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SAZETAK

Tema ovog rada je definirati kvalitativne varijable uzimajuéi u obzir njihova mjerna svojstva te
dati sistematski pregled metoda opisivanja i definiranja tih varijabli. Kako je svaki proces
definiran utjecajem kvantitativnih, ali isto tako i kvalitativnih parametara, vazno je prouciti
metode statistiCkih testiranja istih.

U prvom je poglavlju dan opceniti opis kvalitativnih varijabli, pri ¢emu njihova upotreba nije
ograniCena na inzenjerska podrucja. Definirana su tri glavna obiljezja tih varijabli te nacin
njihovog prikupljanja. U drugom je poglavlju dana definicija statistickih varijabli, njihova
podjela i1 znacajke svake pojedine vrste. Sljede¢i je korak bio prikazati metode analize
kvalitativnih podataka te njihovog prikazivanja ovisno o vrsti pojedine varijable. Jezgra ovoga
rada je analiza metoda planiranja pokusa, njthovog podrijetla te primjeni iz inZenjerskog
aspekta. Objasnjeni su razli¢iti koncepti koji predstavljaju osnovu tog veoma vaznog nacina
analize utjecajnih parametara u pojedinim procesima. Isto tako su definirani koraci za
planiranje, provodenje i u konacnici analizu eksperimenta. Takoder su objasnjeni principi
blokiranja nepozeljnih utjecaja. Fokus rada je bio na visefaktorijalnom dizajnu, i to onom koji
analizira potencijalni utjecaj parametara koji posjeduju samo dvije razine, odnosno na 2%
faktorijalnom dizajnu. Objasnjeni su koraci matematicke analize ¢elija na kojima se temelje ovi
dizajni. Vazno je bilo navesti metode koje sluze odredivanju blokova kojima pojedini faktori
pripadaju. Neophodno je bilo objasniti navedene metode na stvarnom primjeru. Koriste¢i
podatke o mjerama aluminijskog cilindra, to¢nije o njegovom unutarnjem i vanjskom promjeru
te duljini, proveden je plan pokusa u svrhu utvrdivanja potencijalnih utjecajnih parametara
prilikom mjerenja tih veli¢ina. Isto tako je provedena statisticka analiza triju parametara koja

je rezultirala zakljuécima o znacajnosti utjecaja svakog pojedinog faktora.

Kljuéne rije¢i: kvalitativne varijable, planiranje pokusa, 2* faktorijalni dizajn.
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SUMMARY

The theme of this work is defining qualitative variables taking into account their measurement
properties, and providing a systematic overview of the methods for describing and defining
these variables.

As each process is defined by the influence of quantitative, but also qualitative parameters, it is
important to study the methods for performing statistical testing of these variables. A general
description of qualitative variables, not limited to engineering areas, is given in the first chapter.
There are three main characteristics defining this kind of variables and a common method of
collecting them. The second chapter is about defining statistical variables, their division and
characteristics of each type. The next step was to demonstrate the methods of analyzing
qualitative data and the way they are displayed depending on the the type of each individual
variable. The core of this paper is to analyze the methods of planning experiments, their origin
and application from an engineering aspect. Different concepts that provide a base for this very
important method of analysing influential parameters in individual processes are explained. The
steps for planning, conducting and finally analysing an experiment are also defined, as well as
the principles of blocking undesirable influencing factors. The focus of the study was on
multifactorial designs, particularly the one that provides analysis of parameters with only two
levels, the 2 factorial design. The steps for performing a mathematical analysis of cells
underlying these designs were given. It was important to specify the methods used to determine
into which blocks certain factors belong. It was necessary to explain the above mentioned
methods on a real example. Using a set of data about the measurements of an aluminium
cylinder, more specifically about its inner and outer diameter and length, a design of an
experiment was carried out in order to determine the potential influence of parameters when
measuring these quantities. A statistical analysis of three parameters was also carried out. It

resulted in a few conclusions about the significance of each factor.

Key words: qualitative variables, design of experiments, 2% factorial design.

Fakultet strojarstva i brodogradnje Xl
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1. UvVOD

Kvalitativni se podaci mogu prikupljati u razli¢itim aspektima znanosti, od socioloskih
istrazivanja do statistickih analiza. Ovisno u podrucju interesa, prikupljeni se podaci
interpretiraju od strane istrazivaca, te se na osnovi subjektivne procjene vaznosti pojedinih

faktora proucava njihov potencijalni utjecaj na rezultate mjerenja.

Analiza kvalitativnih podataka obuhvaca skup postupaka i procedura pomocu kojih istrazivac
od prikupljenih informacija donosi zakljucke i interpretira ponaSanja ljudi, situacije koje
proucava i potencijalne utjecajne faktore statistiCkih analiza. Ova se analiza temelji na
interpretativnoj filozofiji. Smisao je ispitati znaCenje i simbolicki sadrzaj kvalitativnih
podataka.
Analiza kvalitativnih podataka ukljucuje identifikaciju, pregled i interpretaciju uzoraka i tema
u tekstualnim podacima i1 proucava kako spomenuti obrasci pomazu pri donoSenju zakljucaka i
odgovora na istrazivacka pitanja [3].
Tri su glavna obiljeZja analize kvalitativnih podataka:

e ne provodi se po univerzalnim pravilima

e proces analize jako ovisi o evaluaciji istrazivaca i kontekstu same studije

e proces se s vremenom mijenja i prilagodava kako studija napreduje, a koli¢ina dostupnih

podataka postaje sve veca.

Kvalitativni se podaci mogu analizirati na mnogo nacina, te je nemoguce precizirati to¢an slijed
provedbe te analize. Unato¢ tome, postoji nekoliko stavki koje su zajednicke svim pristupima
analize takvih podataka unato¢ njihovoj raznolikosti, a to su:

e istrazivanje se provodi tijekom duzeg vremenskog perioda u suradnji sa sudionicima u
njihovom prirodnom okruZzenju s ciljem dobivanja §to boljeg uvida u svakodnevicu tih
istih sudionika, krugova u kojima se krecu i organizaciju u kojoj rade

e uloga istraZivaca je postizanje vlastite integracije u promatrano okruzenje

e uporaba standardiziranih mjernih instrumenata je svedena na minimum, glavni

instrument u istrazivanju predstavlja sam istraZivac

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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e istrazivaC nastoji sakupiti podatke kroz proces konstantne prisutnosti i empaticnog
razumijevanja ponasanja sudionika

e najveci dio rezultata analize se opisuje rijeima

e istrazivac nastoji uoc€iti obrasce ponasanja medu sudionicima

e istrazivacC nastoji uoc€iti obrasce medu opazanim potencijalnim utjecajnim faktorima na
rezultate analize

e interpretacija promatranih varijabli je uglavnom subjektivna, to jest ovisi o istrazivacu,
Sto znaci da on sam odreduje koje ¢e podatke, odnosno varijable, uzeti u obzir

prilikom donoSenja zakljucaka o studiji [4].
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2. STATISTICKE VARIJABLE

Varijablom se naziva bilo koja karakteristika, broj ili koli¢ina koju je moguce izmjeriti ili
izbrojati [1]. U statistici ona ima dva obiljezavajuca svojstva:

e varijabla je atribut koji opisuje osobu, mjesto, stvar ili ideju

e vrijednost varijable se moZe mijenjati iz jednog entiteta u drugi.

Varijabla se takoder moze smatrati podatkovnom stavkom. Pojmovi kao $to su spol, dob,
zarada, mjesto 1 datum rodenja predstavljaju varijable zato §to njihova vrijednost moze varirati
izmedu podatkovnih jedinica u danoj populaciji. Njen se iznos takoder mijenja tijekom
vremena.

2.1. Podjela statistickih varijabli

StatistiCki se podaci, odnosno varijable, ovisno o tome na kojoj se mjernoj skali mjeri
promatrano svojstvo, dijele na dvije osnovne kategorije:
e kvalitativne, to jest kategoricke varijable

e kvantitativne, to jest numericke varijable.

Kvalitativne varijable poprimaju vrijednosti koje su imena ili oznake. One opisuju kvalitetu ili
svojstvo podatkovne jedinice, kao Sto je vrsta podatka ili pripadajuca kategorija podatka.
Kvalitativne varijable spadaju u skupinu medusobno iskljuéivih i iscrpljuju¢ih podataka. Da su
medusobno isklju¢ive znaci da pripadaju ili jednoj kategoriji ili drugoj, a da su iscrpljujuce da
ukljucuju sve mogucnosti. Stoga se kvalitativne varijable prikazuju ne-numerickim
vrijednostima.

Kvantitativne varijable poprimaju vrijednosti koje opisuju mjerljive koli¢ine u obliku broja,
odnosno daju odgovor na pitanja kao Sto su starost, zarada i slicno. Graficki prikaz gore

navedenih podjela dan je na donjoj slici (Slika 1).
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Varijabla

Kvantitativna Kvalitativna

| |
[ | [ |
l Kontinuirana l Diskretna l Redoslijedna l Nominalna

Slika1l. Kategorizacija varijabli

2.1.1. Kvalitativne varijable

Kvalitativne se varijable mogu podijeliti u dvije skupine:
e redoslijedne varijable

e nominalne varijable.

Redoslijednom se varijablom smatraju podaci kao rezultati zapazanja koji mogu poprimiti
vrijednosti koje je moguce logicki rangirati. Kategorije povezane s redoslijednim varijablama
mogu poprimati vec¢i ili manji rang jedna od druge, ali to ne znac¢i da se nuzno uspostavlja
numericka razlika izmedu svake kategorije. Primjeri redoslijednih kategorickih varijabli su
veli¢ina odjece (mali, srednji, veliki) te izraZavanje stava (u potpunosti se slazem, ne slazem
se, uopce se ne slazem).

Ako odredeno zapazanje rezultira podacima koje je nemoguce organizirati u neki logicki slijed,
radi se 0 nominalnim varijablama. Primjer takvih varijabli su spol, vrsta zaposlenja, vjersko
opredjeljenje, boja ociju.

2.1.2. Kvantitativne varijable

Kvantitativne se varijable, isto kao i kvalitativne, mogu podijeliti u dvije skupine:

e kontinuirane varijable
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e diskretne varijable.

Ako su rezultat zapazanja podaci koji mogu poprimiti bilo koju vrijednost unutar odredenog
skupa realnih brojeva, rije¢ je o kontinuiranim varijablama. Vrijednost koju takva varijabla
moze poprimiti odredena je mjernim moguénostima instrumenta mjerenja. Primjeri takvih

varijabli su visina, temperatura, vrijeme.

Ako podaci dobiveni kao rezultat zapazanja mogu poprimati samo cjelobrojne vrijednosti
unutar odredenog skupa brojeva, radi se o diskretnim varijablama. Takve varijable ne mogu
poprimiti vrijednosti izmedu dvaju susjednih i cjelobrojnih iznosa. Primjer diskretnih varijabli
su broj registriranih vozila i broj ¢lanova kucanstva. Vidljivo je da takvi podaci mogu poprimati

iskljucivo cjelobrojne vrijednosti.
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3. ANALIZA KVALITATIVNIH VARIJABLI

Postoji nekoliko nacina statisticke obrade kvalitativnih podataka. Kvalitativne se podatke
unato¢ njihovoj prirodi dade brojati, a nakon $to su prebrojani mogu biti kvantitativno
(mumericki) analizirani pomocu statistickih metoda. Razli¢iti na¢ini prikazivanja kvalitativnih

podataka dani su na donjoj slici (Slika 2).

Stupcani grafikon

Graficko
prikazivanje Strukturni krug
podataka

Kvalitativni
podaci

Paretov dijagram

Tabli¢no
prikazivanje
podataka

Distribucija
frekvencija

Slika 2.  Nacini prikazivanja kvalitativnih podataka

3.1. Tabli¢no prikazivanje kvalitativnih podataka

Kvalitativne se varijable najceS¢e zadaju koriste¢i tablicni prikaz distribucije frekvencija.
Koriste¢i takav jedan prikaz bit ¢e objaSnjeni ostali na¢ini prikazivanja kvalitativnih podataka.
U poduzecu koje se bavi distribucijom odjevnih predmeta ponekad dode do gresaka u isporuci.
U donjoj su tablici prikazane greske koje pojedini radnici uzrokuju prilikom pakiranja

proizvoda (Tablica 1).
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Tablica 1. Greske pojedinih radnika
DATUM RADNIK GRESKA

01.02.2016. A PROIZVOD
03.02.2016. B VELICINA
06.02.2016. A PROIZVOD
06.02.2016. C VELICINA
09.02.2016. C BOJA
11.02.2016. D KUPAC
13.02.2016. B BOJA
13.02.2016. A VELICINA
18.02.2016. D KUPAC
19.02.2016. D PROIZVOD
20.02.20186. A PROIZVOD
20.02.20186. C KUPAC
24.02.2016. B VELICINA
25.02.2016. D PROIZVOD
27.02.20186. C BOJA
27.02.2016. B VELICINA

3.2.  Graficko prikazivanje kvalitativnih podataka

Podaci iz gornje tablice bit ¢e prikazani graficki pomocu tri razli¢ita prikaza:
e stupcani grafikon
e strukturni krug

e Paretov dijagram.
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3.2.1. Stupcani grafikon

Jedan od nacina uredivanja prethodno prikazanih podataka je pomocu stupcanog grafikona.
Izradena su tri razli¢ita grafikona: jedan koji prikazuje pogreske po danima i dva koja prikazuju

pogreske s obzirom na radnike koji su ih skrivili.

Na donjoj je slici (Slika 3) prikazan stupcani grafikon koji pokazuje greske ovisno o danu kada
su se dogodile.

Prikaz gresaka po danu

% GRESKA
VELICINA
8- [] PROIZVOD
[l KUPAC
- [ BOJA
6 |
2
>§ 54
S
<)
> 4
S
o
] .
2
1-
0 . . ' - '
DAN PET PON uTo SRI CET SUB

Slika 3.  Stupc¢ani grafikon greSaka po danu u tjednu
Iz gornjeg se prikaza na temelju evidentiranih kvalitativnih podataka o vrsti greske koja se
dogodila na odredeni dan vidi da je najveci broj greSaka u isporuci prisutan subotom, odnosno
tijekom vikenda. Iz toga se moze zakljuciti da je radnicima potreban dodatan odmor ne bi li

svaki dan podjednako kvalitetno obavljali svoj posao.

Dolje prikazani graf sadrzi podatke o tome koji je radnik pocinio koju gresku (Slika 4).
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Prikaz gresaka po radniku

4 GRESKA
| [ VELICINA
[] PROIZVOD
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Slika4.  Stupcani grafikon gresaka po radniku

1z grafa je vidljivo koliko je puta odredeni radnik pocinio koju gresku, pa posvecivanjem vise
paznje na obavljanje dijela isporuke u kojem najceSce grijeSi moze povecati svoju
produktivnost. Takoder je korisno prikazati postotni udio svake greske u ukupnom broju

gresaka koje pojedini radnik pocini (Slika 5).

Fakultet strojarstva i brodogradnje 9



Damjan Cica Diplomski rad

Prikaz gresaka po radniku
2c | GRESKA
[ VELICINA
[] PROIZVOD
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Slika5.  Stupc¢ani grafikon postotnog udjela gresaka po radniku

1z gornjeg se grafa moze zakljuciti da svaki radnik ima jednak udio u ukupnom broju gresaka
u isporuci, ali isto tako koji je radnik podlozniji specifiénim propustima.

3.2.2.  Strukturni krug

U svrhu preglednog prikazivanja kvalitativnih varijabli ¢esto se koristi strukturni krug. U njemu
je kruznica podijeljena na kruzne isjecke od kojih svaki predstavlja dio cjeline. Strukturni krug

za podatke u prije navedenoj tablici prikazan je na donjoj slici (Slika 6).
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Strukturni krug gresaka

Kategorija
[ BOJA
BOJA KUPAC
[C] prOIZVOD
[ VELICINA

VELICINA
5;31,3%

KUPAC
3; 18,8%

PROIZVOD
5, 31,3%

Slika 6.  Strukturni krug greSaka

1z slike je vidljivo kako ve¢i udio u ukupnim greSkama imaju one greske vezane za pakiranje
krivog proizvoda i odabir krive veli¢ine. Stoga se na temelju toga moze zakljuciti da se
usredotoCivanjem na pazljiv odabir proizvoda 1 veli¢ine samog proizvoda te greske mogu
minimizirati.
3.2.3. Paretov dijagram
Paretov dijagram rasporeduje mjerenu varijablu od najvece ucestalosti do najmanje. Iz
perspektive poboljSanja kvalitete, to predstavlja jedan od najznacajnijih aspekata kontrole jer
pomaze utvrditi koji su problemi vezani za kvalitetu poslovanja najizrazeniji, u smislu njihove
ucestalosti, troskova 1 drugih faktora. Prioritiziranjem potrebnih poboljSanja, omogucava se
veca usredotoCenost na poboljSanja od kojih ¢e poslovanje imati najvece koristi. Vecina
organizacija koristi Paretov dijagram na jedan od sljede¢a dva nacina:

e u svrhu odredivanja naj¢eSc¢eg tipa nedostatka

e u svrhu utvrdivanja projekata s najve¢om mogucom isplativoscu.
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U praksi se Paretov dijagram koristi da bi se nekoliko ,,vitalnih* problema izdvojilo iz skupine
velikog broja problema, od kojih je veéina trivijalna. Drugim rije¢ima, omogucuje jednostavnu
vizualizaciju problema s najve¢im utjecajem na poslovanje i samu organizaciju. Na donjoj je

slici (Slika 7) prikazan Paretov dijagram za greske koje nastupaju prilikom pakiranja proizvoda.

Paretov dijagram
18

16 100
14
80
§ 12
Y
©
W 10 5
o 60 ©
> I
— 8 O
,;% o
6 40
4
20
2
. 0 s 0
GRESKA PROIZVOD VELICINA BOJA KUPAC
Broj 5 5 3 3
Postotak 31,3 31,3 18,8 18,8
Kumulanta 31,3 62,5 81,3 100,0

Slika7. Paretov dijagram greSaka

Na dijagramu su prikazane frekvencije pojedinih gresaka poredane od vece ucestalosti prema
manjoj, te istovremeno kumulativne frekvencije. Kako je ve¢ reCeno, prednost Paretovog
dijagrama je vizualizacija problema na nacin da se s lako¢om moZe ocitati naj¢es¢i nedostatak,
Sto je u ovom slucaju pakiranje krivog proizvoda ili odabir krive veli¢ine. Unato¢ lako¢i izrade,

razumijevanja i uporabe, 1 ovaj dijagram ima svoja ograni¢enja:
e podaci prikupljeni u kratkom vremenskom periodu, osobito iz nestabilnih procesa,
mogu dovesti do donoSenja pogresnih zaklju¢aka. Ako podaci nisu pouzdani, dolazi do

dobivanja krive slike o distribuciji nedostataka.

e podaci prikupljani tijekom duZeg vremenskog perioda mogu biti nepouzdani jer je

moglo do¢i do velikih promjena u nadziranom procesu
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e ako izvorni Paretov dijagram ne daje korisne rezultate analize, treba provjeriti da li je

odabrana kategorija nedostataka ili osteCenja smislena

e Paretova analiza se provodi s ciljem da korisnik svoja dostupna sredstva za poboljSanje
kvalitete iskoristi za rjeSavanje najucestalijih i najvecih nedostataka, ali to ne znaci da

ne treba pokusati rijesSiti manje probleme

e usredotoCivanje na probleme s najve¢om frekvencijom ¢e rezultirati smanjenjem
ukupnog broja nedostataka, dok ¢e stavljanje fokusa na probleme s najveéim

posljedicama povecati cjelokupnu korisnost dobivenu poboljSanjem.
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4. PLANIRANJE POKUSA

Planiranjem pokusa se smatra skup metoda kojima je cilj odredivanje odnosa izmedu faktora
koji utjecu na proces i rezultate tog procesa. Glavna je svrha pronalazenje uzroc¢no-posljedi¢nih
veza u odredenim eksperimentima. Informacije o tim vezama su klju¢ne za upravljanje ulaznim

varijablama procesa s ciljem optimiziranja izlaza, odnosno rezultata procesa.

,,SVi su eksperimenti planirani, samo $to su neki losije planirani, a drugi bolje* [9]. U ovoj se
izjavi moze uociti vaznost koju planiranje pokusa ima u danaSnjem moderniziranom svijetu.
Iako je tema ovog rada planiranje pokusa u inzenjerskom aspektu, ono se koristi u mnogim
drugim djelatnostima, kao §to su agrikultura, obrazovanje, nutricionizam, pa ¢ak i usluzne
djelatnosti.

4.1. Povijest planiranja pokusa

Kao S§to je ve¢ reCeno, planiranje pokusa se koristi u daleko visSe podru¢ja od samog
inzenjerstva. Svoje zaCetke ima u poljoprivrednim djelatnostima. Razvoj planiranja pokusa

tekao je u Cetiri velike faze (Slika 8):

poljoprivredni korijeni (1918.-
1940.)

rane\l,ZOe-a prva industrijska revolucija
p,amra’nja (1951.-1970.)
pokusa druga industrijska revolucija

(1970.-1990.)
moderno doba (1990.)

Slika8. Faze razvoja planiranja pokusa
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4.1.1. Poljoprivredni korijeni

Planiranje pokusa poteklo je od istrazivanja Sir Ronalda Fishera koja je provodio u Velikoj
Britaniji u prvoj polovici 20. stolje¢a. Postavio je temelje za statistiku, a time i za planiranje
pokusa. Brojne procedure i koncepti, kao §to su ortogonalni dizajn i latinski kvadrati, koji se 1
danas koriste, postoje zahvaljujuéi njemu i njegovim kolegama. Takoder veliki utjecaj na razvoj
statistike imao je Drugi svjetski rat, osobito u podruc¢ju sekvencijalnih analiza, koje potjecu iz
potrebe poboljSanja tocnosti dalekometnih topnic¢kih oruzja. Na donjoj je slici saZeta ova faza

razvoja planiranja pokusa (Slika 9).

Sir Ronald Fisher |
njegovi suradnici

Duboki utjecaj na

FoLeIlEIELL LarljEt — poljoprivredne znanosti

Faktorijalni dizajn i

ANOVA

Slika 9.  Faze poljoprivrednog razvoja planiranja pokusa

4.1.2. Prvaindustrijska revolucija

Nedugo nakon Drugog svjetskog rata uslijedio je jedan od najvaznijih dogadaja u cjelokupnoj
ljudskoj povijesti, a to je prva industrijska revolucija. Ona je znadila preporod u velikoj vecini,
ako ne i svim granama proizvodnje, patako i u planiranju pokusa. Dogadaj koji je oznacio novu
fazu razvoja pokusa je znanstveni rad dvaju istrazivaca, Boxa i Wilsona, koji su 1951. godine

obradili podruc¢je metode odzivnih povrsina, iz Cega je proizaslo poimanje izlaza kao odzivne
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funkcije, $to znaci da je klju¢ u postavljanju optimalnih parametara za tu funkciju. Sazetak ove

faze razvoja planiranja pokusa prikazan je na donjoj slici (Slika 10).

Box 1 Wilson -

) - odzivne povrsine
Prva industrijska

revolucija

Primjena u kemijskoj
| procesnoj industriji

Slika 10. Faza prve industrijske revolucije razvoja planiranja pokusa

4.1.3. Druga industrijska revolucija

Druga industrijska revolucija se jo$§ naziva revolucijom kvalitete. Tijekom nje je uvidena
vaznost statisticke kontrole kvalitete, koja je dozivjela nagli razvoj u Japanu. Nakon Drugog
svjetskog rata japansko je trziSte bilo zasuto proizvodima izrazito loSe kvalitete, Cije je
proizvodnja bila jeftina, a kvaliteta time jako loSa 1 nezadovoljavajuca za korisnike. Ubrzo
nakon uvodenja postupaka statisticke kontrole kvalitete 1 provodenja novih pokusa, poduprtih
statistickim rezultatima, japanska automobilska industrija dozivjela je preporod. Iz ove
takozvane revolucije kvalitete proizasla su dva nova koncepta upravljanja:
e menadzment potpune Kvalitete (eng. Total Quality Management — TQM)

e kontinuirano poboljsanje kvalitete (eng. Continuous Quality Improvement — CQI).

Nastao je veliki broj novih tehnika na temelju ortogonalnih nizova, koje su na zapadu poznate

kao djelomi¢ni faktorski dizajni. Za njih je zasluzan japanski inzenjer Taguchi. Isto tako je
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razvio koncept robusnosti proizvoda i proizvodnje. Na donjoj je slici dan prikaz novonastalih
metodologija u fazi druge industrijske revolucije (Slika 11).

Inicijative poboljSanja
kvalitete u brojnim
poduzecima

Druga industrijska
revolucija

Razvoj TQM-a i CQl-a

Koncept robusnosti

Slika 11. Faza druge industrijske revolucije razvoja planiranja pokusa

4.1.4. Moderno doba

1990-ih se razvila nova metodologija, Sest sigma (eng. Six Sigma - 6c), koja je omoguéila novi
nacin prikazivanja kontinuiranog poboljSanja kvalitete. U dana$njem je svijetu vecina velikih
proizvodnih kompanija prihvatila ovu metodu kontrole kvalitete. To je tehnika koja se zasniva
na koriStenju statisti¢kih podataka za donoS$enje novih odluka na osnovi kvalitete proizvoda i
povratnih informacija. U Sest sigma metodologiji je implementiran veliki broj prije razvijenih
statistickih metoda kontrole kvalitete. Od neizmjerne je vaznosti u vremenu u kojem su
ekonomska konkurentnost i globalizacija pokretaci svih gospodarskih sektora, ¢ime se potice
usredotoCivanje paznje i velikog broja resursa na konkurentnost.

4.2. InZenjerski pokusi

Planiranje pokusa u inzenjerskom smislu ne bi bilo od tolike vaznosti da dva najvaznija faktora
proizvodnje nisu dostupna u ograni¢enim koli¢inama, a to su vrijeme i resursi. U svim granama

proizvodnje i kontrole kvalitete cilj je postizanje Sto je moguce vece razine kontrole nad
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pogreskama i nepravilnostima te nastojati dokuciti materiju svakog pojedinog procesa i
temeljnih uzroka pojavljivanja tih nepravilnosti. Planiranje pokusa iz inZenjerske perspektive
ima nekoliko aspekata:

e postizanje robusnosti proizvoda i same proizvodnje

e poboljsanje ucinkovitosti postojecih procesa

e smanjenje vremena potrebnog za dizajniranje, odnosno razvoj novih proizvoda i procesa

e procjenjivanje vrijednosti materijala, oblikovanje alternativnih rjeSenja, odredivanje

tolerancije komponenti sustava te sustava u cijelosti

e poboljsanje pouzdanosti i u¢inkovitosti procesa i proizvoda.
Konstantno unaprjedenje 1 prilagodavanje procesa nuzan je uvjet ostvarivanja, ali 1 zadrzavanja
konkurentnosti u danaSnjem visokoglobaliziranom svijetu. Osobita se vaznost pridaje
postizanju prije navedene robusnosti proizvoda i procesa proizvodnje. To je pojam koji je u
polju statistickih analiza vidljiv na nekoliko razina. U fazi analize se robusnost odnosi na
koristenje metode za provodenje te analize na koju skup potencijalno loSih podataka ne¢e imati
znaCajan utjecaj, jer unato¢ tome S$to istraziva¢ nema pri ruci uvijek najkvalitetniji skup
podataka, to jest onaj koji mu najbolje opisuje promatrani eksperiment i njegove faktore, on i
dalje nastoji dobiti pravi odgovor, odnosno rezultat procesa relevantan za donosenje odluka u
svrhu daljnjeg napredovanja.
Dobro proveden plan pokusa ima moguénost davanja odgovora na sljedec¢a pitanja:

e Koji su kljucni faktori u procesu?

e Koje ¢e postavke rezultirati najmanjim rasponom varijacija u izlazu, odnosno rezultatu?

e Zakoje ¢e postavke proces postignuti prihvatljivu u¢inkovitost?

e Koji su kljuéni, glavni i interakcijski efekti u procesu?

4.3.  Koncept planiranja pokusa

Najcesce koriSteni pojmovi u metodologiji planiranja pokusa su:
e ulazni faktori koji se mogu kontrolirati
e ulazni faktori koji se ne mogu kontrolirati
e odazivi

e testiranje hipoteza
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e interakcija.

Na donjoj je shemi (Slika 12) dan sistematski prikaz nekog procesa.

Faktori koji se mogu kontrolirati

.1" x: Ip
Ulaz Izlaz
> PROCES —'—1'3’
s, S, 2,

Faktori koji se ne mogu kontrolirati

Slika 12.  Op¢i model procesa

Svaki model procesa ima svoje ulaze te izlaz koji nastaje kao odaziv na dane ulaze. Faktori koji
se mogu kontrolirati, odnosno prema slici x faktori, predstavljaju one ulazne parametre koji se
mogu namjeStati u eksperimentu ili procesu. Faktori koji se ne mogu kontrolirati, to jest z
faktori, su oni parametri koji ostaju nepromijenjeni u cijelom procesu. Oni moraju biti
prepoznati kako bi se shvatio i analizirao njihov utjecaj na izlaze, odnosno rezultat procesa.
Testiranje hipoteza sluzi za odredivanje bitnih faktora koriste¢i statisticke metode. Proces
postavljanja hipoteze ukljucuje postavljanje dvaju medusobno iskljucivih izjava, nulte hipoteze
ialternativne hipoteze. Testiranje se provodi za odredenu razinu znacajnosti, koju odreduje sam
istrazivac. Interakcija u opéem modelu procesa predstavlja situaciju kada eksperiment ima tri
ili vise varijabli, pri ¢emu se proucava njihov medusoban utjeca;.

4.4. Osnovna nacela planiranja pokusa

Postoji pet osnovnih na¢ela u svakom procesu planiranja pokusa, od kojih su prva tri najvaznija:
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e slucajnost (eng. Randomization)

e ponavljanje (eng. Replication)

e Dblokiranje (eng. Blocking)

e viSefaktorijalni dizajn (eng. Multi-factor Design)

e ,zbunjivanje* (eng. Confounding).
Slucajnost procesa predstavlja kljuénu komponentu bilo kojeg valjanog eksperimenta. Ona se
odnosi na redoslijed kojim se izvode pojedini pokusi cijelog eksperimenta, ¢ime se eliminira
utjecaj nepoznatih faktora koji se ne mogu kontrolirati. Jako je vazno ukloniti potencijalnu

pristranost prilikom provodenja eksperimenta, a slu€ajni raspored je vazan alat za to.

Ponavljanje, odnosno replikacija predstavlja temelj statistike. Ona predstavlja osnovni problem
za svaku metodu koja se koristi za odredivanje preciznosti danih procjena. Uvijek je poZeljno
biti u mogucénosti procijeniti i upravljati preciznostima rezultata. Procjena se postize kroz
replikaciju. Postoji jo$ jedan na¢in postizanja Sto uzih intervala pouzdanosti, a to je smanjenjem
samog odstupanja pogreske. Kako postoje slu¢ajevi kada to nije moguce, pogreske u procjeni
se nastoje smanjiti povec¢anjem broja ponavljanja. To znaci da se cijeli eksperiment ponavlja,
ukljucujuéi njegovu pripremu.

Kako je ve¢ reCeno, drugi nain suZenja intervala pouzdanosti je smanjenje odstupanja
pogreske, to jest blokiranje. Blokiranje predstavlja tehniku kojom se u eksperiment ukljucuju 1
drugi, nepozeljni faktori koji doprinose nepozeljnim varijacijama. Time se upravlja izvorom
varijacija, ¢ime se smanjuje odstupanje pogreske. Blokirati se moze na nacin da se za
provodenje eksperimenta stalno koristi ista oprema, ¢ime se smanjuje moguca varijacija zbog
opreme za eksperimentiranje.

Visefaktorijalni dizajn obuhvaéa nekoliko vrsta dizajna: 2% dizajn, 3" dizajn, odzivne povrsine
i slicno. Svrha tih dizajna je potpuna suprotnost znanstvenom pristupu u kojem sve ostaje
nepromijenjeno, osim jednog faktora koji se mijenja i €iji se utjecaj proucava. Provjeravanje
utjecaja jednog po jednog faktora vrlo je neucinkovit pristup za postizanje novih znanstvenih
postignu¢a. Dizajn eksperimenta koji ukljucuje kombinaciju istovremenog potencijalnog
utjecaja viSe faktora na izlaz, to jest rezultat procesa je puno bolje rjeSenje. Time se uz

donosenje zakljucaka o utjecaju primarnih faktora dobivaju zapazanja o potencijalnom utjecaju

Fakultet strojarstva i brodogradnje 20



Damjan Cica Diplomski rad

drugih, sporednih faktora. To mogu biti rezultati utjecaja faktora koji sluze blokiranju, ili
rezultati interakcije izmedu faktora koji zaista utjeCu na izlaz procesa.

,Zbunjivanje je nacelo koje se inae smatra nepozeljnom karakteristikom. Iako ga se nastoji
izbjeci, prilikom dizajniranja slozenih eksperimenata se moze koristiti u korist istrazivaca.
,Zbunjuju se one karakteristike koje nisu predmet zanimanja, te je na taj nacin eksperiment
ucinkovitiji u vidu onih faktora koji jesu primarni cilj. To se naj¢esce koristi u viSefaktorijalnom
dizajniranju eksperimenta. Ukoliko je cilj spoznati glavne utjecajne faktore, a pritom je nevazna
interakcija medu njima, te se interakcije ,,zbunjuju®, te se na taj nacin smanjuje veli¢ina uzorka,
a time i cijena eksperimenta, pri ¢emu cilj istrazivanja ostaje netaknut. Primjer ,,zbunjivanja“
je sljedeci: neka je cilj istrazivanja provijeriti utjecaj dvaju novih lijekova na dvije testne
skupine, lijeka A 1 lijeka B. Neka je jedna polovica testnih subjekata muskog roda, a druga
zenskog roda. Ukoliko bi se slu¢ajnim dodjeljivanjem testnih subjekata lijek A dao skupini u
kojoj su svi subjekti muskarci, a lijek B skupini u kojoj su svi subjekti zene, ne bi se mogao
donijeti valjan zaklju¢ak o utjecaju lijekova, jer bi rezultati eksperimenta mogli biti posljedica
razlike u spolu dvaju testnih skupina, a ne samih lijekova.

4.5. Koraci planiranja, provodenja i analize eksperimenta

Klasi¢ni pristup planiranju i provodenju eksperimenta sastoji se od nekoliko koraka:
e prepoznavanje i izvje$¢ivanje o problemu
e izbor faktora, razina i raspona
e izbor odzivnih varijabli
e izbor dizajna
e provodenje eksperimenta
e statistiCka analiza
e zaklju¢ivanje i davanje preporuka [9].
4.5.1. Faktori
Tri su nac¢ina kategorizacije faktora u eksperimentima:
e primarni i blokirani faktori

o eksperimentalni i klasifikacijski faktori
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e kvantitativni i kvalitativni faktori

U eksperimentima se spominju dvije vrste faktora, primarni i nepozeljni. Primarni su faktori
oni ¢iji utjecaj istraziva¢ zeli prouciti, dok su nepozeljni faktori oni neizbjezni te se S njima
jednostavno mora nositi. Ti se faktori zovu blokirani faktori, jer ih se blokira s ciljem da se

minimizira njihov utjecaj na rezultate eksperimenta.

Druga vrsta podjela faktora je na eksperimentalne i klasifikacijske. Eksperimentalni su faktori
oni Kkoji se daju analizirati i ¢ija se razina moze podesiti, nakon Cega se dodjeljuju
eksperimentalnim jedinicama. Primjer takvih faktora su temperatura, razina vlage, izloZenost
svjetlosti. Klasifikacijski su faktori nepromjenjivi i ne mogu se dodjeljivati. Oni se pojavljuju
uz promatrane eksperimentalne jedinice i odredeni su tim jedinicama. To su primjerice spol 1

starost sudionika u eksperimentu.

Tre¢i naCin podjele je na kvantitativne 1 kvalitativne faktore. Kvantitativnim se faktorima moze
dodijeliti bilo koja od njihovih dostupnih razina. To je primjerice pH vrijednost. Kvalitativni
faktori sadrzavaju u sebi kategorije koje su razli¢ite vrste. Primjer za to je odjel u kojem radnik

obavlja posao, narodnost, nov¢ana zarada 1 slicno.
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5. BLOKIRANJE

Blokirani faktori i nepozeljni faktori osiguravaju mehanizam koji sluzi za objaSnjavanje i
kontrolu varijacija koje potjecu od eksperimentalnih jedinica iz izvora koji nisu od interesa
istrazivacu, te su stoga dio pogreske koja moze nastati u analizi. Upotrebom blokiranja odrzava
se unutarnja valjanost eksperimenta, 1 to na nacin da se smanjuje vjerojatnost da opisana
opazanja potjecu od onih faktora koji se zbunjuju. Time se istraZiva¢ moZe usredotociti na
primarne faktore, to jest one Ciji ga utjecaj najviSe zanima. Najjednostavniju vrstu planiranja
pokusa predstavlja potpuno nasumic¢an dizajn (eng. Completely Randomized Design — CRD).
Kod takvog se dizajna proucava utjecaj samo jednog faktora, a tretmani se nasumice pridruzuju

dostupnim eksperimentalnim jedinicama.

Za slucaj kada je u eksperimentu prisutan samo jedan blokirani faktor, koristi se nasumicni
potpuni blok dizajn (eng. Randomized Complete Block Design — RCBD). Takoder postoji
mogucnost utjecaja vise od jednog blokiranog faktora. Za rjeSavanje takvog problema koristi
se metoda latinskih trgova. KoriStenjem ovakvih metoda, koje odlikuje lako shvatljiva
struktura, analiza postaje veoma jednostavna i ucinkovita iz aspekta isplativosti i smanjenja
varijacija.
5.1.  Slucajevi blokiranja
Kako je ve¢ receno, blokiranje je metoda za ophodenje nepozeljnim faktorima. NepoZzeljnim se
faktorom smatra onaj koji ima utjecaj na odaziv procesa, ali nije objekt zanimanja istrazivaca.
Zbog toga se potencijalna varijabilnost koju moze uzrokovati mora minimizirati ili moci
objasniti. Primjer takvih faktora su razli¢itosti opreme za ispitivanje i provodenje eksperimenta,
razli¢ito vrijeme u danu tijekom kojeg se provodi proces, razliitosti u serijama nekog
proizvoda koji se analizira i sli€no. Blokirani su faktori prisutni u vecini pokusa, te ako nisu
pozeljno ih je koristiti u cilju smanjenja neobjasnjivih varijacija. Tri su razliCite vrste
nepozeljnih faktora koji doprinosi varijaciji:

e poznati koji se mogu kontrolirati

e poznati koji se ne mogu kontrolirati

e nepoznati koji se ne mogu kontrolirati.
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Ukoliko je nepozeljni faktor poznat i moze se kontrolirati, on se blokira, to jest u eksperiment
se ukljucuje blokirani faktor. Ako je poznat ali se ne moze kontrolirati, postoji mogucnost
mjerenja i uklanjanja njegovog utjecaja na odaziv koriStenjem analize kovarijance. U tom se
slu¢aju statisticki podeSava analiza, dok se za prvi slu¢aj u eksperiment ukljucuje jedan dodatni,
blokirani faktor. Prevladavajuéi udio u nepozeljnim faktorima zauzimaju nepoznati faktori, koji
se ne mogu kontrolirati. Oni su poznati kao ,yvrebaju¢i faktori. U svrhu njihovog
uravnotezivanja se koristi slucajnost procesa. Svakoj se eksperimentalnoj jedinici slucajno
dodjeljuje tretman, ¢ime se osigurava od bilo kakve pristranosti uslijed djelovanja nepozeljnih
faktora. Klasi¢ni primjer blokiranih faktora koji se pojavljuju u studijama koje ukljucuje ljude
su spol i dob. Oni se blokiraju na na¢in da se skupine ispitanika razvrstavaju prvo prema spolu,
a zatim prema pripadnosti odredenom dobnom intervalu.

5.2.  Primjer blokiranja

Blokiranje faktora je jedan od najvaznijih nacela kod planiranja pokusa. Nacin na koji se
blokiraju nepozeljni faktori, odnosno njihov utjecaj, bit ¢e prikazan na sljedecem primjeru.
Cilj eksperimenta je utvrditi da li vrsta sfernog konusa (Slika 13) utjeCe na rezultate mjerenja

tvrdoce.

OPTERECENIJE

sferni konus

dubina prodiranja
AN

Slika 13. Mjerenje tvrdoce

Faktor €iji se utjecaj u ovom eksperimentu Zeli istraZiti je vrsta sfernog konusa. Za provodenje
eksperimenta se pojedini tip mjernog vrha nasumi¢no dodjeljuje eksperimentalnim jedinicama
na Cetiri razli¢ita mjesta, §to su u ovom sluc¢aju komadi metala ¢ija se tvrdoca ispituje.

Nasumicno dodjeljivanje je nuzan uvjet za provodenje eksperimenta. U ovom ¢e slucaju ispitni
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primjerak biti uzrok dodatnih varijacija u rezultatima mjerenja. Nacin na koji se to moze
sprijeciti je da se svaki tip sfernog konusa testira na Cetiri mjesta na istom komadu ispitnog
metala. Kako se svaki tip testira na po jednom primjerku. broj primjeraka jednak je broju
replikata. Na taj se na¢in uklanja dodatni izvor varijacija, §to je u ovom slucaju razli¢it komad

metala Cija bi se tvrdoca ispitivala.
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6. VISEFAKTORIJALNI DIZAJN

Visefaktorijalni dizajn predstavlja jedan od osnovnih nacela planiranja pokusa. Glavna mu je
svrha mogucénost analize utjecaja vise faktora istovremeno na odaziv procesa, to jest njegov
rezultat. Najjednostavniji primjer viSefaktorijalnog dizajna analizira interakciju samo dvaju
faktora. Glavna prednost je Sto sluzi mnogim znanstvenicima kao preliminarno istrazivanje, na
nacin da dobiju dokaze o mogucoj interakciji medu varijablama. Time se sSmanjuje vjerojatnost
pogreske 1 medusobnog zbunjivanja varijabli. Isto tako omogucuje izolaciju svakog pojedinog
faktora te analizu njegovog utjecaja. Glavni nedostatak visefaktorijalnog dizajna su poteskoce
prilikom eksperimentiranja s viSe od dva faktora koji imaju vise od dvije razine.

6.1. Faktorijalni dizajn s dva faktora

Visefaktorijalni dizajn u kojem se analiziraju samo dva faktora ima strukturu slicnu
nasumi¢nom potpunom blok dizajnu, samo S§to je prisutna dodatna interakcija medu

promatranim faktorima. Ta se interakcija opisuje sljede¢im izrazom:

Yijk = U+ a;+ b+ (af)ij + ek (6.1)
gdje je:
e 1=1,2,3,...,a
b J = 1) 2’ 3, 9 b
e k=1,2,3,...,n
Pretpostavlja se da je e;;x ~N (0, %), odnosno samostalno i jednako distribuirana s normalnom

razdiobom. Model aritmeticke sredine ¢elije zapisan je kao:
Yijk = tij + ek (6.2)

gdje SU Uy 1, o) M1 by oo s B g -5 Hap aritmeticke sredine celija. 1z toga slijedi da postoji a x b

¢elija. Grani¢ne aritmetic¢ke sredine definiraju se kao prosjek aritmetickih sredina Celija:

_ 1 _ 1 (6.3)
Ui = BZ Uiy, Uy = Ez Ui
j i

Da bi se definirale aritmeticke sredine po stupcima i redovima potrebno je zapisati aritmeticke

sredine ¢elija preko modela potpunog ucinka:

Wij = p+a; + B + (af)i; (6.4)
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Iz toga slijedi da su izrazi interakcije (af3);; definirani kao razlika izmedu aritmeticke sredine
¢elija i aditivnog dijela modela:

(@B)ij = uij — (H +a; + ,3]') (6.5)
Ukoliko je struktura pravog modela aditivna onda izrazi interakcije («f);; odgovaraju nuli.
Tada se moze re¢i da prave aritmetiCke sredine celije uj; = (u +a; + ,Bj) imaju aditivnu
strukturu.

6.1.1. Aditivna struktura Celija

Na primjeru danom u donjoj tablici (Tablica 2) bit ¢e objasnjen nacin analize potencijalne

interakcije izmedu dvaju faktora.

Tablica 2. Tablica podataka za dokazivanje aditivnog karaktera

Bl B2
Al 5) 11
A2 9 15

U gornjoj su tablici dani podaci dvaju razlicitih faktora. Cilj je analizirati njihovu interakciju
koristeci faktorijalni dizajn. Prvi korak je izracunati grani¢ne redne aritmeticke sredine (Tablica

3).

Tablica 3. Ra¢unanje grani¢ne redne aritmetic¢ke sredine

Hij Bl B2 Hi
Al 5 11 5+11
=8
2
A2 9 15 9+ 15
> = 12

Zatim se raunaju grani¢ne stupcane aritmeticke sredine (Tablica 4).
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Tablica 4. Ra¢unanje grani¢ne stup¢ane aritmeticke sredine

Hij Bl B2 Hi
Al 5) 11 8
A2 9 15 12
7 5+9_ | 11415

2 2

U sljede¢em je koraku potrebno izrac¢unati ukupnu aritmeti¢ku sredinu i « i f ucinke. To se radi

na na¢in da se od pripadaju¢ih rednih i stup€anih grani¢nih aritmeti¢kih sredina oduzima

ukupna aritmetic¢ka sredina (Tablica 5).

Tablica 5. Ra¢unanje « i # u¢inka

Hi; Bl B2 H; Q;

Al 5 11 8 8—10=-2
A2 9 15 12 12-10=2
i 7 13 10

B 7—10=-3 13—-10=3

Ispod je prikazana tablica s izra¢unatim kona¢nim vrijednostima (Tablica 6).

Tablica 6. Tablica sa svim vrijednostima

Hij Bl B2 Hi a;
Al 5 11 8 -2
A2 9 15 12 2
i 7 13 10

B 3 3

Moze se uoditi da zbroj obaju a u¢inaka iznosi —2 + 2 = 0, a isto tako i zbroj obaju S u¢inaka

—3 4+ 3 = 0. Na donjoj je slici dan grafi¢ki prikaz aritmetic¢kih sredina ¢elija (Slika 14).
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Slika 14. Graficki prikaz aritmeti¢kih sredina éelija [9]
Iz gornje je sliko vidljivo da su pravci paralelni, Sto znaci da ne postoji interakcija izmedu
faktora A i B. Razlika izmedu aritmetickih sredina na prvoj razini B faktora iznosi 9 — 5 = 4,
isto kao i razlika na drugoj razini B faktora 15 — 11 = 4. [z toga se moze zakljuciti da je u¢inak
o na prvu razinu od £ jednak ucinku o na drugu razinu od f, $to znaci da ne postoji interakcija.
Aritmeticke sredine celija u ovom slucaju imaju svojstvo aditivnosti. Jo§ jedan nacin

provjeravanja postojanja potencijalne interakcije je pomocu izraza
(aB)ij = pij— (u+a; + B) (6.6)
Ukoliko on iznosi 0, ne postoji interakcija. U donjoj su tablici izraCunati ti izrazi (Tablica 7).

Tablica 7. Tablica interakcija uz aditivno svojstvo

(C(,B)L] B1 B2

Al 5-(10-2-3)=0 11-(10—-2+3)=0

A2 9-(10+2-3)=0 15-(104+2+3)=0

Iz tablice je vidljivo kako su sve interakcije jednake nuli, §to je dokaz da aritmeticke sredine
¢elija posjeduju svojstvo aditivnosti.

6.1.2. Neaditivna strukturna Celija

U ovom ¢e primjeru biti prikazan slucaj za koji su ukupna i grani¢ne aritmeticke sredine jednake
kao u prethodnom slucaju, ali ¢elije ne€e posjedovati svojstvo aditivnosti. Podaci su dani u

donjoj tablici (Tablica 8).
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Tablica 8. Tablica podataka za dokazivanje neaditivnog karaktera

Bl B2
Al 3 13
A2 11 13

Kako je u prethodnom primjeru objaSnjen nadin racunanja grani¢nih rednih i stupcanih

aritmetickih sredina, oni ¢e samo biti prikazani u donjoj tablici (Tablica 9).

Tablica 9. Tablica s podacima

Hij Bl B2 Hi a;
Al 3 13 8 -2
A2 11 13 12 2
i 7 13 10

5 3 3

Vidljivo je kako su grani¢ne frekvencije te o i f u¢inci unato¢ drugacijim podacima jednaki kao

1 u prethodnom primjeru. Sljedeci je korak izracunati potencijalne interakcije medu faktorima

(Tablica 10).
Tablica10.  Tablica interakcija bez aditivhog svojstva
(aB)ij Bl B2
Al 3—-(10-2-3)=-2 13-(10—-2+3)=2
A2 11-(10+2-3)=2 | 13—-(10+2+3)=-2

Iz gornje je tablice vidljivo da (af);; u ovom slucaju ne iznose nula, Sto je dokaz postojanja
interakcije medu faktorima A i B. Prema tome, aritmetic¢ke sredine ¢elija ne posjeduju aditivno
svojstvo. Suma interakcija u oba smjera prema definiciji mora iznositi nula, §to odgovara u
ovom slucaju. Model potpunog u¢inka nema koristi ukoliko postoji interakcija medu faktorima,
nego samo stvara mehanizam za razdiobu varijacija s obzirom na dva tretmana i njihove

interakcije.
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6.1.3. Testiranje hipoteza

Testiranje hipoteza se provodi na nacin da se provjerava hipoteza da su grani¢ne aritmeticke
sredine sve jednake, ili prema definiciji da su svi a i f u€inci jednaki nuli. Takoder se moze
testirati hipoteza da svi ucinci interakcije iznose nula. Alternativna je hipoteza da je barem jedan
od tih ucinaka razli¢it od nule. Kako je ve¢ receno, glavna svrha visefaktorijalnog dizajna je
istovremeno ispitivanje u€inka dvaju ili viSe faktora na rezultat pokusa. Neovisno o tome da li
je primarni interes istrazivaca utjecaj pojedinog faktora ili njihova interakcija, prvi korak je
testiranje potencijalnih interakcija. Izraz za nultu hipotezu H, dan je u sljede¢em izrazu:
Hy: (aB)ij =0 (6.7)

Ukoliko postoji interakcija 1 znacajna je, vazno ju je prouciti. Ako je interakcija znacajna ona
nam govori da je utjecaj faktora A razli€it za svaku razinu faktora B, odnosno da je utjecaj
faktora B razli¢it za svaku razinu faktora A. Stoga uopce nije smisleno govoriti o izoliranom
utjecaju bilo kojeg od tih faktora, jer se taj utjecaj mijenja za svaki promatrani faktor ovisno o
razini onog drugog. Ako je interakcija znaCajna, onda se paznja usmjerava na pretpostavljanje
iznosa aritmetiCkih sredina ¢elija, a ako nije znacajna onda se prelazi na analiziranje izoliranog
utjecaja svakog od faktora. Pretpostavljeni iznos grani¢nih aritmeti¢kih sredina faktora A

racuna se prema izrazu:

_ 1 _ a? (6.8)
Vi. = %Z Zk: Vijk» UZ var(y; ) = bn

j

Za faktor B taj izrazi glasi:

_ 1 _ o? (6.9)
Y. = az Zk: Vijk» UZ Var()’j..) = an
1

Iz samog izraza za varijancu mogu se donijeti zakljucci o ucinkovitosti dvofaktorijalnog
dizajna. Prednost mu je da grani¢ne aritmeti¢ke sredine imaju n x b replikata za faktor A i n x
a replikata za faktor B. Faktorijalna struktura, bez postojanja interakcija, ima prednost u
postojanju dodatne replikacije, to jest umnoZzak broja opaZanja po ¢eliji 1 broja razina drugog

faktora.
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6.2. Prosirenje na dizajn s tri faktora
Faktorijalni dizajn s tri faktora zapisuje se kao:

Yijk =u+ai+ B+ v+ (@B)ij+ (ay)ix + (BY)jx + (@BY)ijx + €ijxl (6.10)

gdje je:

e I=1,...,a
e |J=1,...,b
e k=1,...,c
e |=1,..,n

Analiza varijance sadrzi tri glavna ucinka, tri dvosmjerne interakcije, jednu trosmjernu
interakciju 1 jednu gresku.

6.3. Odredivanje veli¢ine uzorka

Za slucaj kada se promatraju samo dva faktora gdje je N = ax b xn, (n = broj replikata po

¢eliji), veliCina uzorka za faktor A racuna se prema izrazu:

o2 (nb x D?) (6.11)
(2axad?)
gdje je:
e D —razlika izmedu maksimalnog iznosa f; i minimalnog iznosa f;
e b —broj opazanja za svaku razinu faktora A.

Sli¢no se racuna veli¢ina uzorka za faktor B:

o2 — (na x D?) (6.12)
(2bxa?)
gdje je:
e D —razlika izmedu maksimalnog iznosa f; i minimalnog iznosa f;

e a-—broj opaZanja za svaku razinu faktora B.
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7. 2¥ FAKTORIJALNI DIZAJN

2% dizajn predstavlja jedan od osnovnih gradevnih blokova koji se koristi prilikom planiranja
velikog broja pokusa. Sam naziv 2¥ se odnosi na dizajn koji sadrzi k faktora od kojih svaki ima
samo dvije osnovne razine, $to predstavlja potrebni minimum. Veéinom se koristi pri planiranju
skeniraju¢ih dizajna, a pod time se podrazumijevaju tehnike planiranja koje analiziraju veliki
broj faktora koji potencijalno mogu utjecati na rezultat pokusa. Cilj je naravno izolirati iz
gomile one faktore koji imaju vazan utjecaj na odaziv procesa. Sukladno tome, broj¢ani iznos
varijable k varira ovisno o procesu. Osnovne karakteristike i prednosti koje pruza 2* dizajn su
sljedece:

e analizira k faktora

e svaki faktor ima dvije razine, visoku 1 nisku, koje se najces¢e oznacavaju kao +11 -1

e osnova je za skenirajuci dizajn

e sluzi za identifikaciju vaznih faktora i njihovih potencijalnih interakcija

e interakcija ima jedan stupanj slobode

e faktori mogu biti kvantitativni i kvalitativni

e moguce je koristiti opéi regresijski model [12]

Yy = Bo+ Bi1x1 + Baxy + P1ox1x, + € (7.1)

7.1.  Opéi oblik

Najjednostavniji slu¢aj 2% faktorijalnog dizajna je kada se analiziraju samo dva faktora.

Kombinacija tretmana za ovakav sluc¢aj prikazana je na donjoj slici (Slika 15).
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visoka
razina

FAKTORB

niska

razina

b ab
(1) a
FAKTOE A
niska visoka
razina razing

Slika 15. Osnovna kombinacija tretmana
Kako je broj faktora jednak dva, a radi se o 2 faktorijalnom dizajnu, moguéi broj tretmana,

odnosno kombinacija iznosi 2 = 22 =4. Ti su tretmani prikazani u donjoj tablici (Tablica 11).

Tablicall.  Yates-ova notacija s dva faktora
A B Yates-ova notacija
-1 -1 1)
+1 -1 a
-1 +1 b
1 1 ab

Ovaj se najjednostavniji slu¢aj moze prikazati i u koordinatnom sustavu, kod kojeg je na osi

apscisa vrijednost faktora A, a na osi ordinata vrijednost faktora B (Slika 16).
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(1) -1 a

Slika 16. Yates-ova notacija u koordinatnom sustavu

Yates-ova notacija za razli¢ite kombinacije razina faktora, odnosno tretmane glasi:
e (1) —razine obaju faktora su niske, to jest -1
e a-razina faktora A je visoka, +1, dok je razina faktora B niska, -1
e b -—razina faktora B je visoka, +1, dok je razina faktora A niska, -1
e ab - razina obaju faktora je visoka, to jest +1.

Cilj je, kao i kod svakog planiranja pokusa, odrediti koji od ovih faktora su vazni. Nakon §to se
to utvrdi, planira se sljede¢i pokus koji za svrhu ima odredivanje razine pojedinog faktora za
koji je odaziv eksperimenta optimalan. Zbog toga je skenirajuéi dizajn, koriste¢i 2¥ faktorijalni
dizajn, prva faza eksperimentalnog slijeda. U drugoj se fazi trazi odzivna povrSina
eksperimenta, koja rezultira odredivanjem optimalnih razina pojedinih faktora.

7.2.  Procjena ucinka faktora

U kontekstu 2* faktorijalnog dizajna, u¢inkom faktora smatra se razlika izmedu aritmetickih

sredina pri visokoj i niskoj razini faktora. Prema tome, u¢inak faktora A ra¢una se prema izrazu:

A =yp+ — Ya- (7.2)

Fakultet strojarstva i brodogradnje 35



Damjan Cica Diplomski rad

Sukladno tome, u¢inak faktora B racuna se kao:

B = yg+ — yp- (7.3)

Interakcija faktora A i B racuna se prema sljede¢em izrazu:

,_ab+ (D _a+h (7.4)
T 2n 2n

Za razliku od drugih modela, gdje ucinci predstavljaju koeficijente koji se racunaju kao razlika
grani¢nih aritmetickih sredina i ukupne aritmeticke sredine, kod Yates-ove notacije koristi se
razlika aritmetickih sredina pri visokoj i niskoj razini pojedinih faktora.

7.3. 2 faktorijalni dizajn s tri faktora

Kombinacija tretmana za slucaj kada se analiziraju utjecaji tri razlicita faktora prikazana je na

donjoj slici (Slika 17).

bc abc
é ac
visoka razina
A
b ab
C / visoka razina
niska razina B niska razina
M V. P ——_
niska razina visoka razina

Slika 17. Kombinacija tretmana s tri faktora
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Tablica dizajna dana je ispod (Tablica 12).

Tablica1l2.  Yates-ova notacija s tri faktora

A B C Yates-ova notacija
-1 -1 -1 (1)

+1 -1 -1 a

-1 +1 -1 b

+1 +1 -1 ab

-1 -1 +1 c

+1 -1 +1 ac

-1 +1 +1 bc

+1 +1 +1 abc

Kontrasti se u ovom slucaju mogu izraziti kao produkt svakog pojedinog kontrasta, to jest

kontrast AB je produkt kontrasta A i kontrasta B, kontrast AC produkt kontrasta A i kontrasta

C, te tako za sve moguce kombinacije. Koristec¢i te kontraste, definiraju se ucinci svih faktora.

Ucinak za k faktora izrazen je kao:

7.5
Ucinak = (W) [ukupni kontrast] (7.5)
n
Varijanca uc¢inka definirana je kao:
3 .. 1 . (7.6)
Varijanca(U¢inak) = [m] V (kontrast), ili
1
— Koy +2
B [(Z(k‘l)n)z] 2'no
=g?/2(=2)n
Suma kvadrata u¢inka racuna se prema:
SS(uéinak) = (kontrast)?/2¥n (7.7)
Fakultet strojarstva i brodogradnje 37



Damjan Cica Diplomski rad

Za testiranje u¢inka nekog faktora konstruira se t-test, koji se racuna prema sljede¢em izrazu:

Uc¢inak
t* =

MSE

gdje ~ predstavlja t distribuciju koja ima 2*¥(n — 1) stupnjeva slobode. Svaki uéinak u 2%

(7.8)

~t(2*(n - 1))

modelu ima jedan stupanj slobode. Najjednostavniji je slucaj analize dva glavna ucinka i
njihove jedne interakcije. Svaki od njih ima jedan stupanj slobode. Prema tome t statistika je
omjer ucinka i standardne devijacije u¢inka. Ukoliko postoji t statistika s v stupnjeva slobode

koja se kvadrira, nastaje F distribucija s jednim i v stupnjevima slobode:

t?(v) = F(1,v) (7.9)
Iz toga slijede izrazi:

(U¢inak)? (7.10)

* 2 —
n2k-2
S$S(U¢inak)/1  (kontrast)? (7.11)
F(l,V) = =
MSE 2kn(MSE)

Prema definiciji u€inka, moze se zapisati:
(Ut¢inak)? = (kontrast)?/(n2k=1)2, (7.12)
iz Cega slijedi:

F(1,v) = (£'())? (7.13)

7.4.  Nereplicirani 2% faktorijalni dizajn

Nereplicirani 2¢ faktorijalni dizajn sadrzi samo jedno zapazanje u svakom rubu kocke. Takav

se dizajn jo$ naziva pojedinacnim replikatom. Upotrebljava se u sljede¢im situacijama:
e proces koji se analizira je jako velik i sloZen
e iznos broja faktora koji se analiziraju je poveci
e proces za provedbu zahtijeva znatna novcana sredstva

e provedba procesa traje jako dugo.
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Zbog gore navedenih situacija javlja se potreba za provodenjem skenirajuéeg dizajna sa §to je
moguce manje zapazanja. Ovakav nacin dizajna se razlikuje od svih ostalih po tome S§to je opée
pravilo za sve pokuse generiranje najmanje dvaju replikata. Razlog tome je da se na taj nacin
dolazi do procjene varijacije. Unato¢ tome, primjena nerepliciranog 2* dizajna je dosta
rasprostranjena. Rizik je u tome $to samo jedno neuobiCajeno zapazanje moze pokvariti sve
rezultate analize. Prilikom odabira razina faktora nude se dvije moguénosti — niska razina i
visoka razina. Vrijednosti tih razina se mogu odabrati tako da budu §to bliZze jedna drugoj, ili
$to vise udaljene. Sto su te vrijednosti udaljenije manja ée biti procijenjena varijanca. Za
smislen odabir tih razina vazno je razumijevanje utjecaja pojedinog faktora na proces, odnosno
vazno je shvatiti kontekst svakog pojedinog eksperimenta. Utjecaj replikacije u statisti¢koj
analizi je sljedeci:

e replikacija pruza procjenu ,,prave greske*

e Dbez upotrebe replikacije, potpuni model rezultira posjedovanjem nula stupnjeva slobode

za gresku.
Potencijalna rjeSenja za gore navedene probleme su:
e izbacivanje interakcija najviseg stupnja iz modela
e prilagodavanje uc¢inka normalnoj distribuciji

e izbacivanje pojedinih faktora iz analize.

7.5. Blokiranje u 2% faktorijalnom dizajnu

Blokiranje je ve¢ prije bilo objasnjeno kao metoda za uklanjanje vanjskih utjecaja na varijaciju.
Ono ima drugaciju ulogu u kontekstu 2 faktorijalnog dizajna, i to ovisno o tome da li se radi o
repliciranom ili nerepliciranom dizajnu.

7.5.1. Blokiranje u repliciranom dizajnu

U 2¥ faktorijalnom dizajnu, s n replikacija po éeliji, provodi se potpuno nasumié¢ni dizajn gdje
se svakoj od 2 x n eksperimentalnih jedinica pridruzuje jedan od 2* tretmana. Ukoliko postoji
n replikata, n se moze koristiti kao blok, te se na taj nacin svim eksperimentalnim jedinicama
2% u svakom od n blokova pridruzuje jedan od 2¥ tretmana. U slucaju kada repliciranje ne
predstavlja dodatni troSak, eksperiment se moze blokirati tako da se prvo provodi testiranje

jednog replikata, zatim drugog, treceg, ..., N, umjesto da se istovremeno analizira n x 2%
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tretmana. Blokiranje u slucaju repliciranog dizajna uvijek ima prednost u odnosu na provodenje
procesa bez blokiranja. I dalje postoji veliki broj faktora koji potencijalno utjecu na varijaciju,
koji se koriste kao blokirani faktori. Prema tome, uvijek je isplativo blokirati dizajn.

7.5.2.  Blokiranje u nerepliciranom dizajnu

Blokiranje u slu¢aju 2* faktorijalnog dizajna, provodi se drugacije u odnosu na dizajn u kojem
broj replikacija n predstavlja broj blokova. U procesu u kojem se analizira utjecaj samo dvaju

faktora, moguca kombinacija tretmana dana je u donjoj tablici (Tablica 13).

Tablica 13. Kombinacija tretmana s dva faktora
tretman A B AB
1) -1 -1 1
a 1 -1 -1
b -1 1 -1
ab 1 1 1

Ukoliko je veli¢ina bloka manja od Cetiri, ona se rauna prema izrazu 2°. Neka je veli¢ina bloka
za ovaj slucaj dva. To znaci da se svakom bloku pridruzuju dva tretmana. Opce je pravilo da se
kao osnova za odredivane blokova koristi u¢inak od najmanjeg interesa za istrazivaca, a to je
obi¢no interakcija najviSeg stupnja. U ovom slucaju je to interakcija AB, te ¢e ona biti koriStena
za specificiranje blokova. To znaci da ¢e u jednom bloku biti tretmani koji za interakciju AB

imaju razinu jedan, a u drugom koji za tu isti interakciju imaju iznos minus jedan (Tablica 14).

Tablica1l4.  Odredivanje blokova s dva faktora
tretman A B AB Blok
1) -1 -1 1 1

Uporabom ovog dizajna dodjeljuju se tretmani svakom bloku. U ovom ¢e sluc¢aju bloku jedan

biti dodijeljeni tretmani (1) i ab, a bloku dva tretmani a i b (Tablica 15).
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Tablica 15. Dodjeljivanje tretmana blokovima s dva faktora

Blok 1 1
AB + -
1) a
ab b

Ovaj se dizajn blokira koriste¢i interakciju AB. Iz pokusa je moguce dobiti informacije o
glavnim uc¢incima A 1 B faktora, ali je neosnovan s obzirom na odredivanja utjecaja interakcije
AB. To proizlazi iz toga Sto se blokovi i interakcija A i B medusobno zbunjuju, odnosno nije
moguce odrediti da je rezultat pokusa takav zbog razli¢itih interakcija AB, ili zbog odabranog
rasporeda blokova.

7.5.3. Blokiranje u 22 faktorijalnom dizajnu

U slucaju kada se analizira utjecaj triju razlicitih faktora s dvije osnovne razine, broj mogucih

tretmana prikazan je u donjoj tablici (Tablica 16).

Tablica 16. Kombinacija tretmana s tri faktora

tretman A B C AB AC BC ABC
(¢D)] - - - + + + -

a + - - - - + +

b - + - - + - +
ab + + - + - - -

C - - + + - - +
ac + - + - + - -
bc - + + - - + -

abc + + + + + + +

U slucaju 2° faktorijalnog dizajna, moguéa veli¢ina blokova je 2* = 2 ili 22 = 4. U dizajnu 2 s
brojem blokova 2P veli¢ina bloka iznosi 2¥P. Za odredivanje 2° blokova potrebno je odabrati p
ucinaka, iz ¢ega slijedi da se 2P — 1 u¢inaka zbunjuje s blokovima, odnosno zbunjuju se odabrani
ucinci te njihova interakcija. U gornjoj su tablici definiran tri glavna uc¢inka (A, B 1 C), tri

dvosmjerne interakcije (AB, AC i BC) te jedna trosmjerna interakcija (ABC). Za odredivanje
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blokova potrebno je odabrati jedan ucinak ¢iji se utjecaj ne¢e promatrati. Neka u prvom sluéaju
veli¢ina bloka iznosi Cetiri. U¢inak koji ¢e se koristiti za dizajniranje blokova je onaj najviseg
stupnja, odnosno interakcija ABC. Takav je raspored blokova prikazan u donjoj tablici (Tablica
17).

Tablical7.  Odredivanje blokova s tri faktora i veli¢inom bloka Cetiri
tretman A B C AB AC BC ABC Blok
Q) - - - + + + - 1
a + - - - - +
b - + - - + -
ab + + - + - -
c - - + + - -
ac + - + - + -
bc - + + - - +
abc + + + + + +

Sljedeci je korak dodjeljivanje tretmana svakom bloku. Prvom se bloku dodjeljuju tretmani (1),

ab, ac i bc, a drugom bloku tretmani a, b, ¢ i abc (Tablica 18).

Tablica18.  Dodjeljivanje tretmana blokovima s tri faktora i veli¢inom bloka ¢etiri

Blok 1 2

ABC - +
(§D) a
ab b
ac c
bc abc

Opet je vidljivo kako ¢e statistiCka analiza procesa dati rezultate koji opisuju sve glavne u¢inke
(A, B 1C) isve dvosmjerne interakcije (AB, AC i BC), ali ne i u€inak trosmjerne interakcije
(ABC). To je posljedica toga §to je taj u¢inak odabran za dizajniranje blokova, te stoga dolazi

do zbunjivanja blokova i interakcije ABC. Drugi je slucaj ukoliko istraziva¢ zeli da veli¢ina
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bloka iznosi dva. Tada je za grupiranje svih tretmana u blokove potrebno Cetiri razli¢ita bloka.
Da bi se odredila Cetiri razli¢ita bloka potrebno je odabrati dva uc¢inka c¢iji se utjecaj nece
promatrati. Ako se za zbunjivanje odaberu dva ué¢inka, broj stupnjeva slobode iznosi dva. Cetiri
bloka posjeduju tri stupnja slobode. Stoga, zbunjivanjem dvaju u¢inaka zbunjuje se i interakcija
medu njima. Neka se za prvi blok odabere u¢inak ABC. Sljedeci bi odabir bila neka dvosmjerna
interakcija, kao Sto je AB. Odabirom ova dva u¢inka zbunjuje se i interakcija medu njima, a to
je u ovom sluc¢aju C. Kako se odabirom ABC 1 AB zbunjuje i glavni u¢inak C, ovaj izbor nije
preporucljiv. Sljedeci logicki korak bio bi odabir dvaju dvosmjernih interakcija. Neka to budu
AB 1 AC. Interakcija medu tim dvama ucincima je BC, §to znaci da se zbunjuju tri dvosmjerna
ucinka, to jest njihov se utjecaj nece promatrati. To je prihvatljiv izbor za ovakav slucaj.

Odredivanje blokova odabirom interakcija AB i AC prikazano je u donjoj tablici (Tablica 19).

Tablical9.  Odredivanje blokova s tri faktora i veli¢inom bloka dva

tretman A B C AB AC BC ABC Blok
@ - - - + + + - 1
a + - - - - + + 2
b - + - - + - + 3
ab + + - - - 4
c - - + - + 4
ac + - + - - 3
bc - + + - - + - 2
abc + + + + + + + 1

Nakon odredivanja blokova dizajnira se tablica u kojoj su prikazani tretmani dodijeljeni

pojedinom bloku (Tablica 20).
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Tablica20.  Dodjeljivanje tretmana blokovima s tri faktora i veli¢cinom bloka dva
Blok 1 2 3 4
AB, AC +, + - - -t +, -
Q) a b ab
abc bc ac C

7.5.4.  Stupnjevi slobode
U slucaju kada je broj replikata n = 3, a broj blokova b = 4, model izgleda ovako:
Yiikim =4 +1ri+bjg+ax+pfi+ym+- (7.14)
gdje je:
e i—indeks replikata
e j—indeks bloka unutar replikata
e Kk, I, m —indeksi pojedinih faktora.

Stupnjevi slobode za ovakav slucaj racunaju se prema donjoj tablici (Tablica 21).

Tablica2l.  Stupnjevi slobode
stupanj slobode
replikat n-1 =3-1=2
blok n(-1) =3¢4-1)=9
A 2-1 =1
B 2-1 =1
C 2-1 =1
ABC 2-1 =1
greska (n-1)x4 =(3-1)x4=8
ukupno nx23-1 =3x8-1=23
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7.6. Alternativna metoda dodjeljivanja tretmana blokovima

Za dosadasnje dodjeljivanje tretmana koristeni su - i+, koji su oznacavali nisku razinu faktora
(-) 1 visoku razina faktora (+). Alternativna metoda oznacavanja je s 01 1, gdje 0 oznacava nisku
razinu faktora, a 1 visoku razinu. Kombinacija tretmana za takav slu¢aj prikazana je u donjoj
tablici (Tablica 22).

Tablica 22. Kombinacija tretmana s 0 i 1 razinama faktora

tretman A B C
) 0 0 0

c 0 0 1

b 0 1 0

bc 0 1 1

a 1 0 0

ac 1 0 1
ab 1 1 0
abc 1 0 1

Prednost koristenja ovakvog nacina oznaCavanja tretmana je mogucénost dodjeljivanja tretmana

blokovima uporabom matematickih procedura. Kontrasti se racunaju prema sljede¢im izrazima:

Lag = X; + X,(mod 2) (7.15)
Lac = X, + X5;(mod 2) (7.16)
Lgc = X, + X3(mod 2) (7.17)
Lagc = X; + X, + X3(mod 2) (7.18)
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gdje:
e (mod 2) — modularna aritmeticka sredina, Sto znaci da se zbroj dijeli s 2 i zapisuje se
ostatak.

Prema gornjim izrazima racunaju se modularne aritmeticke sredine svih interakcija. Te su

sredine prikazane u donjoj tablici (Tablica 23).

Tablica 23. Tablica modularnih aritmetié¢kih sredina

tretman A B C Las Lac Lec Lasc
(1) 0 0 0 0 0 0 0
c 0 0 1 0 1 1 1
b 0 1 0 1 0 1 1
bc 0 1 1 1 1 0 0
a 1 0 0 1 1 0 1
ac 1 0 1 1 0 1 0
ab 1 1 0 0 1 1 0
abc 1 1 1 0 0 0 1

Ako se za odredivanje blokova odaberu Lag i Lac nastaju blokovi definirani u donjoj tablici
(Tablica 24).
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Tablica24.  Odredivanje blokova Koriste¢i modularne aritmeti¢ke sredine
tretman A B C Las Lac Lec Lasc | Blok
(1) 0 0 0 0 0 0 0 1
c 0 0 1 0 1 1 1 2
b 0 1 0 1 0 1 1 3
bc 0 1 1 0 0 4
a 1 0 0 0 1 4
ac 1 0 1 1 0 1 0 3
ab 1 1 0 0 1 1 0 2
abc 1 1 1 0 0 0 1 1

Iz gornje je tablice vidljivo kako su na temelju modularnih aritmetickih sredina Lag i Lac
odabrani blokovi ovisno o kombinaciji tih sredina. Nakon toga se svakom bloku mogu pridruZiti

odgovarajuci tretmani (Tablica 25).

Tablica25.  Dodjeljivanje tretmana blokovima odredenim modularnim aritmeti¢kim
sredinama
Blok 1 2 3 4
Lag, Lac 0,0 0,1 1,0 1,1
D c b bc
abc ab ac a

Iz ovog je primjera vidljivo da se prilagodbom razina faktora matematickim metodama i na taj

nacin moze odrediti dizajn blokova, to jest raspored tretmana unutar blokova.
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8. EKSPERIMENT

U eksperimentalnom je djelu potrebno analizirati kvalitativne utjecajne parametre kod postupka
mjerenja racunalnom tomografijom te ih statisticki testirati. Predmet mjerenja je aluminijski
cilindar prikazan na donjoj slici (Slika 18).

Slika 18.  Aluminijski cilindar
Mjerenje je provedeno na CT skeneru proizvoda¢a NIKON, oznake XTH 225 (Slika 19).

Slika 19. CT skener
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Odabrani su sljedeci ulazni parametri kod skeniranja:
e napon 130 kV
e struja 30 pA
e snaga39W
e kut zakreta okretnog stola = 0,36°.

Posto je kut zakreta 0,36°, ukupno je skenirano 1000 2D slika koje su se kasnije koristile pri
izradi 3D modela predmeta mjerenja. Rekonstruirana su 4 modela u softveru CT Pro 3D, pri
¢emu je svaki od modela mjeren za dva razlicita sluc¢aja odabira metode dodjeljivanja povrSine
predmeta mjerenja (eng. Surface Determination - SD). Istom je modelu povrSina odredena
automatski softverskim rjeSenjem i manualno, to jest subjektivno, pri cemu je mjeritelj taj koji
odreduje granice predmeta prema dosadasnjem iskustvu. Za dodjeljivanje povrsina koristi se
softver za mjerenje dimenzionalnih znacajki VolumeGraphics 3.0. Parametre koje je potrebno

analizirati su sljedeci:
e Beam Hardening filter (BH); razina 0 (bez filtera) i razina 1 (s filterom)
e Noise Reduction filter (NR); razina 0 (bez filtera) i razina 1 (s filterom)

e Surface determination (SD); razina 0 (automatic) i razina 1 (manual).

Promatrane izlazne vrijednosti su:
e vanjski promjer cilindra D
e unutarnji promjer cilindra d
e duljinal.

Gore navedene mjere prikazane su na donjoj slici (Slika 20).
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Slika 20. Mjere aluminijskog cilindra
Rezultati mjerenja dani su u donjoj tablici (Tablica 26).
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Tablica 26. Rezultati mjerenja
Faktor 1 Faktor 2 Faktor 3 Promatrani | Promatrani | Promatrani
A: Beam | B: Noise C: Surface izlaz 1 izlaz 2 izlaz 3
Broj Hardening | Reduction | determination | vanjski unutarnji | duljinal,
filter (BH) | filter (NR) (SD) promjer D, | promjer d, mm
mm mm
1 s filterom | s filterom manual 20,131 12,066 20,105
2 bez filtera | bez filtera manual 20,149 12,044 20,135
3 s filterom | s filterom automatic 20,163 12,029 20,143
4 bez filtera | bez filtera | automatic 20,170 12,008 20,163
5 s filterom | bez filtera | automatic 20,155 12,031 20,152
6 s filterom | bez filtera manual 20,142 12,046 20,118
7 bez filtera | s filterom automatic 20,209 11,982 20,196
8 bez filtera | s filterom manual 20,182 12,012 20,169

Za analizu gore prikazanih podataka koriSten je program DX7-Trial version.

8.1. Metodologija koriStena za izradu i vrednovanje matemati¢kih modela

Za odredivanje prikladnosti modela koristeni su F-test i maksimalne vrijednosti koeficijenata
determinacije, R-kvadrata (eng. R-Squared), odnosno prilagodeni R-kvadrat (eng. Adjusted R-
Squared) i predvideni R-kvadrat (eng. Predicted R-Squared) te adekvatna preciznost (eng.
Adequate Precision). Provedena je analiza varijance izradenih modela za svaku pojedinu
izlaznu vrijednost. Primjenom F-testa odredena je znacajnost svakog modela i pojedinih
¢lanova [16]. Takoder su koriSteni normalizirani papir vjerojatnosti te usporedba stvarnog i

modelom izra¢unatog odziva.

F-vrijednost modela je omjer procijenjene varijance modela i procijenjene varijance ostataka
koji pokazuje relativan doprinos procijenjene varijance modela procijenjenoj varijanci ostataka.
Veliki broj ukazuje na to da je varijanca u velikoj mjeri objasnjena modelom, a mali broj da je

varijanca moguca zbog Sumova. Vrijednost ,,Prob > F* analizirane F-vrijednosti modela je
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vjerojatnost da je hipoteza Ho istinita. Kada je vrijednost ,,Prob > F* manja od 0,05, znaci da

je model znacajan, a u obrnutom slucaju da nije znacajan.

F-vrijednost ¢lana modela je omjer procijenjene varijance ¢lana modela i procijenjene varijance
ostataka koji pokazuje relativan doprinos procijenjene varijance ¢lana modela procijenjenoj
varijanci ostataka. Veliki broj ukazuje na to da je varijanca u velikoj mjeri objasnjena ¢lanom
modela, a mali broj da je varijanca moguca zbog Sumova. Vrijednost ,,Prob > F* analizirane F-
vrijednosti ¢lana modela je vjerojatnost da je hipoteza Ho istinita. Kada je vrijednost ,,Prob >

F* manja od 0,05, znaci da je ¢lan modela znacajan, a u obrnutom slu¢aju da je neznacajan.

Prema potrebi, provodi se redukcija modela eliminacijom unatrag, odnosno isklju¢ivanjem
neznacajnih ¢lanova Cija je vrijednost ,,Prob > F* ve¢a od 0,05. Ovakvim pristupom redukciji
modela eliminacijom unatrag, svi ¢lanovi imaju mogucnost ukljuc¢ivanja Sto dovodi do

povecanja robusnosti modela.

R-kvadrat (eng. R-Squared) je koeficijent determinacije koji predstavlja procjenu ukupne

varijacije podataka objasnjenih pomo¢u modela. Izra¢unava se prema sljede¢em izrazu:

SSost (8.1)

R?=1-
[SSost + SSmodel

gdje je:

e SS,st —Suma kvadrata ostataka

e  SSodel — SUuma kvadrata modela.
Prilagodeni R-kvadrat (eng. Adjusted R-Squared) je R-kvadrat prilagoden broju stupnjeva
slobode modela u odnosu na broj stanja pokusa. Rac¢una se kao:

SSost (8.2)
_ [ dfOSt ]
SSost + S'Smodel

dfost + dfmodel

Radjz =1

gdje je:
e SS,st —suma kvadrata ostataka
e  SSodel — Suma kvadrata modela

e df,s: — Stupnjevi slobode ostataka
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® dfmodel — Stupnjevi slobode modela.

Predvideni R-kvadrat (eng. Predicted R-Squared) je mjera iznosa varijacija u novim podacima
objasnjenim pomocéu modela. Oba R-kvadrata, prilagodeni i predvideni, trebala bi biti blizu
jedinice, a ako su jednaki jedinici onda je 100 % varijacije promatranih vrijednosti objasnjeno
modelom. Razlika izmedu prilagodenog i predvidenog R-kvadrata ne smije biti veé¢a od 0,2.
Ako je razlika znatno veca, postoji sumnja u vjerodostojnost podataka ili izradenog
matematickog modela. Ukoliko je prilagodeni R-kvadrat ve¢i od 75 % model se moZe smatrati

znacajnim. Predvideni R-kvadrat racuna se prema izrazu:

PRESS
R = 1~ (2255 ©3
S$Sost*+SSmodel

gdje je:
e SS,st —Suma kvadrata ostataka
e  SSmnodel — Suma kvadrata modela
e PRESS - predvidena suma kvadrata ostataka.

Adekvatna preciznost (eng. Adequate Precision) je mjera raspona predvidenog odziva u odnosu
na njegovu gresku, to jest omjer signal-Ssum. Pozeljno je da je taj omjer veci od 4. Izraunava

se prema sljede¢em izrazu:

max(y) — min(y 8.4
[ (y)_A @, (8.4)
vV (@)
gdje je:
e § —izraCunata (maks. i min.) vrijednost za odziv nekog stanja plana pokusa podijeljena

s prosje¢nom predvidenom greskom, a V (9) se racuna prema izrazu:

_ o? 8.5
7)== .
gdje je:
e p— broj parametara modela (ukljucujuci i slobodni ¢lan i koeficijente interakcija)
e n - broj eksperimenata

e o2 —varijanca ostataka.
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Normalizirani papir vjerojatnosti ostataka ispituje normalnost izmjerenih vrijednosti za
pojedina stanja pokusa. Iz njega se moze zakljuciti o postojanju nekog obrasca razdiobe
prikazanih ostataka u odnosu na vrijednosti izratunatog (predvidenog) odziva.

8.2.  Statisticka obrada rezultata dobivenih mjerenjem vanjskog promjera cilindra i
izrada matemati¢kog modela za opisivanje utjecaja parametara mjerenja na
vanjski promjer

Nakon statisticke obrade rezultata dobivenih mjerenjem vanjskog promjera cilindra pristupilo

se izradi matemati¢kog modela za opisivanje utjecaja parametara mjerenja na iznos vanjskog

promjera cilindra, to jest modela kojim ¢e se ovisno o ulaznim parametrima mo¢i izracunati

vrijednost vanjskog promjera. Analiza varijanca prikazana je u donjoj tablici (Tablica 27).

Tablica27.  ANOVA za matematicki model za izracunavanje vanjskog promjera cilindra
Izvor Suma Broj Sredniji F-vrijednost | p-vrijednost Znacajnost
varijacije kvadrata stupnjeva kvadrat Prob > F
odstupanja slobode odstupanja
Model 4,149E-003 4 1,037E-003 31,00 0,0089 znadajan
Clanovi
modela
A 1,770E-003 1 1,770E-003 52,91 0,0054 znacajan
B 5,951E-004 1 5,951E-004 17,79 0,0244 znacajan
C 1,081E-003 1 1,081E-003 32,31 0,0108 znacajan
AB 7,031E-004 1 7,031E-004 21,01 0,0195 znacajan
Ostatak 1,004E-004 3 3,346E-005
Ukupno 4,250E-003 7

e A - Beam Hardening filter (BH)
e B - Noise Reduction filter (NR)
e C - Surface determination (SD).

F-vrijednost modela od 31,00 ukazuje na zna¢ajnost modela jer je vjerojatnost da se tako velika

vrijednost pojavi uslijed Suma samo 0,89 %.

Vrijednost ,,Prob > F*“ manja od 0,05 za svaki pojedini ¢lan matematickog modela je dokaz

znacajnosti njihovog utjecaja. U ovom su modelu znacajni faktori A, B, C i AB. U donjoj su
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tablici prikazane veli¢ine koje sluze za opisivanje kvalitete izradenog matematickog modela

(Tablica 28).
Tablica28.  Veli¢ine za opisivanje kvalitete izradenog matemati¢kog modela za izraCunavanje
vanjskog promjera
Procjena standardne devijacije 5,784E-003
Aritmetic¢ka sredina 20,16
Koeficijent varijacije - % 0,029
PRESS (Predvidena suma kvadrata ostataka) 7,138E-004
R? — koeficijent determinacije 0,9764
Ragi> — prilagodeni koeficijent determinacije 0,9449
Rpred® — predvideni koeficijent determinacije 0,8320
Adekvatna preciznost 15,690

Vrijednost Rpred® 0d 0,8320 je uskladena s vrijednoséu Rag® koja iznosi 0,9449. Adekvatna

preciznost mjeri odnos veli€ina signala u odnosu na Sum. Pozeljan je omjer veci od 4. Kako u

ovom slucaju on iznosi 15,690, jasno je da postoji primjeren signal, $to znaci da se ovaj model

moze koristiti za analizu u eksperimentalnom prostoru. U donjoj su tablici prikazane procjene

koeficijenata, stupnjevi slobode, procijenjena standardna devijacija koeficijenata (standardna

pogreska), donje 1 gornje granice intervala povjerenja i faktor inflacije za svaki ¢lan modela

(Tablica 29).
Tablica29.  Statisticki podaci svakog pojedinog ¢lana za vanjski promjer cilindra
Clan modela Procjena Stupnjevi Standardna | 95 % interval | 95 % interval Faktor
koeficijenata slobode pogreska povjerenja, povjerenja, inflacije
donja gornja varijance
granica granica
Slobodni ¢lan 20,16 1 2,045E-003 20,16 20,17
A -0,015 1 2,045E-003 -0,021 -8,367E-003 1,00
B 8,625E-003 1 2,045E-003 | 2,117E-003 0,015 1,00
C -0,012 1 2,045E-003 -0,018 -5,117E-003 1,00
AB -9,375E-003 1 2,045E-003 -0,016 -2,867E-003 1,00
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Faktor inflacije varijance mjeri porast varijance modela smanjenjem ortogonalnosti u planu
pokusa. 1znos faktora inflacije u vrijednosti od 1,00 ukazuje na ortogonalnost svakog pojedinog
¢lana u odnosu na ostale ¢lanove modela. Na donjoj je slici prikazan normalizirani papir

vjerojatnosti ostataka izradenog modela (Slika 21).
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Slika 21. Normalizirani papir vjerojatnosti za vanjski promjer cilindra

Iz gornje je slike vidljivo da nema velikih odstupanja niti obrasca raspodjele podataka. Donja

slika prikazuje odnos stvarnih i modelom izracunati, odnosno predvidenih vrijednosti (Slika
22).
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Slika 22. Usporedba stvarnog i modelom izra¢unatog odziva za vanjski promjer cilindra
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Iz gornje je slike vidljivo da se vrijednosti dobro podudaraju. Zavr$ni matematicki model s

kodiranim vrijednostima faktora glasi:

D =20,16—-0,015-4+8,625-10"3-B—0,012-C—9,375-1073- A B.

8.3.  Statisticka obrada rezultata dobivenih mjerenjem unutarnjeg promjera cilindra i
izrada matemati¢kog modela za opisivanje utjecaja parametara mjerenja na
unutarnji promjer

Nakon statisticke obrade rezultata dobivenih mjerenjem unutarnjeg promjera cilindra pristupilo

se izradi matematiC¢kog modela za opisivanje utjecaja parametara mjerenja na iznos unutarnjeg

promjera cilindra, to jest modela kojim ¢e se ovisno o ulaznim parametrima mo¢i izracunati

vrijednost unutarnjeg promjera. Analiza varijanca prikazana je u donjoj tablici (Tablica 30).

Tablica30. ANOVA za matemati¢ki model za izracunavanje unutarnjeg promjera cilindra
Izvor Suma Broj Sredniji F-vrijednost | p-vrijednost Znacajnost
varijacije kvadrata stupnjeva kvadrat Prob > F
odstupanja slobode odstupanja
Model 4,647E-003 4 1,162E-003 22,56 0,0142 znadajan
Clanovi
modela
A 1,985E-003 1 1,985E-003 38,53 0,0084 znadajan
B 2,000E-004 1 2,000E-004 3,88 0,1434 neznadajan
C 1,741E-003 1 1,741E-003 33,80 0,0101 znacajan
AB 7,220E-004 1 7,220E-004 14,02 0,0332 znacajan
Ostatak 1,545E-004 3 5,150E-005
Ukupno 4,802E-003 7

e A - Beam Hardening filter (BH)
e B - Noise Reduction filter (NR)

e C - Surface determination (SD).

F-vrijednost modela od 22,56 ukazuje na znacajnost modela jer je vjerojatnost da se tako velika
vrijednost pojavi uslijed Suma samo 1,42 %.
Vrijednost ,,Prob > F*“ manja od 0,05 za svaki pojedini ¢lan matematickog modela je dokaz

znacajnosti njihovog utjecaja. U ovom su modelu znacajni faktori A, C i AB. U donjoj su tablici
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prikazane veli¢ine koje sluze za opisivanje kvalitete izradenog matematickog modela (Tablica

31).
Tablica31l.  Veli¢ine za opisivanje kvalitete_izradeno_g matematickog modela za izracunavanje
unutarnjeg promjera
Procjena standardne devijacije 7,176E-003
Aritmetic¢ka sredina 12,03
Koeficijent varijacije - % 0,060
PRESS (Predvidena suma kvadrata ostataka) 1,099E-003
R? — koeficijent determinacije 0,9678
Ragi> — prilagodeni koeficijent determinacije 0,9249
Rpred® — predvideni koeficijent determinacije 0,7712
Adekvatna preciznost 14,101

Vrijednost Rpres> 0d 0,7712 je uskladena s vrijedno$éu Rag® koja iznosi 0,9249. Adekvatna

preciznost mjeri odnos veli€ina signala u odnosu na Sum. Pozeljan je omjer veci od 4. Kako u

ovom slucaju on iznosi 14,101, jasno je da postoji primjeren signal, Sto znaci da se ovaj model

moze koristiti za analizu u eksperimentalnom prostoru. U donjoj su tablici prikazane procjene

koeficijenata, stupnjevi slobode, procijenjena standardna devijacija koeficijenata (standardna

pogreska), donje 1 gornje granice intervala povjerenja i faktor inflacije za svaki ¢lan modela

(Tablica 32).
Tablica32.  Statisticki podaci svakog pojedinog ¢lana za unutarnji promjer cilindra
Clan modela Procjena Stupnjevi Standardna | 95 % interval | 95 % interval Faktor
koeficijenata slobode pogreska povjerenja, povjerenja, inflacije
donja gornja varijance
granica granica
Slobodni ¢lan 12,03 1 2,537E-003 12,02 12,04
A 0,016 1 2,537E-003 | 7,675E-003 0,024 1,00
B -5,000E-003 1 2,537E-003 -0,013 3,075E-003 1,00
C 0,015 1 2,537E-003 | 6,675E-003 0,023 1,00
AB 9,500E-003 1 2,537E-003 1,425E-003 0,018 1,00
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Iznos faktora inflacije u vrijednosti od 1,00 ukazuje na ortogonalnost svakog pojedinog ¢lana u
odnosu na ostale ¢lanove modela. Na donjoj je slici prikazan normalizirani papir vjerojatnosti

ostataka izradenog modela (Slika 23).

Design-Expert® Software Normal Plot of Residuals
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Slika 23. Normalizirani papir vjerojatnosti za unutarnji promjer cilindra
Iz gornje je slike vidljivo da nema velikih odstupanja niti obrasca raspodjele podataka. Donja

slika prikazuje odnos stvarnih i modelom izrac¢unatih, odnosno predvidenih vrijednosti (Slika

24).
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Design-Expert® Software Predicted vs. Actual
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Slika 24. Usporedba stvarnog i modelom izra¢unatog odziva za unutarnji promjer cilindra

Iz gornje je slike vidljivo da se vrijednosti dobro podudaraju. Zavr$ni matematicki model s

kodiranim vrijednostima faktora glasi:

d=12,03+0,016-4—5,000-10"3-B +0,015-C +9,500-1073- A4 B.

8.4.

Statisticka obrada rezultata dobivenih mjerenjem duljine cilindra i izrada

matemati¢kog modela za opisivanje utjecaja parametara mjerenja na duljinu

Nakon statisticke obrade rezultata dobivenih mjerenjem duljine cilindra pristupilo se izradi

matematickog modela za opisivanje utjecaja parametara mjerenja na iznos duljine cilindra, to

jest modela kojim ¢e se ovisno o ulaznim parametrima moc¢i izraCunati vrijednost duljine.

Analiza varijanca prikazana je u donjoj tablici (Tablica 33).

Tablica33. ANOVA za matematic¢ki model za izra¢unavanje duljine cilindra
Izvor Suma Broj Sredniji F-vrijednost | p-vrijednost Znacajnost
varijacije kvadrata stupnjeva kvadrat Prob > F
odstupanja slobode odstupanja
Model 5,888E-003 4 1,472E-003 109,37 0,0014 znadajan
Clanovi
modela
A 2,628E-003 1 2,628E-003 195,28 0,0008 znadajan
B 2,531E-004 1 2,531E-004 18,81 0,0226 znacajan
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C 2,016E-003 1 2,016E-003 149,80 0,0012 znagajan
AB 9,901E-004 1 9,901E-004 73,57 0,0033 znadajan
Ostatak 4,037E-005 3 1,346E-005
Ukupno 5,928E-003 7

e A - Beam Hardening filter (BH)
e B - Noise Reduction filter (NR)
e C - Surface determination (SD).

F-vrijednost modela od 109,37 ukazuje na znaCajnost modela jer je vjerojatnost da se tako
velika vrijednost pojavi uslijed Suma samo 0,14 %.

Vrijednost ,,Prob > F*“ manja od 0,05 za svaki pojedini ¢lan matematickog modela je dokaz
znacajnosti njihovog utjecaja. U ovom su modelu znac¢ajni faktori A,B, C 1 AB. U donjoj su

tablici prikazane veli¢ine koje sluze za opisivanje kvalitete izradenog matematickog modela

(Tablica 34).

Tablica34.  Veli¢ine za opisivanje kvalitete izradenog matemati¢kog modela za izra¢unavanje

duljine

Procjena standardne devijacije 3,669E-003
Aritmeti¢ka sredina 20,15
Koeficijent varijacije - % 0,018

PRESS (Predvidena suma kvadrata ostataka) 2,871E-004
R? — koeficijent determinacije 0,9932
Ragi? — prilagodeni koeficijent determinacije 0,9841
Rpred® — predvideni koeficijent determinacije 0,9516
Adekvatna preciznost 31,118

Vrijednost Rpred® od 0,9516 je uskladena s vrijednoséu Rag? Koja iznosi 0,9841. Adekvatna
preciznost mjeri odnos veli¢ina signala u odnosu na Sum. PoZeljan je omjer ve¢i od 4. Kako u
ovom slucaju on iznosi 31,118, jasno je da postoji primjeren signal, §to znaci da se ovaj model
moze koristiti za analizu u eksperimentalnom prostoru. U donjoj su tablici prikazane procjene

koeficijenata, stupnjevi slobode, procijenjena standardna devijacija koeficijenata (standardna
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pogreska), donje 1 gornje granice intervala povjerenja i faktor inflacije za svaki ¢lan modela

(Tablica 35).
Tablica35.  Statisti¢ki podaci svakog pojedinog ¢lana za duljinu cilindra
Clan modela Procjena Stupnjevi Standardna | 95 % interval | 95 % interval Faktor
koeficijenata slobode pogreska povjerenja, povjerenja, inflacije
donja gornja varijance
granica granica
Slobodni ¢lan 20,15 1 1,297E-003 20,14 20,15
A -0,018 1 1,297E-003 -0,022 -0,014 1,00
B 5,625E-003 1 1,297E-003 | 1,497E-003 | 9,753E-003 1,00
C -0,016 1 1,297E-003 -0,020 -0,012 1,00
AB -0,011 1 1,297E-003 -0,015 -6,997E-003 1,00

Iznos faktora inflacije u vrijednosti od 1,00 ukazuje na ortogonalnost svakog pojedinog ¢lana u

odnosu na ostale ¢lanove modela. Na donjoj je slici prikazan normalizirani papir vjerojatnosti

ostataka izradenog modela (Slika 25).

Design-Expert® Software

duljina (1)

Color points by value of

duljina (1):

20.196
20.105

Normal % Probabilitv

Normal Plot of Residuals

0.70

Internally Studentized Residuals

Slika 25. Normalizirani papir vjerojatnosti za duljinu cilindra

1.39

Iz gornje je slike vidljivo da nema velikih odstupanja niti obrasca raspodjele podataka. Donja

slika prikazuje odnos stvarnih i modelom izracunati, odnosno predvidenih vrijednosti (Slika

26).
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Design-Expert® Software Predicted vs. Actual
duljina (1)

2020 —

Color points by value of
duljina (I):
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Predicted
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2041 —]
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Slika 26. Usporedba stvarnog i modelom izra¢unatog odziva za duljinu cilindra
Iz gornje je slike vidljivo da se vrijednosti dobro podudaraju. Zavr§ni matematicki model s

kodiranim vrijednostima faktora glasi:

l=20,15-0,018-4+5,625-10"3-B—0,016-C —0,011- A" B.
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8.5.  Grafic¢ki prikaz znacajnih razlika

U nastavku ¢e graficki za svaki pojedini slucaj biti prikazan utjecaj znacajnih faktora.

8.5.1.  Graficki prikaz znacajnih utjecaja za vanjski promjer cilindra

Prvo ¢e se promatrati ponasanje rezultata vanjskog promjera s obzirom na faktor A. Na donjoj
je slici prikazan utjecaj faktora A na vanjski promjer cilindra, dok su razine faktora B i C
konstantne (Slika 27).

Design-Expent Soltware One Factor
vanpski promjer (D) .

® Design Points ]

¥1 = A: Bearn Hardening filker (BH)

Acteal Factors
B: Hoisa Reduction filler (NR) = s filberom
C: Surface determination {50) = automatic

™

vanieki rermisr
L B

A Beam Hardening filler (BH)

Slika 27. Utjecaj faktora A na vanjski promijer cilindra
Crveni krug predstavlja stvarnu izmjerenu vrijednost, dok crni pravokutnik predstavlja
vrijednost izracunatu matemati¢kim modelom. Uocljivo je kako su te vrijednosti veoma blizu,
1 za slucaj kada je faktor A bez filtera, a i kada je s filterom. 1z slike je vidljiva znacajna razlika
u vanjskom promjeru ovisno o razini faktora A. Utjecaj faktora B prikazan je na donjoj slici
(Slika 28).
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Design-Expen® Software

vanjski promjer (O

® Dasign Points

X1 = B: Moise Reduction filter (NR)
Aciual Factors

A: Beam Hardening filter (BH) = bez filtera
C: Surface delermination ($0) = manual

waniski nramiar (7

One Factor

B: Noise Reduchon filter (NR)

Slika 28. Utjecaj faktora B na vanjski promjer cilindra

Iz gornje je slike vidljivo kako su izraCunate i stvarne vrijednosti vanjskog promjera za obje

razine faktora B skoro pa identi¢ne. Takoder se moze zakljuciti da vanjski promjer cilindra

varira znacajno ovisno o razini faktora B. Sljedece ¢e se promotriti utjecaj interakcije AB (Slika

29).

Design-Expert® Software
vanjski promjer (D)
® Design Points

B B1 bez filtera
A B2 s filterom

X1 = A: Beam Hardening filter (BH)
X2 = B: Noise Reduction filter (NR)

Actual Factor
C: Surface determination (SD) = manual

vaniski nromier (M

Slika 29.

Interaction

20209 —

20.188 —

20167 —

20146 —]

20125 —

B: Noise Reduction filter (NR)

bez filtera

s filterom

A: Beam Hardening filter (BH)

Utjecaj interakcije AB na vanjski promjer cilindra
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Crveni pravac predstavlja stalnu razinu faktora B bez filtera, dok zeleni predstavlja razinu
faktora B s filterom. Pri tome je na x osi prikazana promjena razine faktora A. Vidljivo je kako
promjena razine faktora A dok je razina faktora B bez filtera nema znacajan utjecaj na
vrijednost vanjskog promjera. Suprotno tome, dok je vrijednost faktora B s filterom, vanjski
promjer se znacajno razlikuje s promjenom razine faktora A na s filterom.

8.5.2.  Graficki prikaz znacajnih utjecaja za unutarnji promjer cilindra

Sada ¢e se promatrati ponasanje rezultata unutarnjeg promjera s obzirom na faktor A. Na donjoj
je slici prikazan utjecaj faktora A na unutarnji promjer cilindra, dok su razine faktora B i C
konstantne (Slika 30).

Design-Expert® Software One Factor

unutarnji promjer {d)

& Design Foinis

e

X1 = A Bearn Hardening filter (BH)
Actual Factors

B: Moise Reduction filter (MR} = s filterom
C: Surface determination (SD) = manual

H |

vniitarmii nramiar id)

A Beam Hardening filter (BH)

Slika 30. Utjecaj faktora A na unutarnji promijer cilindra
Iz slike se moze zakljuéiti da unutarnji promjer zna¢ajno varira ovisno o postavljenoj razini
faktora A, pri ¢emu su razine faktora B 1 C konstantne. Utjecaj faktora B na unutarnji promjer

cilindra grafi¢ki je prikazan na donjoj slici (Slika 31).

Fakultet strojarstva i brodogradnje 66



Damjan Cica Diplomski rad

Pesian Expen® Seftware One Factor
unutamiji promper (d) -

# Design Points

X1 = B: Moise Reduction filter (MR)

Actual Factors

A Beam Hardening Tles (BH) = bez filtera
G Surface defermination (SD) = aulomati

yristarnii nenmiar iy
+a

B: Noise Reduction filter (NR)

Slika 31. Utjecaj faktora B na unutarnji promijer cilindra
Prema gornjoj se slici moze zakljuéiti da, uz konstantne razine faktora A i C, unutarnji promjer
znacajno varira ovisno o zadanoj razini faktora B. Ispod je graficki prikazan utjecaj faktora C

na unutarnji promjer cilindra (Slika 32).

Design-Expert® Software One Factor

unutarnji promjer (d) 12076 —]
® Design Points

X1 = C: Surface determination (SD)

12.0523 —

Actual Factors
A: Beam Hardening filter (BH) = s filterom
B: Noise Reduction filter (NR) = s filterom

12.0285 —

12,0048 —

Linttarnii nromier (d)

11981 —|

automatic manual

C: Surface determination (SD)

Slika 32. Utjecaj faktora C na unutarnji promijer cilindra
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Iz gornje se slike moze zakljuciti da razina faktora C utjee na vrijednost unutarnjeg promjera

cilindra. Takoder je korisno prikazati utjecaj interakcije AB (Slika 33).

Design-Expert® Software Interaction

unutarniji promjer (d) B: Noise Reduction filter (NR)

12.066 —|

@

B B1 bez filtera
A B2 s filterom 120418 —|

X1 = A: Beam Hardening filter (BH)
X2 = B: Noise Reduction filter (NR)

12,0175 —| —_———
Actual Factor -

C: Surface determination (SD) = automatic

11.9933 —

lnutarnii nromier (dy
|

11.969 —|

bez filtera s filterom

A: Beam Hardening filter (BH)

Slika 33. Utjecaj interakcije AB na unutarnji promjer cilindra
Crveni pravac predstavlja razinu faktora B bez filtera, dok zeleni predstavlja razinu s filterom.
Vidljivo je da je utjecaj razine faktora A, dok je razina faktora B bez filtera, zanemariv na
vrijednost unutarnjeg promjera. Suprotno tome, promjena razine faktora A, dok je razina
faktora B s filterom, puno viSe utjeCe na iznos unutarnjeg promjera.

8.5.3.  Graficki prikaz znacajnih utjecaja za duljinu cilindra

Potrebno je jo§ graficki prikazati ovisnost duljine cilindra o utjecaju pojedinih faktora. Prvo ¢e

se promotriti utjecaj faktora A (Slika 34).
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Slika 34.

One Factor

A: Beam Hardening filter (BH)

Utjecaj faktora A na duljinu cilindra

1z slike se moze zakljuciti kako promjenom razine faktora A s bez filtera na razinu s filterom, i

duljina cilindra znac¢ajno mijenja svoj iznos. Sljedeci faktor Ciji ¢e se utjecaj graficki prikazati

je faktor B (Slika 35).
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Slika 35.
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Utjecaj faktora B na duljinu cilindra
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Promjenom razine faktora B, sa zadrzavanjem postoje¢ih razina faktora A i C, vidljiva je

promjena u iznosu duljine cilindra, S§to znaci da faktor B utje¢e na tu mjeru. Utjecaj faktora C

prikazan je na donjoj slici (Slika 36).

Design-Expert® Software
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Slika 36. Utjecaj faktora C na duljinu cilindra

Iz gornje je slike vidljiv utjecaj promjene razine faktora C na iznos duljine cilindra. Za kraj ¢e

graficki bit prikazan nacin na koji interakcija AB utjece na vrijednost duljine cilindra (Slika

37).
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Slika 37
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Crveni pravac predstavlja razinu faktora B bez filtera, dok zeleni predstavlja razinu s filterom.
Iz slike se moze zakljuciti da postavljanjem razine faktora B na bez filtera, promjena razine
faktora A nece imati znac¢ajan utjecaj na vrijednost duljine cilindra. Suprotno tome, ako je razina

faktora B s filterom, promjena razine faktora A ¢e utjecati na iznos duljine cilindra.
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9. ZAKLJUCAK

Analiza istrazivanja u bilo kakvom projektu ukljuuje sazimanje mase podataka koji su
prikupljeni tijekom nekog vremenskog perioda te predstavljanje rezultata dobivenih analizom
tih podataka. U vecini dosadas$njih istrazivanja glavni fokus je bio na analizi kvantitativnih
podataka, $to znaci da se optimizacija vrSila na osnovi zaklju¢aka donesenih analizom tog tipa
podataka. U novije se vrijeme sve viSe paznje usmjerava prema kvalitativnim varijablama koje
uvelike utjeée na rezultate pojedinih procesa. Ovisno o vrsti nadgledanog procesa, broj
potencijalno utjecajnih kvalitativnin parametara varira od nekoliko desetaka do nekoliko
stotina. Analizom kvalitativnih podataka nastoji se otkriti cjelovitu sliku o nekom procesu,
odnosno razumjeti ga u potpunosti. Kao i prilikom analize prikupljenih kvantitativnih varijabli,
1 kvalitativne je potrebno etiketirati 1 kodirati u svrhu utvrdivanja potencijalnih razlika i
sli¢nosti. Cak i rezultati dobiveni analizom prethodno nestrukturiranog skupa kvalitativnih
podataka mogu dati uvid u potencijalan utjecaj pojedinih parametara. Najveca razlika u odnosu
na kvantitativne podatke je ta da istrazivaC nema primarni sustav za kodiranje pojedinih
varijabli. Stoga je prikupljeni skup podataka potrebno analizirati, odnosno kategorizirati sve
postojece kvalitativne podatke. Danas postoji veliki broj racunalnih programa koji su u
mogucnosti analizirati kvalitativne podatke. Jedan od njih prikazan je u eksperimentalnom djelu
rada. Unato¢ razvijenim ra¢unalnim aplikacijama, i dalje je potrebno prethodno kategorizirati
pojedine podatke te im dodijeliti odredene razine, kao Sto je prikazano na primjeru analize

potencijalnih utjecajnih parametara na mjere aluminijskog cilindra.
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Za statisticku analizu i graficke prikaze koristena je TRIAL verzija programa Minitab

Za statisticku analizu 1 graficke prikaze koriStena je TRIAL verzija program DX7
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