Pokroky matematiky, fyziky a astronomie

Martin Otava
Zakladni principy navrhovani experimentd
Pokroky matematiky, fyziky a astronomie, Vol. 63 (2018), No. 3, 196-211

Persistent URL: http://dml.cz/dmlcz/147444

Terms of use:

© Jednota ¢eskych matematika a fyzikd, 2018

Institute of Mathematics of the Czech Academy of Sciences provides access to digitized documents strictly for
personal use. Each copy of any part of this document must contain these Terms of use.

This document has been digitized, optimized for electronic delivery and stamped with
digital signature within the project DML-CZ: The Czech Digital Mathematics Library
\J http://dml.cz


http://dml.cz/dmlcz/147444
http://dml.cz

Zakladni principy navrhovani experimentu

Martin Otava

Abstrakt. Navrhovani experimentu je disciplina umoznujici zvolit optimélni pribéh experi-
mentu v zavislosti na zkoumané hypotéze. V tomto ¢lanku ukazeme, jak proces navrhovani
experimentu probihd v praxi a na jakych metodach a principech je zaloZzen. Vzhledem k Siro-
kému zabéru vsak zustaneme jen u prehledovych informaci pro jednotlivé modely a pokroci-
lejsi postupy. Jako priklad poslouzi problém z farmaceutické vyroby tablet.

1. Uvod

Souslovi ,navrhovani experimenti® mize byt interpretovano jednak jako aplikovani
sady nastrojui za tcelem ziskdni maxima informaci s vynalozenim miniméalntho usili
prostfednictvim série vhodné navrzenych experimenti, jednak jako disciplina, ktera se
vyvojem praveé takovych nastroju zabyva. V tomto ¢lanku se soustiedime na aplikova-
nou ¢ast tohoto problému: jak vybrat optimalni typ experimentu pro ovéreni jisté hy-
potézy. Nejcastéji je optimalita vyjadrena minimalizaci po¢tu nutnych méreni v rdmci
jednoho experimentu, tj. zjistujeme, kolik méreni musime provést, aby kvalita odhadt
zistala na jisté ,rozumné“ drovni. Je-li predem dostupné informace o priblizném roz-
ptylu, 1ze optimalitu vztahnout i k sile testu, tj. schopnosti identifikovat efekt jisté
velikosti jako statisticky vyznamny.

Navrhovanim experimentti mame obvykle na mysli situaci, kdy hodnotu velicin, je-
jichz vliv na odezvu planujeme zkoumat, mizeme jistym zpisobem nastavit. Nastaveni
pak casto opravdu znamend, ze mame jistotu o pfesné hodnoté dané velic¢iny. Typic-
kym prikladem jsou zemédélské ¢i prumyslové experimenty, kdy zkouméme vliv hnojiv,
typu pudy, osiva, typu soucastek ¢i nastaveni na vyrobnim stroji. Odezvou pak muze
byt vynos ¢ kvalita produktu. V jistych pripadech se muze skutecna hodnota realizo-
vanad béhem experimentu liSit od hodnoty nastavené. V pripadé typu soucastky mame
jistotu ohledné hodnoty nastaveni, ale kvalita produktu miize byt mérena velice ne-
presné, a tedy muzeme mit nejistotu nejen v méreni odezvy, ale i nezdvisle proménnych
veli¢in. Timto pripadem se vsak nadéle nebudeme zabyvat a budeme predpokladat,
Ze jsme schopni provést nastaveni velice presné. Dulezitou vlastnosti navrhu je pak
vedle samotného poc¢tu méreni i nastaveni zkoumanych velicin pro kazdé jednotlivé
pozorovani.

Optimalni situace pro spolupraci se statistikem je ta, kdy je zahrnut do diskuze
o experimentu od zac¢atku, podili se na jeho navrhovani a nasledné analyza sebranych
dat je pak provedena pomoci metod kompatibilnich s ndvrhem tohoto experimentu.
Bohuzel velice ¢asto neni takovy postup z nejriznéjsich pricin prakticky mozny a spo-
luprace se statistikem zacind az v momenté, kdy jsou data sebriana a je potfeba je
vyhodnotit. Z tohoto duvodu je velké mnozstvi literatury vénovano navrhovani expe-
rimentd pro odborniky v nejruznéjsich oborech, ktefi nutné nemusi disponovat sta-
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tistickym vzdélanim. Ti se pak soustfedi pouze na nékteré aspekty problematiky dle
specifik prislusnych obort.

V tomto ¢lanku bychom se chtéli pokusit zadny ze zdkladnich aspektt neignoro-
vat. Vzhledem k sirokému zabéru vsak zistaneme jen u prehledovych informaci pro
jednotlivé modely a pokrocilejsi postupy.

2. Zékladni pojmy

2.1. Shrnuti nutnych statistickych zaklada

Obdobné jako v ¢lanku [8] budeme teorii ilustrovat na pirikladu ndhodné velic¢iny X,
kterd reprezentuje mnozstvi uc¢inné latky v hypotetické 550 mg tableté. Obsah udavany
vyrobcem budiz 500 mg a velicina X pak vyjadiuje skutecné mnozstvi pro jednotlivé
tablety. Budeme uvazovat normélni rozdéleni se stfedni hodnotou u = E(X) a rozpty-
lem ¢ = var(X) = E(X — E(X))?. Hustota veli¢ciny X tedy bude mit tvar

. _ 1 (z — p)?
f(.’L',/L,O’Q)—\/meXp (‘T)- (1)

Zname-li parametry p a o2, miizeme pak spoéitat pravdépodobnost, ze hodnota i¢inné
latky bude v intervalu (a, b), ze vzorce

b
Pla<X <b) = /f(x) da. @)

Pfipometime si, Ze neznamé parametry u a o2 je nutné odhadnout z datového sou-
boru. V pripadé jednoduchého vzorku nezavislych pozorovani zi, . . . , x veli¢iny X

N
_1
bychom jako odhad y pouzili aritmeticky primér i = X = & > i a jako odhad o
=1
N

o 2 A2 1 ~\2
éislo s° = 6% = N1 Z_Zl(xl Q).

Velice ¢asto vSak nastane situace, kdy se populace veli¢iny X, v nasem piipadé
tablety, sklada z nékolika rtiznych subpopulaci, kdy kazda ma jinou stfedni hodnotu.
Mize jit napriiklad o tablety vyrobené na jiném pristroji ¢i v jiné tovarné, coz miize
zpusobit drobnou odchylku ve stfedni hodnoté a ptipadné i v rozptylu (tuto moznost
nebudeme nadéle pro zjednoduseni uvazovat). V takovém pripadé pak muzeme mo-
delovat stredni hodnotu veli¢iny X jako funkci nékolika nezévisle proménnych veli¢in,
napiiklad pomoci linedrni{ regrese (obdobné jako v ¢lanku [2]).

Presné definice jednotlivych pojmi lze najit v zakladni ucebnici matematické statis-
tiky [1]. Pro podrobnéjsi informace o regresnich metodach doporuc¢ujeme publikaci [10].

2.2. Nazvoslovi

Nézvoslovi navrhovani experimentt se vyvijelo jistym zptusobem paralelné k nazvoslovi
matematické i aplikované statistiky. Snadno by tak mohlo dojit ke zmateni ¢tenare,
pokud by pojmy nebyly jasné vymezeny. Vzhledem k tomu, Ze autor je vzdélanim
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i praxi statistikem, pouzité pojmy vychézi spise ze statistického nazvoslovi, ale nékteré
jsou prejaty i z nazvoslovi technického.

o (Odezva: Zavisle proménna ndhodna veli¢ina, kterd je nasim hlavnim objektem
zédjmu. Cilem je urcit, jak jiné nezavisle proménné veli¢iny (faktory) ovliviiuji ode-
ZVU.

e Fuaktor: Nezavisle proménnd veli¢ina, jejiz vliv na odezvu chceme vyhodnotit. V né-
kterém statistickém softwaru je faktorem minéna pouze nomindlni veli¢ina, ale
v nasem pripadé bude faktor reprezentovat jakoukoli veli¢inu véetné ¢iselnych mé-
Teni.

e Parametr: V technické literatute je nékdy parametrem procesu minén faktor. V na-
Sem pripadé budeme pouzivat parametr ve smyslu ryze statistickém, tj. jako ne-
zndmou konstantu, jejiz hodnotu se snazime odhadnout.

e Pozorovdni: Pozorovanim budeme mit na mysli jednotlivy pokus (jeden krok ex-
perimentu), tj. jedno vystupni méfeni odezvy, které odpovidd jednomu nastaveni
faktort. V praxi mtze vysledné ¢islo byt slozeno z vice pozorovani ve statistic-
kém slova smyslu (napiiklad priumér ti¥i méfeni pro zvyseni presnosti). Klicova je
vlastnost, ze jedno pozorovani odpovidad jedné sadé nastaveni faktora a realizaci
néjakého vyrobniho procesu (éi oseti pole). Kazdé pozorovani je tedy spojeno s na-
klady a ¢asem, stejné jako prechod mezi pozorovanimi kvuli nutné zméné nastaveni
faktort.

2.3. Prakticky priklad problému

Ruzné aspekty navrhovani experimenti budeme demonstrovat na hypotetickém pri-
kladu z vyroby tablet. Predpokladejme, ze béhem vyvoje vyrobniho procesu chceme
zjistit, jak muze nastaveni jednoho z pristroji, mixéru, ovlivnit obsah tc¢inné latky
v tableté. Uvazujme nasledujici nastavitelné faktory:
e Existuji rtizné typy mixéru od stejného vyrobce o kapacité 25, 50 a 75 litra.
e Kazdy z mixéra muze byt vybaven lopatkami s riznym poc¢tem listl, od tri do péti.
e Lopatky mixéru mohou byt nainstalovany pod riznym thlem, od triceti do Sede-
sati stupni.
Soustredime se na odhad vlivu téchto faktori na stfedni hodnotu tc¢inné latky
(odezva) a budeme predpokladat normalitu rezidui.
V nésledujici sekci popiSeme jednotlivé metody a poté demonstrujeme jejich apli-
kaci na tomto prikladu.

3. Obecné principy

Ve strucnosti si predstavme nékolik teoretickych koncepti, které pak v dalsi sekci
demonstrujeme na konkrétnim prikladu.

3.1. Modelovani stredni hodnoty

Jak bylo vysvétleno vyse, cilem navrhovaného experimentu je charakterizace funkéniho
vztahu mezi stfedni hodnotou odezvy X a skupinou faktorti reprezentujicich jista
nastaveni systému, kterd muzeme ovlivnit. V nasem pripadé pujde o nastaveni pristroju
ve vyrobnim procesu. Otazku, ktera nastaveni zahrnout do uvazovaného experimentu,
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vétsinou prenechdme odbornikiim z prislusné védni discipliny. Statistik je obvykle
velmi ndpomocen v tom, jaky funkéni vztah uvazovat a jakym zptsobem nastaveni
z praktického prehledu prevést na ndhodné velic¢iny ve statistickém modelu

X =g(4y,...,An) +¢, (3)

kde g je linedrn{ funkce (linedrni v parametrech), Ay, ..., Ay jsou ndhodné veli¢iny
reprezentujici faktory a € ~ N (0, o) je rezidualni variabilita.

3.2. Modelovani rozptylu

Veskeré dalsi faktory, které by mohly mit néjaky dopad na stfedni hodnotu odezvy X,
ale nebyly zahrnuty do modelu (protoze o nich nevime nebo je nedokdzeme méfit ¢
nedokézeme nastavit), zvySuji reziduélni variabilitu v modelu. Vys§i variabilita vede
ke snizené presnosti odhadi, presnosti predikce budoucich pozorovani a nizsi sile testu.
Proto je dilezité mozné zdroje variability identifikovat a do modelu je zahrnout.

Typickym prikladem je vyrobni den. V rtizné dny mohou byt ve vyrobni hale rtizné
klimatické podminky, teplota a vlhkost vzduchu, muze byt pritomen jiny operator
(nebot nékterd nastaveni mohou zaviset na lidském faktoru), materidl miize pochazet
z jiného zdroje a konecné tablety musi byt zméfeny v laboratofi, kde muze dochazet
k obdobnym variacim v postupu a podminkach. V idedlnim pfipadé bychom mohli
vSechny tyto faktory sledovat a nevysvétlena variabilita mezi dny by se blizila k nule,
ale to neni v mnoha praktickych pfipadech mozné. Pokud pak neni den zahrnut do mo-
delu, mohlo by se stat, Ze skupina tablet v prvni den mé vyssi stfedni hodnotu odezvy
nez v den druhy. Vliv na odhad stredni hodnoty mize byt kompenzovan randomizaci,
ale vyssi variability rezidui v modelu se tim nezbavime. Jednou z moznosti je zahrnout
den do modelu jako ,ndhodny efekt“ a od rezidualni variability tak oddélit variabilitu
kvili riznému vyrobnimu dni:

X:g(Al,...,AM)erJr(—:E, (4)

kde d ~ N(0, 02.,) reprezentuje variabilitu kvili riiznym vyrobnim dnfim a ep ~
~ N(0, 0%). Rezidudlni variabilita v tomto modelu je mensf nezli ptivodni rezidudlni
variabilita pii ignorovani efektu dnti, tedy 0% < o2.

Dalsim zajimavym piikladem vyuziti ndhodnych efektt je situace, kdy dulezitou
roli hraje osoba analytika v laboratori. Priprava vzorkt mtize byt velmi subjektivni
zalezitost, i kdyz typicky jsou odchylky velice malé. Pokud mame nékolik konkrétnich
analytikt, ktefi se budou na nasem experimentu podilet a mizeme jim prifadit razné
experimenty dle naseho uvazeni, muzeme zahrnout analytika jako béZnou veli¢inu
do modelu stfedni hodnoty a navrhovaciho procesu, nebot mtizeme ,nastavit®, ktery
analytik bude analyzovat ktery vzorek. Zejména v pripadé dlouhodobych experimenti
vsak neni praktické predpokladat, Ze budeme mit tplnou kontrolu nad tim, kdo bude
ktery vzorek mérit. Divodem muze byt napt. nemoc analytika ¢i jeho absence z jiného
divodu. Casto tedy mame pouze informaci, ze napiiklad prvni tii pozorovani budou
méfena jednim analytikem, dalsi t¥i jinym a tak déle. V tom pripadé je chovani veliciny
reprezentujici analytiky obdobné jako u rtznych vyrobnich dnti a pouzijeme ndhodny
efekt.

Dodejme, ze méme-li jen mdlo trovni piislusného faktoru (jen dva dni, jen dva
analytiky), je lepsi zahrnout jeho efekt do stfedni hodnoty, nebot odhadovani rozptylu
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na zakladé nizkého poc¢tu pozorovani je velmi nespolehlivé. Pii vyssim poctu trovni
(pét riiznych dni) je lepsi modelovat vliv jako ndhodny efekt. Nejenze to lépe odpovida
tomu, o co se zajimame v nasSem experimentu, ale navic pridani dalsich dntt do modela
vyfesime jen jednim parametrem (pro rozptyl) namisto nékolika pro kazdou troven.

3.3. Blokovy design

Pocet pozorovani ovlivnénych jednim ndhodnym efektem (tj. méfeni ve stejny den, stej-
nym analytikem, pochdzejici ze stejného zdroje materidlu) muze byt kontrolovatelny
z nasi strany nebo muze byt do jisté miry ndhodny (naptiklad pfi obtizné proveditel-
ném méfen{ nemusi byt jisté, kolik pozorovani denné zvlddneme provést). Ve druhém
piipadé nemuzeme piitomnost nahodnych efektii zahrnout nijak systematicky do na-
vrhu experimentu, nebot strukturu predem nezname. Mizeme pouze provést navyseni
minimalniho poc¢tu pozorovani kvili zvyseni poctu parametri pri nédsledné analyze
dat, kterda bude ndhodné efekty brat v avahu.

V pripadé, Ze pocet pozorovani ovlivnénych jednim ndhodnym efektem je znamy
(¢ ho dokonce muzeme uréit), je mozné zahrnout piftomnost ndhodnych efektt do
navrhu experimentu. Tato technika se nazyva blokovy design a cilem je usporadat
ruznd nastaveni nasich planovanych pozorovani tak, abychom minimalizovali dopad
pripadného vychyleni kviili ndhodnym efekttiim na odhady vlivu faktort na odezvu.
V nédvrhu vezmeme v ivahu ,nadhodné bloky* (tj. skupiny pozorovani méfené stejnym
analytikem, ve stejny den atd.) o velikosti odpovidajici po¢tu pozorovani ovlivnénych
stejnym néhodnym efektem. Uplné bloky pak oznacuji situaci, kdy prakticky zopa-
kujeme cely ptivodné planovany experiment uvniti kazdého bloku. Tedy pokud jsme
puvodné planovali deset pozorovani a mame tfi analytiky, kazdého nechame provést
téchto deset pozorovani a tim jejich pfipadny vliv na odhady parametrt zcela elimi-
nujeme. Uplné bloky vSak vyzaduji jednak zvyseni poétu pozorovéni, jednak je ¢asto
nemozné je pouzit z praktickych duvodu (napiiklad lze provést pouze t¥i pozorovani
denné). V takovém piipadé pouzijeme bloky o mensi velikosti a uspofdaddme do nich
pozorovani tak, aby se pripadny vliv blokti na odhadované parametry minimalizoval
a experiment byl co nejvice vyvazeny. Z hlediska modelu pak k témto blokiim budeme
pristupovat jako k ndhodnym efekttim (viz predchozi odstavec).

3.4. Randomizace

V jistych ptripadech nelze uvazovany faktor do modelu zadnym zpusobem zahrnout, ne-
bot ho nemtzeme méfit ani presné stanovit, kdy se méni (na rozdil od jednoznaéného
oddéleni rtznych dni ¢ analytiki). Napiiklad mizeme védét, ze jistd charakteristika
vstupniho materidlu muze mit dopad na hodnotu veli¢iny X, ale nejsme schopni ji
technicky zmérit ¢i se mize ménit dynamicky béhem vyroby. Podobné proudéni vzdu-
chu ¢i lokélni vlhkost mohou byt obtizné méritelné faktory. Jejich vliv se zapocte do
rezidualni variability, ale v jistych pripadech mize dokonce vychylit néktery z nasich
odhadti, pokud by hodnota téchto veli¢in korelovala s hodnotami nastaveni nékterého
z faktoru. Naptiklad predpokladejme, ze pokazdé, kdyz bychom vybrali pro faktor Ay
nastaveni a;, méli bychom materidl vysoké kvality a pri nastaveni as material nizké
kvality. Vliv kvality by pak nebylo mozné oddélit od vlivu faktoru A; a nas odhad
tohoto vlivu by byl vychylen. Randomizace poradi provadénych pozorovani umoznuje
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castecné branit takovym vychylenim tim, Zze pozorovani jsou provadéna v ndhodném
poradi, misto toho, abychom nejdiive provedli vSechna pozorovani pro A; = a; a poté
vSechna pozorovani pro A; = as.

3.5. Split-plot

Split-plot design jsou metodologii pouzivanou v pripadech, kdy je velice obtizné, drahé
Ci Casové naro¢né meénit nastaveni jednoho z faktord, o jehoz vliv se zajimdme. Na-
priklad mtzeme mit ¢tyti faktory reprezentujici rizna nastaveni pristroje ve vyrobni
lince a paty reprezentujici dva ruzné typy tohoto pristroje. Zatimco zménu nastaveni
lze provést pomoci ovladacl, zména patého faktoru vyzaduje odpojeni jednoho pri-
stroje z linky a zapojeni druhého. V takovém pripadé by klasickd randomizace poradi
pozorovani vedla k velkym ¢asovym prodlevam v realizaci experimentu kvili nutnosti
Casté vimeény pifstroji. Resenfm je vytvoreni navrhu, ve kterém se obt{zné ménitelnd
veli¢ina vyskytuje v blocich o stejném nastaveni (podobné jako pii blokovém designu)
a experiment je usporadan tak, ze mizeme odhadnout vliv tohoto faktoru na odezvu.
Narozdil od blokovych designti v tomto pripadé bloky reprezentujeme jako fixni efekty
v modelu stfedni hodnoty (ne jako ndhodné efekty), nebot chceme odhadnout vliv
blokovaného faktoru na odezvu.

3.6. Odhadnutelnost modelu

Jak bylo uvedeno vyse, navrhovani experimenti se primarné zabyva dvéma otdzkami:
Kolik pozorovani je potieba a v jakém nastaveni zkoumanych faktort by méla byt pro-
vedena. Prvni otdzka tzce souvisi s modelem, ktery bude pouzit k vyhodnoceni experi-
mentu. V zésadé totiz plati, ze pro kazdy parametr v modelu je tfeba jedno pozorovani,
abychom mohli odhadnout vSechny parametry. Samozrejmé v tomto pripadé mluvime
0 minimélnim poétu pozorovani, coz nutné neznamenad, ze jde o doporuceny pocet.

Uvazujme jednoduchy priklad, kdy chceme odhadnout pouze stfedni hodnotu z nor-
maéalniho rozdéleni se znamym rozptylem. Odhadujeme tedy jeden parametr a mini-
malni pocet pozorovani k obdrzeni odhadu je tedy jedno jediné pozorovani. Prirozené
vsak odhadovani pramérné hodnoty populace na zdkladé jednoho pozorovani nebude
prilis dobry napad, pokud neni rozptyl prakticky nulovy.

Rozhodnuti, kolik pozorovani nad minimélni hodnotu bychom méli pouzit, 1ze za-
lozit na sile testu nebo délce konfiden¢niho intervalu pro prislusny parametr. Je vsak
tfeba mit predstavu o rozptylu v experimentu. V pfipadé, kdy tato informace neni
k dispozici, lze uvazovat jako minimalni pocet pozorovani takovy, ktery umozni odhad
rozptylu s ,rozumnou presnosti“. Ta je ¢asto definovana vzhledem k poc¢tu stupnu vol-
nosti, které zjednodusené feceno reprezentuji rozdil mezi informaci obsazenou v datech
a informaci nutnou pro odhad parametra. Typicky pouzijeme prinejmensim o pét po-
zorovani vice, nez je minimalni nutny pocet pro odhadnutelnost vSech parametra v mo-
delu, ale toto doporuceni je silné zjednodusené a miize se lisit dle konkrétni situace.

3.7. Sila testu

Navrhovany experiment jiz nutné bere v tivahu, jaky statisticky test bude pouzit k jeho
vyhodnoceni. At uz bude test jakykoli, bude testovat néjaky parametr vzhledem k fixni
hodnoté (typicky nule) a rozhodovat, zda piipadnd nenulovd hodnota byla napozoro-
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vana jen ndhodou ¢i se statisticky vyznamnou jistotou. Statistickd vyznamnost je prak-
ticky funkce velikosti odhadu parametru a nejistoty, kterou v tomto odhadu mame.
Sila testu nam rika, jaka je pravdépodobnost, ze v ndhodné vygenerovaném vzorku
0 jistém poctu pozorovani napozorujeme pro danou hypotetickou hodnotu parametru
statisticky vyznamny vysledek, pii jisté hladiné vyznamnosti a nejistoté (reprezen-
tované obvykle rozptylem). P¥i dané vyznamnosti, velikosti souboru a rozptylu pak
obvykle fesime otazku, jakd ma byt velikost souboru, abychom byli schopni jisty .za-
jimavy*“ efekt prohlésit za vyznamny. ,,Zajimavym® pritom rozumime praktické, nikoli
statistické hledisko. Cim mens{ absolutni velikost parametru chceme byt schopni pro-
hlésit za vyznamnou, tim vétsi soubor potfebujeme, abychom dosdhli dané sily testu.

V praxi tedy odbornik stanovi, jaky efekt je pro néj prakticky zajimavy do té
miry, Ze kdyby byl napozorovdn, chtél by mit jistotu (na jisté hladiné vyznamnosti),
ze experiment vysledek vyhodnoti jako statisticky vyznamny. Na zdkladé priblizného
predpokladu o rozptylu a pozadované sile testu pak statistik urci, kolik pozorovani je
potteba.

Namisto sily testu muze byt jako kritérium pouzita délka konfidenc¢nich intervalu.
ODbé kritéria spolu tizce souvisi, ovSsem délka intervalu muze byt definovana ve smyslu
vyzadované presnosti odhadu, takze neni nutné urcovat, co je ,prakticky zajimavy*
efekt velic¢iny.

V obou pripadech ovSsem potfebujeme mit alespon pribliznou znalost rozptylu. Po-
kud neni k dispozici jasnd odborna znalost, mensi pilotni experiment muze napovédét,
jaké hodnoty davaji smysl.

3.8. Shrnuti

Blokovy design, randomizace, fixni veli¢iny v modelovani stfedni hodnoty a ndhodné
efekty v modelu jsou jen ruznymi zpusoby, jak fesit stejnou situaci, kdy odezvu ovliv-
nuje nékolik potencialnich faktord, o jejichz efekt se v zdsadé nezajimame a chceme
jej pouze oddélit od efektu faktort, které potfebujeme odhadnout. Randomizace cili
na redukci vlivu faktord, jejichz hodnotu nezndme, zatimco ndhodné efekty typicky
pouzijeme v situaci, kdy hodnotu faktoru zndme. Pokud ji nejsme schopni kontrolo-
vat, pouzijeme nahodné efekty jen pri analyze, zatimco v opa¢ném pfipadé vyuzijeme
principu blokovych designti. Metoda split-plotu je velmi podobnd, ale vyuZijeme ji
v pripadé, kdy se explicitné zajimame o vliv faktoru, ktery tvori bloky, na odezvu.
Odhadnutelnost modelu a posuzovani sily testu jsou dva dopliujici se pristupy k ur-
¢eni nutného pocCtu pozorovani. Zatimco princip odhadnutelnosti je pouzitelny v kaz-
dém pripadé, k urceni sily testu je nutné vzit v ivahu informaci o rozptylu a také urcit,
jaky efekt je z praktického pohledu zajimavé detekovat pomoci statistickych testu.

4. Navrhovani experimentt v praxi

Pripomenme si nés priklad. Chceme zjistit, jak mize nastaveni mixéru ovlivnit obsah
ucinné latky v tableté. Uvazujeme nasledujici nastavitelné faktory:
e Existuji ruzné typy mixéru od stejného vyrobce o kapacité 25, 50 a 75 litra.
e Kazdy z mixéra muze byt vybaven lopatkami s riznym poctem list, od tii do péti.
e Lopatky mixéru mohou byt nainstalovany pod riznym thlem, od triceti do Sede-
sati stupnu.
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Soustredime se na odhad vlivu téchto faktori na stfedni hodnotu tc¢inné latky
(odezva) a budeme predpokladat normalitu rezidui.

V nasledujicich odstavcich zacneme s velmi jednoduchou verzi tohoto ptikladu
a budeme ji postupné rozsitovat.

4.1. Dvé populace

Zacnéme nejprve s vyrazné jednodussim pripadem; uvazujme, ze chceme studovat
pouze rozdil mezi dvacetipétilitrovym a padesatilitrovym mixérem za jistého nasta-
veni ostatnich faktorti. Ozna¢me si jako T indikdtor situace, kdy pouzivime vétsi
mixér. Indikdtorem rozumime takovou veli¢inu, kterd nabyva hodnoty jedna, pokud
pouzivame vétsi mixér a hodnoty nula, pokud pouzivime mensi mixér.

Namisto toho, abychom predpokladali, ze vsechny vyprodukované tablety se budou
i{dit jednim normalnim rozdélenim X ~ N (u, o2), budeme uvazovat, ze mame dvé roz-
dilné populace tablet. Tablety z menstho mixéru budou rozdéleny dle X' ~ N(uy, o?)
a z vétstho dle X2 ~ N(uz, 0?). Odhadnout tato rozdéleni miizeme jednoduse tak,
ze ziskdme vzorek z obou populaci (tj. z obou mixérti) a odhadneme stfedni hodnotu
a rozptyl zvlast.

Viimnéme si oviem, ze parametr o2 je pro obé rozdélen{ stejny, ale byl by odhado-
van dvakrat, coz nutné vede k snizeni efektivity vyuzivani dostupné informace a také
k problému s interpretaci, nebot bychom ve vysledku méli pro stejny parametr dva
ruzné odhady.

Pokud chceme uvazovat stejny rozptyl pro oba mixéry, pak hodnotu odezvy X,
ktera reprezentuje obsah tc¢inné latky v celé populaci tablet, lze vyjadrit jako

X =a+ BT +¢, (5)

kde ¢ ~ N(0, 02) a T! oznacuje indikitor toho, Ze tableta byla vyrobena za pou-
ziti vétsitho mixéru. Zde « reprezentuje stfedni hodnotu pri pouziti mensiho mixéru,
a tedy a = u1, zatimco (3 reprezentuje rozdil mezi stfedni hodnotou mensiho a vét-
stho mixéru, tj. S = pe — p1. Nahodné veli¢ina € se ¢asto nazyva ndhodné chyba, ale
ve skuteCnosti zahrnuje nejraznéjsi chyby méfeni a vliv faktort, které jsme nevzali
v uvahu (napf. teplota ve vyrobni hale).

Zduraznéme, ze jsme pouzili prfedpoklad stejnych rozptyla. Neni-li tento predpo-
klad splnén, pak mizZe byt nejlepsim resenim odhadnout obé populace zvlast. Podobné
bychom se méli mit na pozoru ohledné predpokldadané normality. Dodejme, Ze normalni
rozdéleni € vede k norméalnimu rozdéleni odezvy X. Tato vlastnost je specifickd pravé
pro normélni rozdéleni a neplati pro jind rozdéleni.

4.2. Faktorialni experimenty

vvvvv

noho. Kazdy z nich bude faktorem s dvéma moznymi, ne nutné ¢iselnymi, hodnotami:

e T definujme jako vyse: indikdtor pro pouziti vétsiho (padesétilitrového) misto
mensiho mixéru.

o L' definujme jako indikétor pouziti ¢ty¥ listii lopatky namisto t¥f listt lopatky.

e U! definujme jako indikator nastaveni Sedesati stuptiti namisto t¥iceti stupiii.
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Nejjednodussi model pro vztah odezvy X a tii faktora reprezentujicich nastaveni
bychom pak mohli napsat jako

X =a+ /T + BoL! + 83U + ¢, (6)

kde ¢ ~ N(0, 0?). Parametr o reprezentuje stiedni hodnotu, jsou-li vechny indika-
tory nulové, a jednotlivé parametry 8y pak rozdil stfednich hodnot, zménime-li nékteré
nastaveni. VSimnéme si, ze tento model vysvétluje ptisobeni jednotlivych faktort ne-
zavisle. Je-li napriklad B2 = 1,3, pouziti ¢tyr listd na lopatce zvysi obsah Uc¢inné latky
0 1,3 nehledé na typ mixéru a nastaveny tihel. To nezni jako realny predpoklad; pokud
nemame takovou predchozi informaci, zdd se rozumnéjsi pripustit moznost, ze vliv
poctu listt a tthlu by se mohl liSit v zavislosti na velikosti pouzitého mixéru. Tuto
moznost pripustime pridanim takzvanych interakci do modelu:

X = a+ T+ BoL! + B3U" + 4127 L +313T U + 493 LU + 6103 T'U' LY + ¢, (7)

kde parametry «y jsou interakcemi druhého rfadu a ¢ interakci tretiho radu. Pripo-
menme, ze veliciny pouzité v modelu jsou indikatory druhého stupné jednotlivych
nastaveni, tedy nabyvaji hodnot nula ¢éi jedna, a parametr v15 bude v modelu prito-
men praveé tehdy, budou-li oba indikatory rovny jedné, tj. kdyz pouzijeme lopatku se
Ctyfmi listy ve vétsim (padesétilitrovém) mixéru.

Zatimco v modelu (6) by druhy typ lopatky zvysil obsah u¢inné latky o B2, v roz-
$ifeném modelu (7) toto plati pouze pro mensi mixér. Pro véts{ mixér bude velikost
zmeény 2 + 12 pro thel tiicet stupniti a B2 + y12 + d123 pro Sedesat stupntl. Interakce
druhého radu tedy umoznuji, aby se vliv jednotlivych faktort ménil v zavislosti na
hodnoté jiného faktoru. Interakce tretiho fadu pak umoznuji zménu interakce dru-
hého radu v zavislosti na tretim faktoru. Dalsi zobecnéni je mozné: s pridanim dalsich
faktortt vstupuji do modelu stéle vyssi a vyssi stupné interakei.

4.3. Pocet pozorovani pro faktorialni experiment

Prosté spoéitdni parametri modelu (7) vede k vysledku, Ze je tfeba minimdlné de-
vét pozorovani, abychom mohli odhadnout vSechny parametry. Zakladni faktoridlni
experiment pro tfi faktory s dvéma tdrovnémi je vsak v literatufe casto uvadén jako
experiment s osmi pozorovanimi. To je dusledek toho, ze cilem je odhad stredni hod-
noty a parametr o2 je ignorovan.

Osm pozorovani je prirozené rozdéleno tak, ze kazda kombinace tfi moZznych na-
staveni faktori je pozorovana pravé jednou, jak mizeme vidét na obrazku 1. Ten
ukazuje tii faktory, kazdy znazornény na jedné ose s hodnotou —1 oznacujici jednu
moznou hodnotu faktoru a hodnotou 1 oznacujici druhou moznou hodnotu faktoru.
V takovém experimentu s osmi pozorovanimi pak odhadujeme stredni hodnotu odezvy
v kazdé kombinaci nastaveni na zdkladé jediného pozorovani, coz nam ziejmé nedava
zadnou informaci o nejistoté naseho odhadu. Zaroven ani odhad této sttedni hodnoty
neni nijak presny. Pokud informaci o nejistoté chceme zahrnout, je nutné pridat dalsi
pozorovani. Pokud pridame jen jediné, budeme odhadovat rozptyl na zdkladé dvou po-
zorovani v jedné z kombinaci nastaveni, proto je obvykle doporucovano prinejmensim
nékolik dalsich pozorovani v nékolika ruznych nastavenich.
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Obr. 1. Priklad faktoridlniho experimentu s tfemi faktory (kazdy se dvéma moznymi hod-
notami) a osmi pozorovanimi (¢erné body). Modry bod uprostied zna¢i centraln{ pozorovani,
které je Casto priddno do experimentu, dava-li smysl (tedy existuje-li pro kazdy faktor logické
nastaveni mezi nizs${ a vyss{ hodnotou)

Urceni celkového poc¢tu pozorovani by pak mélo vzit v tivahu i silu testu, pokud
je k dispozici predchozi znalost o rozptylu. Analyza faktoridlnich experimentt se ob-
vykle provadi metodami analyzy rozptylu a mtizeme tedy uvazovat odhady vyplyvajici
z tohoho pristupu (v pripadé, Ze chceme pouzit jako kritérium délku konfiden¢nich in-
tervali) ¢i prislusné statistické testy pro vypocet jejich sily. Je dilezité si ujasnit, zda
chceme definovat silu vzhledem ke globdlnim testtim (alesponl jeden parametr je vy-
znamny ), vzhledem ke konkrétnimu faktoru, o ktery se nejvice zajimame (napiiklad
velikost mixéru je pro nds nejdulezitéjsi faktor), nebo vuci vSem testim na jednot-
livé parametry. V poslednim pripadé mtze byt nutné uvazovat i o mnohonasobném
porovnavani a pripadné upravé hladiny vyznamnosti.

4.4. Redukce faktorialnich experimenta

Kazda dalsi droven nastaveni znamend dalsi parametry v modelu, jeden pro hlavni
efekt a dalsi pak pro interakce nejrtznéjsich stupnti. Pokud bychom napriklad nas
priklad rozsirili pridanim 75litrového mixéru, tj. jednou dalsi irovni pro typ mixéru,
museli bychom zavést novy indikétor T4 a celkové by nadm ptibyly ¢tyfi parametry:
jeden hlavni efekt, dvé interakce nového indikétoru s LY a U’ a trojnd interakce. Dalsi
pridani nové urovné poctu lopatek by zvysilo pocet parametri jesté vice, protoze
bychom museli uvazovat interakce s tfemi irovnémi typu mixéru namisto pivodnich
dvou.

Obdobné pridéani dalsich veli¢in by vedlo k rychlému zvyseni poctu parametri,
nebot by bylo tfeba odhadnout interakce vsech fada se vsemi dosavadnimi veli¢inami
a taktéz zvysit rad interakci. Z tohoto divodu jsou casto faktoridlni experimenty ne-
proveditelné v praxi, mame-li uvazovanych veli¢in prili§ mnoho. Typickym prikladem
jsou experimenty na pocatku vyvoje vyrobniho procesu, tak zvané ,screening experi-
ments“, kdy mame jen mélo znalosti o procesu a tcelem experimentu je odhalit, které
z mnoha veli¢in maji néjaky dopad na kvalitu vysledného produktu.

Resenim je pak redukce faktoridlovych experimentii. Ve strucnosti to znamens,
ze rezignujeme na odhad efektu interakci vyssich fadu a soustfedime se na hlavni

Pokroky matematiky, fyziky a astronomie, roénik 63 (2018), ¢. 3 205



efekty a interakce nizkych rada, pricemz se snazime, aby odhadované parametry byly
nezavislé. Tento pristup vede k dramatickému snizeni nutnych experimentt za cenu
predpokladu, ze dilezité efekty se nebudou projevovat pouze v interakcich vyssich
radu. Tento predpoklad se zda byt v praxi pomérné rozumny.

Kromé redukovanych faktorialnich experimentt existuji dalsi metody, jak navrho-
vat malé experimenty pro screening, napiiklad orthogonal arrays [5] nebo nedévno
vyvinuté definitive screening designs [6]. Super-saturated designs [4] se vyporadéavaji
se situaci, kdy maximalni pocet moznych experimentii je nizsi nez pocet faktori, které
potfebujeme vyhodnotit. To ma za nésledek, ze musime provést néjaky vybér veli-
¢in, které v modelu budou, nebot nemtzeme odhadnout ani zakladni model se vSemi
hlavnimi efekty.

4.5. Kvantitativni velié¢iny

Uvazujme nyni nas ptvodni priklad v plném znéni. Pro typ mixéru a pocet lopatek
tak mame tFi Grovné, zatimco pro uhel mame dokonce 31 moznych drovni, pokud
predpokladame, Ze jakykoli celociselny thel mezi tificeti a Sedesati stupni muze byt
pouzit jako nastaveni. Pokud bychom uvazovali tihel jako faktor, potfebovali bychom
tricet pozorovani jen pro odhad hlavniho efektu jednotlivych nastaveni.

Namisto kvalitativnich veli¢in vsak muzeme uvaZovat kvantitativni veli¢iny. Oznac-
me jako T, L a U veli¢iny, které budou nabyvat hodnoty —1 pro minimalni
nastaveni a hodnoty 1 pro maximéalni a budeme je uvazovat jako spojité veliciny:

o TH = —1 pro 25 litrt,, T = 0 pro 50 litrtt a 7% = 1 pro 75 litr&t objemu mixéru.
o LK = —1 pro tii listy, L = 0 pro étyfi listy a L =1 pro pét listt lopatky.

—1 pro t¥icet stupiit, UX = 0 pro étyficet pét stupiitt a UX = 1 pro Sedesét

Pro veli¢inu LE je tento koncept jasné hypoteticky, nebof ,t¥i a ptl“ listu lopatky
nedéva, v praxi smysl. Pro veli¢inu 7% pak mizeme spekulovat, do jaké miry by mohla
byt provedena interpolace pro napifklad 37litrovy mixér. Koneéné, veli¢ina U se
nejvice podobd spojité veli¢iné, nebot mame definované vsechny celociselné hodnoty.
Kvalitativné vsak mezi tim neni velky rozdil, nebot vSechny veli¢iny maji kone¢nou
mnozinu hodnot, zatimco my predpokladame, ze jsou spojité na realném oboru. Jakkoli
je tento model v tomto smyslu Spatné, miize se v praxi ukazat jako velice uzitec¢ny.
Model (7) tak mtzeme piepsat ve tvaru

X = a+/TE 4 Bl + B3UN + 412 THLE + 413 TRU + 403 LEUS +
+(5123TKUKLK +e. (8)

Prestoze model vypadd na prvni pohled stejné, intepretace parametri se lisi, nebot
veli¢iny jiz nejsou pouze indikatory, ale nabyvaji intepretovatelnych hodnot na inter-
valu —1 az 1. Proto jednotlivé parametry vyjadiuji, jak by se zménila hodnota X,
pokud se zvysi piislusnd veli¢ina o jedna (vzhledem k transformaci veli¢in na obor
—1 a7 1 to znamend zménu veli¢iny o polovinu experimentalniho oboru, tj. pro U
zménu o patndct stupni). Dodejme, Ze tento model predpoklddd, ze zvySeni veli¢iny
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0 hodnotu jedna bude mit stejny efekt na odezvu, at je poc¢ateéni hodnota jakakoli,
tj. zvySeni z —1 na 0 bude mit stejny efekt jako zvyseni z 0 na 1.

PiestoZe pocet parametrii je stejny jako pro model (7), vimnéme si, Ze zde mame
tfi drovné pro veli¢iny T a L a 31 moznych drovni pro U, zatimco predchozi model
pripoustél pouze dvé trovné nastaveni pro kazdou velicinu. Faktorialni model s tako-
vym mnozstvim drovni by vedl k 279 parametrim. Toto je jedna z hlavnich vyhod
pouzivani kvantitativnich veli¢in, kdykoli je mozné hodnoty faktoru seradit a pridé-
lit jim ¢iselnou hodnotu. Samoziejmé ne vzdy je to mozné, napriklad je-li faktorem
jméno operatora vyrobni linky, jméno firmy dodavajici vyrobni materidl ¢i typ pri-
stroje vyuzitého k méreni. Na druhou stranu hlubsi porozuméni procesu casto vede
k odhaleni méftitelnych velicin v nékterych z téchto pripadt. Misto jména dodavatele
muzeme mérit kvalitu doddvaného materidlu ¢i misto typu pristroje muzeme mérit
néjakou operacni veli¢inu (napf. teplotu v piistroji).

Dilezité pro modelovani je, ze pridani dalsich uvazovanych trovni pro kvantitativni
veli¢iny nezvysuje pocet parametri v modelu. Duvodem je skutecnost, ze neodhadu-
jeme stredni hodnotu zvlast na vsech urovnich, ale pouze nékolik parametri, které urci
funkéni zavislost. Proto ani neni nutné obdrzet pozorovani na vSech moznych drovnich
vsech veli¢in, ale staci pozorovani ve stiedu a v krajnich bodech obort téchto velic¢in.
7 tohoto diivodu neni problém zahrnout i veli¢inu jako je L protoze nebude tieba
pouzivat nastaveni ,tii a pul listu lopatky“, které by bylo v praxi nerealizovatelné.
Druhym uziteénym disledkem je moznost interpolace, pokud dava pro danou veli-
¢inu smysl. Napfiklad i kdyz pro veli¢inu UX budeme mit pozorovani pouze v 30, 45
a 60 stupnich, mizeme na zakladé modelu predpovédét stredni hodnotu pro nastaveni
50 stupnt.

Zopakujme, Ze cenou za pouziti modelu (8) je predpoklad linedrn{ zavislosti mezi X
a prislusnou veli¢inou. Pokud je tento predpoklad nespravny, mutze byt vysledny od-
had zcela $patné. Smysluplnost tohoto predpokladu muze byt do jisté miry ovérena
tim, jak dobfe dany model vysvétluje napozorovana data. V pripadé, ze model prilis
zjednodusuje funkc¢ni zavislost a nevypada prijatelné, muzeme uvazovat nejruznéjsi
komplikovanéjsi modely.

4.6. Odezvové plochy

V praxi se ¢asto uvazuji pouze interakce druhého rfadu, nebot efekty interakei vyssich
radu jsou obvykle zanedbatelné. Na druhou stranu ndm reprezentace faktortu spojitymi
veli¢inami umoznuje modelovat nejen linedrni zavislost, ale i komplikovanéjsi funkce.
Kombinace interakci druhého radu a kvadratickych efekti se nazyva ,response surface
design®, v ¢estiné metoda odezvovych ploch:

X = a+BTE + Bl + B3UN + 412TH L + yisTHUR + 403 LKUS +
w1 (TH)? + wo(LF)? + w3 (UF)? +-¢. 9)

V tomto pfipadé wi, ws, ws reprezentuji kvadratické efekty. Ty jsou pfi nékterych
typech experimentt velice dilezité; pokud je skutecné optimélni nastaveni takové,
kdy jsou vSechny faktory nastavené blizko stfedni tirovné, tj. transformované spojité
veli¢iny blizko nule, pak je pfirozené, ze odezva zde nabyva svého minima/maxima
a na celém experimentalnim oboru pak pozorujeme kvadratickou funkci.
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Pravé urceni optimélniho nastaveni uvazovanych faktorti je obvykle vystupem
téchto experimentii. Pokud existuje néjaké jasné kritérium udavajici, jaké hodnoty
odezvy jsou vyhovujici, pak mutze byt ustanoven takzvany ,design space“, tedy obor
hodnot, na kterém stiedni hodnota odezvy spliiuje dand kritéria. Dodejme, Ze pfi
pouziti bayesovského pristupu a zohlednéni & muze byt pro rizna nastaveni snadno
odhadnuta pravdépodobnost, Ze individudlni pozorovini{ (namisto stfedni{ hodnoty)
budou spliovat pozadovana kritéria.

Dodejme, ze v praxi jsou Casto pocty pozorovani nutné pro experiment zalozeny
na odezvové plose velmi vysoké, mame-li vice nez tii az pét faktora. Z tohoto divodu
se pro vétsi pocet faktoru Casto pouzivaji dvoustupnové pristupy. Nejdfive probéhne
takzvany screening zalozeny napiiklad na redukovanych faktoridlnich experimentech,
ktery se soustfedi predevsim na odhad hlavnich efektt a bere v tivahu jen limitovany
pocet interakeci. Vystupem je zmensena skupina faktori, které jsou poté vyhodnoceny
pomoci dalsiho experimentu zalozeného na odezvovych plochach.

4.7. Optimalni experimenty

Jak bylo vysvétleno v predchozi sekci, odhadnutelnost parametri, sila testi ¢i pozado-
vand presnost jsou obvyklymi kritérii pfi ur¢ovani nutného poc¢tu pozorovani. Nasledné
je dtlezité rozhodnout, jaké nastaveni hodnot faktort by pii daném poctu pozoro-
vani méla jednotlivd pozorovani mit. Je to dilezitd otdzka, nebotf toto rozhodnuti
muze velmi silné ovlivnit vysledky naseho experimentu napriklad ve smyslu presnosti
predpoveédi ve vztahu k néjakému kritériu v riznych castech experimentalniho oboru
hodnot. V zdsadé pracujeme s tim, ze rozptyl je vySsi pii nastaven{ (a v jeho okoli
ve smyslu prislusného eukleidovského prostoru), kde je realizovdno méné pozorovani,
nezli pri nastaveni, kde jich je vice. Smyslem je tedy dosdhnout rovnomérného rozlo-
zeni pozorovani na celém mnohorozmérném oboru hodnot, ovSem na druhou stranu
mit dostatek pozorovani blizko sebe za tcelem dobrého odhadu rezidualni variability.

Optimalita je obvykle definovana ve smyslu D-optimality ¢i I-optimality, které se
soustfed{ na minimalizaci rozptylu odhadt (prostfednictvim minimalizace determi-
nantu varianéni-kovarianén{ matice) ¢éi pramérného rozptylu predikce (na celém uva-
Zovaném experimentalnim oboru). Optimalizace je providdéna numerickymi algoritmy
a pracuje s fixnim poctem pozorovani, pricemz se snazi urcit optimalni nastaveni fak-
tora pro jednotlivd pozorovani. Zaroven algoritmy berou v ivahu specifikovany model,
ktery chceme na zavér odhadnout.

V praxi tedy vezmeme napifklad model (8), uréime kritérium optimality a pocet
pozorovani a obdrzime vysledné nastaveni pro cely experiment. Vysledek pak mutzeme
vidét v tabulce 1. Experiment je jiz randomizovany, tj. nepozorujeme logickou posloup-
nost v poradi nastaveni. Celkovy pocet pozorovani je Sestnact a kazdy radek urcuje
nastaveni hodnot faktora pro dané pozorovani. Na rozdil od faktoridlniho experimentu
navrh neobsahuje vSechny mozné kombinace t¥i veli¢in. VSimnéme si, Ze ptestoze jsme
uvazovali faktory jako spojité, ndvrh obsahuje pouze hodnoty —1, 0, 1, takze nebude
problém provést nastaveni ani pro pocet lopatek a typ mixéru.

Napriklad prvni realizované pozorovani bude nastaveno jako padesatilitrovy mixér
(nulovd hodnota odpovidé stfedn{ Grovni) s péti lopatkami pod thlem 45 stupnu. Po-
zorovani 6 a 7 reprezentuji vsechny faktory nastavené na nejnizsi, respektive nejvyssi,
trovni. V experimentu neni pfitomno zadné pozorovani, pro které by byly vSechny
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Pozorovani | Mixér | Lopatky | Uhel
1 0 1 0
2 -1 1 -1
3 -1 -1 0
4 -1 0 1
5 0 -1 -1
6 -1 -1 -1
7 1 1 1
8 1 -1 -1
9 0 -1 1

10 -1 1 1
11 -1 0 -1
12 1 0 0
13 1 1 -1
14 0 0 -1
15 1 -1 1
16 -1 -1 1

Tab. 1. Priklad navrzeného experimentu pro model zalozeny na odezvové plose

faktory nastavené na stfedni urovni, ani neni zadné pozorovani opakovano vicekrat.
V mnoha praktickych pripadech stoji za zvazeni ptridat do navrhu jak centrdlni pozo-
rovani, tak opakovani nékterych pozorovani (typicky extrémnich pozorovani, tj. 6 a 7).
Zalezi ovSéem na konkrétnim kontextu, interpretaci jednotlivych nastaveni a maximal-
niho prijatelného poctu pozorovani.

4.8. Nahodné efekty

Predpoklddejme nyni, Zze muzeme provést pouze tfi pozorovani denné a vliv dne nas
nezajima, ale chtéli bychom se vyhnout pripadnému vychyleni a zvySené rezidualni
variabilité. Den tedy muzeme zahrnout jako ndhodny efekt a odhadneme rozptyl pri-
slusny rozdilu mezi jednotlivymi dny. VSimnéme si, ze nas zakladni experiment mé
Sestnéact pozorovani, proto potfebujeme prinejmensim Sest dni a dava tedy smysl po-
uzit dny jako ndhodny efekt. Vzhledem k tomu, ze vime, kolik pozorovani denné lze
provést, mizeme pomoci blokii zahrnout den do navrhu jiz pfi pripravé experimentu.
Dostaneme pak model

X = a+ 0 TE 4+ BLE 4+ U + 7o TELE 4 43 TEUE 4+ 4o5 LEUK +
F w1 (TE)? + wo(LF)? + w3 (UK)2 +d + ¢ (10)

s jednim dodateénym parametrem. Pri aplikaci D-optimalniho experimentu s ndhod-
nymi bloky se tfemi pozorovanimi pak muzeme pozadovat o dvé pozorovani navic
(tj. Sest plnych dni) a ziskdme nastaveni v tabulce 2. Posledni sloupec pak udéva, ve
které dny bude které pozorovani realizovano.

4.9. Poznamka ohledné randomizace

Kterykoli navrh experimentu by mél byt podroben randomizaci poradi pozorovani,
aby se zajistilo, ze je pripadny vliv nezndmych faktoru na stfedni hodnotu odezvy mi-
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Pozorovani | Mixér | Lopatky | Uhel | Den
1 1 1 —1 1
2 0 -1 0 1
3 1 0 1 1
4 -1 1 1 2
5 1 0 0 2
6 0 -1 1 2
7 1 -1 -1 3
8 0 1 0 3
9 -1 0 0 3

10 -1 1 -1 4
11 0 0 0 4
12 -1 -1 1 4
13 -1 -1 -1 5
14 0 0 1 5
15 1 -1 0 5
16 -1 0 0 6
17 1 1 1 6
18 0 0 -1 6

Tab. 2. Priklad navrzeného experimentu s ndhodnym efektem dne

nimalizovan. Oba vysSe uvedené navrhy randomizovany byly, tj. nepozorujeme logickou
posloupnost v poradi nastaveni.

Méjme vsSak vzdy na paméti prakticka rizika tplné randomizace a konzultujme je
pokud mozno s osobami, které budou experiment provadét. Je tfeba predem vyjas-
nit, zda randomizace poradi nezvysuje riziko nespravnych vysledki (tj. zda obdrzime
spravnd data), a pokud ano, jaky typ randomizace je pfijatelny.

Je taktéz dobré stanovit predem postup pro pripad, ze néjaké pozorovani selze
(napriklad vypadek elektrického proudu): zda mé byt pozorovéni zopakovino, zda je
lépe zopakovat je na konci, ¢i zda by mél byt zopakovan cely blok. Prvni moznost
v nasem pripadé neni mozna, nebof pouzivime ndhodné bloky a nejspis neni mozné
provést jedno mimotradné pozorovani ve stejny den. Davalo by tedy smysl bud zopako-
vat cely blok (napriklad pokud selze hned prvni pozorovéni v bloku) nebo realizovat
chybéjici pozorovani na konci. Pokud to umoznuji prostiedky, je vhodné v takovém
pripadé pridat jesté jedno ¢i dvé dalsi pozorovani, aby bylo mozné odhadnout efekt
tohoto bloku. V nékterych specialnich pripadech si dokonce mutzeme dovolit ztracené
pozorovani nenahrazovat, naptiklad pokud se jednd o pozorovani, které je v navrhu
nékolikrat opakovano, a jedno chybéjici pozorovani neohrozi odhadnutelnost a nema
velky dopad na silu testu.

5. Diskuze
Navrhovani experimentt je jedna z oblasti aplikace statistiky, ktera vedla k polozeni

zékladu oboru. Zatimco prvni koncepty se objevily jiz v 18. stoleti, soucasny pristup byl
formovan R. A. Fisherem ve t¥icdtych letech 20. stoleti [3]. Pfestoze postupy Fishera se
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stale hojné vyuzivaji (faktoridlni experimenty), téma rozhodné neni vycerpano a vyvoj
metod pokracuje i v soucasné dobé. Ve smyslu minimalizace po¢tu pozorovani v ex-
perimentu to mohou byt uvedené supersaturované experimenty nebo tzv. definitive
screening designs, ve smyslu optimalizace nastaveni pak nejruznéjsi kritéria pro opti-
malni experimenty. Obecné vyvoj v matematické statistice jako takové umoznuje nové
pristupy i v této aplikované doméné.

Z pohledu pronikani metod do praxe provozované nejen statistiky se ukézaly v mi-
nulosti velmi dtlezité pristupy zjednodusujici metodologii na minimum. Piikladem
mohou byt Taguchiho metoda [9] ¢i ptistupy zaloZené na Paretové principu (naptiklad
Red X). Tyto statisticky spise suboptimalni metody pomohly rozsifit povédomi o uzi-
tecnosti metodického pristupu k navrhovani experimentti mezi odbornou verejnost.
Jejich vyhodami byly predevsim snadnd pochopitelnost a intuitivnost bez nutnosti
pochopeni obsahlé teorie. V uplynulych desetiletich jsou postupné nahrazovany pri-
stupy popsanymi v tomto ¢lanku i diky tomu, Ze pronikani novych metod do praxe je
znacné zjednoduseno dostupnosti specializovanych vypocetnich programu se snadno
ovladatelnym uzivatelskym rozhranim.

Tento c¢lanek se pokusil nastinit, jak proces navrhovani experimentu vypada, jak
probiha v praxi, jaké aspekty je tfeba vzit v ivahu a jaké metody lze vyuzit. Latka
byla ovsem podéana jen velice prehledové vzhledem k tomu, ze navrhovani experimentt
je téma velice Siroké. S ohledem na neustale pokracujici vyzkum a presah tématu do
mnoha aplikovanych obort je obtizné doporucit vycerpavajici literaturu. Nékteré pub-
likace se vice soustfedi na randomizaci, reprezentativnost pozorovani, modelovani roz-
ptylu a silu testl, zatimco jiné na odhad stfedni hodnoty, minimalizaci poc¢tu nutnych
pozorovani a odhadnutelnost parametrii.

V kontextu primyslovych experimentii autor doporuéuje publikaci [7].

Podékovani. Autor dékuje RNDr. Jifimu Dvorakovi, Ph.D., doc. RNDr. Anto-
ninu Slavikovi, Ph.D.; a Ing. Ivanu Millerovi za uzitecné komentare, které prispély
k vyraznému vylepseni ¢lanku.
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