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Abstrakt: Ukazeme Teseni problému linearni fuzzy regrese. Vyuzijeme prin-
cipi teorie fuzzy mnozin na problematiku odhadu linearni zavislosti vystupni
proménné Y na vstupni proménné X. Predpoklddame pii tom, ze vstupni
proménna X neni fuzzy, ale ,ostra“ hodnota, mérena s vyssi piresnosti nez
vystupni proménna Y, kterd bude fuzzifikovana. V ivaze o feSeni bude pro-
blem postupné forméalné rozsitovan az k situaci, kdy v modelu linearni za-
vislosti Y = A + BX jsou proménné A, B,Y povazovany za trojuhelnikova
fuzzy cisla.

Klicova slova: Linearni fuzzy regrese, pouziti trojuhelnikovych fuzzy cisel.

Abstract: We will show solutions to the problem of fuzzy linear regression.
We will use the principles of fuzzy set theory to problems of estimating the
linear dependence of the output variable Y on the input variable X. We as-
sume the input variable X as the fuzzy variable, but with the “real” value,
measured with greater accuracy than the output variable Y, which was fuzzi-
ficating. During our work we will formally widen the question we consider
to include the situation, where the variables A, B and Y in the model of the
linear relationship Y = A+ BX, are regarded to be triangular fuzzy numbers.

Keywords: Linear fuzzy regression, using triangular fuzzy numbers.

1. Uvod

V préci [6] jsme uvedli pouziti linedrni regrese a logistické regrese k odhadu
zavislosti dvou proménnych z empirickych zjisténi. Zde ukazeme pouziti te-
orie fuzzy mnozin k odhadu linearni zavislosti za podminky, Zze o charakteru
vztahu dvou veli¢in mame jen méalo informaci. Jak bude dale vidét, je né€ko-
lik moznych pristupt k feSeni problému odhadu zavislosti jedné proménné
na linedrni kombinaci zbyvajicich proménnych, které vyuzivaji teorie fuzzy
mnozin. Jiny pfistup, vyuzivajici fuzzy inference je ukézan v [7].
Predpokladejme, ze vztah spojitych nahodnych velicin X a Y méame do-
kumentovan méfenim tak, ze ziskané dvojice (x;,y;), ¢ = 1,2,..., N, jsou
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odpovidajicimi hodnotami uvedenych veli¢in mérenych soucasné na N sta-
tistickych jednotkach. Uvazujme situaci, kdy neni zaruceno splnéni Gauss-
-Markovovych podminek pro odvozeni statistickych vlastnosti odhadu pred-
pokladdaného vztahu mezi velicinami X a Y, napf. ve tvaru linearni zavislosti
Y = a+px+¢, kde ¢ je chyba odhadu. V piipadech, kdy jsou hodnoty veliciny
Y spise odhadovany nez métfeny (napiiklad v nékterych psychologickych, 1é-
karskych nebo pedagogickych Setfenich), je mozné se opfit jen o predstavu,
ze veli¢ina X neni nahodné (z hlediska teorie fuzzy mnozin uvazujeme, ze je
veli¢inou ostrou — anglicky crisp), ale veli¢ina Y je neostra, tedy fuzzy. Jde
napriklad o situaci, kdy k vykonu zaka v urcitém psychologickém testu je ex-
pertné (odhadem ucitele) stanovovana znamka z matematiky nebo k urcité
namétfené hodnoté dechové frekvence nebo rozdilu objemu vdechnutého a vy-
dechnutého vzduchu je lékarem odhadovano na urcité skale stadium astmatu
pripadné mira poruchy dychani. Odhady zvlasté druhé z veli¢in jsou subjek-
tivni a tedy vagni povahy. Také pocet méteni je obvykle velmi maly.

Oznacme proto veli¢inu Y jako fuzzy ndhodnou veli¢inu ([3], [4 |, [5]) zna-
kem Y a konstruujme pro ni vhodnou vérohodnostni funkci py . Soustredime
se na situaci, kdy hodnoty veli¢iny X jsou odhadnutelné s vétsi presnosti nez
hodnoty veli¢iny Y a tak ke kazdé namérené hodnoté xr; mizeme zmérit ¢i
odhadnout vice hodnot veli¢iny Y':

Ti = Yil, Yi2y - - -y Ying, =1,2,..., N; (1)

pfi tom nejsme schopni predpovédét typ rozdéleni ndhodné veliciny Y =
Y (x). Vira v moznost aspon piiblizného odhadu hodnot veli¢iny Y z hod-
not veli¢iny X (tedy vira v odhad hodnoty druhé proménné Y (x) jako fuzzy
mnoziny Y (z), kterd by méla byt fuzzy ¢islem) musi vyplyvat z nasi zku-
Senosti. Situaci interpretujeme i tak, ze hodnoty veliciny X chapeme jako
ostré vstupni, hodnoty veli¢iny Y (x) jako neostré, fuzzy vystupni. Jen vy-
stupni hodnoty budou v nasem modelu charakterizované neurcitosti popsa-
telnou fuzzy mnozinami. Pak jsou dvé moznosti. Bud vérohodnostni funkce
je s ohledem na zkuSenost (a pfipadné i experimentalni vysledky) odhadnuta
expertem nebo tvar vérohodnostni funkce je predpokladan (naptiklad, ze je
trojuhelnikova) a pak se parametry vérohodnostni funkce odhaduji z expe-
rimentu opét metodami, vychazejicimi ze zkuSenosti hodnotitele. Nejjedno-
dussi zptusob je ten, ze odhad parametri a, predpokladané zavislosti se
realizuje ostrymi (ne-fuzzy) hodnotami a, b z dvojic (x;,y;), i =1,2,..., N,
metodou nejmensich ¢tverct tak, aby aproximujici funkce ¥ (z) = a + bz
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spliovala podminku minimalizace vyrazu

Qat) =S (7@’ =33 (s —a-bx)® (2

i=1 j=1 i=1 j=1

v intervalu proménnosti veli¢iny X. Dostaneme tak pro y (z) vztah

N
Iy _ _ _ 1 _ 1
J(x) =y+b(z—7); kde T = ﬁz_;xn U= Vi
. - ®)
= is = 5 .
=1 nZz m?nl o (Z'L xln’)
K popisu zavislé veliciny Y mtzeme pak pouzit symetrické trojihelnikové
fuzzy ¢islo Y (x) s vérohodnostni funkci py (z,y):
=1—¢-ly—9(@), kdyz [y =7 (z)] < ¢

py (,y) { (4)

=0, jinak.

Kladna konstanta ¢ je mirou rozptylenosti hodnot ndhodné veli¢iny Y ()
pro pevna x z intervalu proménnosti veli¢iny X . Hodnotu konstanty ¢ mtizeme
urcit bud expertné nebo vypoctem z dvojic namérenych hodnot (z;,y;) na-
priklad takto:

¢i = max |y;; — Y (i),

j
c=y 25\7:1 Ci-
Je-li ¢ = 0 (nebo ,blizké“ 0), pak naméfené hodnoty veli¢iny Y (x) jsou
bez registrovaného rozptyleni okolo hodnot ¥ (x;); je pak otédzkou, zda pred-
stava veli¢iny Y (x) jako fuzzy ndhodné Y (z) je opravnéna. Predchozi vypocet
je podminén tim, Ze variabilita hodnot y;; okolo hodnot ¥ (x;) je v celém roz-
sahu proménnosti veli¢iny X stejna (kladné odchylky od ¥y (z;) jsou stejné
mozné jako zdporné v priblizné stejnych hodnotach); takto uvazujeme také
kdyz o moznych odchylkdch nemame dostatek konkrétnéjsich informaci. Vy-
sledkem uvahy je pak ,rozmazany“ (fuzzy-) odhad linearni regresni funkce.
Je zfejmé, ze uvedeny postup lze zobecnit i na obdobny pfipad vztahu vice
promeénnych.
Poznamka 1: Neni-li mozné predpokladat rozptylenost hodnot y;; okolo

()

Y (z;), nezavislou na i, pak pro kazdé i konstruujeme predpoved Y (), kde ve
vztahu pro py nahrazujeme univerzalni konstantu ¢ hodnotou ¢;, napriklad
podle (5). I tato moZnost neni na zavadu pouziti dalsiho naseho postupu.
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Poznamka 2: Je-li velicina Y diskrétni, pak urcitou pfedpovéd hodnoty
Y (z) muzeme chapat také jako fuzzy mnozinu Y (x) (ktera by méla byt ovsem
fuzzy ¢islem). Ptikladem toho mohou byt znadmky Skolni klasifikace nebo
usudky lékare o stupni progrese urcité choroby na zakladé jistych prvotnich
dat. Ani tato eventualita neohrozi pouziti navrzeného postupu.

Priklad 1. Mame k dispozici méfeni, zaznamenané v tab.1. Ukolem je
stanovit predpovéd hodnoty Y (5) (ktera v tabulce méfeni uvedena neni).

Tabulka 1: Hodnoty métfenych velicin X,Y k Prikladu 1.

KD Yij y(z:) | |y —y(zi)| | maxjly; —y(x:)]
1| 1 | 1,24 | 251 | 1,51;0,51; 1,49 1,51
2 | 3 | 35 4,01 | 1,01; 0,99 1,01
3 4 4; 7 4,76 0,76; 2,24 2,24
41 6 | 4,59 | 626 | 4,26 1,26 2,74 4,26

Dosazenim hodnot z tab. 1 do vztahi (3) dostaneme postupné:

n=10; N =4;
T=01-(3-1+2-3+2-4+3-6) =35
=01 -(1+2+4+3+5+4+7+4+5+9)=44; (6)
_ 10-183-35-44 __ 290 _ .
b= To161-a57 = 385 — 0703

y(xr) =4,4+0,75(x — 3,5) = 1,76 + 0,75z.

Piedpovéd ostré hodnoty v bodé = = 5 je i (5), po vycisleni je y (5) = 5,51;
pro nas pripad si ale uréeme ¢ = iZ?:l ci = 2,25. Hodnoty velic¢iny Y (z)
budou reprezentovany totiz trojuhelnikovym fuzzy cislem z(a:), zachycuji
neurcitost predpovédi prostfednictvim vérohodnostni funkce uy (z,y):

=1— 555 - [y — 1,76 — 0,75z, kdyz |y — 1,76 — 0,75z < 2,25;
MY(ZU,Z/)

=0, jinak.

(7)

Pro X =5 je podle pfedchoziho vztahu Y (5) déno vérohodnostni funkci

=1-0,44- |y — 5,51|, kdyz 3,26 < y < 7,76;
1y (5,y) (8)

= 0, jinak.
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Fuzzy mnozina Y (5) je zobrazena na obr.1. Podle vztahu (8) je véro-
hodnost vyroku ,,Y(5) = 3 rovna nule, vérohodnost vyroku ,Y(5) = 5 je
rovna 0,78, viz také obr. 1. Podobné uréime i vérohodnost vyroku ,Y(2) =
4% ze vztahu (7) dosazenim =z = 2, y = 4; dostaneme pfiblizné hodnotu
py (2,4) = 0,67. Graf jednoduché fuzzy regrese zavislosti Y na X je na obr. 2
na dalsi strané.
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Obrézek 1: Obraz vérohodnostni funkce fuzzy &sla Y (5) k Prikladu 1.

2. Prvni fuzzy model

Upravme nyni uvedenou metodu tak, ze ve vyjadreni prislusného regresniho
odhadu budou parametry a, b trojuhelnikovymi fuzzy ¢isly a veli¢ina X bude
yostra®. Pak vysledny odhad proménné Y musi byt také trojahelnikovym
fuzzy cislem (linedrni kombinace trojuhelnikovych fuzzy ¢isel je opét troju-
helnikové fuzzy ¢islo).

Predpokladejme tedy, ze hledame takovy regresni vztah tvaru Y = A +
BX, kde A, B,Y jsou trojuhelnikova fuzzy cisla a veli¢ina X je ostra. Pritom
volime pro trojuhelnikova fuzzy cisla A, B za parametry jejich jadra pg, p1
a cg, c1 jako poloméry jejich nosicu jez charakterizuji jejich ,rozmazanost®:

=1 — 2=l xdvi pg —co < a < po+co; co>0;

MA(:an) { co

10
= 0; jinak, (10
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Obrazek 2: Jednoducha fuzzy regrese k Prikladu 1.

Horni primka predstavuje horni odhad fuzzy regresni funkce, nejspodnéjsi je
grafem dolniho odhadu fuzzy regresni funkce; v bodech (x,y) téchto grafi je
verohodnostni funkce py (x,y) rovna nule, pro body s vyssim y jsou vsak jeji
hodnoty nenulove az do bodu horniho odhadu — ovsem pri stejném x, treti graf
(tuénéjsi ¢ara) je grafem fuzzy regresni funkce, je to vlastné graf soutradnic
(z,y) bodu pro néz je vérohodnostni funkce py (x,y) = 1, viz také obr. 1 na
predchozi strané.

=1 — 12 dyz py — ey <b<pr+er; e >0

z, cr 11
i y>{ o ek (1)

pak ale také musi byt

-1 = |po+p1x—y| dyi Po +pP1x — Cco — Cl|gj‘ < Y A
cotci|x] y SPO +p133+00 —I—Cl‘x| (12)
= 0; jinak.

MY(J;7 y)

Volme « € (0;1) a stanovme podminky pro to, aby py (z,y) > «. Pro
fuzzy ¢islo Y volime jeho a-fez jako ostrou mnozinu a-pripustnych hodnot y.
Vyjdeme-li ze vztahu (12) pro py (x,y), dostaneme podminku pro y ve tvaru:

_ |po + p1z —y| > a

1
Co ‘|‘61|ZL’|

(13)
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Jednoduchou dpravou a odstranénim absolutni hodnoty ziskame dvé za-
kladni nerovnosti:

Y = Po +p1$—(1_a)'(00+01|$‘)7 (143)

y<po+pix+(1—a)-(co+ci|z]). (14b)

Ze vSech moznych regresnich vztahii vybiradme ten, ktery minimalizuje
y,rozmazanost® vystupni fuzzy mnoziny Y. ,,Rozmazanost® fuzzy mnoziny
Y je co + c1|z| pro kazdou dvojici méfeni (z,y). Pozadavek minimalizace
yrozmazanosti“ vztahujeme pro vSechna méfeni k vyrazu ) tvaru (15). Vyraz

15) predstavuje soucet ,rozmazanosti“ vsech Y (x):
2

N
Q=N-co+cr Y |z (15)
=1

Nalezeni vhodnych parametra ¢ > 0,¢1 > 0 a pg, p1, které splnuji (14a)
a (14b) za podminky minimalizace funkce @ = Q(co, 1) z (15) tak predsta-
vuje feseni tlohy linearniho programovani. Uloha se tak mtize Fesit standard-
nimi metodami tloh linedrniho programovani.

Priklad 2. Pouzijme dat z Prikladu 1 a sestavme podminky tlohy linear-
niho programovani pro urceni hodnot parametri cg, c; a pg, p1 z minimalizace
funkce @ = Q(cp, ¢1). Volme pfi tom o = 0,75. Postupné dostaneme soustavu
nerovnosti nejprve dosazenim do (14a) a pak také do (14b), nerovnosti tvori
podminku pro pripustna reseni:

a) prvni ¢ast nerovnic:

r=1:p9g+ p1 — 0,25¢cg — 0,25¢; <1
po + p1 — 0,25¢cg — 0,25¢; < 2
po + p1 — 0,25¢yg — 0,25¢1 < 4
r=3:py + 3p1 — 0,25¢g — 0,75¢1 < 3
po + 3p1 — 0,25¢9 — 0,75¢1 < 5
r=4:py + 4p1 — 0,25¢5 — c; < 4
po + 4p1 — 0,25¢y — cg <7
x=06:pg + 6p1 — 0,25¢9 — 1,50c; < 4
po + 6p1 — 0,25¢9 — 1,50c; < 5
po + 6p1 — 0,25¢9 — 1,50c¢; < 9
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b) druhé ¢ast nerovnic:

r=1:po + p1 + 0,25¢y + 0,25¢;
po + p1 + 0,25¢co + 0,25¢;
po + p1 + 0,25¢y + 0,25¢;
x=3:po + 3p1 + 0,25¢co + 0,75¢q
po + 3p1 + 0,25¢o + 0,75¢;
r=4:py + 4p1 + 0,25¢y + C1
po + 4p1 + 0,25¢o + 1
r=6:py + 6p1 + 0,25¢9 + 1,50c;
po + 6p1 + 0,25¢9 + 1,50¢;
po + 6p1 + 0,25¢o 4+ 1,50¢;

VIV IVIVIVIVIVIVIVIV
© TR =~ R U1 W R N

pfi soucasné minimalizaci funkce Q(co, c1) = 4cg + 14¢1. Zjednodusenim této
soustavy ziskame tab. 2, pouzitelnou jiz pro feseni nékterou z metod linear-
niho programovani.

Vysledkem teSeni uvedené tlohy minimalizace funkce ) na mnoziné pii-
pustnych hodnot pro pg, p1 a nezadporna cg, c1 jsou postupné Qunin = 58, pg =
pP1 = 1,00 = 11,01 = 1.

Tento model predpovida hodnotu proménné Y v bodé x = 5 jako troj-
thelnikové fuzzy ¢islo Y (5), viz obr. 3, s vérohodnostni funkci danou éisly
Po, P1, Co, €1 vV obecném tvaru

1y (5,9) cotser <P < b0+ Bpy + co + Be,
= 0; jinak,

—1— |po+5p1 —vy| kdvy Po + 5]?1 —cog—oc; < y A

tedy v nasem pripadeé to je

=1- 12l 10 <y <22,

= 0; jinak.

ny (57 y) {

,Rozmazanost“ vysledného fuzzy cisla je relativné velk& a pochopitelné
zavisi také na volbé hodnoty pro a.

3. Druhy fuzzy model

Jesté dale zobecnime nasSe pfedpoklady. Dosud jsme uvazovali, Ze méiena
veli¢ina Y je ostra a jeji odhad je fuzzy ¢islo Y. Nyni budeme predpokladat, ze
i naméfené hodnoty y;; jsou realizacemi jistého fuzzy ¢isla Y, s vérohodnostni
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Mira vérohodnosti

Obréazek 3: Obraz fuzzy ¢isla Y (5) k Prikladu 2.

A
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po + dp1 —
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po + 9p1 +
0,25'(60‘{‘501)

Tabulka 2: Tabulka pro numerické feseni ulohy linedrniho programovani

7 Prikladu 2.

X | po | p1 Co c1 Nerovnost Absolutni ¢len
1 1 1 —0,25 | —0,25 < 1
3 1 3 —-0,25 | —0,25 < 3
4 1 4 —-0,25 | —0,25 < 4
6 1 6 -0,25 | —0,25 < 4
1 1 1 0,25 0,25 > 4
3 1 3 0,25 0,75 > 5
4 1 4 0,25 1,00 > 7
6 1 6 0,25 1,50 > 9
Q 0 0 4 14 Minimalizace —
funkci (16):
(@) { Sl ER ek G syShta
= 0; jinak.




Védecké a odborné staté

V (16) je y,; aritmeticky primeér z hodnot y;;,7 =1,2,...,n,.

Kladna hodnota e; definuje ,pfesnost® méteni veliciny Y. V pripadé, ze
mame k ur¢ité hodnoté z; naméfeno vice hodnot y;; druhé (vystupni) pro-
ménné Y, mizeme konstantu e; urcit napriklad podle

e; = max|y;; —Y;,4=1,2,..., N. (17)
J

Pro fuzzy vystup Y z regresni rovnice ¥ = A + BX pak mame véro-
hodnostni funkci (12). Snazime se, aby fuzzy regresni odhad Y spliioval pro
co nejveétsi pocet x; podminku pro inkluzi a-fezi fuzzifikovanych vystupnich
hodnot Y, = Y (z;) a regresniho odhadu Y; = A + Bz; ve tvaru

Y& C zf‘, tj. a; > « pro co nejvétsi pocet i; (18)

a; odpovidaji a-feztim fuzzy ¢isla Y, a odpovida a-fezu regresniho od-
hadu Y, = Y (z;), viz také obr. 4 pro jediné i. Mélo by tedy platit

o + p12i — Yij]
co+cix; —e;

a; =1— > « pro co nejvetsi pocet i.

»Nejlepsi“ hodnotou «a (snazime se, aby « bylo co nejvétsi) pak je
a=min{a;}. (19)
(2

Pro odhad fuzzy cisel A, B pozadujeme, aby ,rozmazanost® regresniho
odhadu byla co nejmensi, tedy opét jde o minimalizaci funkce (15).

Rozepiseme-li podminku (18) pro a-fezy, mame pro vSechny dvojice na-
meérenych hodnot (z;,y;;) dva druhy nerovnic:

Yij > po+pixi — (1 —a)(co+cazi) + (1 —a)e;

Yi; < po+pixi + (1 —a)(co+ c1z;) — (1 — a)e;; pro vsechna ¢, j. (20)

Soustavu nerovnic (20) lze zjednodusit na tvar (21):

min; {y;;} > po +p1z;i — (1 —a)(co + azi) + (1 — a)e;
max; {yi; } < po+pix; + (1 —a)(co+ c1z;) — (1 — a)e;; pro vSechna i.
1)
Opét se jedna o ulohu linedrniho programovani; za podminek (12) a (21)
hleddme minimum funkce @ = Q(cp, ¢1). UkdZeme si to na konkrétnim pri-
kladé.
Priklad 3. Pokusme se aplikovat predchozi teorii na data z Prikladu 1, viz
tab. 1.

10
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Obrézek 4: Komentar ke vztahu (18). Vyplnéna ¢ast zobrazuje vérohodnostni
funkci fuzzy mnoziny Y, a nevyplnéna fuzzy mnozinu, kterd reprezentuje
hodnoty fuzzy regresni funkce Y (z;).
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Protoze predpokladame, ze nameérené vystupni hodnoty jsou realizacemi
trojuhelnikovych fuzzy ¢isel (16), uré¢ime nejprve hodnoty jejich parametri
e; podle (17):

1=1: 7y, =2,33; e; = 1,67
1 =2: Yy, =4,00; eg = 1,00
1 =3: Y3 =95,00; e3 = 1,50
1=4: 7y, =6,00; eq = 3,00.

Volime stejné jako v predchéazejicich pripadech o = 0,75. Dosazenim dat
z tab. 1 dostavame soustavu nerovnic ve tvaru:

1>po+ p1 —025-(co + 1) + 0,25-1,67
3> po+ 3p1 — 0,25 (co + 3c1) + 0,25-1,00
4 > Po + 4p1 — 0,25 (CO + 401) + 0,25-1,50
4 > py + 6p; — 0,25 (cog + 6¢1) + 0,25 - 3,00
4<po+ pr+025-(coc + c1) — 0,25-1,67
o0 < po + 3]?1 + 0,25 - (Co + 301) — 0,25- 1,00
7 < po+ 4p1 + 0,25 (co + 4c1) — 0,25- 1,50
9 < po + 6p1 + 0,25-(cy + 6¢1) — 0,25 - 3,00

11
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ReSenim této soustavy nerovnic, viz také tab. 3, ziskdme piipustné hod-
noty pro pg, p1, Co, ¢1- Hodnoty optimalni ziskdme z nich vybérem téch, které
minimalizuji funkci Q) = 4co + 14c¢;.

Jsou to pii Qmin = 50 hodnoty pg = p1 = 1;¢c0 = 9;¢1 = 1, které urcuji

~

Y (5) vérohodnostni funkeci py (5,y) ve tvaru

— lpo+5p1—y| 16—y| .
i (5.9) =1 mdmoul g ol gy -8 <y < 20, -
7 = 0; jinak.

,Rozmazanost* tohoto fuzzy c¢isla je o néco mensi.

Tabulka 3: Tabulka pro feseni alohy linearniho programovani z Prikladu 3.

X | po | pP1 Co c1 Nerovnost Absolutni ¢len
1 1 1 —-0,25 | —0,25 < 0,58
3 1 3 —0,25 | —0,75 < 2,75
4 1 4 —-0,25 | —1,00 < 3,63
6 1 6 —0,25 | —1,50 < 3,25
1 1 1 0,25 0,25 > 4,42
3 1 3 0,25 0,75 > 5,25
4 1 4 0,25 1,00 > 7,38
6 1 6 0,25 1,50 > 9,75
Q 0 0 4 14 Minimalizace —

Poznamka: PTi feseni této ¢asti tlohy jsme mohli kazdé namérené y;; na-
hradit fuzzy cislem Y, s jadrem y;; a presnosti danou e;, ur¢enou z nameére-
nych hodnot y;;, viz vztahy (20) a (21). Mozné bylo uvazovat i jediné fuzzy
¢islo Y;, urcené jadrem y, a s presnosti e;. Tak jsme to udélali v pfedchozim
prikladé. Bylo to metodologicky asi Cistsi.

Zaveér

Prezentované fuzzy modely linearni regrese vyuzivaji dilezité vlastnosti troj-
uhelnikovych fuzzy ¢isel (jejich linedrni kombinace je opét fuzzy ¢islo). Ome-
zuje se tim vSak obecnost metody, protoze se tak daji TeSit jen problémy,
kde obstoji predpoklad, ze zavisla velicina ma vSude stejnou variabilitu. Vy-
hoda spoc¢iva v moznosti uziti standardnich algoritmia feSeni ulohy linear-
niho programovani. Nevyhodou je ¢asto nevyhnutelna vysoka ,rozmazanost®

12
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takovych fuzzy odhadi: a pro a-fezy nemé tak jasnou interpretaci jako je
pravdépodobnost, proto se ,,z bezpec¢nostnich divodi“ nedoporucuje ho volit
napft. vetsi nez 0,5.
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VYPOCET INDEXU ZPUSOBILOSTI PROCESU PRI
NENORMALNE ROZLOZENYCH DATECH

COMPUTATION OF PROCESS CAPABILITY INDI-
CES FOR NON-NORMALLY DISTRIBUTED DATA

Martin Kovarik
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Abstrakt: Pokud charakter rozdéleni procesu je nenormalni, poté indexy C,
a C)py, vypocitané pomoci konvencénich metod, obc¢as vedou k nespravné inter-
pretaci zpusobilosti procesu. Ackoliv byly k vypoc¢tu ndhradnich indexi zpu-
sobilosti pro nenormalni rozlozeni procesu navrzeny rizné metody, je neustale
nedostatek literatury nabizejici komplexni vyhodnoceni a srovnani téchto me-
tod. V pripadech mirné i velké odchylky od normality tyto ndhradni indexy
zpusobilosti procesu adekvatné zachycuji spolehlivost procesu. Ale otazka
zni, jaka je nejlepsi metoda, ktera nejlépe odrazi skutec¢nou zpisobilost pro-
cesu za téchto okolnosti? V nasledujicim textu bude zhodnoceno a konfronto-
vano devét metod, které jsou vybrany pro porovnani jejich schopnosti zacha-
zeni s nenormalitou pfi vypoctu indext zptisobilosti. Pro ilustraci porovnani
téchto metod budou pouzita simulovana data, kterda pochazeji z Weibullova
a lognormalniho rozdéleni. Vysledky budou prezentovany porovnanim krabi-
covych grafti. Vysledky simulace ukazi, ze i¢cinnost metody je zavisla na jeji
schopnosti zachytit chovani procesu na chvostech pripadné v krajnich castech
nosice rozdéleni pravdépodobnosti.

Kli¢ova slova: Indexy zpiusobilosti procesu (PCI), Asymetrické rozdéleni,
Metoda pravdépodobnostniho grafu, Toleranc¢ni intervaly nezavislé na roz-
déleni, Metoda vazeného rozptylu, Clementsova metoda, Burrova percenti-
lova metoda, Box-Coxova mocninna transformace, Johnsonova transformace,
Wrightiiv procesni index zpusobilosti Cs.

Abstract: When the distribution of a process characteristic is nonnormal,
the indices €}, and C), calculated using conventional methods, often lead
to erroneous interpretation of the process’s capability. Though various meth-
ods have been proposed for computing surrogate process capability indices
(PCIs) under nonnormality, there is a lack of literature offering a comprehen-
sive evaluation and comparison of these methods. In particular, under mild
and severe departures from normality, do these surrogate PCIs adequately
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capture process capability, and what is the best method for reflecting the
true capability under each of these circumstances? The paper provides a re-
view of nine methods that are chosen for performance comparison in their
ability to handle nonnormality in PCIs. For illustration purposes the compar-
ison is carried out by simulating Weibull and lognormal data, and the results
are presented using box plots. Simulation results show that the performance
of a method is dependent on its capability to capture the tail behavior of the
underlying distributions.

Keywords: Process capability indices (PCI), Asymetric distribution, Prob-
ability plot method, Distribution-free tolerance intervals, Weighted variance
method, Clements’ method, Burr percentile method, Box-Cox power trans-
formation, Johnson transformation, Wright’s process capability index C.

Uvod

Indexy zpiusobilosti procesu (PCI) jsou Siroce pouzivany k urceni, zda je
proces schopen produkovat vyrobky v dané toleranci. Mezi nejpouzivané;jsi
indexy patii C) a Cpy, které jsou definovany nasledovné:

sitrka tolerance ~ USL — LSL

Cp=— = : (1)
sirka procesu 60

USL—p pu—LSL 5

30 30 } ’ 2)
kde USL a LSL znamenaji horni a dolni specifika¢ni limit, v tomto poradi.
Protoze stfedni hodnota procesu p a rozptyl o2 nejsou znamy, obvykle se
odhaduji z vybérovych statistik = a s2.

English a Taylor zkoumali vliv nenormality na indexy zptisobilosti pro-
cesu a dospéli k zaveéru, Ze O, je vice citlivy na odchylky od normality nez
Cp. Kotz a Johnson poskytli vysledky vyzkumu ve svoji praci tykajici se
vlastnosti indexti zptisobilosti procesu a jejich odhadi v pripadé, ze rozdéleni
neni norméalni. Mezi nimi jsou Clementsova metoda, Johnson-Kotz-Pearnova
metoda a indexy zptusobilosti procesu ,nezavislé na rozdéleni“.

Novy index Cy navrzeny Wrightem, navic vélenuje Sikmostni korekéni
faktor ve jmenovateli C),,1, indexu navrZzeném Johnsonem. Choi a Bai navrhli
heuristickou metodu vazenych rozptyli k tpravé hodnot PCI podle stupné
sikmosti tim, ze zvazuje smérodatnou odchylku nad a pod stfedni hodnotou
procesu samostatné.

Neékteri autori navrhli novou generaci PCI zalozenou na predpokladu o za-
kladnim souboru. Pearn a Kotz zalozili jejich nové indexy zptsobilosti pro-
cesu na Pearsonovu chi-kvadrat rozdéleni. Johnson a kol. navrhli nahrazovani

Cpr, = min {Cpy, Cp} = min {
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60 ve jmenovateli rovnice (1) vyrazem 66, kde 6 je voleno tak, aby ,zpu-
sobilost “ nebyla vyrazné ovlivnéna tvarem rozdéleni. Castagliola predstavil
vypocetni metody pro nenorméalni PCI odhadovanim podilu nevyhovujicich
pomoci Burrova rozdéleni. Vannman navrhl novou rodinu indext C), (u, v)
parametrizaci (u, v), které zahrnuji mnoho dalSich indext jako specialnich
pripadta. Deleryd zjistoval vhodné hodnoty pro u a v v piipadé, kdy roz-
déleni procesu bylo zesikmené. Index C), (1, 1), ktery je ekvivalentni s Cp,k,
se doporucuje jako nejvhodnéjsi k zajisténi nenormality v indexech zptisobi-
losti procesu.

I kdyz je dobie zndmo, ze C), a Cpj, nejsou urceny pro zpusobilost procesu
pfi nenormalnim rozdéleni a tyto rizné metody jsou vhodné pro vypocet nék-
terych nadhradnich PCI, chybi komplexni srovnani téchto metod. Predevsim,
odborniky z praxe nejvice zajima, které metody jsou navzajem srovnatelné,
které jsou citlivé na dodrzeni predpokladu normality a které jsou nejvhodnéjsi
k pouziti za predpokladu nenormality. V sekci 2 provérime devét riznych me-
tod s ohledem na skute¢nou zpusobilost procesu srovnanim C), vypoctenou
simulaci s cilovou hodnotou C,,. Definice indexu je zminéna na dalsi strané
v sekci 1.1. Pokud individualni hodnoty sledovaného znaku kvality v pro-
cesu jsou rozdéleny nenormalné, potom pro odhady ukazateld zpisobilosti
a vykonnosti je tfeba odhadnout kvantily Lg 00135, U 99865 a Mo 5.

V sekci 1 budeme uvazovat pristupy, jak pozadované kvantily odhad-
nout. Nékdy je tvar rozdéleni sledovaného znaku kvality zndm bud ze zku-
Senosti, nebo na zakladé znalosti fyzikalnich vlastnosti procesu. Potom je
treba podrobit napozorovana data testu dobré shody, ovérit zda predpokla-
dany model spravné vystihuje napozorovana data, odhadnout parametry roz-
déleni a vypocitat potrebné kvantily. Nejcastéji se tak setkavame s rozdélenim
log-normalnim, Weibullovym, exponencidlnim apod. V literatute lze nalézt
vzorce pro odhad prislusnych parametr rozdéleni a nasledné pro vypocet
pozadovanych kvantili. Ty mohou byt rovnéz vypocteny s podporou vhod-
ného softwaru. Na obrazku 1 je znazornéna situace, jakym zptisobem se odvo-
zuje ukazatel zpusobilosti pro nenormalné rozdéleny znak jakosti. [1], [2], [3]

1. Nahradni indexy zptsobilosti procesu
pro nenormalni data

V nasledujici ¢asti predstavime devét rtiznych metod vypoctu indexti zpiliso-
bilosti procesu pro nenormalni data.
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Obrazek 1: Odvozeni ukazatele zptisobilosti
pro nenorméalné rozdéleny znak kvality. Zdroj: [4].

1.1. Metoda pravdépodobnostniho grafu

Siroce uznéavany pristup k vypoétu PCI je pouziti kvantilového grafu funkce
normalniho rozdéleni, tudiz lze zaroven overit predpoklad normality dat. Po-
dobné jako graf funkce normalniho rozdéleni, kde sirka takového procesu se
pohybuje mezi 0,135 a 99,865% percentilem, tak i ndhradni hodnoty PCI lze
ziskat prostfednictvim vhodné pravdépodobnostni funkce:

B USL — LSL  USL-LSL
~ horni 0,135% — dolni 0,135% percentil U, — L,

C, , (3)

kde U, a L, jsou v tomto pofadi 99,865 a 0,135% percentily pozorovani. Tyto
percentily lze snadno ziskat pomoci vhodného statistického softwaru, jako
napiiklad Minitab, NCSS, XLStatistics apod. Vzhledem k tomu, Ze median
je preferovan jako charakteristika polohy asymetrického rozdéleni, k tomu
ekvivalentni Cp,, a C)p; jsou definovany jako

USL — median
20,99865 — medién’

Opu - (4)
median — LSL
median — Z0,00135 .

Cp =

(5)

Cpi je potom brano jako minimum (C,,,, Cp;). Protoze se jedné o grafic-
kou metodu, pokud je skute¢né pouzita pouze s pomoci pravdépodobnost-
niho papiru bez softwaru, mtize byt i dosti nepresna. Tato metoda funguje
tak, ze do pravdépodobnostniho papiru, kde stupnice na ose x je linearni
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a stupnice na ose y je pravdépodobnostni, odpovidajici urc¢itému rozdeéleni
pravdépodobnosti, se zakresli N namérenych hodnot, usporadanych podle ve-
likosti (z(i)) s odpovidajicimi hodnotami empirické distribuéni funkce (i/N).
Témito body prolozena primka je odhadem distribuc¢ni funkce predpoklada-
ného rozdéleni pravdépodobnosti studovaného znaku kvality. Na této primce
odec¢teme prislusné kvantily odpovidajici zvolenym podilam (0,00135; 0,50;
0,99865) a ty pak dosadime do vyrazi pro odhady ukazatelti vykonnosti.
[5], 6]

0.00135
99.73 % 0.00135 99.73 %

I ‘ L =X

- F v
» 0.00135 Lp =X 0565
E— -

pu=3a=1L, s H+3a=U,

Obréazek 2: Normalni rozdéleni: vymezeni intervalu, kde se nachéazi 99,73%
hodnot a nenormadlni rozdéleni: vymezeni intervalu, kde se nachéazi 99,73%
hodnot.

1.2. Toleranc¢ni intervaly nezavislé na rozdéleni

Chan a kol. poskytli pristup toleran¢niho intervalu nezavislého na rozdéleni
pro vypocet C), a Cp, pro proces pochazejici z nenormalniho rozdéleni pomoci

USL—LSL USL-LSL USL-LSL
6o - 2M4o) 3 (20)

C, = (6)

To implikuje v

_ USL-LSL USL-LSL USL-LSL

W %wg 3ws

min [((USL — p), (u— LSL)]
w/2 ’

Cop

Cpr =

kde w je sitka toleranc¢niho intervalu. VSimnéme si, ze pokud je pozadovana
99% spolehlivost, interval, ktery pokryva cely vzorek dat, zarucuje dosazeni
pokryti pouze 75% popula¢nich hodnot. Toto je jedind zde prezentovana
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metoda, kterda bude davat jiny vysledek, i kdyz zakladni rozdéleni je normalni.
Je zfejmé, ze pro pripad normalniho rozdéleni lezi v mezich +3s priblizné
99,73 % hodnot parametru jakosti. Hodnota C), = 1 pak ukazuje, ze 99,73 %
vyrobki je v toleran¢nich mezich. Hodnota 6 ve jmenovateli je obecné zavisla
na velikosti vybéru, z neéhoz se odhaduje s a na rozdéleni znaku jakosti.
Omezeni problému s nenormalitou rozdéleni znaku jakosti 1ze docilit vhodnou
volbou procenta vyrobkt lezicich v toleran¢nich mezich. Pokud zvolime tento
parametr 99 %, muZeme pouzit ve jmenovateli hodnotu 5,15 platnou pro fadu
rozdéleni (se Sikmosti od 0 do 3,111 a Spicatosti od 1 do 5,997). [7], [8]

1.3. Metoda vazeného rozptylu

Choi a Bai navrhli heuristickou metodu vazeného rozptylu pro iipravu hodnot
PCI podle stupné sikmosti zdkladniho souboru. Necht P, je odhad pravdé-
podobnosti, ze proménna X je mensi nebo rovna své stfedni hodnoté,

Px:%if(f—xi), (9)

kde I (x) = 1, pokud x > 0 a [ (z) = 0, pokud = < 0. PCI zaloZeny na
metodé vazeného rozptylu je definovan jako [7]

USL - LSL
= 1
kde W, = /1 + |1 — 2P, . Tudiz
USL —pu
Chy = 21 11
" 2y2P0 ()
w— LSL
Cp = . 12
"3 2(1 - Py)o (12)
1.4. Clementsova metoda
Clements nahradil 60 v rovnici (1) vyrazem U, — L,:
USL - LSL
Cp, = 13
p Up . Lp ? ( )

kde U, je 99,865% percentil a L, je 0,135% percentil. Pro C,; se stfedni
hodnota p odhaduje medidnem M a 3o jsou odhadovany pomoci U, — M,
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resp. M — L,,. Dostavame tedy

USL—M M —LSL
U, —M ' M-1L, |’

Cpr = min (14)

Clementstv ptistup pouziva klasickych odhad Sikmosti a Spicatosti, které
jsou zalozeny na treti a ¢tvrté momentové charakteristice, ale zaroven mohou
byt ponékud nespolehlivé pro velmi maly rozsah vybéru. Indexy jsou navrzeny
pro tfidu tzv. Pearsonovijch rozdéleni (kam patii napf. rozdéleni beta, gamma
a Studentovo rozdélent). [1], [9]

Postup pri pouziti téchto indexu:

1.
2.
3.

7.

stanovit toleran¢ni meze USL, LSL,
vypocitat charakteristiky Z, s, Sk (skewness), Ku (kurtosis),

nalézt standardizované kvantily L;m Uzla pro zvolené pravdépodobnosti
p (p = 0,00135 a p = 0,99875) a vypocitané Sk a Ku v tabulkidch
Clements (1989) nebo na PC (napf. NCSS, Minitab),

. nalézt v tabulkach Clements (1989) standardizovany median M’,

. vypocitat kvantily L, a U,,

Lpzf—s-L;
Up:T—l—s'Uz’?

. vypocitat median M:

M=%+s-M

vypocitat indexy Cp, Cpr (viz vySe).

Pearn a Kotz Clementsovu metodu vypoctu C, a Cp; doplnili o indexy
Cpms Cpm=*, Cpmi. Definiéni rovnice dalSich tii vyse zminénych indext jsou
dle [1] nésledujici.

L-LSL
o USL — LS 15)

T o (Le) -1y

cl,. = min (USL —-T, T — LSL) (16)

31/ (Zgte) + (1 - 192
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i USL-M M~ LSE (17)

pmk 5 /<UP;M>2—|—(M—T)27 3 /(MELP)Q—I-(M—T)Q

1.5. Burrova percentilova metoda

Burr navrhl nové rozdéleni, tzv. Burrovo XII rozdéleni k vypoctu pozadova-
nych percentilti ndhodné veli¢iny X. Hustota pravdépodobnosti Burrova XII
rozdéleni je definovana nésledujicim zptisobem

ckyc—l
R pokud y >0, c> 1, k > 1,
0 pokud y < 0,

kde c a k reprezentuji Sikmost a spicatost Burrova rozdéleni.

Liu a Chen predstavili modifikaci zalozenou na Clementsové metodé, kdy
misto pouziti percentilti Pearsonovy kiivky nahradili tyto percentily z prislus-
ného Burrova rozdéleni. Navrzena metoda je popsana v nasledujicich krocich.

1. Odhadne se vybérovy pramér =, vybérova smérodatné odchylka s, Sik-

most s3 a $picatost s, empirickych vybérovych dat. Sikmost a $picatost
dostaneme nasledovné:

O 1)n(n ) 2 (xj ; 5)3 (19)

B n(n-+1) Tj —7T 4_ 3(n—1)>
84‘0w4Jm—2Mn—a§:< ; ) (EDICEE

2. Vypocitaji se standardizované momenty Sikmosti a3 a Spicatosti ay dle

nasledujicich vztahii:

a3z = MS:& (21)

(n—2)(n—23)
(n?—1)

s4 4 3%. (22)

g =

Standardizovana Spicatost je obycejné znama jako exces a pokud hod-
nota samotné Spicatosti vyjde 3, znamend to, ze rozdéleni je normalni
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(mesokurtické). Zaporna hodnota celého vyrazu Spicatosti oznacuje pla-
tykurtické (plossi) rozdéleni, kdy smérodatna odchylka je vétsi. Kladna
hodnota znaci leptokurtické rozdéleni (Spicatéjsi), kdy je smérodatna
odchylka mensi. [10], [11], [12]

3. Dale pouzijeme hodnoty a3 a a4 pro vybér vhodnych parametrt c a k.
Poté se pouzije Burrovo rozdéleni XII k ziskani standardizované veli¢iny

: (23)

kde Y je vybrana Burrova veli¢ina, y a o jeji korespondujici stredni
hodnota a smérodatné odchylka. VSechny tyto momentové charakteris-
tiky mizeme najit v tabulkich (Burr, Liu a Chen). V téchto tabulkach
jsou tabelovany standardizované 0,00135, 0,5 a 0,99865 percentily, které
odpovidaji Zp 00135, Zo,5 @ Zo,99865- Dostaneme odpovidajici percentily
porovnanim dvou standardizovanych hodnot

X—-7T Y-—u
s o

4. 7 predchoziho tedy dostavame odhady percentilii pro spodni, prostiedni
a horni percentily, které jsou

L, =7+ s Zp 0135,
M== + S ZO75,
Up, =7 + s Zp,99865-

5. Vypocitame indexy zpiisobilosti procesu pouzitim rovnic z Clementsovy
metody.

Misto pouziti momentovych charakteristik Sikmosti a spicatosti, jak bylo
uvedeno vyse, jsou i jiné metody, jako je metoda maximalni vérohodnosti,
pravdépodobnostni metoda vazenych momentti a metoda vérohodnostnich
momentl, které se také pouzivaji k odhadu parametri Burrova rozdéleni.
Prevazné se vsak pouziva metoda momentovych charakteristik z divodu jeji
jednoduchosti a rychlosti vypoctu. [11], [12]
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1.6.
1.

Transformacni techniky

Stabilizace rozptylu vyzaduje nalezeni transformace y = g (z), ve
které je jiz rozptyl o2 (y) konstantni. Pokud je rozptyl ptivodni pro-
ménné x funkei typu o? (z) = f1 (z), lze rozptyl o2 (y) urdit

)[40 g0y = 24

kde C je konstanta. Hledana transformace g (x) je pak feSenim diferen-
cialni rovnice

() ~ C / _de (25)

’ Vi (@)

U rady instrumentalnich metod a pristroju je zajisténa konstantnost re-
lativni chyby d (). To znamen4, ze rozptyl o2 (z) je dan funkci f; (z) =
62 () 2> = konst z?. Po dosazeni vyjde g (x) = Inz. Optimalni je
pro tento pripad logaritmicka transformace ptivodnich dat. Z toho vy-
plyva také vhodnost pouziti geometrického priméru. Pokud je zavislost
0% (x) = f1 () mocninna, bude optimalni transformace g (z) také moc-
ninna. Jelikoz pro normalni rozde€leni je stfedni hodnota na rozptylu
nezavisld, bude transformace stabilizujici rozptyl také zajistovat pri-
blizeni k normalité.

. Zesymetricténi rozdéleni vybeéru je mozné provést jednoduchou

mocninou transformaci

o A>0
y=g(x)= Inx pro A=0 (26)
—z A <0

Tato transformace vSak nezachovava méritko, neni vzhledem k hod-
noté A vsSude spojita a hodi se pouze pro kladna data. Optimalni od-
had A se hled4 s ohledem na minimalizaci vhodnych charakteristik asy-
metrie. Kromé Sikmosti g7 (y) je mozné uzit i robustni verzi sikmosti
definovanou vyrazem

. Yo.75 — Y, — Wo50 — ¥
Gin (y) = ( 0,75 0,50) ( 0,50 0,25) (27)

Yo,75 — Yo0,25

Pro symetrické rozdéleni je ¢g1(y) = gir(y) = 0. Hodnotu X Ize hledat

pomoci rankitového grafu. Pro optimalni X budou lezet kvantily y;)
priblizné na primce.
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3. Hines-Hinesuv selekéni graf (osa x: Zo5/z1-p,, 0sa y: Tp, /To5)

Diagnostickou pomitickou pro odhad optiméalniho parametru A\ je se-
lekéni graf, ukézka je na obrazku 3.

1.0
TR "-_."".'-\"i":-'_l}
y B et o
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...........
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T
-
Tl
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-
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.

@3 {-' S
0.0 0.5 x 1.0

Obrazek 3: Selekéni graf pro vybér z lognormélniho rozdéleni. Zdroj: [13].

0.0

Vychézi z pozadavkl symetrie jednotlivych kvantili kolem medidnu

~ ~ -
(fpi ) + (;770,5 ) —9 (28)
Lo,5 T1-p;

kde pro poradové pravdépodobnosti jsou obvykle voleny hodnoty, P; =
2% i = 2,3. K porovnani pritbéhu experimentélniho bodu s idealnim
(teoretickym) pro zvolené \ se do grafu zakresluji i feseni rovnice y* +
:13_)‘:2pr00§:1:§1&0§y§1:

(a) pro A =0 je feSenim piimka y = =z,

(b) pro A < 0 je feSenim vztah y = (2 _ x—A)l/A

(¢) pro A > 0 je Fesenim vztah z = (2 — yk)_l/k.

Podle umisténi experimentalnich bodt na teoretickych krivkach selekc-
niho grafu lze odhadovat velikost A\ a posuzovat kvalitu transformace
v riznych vzdalenostech od medianu.
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Pro priblizeni rozdéleni vybéru k rozdéleni normalnimu vzhledem k Sik-
mosti a Spicatosti se uziva Boxovy-Coxovy transformace. [13]

1.6.1. Box-Coxova transformace Nevyhody prosté mocninné transfor-
mace (zejména nespojitost v okoli nuly a nesrovnatelnost méritek v transfor-
maci) odstrafiuje rodina Box-Coxovych transformaci XN ktera je linearni

transformaci prosté mocninné transformace XISA). Box-Coxova trida polyno-
mickych transformaci méa tvar
X*—1
xXW = A
In X pro A = 0.

pro A # 0, (29)

Pro posouzeni kvality transformace, resp. nalezeni optiméalniho A, je také
mozno pouzit grafu rozptyleni s kvantily (GRK), resp. kvantilovych graft
(Q-Q grafi). Vyhodnéjsi je pouziti testti normality dat po mocninné trans-
formaci. Znamy Shapiro-Wilkstv test je imérny testu vyznamnosti smérnice
v Q-Q grafu, takze lze také posuzovat linearitu v Q-Q grafech. Tato rodina
Box-Coxovych transformaci zavisi na jediném parametru A, ktery miize byt
odhadnut metodou maximalni vérohodnosti (MLE) nebo metodou nejmen-
sich ¢tverct (LSE). Pro A = 1 resultuje aditivni model méfeni a pro A = 0
model multiplikativni. Nejprve se ze zvolené oblasti voli hodnota . Pro zvo-
lené A\ vypocitame

1 1 -
mez—§méﬂ4mmmX)=—§méH4A—DZ;me (30)

kde J (A, X) =11, g—%ﬁ = [, X;' ', pro viechna ), tak, aby In J (A, X) =
(A=1)>" , In X;. Odhad 52 pro pevné A je 62 = S (\)/n, kde S ()) je re-
zidudlni soucet ¢tverct v analyze rozptylu X (). Po vycisleni Lyax (A) pro
nékolik riznych hodnot A\ v rozsahu mohou byt hodnoty Lax (A) vyneseny
proti A. Maximalné vérohodny odhad A je ziskan z hodnoty A, kterd maxi-
malizuje funkci Lyax (A). S optimalni hodnotou A* kazda X hodnota speci-
fika¢nich mezi je transformovdna na normélni veli¢inu pomoci rovnice (29).
3], [14]

Odpovidajici hodnoty PCI jsou pocitany z priaméru a smeérodatné od-
chylky transformovanych dat pomoci rovnic (1) a (2). Box-Coxova transfor-
mace odhaduje hodnotu A, kterd minimalizuje smérodatnou odchylku nor-
malizované transformované proménné. Software prozkouma mnoho transfor-
maci, z nichz jsou uvedeny jen ty, které jsou pro zaokrouhlené hodnoty A. y
je transformovana hodnota proménné (naméteného znaku kvality) z. [3]
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hodnota A = 1 neni souéisti

hranice intervalu intervalu spolehlivosti
spolehlivosti parametru A parametru A, coZ naznafuje, Ze
| 4 transformace bude statisticky

. 1 7 3 ;| ucinna
1 N/
" " :
:\:el kitvka logaritmu
| vérohodnostni funkce
l : : pro ruzné hodnoty A
- il
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Obrézek 4: Nelinedrni transformace s optimalni hodnotou \*. Zdroj: [15].

Box-Coxova transformacni funkce
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Obrazek 5: Tvar Box-Coxovy transformacni funkce
pro parametr r = —1, 0, 0,5, 1, 2, 3. Zdroj: [16].
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Parametr A\ urcuje tvar transformac¢ni funkce a umoznuje nalezeni tako-
vého tvaru F'(x), ktery vyhovi podmince maximéalni normality, popf. symet-
rie. Tvary Box-Coxovy transformacni funkce pro rtizna \ (v grafu znazornéna
jako r) jsou zfejmé z obrazku 5 na strané 26. Cilem Box-Coxovy transfor-
mace je tedy nalézt takovou hodnotu r, kterd po transformaci zajisti maxi-
malni symetrii, nebo (1épe) maximalni normalitu dat. Symetrii lze ,méfit*“
sikmosti, normalitu vérohodnosti. Iterativnim postupem lze tedy najit maxi-
malné symetrickou (podminka nulové sikmosti) nebo maximélné vérohodnou
(podminka maximalni vérohodnosti) transformaéni funkeci. [17]

1.6.2. Zpétna transformace po Box-Coxové a mocninné transfor-
maci Pokud se podari nalézt vhodnou transformaci, ktera vede k priblizné
normalité, lze uréit J a s*(y), interval spolehlivosti T+t1_q /2 (n — 1) s (y) /v/n
a provadeét i statistické testovani. Problém vsSak spociva v tom, ze vsechny
statistické charakteristiky je treba pro ptivodni proménné.

1. Nekorektni pFistup spociva v prosté zpétné transformaci Tr = ¢! (7).
Pro jednoduchou mocninnou transformaci vede zpétna transformace na
obecny primér definovany vztahem

1/\

5o (1)

TR =10) =

n

Pro A = 0 se misto z* pouZiva Inz a misto z'/* pak e*. Hodnota Tp =
T_1 predstavuje harmonicky primér, xp = Ty geometricky primeér,
Tr = Ty aritmeticky primér a Trp = T kvadraticky primér. Tento
zpusob zpétné transformace vede casto ke zkreslujicim vysledktim.

2. Korektni (presnéjsi) pristup zpétné transformace vychézi z Taylo-
rova rozvoje funkce y = g (z) v okoli 3. Pro netransformovany pramér
TR lze pak odvodit priblizny vztah

Tn g [y e () e <y>] (32

Pro rozptyl vyjde

< (on) ~ (24 @))_252 ). (33)
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Zde jsou jednotlivé derivace vy¢isleny v bodé x = Tg.

Pro 100 (1 — «/2) % interval spolehlivosti stfedni hodnoty ptvodniho
souboru dat plati zgp — Ip < u <xgr + Iy, kde
) 3

N—

4 (_ s
Ip=g 1(y+G—t1—a/2(”—1) y

B

Ip=g" (@ +G+ti_qpp(n—1) S\;?) (35)
6 =05 L0 (2 Te ) (36)

Symbolem t;_, /5 (n — 1) je oznacen 100 (1 — «/2) % kvantil Studen-
tova rozdéleni s n — 1 stupni volnosti. Pri znalosti hodnot konkrétni
transformace y = g (v) a odhadt 7, s (y) je snadné vyé&islit hodnoty
TR a s2 (zR):
(a) Pro specidlni pfipad A = 0, tzn. logaritmickou transformaci typu
g(x) =Inx, bude Ty ~ exp [7 + 0,552 (y)].
Rozptyl se uréi s? (xr) ~ 7552 (y).
(b) Pro pripad A # 0 a Boxovy-Coxovy transformace bude T jednim
z korenli kvadratické rovnice, pro které plati

TR12 = [075 (1+\y) £
(37)

+0,5 \/1 +2X(T+ 52 (y)) + (A2 — 252 (y))} i

Jako odhad T se pak bere kofen Tpr;, ktery je nejblizsi medidnu
Tos =g (g0,5). Pti znalosti netransformovaného priimeéru lze vy¢islit
i odpovidajici rozptyl s% (z) = Tp > 252 (y). [13]

1.6.3. Johnsonova transformace Pokud nejsou hodnoty sledovaného
znaku kvality normalné rozdélené, je mozno pouzit Johnsonovu transformaci
tak, ze nova transformovana data jsou potom rozdélena norméalné N (0, 1).
Obecna forma transformace je dana vztahem

z=~v4+n7(x;6,\), >0, —co<y<o00o, A>0, —co<e<oo, (38)

kde z je standardizovand normaéalni ndhodné veli¢ina a x je proménna nafi-
tovana pomoci Johnsonova rozdéleni. Ctyii parametry v, 7, € a \, maji byt
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odhadovany, a 7 je libovolna funkce, ktera mtize mit jen jednu z nésledujicich
t¥i forem. Johnsonova transformace tedy vybere jeden ze tii typti rovnic v za-

vislosti na tom, zda ndhodna veli¢ina je ,ohranicena®, ,lognormalni“ nebo
,2neohranicend“. [18],[19], [20]

Lognormalni soustava (Sp)

1 (z;6,\) = log (m;s) T > e, (39)

Toto je Johnsonovo Sy, rozdéleni, které se vztahuje k lognormalni soustave.
Pozadované odhady parametri jsou

-1
5= 1,645 [log (%’95 moﬁo)] , (40)
20,50 — 20,05

e 1 —exp(—1,645/n
v =7710g( ( / )), (41)
20,50 — 20,05
€= Zo,5 = €XP (—3*/77) ) (42)

kde 100a% percentil je ziskan jako « (n + 1) hodnota z n pozorovani. Pokud
je to nutné, mize byt linearni interpolace mezi dvéma sousednimi hodnotami
pouzita k urceni pozadovaného percentilu. [19], [20]

Neohranicena soustava (Sy)

r — &

A

79 (236, \) = sinh ™" ( ) , —00 < T < 00. (43)

Krivky v Sy soustave jsou neomezené. Tato soustava zahrnuje mimo jiné ¢
a normalni rozdéleni. Hahn a Shapiro poskytli pro fitovani tohoto rozdéleni
tabulku pro stanoveni 4 a 1 na zakladé danych hodnot Sikmosti a $picatosti.

Ohranicena soustava (Sp)

r—¢&

73 (56, A) = log (m

),€§x§€+>\. (44)

Sp soustava zahrnuje ohranicenda rozdeéleni, ktera obsahuji gamma a beta
rozdéleni. Vzhledem k tomu, Ze rozdéleni miZe byt ohrani¢eno bud u dolniho
konce ¢, horniho € + A, nebo obou, vede to k nasledujicim situacim.
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e [. pripad. Rozsah kolisani je zndm. Pro ptripad, kdy jsou znamy hodnoty
obou koncovych bodi, jsou parametry ziskané jako

Zl—a/ — R«

5 : 45
! o (oA L] )
(xa—s) (s—l—)\—xl_a/)
~ o~ Tl—a’ — €
Y =21-a — 17 log (8 e xl_a,) : (46)

e II. pripad. Jeden znamy koncovy bod. V tomto pripadé je dodatecna rov-
nice ziskdna odpovidajicimi mediany dat potiebnymi k doplnéni rovnice
(45) a (46). Tato rovnice je ddna vztahem

X = (@05 — &) { (205 — &) (#a — £) + (w05 — &) (B1-a — £)

) —1 (47)

—2 (20 — €) (T1—a — €) } - {(QM ) — (20 — &) (T1—a — g)} .

e III. ptipad. Zddny zndmy koncovy bod. V piipadé, kdy neni zndm ani
jeden koncovy bod, ¢tyri datové percentily musi byt srovnany s od-
povidajicimi percentily normovaného normalniho rozdéleni. Vysledna
rovnice pro ¢ = 1,2, 3, 4,

~

~ o~ i — €
e ios (25 ), =
8‘|‘>\—SUZ'

je nelinearni a musi byt feSena pomoci numerickych metod.
Algoritmus, ktery vyvinul Hill a kol., se pouziva k prifazeni prvnich ¢tyr
momenti veli¢iny X k vyse uvedenym typtim rozdéleni. PCI jsou vypocteny
pomoci rovnice (1) a (2). [19], [20]
1.7. Wrightuv procesni index zpusobilosti C,

Wright navrhl index zptsobilosti procesu Cj, ktery bere sikmost v tivahu za-
clenénim Sikmostniho korekéniho faktoru ve jmenovateli Cp,,, a je definovan
jako

C. min (USL — p, p— LSL)  min (USL — p, p— LSL)
31/0? + (4 — T)2 + |pss/o] 30 + s o]

kde T'= p a pg3 je tfeti centralni moment. [5]
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Neékteré z vyse popsanych metod byly a jsou Siroce pouzivany v primyslu,
jako naptiklad pravdépodobnostni grafy a Clementsova metoda, avsak na-
priklad metoda jako je Box-Coxova transformace je pro odborniky z oblasti
kvality relativné neznamy pojem. Je tfeba poznamenat, ze kdyz je zakladni
rozdé€leni normalni, teoreticky, vSechny vyse uvedené metody vyjimaje me-
tody nezavislé na rozdéleni, by mély dat stejny vysledek jako tradiéni C),
a Cpy, uvedené v rovnicich (1) a (2). Nicméné, stejné, i kdyz se pouzivaji rtizné
statistiky anebo rizné zplisoby odhadu souvisejicich statistik, vysledné od-
hady C), a Cp, projevi urcitou variabilitu. Zejména variabilita u C), by mohla
byt sniZena s rostouci velikosti vzorku jako v piipadé jeho rozdéleni x3_,, za
piedpokladu normality. Nicméné, variabilita indexu Cpy mize byt docela vy-
znamna pro vSechny prijatelné rozsahy vybéri, coz také zavisi na variabilité
procesu zpusobené posunem stiedni hodnoty ¢i jiné zméné.

2. Pripadova studie

2.1. Metrika pro srovnani metod

Samotna skutecnost, Ze rtzné srovnavaci metriky mohou vést k odliSnym
zavérum, zdlraznuje, ze je nutné urcit vhodné meéritko ke srovnani vykon-
nosti deviti vyse uvedenych metod. V literature rizni vyzkumnici vyuzili
rozdilnd méritka pfi feSeni problému nenormality u PCI. English a Taylor
pouzili pevné hodnoty C, a Cpi (roven 1,0) pro vsechny jejich simulace pii
vysSetfovani robustnosti 1ndexu zpusobilosti procesu v pripadé nenormality.
Zakladem pro jejich srovnani byl vzajemny pomeér C a Cpk (odhadnuty ze
simulace) vétsi nez 1,0 v pfipadé normalniho rozdelem. Deleryd se zaméril na
podil nevyhovujicich polozek k odvozeni odpovidajici hodnoty C),. Vychy-
leni a rozptyl odhadovanych hodnot C, (u,v) jsou porovnavany s cilovymi
hodnotami C). Jelikoz existuje pfima souvislost mezi indexem zpusobilosti
a zmetkovitosti, je volbou indexu stanoveno i pfipustné procento zmetk (ne-
vyhovujicich). Rivera a kol. ménili horni specifika¢ni meze zakladniho roz-
déleni k ziskani skutec¢ného poctu nevyhovujicich polozek a odpovidajicich
hodnot Cp;. Odhadované C,; hodnoty vypocitané ze simulace transformova-
nych dat jsou porovnany s témito cilovymi hodnotami C. V praxi jsou PCI
bézné pouzivany k monitorovani vykonnosti a srovnani mezi riiznymi pro-
cesy. Ackoli, takovéto pouzivani, aniz by se zkoumalo zakladni rozdéleni, by
nemeélo byt doporucovano, ,spravny“ ndhradni PCI pro nenorméalni data by
meél byt kompatibilni s PCI vypoctenych na zakladé normality, kdy prislusné
podily nevyhovujicich jsou priblizné stejné. Vyse uvedené zdtivodiiuje navrh
podobny tomu od Rivery a kol., kde podil nevyhovujicich je stanoven a pri-
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ori pomoci vhodnych specifika¢nich limitt a PCI vypocétené pomoci riznych
metod jsou pak porovnany s cilovou hodnotou. To vede k posouzeni jedno-
stranné tolerance, kde C),,, jednostranny tolerancni limit indexu zptsobilosti,
je pouzivan jako méfitko srovnani v této simula¢ni studii. Pro (), hodnotu,
zamérenou na podil nevyhovujicich jednotek za predpokladu normality se
urcuje pomoci

Podil nevyhovujicich = ® (—3C),,) (50)

Procento nevyhovujicich se vypocita pro oboustrannou nesymetrickou to-
leranci (opét za predpokladu normality)

Podil nevyhovujicich = ®(—3C,;) + ®(—3Cpy) (51)

V nasledujici simula¢ni studii jsou pouzity cilové hodnoty Cp,, = 1,0; 1,5
a 1,667, a jsou ziskany odpovidajici hodnoty USL pro lognorméalni a Wei-
bullovo rozdéleni se stejnym procentem nevyhovujicich. Tyto hodnoty USL
jsou potom pouzity pro odhad indexu C),, vztahujici se k riznym metodam
ze simulovanych dat. Tyto odhadované indexy C), jsou potom porovnany
s cilovymi hodnotami C,,. Lepsi metoda je ta, jejiz vybérovy primér odha-
dovaného C),, ma nejmensi odchylku od cilové hodnoty (referenc¢ni) a méa co
nejmensim rozptyl odhadovanych hodnot indextt C,,. Grafické znazornéni,
které prihodné zobrazuje charakteristiky polohy a variability, je jednoduchy
box-and-whisker graf (krabicovy graf).

2.1.1. Testovaci rozdéleni K vysetfeni i¢inku nenormalnich dat na in-
dexy zpuisobilosti procesu jsou pouzivany lognorméalni a Weibullovo rozdeéleni,
nebot je znamo, Ze maji hodnoty parametri, které mohou piedstavovat ne-
patrnou, stfedni a velkou odchylku od normality. Tato rozdéleni jsou také
znadma tim, ze maji vyrazné odlisné vlastnosti na ,chvostu®, které vyrazné
ovliviiuji zptisobilost procesu. Hodnoty sSikmosti a Spicatosti pro obé tato
rozdéleni jsou v tabulce 2. Distribuc¢ni funkce lognormélniho a Weibullova
rozdéleni jsou dle uvedeného poradi dany vztahy

F(x;u,a)ch(mT_“), 5> 0, (52)
F (z;n,0)=1—exp [—(g)n} , x> 0. (53)

Nésledujici obrazky ukazuji dle uvedeného poradi tvary lognormalniho
a Weibullova rozdéleni, které jsou v simulaci pouzity.
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Tabulka 1: Kombinace parametrii pouzivané
v simulacich pro porovnavani vykonnosti.

Lognormalni rozde€leni Weibullovo rozdeéleni
Parametr 1 | Parametr 02 | Parametr tvaru n | Parametr méfitka o
0,0 0,1 1,0 1,0
0,0 0,3 2,0 1,0
0,0 0,5 4,0 1,0
1,0 0,5 0,5 1,0

2.2. Simulace metodou Monte Carlo

Byla provedena série simulaci s rozsahem vybéru n = 50, 75, 100, 125 a 150
a s cilovymi hodnotami C,,, = 0,1, 1,33, 1,5, 1,667 a 1,8 pomoci lognormalniho
a Weibullova rozdéleni. Uvadime také vypoctené vysledky standardnich PCI
za predpokladu normality dat. Zde uvadime pouze vysledky simulace s n =
100 a cilovou hodnotou Cp, = 1,0, 1,5 a 1,667. V kazdém béhu simulace
byly z ndhodnych proménnych generovanych z prislusnych rozdéleni ziskany
nezbytné statistiky vyzadované v riznych metodach, jako je x, s, horni a dolni
0,135% percentil a medidn. Pro metody zahrnujici transformaci jsou tyto
statistiky v podstaté ziskany z transformovanych hodnot. Odhady pro C,,,
byly stanoveny pomoci vyse uvedenych deviti metod, z téchto odhadovanych
parametru pro jednotlivé cilové hodnoty USL. 3], [14], [21]

Kazdy béh byl proveden 100krat pro ziskani primérné hodnoty Upu ze
100 hodnot épu. K vysetieni, kterd metoda je nejlepsi pro nakladani s ne-
normalitou, budeme porovnavat pomoci krabicovych grafi, ve kterych bude
zobrazena hodnota Cp, pro vSech devét metod v kazdé cilové hodnoté C,,
a pro obé rozdéleni. Tyto krabicové grafy jsou schopny graficky zobrazit néko-
lik dilezitych statistickych charakteristik tykajicich se simulovanych hodnot
Cpu, jako je primér a rozptyl (v boxplotu je vétsinou poloha charakterizo-
vana medidnem, variabilita pak mezikvartilovym rozpétim), odlehlé a ex-
trémni hodnoty. Pro metody, které by mohly zachytit cilovou hodnotu C,,,
bude v krabicovych grafech primérna hodnota protinat horizontalni ¢aru na
urovni cilové hodnoty. [3]
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Obrazek 6: Hustota pravdépodobnosti lognormalniho a Weibullova
rozdéleni s parametry z tabulky 1. Zdroj: inspirace z [3].
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Obrazek 7: Krabicové grafy indexu pro vSechny metody (u kazdé je 100 pozo-
rovani) pro lognormalni rozdéleni (1 = 0, 02 = 0,5, 0,3) s cilovou hodnotou
Cpu = 1,0, 1,5, 1,667.
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Obrazek 9: Krabicové diagramy odhadt C),, hodnot s cilovou C),, hodnotou
0,5, 1,0, 1,5 a 2,0 pro Weibullovo rozdéleni (vlevo) a krabicové diagramy
odhadt C),, hodnot s cilovou C),, hodnotou 0,5, 1,0, 1,5 a 2,0 pro lognormalni

rozdéleni (vpravo).
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Tabulka 2: Sikmost a $picatost rozdéleni vysetfovanych hodnot

Lognormalni rozdéleni

Stfedni hodnota Rozptyl Sikmost /31 | Spicatost (52)
0,0 0,5 2,9388 21,5073
0,0 0,3 1,9814 10,7057
0,0 0,1 1,0070 4,8558
1,0 0,5 2,9388 21,5073

Weibullovo rozdéleni

Parametr tvaru | Parametr méfitka | Sikmost /31 | Spicatost (52)
1,0 1,0 2,0000 9,0000
2.0 1,0 0,6311 3,2451
4.0 1,0 —0,0872 2,7478
0,5 1,0 2,0000 9,0000

Zavér a diskuze k dosazenym vysledkiim

Devét pouzitych metod je uvedenych v kapitole ,,Simulace metodou Monte
Carlo®, je mozné obecné rozdeélit do dvou kategorii. Odhad C),, zaloZeny na
predpokladu normality, pravdépodobnostni graf, tolerance nezavisla na roz-
déleni, metoda vazeného rozptylu a Wrightiiv index jsou klasifikovany jako
netransformac¢ni metody. Druhou kategorii tvori transformac¢ni metody, do
které spada Clementsova metoda, Burrova metoda, Box-Coxova a Johnso-
nova transformace.

Cpy jsme pouzili z toho dlivodu, protoze jsme vypocty indexti zpusobilosti
procesu testovali na Lognormalnim a Weibullovu rozdéleni, u kterych se pti
fitovani v pripadé vyrobnich procest predpoklada prirozena spodni mez, tedy
nula. Proto odhad C),, bude stejny jako Cip.

V casti porovnavani vysledkli simulace jsou dvé méritka vykonnosti, kon-
krétné presnost a spravnost s ohledem na velikost vzorku. Pro presnost se
podivame na rozdil mezi simulovanou primérnou hodnotou C,,, Upu a ci-
lovou hodnotou C),,,. Pro spravnost se podivime na rozptyl nebo rozpéti

simulovanych hodnot épu. Cim mensi je rozptyl nebo rozpéti simulovanych

hodnot épu, tim je lepsi vykonnost dané metody. Z predchozich vysledkt
muzeme vypozorovat, ze transformacni metody jsou lepsi nez netransforma-
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¢ni metody pro obé dvé zvolend nenormalni rozdéleni. Existuji pouze dvé
vyjimky z tohoto tvrzeni.

Za prvé, Clementsova metoda nepracuje stejné dobte jako dalsi tii trans-
formac¢ni metody. V pripadé Weibullova rozdéleni, vykonnost Clementsovy
metody je nizsi nez metoda pravdépodobnostniho grafu.

Za druhé, z krabicovych diagram® mtizeme vypozorovat, ze metoda prav-
dépodobnostniho grafu je jedina netransformac¢ni metoda, kterd dokaze pre-
konat transformacni metody, ale pouze v pripadé Weibullova rozdéleni s o =
1,0 a n = 2,0. Pro lognormalni rozdéleni transformacni metody diisledné po-
skytuji 61,“ hodnoty, které jsou blize k cilové hodnoté C,,,, zatimco vSechny
ostatni metody tyto hodnoty vyraznéji prekracuji. Prakticky diisledek je ten,
ze ackoliv netransformacni metody jsou z hlediska jednoduchosti vypoctu
atraktivnéjsi, ukazaly se jako nedostatecné v zachyceni zptlisobilosti procesu
s vyjimkou piipadu, kdy zakladni rozdéleni je priblizné normalni.

Navic, rozdily v simulovanych C), hodnotach jsou prevazné vétsi nez
u transformacnich metod. Pouziti jinych netransformacnich metod je jedno-
znacné nedostatecné pro rozdéleni, kterd se vyraznéji odchyluji od normal-
niho. To znamena, ze pokud jedna z téchto metod selhava, je tfeba pracovat
s transformovanymi empirickymi daty, které se tim padem budou vice podo-
bat normalnimu rozdéleni a nasledné po vypoctu charakteristik tyto zpétné
retransformovat. Vykonnost transformacnich metod je pomérné konzistentni
z hlediska spravnosti a presnosti. Je vsak tfeba poznamenat, Ze transforma-
¢ni metody jsou velmi citlivé na velikost vzorku, jelikoz rozdily mezi odhady
hodnot C,, pfi n = 50 a 150 jsou 33%, 11% a 26 % pro Clementsovu,
Box-Coxovu, a Johnsonovu transformac¢ni metodu. Tyto rozdily jsou vyssi
ve srovnani s méné nez 10% rozdilem u netransformacnich metod. Vzhledem
k vySe uvedenému, transformacéni metody vykazuji mensi variabilitu v C,,

stejné jako velky rozdil mezi hodnotami Cp,, vypoctenymi z malych a vel-
kych vybért, tato skuteénost nemiize byt pripsana pouze prirozené statistické
variabilité. To naznacuje skutecnost, ze transformacni metody nejsou vhodné
pro malé rozsahy vybérta. Nékteré mozné divody jsou nasledujici.

1. Transformacni metody obvykle zahrnuji zménu jiz od méritka rozsahu
rozdéleni do tvaru rozdéleni. Tato skutecnost mize vyvolat nezadouci
posun procesu, ktery narusuje Cp,,, zvlasté pak pro malé rozsahy vzorkd.

2. Uspéch transformac¢ni metody pro Gcely analyzy zptisobilosti zavisi na
jeji schopnosti zachytit chovani v krajnich ¢astech — ,,chvostech® — roz-
déleni (pfes USL percentil).

To znamena, Ze pouziti transformac¢ni metody pfi studiu procesni zpiiso-
bilosti je vhodné, kdyz bychom méli n > 100. Ale pfesto nadrazenost Box-
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Coxovy transformace je zietelné vidét z krabicovych diagrami, zejména pro
lognormalni rozdéleni. VysSe zminéné je tieba ocekavat, jelikoz Box-Coxova
transformac¢ni metoda poskytuje presny prevod na hodnoty prirozenych lo-
garitmil napt. v pripadé lognorméalniho rozdéleni plati presné.

Srovname-li Box-Coxovu transformaci a Johnsonovu metodu, Box-Coxova
metoda je presnéjsi. Box-Coxova metoda vyzaduje maximalizaci logaritmicko-
-vérohodnostni funkce k ziskani optimalni hodnoty A a Johnsonova metoda
vyzaduje odhady prvnich ¢tyf momentti. Pouziti metody pravdépodobnost-
niho grafu se doporucuje pro procesy, které vykazuji pouze mirny odklon
od normality. Navic tato metoda detekuje riizné anomalie v procesu, jako je
bimodalita ¢i odlehlé hodnoty. Dalsi poznatek plynouci ze simulace je ten,
ze Burrova metoda poskytuje srovnatelné vysledky jako Box-Coxova trans-
formace. Podivame se nyni, jak je tato metoda srovnatelna s Box-Coxovou
transformaci pfi mensich vybérech. V zavéru této casti bylo nasimulovano
30 vybéria s n = 50 pro stanoveni, ktera z transformacnich metod je lepsi pro
mensi vybéry, které se v primyslové praxi castéji vyskytuji.

Simulace ukazuje, ze Burrova metoda jako jedina z transformacnich me-
tod obecné umoznuje lepsi odhad indexti zptlisobilosti procesu pro nenor-
malni data pfi mensich vybérech. Vysledky simulace Monte Carlo potvrdily,
ze vypocet klasickych indext zptisobilosti procesu pri nenormalné rozloze-
nych datech podavaji zkreslené informace o procesu, jelikoz tyto indexy zpi-
sobilosti procesu vychéazeji z predpokladu, Ze procesni data maji normalni
rozdéleni.

Podékovani: Prispévek byl zpracovan za podpory projektu financovaného
z Operacniho programu Vzdélavani pro konkurenceschopnost pod ¢islem jed-
nacim OP VK CZ.1.07/2.3.00/20.0147 ,Rozvoj lidskych zdroji v oblasti
vyzkumu méfeni a fizeni vykonnosti podnikii, klastri a regionti®, ktery je
spolufinancovan Evropskym socidlnim fondem a stitnim rozpoétem Ceské
republiky.
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