PLANOVANIE A VYHODNOCOVANIE
EXPERIMENTU

- metdda zalozena na vopred urcenej zmene hodnot
vstupov a hodnoteni ich posobenia na vystup



Experiment ako nastroj hladania

ovplyvnitelné vstupné faktory
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Ulohou experimentu je ich objasnit nezname vztahy medzi vstupmi
a vystupmi v procese.

Idealny pripad: matematicky model popisujuci fyzikalne zakony
(Planckov zdkon ziarenia).

V priemyselnej praxi staci jednoduchsi matematicky model (plati iba
na obmedzenom intervale hodnot vstupov a nie je odvodeny z
fyzikalnych zakonov).



Pouzitie planovaného experimentu v sucasnej praxi

« vyrobny proces - automobilovy a letecky priemysel, strojarstvo....:
* inziniersky dizajn — navrhy optimalnej geometrie,
» Zzlepsovanie kvality — r6zne typy optimalizacii,
« priemyselny vyskum a vyroba — optimalne nastavenie

vyrobnych premennych,

« zakladny vyskum v oblasti fyziky, chémie a biologie,

« vyskum v oblasti lekarskych vied a farmaceutického priemysilu,

« vyskum v oblasti spoloCenskych vied, psychologie,

 riadenia podniku a marketingového vyskumu

Klasické vs. moderné DOE DOE pri vyvoji vakciny
metamodel (surrogate modelling) * Urychlenie skriningu
neurdnové siete * Podpora optimalizacie

* Zabezpecenie robustnej
charakteristiky

Vykonny nastroj v Six Sigma https://blog.umetrics.com/using-data-analytics-to-accelerate-covid-
19-vaccine-development




Historia:

1. anglicky matematik Ronald Fisher - od r. 1919 spracovaval 60-roc¢né vysledky
Rothamsteadskej kralovskej polnohospodarskej vyzkumnej stanice - polozil
teoretické zaklady analyzy rozptylu a navrhovania experimentu — 2 knihy:
Statistické metddy pre vyzkumnych pracovnikov (7 rokov),

Design of Experiments (r. 1935 )

2. Plackett a Burman —r. 1946 usporné experimentalne navrhy, pri ktorom je
pocet pokusov ndsobkom 4 (testovanie leteckych pum vo VB, 22 faktorov)

3. George E. P. Box - 70. roky — niekolko modelov, napr. Box-Jenkins models,
Box-Cox transformace, Box-Behnken designs

4. Douglas C. Montgomery, Statna univerzita v Arizone,
ucebnica Design and Analysis of Experiments (r. 1976)
dodnes vyuzivana nielen praktikmi, ale i tvorcami r6znych softwérov

5. Genichi Taguchi - zvySovanie akosti vyrobkov a procesov (pomer signal/Sum) -
pre verejnost zrozumitelna forma bez znalosti Statistiky — v Japonsku, USA, u nas
v 90-tych rokoch v automobilovom priemysle.



Sir Ronald Fisher R —_—
1890 - 1962 EXPERIMENTS

»10 call in the statistician after g eri ot herar o
the experiment is done may be '
no more than asking him to perform
a postmortem examination: he may
be able to say what the experiment
died of.“

WILEY

The only way to know how a complex
SYSTEIRNHDEREVE = alfter you modify it-
IS EONROTRNAESRc See how 1t behaves.

George E. P. Box

“Chceme-li presné urcit, co se udalo v procesu,
jestlize jsme do néj zasahli, musime do néj zasahovat
a ne jej pasivné pozorovat.” (George E. P. Box)




Jednofaktorova analyza
One Factor At aTime (OFAT)

Tradicny pristup: zmena jedného faktora, ostatné su fixované

Postup:

1. Volime postupnost faktorov.

2. Menime postupne vzdy jeden faktor.

3. Ak vedie zmena urovne faktora k ,pozitivhej zmene” odozvy, ponechame ju a
menime dalsi faktor.

4. Ak vysledky nie su lepsSie, vratime sa a menime iny faktor.

A|l=> B |=>C |==|D
A|=| B|=|C|=> D
Nevyhody:
A )=(BJ=c =D Analyza sa zjednodusuje na ,vyber
Al=[B|]=(c =D vitaza”“ — nemusime néjst skutocné
optimum.
AJ=BJ=(C =D Nie je mozné zistit interakcie medzi
A|l=|B|=|C|=|D faktormi.




Jednofaktorova analyza
One Factor At aTime (OFAT)

OFAT: zmena jedného parametra, ostatné su fixované

menime X,

|

po najdeni optima menime x, Responce surface
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Jednofaktorova analyza One Factor At aTime (OFAT)

Wing Length

Body Width

Porovnanie planu pre One Factor At aTime (OFAT) a faktorovy experiment

One at a Time Flan Factorial Design
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One Factor At aTime (OFAT) pre tri faktory

—

Reagent

oo 0 ©
Temperature

igure 1: One Factor at a Time (OFAT) approach

https://learning.acsgcipr.org/process-design/design-of-experiments/comparing-
traditional-approaches-to-experimental-design/



All [factors] At aTime (AFAT, AAT)

Iny typicky pristup: zmena vSetkych faktorov naraz

A|== B |==|C|=|D
A |==|B |==|C |==|D
A |==| B |==|C|==|D
A|mm| B |=m=| C|==|D
A|m=|pB |m=|C |==|D

Problémy s tymto pristupom:

Nevieme ktoré konkrétne zmeny sp6sobili pozadovanu zmenu vystupu.
Nevieme urcit prinos (efekt) jednotlivych faktorov.

NedokazZeme zistit interakcie medzi faktormi.



Statisticky navrhnuty experiment (factorial experiment)

Menime niekolko faktorov sucasne, pricom uvazujeme vsetky

mozné kombinacie urovni faktorov:

1. vacsinou zaciname s dvoma urovnami kazdého faktora
(screening)

2. je mozné vyskusat vsetky mozné kombinacie Urovni faktorov
(Uplny experiment) alebo vyberieme ich Specidlne podmnoziny
(CiastoCny experiment)

Skimame zmenu na vystupe, ktoru sposobila zmena Urovni
faktorov.

Faktorovy experiment je navrhnuty tak, aby umoznoval posudit
nezavisle vplyv kazdého faktora.

Vyuziva poznatky Statistiky a tedrie pravdepodobnosti.



Vyhody statisticky navrhnutého experimentu

. DokdZzeme identifikovat skuto¢né zmeny odozvy spdsobené

zmenou urovne faktora — faktorov.

. Je efektivny — maximalizuje informacie z minimalneho

celkového pocCtu merani.

. Vystup je mozné jednoducho analyzovat.

. Dokazeme rozlisit dolezité a nedolezité faktory.

. DokaZeme zistit interakcie medzi faktormi.

. Vieme kvantifikovat prinos (efekt) kazdého faktora a interakcie

faktorov.

. Opakované merania umoznuju zistit velkost nahodnych vplyvov

(experimentalneho Sumu).

. Vystupom je funkcia, ktord umoznuje predikovat zmeny

sledovanej premennej (odozvy) na zaklade zmien urovni faktoy,
resp. najst optimalne alebo robustné rieSenie.



Zakladné pojmy

* Design of Experiments — DOE — Statisticky navrhnuty experiment —
plan (priprava), navrh a uskutoénenie experimentu, analyza a
aplikacia vysledkov

» Faktory (factors) — nezavislé premenné, prediktory — vstupy, ktorych
vplyv bude predmetom experimentalneho skimania

* (Odozva (response) — zavisla premenna — hodnota vystupu pri
nastavenych hodnotach faktorov

 Urovne faktorov (factor levels) — nastavené konkrétne hodnoty
faktorov

* Pokusy — merania (runs, observation) — meranie odozvy za urcitych
dopredu planovanych urovniach

* Experiment — systém vsetkych pokusov
* CPLOT — grafické znazornenie planu experimentu

» Efekt faktora — zmena odozvy, ak faktor zmenime z dolnej Urovne na
hornu uroven



Zakladné pojmy

Interakcia — vzajomné pdsobenie dvoch a viac faktorov v skimanom
procese; interakcia medzi faktormi A a B znamena, ze efekt faktora A
na zavislu premennu zavisi od urovne faktora B

Interakcia n-tého radu — vzajomné pdsobenie n faktorov (do
regresného modelu zahrinujeme suciny tychto n premennych)

Regresor — [ubovolna funkcia vytvorena z nezavislych premennych
zakomponovana do regresného modelu

RozliSenie (resolution) — schopnost daného navrhu rozlisit efekty
faktorov od efektov interakcii

Uplny faktorovy experiment (full factorial design) — experiment typu
ykazdy s kazdym*“

Ciasto¢ny faktorovy experiment (fractional factorial design) —
usporny navrh experimentu, kedy uskuto¢nujeme iba polovicu,
Stvrtinu, osminu poctu krokov experimentu , kazdy s kazdym*



Zakladné pristupy DOE

* Replikacia — znovurealizacia merania za podmienky, ze boli znovu
nastavené hodnoty faktorov po realizacii predchadzajucich merani —
replikdca # opakované meranie - vieme odhadnut ndhodnu zlozku
(experimentdlny Sum), t.j. spolahlivost zaveru zvysit pouzitim testu
adekvatnosti modelu.

Pocet replikacii by mal byt najmenej 2, aby bolo mozné odhadnut PE; spravne by
mal byt pocet replikdcii uréeny na zaklade analyzy sily testu a velkosti vzorky

* Randomizacia (znahodnenie) — jednotlivé merania experimentu
robime v nahodnom poradi, ¢im eliminujeme systematicku chybu
experimentu (Unava operatora, kolisanie teploty alebo vihkosti vo
vyrobnej hale)

* Blokovanie — pouziva sa na redukovanie variability faktorov, ktoré nie
je mozné znahodnit (rozny dodavatelia, ¢asovo alebo materidlovo
narocny experiment)



Tri zakladné principy DOE

* Hierarchicky princip

IIIIII

interakcii vysSich radov.

* Princip uspornosti (Occamova britva)

PocCet dblezitych efektov vo faktorialnom experimente
bude relativhe maly.

* Princip dedic¢nosti
Aby mohol byt vyznamny efekt interakcie, musi byt
vyznamny aspon jeden z jeho ,,rodicovskych” faktorov.



Ciel

¢o najviac poznat proces pri o najmensom pocte merani =
identifikacia vyznamnych vstupov + matematicky model
systému a optimalizacia

kvantifikujeme vztah medzi vstupmi a vystupmi a pomocou neho uréime
predpokladanu hodnotu odozvy; hfadame, ktoré faktory maju najvacsi
vplyv a vyberame nastavenie, ktoré by bolo najlepsie zo vsetkych

testovanych . MEASURE IDENTIFY
THE ) SIGNIFICANT
OUTPUT FACTORS
Fit Quadratic Model Clea!&%;e:mng l
— "W BUILD YOUR MODEL

PLAN THE TESTS Fit Linear Model C'eﬂémgtrﬂ‘fhﬂq Y = f(X1 ,ng X3..-)

=< | =
OPTIMIZE — %%Elf,:

MODEL https://blog.minitab.com



Podla charakteru rieseného problému mézeme ciel planovaného
experimentu rozdelit do niekolkych kategbrii:

1. Screening (preosievanie faktorov)

Hladame, ktoré faktory maju najvacsi vplyv - kvantifikujeme mieru
Statistickej vyznamnosti kazdého z faktoroy, t.j. rozhodujeme, ktoré
z faktorov X, X,, X3, (A, B, C)... rozhodujucim sp6sobom ovplyviuju
uroven odozvy Y.

2. Predikcia

Vztah medzi dolezitymi faktormi a odozvou vyjadrujeme analyticky,
t.j. hladame matematicky model popisujuci vztah medzi vstupmi a
vystupom a ten pouzijeme na predikovanie vystupnych hodnot v
ramci skimanej oblasti vstupov.



3. Optimalizacia

Vyberame také nastavenie, ktoré by bolo najlepsie zo vSetkych
testovanych (optimalne nastavenie). Podla dalsSieho ciela:

- maximalizujeme alebo minimalizujeme odozvu (maximalizacia
pevnosti zliatiny, minimalizacia poctu vlasovych trhliniek);

- zniZzujeme variabilitu (Co najmensia premenlivost hrubky vylisku);

- dosiahnutie odolnosti voci vplyvom, ktoré nedokdzeme riadit
(najdenie prac. postupu, ktory nebude zavisly na tvrdosti vody);

- hladame pracovny bod procesu, ktory je prijatelny z viacerych
hladisk (mala nasiakavost a zaroven nizka cena).

4. Zvlastnou ulohou je optimalizacia zmesi — faktory nie su nezavislé
(¢im viac cementu, tym menej vapna a piesku).



Ishikawov diagram
(rybia kost, diagram pricin a nasledkov)

fudia stroje

z ~ Z

materialy metody prostredie

Experiment = praca v time:

* odbornici na samotny proces (technoldgovia, procesni inZinieri,
analytici);

* [udia, ktory sa zaoberaju kvalitou;

e zastupcovia zakaznika;

e [udia, ktori s procesom alebo produktom prichadzaju do styku
(predajcovia, servis);

* [udia, ktori maju nejaku skdsenost s vyvhodnocovanim dat



Princip postupného experimentovania

Experiment realizujeme v etapach — do 1. kola vlozime 1/4 az /3 dostupnych zdrojov.

Testovane hypotézy

LR
.
Data”
>
S %
o A
S 5
Hypoteza Hypoteza

e —
znalost o procese sa postupne zvysSuje



Planovanie zdrojov pre experiment

* kapacita strojov a zariadeni

* financie

e [udia

* (as

e software (Excel, Minitab, Design Expert, JMP SPSS, Statgraphics,
Statistica, Matlab, R, Python, MODDE Pro...

EES ﬁN jmp
m VERSIUle Statistical Discovery From SAS. . Statgl'aphICS
R P m ‘A StatSoft’
STATISTICA




Planovanie experimentu — typy experimentov
* Podla pocCtu merani v naplanovanych bodoch:

vyvazeny model - v kazdom bode rovnaky pocet merani
nevyvazeny model — v kazdom bode rézny poet merani

* Podla toho, Ci zostavujeme plan pre kazdy faktor:

uplny (full) experiment — plan zostavujeme pre kazdy faktor, t.j. zahrfiuje vietky mozné
kombinacie urovni faktorov

Ciastocny (fractional) experiment — plan zostavujeme iba pre hlavné faktory, vedlajsie
faktory vyjadrime pomocou hlavnych (resolution)

* Podla typu planu experimentu:
Faktorovy (Factorial) - 2%
Ciastoény (Fractional Factorial)
Centralny kompozitny

L

Box- Behnken [ Fchkaocod | [ Cenil Conyoste
D-optimal .

Spllt p|0t | ] " . ® ! .\ 14
Taguchi ... — ; {7

| D-optimal Design | | Taguchi Design |




Planovanie experimentu — factorial design

k

Naplanovat (Uplny) experiment typu n™, znamena urcit

1. n*rdznych bodov, v ktorych budeme realizovat merania

pricom

* n je pocet drovni faktorov (pocet bodov, ktorymi delime
interval na n -1 podintervalov rovnakej dlzky),

* k je pocet faktoroy,

2. m pocet merani v kazdom naplanovanom bode.

Po samotnej realizacii planovaného experimentu ziskame
celkovy poc¢et merani m - n*.



Pocet bodov (UpIného) faktorového planu experimentu podla
poctu urovni faktorov:

22 32
X5 X2
31 ITe o IV 31 IIle Vie IXe
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Pocet bodov (Uplného) faktorového planu experimentu podla
poctu faktorov:

22 23

X

2 X,

3+ Il « e IV 3

1 3 x; X2
e
-2 + Ie e III P
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Pocet bodov (Uplného) faktorového planu experimentu podla
poctu urovni a poctu faktorov:

Xy
33 il

B
v
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Vyznamné body planovaného experimentu

vrcholové body (factorial points) — slUzia na vypocet efektov faktorov;
ich suradnice zapisujeme pomocou +1;

centralne body (central points) — doporuceny pocet 3-5; centralne

body sa nepouzivaju pri vypocte efektov faktorov; ich suradnice

zapisujeme pomocou 0 — mozu byt pridané do modelu, iba ak su

vsetky faktory kvantitativne

vyuzivaju sa:

* priteste krivosti (testujeme, Ci postacuje linearny model) z Y,v
centralnych bodoch sa pocita priemer a porovnava sa s priemerom
Y, vo vrcholovych bodoch;

* zY,vcentralnych bodoch sa pocita odhad rozptylu ako nahrada za
odhad rozptylu z opakovanych merani;

* ze, vcentralnych bodoch sa pocita Cista chyba merania (pure error);



Vyznamné body planovaného experimentu

hviezdicové body (axial = star points) — pri dvoch faktoroch lezia
na kruznici so stredom (0,0), ktora prechadza vrcholmi Stvorca,
pri troch faktoroch tam, kde gulova plocha prechadzajuca
vrcholovymi bodmi planu prechadza suradnicovymi osami;

ich vyznam:

* umoznuju vypocet koeficientov v uplnom kvadratickom
modeli;

* spresnuju vypocet regresnych koeficientov



Vyznamné body planovaného experimentu
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Regresny model pre 2 faktory

* Lineadrny — neuvazuje interakcie faktorov, je popisany linearnou funkciou
Y = f(X1,X2) = by + b1 X1 + by X3;
koeficienty je mozné najst ako polovi¢né odhady efektov alebo MNS;
b, je celkovy priemer

* Kvadraticky neuplny — regresny model linearneho typu — neobsahuje
kvadratické Cleny, avSak uvazujeme interakcie medzi faktormi

Y = f(XliXZ) = bO + b1X1 + bzXz + b12X1X2;
koeficienty je moZné najst ako poloviéné odhady efektov alebo MNS;
by je celkovy priemer

* Kvadraticky uplny — popisany kvadratickou funkciou
Y = f(X1,X3) = by + b1 X1 + baXp + by1 X7 + baa X5 + bip X1 Xs;
koeficienty nie je moZné najst pomocou efektov, ale MNS;
vyzaduje zlozitejSie plany experimentu (kombinovany, viacurovnovy...);
sluzi k vypoctu optimalnych hodnét faktorov, k vypoctu hodnét Y pre
lubovolnu uroven faktorov



Linedrny model (first-order model) pre 2 faktory

3D graf (Responce surface plot) Vrstevnicovy graf (Contour plot)
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Figure 1.2 {a) Response surface for the first-order model = 50 + 8y + Jra. (b} Contour plot tor
the first-order model.



Kvadraticky uplny model (second-order model)
pre 2 faktory

3D graf (Responce surface plot) Vrstevnicovy graf (Contour plot)
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Figure 1.4 (a) Response surface for the second-order model 7= 50 + 8x, + 3x, = Ta) = g -
4xxa. (h) Contour plot for the second-order model.



Kvadraticky nedplny model (first-order model with
interaction) pre 2 faktory

3D graf (Responce surface plot) Vrstevnicovy graf (Contour plot)
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Figure 1.3 (a) Response surface for the first-order model with interaction n = 50 + 8y, + 3x; =
4xx3. (b) Contour plot for the first-order model with interaction.



Porovnanie roznych kvadratickych modelov pre 2 faktory

4 z
=50 4+ 42, + 8x, = Ax; - 122, = 12e.x
JyuM+4:t+Elh.-=--ﬂ:§—12:§—IE:1:1 4 11 i z 1z

l (&) Simple maximum

B0~

(b} S1atiznany ridge

9

-

)

t
\‘i |
“"‘-:-4> df%y |~ . :T%
! p-riarrp(ova?val olok | H"%

X x \“"-.

R
t " elipgicky pargboloid
L —

9z \\\ '| = T M&

|
- — L b\\‘\m
a2
a4 hypefbolicky parabolojd E:]J B0 \'ﬁ :
76 - ! 1 r-..____‘_-‘“_ ¥ ["""---._.______4
— ' - ] i i S | :‘-"'2_
[ ) S 32--..]
- riamkoVa kuzeloya plochg I \\1
*1 = - )

(ie) Fising ridge - (d) coi, saddie, m. rnmi-man | w



Postup pri hladani regresnej funkcie linearneho typu pre 2 faktory

1. funkcia linearneho typu:
y = fL(x1,%3 ) = By + B1x1 + Byx; + B12x1x;

2. transformovana (kddovana) funkcia linearneho typu:
Ve = (fL)e(t1,t2 ) = bg + byty + byt, + byytqt,

3. odhad transformovanej funkcie MNS — transformovanad regresna
funkcia linearneho typu:

Ve = (fL)t(tl:tZ ) = by + bty + bty + bystyts

4. odhad povodnej regresnej funkcie linearneho typu:
9 = fL(x1, %) = By + Byxy + Byxy + Byyxyx,



Linearna transformacia — kddovanie

x € {a, b),

(a, b)t(—xz (—1,1)
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b—a . .ty oy e s
A= Ta je polovica dlzky (variacné rozpatie) intervalu (a, b).
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Vyznam kodovania premennych

Vysledkom regresnej analyzy kddovanych premennych su kddované, t.j.
bezrozmerné koeficienty — vyjadruju ucinok zmeny kazdého faktora na
rovnakom intervale.

Bodovy odhad vsetkych koeficientov robime s rovnakou presnostou.

Coefficients (" standard Error \ tStat  P-volue Lower 95% Upper 95%

Intercept 776,0625 11,86529208] 654061 3,32E-12 748,701087 803,423913
i1 -50,8125 11,86529208] -4,28245 0,002679 -78,173913 -23,451087
t2 32,6875 11,86529208| 0,31078 0,763911 -23,673913 31,0489126
i3 153,0625 11,86529208) 12,90002 1,23E-06 125,701087 180,423913
t1*2 -12,4375 11,86529208| -1,04823 0,323168 -39,798913 14,9239126
t1*t3 -76,8125 11,86529208] -6,47371 0,000193 -104,17391 -49,451087
t2*t3 -1,06825 11,86529208] -0,08955 0,930849 -28,423913 26,2989126
t1*t2*t3 2,8125 \ 11,86529 2[19 0,237036 0,818586 -24,548913 30,1739126

Pomocou relativnej velkosti efektov kddovanych faktorov dokazeme
porovnavat ich ,ddlezitost” vplyv na odozvu.



Odhad koeficientov transformovanej regresnej funkcie linearneho typu v
Gplnom experimente typu 22 MNS

Ve = (fL)t(t1»t2 ) = bg + byty + byty + bystyts

Nastavenia urovni transformovanych faktorov tvoria plan experimentu:
L9 = (f1),(=1,=1) = bo + by (—=1) + by(=1) + by, (-1)(-1)

: 9, = (f1),(=1;1) = by + by (=1) + b (1) + by (=1)(1)
:y, = (fL) (1;—1) = by + by (1) + by(—1) + by, (1) (1)

V:y, = (fL)t(lr 1) = by + by (1) + by (1) + by, (1)(1)
1 -1 -1 1

transformovana matica planu experimentu: X; = 1 _11 _11 :}
1 1 1 1
transponovana matica k transformovanej matici planu experiment X,:
1 1 1 1
r_|—-1 -1 1 1
Al (T R T
1 -1 -1 1



Odhad koeficientov transformovanej regresnej funkcie linearneho typu v

Gplnom experimente typu 22 MNS
Y1
Y2
Y3
Va

matica nameranych hodnét: Y =

o

vektor odhadov koeficientov: b =

SRS S N o
) N =

(fL)t(tL ty) = by + bity + byty + bistity, = P

zapisané pomocou maticovej rovnice: X; - b=Y
Bodovy odhad koeficientov v experimente 22:

= (XTI - X, )_1-X1;T-Y=2—12-XZ-Y

S
Il
)



Odhad koeficientov transformovanej regresnej funkcie linearneho typu v
Gplnom experimente typu 2¥ MINS

by
’ v N B]_ 1 T
pre m merani v kazdom bode a k faktorov: b = S Xe-Y
2
by
by
criptach Palumbiny: 5 = | 2 | =L . x;.y
v skriptach Palumbiny: b = 5, — % AT
b1z

Skratend metdda vypoctu

V1
Stipcovy vektor nameranych hodnét Y = ( ' ) nahradime stipcom ich aritmetickych
ym.z_k
3_71
priemerov v kazdom bode experimentu Y = ;Z a pocet merani povazujeme m = 1.
3

2



Odhad koeficientov pomocou rozsirenej matice planu

matica planu experimentu X - matica vytvorena zo stipcov normovanych
| faktorov a ich interakcii

stfpce ‘ stfpec
samostatného | spoloéného
aditivna p&sobenia posobenia ,
konstanta fakt t,.t | fakt t,,t namerans
onstanta aktorovt,,
aktorovty,ty, mne hodnoty y
"¢|.." 1/\\1 ".].-"
W - v

T =1 1] »m
1 -1 1 -1
1 1 -1 =1 s
1 1 1 1l e

Z-ﬂk 0 0 0

Sucet prvkov v 1. stipci oznacime N.

=

Sucet prvkov v 2., 3., 4. stipci je rovny nule — plan je vyvazeny.

Skalarny sucin dvojic vektorov v stipcoch je rovny nule — plén je ortogonalny.

Vzorec pre odhad (vypocet) koeficientov: 7 _ l
bi =+ ) 4iy;
J



Vyhodnotenie experimentu

(fL)e(t1,t2 ) = by + byty + byty + byptyty

Ak je b; v absolutnej hodnote malé Cislo (zapisujeme b; = 0), potom faktor t;
nema vyznamny vplyv na hodnotu transformovanej funkcie(f;):(ty,t; ),

ak b; je v absolutnej hodnote velké Cislo (b; # 0), potom faktor t; ma velky vplyv
na hodnotu transformovanej funkcie(f;):(t1, t, ).

Rovnaké dvahy platia aj pre koeficient b;;, ktorym popisujeme velkost

vzajomného posobenia faktorov t; a t;.

Tvrdenia b; = 0, resp. b; # 0 su pre nds hypotézami, ktorych platnost testujeme.

V praxi hodnoty b-koeficientov nepozname, pozname iba ich odhady b, ktoré
pouzijeme pri vypocte testovacej Statistiky.



Statisticka vyznamnost jednotlivych parametrov (faktorov)
linedrneho modelu pre experiment typu 22.

(fL)e(t1,t2) = bg + bity + boty + byytyt;

Individualny t-test — Statistickd vyznamnost vztahu Y (zavislej premennej) s urcitou
nezavislou premennou x; vdanom modeli.

Hy:b; =0><Hqy:b; #0prei=1,2,12
H,: Regresny koeficient nie je Statisticky vyznamny (b; = 0,i = 1, 2, 12), t.j. faktor
t; nema velky vplyv na funkciu(f;)¢, t.j. x; nema velky vplyv na funkciuf; — vplyv
nie je Statisticky vyznamny

H,: Regresny koeficient je Statisticky vyznamny (b; # 0,i = 1, 2, 12), t.]. faktor t;
ma velky vplyv na funkciu(f;);, t.j. x; ma velky vplyv na funkciuf; — vplyv je
Statisticky vyznamny

Testovacia charakteristika (Statistika):

h. . 2k . — b
t(bl-):bl 2k . \Jm(m 1) b

R, ~ SE(b)

. k o 7 V4
R3 je stget rezidudlnych $tvorcov RZ = Y27 (y; — 9;)%, kde y; si namerané
hodnoty, ¥; su vyrovnané teoretické hodnoty.

v Exceli: Data analysis - Regression: Ry = SSE v tabulke ANOVA



Testovacia charakteristika t ma Studentovo rozdelenie so stupriom volnosti
(m—1) - 2k,

Rozhodovanie o vysledku testu pomocou:

a) kritického oboru: Ak [t| > t )2k (1 — %) alebo ak t - (1 — g)patri

W = (—oo; —t 2‘1'7’1_1).2,( (1 — g)) U (té{nz—n-zk (1 — g) , oo) zamietame H,.

'Em l}”k(l-_:I

HO0 zamietame ” HO nezamietame (prijimame) | | HO0 zamietame




b) intervalu spolahlivosti pre b - koeficienty
V pripade, Ze Cislo 0 (Hy: b; = 0) leziv (1 — @).100 %-nom intervale
spolahlivosti, na hladine vyznamnosti a prijimame H,.

v Exceli: Data analysis & Regression — automaticky hlada 95% interval
spolahlivosti (moZno zadat aj inu spolahlivost)

c) p-hodnoty: p < a zamietame Hy , p > a nezamietame H,

v Exceli: Data analysis - Regression

fix)

l-a

o N /!
o2k (1-3) 0 fony 2% (1'_\x



Statisticka vyznamnost regresného modelu

Celkovy F — test - vyznamnost regresného vztahu Y (zavislej premennej) a
X1, X, (nezavislych premennych).
Hy: by = by, = by, = 0>< Hy:3 aspon jednoi:b; # 0

H,: Regresny model nie je Statisticky vyznamny (t.j. vSetky regresné koeficienty
b, =0,i=1,2,12),

H,: Regresny model je Statisticky vyznamny (aspon jeden regresny koeficient
b; # 0)

Zamietnutie Hy znamena, ze aspon jedna z nezavislych premennych vplyva
vyznamne naY.

Testovacia charakteristika (Statistika):

OSSR m.2k _\2
r__ k& (= k-1D-XIT i —Y)
- - _ ,
SSE_ T g - 90

kde n je rozsah vyberového suboru (n = m - 2¥), k je pocet faktorov a interakcii
(regresorov), y je priemer nameranych hodnét, y; je i-ta namerana hodnota, J; je
i-ta modelovana hodnota.



Testovacia Statistika F ma Fisherovo rozdelenie so stuprfiami volnosti k,n — k — 1, kde
k je pocet faktorov a interakcii (regresorov), n je celkovy pocet nameranych hodno6t.

Rozhodovanie o vysledku testu pomocou
a) kritického oboru: Ak F > F(’fgfn_k_l)(l — a), Hy zamietame.

-

, -
0 kv
Fende1)(1-9)

HO0 nezamietame (prijimame) “ HO0 zamietame

b) p-hodnoty: p < a zamietame H,.

Excel: v Exceli: Data analysis - Regression - tabulka ANOVA



Hodnotit kvalitu regresného modelu mozeme aj

a) pomocou indexu determindacie R?, ktory vyjadruje pomer modelom
vysvetleného suctu stvorcov SSR a celkového suctu SSY - je mierou zhody
pozorovanych hodn6t s modelom (vyjadruje, aky podiel variability zavislej
premennej je danym modelom popisany );

plati 0 < R? < 1 - dokonaly model vysvetluje celkovy rozptyl (R? = 1), za dobry
model povaiujeme ak R? > 0,8;

b) testom Lack of fit (chyba nedostato¢ného prispdsobenia) — mozno pouZit ak
mame pre kazdé nastavenie faktora skupinu nameranych hodnét — regresny
model dobre popisuje zavislost Y od faktorov, ak je variabilita rezidui priblizne
rovnaka ako variabilita vo vnutri skupin.
Nadbytocnému rozptylu rezidui v désledku zlého prispbésobenia modelu hovorime
chyba nedostatocného prisposobenia (lack of fit).

Hy: SSLF — SSPE = 0 >< H{: SSLF — SSPE > 0
Testujeme F testom. Zamietnutie Hy znamena Statisticky vyznamnu chybu
neprispésobenia a teda nedostatocny model.



Hodnotit kvalitu regresného modelu mozeme aj

c) testom krivosti (curvature) — vyzaduje meranie v centralnych bodoch -
overujeme, Ci je potrebny Uplny kvadraticky model f, = by + 3. b;t; +
- Z?:l b;jtit; + Z?ﬂ bjjtjz

HO"Z?:1 b]] =0>< Hl" ?:1 b]] #+ 0

Pridanie centralnych bodov do faktorového navrhu
poskytuje informaciu o zakriveni odozvovej plochy.

Ak zakrivenie existuje, potom je odozva v centralnom bode
vacsia alebo mensia ako v krajnych bodoch
experimentalneho priestoru.

Zdroj: Montgomery

SSCPQ
Testovacie kritérium F = ———=~F(1;n, — 1), kde
2(¥i-¥c)
neg—1
T A7 )2
sucet stvorcov odchylok kvadratického zakrivenia ss¢cpg = nrnclyr-Ye) :

nc+ng
nc je pocet centralnych bodov;
nr je pocet faktorialnych bodov (bez replikacii);
Yc je priemerné y v centralnych bodoch;
Yr je priemerné y vo faktorialnych bodoch (bez replikacii);



Test krivosti (replikacie vo faktorialnych bodoch)
HO"Zﬁ'C:l b]] =0>< Hl" ?=1 b]] #* 0

SSCPQ
Testovacie kritérium F = <57 ~F(1; dfpg), kde
dfpg

sucet stvorcov odchylok kvadratického zakrivenia ss¢pg =

ngnc(Yp—yc)?.
Nc+nrg

nc je pocet centralnych bodov;

nr je pocet faktorialnych bodov (s replikaciami);

Yc je priemerné y v centralnych bodoch;

Y je priemerné y vo faktoridalnych bodoch (s replikaciami);

SSPE je sucet Stvorcov odchylok v dosledku Cistej chyby;
dfpg su stupne volnosti vypocitané z Cistej chyby

d) normalitou rezidui - grafické metddy: histogram, Q-Q plot, normalny
pravdepodobnostny graf, homogénnost rozptylu; testy normality



Model by mal vyhovovat:

v’ vysokou S$tatistickou vyznamnostou (malou p-hodnotu <0,05)
v’ vysokou koreldciou (R*2 a adj R"2)
v" bez nedostato¢nosti modelu

v Model should fit with:

/" High significance ( low p value: <0.05)
" High correlation (R* and adjusted RY
¢ Nolack of it

v' Testovacia $tatistika F v' Testovacia $tatistika F testu

v" Index determindcie

ANOVY vyjadruje
pomer rozptylu
vysvetleného
vypocitanou regresnou
funkciou a rozptylu
rezidualnych odchylok.

vyjadruje percentualny
podiel z rozptylu
nameranych hodno6t
vysvetleny vypocitanou
regresnou funkciou.

LOF vyjadruje pomer
rozptylu rezidui
spbsobeného
nedokonalostou modelu k
rozptylu rezidui vplyvom
chyby merania.



Inflacny faktor rozptylu VIF (Variance inflation factor)

detekuje multikolinearitu

kde Riz je koeficient determinacie vo viacnasobnom regresnom modeli pre i-tu
nezavislu premennu

multikolinearita = viacnasobna korelacia medzi prediktormi

Interpretacia regresného koeficientu b;: predstavuje strednu zmenu zavislej
premennej pre kazdu jednotkovu zmenu v nezavislej premennej Ax; = 1,
ked' udrzite vsetky ostatné nezadvislé premenné konstantné.

Multikolinearita = nezdvislé premenné maju tendenciu sa menit subezne.

Multikolinearita stazuje interpretaciu koeficientov a znizuje silu modelu
identifikovat nezavislé premenné, ktoré su Statisticky vyznamné
(ovplyviuje koeficienty a p-hodnoty).

Ak je det(XTX)~1 velmi blizky nule — maticu (X7 X) ™! odhadujeme za cenu velkych Statistickych
chyb v odhadoch parametrov v regresnom modeli.



VIF (Variance inflation factor)

VIF nadobuda hodnoty 1 a viac.

VIF hovori, o kolko je rozptyl navyseny pre kazdy koeficient v
porovnani s tym, ak by neexistovala jeho korelacia s inymi
prediktormi.

Napriklad hodnota VIF 1,9 vam hovori, ze rozptyl konkrétneho
koeficientu je 0 90% vacsi, ako by ste ocakavali, keby
neexistovala ziadna multikolinearita.

Pravidlo pre interpretaciu:

e VIF=1 - prediktor nekoreluje s ostatnymi prediktormi;
 VIF medzi1lab5 - stredne koreluje;

e VIF viac ako 5 - vysoko korelované.



Priklad 1

Bolo skimané ako ovplyvnuje vyslednu znamku zo skusky z predmetu MMPVE
celkovy pocet hodin pripravy a pocet hodin spanku v noci pred skuskou. Pri skimani
bol preto u vybranych studentov merany celkovy pocet ziskanych bodov na skuske

v zavislosti od faktorov x; — Cas studia v hodinach, x, —cas spanku v noci pred
skuskou v hodinach, pricom x; € (1,51), x, € (0,12). Pri uvaZzovanom experimente
typu 22 a regresnej funkcii f (x4, x,) linedrneho typu boli v kazdom zo 4
naplanovanych bodov vykonané 2 merania:

f(51;12) = 100; f(1;0) = 18; f(1;12) = 40; f(1;0) = 20;

f(1;12) =39; f(51;0) = 29; f(51;12) =95; f(51;0) = 30;

1. Odhadnite metédou najmensich $tvorcov MNS b- koeficienty transformovanej
regresnej funkcie linedrneho typu (fL)t(tl, ts ).



Priklad 1

2. Napiste bodovy odhad transformovanej regresnej funkcie (fL)t(tl, ts)
linearneho typu.

3. Napiste bodovy odhad regresnej funkcie f.(x;, x,) linedrneho typu (bez
Upravy).

5. Urcte, Ci je samostatny vplyv faktora x; na hodnotu regresnej funkcie
linedrneho typu Statisticky vyznamny. Testujte na hladine vyznamnosti @ = 0,05.

6. Na hladine vyznamnosti &« = 0,01 otestujte, Ci je ¢as spanku pred skuskou
rozhodujuci pre vyslednu znadmku zo skusky .

7. Na hladine vyznamnosti @ = 0,02 otestujte, Ci je interakcia ¢asu studia a spanku
rozhodujuca pre znamku zo skusky.

8. Na hladine vyznamnosti @ = 0,03 otestujte Statisticki vyznamnost regresného
modelu linearneho typu.

9. Charakterizujte kvalitu ziskaného modelu pomocou indexu determinacie.



Priklad 1

10. Na hladine vyznamnosti @ = 0,05 otestujte kvalitu modelu testom Lack of Fit( 3
merania v centrdlnom bode 46, 50, 48).

11. Pomocou ziskaného regresného modelu urcte, aky predpokladany pocet
ziskanych bodov mozno ocakdvat u Studenta, ktory sa bude pripravovat 15
hodin a v noci pred skuskou bude spat 6 hodin.



(1), (1, t2) = 46,375 + 17,125t; + 22,125t; + 11,875tt,

filxi, %) = f; (xl =2 B 6) 46,375 + 17,125

11,875 22222222 18,685+0,21x; + 1,59x; + 0,079x1x2

x1 265

3D graf odozvy (Surface plot)

 90-100
80-90
m 70-80
m60-70
m 50-60
m 40-50
m 30-40
m 20-30
m 10-20
m0-10



Priklad 2

Bola skimana zavislost rychlosti nitridového leptania plazmovych dosticiek v
zavislosti od medzery medzi elektrédami, prietoku plynu a vykonu na katdde:

x1 € (0,8;1,2) je medzera vcm,

X, € (125; 200) je prietok plynu v cm3/min,

X3 € (275; 325) je vykon na katéde vo W.

Pri uvazovanom experimente typu 23 boli namerané hodnoty v 10-1°m/min:
£(0,8;125;325) = 1052; £(0,8; 125;275) = 550; (0,8; 200; 275) = 601;

£(1,2;200;275) = 635; f(1,2; 125; 275) = 669; £(0,8;200; 275) = 633;
f(1,2;125;275) = 650; £(0,8;125;275) = 604; f(1,2; 200;275) = 642;
£(0,8;125;325) = 1037; £(1,2; 125; 325) = 749; £(1,2; 200; 325) = 860;

£(1,2;125; 325) = 868; £(0,8; 200; 325) = 1075; £(1,2; 200; 325) = 729;
£(0,8;200; 325) = 1063;



Priklad 2

1. Odhadnite MNS b- koeficienty transformovanej regresnej funkcie linearneho
typu (fL)t(tl» ta, t3).

2. Na hladine vyznamnosti 0,05 rozhodnite, ktoré z faktorov a interakcii nie su
Statisticky vyznamné a z modelu ich moZno vyludit.

3. Napiste bodovy odhad transformovanej regresnej funkcie (fL)t(tl, ts, t3)
linearneho typu, ktory vznikne po vyluceni statisticky nevyznamnych ¢lenov.

4. Napiste bodovy odhad regresnej funkcie fL(xl,xz,xg) linearneho typu po
vyluceni statisticky nevyznamnych clenov (bez Upravy).

5. Urcte, Ci je samostatny vplyv faktora x; na hodnotu regresnej funkcie
linearneho typu statisticky vyznamny. Testujte na hladine vyznamnosti a = 0,03.

6. Na hladine vyznamnosti &« = 0,05 otestujte, Ci je prietok plynu rozhodujuci pre
rychlost nitridového leptania.

7. Na hladine vyznamnosti @ = 0,02 otestujte, €i je samostatny vplyv vykonu na
katéde rozhodujuci pre rychlost nitridového leptania.



Priklad 2

10.
11.

12.

Na hladine vyznamnosti « = 0,01 otestujte, Ci je interakcia medzery medzi
elektrodami a vykonu na katdde rozhodujuca pre odozvu.

Na hladine vyznamnosti « = 0,03 otestujte celkovu Statisticki vyznamnost
neuplného kvadratického modelu.

Charakterizujte kvalitu ziskaného modelu pomocou indexu determinacie.

Na hladine vyznamnosti @ = 0,05 otestujte kvalitu modelu testom Lack of Fit, ak
viete, Ze bolo v centralnom bode urobenych 5 dodatocnych merani s vysledkami
779; 770; 775;777; 760.

Pomocou ziskaného regresného modelu urcte, aku predpokladant rychlost
nitridového leptania mozno ocakavat ak medzera medzi elektrédami bude 0,9
cm, prietok plynu bude150 cm3/min a vykon na katdde bude 280 W.



Priklad 3
Palumbiny 108/11.1

UvaZujme experiment 22, pricom x; € (10,80); x, € (30,60) a transformovanu
regresnu funkciu linearneho typu, pricom vo vsetkych zo 4 bodov sme vykonali
po 2 merania, ¢im sme ziskali nasledujuce hodnoty:

y1 = f(10,30) =5; y3 = f(10,60) =9; ys = f(80,30) = 2;

y7 = f(80,60) = 5; y, = f(10,30) =7; y,= f(10,60) = 8;

Ve = £(80,30) = 3; yg = f(80,60) =4

Odhadnite b- koeficienty transformovanej regresnej funkcie linedrneho typu
(f),(t, t2 ) MNS.

Stanovte B- koeficienty pévodnej regresnej funkcie linedrneho typu fL(xl,xz ).
Na hladine vyznamnosti @ = 0,05 otestujte, Ci

a) samostatné posobenie faktora t; ma velky vplyv na hodnotu funkcie

(fL)e(ty, t2);

b) samostatné posobenie faktora t, ma velky vplyv na hodnotu funkcie

(fL)e(ty, t2);

c) spolocné posobenie faktorov tq, t, ma velky vplyv na hodnotu funkcie

(fL)e(ty, ).



Priklad 4

Sledovali sme opotrebovanie pneumatiky pomocou hibky dezénu pneumatiky

v mm Vv zavislosti od faktorov x;, x, , kde x; je pocet najazdenych km v tisic km
(x,€(10,70)) a x, je vek pneumatiky v rokoch (x,e(5,10)). Uvazujme
experiment typu 22 a regresnt funkciu f(xy, x,) linearneho typu, pricom

V kazdom zo 4 bodov sme vykonali po 3 merania, ¢im sme ziskali nasledujice
hodnoty:

¥ = fl:ll:lJ 5:' = 31' Yy = Jf'{ll:lJ 10} = 2141' Yr = Jf'(?l:lJ 5:' = 21255 ¥ip = f':?l:l.l 10] = 11955
va = fL10,58) = 3,27; v = FL10, 10) = 3,09, ve = fI70,5) =2,01; 1y, = FI{70,10) = 1,5
y3 = fl10,5) = 3,5, 1y =fl10,10) = 3,025; .= f(70,5) =2 yi2 = f70,10) = 1,7,
1. Metodou najmensSich Stvorcov odhadnite koeficienty regresnej funkcie

linearneho typu.
2. Na hladine vyznamnosti 5% otestujte, ktoré faktory su rozhodujuce pre

hibku dezénu pneumatiky.



(k + 1) faktorovy dvojurovriovy plan experimentu

(k + 1) faktorovy plan experimentu dostaneme z k faktorového planu jeho
zdvojenim a pridanim stipca pre dalsi faktor

k faktorovy dvojurovriovy plan (k + 1) faktorovy dvojurovnovy plan
bod tl t2 bod tl t2 t3
| -1 -1 I -1 -1 -1
I -1 1 ] -1 -1 1
I 1 1 I 1 1 -1
Y, 1 1 v -1 1 1
W 1 -1 -1
Vi 1 -1 1
Vil 1 1 -1
VI 1 1 1
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Mozny je aj zapis planu experimentu v tvare:

A B
bod il T2
I 1 1
I 1 -1
1 =1 1
IV 1 1

Napr. MINITAB pouziva plan experimentu v takomto tvare.

A B C
bod tl t2 ta
I = | -1 -1
| 1 -1 -1
i = | 1 -1
IV 1 1 -1
v -1 -1 1
Vi 1 -1 1
VIl -1 1 1
Vil 1 1 1




Neuplny kvadraticky model - stanovenie regresnej funkcie
linearneho typu pre tri faktory

1. funkcia linedrneho typu: y = f; (x1,%5,x3) = By + B1x; + Box, + B3x3 +
B12x1Xy + By3X1X3 + BogXxyx3 + B1y3X1X0X3

2. transformovana (kddovana) funkcia linearneho typu:
Ve = (fL)e(ty, ta, t3) = bg + byty + bty + batz + byptity; + bygtyts +
bystats + bypstytyts

3. odhad transformovanej regresnej funkcie linearneho typu:
Ve = (fL)t(tb ty,t3) = bo + b1ty + byty + bsts + byptity + bigtyts +
baztats + biaztityts

4. odhad poévodnej regresnej funkcia linearneho typu (v pévodnych jednotkach):
y= fL(x1»xA2»x3) = By + B1x1 + Byxy + B3x3 + BpXx1X + Bizx1x3 +
Bj3x%3 + B123X1X2X3



Uplny kvadraticky model - stanovenie kvadratickej regresnej
funkcie pre tri faktory

1. funkcia pre uplny kvadraticky model:
y = f(x1,%3,x3) = By + Byx1 + Byxy + B3xs + By1x{ + Byyx5 + B33x5 +
Biox1%5 + B13X1X3 + By3xyx3 + Byp3xyXpx3

2. transformovana kvadraticka funkcia:

Ve = fr(ty, ty, t3) = by + byt + byty + batz + byit + byyts + basts +
biytity; + bistyts + by3tyts + bypstytyts

3. odhad transformovanej kvadratickej regresnej funkcie:

Vi = ft(tutz» t3) = EO + byt + boty + byts + byqtf + byyts + basts +
biatty + bistits + bystyts + bypstityts

4. odhad pévodne; kvadratlckej regresneJ funkcie:y = f(xl,xz,xg,) = B, +
lel + Bzxz + B3x3 + B11x1 + Bzzxz + B33x3 + Bllexz + Bl3x1x3 +
B,3xy%3 + Biyzxyxpx3



Regresny model — vseobecny zapis pre n faktorov

* Linearny (First-Order Model)
Y = f(x1, %2 . xp) = By + Xizq Bix;

e Kvadraticky neuplny — regresny model linearneho typu
(First-Order Model with Interaction)

Y = f(xy, %y . Xp) = By + Y-y Bix; + Y01 }f‘=i+1 B;jx; x;

e Kvadraticky uplny (Second-Order Model)

n—1

n
z Z Bl-jxl- Xj

n n
Y = f(xq,x5 ... X)) = By + ZBixi +ZBiixi2 +
i=1 i=1 i=1 j=i+1




Uplny kvadraticky model - jeho potrebu overujeme:
* testom krivosti

e testom Lack of fit

* pomocou ANOVY

Do planu experimentu musia byt zaradené axialne body.

Pouzivame:

 Kombinovany plan (Composite design)

* Trojurovnovy plan (Three level design)

 Box-Behnkenov plan

Koeficienty uplného kvadratického modelu nie su polovicou efektov, ak to
bolo pri linearnom a neuplnom kvadratickom modeli.

Poznamka:

Optimalne hodnoty vyznamnych parametrov pre uplny kvadraticky model
hladame v stacionarnych bodoch.

U linearnych modelov hovorime o optimalnej Urovni faktora (dolnej alebo
hornej) — extrémy nema, pretoze grafom je rovina, resp. nadrovina.



Uplny kvadraticky model (Response sufrace design)

2 faktory:
-1 +1
Circumscribed | o
ccc A\
- "
Face Centered
¢ = @&
CCF
Inscribed e
ccl |/ \
L
Central Composite Designs

3 faktory:

a) Full factorial,
n=27

b) CCD, ¢) BBD,
n=15 n=13
O
C 0Q
@
Q o
O

https://www.researchgate.net/

A Box-Behnken Design for Three Factors

https://www.itl.nist.gov/div898/handbook/index.htm



Uplny kvadraticky model pre dva faktory - optimalizacia

Ve = fe(t1, ty ) = by + byty + byty + bygtf + byyts + byytyt,

0y: B
dtq
0y: _ B
dt,

2b11t1 + b12t2 — _b1
2b22t2 + b12t1 — _bz

(21911 by, ) . (t1) _ (b1)
by,  2by,) \i; b,

Pouzijeme znacenie

b
<b11 ;)
B =
@ b
2 22

, b11 bzﬁ | (tl) o (bl) Xt = (1}>
= _ (D1
bZ£ b 2 b2 b (bz)




Uplny kvadraticky model pre dva faktory - optimalizacia
Ve = fe(t1,t3) =/ bo + bty + byty +Hbyitf + byt + byptyt,

zapisany pomocou matic v, = f;(t1,t, ) = by + x. b + x! Bx,,

b t by 22
kdeb=(1),xt=(1),B: 2

b
b, & —* b2

Stacionarny bod: | x; = —%B‘lb

Typ extrému sa urci podla korenov charakteristickej rovnice matice B:
det(B—AI) =0

a) pred;, A, > 0 je stacionarny bod minimom;

b) pre 4,4, < 0 je stacionarny bod maximom;

c) prerdzne znamienka A4, A, je stacionarny bod sedlovym bodom.

Optimalna hodnota odozvy je pre najdeny vektor X p¢im rovna

— T T
Yt optim = bo + X¢ optimb + Xt optimBXt optim



Optimalizacia v Minitabe

Stat

Graph View Help Assistant

Basic Statistics

2

Predictive Analytics Module  Additional Tools
r | 5 =1 m
J2 = ir | B L K 4

Regression —_
ANGVA }:n:molec... v X Response Optimizer *
DOE Screening d Optimize up to 25 responses:
Control Charts 4 I Factorial H{I] Create Factorial Design.. Response Goal Target |
Quality Tools ¥ Response Surface | * 17 Define Custom Factorial Design... Molecular Weight Do not optimize
Reliability/Survival ¥ Mixture v Minimize
Target
Predictive Analytics 4 Taguchi * E?; Pre-Process Responses for Analyze Variabili Mzrngnize
o )
Multivariate ]'.ﬁi Modify Design... Il Analyze Factorial Design...
i 4
Time Series Display Design... m Analyze Binary Response...
4
Tables I Analyze Variabiliy...
Monparametrics 4
. Y Predict Satun Aotions Graph
[ . . Setup Options... Graphs...
Equivalence Tests ‘quation in Uncoded L), . . | |
Power and Sample 5ize 3 actonial Flots.. Results... torage. .. | View Model...l
e wogdlt = 23128 + 628 A- 531 Cube Plat...
-1288°C+ 098D+
- 098D 1sat i o | o« | cana |
Fits and Diagnostics for Unusual q Response Optimizer... |
mD|'ECIU|3f ) ) . . . Response Optimizer
Obs weiaht Fit SEFit  95%Cl Resid Std Resid Del Resid HI
' i o a c4 s c6 a c8 Identify the combination of predictor values that jointly

Stdtirder | Runtirder  CenterDt

Blarke A R r n

optimize one or more fitted responses,




Optimalizacia v Minitabe - Setup

Response Optimizer: Setup X
Response w | Lower | Target | Upper Weight | Importance |
Malecular Weight Target jl 0 | 2450 2775 1 1
Response Optimizer Setup *
T Response | Goal Lower | Target | Upper | Weight | Importance |
Malecular Weight Minimize | 2300 2300 2775 B 1
Response Optimizer: Setup
Response [ Goal | Lower | Target | Upper Weight Importance
Molecular Weight Maximize _-|I|2300 | 2775 2775 1 1
Desirability functions for different goals - how weights affect their shapes
Minimize the response Hit a target value Maximize the response
Weight Weight Weight
1 01 1 1 0.1
| d 1 d d 1
10 (,’ 10 10 \\ 10
1] 0 {C 10 0 -
arget Upper Lower arget Upper Lower arget
Help | oK Cancel




Optimalizacia v Minitabe

Options

Results

Response Optimizer: Options

Copstraints
Variable | Constraint Hold value Lower Upper ‘
Temperature Constrain to region -
‘Catalyst concentration' ‘Hold at value hd
Time Mo constraints ~
Starting Values w |
Variable Starting Value

[ Temperature
'Catalyst concentratio
Time
Confidence level for all intervals: I 95
Type of confidence level: ITWO‘.;IdEd VI

Help oK Cancel

Response Optirnizer: Results x

¥ Solutions

Mumber of solutions to display:
¥ Prediction
¥ Variable ranges

¥ Starting point

Help | oK Cancel
T
Vystup je v tvare:
Parameters
Response Goal Lower Target Upper Weight Importance
Molecular Weight  Maximum 2300 2775 1 1
Solution
Molecular

Catalyst Weight Composite
Solution  Temperature concentration Time Fit Desirability
1 200 8 30 273781 0,921711




Optimalizacia v Exceli_rieSenie cez Solver
Vystup regresnej analyzy — odhad koeficientov transformovanej regresnej funkcie:

Coefficients Standard Error  t Stat  P-value lower 95%pper 35%:
Intercept 79,75 1,213605281 65,7132 &,4E-10 76,7804 82,7196
tl 0,82474747 0,858148524 11,4488 2, 7B-05 7,72493 11,9246
t2 421599026 0,858148524 4,91289 0,00268 2,11618 6,3158
t1*t2 -7,75 1,213605281 -6,2859 0,00069 -10,72  -4,7804
t1n2 -8,875 0,959439217 -9,2502 9E-05| -11,223 SH5272
t212 5,125 0,959439217 -5,3417 0,00176 -7,4727 | Formevedepinkufisd

Mastavit ciel: | sHsadl | B
Doplnok Excelu — Riesitel (Solver) y | P
o (®) Maximum inimum () Hodnota:
| F G H | J K Zmenou preme buniek:
41 | Optimalizacia - hladame maximalnu hodnotu odozvy - riesenie cez Solver |__ .5
42 | Intercept 79,75 1 e R —
43 |11 0,82474747] 0,558192709 5:233 <l rie¢enie hfadame Pridat
44 |12 4,21599026| -0,01073203 sHsad <= 1 iba v ramci —
45 | t1*t2 -7,75| -0,00599054 experimentalneho =
46 | t172 -8,875| 0,311579101 priestoru Odstranit
47 | 202 -5,125| 0,000115177 —
48 | y modelovane= 82,46942817 |-“Je optimalna hodnota odozvy obnertyietie
Macditat/UloZit

nastavenie buniek, ktoré
budu poufzité pri vypocte
maxima funkcie

ft(ti,t2 ) = bo + byty +
byty + byptit, + by t? +
by, ts

|

-H43*H44

=H4322

=H4422
=SUMPRODUCT(G42:G47;H42:H47)

[] wytvorte nezapornd hodnotu premennijch, ktoré si bez obmedzeni

Vybrat metodu
rieienia:

Evoluény algaritmus it MoZnosti

Metdda rieienia

Ak chcete v doplnku Rieditel rieit’ spoj. nelinearne problémy, wwberte nastroj Nelingarny
algoritmus GRG, Ak cheete riesit’ linearne problémy, vwhberte nastroj Simplex LP algoritmus, Ak
cheete riesit’ nespajité problémy, wyberte nastroj Evoluény algoritmus,

Pomocnik Zavriet




Typy planov experimentov

ortogonalne
« vietky stipce matice planu experimentu X st na seba kolmé a st nenulové
rotabilné
* rozptyl modelovanych hodnot y; je konstantny vo vSetkych bodoch rovnako
vzdialenych od stredu planu experimentu, t.j. rozptyl predpokladanej
odozvy v ktoromkolvek bode x; zavisi iba od vzdialenosti x; od stredového
bodu navrhu. Plan mb6zeme otacat okolo stredového bodu bez zmeny
rozptylu predikcie (Ziaduce pre kvadratické modely).
screeningové
* identifikujeme , ktory z mnohych faktorov ma na odozvu vyznamny vplyv
(obvykle pre viac ako 5 faktorov)
response surface
e vystupom je odozvova plocha, resp. hyperplocha (najucinnejsie su pre
menej ako 5 faktorov). Pouzivaju kvadratické modely (centralne kompozitné
a Box-Behnken plany) a pri ndvrhu su potrebné najmenej tri irovne
kazdého faktora.
uplné a CiastocCné
* meranie realizujeme vo vsetkych alebo vo vybranych bodoch



Hierarchicky model

Hierarchicky model by mal zahfnat vsetky ¢leny nizSieho radu (lower-order
terms), ktoré obsahuju cleny vyssieho radu (higher-order terms), ktoré sa v
modeli nachadzaju.

Nehierarchicky model nemusi zostat stabilny, ak sa zmeni sp6sob kddovania.

Napriklad:

* ak je interakcia BD Statisticky vyznamna, potom by mal model zahfnat
aj linearny vplyv faktorov B a D, aj ked'ich hlavné ucinky nie su
signifikantné;

 model, ktory obsahuje interakciu ABC je hierarchicky, ak obsahuje aj
cleny A, B, C, AB, AC a BC.

Shuts Cré nekodovane /f(ac/egy /1; /bﬁwcé(%aé /'eafmb%a'aé / budd
nesprivre, k. bol] odvoden z /(eé/é/‘a/‘aé/af%aé Za’c/wa/(%'aé modelo.



DOE v praxi - pouzivané skratky pre faktory a interakcie

Nazvom faktorov sa priraduju velké pismena A, B, C
Interakciu medzi faktormi A, B zapisujeme: A*B = AxB = AB
Pre 2 faktory je moznad jedina interakcia (2FI): AB
Pre 3 faktory su mozné 4 interakcie:
* triinterakcie 2. radu (2Fl): AB, AC, BC
 jednainterakcia 3. radu (3Fl): ABC
Pre 4 faktory existuje 11 moznych interakcii:
« Sest 2. radu(2FI): AB, AC, AD, BC, BD, CD
. Styri 3. radu (3Fl): ABC, ABD, ACD, BCD
« jedna 4. radu (4Fl): ABCD



Faktorovy experiment n*

sa spaja so sucasnym variovanim vsetkych k faktorov.

Faktory mozu mat fubovolny pocet Urovni — v praxi n = 2, 3 alebo 5.
Najjednoduchsi dvojurovriovy experiment 22 zobrazujeme

b ab

+
A

(1) a
- > 4+

Konvencia:

(1) oba faktory na dolnej Urovni

a  predstavuje hornu uroven faktora A a dolnu uroven faktora B
b  predstavuje hornu uroven faktora B a dolnu uroven faktora A
ab reprezentuje oba faktory na hornej urovni



Grafické znazornenie nameranych hodnot odozvy

Kockovy diagram (Cube PLOT) pre tri faktory
Y bc Y abc

Y (1) Y a

- > -+

>

CPLOT
umoznuje
prehladné
znazornenie
priemernych
hodnot
vystupnej
premennej

v jednotlivych
bodoch
experimentu.



Kockovy diagram (CPLOT) pre Styri faktory

D
- +
S
80 65 70 96
682+ 60" 752 g6~
| |
| |
As- — |- —s85 - — |- =104
45— 7|:/6 43 100"



Hlavny efekt (main effect) faktora

je priemerné zvysenie (znizenie) hodnoty odozvy Y ak sa
faktor zmeni z dolnej Urovne (-1) na hornu uroven (1).

Vypocet efektu faktora je mozné (v zavislosti od konkrétnej
situacie) vypocitat roznymi spésobmi:

e ako rozdiel priemeroy,

* ako priemer rozdieloy,

 znamienkovou metddou,

* Yatesovou metodou,

e ako dvojnasobok regresnych koeficientov.



» Efekt faktora (main effect) pocitany pomocou odozvovej
tabulky, ktord vymysleli v General Electric - ako rozdiel
priemerov odoziev pre faktor nastaveny na hornej Urovni (+1) a
pre faktor nastaveny na dolnej drovni (-1)

odozvova tabulka pre stanovenie efektu trojfaktoroveho efektu

faktory

interakcie

A

teplota

B
katalyzator

C

cistota

AB

AC

BC

ABC

cislo
kroku

o [~ e | s W |

sucet

priemer

efekt




Grafom efektu faktora je usecka:

* koncové body tejto usecky su priemery odoziev, kedy bol dany
faktor na hornej a dolnej urovni;

* uhol tejto Usecky s x-ovou osou ukazuje velkost efektu:
* nulovy efekt zodpoveda usecCke rovnobeznej s x-ovou osou;

* smer rastuci znamena, ze prechodom z dolnej na hornu Uroven
faktora odozva vzrastie;

* smer klesajuci znamena, ze prechodom z dolnej na hornu uroven
faktora odozva klesne;

PisSeme

ef (A) = Y+ — Yu-

kde v ,+ je priemernd odozva pri nastaveni faktora na hornu uroven a
A

Y4- je priemerna odozva pri nastaveni faktora na dolnu uroven .

Pozn.: U linedrnych a neuplnych kvadratickych modelov hladdme
optimalnu uroven faktorov porovnanim grafov efektov.

U kvadratickych modelov sa optimalna uroven pocita.



ef(A) =Y+ — Ya-

ef(A) >0 ef(A) <0
Y a y
Va+l Ya-
Va- Vat
_.1 1 A —.1 1




Podla grafov hlavnych efektov pre dizku pruziny a hribku drétu (pri
zanedbani interakcie medzi faktormi), moézeme povedat, Ze najvyssiu
zivotnost bude mat pruzina pri dlzke pruziny 15 cm a hridbke drétu 7 mm.

Main Effects Plot for pocet stlaceni pruziny
Data Means

dizka pruziny hrdbka drétu

90
85

" e

75

Mean

70
10 15 5 7



Ak zanedbame interakcie medzi faktormi, mézeme povedat podla hlavnych
efektov faktorov, Ze najvyssiu Zivotnost bude mat pneumatika pri nastaveni
faktorov pocet najazdenych kilometrov a vek pneumatiky na dolnu uroven.

Main Effects Plot for hlbka dezenu (mm)
Fitted Means

35 pocet najazd. (tis km) vek pneu (roky)

3,0
2,8
2,6
24

2,2

Mean of hlbka dezenu (mm)

2,0



Pri zmene nastavenia faktora pocet najazdenych kilometrov z dolnej na hornu
uroven klesla hibka dezénu pneumatiky v priemere o viac ako 1 mm.

Pri zmene nastavenia faktora vek pneumatiky z dolnej na hornu uroven klesla
hibka dezénu pneumatiky v priemere 0 0,4 mm.

Main Effects Plot for hibka dezenu (mm)
Fitted Means

35 pocet najazd. (tis km) vek pneu (roky)

3,0
2,8
2,6
2,4

2,2

Mean of hibka dezenu (mm)

2,0



Vplyv interakcii (Interaction effect)

Interakcia znamen3, ze efekt jedného faktora zavisi na urovni
druhého faktora, t.j. tieto dva faktory nie su nezavislé.
Vyznamna interakcia znamena, ze efekt faktorov na zavislu
premennu nie je aditivny a skumanie hlavnych efektov

samostatnych faktorov sa dostava do uzadia. Interakcia sa
interpretuje porovnanim priemerov jednotlivych urovni.

Graf interakcii je graf zobrazujuci priemery kazdej urovne
jedného faktora pri konstantnej urovni druhého faktora.

* Rovnobezné priamky ukazuju, ze interakcia medzi faktormi
neexistuje.

* Ak priamky nie su rovnobezné, existuje interakcia medzi
faktormi.



odozva

: - Interakcia
Bez interakcie

(rovnobeiné priamky) [roznobeZné priamky)

% -Fakmre, faktor B

odozva

faktor A _|_ faktor A <+

Interakcia medzi dvoma faktormi je pritomnad, ak efekt jedného faktora
na odozve Y nie je rovnaky pre vSetky urovne iného faktora.



Interpretacia grafov interakeii

Nulovy hlavny efekt faktora

Kladny hlavny efekt faktora

Zaporny hlavny efekt

A A faktora A
| | - |
bez m| ® . m + m
) ) & faktorB i faktorB & faktorB
interakcie ol e - J o ke _
O o O +
| - faktor A + - faktor A + - faktor A +
| | B |
+
m >< m + m
mala & faktorB & '///‘ faktorB | & % faktor B
. . - o _
interakcia | 5 = E N
- ‘ : : : :
— faktorA + |~ faktorA + "~ faktora +
| + | - |
m m m
velks £ faktorB E / faktorB Z \ faktorB
[} [} —
interakcia | 3 B 5 "+ Bl o— 4
| . .

— faktoraA +

— faktorA +

faktora +




Main Effects without an Interaction

http://web.pdx.edu

Main Effect for Violence

and I N

No Training

Low $ 4
No Violence Violence

Main Effect for Training

High

Training

Memory

No Training

Low 4 4
No Violence Violence

Main Effect for Violence,
Main Effect for Training

High

Memory

No Training

Low

L 1
T T

No Violence Violence

Memory

Low

No Main Effects
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No Trgugning
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T

No Violence Violence



Interactions
http://web.pdx.edu

Interaction with Interaction with a
No Main Effects Training Main Effect

High High

No Training / Training
Memory Memory
Training \

No Training

Low } . Low 4 E

No Violence Violence No Violence Violence

Interaction with a Interaction with a

Training Main Effect Violence Main Effect
High High

Training
Memory \
B Training n———y No Training
Training
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Vypocet hlavnych efektov a efektov interakcii

Task completion rate: 1 Cup 3 Cups
Morning 12,13,10 10,8,10

: E i 14,1512 23,18,15
Main effect of coffee =29

avg(10, 8, 10, 23,18,15)-avg(12, 13, 10, 14,15,12)
Main effect of time-of-day
avg(14,15,12, 23,18,15)-avg(12, 13, 10, 10, 8, 10)

Interaction
avg(12, 13, 10, 23,18,15)-avg(10, 8, 10, 14,15,12)




Sposoby, ktorymi rozhodujeme, ktoré efekty su velke
(vyznamné)

« graf hlavnych efektov (Main effect)
e graf interakcii (Interaction effect)
 p hodnota pre kazdy efekt

* Paretov diagram efektov

* normalny pravdepodobnostny graf



Grafické hodnotenie efektov faktorov a ich interakcii

e Pareto diagram (Pareto chart)

 Normalny pravdepodobnostny diagram (Normal probability
plot)

Pareto Chart of the Standardized Effects Normal Plot of the Standardized Effects
(response is pocet stlaceni pruZiny; o = 0,05) (response is pocet stlaceni pruZiny; o = 0,05)
9
Term 2718 Effect Type
Factor MName & Mot Significant
A diZka pruZiny 95 W Significant
B dbka dron
50 Facto me
A diZka pruZiny
80 mE B hriibka drétu
70
£ o
< s0 *
&2 a0
30
20 *
10
5
F T T T T T T T 1-- T T T T T T T
00 o5 10 15 20 25 30 35 -3 -2 -1 1} 1 2 3 4

Standardized Effect Standardized Effect



Pareto diagram (Pareto chart)

Absolutne hodnoty efektov faktorov a interakcii su v nom zoradené
podla velkosti —vychadzame z toho, Ze vacsie efekty budu prislichat
tym faktorom, ktoré maju v procese skutocny vplyv.

Pareto Chart of the Standardized Effects
(response is pocet stlaeni pruZiny; o = 0,05)

Term 2776
T
! Factor Mame
A diZka pruziny
B hribka drétu

AB

ﬂ:ﬂ ﬂ:5 ].,:ﬂ ].,:5 2,'1] 2:5 3:1] 3,'5
Standardized Effect KV = PSE x trI:lU/B (1 _| Cl)



Normalny pravdepodobnostny graf

Na vodorovnu os vynasame efekty faktorov a interakcii, na zvislu os

, , y , /—0,5)-100 . .
relativnu kumulativnu pocetnost P; = < m) ,kdei=1,2,...m;,mje

pocet faktorov a interakcii.

Za vyznamné sa povazuju tie faktory a ich interakcie, ktoré sa nachadzaju
mimo hlavnej linie znazornenej priamkou, ktora predstavuje kumulativne
pocetnosti z Gaussovej krivky.

Normal Plot of the Standardized Effects

(response is pocet stlaceni pruZiny: oo = 0,05)

Effect Type
& Mot Significant
95 W Significant

Factor Mame

A dizka pruginy
B hribka drétu
Fjl

50 L]

Percent

30
20 L]

10

-3 -2 -1 1] 1 2 3 4
Standardized Effect



Aka je vypovedacia hodnota regresného modelu?

Kontrolujeme rezidua:

— ¢i maju normalne rozdelenie (normalny pravdepodobnostny
graf a histogram);

— mali by byt priblizne rovnaké bez ohladu na to, ¢i je
vypocitana (predikovana ) hodnota velka alebo mala
(residuals versus fit);

— spravanie rezidui v ¢ase by malo byt konstanté (residuals
versus order).



Kontrola rezidui

Percent

Frequency

Residual Plots for pocet stlaceni pruziny

Normal Probability Plot
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90 -
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50 -
L
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1 . : :
-10 0 10
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Histogram
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Residual

Residual

10

Versus Fits
° *
I o
. ®
° L
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Fitted Value

Versus Order
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Observation Order




Kontrola rezidui

Residual Plots for hlbka dezenu (mm)

Mormal Probability Plot Versus Fits
9 - .
»
a0 0.2 . .
= E 11 J8 A .
g so i .
= 1 e -0z . .
1 o .
15 2 25 ELH
Fitted Value

Versus Order

Frequency
Y
Resiclual

=
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Ciastoény faktorovy dvojuroviiovy experiment
(Fractional factorial experiment at two levels)

25 25—1

Cube Plot (data means) for Y
Cube Plot (data means) for Y
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Ciastoény faktorovy dvojuroviiovy experiment
(Fractional factorial experiment at two levels)

e experiment nezostavujeme pre kazdy faktor (vedlajsie faktory
vyjadrujeme pomocou hlavnych);

Uplny experiment: 2%;
2 — pocet urovni kazdého faktora, k — pocet faktorov

iastocny experiment: 2%7P;
p — stupen znizenia (pocet vedlajsich faktorov)

Podla stupna znizenia ich delime na:
* polovicné — s najnizsim znizenim (p=1);
e saturované (nasytené) — s najvy3sim znizenim (napr. 27°%);

e Stredové

Pocet merani nesmie byt mensi ako pocet parametrov v regresnom modeli!



Zakladné pojmy, operacie s faktormi a ich vlastnosti

* Jednotkovy faktor I obsahuje iba urovne +1.

Pre operacie s faktormi platia vztahy:
1. A-A=1
2 A-I=1-A=A4
3 (A-B)-C=A-(B-0)
4 A-B=B-A
* Generator planu ma oznacenie vedlajsieho faktora, ktory chceme
vyjadrit pomocou hlavnych faktorov. V kazdom plane je tolko
generatorov, kolko ma vedlajsich faktorov. Generatory musia byt
nezavislé.
* Slovo oznacuje kazdu kombinaciu faktorov.
e Definicné rovnice — slova, ktoré su rovné jednotkovému faktoru I.

* Rozlidenie (resolution) R — dizka najkratdieho slova v defini¢nych
rovniciach, k typu planu zapisujeme rimskou cislicou ako dolny index.



Priklad
Mame zostavit poloviény plan pre pat faktorov: A,B,C,D,E
RiesSenie:
Zostavime uplny faktorovy plan pre 4 hlavné faktory (napr. A,B,C,D).
Vedlajsi faktor E vyjadrime ako ich kombinaciu, napr. E=ABCD.

E=ABCD je generator

E.E=E.ABCD
I=ABCDE je definicna rovnica
slovo v definicnej rovnici obsahuje 5 faktorov

Zapis:
2‘5,_1 znaci, ze faktory su na dvoch urovniach, faktorov je 5, vedlajsi
faktorje 1, experiment,je polovicny, rozlisenie je V, pretoze slovo v
definicnej rovnici ma dlzku 5 (5 pismen).



e Zamenitelné dvojice — pomocou defini¢nej rovnice je mozné najst
dvojice faktorov, resp. interakcii, ktoré tvoria rovnaké postupnosti
urovni faktorov, resp. interakcii (rovnaké postupnosti £1).

Napr.
I=ABCDE
DE./=DE.ABCDE
DE=ABC interakcie DE a ABC su zamenitelné - aliasing

(confounded)
Za najlepsiu zamenitelnu interakciu sa povazuje ta, ktora je tvorena
najvacsim poctom faktorov.
Cim dlhgie je slovo, tym mensi ma efekt. Za bezvyznamny sa v praxi
povazuje efekt interakcie s dizkou slova aspon 3.



Rozlisenie planu experimentu R hovori o tom, ako velmi sa vplyvom pouzitia generatora
budu zmiesSavat interakcie s hlavnymi faktormi, resp. medzi sebou. Hovorime, Ze su
aliasing. Cim je experiment Uspornej$i, tym ma mensiu rozli$ovaciu schopnost.

V navrhu s rozliSenim R budu interakcie F/ radu rozliSitelné od inych interakcii radu
nizSieho ako R-FI.

Rozlisenie Ill. Znacenie pre plany na dvoch urovniach je ZZ;p.

Navrh tohto typu umoznuje odhady hlavnych efektov. Niektoré interakcie druhého radu
vSak budu zmiesané s hlavnymi faktormi a je nutnym predpokladom, ze su zanedbatelné.
R=III

Fl= R-FI=3-1=2 > budu rozlisitelné navzdjom

Fl= R-FI=3-2=1

Rozlisenie IV. Znacenie pre plany na dvoch urovniach je Zﬁ,—p.

Navrhy tohto typu umoznuju odhadovat hlavné efekty nezavisle na akejkolvek interakcii
druhého radu. Niektoré interakcie druhého radu su vSak zmieSané dokopy a nemozno ich
odhadnut.

R=IV

Fl= R-FI=4-1=3 > budu rozlisitelné od vsetkych interakcii 2. radu a
od inych hlavnych efektov

Fl= R-FI=4-2=2 - 7 faktorové interakcie budu rozlisitelné od hlavnych efektov

FI=3 R-Fl=4-3=1



RozliSenie V. ZnacCenie pre plany na dvoch drovniach je 21’;‘1’_
Navrhy tohto typu umoznuju odhady hlavnych faktorov a interakcii druhého a tretieho

radu.

R=V
Fi=

Fl=

FI=3
Fi=4

Resolution
|

v

Vi

Interakcie tretieho a druhého radu moézu byt zamenitelné.

R-FI=5-1=4 - budu rozlisitelné od vsetkych interakcii 3. a 2.

radu a od inych hlavnych efektov

R-FI=5-2=3 = ” faktorové interakcie budu rozlisitelné od interakcii 2. radu a

od hlavnych efektov

R-FI=5-3=2 - 3 faktorové interakcie budu rozlisiteIné od hlavnych efektov

R-Fl=5-4=1

Ability
Not useful: an experiment of exactly one run only tests one level of a factor and hence can't even distinguish between the high and low levels of that
factor
Not useful: main effects are confounded with other main effects
Estimate main effects, but these may be confounded with two-factor interactions

Estimate main effects unconfounded by two-factor interactions
Estimate two-factor interaction effects, but these may be confounded with other two-factor interactions

Estimate main effects unconfounded by three-factor (or less) interactions
Estimate two-factor interaction effects unconfounded by two-factor interactions
Estimate three-factor interaction effects, but these may be confounded with other two-factor interactions

Estimate main effects unconfounded by four-factor (or less) interactions
Estimate two-factor interaction effects unconfounded by three-factor (or less) interactions
Estimate three-factor interaction effects, but these may be confounded with other three-factor interactions

Example
21- 1 with defining relation | = A

27~ 1 with defining relation | = AB

2%~ T with defining relation | = ABC

24~ T with defining relation | = ABCD

2%~ 1 with defining relation | = ABCDE

25~ T with defining relation
| = ABCDEF

Zdroj: web



Vyhodnotenie experimentu bez replikacii
(Unreplicated Factorial Experiments)

Statistické vyhodnotenie vysledkov experimentu nie je mozné.
Na odhad efektov a ich interakcii a posudenie toho, ktoré su
,Nyznamné“ pouzivame:

- Normalny pravdepodobnostny graf — indentifikujeme v nom efekty
a interakcie, ktoré sa odchylili od linearity v znacnej vzdialenosti.

- Pareto graf - absolutne hodnoty efektov faktorov a interakcii su v
nom zoradené podla velkosti —vychadzame z toho, ze vacsie efekty
budu prisldchat tym faktorom, ktoré maju v procese skutocny vplyv.



Priklad: (Lenth's analysis)

Russell V. Lenth "Quick and Easy Analysis of Unreplicated Factorials"
Priklad : Experiment 24 - skimame ucinky zmeny 4 vstupnych faktorov
procesu na vytazok procesu (%).

A: Catalyst Charge (lb), 10 and 15,

B: Temperature (°C), 220, 230,

C: Reactant Concentration (%), 10, 12,
D: Pressure (psi), 50, 80.

Design Catalyst Temperature GConceniration  Pressure Run Yield
Point Charge (Ib) T Yo psi Order Y%
1 10 220 10 50 8 70
2 15 220 10 50 2 60
3 10 240 10 50 10 89
4 15 240 10 50 4 81
5 10 220 12 S0 16 60
6 15 220 12 50 5 49
7 10 240 12 50 11 88
8 15 240 12 S0 14 82
9 10 220 10 80 15 69



Priklad:

10 15 220 10 80 9 62
11 10 240 10 80 1 88
12 15 240 10 80 13 81
13 10 220 12 80 3 60
14 15 220 12 80 12 52
15 10 240 12 80 6 86
16 15 240 12 80 7 79
Term Effect
- Ak by boli vSetky ucinky nulové, tychto 15 odhadov efektov
B 24 pp DY predstavovalo jednoduchu nahodnu vzorku z normalneho
C -5.50 rozdelenia s konStantnou smerodajnou odchylkou.
D -0.25 N
AYE 1.00 PrnbablII:‘yuiI':tnfElfent
A*C -0.00 25 4 "
A*D) 0.75
B*C 4.50 1
B*D -1.25 15
C*D -0.25
g 104
A*B*C 0.50 8
A*B*D -0.75 wos .
* (& —_
v M EEEEETTTLLL
A*B*C*D  -0.25 o .
104




Lenth's analysis

Mormal Plot of the Effects Pareto Chart of the Effects
{responsa Is Yiald, Alpha = 0.05) {response I3 Yield, Alpha = 0.05)
] B 1.93
= n Effact Type o | s
0 - ® Not Significant al T A A
= Significant A g g
BC v} 1]
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Score Effect
Lenth's PSE - 0.75 Lenth's PSE = 0TS

Vychadzame z toho, Ze vacsie efekty budu prislichat tym faktorom, ktoré maju v
procese skutocny vplyv.

Existuje vyrazny rozdiel medzi Styrmi najvacsimi a ostatnymi efektmi. Tomu
zodpovedda umiestnenie Lenthovej ,,miery chyby“ (,,margin of error”) na hodnote
1,93. Rozpatie chyby ,margin of error “ je suCinom odhadovanej pseudo standardne;j
chyby Lenth’s PSE = 0,75 a kritickej hodnoty t rozdelenia.



Vypocet kritickej hodnoty efektov - princip

Pseudo Standardna chyba (Lenth’s PSE) sa pouziva na vypocet kritickej
hodnoty efektov pri meraniach bez replikacii.

Je zalozena na skutocnosti, ze smerodajnu odchylku vzorky z rozdelenia
N (0, 0?) mozno odhadnut ako 1,5 x median (abs. hodno6t). V pripade,
Ze niektoré efekty nie su nulové, vylepSenim je vymazat efekty, ktoré
presahuju 2,5-ndsobok tohto odhadu a znovu prepocitat jej hodnotu.
Kriticka hodnota efektov = PSE sa vynasobi prislusnou kritickou

hodnotou t rozdelenia s m/3 stupriami volnhosti, kde m je pocet
posudzovanych efektov.

KV = PSE x t19: (1 - %)



Postup vypoctu PSE (Pseudo Standard Error)

PSE je hodnota standardnej chyby odporucana Lenthom na vyhodnotenie
statistickej vyznamnosti odhadov efektov

1. Absolutne 2. Ich vzostupné

hodnoty efektov usporiadanie

Term Effect Ter Effect

A 8.00 A*C 0.00

B 24.00 D 025

C 5.50 C*D 0.25

D 0.25 A*C*D 0.25

A*B 1.00 A*B*C*D 0.25 v . ..
AxC 0 00 g 0 o Za pr‘edpokladu, ze efekty su nulové:
A*D 0.75 8. a*p 0.75] Median: Me=0.75

B*C 4.22 g:g:g 8'32 Predbeiny odhad Lent’h PSE:

B*D 1. .

o o i L oo 1.5x0.75=1.125

A*B*(C 0.50 B*D 1.25

A*B*D 0.75 BrC 1-50 VylGéenie extrémnych hodnot
ATC*D 0-2 5 2100 2.5 x1.125 = 2.8125

B*C*D 0.75 A 8§.00 . . = Z.

A*B*C*D  0.25 B 24.00



Postup vypoctu PSE (Pseudo Standard Error)

3. Vzostupné usporiadanie efektov po vyluceni extrémnych hodnoét

Term Effect

A*C 0.00

D 0.25

C*D 0.25

A*C*D 0.25

A*B*C*D 0.25

6.[A*B*C 0.50 |  Median: Me=0.5

A*D -7 g 7 odhad Lent’h PSE:
A*BAD 0.75 presneny odhad Len :
B*C*D 0.75 1.5x0.5=0.75

A*B 1.00

B*D 1.25

Kriticka hodnota Studentovho rozdelenia

ak df=15/3, potom t£v(0.975) = 2.570582

Kriticka hodnota pre efekty

KV =0.75x2.57=1.9275



