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SAZETAK

U radu je obradeno i detaljno razradeno planiranje pokusa sa smjesama ili mjeSavinama.

U teorijskom dijelu rada dan je detaljan prikaz svojstava smjesa 1 matemati¢kih modela
kojima se smjese mogu opisati. Postoje dva pristupa rjeSavanju problema planiranja pokusa -
matematicko programiranje i eksperimentalni pristup. U teorijskom dijelu rada prvo je dan
kratak uvid u problematiku i razli¢ite modele matemati¢kog programiranja, a zatim, budu¢i da
se ovaj rad bavi problematikom eksperimentalnog pristupa detaljno je i u koracima razraden i
opisan taj pristup.

U prakti¢cnom dijelu dana su dva primjera iz proizvodne prakse. Prvi primjer predstavlja
klasi¢no planiranje pokusa (definiranje problema, odabir elementarne resetke, definiranje
tocaka pokusa, prakti¢ni dio, analiza rezultata i na kraju optimiranje), dok su u drugom
primjeru koriSteni povijesni podaci, te je na temelju njih napravljen plan pokusa i izvrSena
optimizacija.
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UvOD

1. UVOD

Smijesa ili mjeavina' prema definiciji je heterogena asocijacija tvari u kojoj pojedine tvari
zadrzavaju svoja svojstva i obi¢no se mogu rastaviti mehanickim postupcima. Ukljucuje
otopine i spojeve, ali ne ukljucuje slitine i amalgame [1].

Uporaba smjesa je vrlo raznolika. U svakodnevnom zivotu sa smjesama se susre¢emo pri
pripremanju razlicitih vrsta napitaka, te dok kuhamo. Beton je primjer smjese pijeska, vode i
razli¢itih vrsta cementa koji se koristi u gradevinskoj industriji za gradnju kuca, zgrada ... U
izgradnji putova i prometnica primarnu ulogu ima asfalt, koji je mjeSavina mineralnih tvari i
bitumena kao vezivnog sredstva [2]. Smjese u strojarstvu imaju raSirenu primjenu, npr.
smjese plinova za zavarivanje, razliCite vrste ljevova, te plasticne mase 1 polimeri, ulja za
podmazivanje itd.

U svakom od gore navedenih primjera, glavni fokus proizvodaca ili istraZivaca
odgovornog za mijeSanje sastojaka su znafajke koje taj proizvod mora posjedovati. Npr.
tvrdoca ili ¢vrstoca betona, gdje je tvrdoca funkcija postotnog udjela cementa, pijeska i vode
u smjesi. Mjerena znacajka zavrSnog proizvoda ovisi o svakom individualnom sastojku
uklju¢enom u smjesu.

Sastojci se, takoder, mijeSaju u smjesu kako bi se utvrdilo postoje li smjese koje imaju
bolja promatrana svojstva od pojedina¢nih sastojaka. To znaci da ¢e se promjenom udjela
pojedinog sastojka mijenjati i vrijednost izabranog svojstva smjese.

Iz perspektive istraZivanja, Cesto postoji razlog za proucavanje funkcionalnih veza izmedu
svojstva ili praéenog odziva (npr. tvrdoc¢a betona) 1 kontrolirane varijable (omjer sastojaka
cementa, pijeska i vode) kako bi se pokuSalo utvrditi da 1i se neka kombinacija sastojaka u
nekom smislu moze smatrati najboljom. Najbolja kombinacija sastojaka za beton bi bila
kombinacija koja proizvodi apsolutno najtvrdi beton bez povecanja troskova.

Pri pokus$aju odredivanja najbolje kombinacije sastojaka smjese Cesto se koristi postupak
pokusaja i pogreske gdje je isproban velik broj kombinacija sastojaka. Ta metoda moze
zahtijevati velike troskove u smislu vremena i novca, stoga su se problemi sa smjesama poceli
istrazivati 1 na podrucju statistike.

Statisticko istrazivanje pokusa sa smjesama, kao §to je prikazano brojem ¢lanaka koji su
se pojavili u statisti¢koj literaturi, je relativno nova pojava. Gotovo sva teorija i metodologija
koja potjece iz statisticke zajednice se pojavila tokom posljednjih pedesetak godina. Nekoliko
znacajnih iznimaka su rasprave o smjesama koje su se pojavile u Quenouilleovoj knjizi 1953 1
pionirski ¢lanak iz 1958 H. Schefféa. U tablici 1 je prikazan kronoloski raspored objavljene
literature s podrucja statistike[3].

" Eng. mixture
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Tablica 1 Kronoloski raspored objavljene literature s podrucja statistike

1950 1953 1955 1958 1959
Quenouille Claringbold” Scheffé’ Quenouille
1961 1962 1963 1964 1965
Gor‘man an Kenworthy Bounds, Kurotori and
John and Gorman Hinman e Myers .
. Scheffé . Cruise
Scheffé Wagner and Uranisi .
Wagner and Gorman Draper and Lawrence
Gorman
1966 1967 1968 1969
Box and Gradiner
Cruise Becker Becker’
Gorman Diamond Lambrakis Hewlett
Kurotori’ Drew Murty and Das Lambrakis
McLean and Thompson and Myers” Watson
Anderson’
1970 1971 1973 1974 1975
C%r:f” Hare
. Cornell” Marquardt and Cornell
Becker L Nigam Snee Cornell and Ott
Cornell and Good Paku, Manson and g . .
. Saxena and Nigam Nigam Laake
Nigam Nelson N
Snee Snee and Snee
Snee Marquardt
Van Schalkwyk q
1976 1977 1978 1979
Cornell
Draper and St Cornell
pJohn ’ Becker Cornell and
Snee and Marquardt . . Cornell and Gorman Khuri
Galil and Kiefer
Park Hare
Hare and Brown
Snhee

Saxena and Nigam

* v v .. . 4 s .
Oznacava ¢lanak na koji se jako cesto upuduje

Imena autora oznacena lItalic upuéuju da su te godine autori izdali vise od jednog ¢lanka

Cilj ovog rada je prikazati smjese kao model i na stvarnim primjerima pokazati i objasniti

detalje .




SMIJESE (MJESAVINE)

2. SMJESE (MJESAVINE)

Prema definiciji, smjesu Cine jedan ili viSe sastojaka, a pri tome zbroj njihovih udjela
(masenih ili volumnih) iznosi 1:

x;=20;, i=1,23,..,q

N =

Xi= X1+ X+ X3+ +x,=1
i=1

2.1)

gdje su

e x; — udio pojedina¢nog sastojka
e g — broj sastojaka smjese.

Ako smjesu ¢ini samo jedan sastojak, ona se naziva ¢istom smjesom. Cista smjesa sluzi
kao normativ s kojim se usporeduju smjese s vise sastojaka.

Udio pojedinog sastojka u smjesi moze biti ograni¢en donjom i/ili gornjom granicom. To
se moze ovako zapisati:

pri ¢emu je

e qa; —donja granica visine udjela sastojka x;
e b; — gornja granica visine udjela sastojka x;.

Ako je rije¢ o smjesi s tri komponente, te ako je npr. a; = 0,2,tadaje b, + b3 =1—-0,2 =
0,8. Takva smjesa, gdje su udjeli svih sastojaka vezani, naziva se potpunom smjesom[4].
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2.1.0RGINALNI PROBLEM SMJESA®

Prikazan ¢ée biti najopéenitiji opis problema smjesa. Njegova osnovna karakteristika je da
zadovoljava uvjete x; =0 i x; +x, +---+x, =1,0. Svaki udio komponente x; moze
poprimiti vrijednosti izmedu 0 i 1, te su sve kombinacije mijeSanja komponenata u smjesi
moguce. Fokus ¢e biti na prilagodavanju matematickih formula modelu odzivne povrSine za
cijeli prostor elementarnih faktora, tako da je empiricko predvidanje odziva za bilo koju
smjesu moguce.

Modeliranje podrazumijeva da je model ili jednadZba postavljena tako da predstavlja
odzivnu povrsinu. Tada se odabere model kod kojeg tocke izabrane za promatranje pristaju
jednadzbi. Konacno, testira se adekvatnost modela. Ovaj zadnji korak sluzi kako bi se
osiguralo da prilagodena jednadzba bude alat za predvidanje s kojim se moze raditi bez straha.

Upravo spomenut redoslijed modeliranja je malo izmijenjen. Prvo ¢e biti objaSnjen model
elementarne reSetke kojeg je predstavio Scheffé u ranim godinama (1958-1965) razdoblja u
kojem je tek pocelo istrazivanje pokusa sa smjesama. Ti modeli su postali temelj teorije za
kreiranje planova pokusa’® i koji su i danas jo§ uvijek u upotrebi. Nakon njih bit ¢e
predstavljeni povezani modeli polinoma koji odgovaraju prikupljenim podacima u odabranim
tockama pokusa[3].

* Eng. the original mixture problem
? Eng. Design of Experiments (DoE)
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2.2.MODEL ELEMENTARNE RESETKE*

Za prilagodavanje jednadzbe polinoma koja prezentira odzivnu povrSinu preko cijelog
elementarnog prostora, prirodni izbor modela bio bi onaj ¢ije toCke su jednakomjerno
rasporedene preko cijelog elementarnog prostora. Ureden raspored koji se sastoji od
ravnomjerno rasporedenih to¢aka na elementarnom prostoru se zove resetka.

Resetka moze imati odredenu korespondenciju s pojedinom jednadzbom polinoma. Na
primjer, za podupiranje modela polinoma sa m stupnjeva i q komponenti preko cijelog
elementarnog prostora, reSetka, odredena sa {q, m} modelom elementarne reSetke sastoji se od
tocaka Cije koordinate su definirane slijedeCcom kombinacijom udjela komponenata; udjeli
podrazumijevaju da ¢e svaka komponenta zauzeti m + 1 jednako rasporedenih vrijednosti u
intervalu [0,1], $to znaci:

X; = 0 ,1

1 2
ooy
(2.2)
i {q, m} elementarna reSetka se sastoji od svih mogucih kombinacija (smjesa) komponenata
gdje je koristen udio (2.2) za svaku komponentu. U nastavku ¢e biti prikazane odredene
kombinacije komponenti koje uklju¢uju {q, m} elementarnu resetku.

Ako se pretpostavi da je ¢ = 3 komponentni sustav gdje je podrucje faktora za sve smjese
jednakostranican trokut i da je za svaku komponentu pretpostavljeni udjeli x; = 0,% 11 za

i =1,21 3. Postavljanjem m = 2, podrazumijeva se koriStenje modela drugog stupnja za
prikazivanje odzivne povrSine preko trokuta. {3,2} elementarna reSetka sastojat ¢e se od Sest

v . 11 1 1 11
toCaka na stranicama trokuta (x;,x,,x3) = (1,0,0),(0,1,0),(0,0,1), (E'E’O)'(E'O’E)’(O'E'E)'
Tri tocke, koje su definirane kao (1,0,0) ili x; = 1,x, = x3 =0, (0,1,0) ili x, = 1,x; =
x3 =0;1(0,0,1) ili x3 = 1,x; = x, = 0, svaka predstavlja Cistu smjesu u kojoj individualna
komponenta predstavlja smjesu, 1 te tri tocke su vrhovi trokuta. Tocke
G,%, 0) , (%, 0, %) i (0,%, %) predstavljaju binarne ili mjeSavine s dvije komponente x; = Xj =

%, xr = 0,k # i,] za svaki nenulti udio komponenata su jednake. Smjese s dvije komponente

su smjestene na polovistu stranica trokuta. {3,2} elementarna reSetka je prikazana na slici 1.

* Eng. the simplex-lattice design
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Slika 1 Raspored nekih {3, m} i {4, m} elementarnih resetki, m =2 im = 3

U drugom primjeru postavimo da je broj jednako rasporedenih nivoa (ili udjela) jednak

. .. 12 ) , ) )
Cetiri, Sto znaci x; = 0, 33 1. Ako se uzmu u obzir sve moguce smjese od tri komponente sa

tim udjelima, tada se {3, m = 3} elementarna resetka sastoji od slijede¢ih koordinata smjesa:

(o) = (000, 010, 001, (3. 1.0),(2.0.2),(2.2,0).(.02), (.3, (02.1), (0.9 Moze
se uociti da udio komponenata u svakoj smjesi je razlomak i da suma tih razlomaka iznosi 1.
Kada se nacrtaju kao reSetka raspored tih tofaka je niz koji je simetrican s obzirom na
orijentaciju elementarnog prostora (to znaci, simetri¢nost u odnosu na vrhove i stranice

elementarnog prostora). Raspored 10 tocaka {3,3} elementarne reSetke prikazan je na slici 1.

Koordinatni sustav koji se ovdje koristi naziva se elementarni koordinatni sustav. Za tri
komponente, na primjer, trokutasti koordinatni sustav je predstavljen s razlomackim
vrijednostima u okruglim zagradama (x;, x,, x3) gdje je svaki0 < x; < 1,i =1,2i3ix; +
x, + x3 = 1. Nekoliko to¢aka sastava su izabrane u trokutastom sustavu prikazanom na slici
2. U sluéaju kada ne postoji mogucnost zabune, sastav (x; = a;,X; = dy, X3 = az) se
oznacava kao (a4, a,, as).
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Slika 2 Koordinate trokuta (xq, X3, X3)

. v . v .. qg+m-1\ __ (q+m—1)' . |3 .

Broj to¢aka modela u {q, m} elementarnoj resetci je ( m ) = a—Dr gdje m! iznosi
,m faktorijela® m! = m(m — 1)(m — 2) ... (2)(1). U {3,2} elementarnoj resetci, na primjer,
broj toc¢aka iznosi (3+§_1) = ;_zl. = 6, dok se {3,3} elementarna reSetka sastoji od (g) =10

toCaka. Znaci, u {q, m} elementarnoj reSetci toc¢ke odgovaraju Cistoj ili smjesi s jednom
koponentom, binarnoj ili smjesi s dvije komponente, ternarnoj ili smjesi s tri komponente itd.
do najvise m komponentne smjese. Na slici 1 su prikazane {4,2} i {4,3} elementarne reSetke.
Tablica 2 prikazuje broj to¢aka u {q, m} elementarnoj reSetci za vrijednostigimod 3 < q <
10,1 <m < 4.

Tablica 2 Broj tocaka u {q,m} elementarnoj reSetci za3 < q < 10,1 < m < 4 gdje je broj
nivoa za svaki komponentu m+1

Stupanj Broj komponenata

modela
m Q= 3 4 5 6 7 8 9 10
1 3 4 5 6 7 8 9 10
2 6 10 15 21 28 36 45 55
3 10 20 35 56 84 120 165 220
4 15 35 70 126 210 330 495 715
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2.2.1. KANONSKI POLINOMTI®

Opceniti oblik regresijske funkcije kojom se mogu opisati sakupljeni podaci u to¢kama
{q, m} elementarne reSetke je izveden na slijedeci nacin. Jednadzba za polinom m-tog stupnja
glasi

i<j isj<

n = Po +§q:ﬁixi +§q:jﬁijxixj +j zq: jﬁijkxixjxk + ..
i=1 k
2.3)

. o v .. . . .. . w1 * . qg+m .
gdje su ukljuéeni izrazi sve do m-tog stupnja. Broj izraza u jednadzbi (2.3) je ( m ), ali zato
Sto izrazi u jednadzbi (2.3) imaju znacenje samo za one Clanove koji zadovoljavaju uvjet
Xy +x;+++x, =1 znamo da parametri f;, f;j, Bijk, .- povezani s izrazima nisu

jedinstveni. Medutim, moguce je napraviti zamjenu
1

q-
Xg=1- X;
i=1

(2.4)
u jednadzbi (2.3), na taj nacin uklanja se ovisnost izmedu X; izraza, i to nece utjecati na
stupanj polinoma. Efekt zamjene jednadzbe (2.4) u jednadzbi (2.3) je takav da 1 postaje
polinom m-tog stupnja s q —1 komponenata Xq,Xy,...,Xq—1 S (q:;lm) izraza. 1 iako je
jednadzba nakon supstitucije jednostavnija jer sadrzi nekoliko komponenata i nekoliko izraza,
efekt komponente g je nepoznat jer ovom zamjenom komponenta g nije ukljucena u
jednadzbu. Budu¢i da se ne Zele Zrtvovat informacije o komponenti g, jednadZzba (2.4) se ne
koristi. Umjesto toga koristimo drugi pristup za izvodenje jednadzbe umjesto jednadzbe (2.3)

da predstavlja povrSinu.

Alternativna jednadzba jednadzbi (2.3) za polinom m -tog stupnja i g komponenti,
podvrgnutom ograni¢enjima na x; —eve u jednadzbi (2.1), je izvedena mnoZenjem nekih
izraza u jednadzbi (2.3) s identitetom (x; +x; + -+ x,) =1 1 pojednostavljivanjem.
Rezultiraju¢a jednadzba se naziva ,kanonski“ polinom ili ,.kanonski oblik polinoma* ili
jednostavno {q, m} polinom. {q, m} polinom sadrzi (q:;lm) izraza §to je jednako broju tocaka

koje ¢ine pripadajucu {q, m} elementarnu resetku.

Na primjer, za m = 11 iz jednadzbe n = 5, + Z?=1 Bix; za polinom prvog stupnja, na

temelju Cega se mnozi f izraz s (x1 + x, + --- + x4) = 1, rezultirajuca jednadzba glasi:

n =ﬁo(zq:xi)+zq:ﬁixi =Zq:ﬁi*xi

1=

(2.5)

> Eng. the canonical polinomyals
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gdjeje B = Po + Bi zasvei = 1,2,...,q. Broj izraza u jednadzbi (2.5) iznosi g, §to je ujedno
i broj tocaka u {q, 1} reSetci. Parametri B/, i = 1,2, ..., ¢ imaju jednostavno i jasno znacenje u
izrazima opisujuci oblik odzivne povrsine preko elementarnog prostora.

Opc¢eniti polinom drugog stupnja s g varijabli glasi:

q q q
n=p+ Z.Bixi + Z.Biixiz + Zzﬁij XiXj
i=1 i=1

i<j
2.6)
te ako se upotrijebe identiteti (x; +x, + -+ x4) = 11
[ o)
x?=x|1- Z x|
=
i
@2.7)
tadazam = 2
a a a a .
n= ﬁo( xi) +Z.3ixi +Z.8iixi 1 —ij +ZZ Bij xix;
é . . d i<j
i=1 i=1 i=1 J#L
a a a a
n= Z(ﬁo + Bi + Bii) xi — Z Bijxi Z xj + Z Z Bij xix;
i=1 i=1 =i i<
a a
n= Z.Bikxi +ZZﬁi*jxixj
i=1 i<
2.8)

Broj izraza u jednadzbi (2.8) iznosi g + q (qz;l) =q qzi.

Usporedba napravljena izmedu jednadzbi (2.6) 1 (2.8) otkriva da parametri u jednadzbi
(2.8) su jednostavno funkcije parametara u jednadzbi (2.6), §to znaci, 5 = By + B; + Sii i
Bij = Bij — Bi — Bjj,i,j = 12,...,q,i <j. Nadalje, jednadzba (2.8) moze biti zapisana u
homogenoj formi

q q q
i=1 i<j i<j

(2.9)
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koja je nastala kao rezultat mnozenja Z?=1 Bix; u jednadzbi (2.8) s identitetom (x; + x, +
-+ x4) = 1, te potom pojednostavljivanjem izraza.

Dva modela u jednadzbama (2.8) 1 (2.9) su ekvivalentni u smislu da je jedan proizasao iz
drugoga, jednadzba (2.9) iz jednadzbe (2.8), bez mijenjanja stupnja polinoma i reduciranja
broja komponenata. Zbog ograniCenja (x; +x; + -+ x;) =1 na udjele komponenata,
neograniCen broj regresijskih funkcija se moze dobiti iz jednadzbe (2.6), i te jednadzbe su
ekvivalenti jednadzbama (2.8) 1 (2.9) kada su svi udjeli komponenata ukljuceni. To je vidljivo
iz spoznaje da su za sve funkcije @ linearne jednadzbe B — @ + X1 (B + P)x;
ekvivalentne kada je YL, x; = 1.

Formula za polinom treceg stupnja moZe se izvesti mnoZenjem identiteta (x; + x, + -+ +
Xq) = 1kao i ograniCenja u jednadzbi (2.7) s izrazima za opCeniti polinom treCeg stupnja u
jednadzbi (2.3), te pojednostavljenjem izraza kako je ucinjeno i za {q, 2} polinom. Potpuni
kubni ili {q, 3} polinom glasi:

q q q q
i=1 i<j i<j i<j<l
(2.10)

Pojednostavljena formula za specijalni slucaj kubnog polinoma gdje izrazi fB;jx;x; (xl- — xj)

nisu uzeti u obzir je specijalni kubni polinom
q q q
n= Z Bix; + Z Z Bijxix; + Z z z BijiXiXjXy
i=1 i<j i<j<k
(2.11)

Ubuduce uklonit ¢e se zvjezdice s B, B;; i Biji 1 koristiti ¢e se fB;, B;; 1 By, u svim {q, m}
polinomima. Zvjezdice su bile pridruZzene parametrima samo kako bi zadrzale parametre u
osnovnom polinomu jednadzbe (2.3) odvojene od parametara u izvedenim {q,m}
polinomima. Za tri komponente, modeli iz jednadzbi (2.5), (2.8), (2.10) i (2.11) u buduce se
izgledati

n = P1x1 + Baxy + P3x3
N = P1x1 + Baxy + P3x3 + P12X1X2 + P13xX1X3 + P23XzX3

N = P1x1 + Paxy + P3xz + P12X1X5 + Pr3X1 X3 + PozXaxsz + S1px1x(x1 — x) +
813x1%3(x; — x3) + 833x,x3 (x5 — x3)

N = P1X1 + Baxy + P3x3 + L12X1X; + P13X1X3 + PazXaxs + Bra3X1X2X3

Broj izraza u {q, m} je funkcija od m, stupanj jednadzbe, kao i broj komponenata q. Broj
izraza za odredene vrijednosti q su prikazani u tablici 3.

10
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Tablica 3 Broj izraza u kanonskom polinomu

Broj . . . Specijalni .
komponenata Linearni  Kvadratni . Kubni
kubni

q

2 2

3 3 7 10

4 4 10 14 20

5 5 15 25 35

6 6 21 41 56

7 7 28 63 84

8 8 36 92 120

q q q(q+1)/2 q(a’+5)/6  ala+1)(q+2)/6

Izrazi fix; 1 PBijxix; u {q,1} i {q,2} jednadzbama polinoma imaju jednostavne
interpretacije. Vrh odgovara Cistoj komponenti i, na primjer, ako se za bilo koji od dva
modela jednadzbe (2.5) ili jednadZbe (2.8), postavi x; = 1 odatle slijedi x; = 0 za sve j # i,
tada je n = ;. Parametar 3; prema tome predstavlja ocekivani odziv Ciste komponente i i
slikovito, fB; je vrh povrSine iznad prostora u vrhu, gdje je x; =1zai=1,2,..,q. Kada
jednadzba (2.5) to¢no definira odzivnu povrsinu, $to je slucaj kada je mijeSanje komponenata
strogo linearno ili aditivno, tada je povrSina opisana ravninom preko elementarnog prostora.
Primjer za q = 3 prikazan je na slici 3.

H

b

..| 1
X X

Slika 3 Planarna povrSina iznad trokuta s tri komponente

Kada se pretpostavi da je mijesanje komponenata linearno (slika 3.), odziv za binarnu
mjeSavinu komponenata i i j u udjelima x; i x; opisan je jednadzbom (2.5) i glasin = fB;x; +

B;x;j, budu¢i da su sve ostale komponente x; jednake nula. Ali da su, s druge strane, tocni

11
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odzivi za binarnu kombinaciju komponenata i i j to¢nije opisani jednadzbom (2.8) koja glasi
n = Bix; + Bjx; + Bijx;x;, tada postoji viSak. Visak, kojeg predstavlja izraz f;;x;x;, je nastao
zbog razlika medu modelima u jednadzbi (2.8) 1 (2.5). Ako s pozitivnim odzivom koli¢ina f;;
je pozitivna, viSak se naziva sinergizam binarne mjeSavine, i f;; je kvadratni ili koeficijent
drugog reda binarnog sinergizma. (Slika 4.) Suprotno sinergizmu (znaci, kada je pS;;

negativan) naziva se antagonizam binarne mjesavine.

Kubna jednadzba (2.10) najrealnije prikazuje povrSinu, viSak ili sinergizam binarne
mjeSavine ukljucuje izraz 5ijxixj(xi —xj) gdje 6;; predstavlja kubni koeficijent binarne

sinergije. Izraz B x;x;X; u jednadzbi (2.10) ternarni sinergizam komponenata i, j i k.

Drugi mogu¢i nain da se objasne odvojeni izrazi u modelu prvog i drugog stupnja
prikazani jednadzbama (2.5) 1 (2.8) je razmatranje kako izrazi individualno pridonose
opisivanju oblika povrSine mjeSavine. Izraz [;x; pridonosi modelu samo kad vrijednosti
x; > 01 budu¢i da f; predstavlja vrh povrSine iznad prostora u vrhu iznad x; = 1, izraz f;x;
pridonosi najviSe (tj. vrijednost B;x; = B; je najveca kada je B; > 0) za x; = 1. Izraz f;;x;x;
u jednadzbi (2.8) pridonosi modelu bilo gdje na elementarnom prostoru gdje su oba x; > 01
x;j > 0). Na bridovima koji spajaju vrhove koji odgovaraju komponentama i i j, vrijednost
Bij

izraza f;;x;x; je maksimalna kada je f;; > 0 zax; = x; = %gdjeje to jednako B;jx;x; = T

|
=
|
1

Slika 4 Sinergizam binarne smjese

12
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2.2.2.KOEFICJENTI POLINOMA KAO FUNKCIJE ODZIVA NA TOCKAMA
RESETKE

Ranije u tekstu je spomenuto da {q, m} elementarna reSetka ima posebnu podudarnost s
jednadZbom {q, m} polinoma. Ta podudarnost sastoji se u tome da se parametri u polinomu
mogu izraziti kao jednostavne funkcije o¢ekivanog odziva koji se mjeri u to¢kama {q, m}
elementarne resetke. Kako bi se to bolje objasnilo, za pocetak biti ¢e ponovljena odzivna
nomenklatura koju je prvi predlozio Scheffé¢ 1958 u svome ¢lanku o smjesama.

Neka se odziv Ciste komponente i oznaci s 77;; odziv binarne smjese s jednakim udjelima
(50%:50%) komponenata iij oznaci s 7;; i odziv ternerne smjese s jednakim udjelima
komponenata i, i k s 1. Na slici 5 nomenklatura odziva je prikazana u tockama {3,2} i

{3,3} elementarne reSetke. Indekse na odzivima odreduju tri karakteristike:

1. Ukupni broj slova (brojeva) indeksa jednak je nazivniku koji opisuje udjele smjesa
(13942 r . . . . 1 . 1
(npr. dva slova “ij” u b;; upucuje da su udjeli sastojaka x; = Six =~ );
2. Broj razlicitih slova (brojeva) pokazuje koliko je u odredenoj smjesi sastojaka kojih su
udjeli ve¢i od nule;
3. Broj pojavljivanja odredenog slova (broja) u pojedinom indeksu ukazuje na relativni
udio odgovarajuceg sastojka u smjesi.

I n

A A

M g B

Slika 5 Oznacavanje to¢aka kod a) {3,2} i b) {3,3} elementarne resetke

Primjerice, odziv 111, ima u indeksu tri broja Sto znaci da su udjeli sastojaka podijeljeni
po tre¢inama. Medutim, rije¢ je samo o dva razliCita broja i smjesa je binarna. Ponavljanje
broja 1 ukazuje na to da je udio sastojka 1 dvije trecine, a sastojka 2 jedna tre¢ina. Takav je

slucaj opisan na slici 2. b). O¢ekivani odzivi u drugim to¢kama sastava prikazani su u tablici
4.

13
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Tablica 4 Schefféova nomenklatura za odzive za neke smjese sa tri i Cetiri komponente

Komponente smjese

Odziv X1 Xz X3 X1 Xz X3 X4
N1 1 0 0 1 0 0 0
N2 0 1 0 0 1 0 0
N1z % % 0 % % 0 0
N23 0 % % 0 % % 0
N123 A % % % % % 0
N113 % % 0 % A 0 0
N233 0 % % 0 A % 0
N1112 % % 0 % Ya 0 0
N1223 Ya V2 Ya % % % 0
N1144 iz 0 0 i
N2344 0 Va Ya iz
N1234 % Ya % Ya

Jednadzbe za izraZavanje parametara u modelima polinoma za izraze 1;,1;;i1;j; su

dobivene simultanim rjeSavanjem (q;’nm) jednadzbi. Taj broj ne samo da odgovara broju

parametara u {q, m} jednadzbi polinoma, nego takoder broju tocaka reSetke, te prema tome

broju ocekivanih odziva 7;,7;; i7;j mjerenih u tockama u {q, m} elementarnoj resetci. Na

primjer, ako je model drugog stupnja iz jednadzbi (2.8) koriSten za sustav s tri komponente 1

dobiveni su izmjereni odzivi u to¢kama {3,2} modela elementarne resetke, tada za jednadzbu

n = P1xy + Boxy + B3xz + P12X1Xz + P13X1X3 + Pr3XzX3

ako se uvedu zamjene
n zax;=1, x,=0, ,j=123, j+i

1 1
Nij Zaxizz, szz, x =0, i<j, k+#1ij

u jednadzbu (2.12), dobiju se rezultati za slijede¢ih (**27") = 6 jednadzbi

M =P, N2=P2 N3=0Pp;

N2 = P1 (%) + B (%) + P12 (%)

(2.12)
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N2 = P (%) + B3 <%> + P13 <%>

N2 = P2 (%) + B3 (%) + B3 (%)

Rjesavanjem tih Sest jednadzbi simultano, a to je moguce jer je broj jednadzbi jednak broju
nepoznanica, dobiju se formule za parametre §; 1 B;j, i,j = 1,21 3,i < j koje glase:

B1 =11, Piz = 4012 — 211 — 21,
Bz =12, P13z = 4m13 — 201 — 213
Bz =Mz, Baz = 41z3 — 212 — 213
(2.13)

Parametar f3; predstavlja odziv Ciste komponente i, a f8;; razliku koja usporeduje odziv u
polovistu brida koji povezuje vrhove komponenata i i j s odzivima u vrhovima komponenata
iij. Na taj nain u SesteroClanom polinomu jednadzba (2.12), suma f1x; + B,x, + [3x3
predstavlja linearno ili aditivno mijeSanje triju komponenata, dok dodatni izrazi f;;x;x;, i < J,
predstavljaju devijaciju od povrSine drugog stupnja rezultiraju¢i neaditivhom mijeSanju
komponenata.

Jednadzbe (2.13) su dobivene koriste¢i samo tri komponente za prosudivanje
prikladnosti. Jednostavno je prikazati o¢ekivane odzive u tockama {3,2} elementarne resetke i
potrebno je samo Sest jednadzbi za postavljanje formula za B;1f;,i,j = 1,2i3,i <j. Za
opceniti model od g komponenata gdje model drugog stupnja iz jednadzbe (2.8) sadrzi q qTH
izraza i oCekivani odzivi su mjereni u to¢kama {q, 2} elementarne reSetke modela, formule za
odredivanje parametara f5; i B;j za izraze 1; i 1;; su identi¢ne jednadZbama (2.13). Drugim
rije¢ima, za opéenite q, gdjeje , i,j = 1,2, ...,q, i <,

Bi =mni  Bij = 4mi; — 2n; — 2n;
(2.14)

Za slucajeve gdje su stupnjevi ve¢i m > 2, formula moze biti izvedena na slican nacin
kao 1 za model drugog stupnja. Gorman i Hinman (1962) su predstavili formule za parametre
kubne 1 kvartne jednadZzbe polinoma.
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2.2.3.PROCJENA PARAMETARA {q, m} POLINOMA

Parametri u {q, m} polinomima su izraZeni kao jednostavne funkcije o¢ekivanih odziva u
tockama {q, m} elementarne reSetke. Prema tome jedina moguc¢a pretpostavka je da ¢e za
procjenu parametara u modelima koriste¢i promatrane vrijednosti odziva u tockama resetke,
izraCunate formule za fB; 1 f;;i procjene B; 1 B, biti identi¢ne jednadzbi (2.14) s promatranim
vrijednostima zamijenjenim u jednadzbi (2.14) umjesto 1; i 1;;. Da bi se to pokazalo potrebno
je uzeti u obzir uklapanje modela drugog stupnja s tri komponente u jednadzbu (2.12) s
vrijednostima podataka sakupljenim u to¢kama {3,2} modela elementarne resetke.

Promatrane vrijednosti odziva u u-tom pokusu, 1 < u < N, oznafenim s y,,, su izrazene
u izrazima za oc¢ekivani ili stvarni odziv n,, u oblikuy, =n, + €, gdjesue, zasvel <u <
N, identi¢ne 1 nasumic¢no distribuirane pogreske za koje se pretpostavlja da nemaju znacenje i
varijancu 6?. Ako se privremeno izmjeni notacija pisanjem promatranih odziva s istom
nomenklaturom koja je koriStena za predvidene odzive, to znaCi da ¢e se promatrane
vrijednosti odziva za Ciste komponente i (tj. za x; = 1,x; = 0,j # i) oznaCavati s y;, a

.. . . . . 1 1
promatrane vrijednosti odziva za 50%:50% binarne smjese ( x; = 2 X =5 X = 0,

zasve i < j # k) komponenata i ij s y;;. Zamjenom 7; i7;; s ¥; i y;; u jednadzbi (2.14), te
oznaCavanjem s b; i b;j procjene f; i f;; dobije se

b=y, i=12,..,q
b =4y —2(yi+y), Lj=12..,q i<j
(2.15)
ili

bij VitV
3 T

Ta zadnja razlika govori da koli¢ina % predstavlja koli¢inu devijacije povrSine, kod smjese

Xi = Xj

;= %, od ravnine koja povezuje vrhove odgovarajué¢ih komponenata i i j. Nadalje, ako

. . . ., 1 1
su 7; 1 7;j promatrane kopije sakupljene za x; = 1,x; =0,j #iizax; = > =5 X =

0, i<j, k#i,j, tada su prosjeCne vrijednosti y; i y;; zamijenjene u jednadzbi (2.15), te

formula za procijenjene parametre postaje
bi = }_/i, i = 1,2, e q
by =4y; -2 +¥), ,j=12,..,q i<j

(2.16)
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Karakteristike procjena ovise o karakteristikama distribucije nasumicne greske €,,. Kao
Sto je ranije pretpostavljeno da su greske €, 1 < u < N, identi¢ne i nasumicno distribuirane
pogreske za koje se pretpostavlja da nemaju znadenje i varijancu o2. Prema tome, aritmeticke
sredine 1 varijance distribucije procjena b; i b;;, dane za razmatranje su prikupljene samo u
toCkama resetke, glase

E(b) =EQ) = b

0.2
var(b;) = var(y;) = -
l

E(by) = E[47;; — 2(7: + 3)] = B
02 40% 4¢°
+

_ L 16
var(bij) = var[4yij - z(yl + yj)] = oy + T T;
ij l ]

2.17)

cov(b, bj) = E[5:(5;)] —EGIE(F;) =0, i#)

cov(b;, b;) = E[y;(4yi; — 25 — ¥:)| — EGDE(4y:; — 29 — ¥;) = —2E(¥?) + 2(E¥;)?
—202

T

4 2
cov(bi, bj) = %, j*k

(2.18)

Nadalje, ako se pretpostavi da su pogreske normalno distribuirane, §to znaci, ako je

e,~normal(0,0%), i kao je jednak broj ponavljanja r; = 1;; = 7 sakupljen za svaku od

2 2
totaka modela, tada b;~normal(B;,>) i bij~norma1(ﬁij,2“7"), gdje ,, ~“ znadi .je

distribuiran®.

Jednom kada su parametri modela drugog stupnja u jednadzbi (2.8) procijenjeni, procjene
b; i b;j su zamijenjene iz jednadzbi (2.8) za f; i B, te prilagodena jednadzba glasi

q q
i=1 i<j

(2.19)

Procjene vrijednosti odziva za tocke x = (x4, xz,...,xq)’ u elementarnom prostoru su

ucinjene zamjenom vrijednosti x; iz jednadzbe (2.19). Procjena 1 od x oznacena je kao y(x).

17
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2.2.4. KARAKTERISTIKE PROCJENE ODZIVA

Buduci da su procijenjeni b; i b;; linearne funkcije nasumicnih varijabli (y; i y;;) i prema
tome su i oni sami nasumicne varijable, procijenjeni odziv y(X) za X je nasumicna varijabla.
Kada su procijenjeni b; i b;; nepristrani, $to je slucaj kad je pogodan model istog stupnja za x-
eve kao i stvarna povrsina, tada je oekivanje od J(x) jednako E[J(x)] = n.

Formula za varijancu procjene ¥ (x) moze biti zapisana u izrazima varijance i kovarijance
b; i b;; koji su dani u jednadzbama (2.17) i (2.18). Jednostavnija metoda za nalazenje
varijance od J(X) je da se zamjene parametri procjene b; i b;j s njihovim odgovaraju¢im
linearnim kombinacijama prosjeka y; 1 y;;, koji su definirani u jednadzbi (2.16). Varijanca od

J(x) moze biti zapisana kao funkcija varijanci y; i ;.

Zapisana kao funkcija prosjeka y; 1 ;; u tockama reSetke, procjena odziva glasi

q q
y(X) = Z bl-xl- + Z Z bijxl-xj
i=1

i<
a a
y(x) = Z yxi + Z 2(4371'1' — 2, — Vj)xix;
i=1 i<
q a a
y(X) = Z )7lxi — in Z Xj + Z Z 4}7ijxixj
i=1 =i i<
a a
yx) = Z a;y; + Z Z aij yij
i=1 i<j

(2.20)

gdie je a; =x;2x; —1) i a;; =4x%,i,j =12,..,q,i <j. U koeficijentima a; i a;;
vrijednosti x; su specificirane vrijednostima u X = (x, X,...,X4)", te su prema tome
odredene bez pogreSke. Budu¢i da su y; i y;; prosjeci od r; i1y, tada varijanca od J(X) iz
jednadzbe (2.20) moze biti zapisana u obliku

a a ,
~ 5 a; a;j
var[y(x)| = 0o —+ —
e T; e T

=1 i<j

(2.21)

Kada je jednak broj promatranja, r, u svakoj tocki reSetke, formula za varijancu procjene
odziva u tocki X je pojednostavljena
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var[9(x)] = 072 Zq: a? + Z Zq: ag;

i=1 i<j
(2.22)
2
U jednadzbi (2.22) veli¢ina UT je ovisna o preciznosti opazanja u pokusu, dok {Z?zl a? +
PRS i al-zj} je ovisna samo o sastavu smjese za koju je napravljena procjena 9(x). Kada je o2
nepoznata, tada je procjena s? izradunata iz 1; i 7; ;- Procjena var[9(x)] se dobiva zamjenom

s2 za 0% u jednadzbi (2.21) i zapisana je kao var[9(x)]. Konac¢no, ako je, zax, i (1 — a) X
100 postotni interval pouzdanosti za ) zahtjevan, tada je interval

Priy(x) —A<n<yx)+A]l=1—-«a
(2.23)

gdje je A= [tra /2],/17’@1‘ [¥(x)], p = broj izraza u modelu, /= broj stupnjeva slobode za
procjenu ¢ iz jednadzbe (2.22), i tray, je tabli¢na t-vrijednost za f stupnjeva slobode za 0(/2

nivo znacajnosti.
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2.2.5.TABLICA ANALIZE VARIJANCE

Ovdje ¢e biti prikazano kako podijeliti ili napraviti dekompoziciju cjelokupne varijacije
(sume kvadrata odstupanja) na dva dijela:

1. varijacija izmedu prosjeka
2. varijacija izmedu ponavljanih uzoraka u sklopu svakog mijesanja

Racunski, koristi se jednadzba:

N
Suma kvadrata izmedu mijeSanja = Z n(y, —y)?
=1

(2.24)

gdje je r; broj ponavljanih pokusa /-tog mijeSanja. Suma kvadrata u jednadzbi (2.24) ima N-1
stupnjeva slobode povezanih s tim. Ako postoji p razli¢itih smjesa izabranih u elementarnoj
reSetci, tada [ = 1,2, ..., p 1 suma kvadrata izmedu mijeSanja ¢e imati p — 1 stupnjeva slobode.

Budu¢i da {q, m} polinom je prilagoden podacima prikupljenim u to¢kama {q, m} modela
elementarne reSetke, broj izraza u modelu mora biti jednak broju razli¢itih smjesa definiranih
pokusom. Taj broj je (q:;lm) . Na taj je naCin varijacija u promatranju objaSnjena s
prilagodavanjem modela i naziva se ,,suma kvadrata uslijed regresije ili ,,suma kvadrata
uslijed prilagodbe modela“ i istovjetna je sumi kvadrata izmedu mijeSanja u jednadzbi (2.24)
izratun sume kvadrata uslijed regresije, oznacene kao SSR, glasi

N
SSRS = (9u = y)*
u=1

(2.25)

gdje y,, je predvidena vrijednost od y,, koriste¢i prilagodeni model iy je cjelokupni prosjek
promatranja.

Varijjacije izmedu ponavljanih pokusa u sklopu smjesa nisu objasnjene razlikom medu
smjesama (niti prilagodenim modelom), ve¢ se odnosi na varijacije ostataka. Formula za
sumu kvadrata ostataka, naziva se SSE, glasi

N
SSE7 = ) (= 9)?
u=1

(2.26)

6 .
Sum of squares due to regression

7 Residual sum of squares (Sum of squares due to error)
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1 SSE ima N — p stupnjeva slobode gdje je p broj razli€itih smjesa, ili u ovom sluc¢aju broj
izraza u modelu.

Koriste¢i jednadzbe (2.25) i (2.26) tablica analize varijance za pripadaju¢i model, koji se
sastoji od p izraza, prikazana je u tablici 5.

Tablica 5 Analiza varijance

lzvor varijacije Stupnjevi Suma kvadrata I
jact slobode kvadrata
N
Protumacen _ R 5
modelom Pl SSR= Z(yu —y)?  SSR/(p-1)
u=1
Neprotumacena N
(rezidualna) N-p SSE = Z(y” —$,)% SSE/(N-1)
odstupanja ~
N
Ukupno N-1 SST = Z(yu —¥)?
u=1
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2.3.ELEMENTARNI MODEL S TEZISTEM I PRIDRUZENI MODEL

POLINOMA®

U q-komponentnom elementarnom modelu s teziStem, broj odredenih tocaka iznosi
29 —1. Te tocke odgovaraju q permutacija od (1,0,0,0,...,0) ili g &istih smyjesa, (‘2’)
111 ,O),

,0, ..,O) ili sve binarne mjesavine, (g) permutacije od (E‘E’E‘ o,..

. 11
permutacija od (5,5 .
. . y y vew, (11 1\ ... D T
..., 1 tako dalje, do konac¢ne tocke tezista (_’5’ ...,;) ili g-te mjesavine. Drugim rije¢ima,
model sadrzi sve (neprazne) podskupove g komponenata, ali samo za mjeSavine u kojima se

komponente pojavljuju u jednakim udjelima. Takve smjese se nalaze u srediStu (q — 1)
dimenzionalnog elementarnog prostora i u srediStima svih elementarnih prostora nizeg stupnja

sadrzanih unutar (g — 1) dimenzionalnog elementarnog prostora. Na slici 6 prikazani su

elementarni modeli s teziStem s tri ili Cetiri komponente.

U to¢kama elementarnog modela s teziStem, prikupljeni su podaci za odziv i polinom je
prilagoden tako da ima isti broj izraza (ili procijenjenih parametara) koliko i toc¢aka u

pridruzenom modelu. Jednadzba polinoma glasi

BijkXiXjXy + -+ P12, qX1%X2 = Xq

=
[l
NE
=
kN
+
NgE
M=
=
=
R
+
Ng
Ng
NgE

i<j i<j<k
(2.27)

Ni = ]
n _.rlre'-.
1 L
/ | b
|
I | I
" - B
| I =22 5 | 't_ 1 X 3
X ¥ 2 A7 [ TER . 5 - | L) g
{ ) - | ¢ ¥
X ah A U X 5 X X T | 1 ey X Al A
J 1 4 e g )
i’ i A % |
! % 1< - BT |
& I i | -
F o Iq.' =N Ix'""k,._h | |
x =0 | L= S | = K= 5
k" | - A
X X
2 X =

ib)

(aj
Slika 6 Model elementarne reSetke s teziStem za a) smjesu s tri i b) Cetiri komponente

Kao u slucaju prethodnih modela koji su izraZeni u kanonskom obliku u jednadzbama
(2.5) 1 (2.8), parametar f5; u jednadzbi (2.27) predstavlja oCekivani odziv ¢iste komponente i,

¥ Eng. simplex-centroid design

22



SMIJESE (MJESAVINE)

te se naziva linearna vrijednost komponente i, a f5;; je koeficijent neaditivnog mijeSanja

komponenata i i j. Ostali f;j)-ovi su sli¢no definirani.

29 — 1 parametri u jednadzbi (2.27) polinoma su izrazeni kao linearne funkcije
oc¢ekivanih odziva u to¢kama elementarnog modela s teziStem. Na primjer, ako se zamijene

Ni,Mij iNijk u jednadzbi (2.27) za odzive x; = 1,x; = 0,j #iizax; = x; = %i zax; =X =

X = %za sve i,j i k, tada parametri glase
Bi=mi, Bi;=2{2n; —1*(n; —n;)}
Biji = 3{3%mijx — 22(nij + nire + i) + 12(n: +1; + i) }
(2.28)

Opcenitije, ako se s St ozna¢i bilo koji podskup {iy, i3, ..., i} od r elemenata od {1,2, ..., q}
tada opcenita formula za parametre modela glasi

Bsr =1{r" L (ST) = (r = )" Ly (ST) + o + (=D)L (ST}

By = r{Z(—nHtr-lLt(sn}

t=1

(2.29)

gdje L:(Sr) suma odziva za sve (:) t-te smjese s jednakim udjelima sastavljenih od r

komponenti od Sr.

Formule za procjenu parametara iz jednadzbe (2.27) su formule iz jednadzbe (2.29) s
prosjecima y;, y;; 1 Yjjk, -..zamijenjene s 1;,1;; 1 1;j; u jednadzbi (2.29). To je prikazano na
slici 6 (a) gdje su o€ekivani odzivi smjesteni u toc¢kama elementarnog modela s teziStem s tri
komponente. Ako se zamijeni 1; 8 Y, 1;; S Yij 1 N123 S Y123, tada je by, procjena B, zapisana
postavljajuéi Sr = 12 i r = 2, tako da iz jednadzbe (2.29)

by = 2{(=1)*711" L, (12) + (—1)*722%7 1L, (12)}
by, = 2[=(¥1 + ¥2) + Y12l
ili
by, = 4y12 — 2(y1 + ¥2)
(2.30)

budué¢i je L,(12) =y, + ¥, i L,(12) = y;,. Formula za jednadzbu (2.30) je identi¢na
jednadzbi (2.15) ili jednadzbi (2.16), koje su koriStene u prethodnim poglavljima za
izraCunavanje b;, u modelu elementarne resSetke. Jednakost formula u jednadzbama (2.30) i
(2.15) znaci da sa Sto viSe razradenim elementarnim modelom s teziStem, opazanja koja su

23



SMIJESE (MJESAVINE)

sakupljena u teziStu elementarnog modela s teziStem nisu koriStena za procjenu binarnog
koeficijenta f;;, niti su koriStena za procjenu b; ili b;.

Znacaj varijance 1 kovarijance parametara procjenjuje se koriste¢i jednadzbu (2.29), s y; i
yij zamjenjujuci n; 11;5, su postignute kako slijedi. Potrebno je uzeti u obzir bilo koja dva
neprazna skupa S i Sr' po {1,2, ..., q}, od r i '’ elemenata, i neka je h broj elemenata koji Sr
i Sr’ imaju zajednickih. Na primjer, ako je Sr’' = 123 i Sr = 12, tada je h = 2. Sada, ako je
h =0, to je, kada procjenjujemo B, i Bs,’ iz jednadzbe (2.29), ako ni jedan od promatranih
odziva nije koriSten za obadva By, i Bs,’, tada su procijenjeni koeficijenti neovisni.

Ako je h > 0, i postavi ser < r', tada Sr = {1,...,r}iSr' ={1,...,h,r+1,...,r+ 7' —
h}. Promatrani odzivi koji se pojavljuju kod obadvoje bs. i bs,r s y;, y;; i tako dalje.
Zajednic¢ko obadvama procjenama bg, 1 bg,, postoje hy; za svaki 1 < i < h; postoje (Z)yi za
svaki 1 <i<j<h; ..; postoji (}tl) odziva yjyj,. jr za svaki 1 < j; <--<j,<h, fte,
koeficjenti tih yj1, _j¢ je iz jednadzbe (2.29), r(=1)""ft""" za bg, i r'(=1)"" " t"""1 za bg,.
Otuda

h

h
cov(bs,, bg,r) = z (2) r(=1)" "t 1y (=)t 12

t=1
cov(bg,, bg1) = rr'{f(r + ', h)}o?
gdje

h

Flsm =00 (7)es2

t=1

Ako je h = 0, definirano je f(s,0) =01 ako je r =1’ = h, tada b, i bg, su jednaki, u
kojem slucaju

r

var(bs, ) = g(r)o* = r*f(2r,r)o* =r? Z (T

t) £21-2 52
t=1

(2.31)

Neki primjeri za veli¢inu varijance parametara procjene i kovarijance medu parovima
procjena u ¢ = 3 komponentnom slucaju su

b i=123:cov(b;,b)=0? i=j, h=1 r=r'=h

b i=123:cov(b,b;))=0 i#j, h=0, r=1 r'=1

bij: i<jicov(b,by;)=-20% i=i', h=1 r=1, r' =2
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bij: i<jicov(byby;)=0 i#i, h=0 r=1, r' =2
cov(bij, bi’k) =40% i=i, j<k, h=1 r=2 r' =2
cov(byj,by) =240% i=1i, j=k h=2 r=r'=h

cov(bij,birk)=0 i+i, j+k, h=0 r=2 r'=2

byip3: cov(b;,bip3) =362 h=1, r=1, r'=3
cov(bj,biz3) = =600 h=2, r=2, r' =3
cov(byy3,b1p3) = 118802 h=3, r=r'=h
(3.31)

U tablici 6 su prikazane vrijednosti g(r) iz jednadzbe (2.31) do r =7. Moze se
primijetiti kako se brzo povecava varijanca od bg, s brojem r-ova u indeksu Sr. Medutim,
potrebno je zapamtiti da izraz x; x;, ...x; u modelu koji mnoZi bg, , brzo se smanjuje s
povecanjem 7 jer je svaki x; <1,i=1,2,...,q. U stvari, maksimalna vrijednost izraza
Xi, Xi, . X; u elementarnom prostoru iznosi r~1. Dakle, maksimalna vrijednost standardne

. P U
devijacije izraza bg, x; X;, ... x; povecava se kao r~[g(r)] /2, $to je vidljivo iz tablice 6.

Tablica 6 Standardna greska [§ (r)]l/ 2 regresijskih koeficijenata procjene elementarnog
modela s tezistem, 6% = 1

r g gl g
1 1 1,00 1,00
2 24 4,90 1,23
3 1188 34,47 1,28
4 1,184 X 10° 344,09 1,34
5 1,966 X 10’ 4434,19 1,42
6 4,895X10°  69967,54 1,50
7 1,706 X 10  1306062,79 1,59
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2.4.0SNI MODEL’

{q, m} model elementarne reSetke i q-komponentni elementarni model s tezistem su
grani¢ni modeli u kojima, s iznimkom cjelokupnog srediSnjeg, tocke tih modela su smjeStene
na granice (vrhove, rubove, prednje strane, itd.) elementarnog prostora. Osni modeli s druge
strane, su napravljeni tako da se vecinom sastoje od cijele smijese ili ¢ komponentnih
mjeSavina gdje je ve¢ina toCaka smjeStena unutar elementarnog prostora. Osni model se
preporuca za koriStenje kada su efekti komponenata moraju mjeriti 1 biti prikazani, narocito
kada je potrebno postaviti model prvog stupnja. Definicija koja opisuje osni model.

DEFINICIJA

1

Os komponente i je imaginarna linija koja se proteze od bazne tocke x; = 0, x; = @D

zasve j # i, dovrha gdje je x; = 1,x; = 0 za sve j # L.

Bazna tocka je srediste (q — 2)-dimenzionalne granice (ponekad se naziva (q — 2)-
dimenzionalna ravnina) koja se nalazi nasuprot vrhu x; = 1,x; = 0 za sve j # i. Duljinu osi
predstavlja najkraca udaljenost od nasuprotne (q — 2)-dimenzionalne granice do vrha. Ta
udaljenost je definirana kao jedna jedinica vrijednosti x;-jeva. Slika 7 predstavlja osi za
komponente 1, 2 i 3 u trokutu s tri komponente.

=1

Y

X: - 0% X7 - O

=1 =10 x=1

Slika 7 x; 0s1,i = 1,213

Tocke osnog modela su pozicionirane samo na osima komponenata. (s tri komponente,
oba {3,2} model elementarne resetke i elementarni model s teZiStem su vanjski ekstremi
tocaka osnog modela). Najjednostavniji oblik osnog modela je onaj ¢ije tocke su smjeStene

. 11 1 ) .
ravnostrano od teziSta (5,5, ...,;) prema svakom od vrhova. Udaljenost od tezista, ako se

? Eng. axial model
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.. C g . .. . . . . .. .. . . (g-1)
mjeri u jedinicama vrijednosti x;-jeva, se oznacava s A i minimalna vrijednost A iznosi :

Takav model je prvi predlozio Cornell (1975). Model s tri prikazan je na slici 8.

%= |

A

=

1= =1

Slika 8 Osni model s tri komponente gdje udaljenost od centra elementarnog prostora do
toc¢aka iznosi A

Matri¢cni  oblik modela prvog stupnja 7 =Z?=1 Bix; kao n=x'B gdie je x=

(X1, X2, ...,Xg)". S osnim modelom za oblik prikazan na slici 8 ako je sakupljeno r
promatranja u svakoj tocci, oblik matrice varijance-kovarijance vektora b = (by, by, ..., bg)’

procjena parametara modela je
var(b) = {dI + eJ}c?
(2.32)
gdje je

d:(q—1)2 e:Azqz—(q—l)z
TA2q2 ! rA2q3

(2.33)

I je identitet matrice reda q i J je q X q jedini¢na matrica. Dana forma matrice var(b) iz
jednadzbe (2.32), varijanca svakog parametra procjene b; glasi

(q-1°+ Azqz}az

var(b;)) = (d + e)a? = { TATg
(2.34)

i kovarijanca izmedu parova procjena b; i b; je cov(bi, bj) = ec?. Sada, sto je veca vrijednost
A, manja je vrijednost var(b;) i cov(bi, bj). U stvari, ako su tocke smjestene u vrhovima,

. (g-1) .
tada je A= 7 cov(bi, bj) =01
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(q—1)°+(q—1)? o’
b- = 2 = —
var(b;) { (g —D7q o "
Ako su tocke smjestene na pola puta izmedu tezista elementarnog modela i svakog od vrhova
_ —_ 2
tako da A= M, tada cov(b;, b;) = 39
2q rq
4q -3
var(b;) = w o?
rq

var(b)r . cov(bybj)r
1
o? o?

U tablici 7, vrijednosti su prikazane za rastuée vrijednosti A za

q = 3,4,5,617. Inkrementalne vrijednosti A= %u rasponu oda =1doa =q — 2. S vetim

vrijednostima q ili veéim brojem komponenti, brze se smanjuju vrijednosti var(b;) i
cov(bi, bj) za povecavajuéu vrijednost A. To znaci da kada je odgovaraju¢i model prvog
stupnja odabran za osni model, §to je veci broj komponenata, to model mora biti vise rasiren
kako bi se povecala preciznost parametara procjene i smanjila korelacija izmedu procjena.
Ovdje se preciznost odnosi na recipro¢nu vrijednost varijance i korelacije izmedu parova
procjena je direktno povezana s kovarijancom izmedu parova [3].

Tablica 7 Varijance i kovarijance parametara procjene povezane s jednostavnim osnim
modelom, A= a/q

Broj
komponenata | 3 4 4 5 5 5 6 6 6 6 7 7 7 7 7
q=
Velicina
A='a/'q 1 1 2 1 2 3 1 2 3 4 1 2 3 4 5
gdje je

a=

var(bi)r/o2 3 7 31/16 13 17/5 73/45 21 43/8 | 67/27 47/32 | 31 55/7 | 25/7 | 58/28 @ 241/175

cov(bi,b,-)rloz 1 -2  -5/16 -3 -3/5 -7/45 -4 -7/8  -8/27 -3/32 -5 -8/7 i -3/7  -5/28 -11/175
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3. PRISTUPI OPTIMIRANJU SMJESA

Optimizacija je u inzenjerskom smislu postupak 'maksimiziranja' ili 'minimiziranja’
nekog cilja (ili ciljeva) u okvirima raspolozivih resursa, odnosno uz zadovoljavanje
ograni¢enja koja objektivno postoje.

Proces inZenjerskog optimiranja podrazumijeva sustavno traZzenje optimalnog rjeSenja
zadanog inZenjerskog problema s obzirom na definirane kriterije optimalnosti, a u uvjetima
zadovoljavanja zadanih ogranicenja. Pretpostavka je pri tome, naravno, da problem ima
dovoljan 'viSak' internih stupnjeva slobode (onih o kojima moze odluciti projektant jer nisu
determinirani fizikalnim zakonitostima problema) koji postaju varijablama postupka
optimizacije.

Za razliku od klasi¢nih primjena numerickih postupaka u analizi, kod optimizacije je rije¢
o sintezi koja u svakoj iteraciji ukljuuje nuznost provedbe analize (simulacije odziva)
promatranog sustava. Kod numericke optimizacije, sinteza se naravno ne radi iskuSavanjem
svih mogucéih rjeSenja niti na bazi iskustva, nego su razvijeni postupci koji nova rjeSenja
generiraju sustavno i ucinkovito sa ciljem da se do optimalnog rjeSenja dode uz $to manji
utrosak rac¢unalnih resursa. Kako je svaka sinteza vrlo kompleksna i numeric¢ki zahtjevna, a
razmatrani fizikalni modeli Cesto vrlo slozeni, proces optimiranja je numericki vrlo
intenzivan.

Globalizacija te posljedi¢ni porast kompetitivnosti na sve aktivnosti postavlja vrlo stroge
dugoroc¢ne i kratkorocne uvjete za opstanak u smislu nuzne izvrsnosti proizvoda, usluga i
procesa, koja se postize optimizacijom u najSirem znacenju tog termina. Iskustvena ili
intuitivna optimizacija, te naslanjanje iskljucivo na postojec¢e majbolje prakse' danas vise nije
dovoljno, jer ne osigurava dovoljnu 'kompetitivnu prednost', a time ni profitabilnost odnosno
opstanak.

Procesi i postupci optimizacije imaju stoga sve vecu vaznost i sve $iri prostor primjene.
Danasnja logika kod razvoja proizvoda, usluga i procesa vise nije odrediti neko odgovarajuce
rjeSenje koje zadovoljava sve uvjete. U danasnje vrijeme potrebno je odrediti rjeSenje koje
zadovoljava sve uvjete te istovremeno minimizira utroSak svih resursa, odnosno maksimira
postavljene ciljeve (kriterije izvrsnosti rjeSenja).

U tom smislu je proces optimizacije znatno $iri od skupine metoda ili numerickih alata.
Rije¢ je u stvari o novom pristupu u inzenjerskoj sintezi odnosno razvoju proizvoda ili
procesa na bazi koncepta 'optimalnosti'. Optimizacija se stoga istovremeno moze shvatiti i kao
nacin postavljanja inZenjerskog zadatka, ali i kao specijalizirani alat odnosno nacin potpore
odlucivanju ('decision support') u najSirem smislu.

Prikaz klasi¢nog procesa optimiranja prikazan je na slici 9, pri ¢emu uvodenje
numerickih postupaka optimizacije znatno ubrzava slijed:
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= generiranje i prijedlog rjeSenja

» analiza rjeSenja

= provjera kriterija optimalnosti i ogranicenja

= korekcije
dok se iskustvo i profesionalno naslijede naravno i dalje koriste za definiranje 'pocetnih
rjeSenja’ [5].

Ideje 0 mogucim InZenjersko
unapr'ecvhvgnjlma IskUSIvo profeSI.(.)nalno
rjeSenja naslijede
—> Prijedlog novog rjesenja (sinteza) <

'

Analiza novog rjeSenja

Iteracije
oprtimiranja

Provjera:
- ogranicenja
- kriteriji optimalnosti

Korekcije,
promjene

Rjesenje

|
|
|
|
|
|
|
|
Prihvatljivo :
|
|
I
|
|
|
|
I
|
|

Slika 9 Nacelni proces optimiranja

Na slici 10 dana je jedna od moguénosti rasclanjivanja pojma optimiranja. Prema njoj
optimiranje se dijeli na

1) Eksperimentalno
2) Matematicko programiranje
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Ta podjela je zasnovana na Cinjenici da kod eksperimentalnog optimiranja funkcija cilja nije
unaprijed poznata, ve¢ se do nje dolazi planiranjem i izvodenjem pokusa. Kod matematickog
programiranja funkcija cilja je unaprijed poznata, te ju je potrebno samo ispravno
matematicki modelirati koriste¢i jednu od metoda matemati¢kog programiranja. U strojarstvu
se najcesce koristi linearno, nelinearno 1 dinamicko programiranje.

OPTIMIRANIJE
A 4
ekperimentalno matematicko programiranje
A
definiranje ¥ Y
funkcije cilja
i optimiranje funkcija parametarsko
izbor modela
pokusa
] v
s dinami¢ko stati¢ko
pokusi
Y ] v
ODZIVNA linearn nelinearn
FUNKCIJA earmo cinearno
[ZBOR METODE
ALGORITMA
ODREDIVANIJE
OPTIMUMA
A
OPTIMALNI
PARAMETRI

Slika 10 Graficki prikaz vrsta optimiranja [6]
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NamjeSavanje smjese goriva je jedan od primjera gdje je funkcija cilja unaprijed poznata,
te se optimiranje vrsi linearnim ili nelinarnim matematickim programiranjem.

Pokusi sa smjesama, koji su glavni predmet ovog rada, spadaju u eksperimentalno
programiranje jer funkcija cilja nije unaprijed poznata, ve¢ ju je potrebno utvrditi planiranjem
i provodenjem eksperimenata.

U dana3nje vrijeme postoji mnogo razvijenih programa za racunalno optimiranje kako za
obradu eksperimentalno dobivenih podataka, tako i za matematicko programiranje. Tako je za
optimiranje matematickim programiranjem razvijena platforma za MS Excel koja ima unutar
sebe implementirane algoritme temeljene na razli¢itim metodama kao Branch & Bound. Za
eksperimentalno programiranje jedan od vodecih programskih paketa je Design-Expert. On ¢e
biti poblize objasnjen u poglavlju 4. jer je upravo taj programski paket koristen za planiranje 1
optimiranje problema.

U nastavku rada biti ¢e dan kratak uvid u problematiku nekoliko osnovnih vrsta
matematickog programiranja, te ¢e detaljnije biti razradena problematika eksperimentalnog
optimiranja.
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3.1.MATEMATICKO PROGRAMIRANJE

3.1.1. LINEARNO PROGRAMIRANJE

Osnovne znacajke Linearnog programiranja jesu:

a)

b)

¢)

d)

Linearnost veza medu varijablama — metodama i postupcima Linearnog programiranja
moguce je rijesiti takve probleme kod kojih se funkcija cilja moze izraziti linearnom
kombinacijom varijabli, a skup ograni¢enja zadaje se sistemom linearnih jednadzbi i
nejednadzbi;

Definiranost cilja — vazna znacajka ovoga pristupa jest da se pri rjeSavanju problema
Linearnog programiranja trebaju prije toga jasno definirati cilj i1 kriterij optimalnosti a
zatim se mora 1 matematicki definirati;

Postoje vise mogucih rjeSenja — svaki problem koji ima samo jedno rjeSenje nema
smisla rjeSavati modelima Linearnog programiranja;

D ogranicenja — na varijable koje se pojavljuju u modelima postavljaju se ograni¢enja
u obliku limitirajucih faktora kao: materijala, vremena, itd.

Rjesavanje problema iz proizvodne prakse primjenom Linearnog programiranja, a i

metoda optimiranja opcenito, potrebno je voditi po fazama, Sto omoguéava pravodobne
korekcije. Faze su rada sljedece:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Izbor 1 pravilno definiranje problema znatno olakSava kasniji rad, omogucuje
upoznavanje svih aspekata problema, kao i odgovor na pitanje je li problem po svojim
karakteristikama takav da se moze rjeSavati poznatim metodama optimiranja.

Izbor odgovarajuc¢e metode bit ¢e olakSan ako je problem to¢no definiran. Katkada se
dogodi da su poznate metode i algoritmi neadekvatni, pa se mora posegnuti za
razvojem nove ili dopunom postoje¢e metode.

SadaSnje stanje utvrduje se prikupljanjem brojnih podataka o sadasnjemu stanju
uocenog problema, nakon Cega se pristupa analizi uopéenoga stanja radi utvrdivanja
svih utjecajnih ¢imbenika 1 ogranienja. Posebno su vazne tocnost i preciznost
podataka. Obrada loSih podataka nuzno vodi loSem rezultatu.

Stvaranje modela i postavljanje hipoteze provodi se uoblicavanjem problema u obliku
matematickog modela. Rasprava o moguc¢em odstupanju od linearnosti nuzna je u ovoj
fazi moze sprijeciti grube pogreske.

RjeSavanje problema uporabom elektronickog racunala jest nuznost, budu¢i da su
realni problemi Cesto takvi da sadrze velik broj ograni€enja i varijabli. Danas postoje
gotovi programski paketi za metode optimiranja.

Postoptimalna analiza jedan je od zavrSnih koraka u radu, ali za inZenjere
proizvodnoga smjera zapravo je pocetak rada na otklanjanju uocenih nedostataka.
Cesto se, naime, tek rjeSavanjem nekoga problema primjenom Linearnog
programiranja (ili neke druge metode optimiranja) saznaju uska grla proizvodnog
procesa. Prijedlog rjeSenja sa svim potrebnim uputama moze se izraditi tek nakon ove
faze.
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7) Uz realizaciju predlozenog rjeSenja, nuzno je redovito pratiti efekte, te ih usporedivati
sa ocekivanjima.

8) Korekcija i dopuna prijedloga sastavlja se nakon $to se predlozeno rjesenje pocne
primjenjivati. Korekcije se mogu odnositi na: definiciju problema, model, itd.

Opdéi model linearnog programiranja

U svojem opéem obliku svaki se problem Linearnog programiranja moze izraziti na
sljede¢i nacin. Potrebno je odrediti vrijednost varijabli x;, (j = 1, 2, ..., n) za koje ¢e funkcija
cilja:

n
j=1

(3.35)

poprimiti ekstremnu vrijednost (maksimum ili minimum), ali tako da budu zadovoljeni
postavljeni uvjeti (ogranicenja):

n
>
Zaij x] ;bl (l = 1,2,...,7’1)

j=1

Pri tome su:

x] = O,(] = 1,2, ,n)

¢ - poznati koeficijenti uz varijable x; u funkciji cilja
a;j - poznati koeficijenti uz varijable x; u ograniCenjima

b; - poznati koeficijenti ograni¢enja

Razvijeni standardni oblik problema Linearnog programiranja za slucaj traZenja
maksimalne vrijednosti funkcije cilja sastoji se u odredivanju vrijednosti varijable x;, (j =

1, 2, ...,n) koje ¢e dati maksimalne vrijednosti funkcije cilja:

FX)=ci xy+cy x4+ ...+ ¢ " x, = max.
(3.36)

poduvjetomdajex; =0, j =1,2,..,n
1uz uvjete:

A1 X+ a2 %+ ot A Xy < by
Ay " X1t Ay Xp+ ot Ay "Xy <

aml'x1+am2'x2+ + amn'xn

IA
=
3
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Matri¢na interpretacija standardnog modela Linearnog programiranja za slucaj trazenja
maksimalne vrijednosti funkcije cilja glasi: Potrebno je odrediti nenegativne vrijednosti

komponenti vektora X = (x4, x5, ..., x,) koji ¢e dati maksimalnu vrijednost funkcije cilja:

a da bi pri tome bila zadovoljena ogranic¢enja:

A-X <B,
X =>0.
Pri tome su:
a1 Qg2
A=|%n 92
m1  Am2
C'=[cicy ..
b,
B=|b
| Dim |
X1
x ="
_xn_

Nacini rjeSavanja Linearnog programiranja

FX)=C"X

(3.37)

matrica poznatih koeficijenata reda
(m,n),

vektor-redak, transponat od C,
koeficijenti funkcije cilja

vektor  slobodnih  ¢lanova  koji
oznacuju ogranicenja, m —
komponenti vektor

Vektor nepoznatih vrijednosti
varijable X, n — komponenti vektor.

Problemi se linearnog programiranja mogu rjeSavati graficki, metodom elementarnog

rostora'’ i analiti¢ki. Najznacajniji od ovih postupaka jest metoda elementarnog prostora
p 1 1] p p J gp

koja je u biti op¢i oblik za rjeSavanje svih problema linearnog programiranja. Uoc¢eno je da se
neke klase problema linearnog programiranja mogu lakse rjesavati alternativnim postupcima
(kod transportnih problema). Od posebnog je znacenja graficki postupak rjesavanja problema
linearnog programiranja jer se takvim postupkom vrlo dobro ocjenjuju sve bitne znacajke

linearnog programiranja. Graficki je postupak primjenjiv na probleme koji sadrze do

ukljucujuéi tri varijable, nakon ceka graficka interpretacija viSe nije moguca, pa preostaje

vektorski prostor (n — dimenzionalni, ako je rije¢ o problemu sa n varijabli) u okjem se

primjenom linearne algebre moze zamisliti svaki problem linearnog programiranja [6].

' Simplex-metoda
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3.1.2. NELINEARNO PROGRAMIRANJE

Nelinearno se programiranje bavi optimiziranjem nelinearnih (linearnih) funkcija s
linearnim ili nelinearnim ogranicenjima.

Razni problemi u tehnici, ekonomiji i na drugim podru¢jima imaju veéi broj mogucih

rjeSenja. Svrha je optimiranja pronaci najbolje moguce rjesenje za dani problem izmedu veceg
broja potencijalnih rjeSenja sa stajaliSta ili korisnosti ili izvodenja. Optimiranje moze biti
potpuno izvedeno odredenim strategijama koje se krecu od numerickih i matematickih
algoritama pa sve do jednostavne aritmetike.

Op¢enito, metode optimiranja mogu se podijeliti na sljedeci nacin:

1.

4.

Analiticke metode — koriste se klasi¢nim tehnikama diferencijalnog i varijacijskog
racuna. Te metode traZze ekstrem funkcije f(x), nalazeé¢i vrijednost za X tako da
derivacija funkcije f(x) bude nula. Za primjenu analitickih metoda, problem ¢iji
se optimum trazi mora biti opisan matematickim clanovima, tako da bi se
funkcijama i varijablama moglo pristupati prema poznatim pravilima i zakonima.
Za mnoge kompliciranije nelinearne probleme pokazalo se da analiticke metode ne
zadovoljavaju.

. Numericke metode — koriste se informacijama iz prethodnog koraka za dobivanje

boljih rjeSenja u sljede¢em koraku postupka iteracije. Ove se metode rabe i za
rjeSavanje onih problema u kojima analiticke metode ne pomazu. Pokazalo se
takoder da su numericke metode lako prilagodljive kod prakti¢nih problema.
Graficke metode — imaju zadadu crtati funkcije jedne ili vise varijabli kod kojih se
trazi minimum ili maksimum. Ekstrem funkcije moze se izravno vidjeti iz grafa
nacrtane funkcije. Te metode pokazuju svoju mo¢ kod jedne, najvise dviju
nezavisnih varijabli.

Eksperimentalne metode — FEkstrem funkcija moze se prije dobiti pri
eksperimentalnom radu na nekom problemu negoli uporabom matematickog opisa
procesa. Rezultati jednog eksperimenta rabe se za donoSenje odluke gdje treba
locirati sljede¢i eksperiment kako bi se poboljsali rezultati prethodnog
eksperimenta.

Slika 11 prikazuje podjelu nelinearnog programiranja.
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NELINEARNO PROGRAMIRANJE

FUNKCUE JEDNIL VARIJABLIL FUNKCIIE VISE VARIJABLI

metode koje se ne koriste . .
iy metode koje se koriste derivacijama X
derivacijama N N derivacijama

o metode koje se e koriste
metode koje se korisle derivacijama ctode koje sc ne koriste

Metoda redetke

Metoda racvania
Metoda complex-box

Newtonova metoda
Iibonaccijeva netoda
Metoda #latnog reda
Metoda climinaciic
Meloda najbricg uspona
Meloda ogranicenoga gradijenta
Metoda komveksnil komibinacija
Newton-Raphsonova metoda
Kvazi-Newtonova metoda
Fletcher-Reevesova metoda
Meloda Monte Carlo
Relnbergova metoda
Nelder-Meadova metoda
Hooke-Jeevesova metoda
Powellova metoda
Rosenbergova metoda

»
2
£

2

s
E
¢l
=

Fletcher-Powell-Davidova metoda

Metoda Lagrangeovih multiplikatora
Metoda Gauss-Scidelove varijacije

Metoda aproksimacijc polinomonm

Metoda koja sc Koristi ks

Slika 11 Podjela nelinearnog programiranja

Definiranje problema i formiranje matematickog modela problema nelinearnoga
programiranja

Op¢i oblik matematic¢kog modela problema nelinearnoga programiranja (NP) moze se
formulirati na sljede¢i nacin:
Odrediti maksimum ili minimum funkcije cilja:

F(x) = F(xq, x5, coes Xjy weny Xp)
(3.38)
pod uvjetima definiranim sistemima jednadzbi i (ili) nejednadzbi:

< .
gi(x) = gi(xl,xz, s Xj, ...,xn);O i=12..,n

Funkcije F(x) 1 g;(x) mogu imati proizvoljan oblik, dok su uvjeti nenegativnosti varijabli
obuhvaceni u ograni¢enjima.

U opéemu slucaju rjeSavanje se problema definira kao zadatak pronalazenja vrijednosti n
— dimenzionalnog vektora, odnosno tocke X u n — dimenzionalnom Euklidovu prostoru.
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Cilj je rjesavanja problema da se na ovako definiranu skupu mogucih rjesenja odredi u
prostoru tocka X, za koju funkcija cilja poprimi ekstremnu vrijednost. Ova se tocka naziva
tockom optimuma ili rjeSenjem problema nelinearnog programiranja, pod uvjetom da ta tocka
zadovoljava unaprijed definirana ograni¢enja problema [6].
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3.1.3. DINAMICKO PROGRAMIRANJE

Definiranje problema dinamickog programiranja

Dinamicko programiranje (DP) je jedna od metoda operacijskih istrazivanja. Dinamicko
programiranje je skup modela i metoda pomocu kojih se utvrduje optimalna strategija
odlucivanja u slucajevima donosenja medusobno povezanih odluka visefaznih procesa.

Metodama dinamickog programiranja rjeSavaju se viSefazni procesi, tj. procesi u kojima
se donosi niz medusobno ovisnih odluka za pojedine godine odredenog razdoblja ili za
pojedine aktivnosti zadanog problema.

Dinamic¢ko programiranje poznato je i pod nazivom metoda donoSenja viSefaznih,
odnosno visestupnjevanih odluka.

Pri rjeSavanju problema dinami¢kog programiranja treba se pridrzavati nacela
optimalnosti koje se sastoji od odredenih pravila:
1) Optimalno upravljanje u cijelom intervalu mora biti optimalno i u pojedinim fazama.
2) Optimalna politika ima svojstvo da, bez obzira kakvo je po&etno stanje i prva odluka,
daljnje odluke moraju ¢initi optimalnu politiku s obzirom na stanje koje rezultira iz
prve odluke.

Matematicki model problema dinamickog programiranja

Da bi se postavio matematicki model dinamickog programiranja potrebno je uvesti
odgovarajuce oznake:

e i=1,...,N—brojaktivnosti (faza, vremenskih jedinica)

e x = vrijednost varijable, odnosno koli¢ina izvora (sredstava) izrazena u naturalnim ili
vrijednosnim jedinicama; vrijednosti x su nenegativne i cjelobrojne

e ()= oznaka za redni broj aktivnosti (faze)
primjerice: x(i) — vrijednost varijable x u i-toj aktivnosti; i=1, ..., N

e [ ]= oznaka za funkcijsku ovisnost izmedu varijabli

primjerice y [x(i)] oznacava da je y funkcija varijable x koja je rasporedena na i-tu
aktivnost; i=1, ..., N
e { }=oznaka za izraz za koji se trazi minimalna ili maksimalna vrijednost

npr.: max {y [x({)] } oznaCava da je potrebno na¢i maksimum funkcije y koja je
funkcija varijable x rasporedena na i-tu aktivnost; i =1, ..., N
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g(i) [x(i)] = prihod (ili troSak) i-te aktivnosti koji se postiZze ulaganjem koli¢ine x u i-tu
aktivnost
npr.: g(3) [2] = 10 prihod u 3. aktivnosti ostvaren ulagenjem 2 jedinice u 3. aktivnost
iznosi 10 novcanih jedinica
0O = ukupna koli¢ina izvora (sredstava) koja se rasporeduje na ukupno N aktivnosti
O=x(1)+x2)+... +x(N); x(1) > 0; i=1,..,N
R = ukupan prihod (ili troSak) koji predstavlja sumu prihoda (troskova) iz pojedinih
aktivnosti

R=g(1) [x(1)] + (2) [x(D)] + .... + g(N) [x(V)]
SIN[Q] = maksimalni ukupni prihod (ili minimalni ukupni troSak) iz ukupno N
aktivnosti dobiven ulaganjem koli¢ine izvora (sredstava) Q

(N 0] = max {Rx(1),x(2), ... x(N)]}

npr.: {V)[0] = 0 — maksimalni prihod koji se dobiva rasporedivanjem 0 koli¢ina na N
aktivnosti je 0.

Na temelju mreznog dijagrama zakljucuje se da ¢e ukupan iznos prihoda (ili troskova) u
procesu s N aktivnosti biti:

g(N)[x(N)]+ fF(N =1[Q —x(N))

Budu¢i da se trazi optimalno rjeSenje, mora biti zadan kriterij optimizacije, zato prethodni
izraz treba maksimizirati ili minimizirati ovisno trazi li se minimum ili maksimum funkcije
kriterija. Dobiva se tzv. funkcijska jednadzba'' koja glasi:

F(N)[Q] = max (min){ g(N)[x(M)] + f(N 1] Q- x(N)]}

0<x(N)<Q

(3.38)

Za N =1 izraz (1) se pojednostavljuje i glasi:

f[0] = g[x(1)]

odnosno

F[0]=gm]9].

Matematicki model dinamickog programiranja sastoji se (kao i svi modeli u operacijskim
istrazivanjima) od funkcije kriterija i ogranic¢enja.

"' Dobreni¢, S.: Operativno istrazivanje, Fakultet organizacije i informatike, Varazdin 1978, str.
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Matematicki model za problem jednostavne raspodjele

MaxZ( MinZ) = max(min){ g(N)[x(N)] + £(N = D[Q - x(N)]}

0<x(N)<O

(3.39)

uz ogranicenja:
() QO=x(D)+x2)+..+xN) i ©@=>x ,i=L...N

2)  x(#)=0,i=1,.,N

U prvu grupu ogranicenja ulaze jo$ jednadzbe i nejednadzbe ovisno o sadrzaju zadanog
problema. Npr.: ako koli¢ina ulozena u prvu aktivnost ne moze biti vec¢a od 5 onda se to piSe
u obliku nejednadzbe: 0 <x(1)<S5.

Druga grupa ogranicenja odnosi se na uvjet nenegativnosti: vrijednosti x ne mogu po
svom sadrzaju biti negativne vrijednosti.

Ako se radi o tzv. slozenom problemu raspodjele, tada
N N
0= x(i), ve¢ Q=2 a(i)[x()]
i=1 i=1

gdje su a(i) normativi utroska izvora za i-tu aktivnost .

Vrijednost a(i) je koeficijent ili koli¢ina izvora koja se “potrosi” za i-tu aktivnost;
primjerice: ako je a(l) =2, to znaci da se za I. aktivnost utroSe dvije jedinice od ukupne
koli¢ine izvora Q.

Matematicki model za problem sloZene raspodjele

MaxZ(MinZ) = max(min){ g(N ) x(N)] + f(N = D[Q — a(N)x(N)]}
Osx(N)s%
(3.40)
uz ogranicenja:
(1) O=a)[x(D] +a@)[x(2)] + ... +a(N)[ x(N)]
2)  x()=0,i=1,.,N
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Postupak rjesavanja problema dinamickog programiranja

Problem dinamic¢kog programiranja rjeSava se na sljedeci nacin:

1. definiranje problema, postavljanje matemati¢kog modela i definiranje funkcije prihoda
odnosno troskova,

2. 1izvodenje funkcijske jednadzbe za funkciju prihoda odnosno troSkova. Najprije se
izracunavaju odgovarajuce vrijednosti prihoda (troskova) za I. fazu da bi se preslo na
sljedece faze.

3. koristenje funkcijske jednadzbe pomocu koje se odreduje optimalna politika (strategija) za
sve faze (uzimajuci u obzir rezultate prethodne faze) [7].
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3.2.EKSPERIMENTALNO OPTIMIRANJE

3.2.1. PLANIRANJE POKUSA SA SMJESAMA

Kod planiranja pokusa ove vrste, pretpostavka je da promatrano svojstvo smjese ovisi o
sastavu, to¢nije o udjelima pojedinih sastojaka u smjesi, a ne o ukupnoj koli¢ini smjese.

Sastojci se mijesaju u smjesu kako bi se utvrdilo postoje li smjese koje imaju bolja
promatrana svojstva od pojedina¢nih sastojaka. To zna¢i da ¢e se promjenom udjela
pojedinog sastojka mijenjati i vrijednost izabranog svojstva smjese.

Sa stajaliSta eksperimentiranja, proucavanje funkcionalne ovisnosti mjerenog svojstva o
podesivim varijablama (udjeli sastojaka) posljedica je potrebe da se pronade takva
kombinacija udjela sastojaka pri kakvoj ¢e se posti¢i najpovoljnija, maksimalna ili minimalna
vrijednost promatranog svojstva. Poglavlje 2. Smjese (mjesavine) sluzilo je da se upoznaju
osnovne karakteristike smjesa.

KORACI PLANIRANJA POKUSA

1) Ovisno o broju sastojaka smjese q, odreduje se (q — 1) -dimenzionalna
elementarna reSetka za plan pokusa.

Ako se radi o ¢istoj smjesi elementarna resetka je tocka. Cine li smjesu dva sastojka
elementarna reSetka je jednodimenzijska, a predstavlja ju duZina. Ukoliko se smjesa sastoji od
tri sastojka elementarna resetka je dvodimenzijska i predstavljena je trokutom. Smjesa za koju
se elementarna reSetka jo$ uvijek moze predociti u prostoru je smjesa s Cetiri sastojka, a
predstavlja je istostranicnom trostranom piramidom. Za smjese s pet ili viSe sastojaka
elementarna reSetka ima vise od tri dimenzije i ne moze se nacrtati ili ikako prikazati u
prostoru [4].

2) Vrlo cesto u praksi analiziranje cijele elementarne resetke nema ekonomsku
opravdanost ili jednostavno nije moguce analiziranje cijele resetke, te se zato
uvode ogranicenja na omjere sastojaka smjese.

Moguce je ogranic¢iti maksimalni i minimalni udio svakog sastojka u smjesi. Ako se, npr.
u {3,m} reSetci ograni¢e minimalni udjeli svakog od 3 sastojka unutar elementarne resetke,
dobit ¢e se manji trokut koji predstavlja podrucje interesa. Za taj trokut se moze pretpostaviti
da je puna elementarna reSetka i naziva se pseudoelementarna'? refetka. Na slici 12 je
prikazana pseudoelementarna reSetka za {3,m} elementarnu reSetku u kojoj su ograniceni
minimalni udjeli svakog od 3 sastojka unutar elementarne resetke [4].

'> Eng. preudosimplex

43



PRISTUPI OPTIMIRANJU SMJESA

A
. =
Fi Y e -—:__K_.
- % — \
i v A i
& L Y —— &
4 ._-_?—'_ 4 .
_;"r b Fi ,
J / y
P 7 1 '-L.
/ / b . !
rd r 'i,.
/
A Y
P i WK
.l.‘ """-._—'—H'.'_'"A-‘
' f __"-.___'. 11_'——-___ \
— My B ]
e o .
! e S
i 4 7 . ¥
' h 3
A xr=| X |
kY
X:=] X =]

Slika 12 Prikaz pseudoelementarne resetke [3]

Pri prijelazu iz izvorne u pseudoelementarnu reSetku mijenjaju se vrijednosti udjela
sastojaka pa je potrebno na osnovi stvarnih komponenata i zadanih ogranicenja izracunati
preudokomponente. To se izraCunava prema izrazu:

Xi— Q;
T 1-1Ly

pri ¢emu je:

e a; — donja granica udjela za komponentu x;
e L, — zbroj donjih granica udjela za sve komponente

3) Da bi se odredio broj i polozaj tocaka u pseudoelementarnoj resetci potrebno
je odrediti model resetke (Model elementarne reSetke, Elementarni model s
teziste ili Osni model).

Kada se odredi model pseudoelementarne reSetke potrebno je odrediti i1 stupanj polinoma
koji najbolje opisuje odzivnu povrsinu kako bi se dobila odgovarajuce regresijska jednadzba
na temelju koje se dobije uvid u cijelu povrSinu pseudoelementarne resetke.
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Naziv polinoma polinom Simpleks redetka

linearni N =flx + fax + B

y=F0x + 8+ Ba + g +

kvadratm /
JI(f X o R II'-J'l 23X2X3 i
=By + Boxy + faxa + froxx +
Bravpes + fapionat 3 acpeaixy - x) + Fa
posebmn kubi AP
Faax ey — Xa) P o XafXa — Xl +
Miza xpxaxs
f =gy + G+ B + G +
puni kubni Bravixa + Boaxoxs + Bog e '

Slika 13 Osnovni oblici {3,m} polinoma i pripadajuce elementarne reSetke [4]

4) Nakon 5to se odrede tocke potrebne za ispitivanje vrSe se mjerenja i unose se
dobiveni podaci.

Kada se rade ispitivanja uzoraka uputno je napraviti minimalno tri mjerenja za svaku
odzivnu veli¢inu kako bi se izbjegle pogreske pri zakljucivanju.

5) Analiza podataka.

U ovom koraku testira se znac¢ajnost modela i provjeravaju se podaci za izabrane tocke
modela, tj. gleda se da li postoje totke koje zna¢ajno odskadu izvan granica'. Ukoliko je
model neznacajan i1 postoje toCke koje znacajno odskacu izvan granica, tada se prvo
provjerava da li je doSlo do pogreSnog unosa mjerenih veli¢ina. Ukoliko su vrijednosti
ispravno unesene, tada je ta mjerenja potrebno ponoviti. Ako je i tada model neznacajan
potrebno je pokus isplanirati ispoCetka. Ukoliko se javi situacija da je model znacajan, a
postoji jedna i li dvije tocke koje 1 nakon kontrole 1 ponavljanja mjerenja znacajno odskacu,
tada se one zanemaruju i ide se u daljnju analizu.

6) Optimizacija.

Optimizacija se danas vrsi uporabom specijaliziranih programskih paketa. U primjerima
koji slijede optimizacija ¢e biti napravljena s programskim paketom Design-Expert 7.0, te ¢e
sam postupak biti detaljno razraden.

" Eng. outlier
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4. PRIMJERI IZ PROIZVODNE PRAKSE

4.1.PRIMJER 1 - NODULARNI LIJEV

Nodularni lijev je vrsta zeljeznog lijeva ¢ije je osnovno obiljezje izluCivanje grafita u
nodularnom, odnosno kuglastom (sfericnom) obliku. Nodularni lijev se jo§ naziva i Zilavi
lijev. Prvi naziv se odnosi na specifi¢ni kuglasti oblik u kojem se izlucio grafit, dok se drugi
odnosi na svojstva Zilavosti.

1939. godine ADEY je primijetio da se u sivom lijevu s oko 1% Si (silicij), kojega se u
rastaljenom stanju jako pregrije i naglo ohladi, stvara grafit kuglastog oblika.

Proizvodnja nodularnog lijeva pocinje Cetrdesetih godina proslog stolje¢a i neprekidno
raste u svim industrijskim zemljama. Nodularni lijev je postao vrlo popularan jer u lijevanom
stanju ima kombinaciju svojstava celicnog i sivog lijeva, te niske troSkove proizvodnje.

A
20 |- ”
16 [ /

12

proizvodnja, milijuni tona

0 T T T T T T 71 ™7 »
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010

vrijeme, godina

Slika 14 Svijetska proizvodnja nodularnog lijeva u posljednjih 60 godina

Proizvodnja nodularnog lijeva u svijetu biljezi iz godine u godinu trend rasta. Tijekom
2006. godine u svijetu je proizvedeno 21,6 mil. t nodularnog lijeva, §to je 2 mil. t viSe nego
2005. godine. Tijekom 2006. godine u Hrvatskoj je proizvedeno 18 243 t odljevaka od
nodularnog lijeva, $to je 2 000 t viSe nego 2005. godine. Tijekom 2007. godine u Hrvatskoj je
proizvedeno 20 026 t odljevaka od nodularnog lijeva, §to znaci porast od 9,8% u odnosu na
2006. godinu 1 porast od 164,1% o odnosu na 1990. godinu.

Istrazivanja provedena poslije 1945. godine pokazala su da se kuglasti grafit moZe postici
1 legiranjem (cijepljenjem) i to:

e podeutektickog sivog lijeva s oko 0,5% Mg (magnezij)
e nadeutektickog sivog lijeva s oko 0,5% Ce (cer)

gdje su Mg i Ce globulatori.
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Legiranjem se postizu poboljSana mehanicka svojstva:

e povisena vlacna ¢vrsto¢a Rm (u odnosu na sivi lijev)
e znatno poviseno lomno istezanje (A, %) (u odnosu na sivi lijev)

Globulatori se u talinu dodjau tik prije lijevanja.

Svojstva nodularnog lijeva su izmedu svojstava celicnog 1 sivog lijeva s tim da se
nodularni lijev moze djelomic¢no Cak i toplo oblikovati (valjati, kovati itd.).

Bit je u tome, Sto je grafit kuglastog oblika, a kugla ima najmanju povrSinu pri
konstantnom volumenu. Zato je smanjenje nosivosti presjeka radi grafita nodularnog lijeva
manje nego u sivom lijevu, a nema ni ureznog dijelovanja listica grafita.

Uvjeti za kvalitetni nodularni lijev su:

e odsutnost Ti, Al, Pb, Bi, Sb, Sn, As
o niski %S |
t visoki udjeli: C, SiiS traze vise Mg
o niski %Si J
¢ niski %Mn — Mn djeluje cementatorski, a ne treba ga jer je i %S nizak
o niski %P — P djeluje lose na Zilavost i produljenje nakon kidanja, A

Obradljivost nodularnog lijeva je dobra.
Nodularni lijev prigusuje titraje slabije nego sivi lijev ali bolje nego ¢eli¢ni.

Stezanje pri kristalizaciji nodularnog lijeva je oko 1% (kao za sivi lijev), ali je sklon
stvaranju lunkera (radi prisutnosti magnezija).

U tablici 8 prikazana su mehanicka svojstva nodularnog lijeva (GJS) prema HRN EN
1563:1997.

Tablica 8 Mehanicka svojstva nodularnog lijeva (GJS) prema HRN EN 1563:1997

Oznacavanje materijala Garantirane vrijednosti izlivenih probnih epruveta
Zilavost,
KU
Vlaéna Granica | Produljenje ' Struktura
Oznaka Broi ¢vrstoca, | razvlacenja, nakon J, min (OflJentaC_IJSkl
! Rm, R0z, kidanja, , o podaci)
N/mm> N/mm> A% Zatri Pojedina¢na
’ epruvete epruveta
prosjecno min.
_HRN EN-GJS-400-15 | EN-JS1030 | 400 | 250 | LI IS IS R feritna |
_HRNEN-GJS-500-7 | EN-J81050 | 500 | 320 1 _ ' L AU RS N feritno - perlitna __
_HRN EN-GJS-600-3 | EN-JS1060 | 600 _ | _ 380 1 _ . S SRS (- R N perlitno feritna __
_HRN EN-GJS-700-2 | EN-JS1070 | 700 | 440 | 2 | - | - | pretezno perlitna |
HRN EN-GJS-800-2 | EN-JS1080 800 500 2 - - perlitna
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Osnovne vrste nodularnog lijeva po strukturi su:

o feritni

e feritno — perlitni
e perlitni

e austenitni

Postoje nodularni lijevovi posebnih kvaliteta:

e feritni nodularni lijev visokog modula elasti¢nosti

e feritni nodularni lijev otporan pri poviSenim temperaturama

e perlitno — sorbitni vatrootporni nodularni lijev

e austenitni vatrootporni nodularni lijev

e austenitni nodularni ljjev s niskim koeficjentom toplinskog rastezanja
e austenitni antimagnetni nodularni lijev

Dobra mehanicka svojstva nodularnog lijeva postizu se povoljnim kemijskim sastavom,
brizljivom kontrolom tehnoloskog postupka i dobro odabranom i vodenom toplinskom
obradom.

Perlitni nodularni lijev

Pretezno perlitna struktura postize se sadrzajem ugljika i silicija. Ako se zahtjeva potpuno
perlitna struktura, (posebno za odljevke vrlo debele stijenke), to se moze posti¢i ili
toplinskom obradbom ili legiranjem. Mangan je prikladan za stabilizaciju perlita, pa je npr. za
potpuno perlitnu strukturu potreban sadrzaj oko 1,5& Mn. Prevelik sadrzaj mangana,
medutim, poveéava koli¢inu otopljenog vodika u talini, zbog Cega se pojavljuje poroznost.
Osim toga zbog kristalne segragacije mangana moze se pojaviti karbid na granicama zrna.
Perlitna struktura moze se posti¢i i dodatkom Ni i Sn.

Austenitni nodularni lijev

Ako se legira kromom i niklom moze se posti¢i austenitna struktura nodularnog lijeva.
Postupak dobivanja austenitnog lijeva bitno se razlikuje od postupka dobivanja nelegiranog.
Najveci broj austenitnih ljevova sadrzi krom, pa te kvalitete nodularnog lijeva obi¢no sadrze
malo karbida. Kako je osnova (metalna) Zeljezna masa austenita, ovi se materijali razmjerno
lako strojno obraduju. Ako je tvrdoc¢a visa od 190 HB preporuca se toplinska obradba: Zarenje
pri temperaturi 950 — 1000 °C u trajanju 5 sati, hladenje u peéi ili na zraku.
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Nodularni lijev feritno — perlitne strukture

Feritno — perlitna struktura postize se grafitizacijskim Zerenjem. Ta vrsta Zerenja
upotrebljava se prvenstveno radi eliminacije Fe;Cgjop.

Grafitizacijskim zarenjem poboljSavaju se:

e plasti¢na svojstva materijala
e obradljivost odvajanjem cCestica

Feritni nodularni lijev

Feritna struktura postize se grafitizacijskim Zarenjem. Time rastu produljenje nakon
kidanja A 1 zilavost KU, a snizuje se vlacna ¢vrsto¢a Rm. Takoder se poboljSava obradljivost
odvajanjem Cestica, a snizuje se otpornost na troSenje [8].
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4.1.1. OPIS PROBLEMA

Ljevaonica Duga Resa d.o.0. bavi se izradom odljevaka od nodularnog lijeva. Proizvodni

program ljevaonice:

* nadzemni hidranti

* podzemni hidranti

» fitinzi za vanjske vodovode
= dekorativni program

" vrtni program

Potrebno je izraditi plan pokusa kojim bi se dobila optimalna smjesa koja bi

zadovoljavala zadane uvijete.
Smjesa se sastoji od tri komponente u zadanim udjelima:

o cCelik 10% - 80%
e sirovo sivo zeljezo (sorel) 10% - 60%
e povrat 10% - 50%

T(OP) TTIKP)

Q(LP) N(LS)

Slika 15 Dio proizvodnog programa ljevaonice Duga Resa d.o.o.
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4.1.2. PROSTOR MOGUCIH STANJA POKUSA I IZBOR TOCAKA ZA
POKUS

Buduéi da se smjesa sastoji od tri komponente, tada ¢e elementarna reSetka biti
jednakostrani¢an trokut.

Prostor mogucih stanja pokusa, na slici oznac¢en ljubi¢astom bojom, dobiven je iz uvjeta
da komponente smjese moraju biti zastupljene u odredenim udjelima:

e cCelik 10% - 80%
e sivo sirovo zeljezo (sorel) 10% - 60%
e povrat 10% - 50%

CELH
01

0,100

S

) A 0i500
“ 0,400

10/11 ", 0,300

0,250
0,200

LT

AN
\;u

POVRAT

0,800

L L XRI, V . AN
ol & F $ESF S

Slika 16 Prostor mogucih stanja pokusa

Nakon §to je odreden prostor mogucih stanja pokusa vrsi se izbor to¢aka za pokus. Vazno
je da se na temelju izabranih tocaka moze dobro odrediti odzivna ploha prostora mogucih
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stanja pokusa. Odabrano je ukupno 14 to¢aka — 6 osnovnih tocaka modela, 4 tocke za
procjenu koliko dobro model pristaje podacima i 4 tocke koje se ponavljaju, radi odredivanja
greske pokusa. Uvijek se uzimaju vrhovi polinoma, a za unutra$nje toc¢ke je vazno da su
rasporedene po cijeloj povrSini. U tablici 9 prikazane su sve odabrane tocke pokusa i udjeli
pojedinih komponenata.

Tablica 9 Odabrane toc¢ke pokusa

TALINA CELIK | SOREL POVRAT
1 0,300 0,600 0,100
2 0,570 0,230 0,200
3 0,270 0,480 0,250
4 0,100 0,600 0,300
5 0,400 0,100 0,500
6 0,800 0,100 0,100
7 0,800 0,100 0,100
8 0,400 0,100 0,500
9 0,100 0,400 0,500
10 0,300 0,600 0,100
11 0,445 0,355 0,200
12 0,600 0,100 0,300
13 0,295 0,305 0,400
14 0,100 0,600 0,300
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Za svaku od izabranih tocaka ispitivana su mehanicka i fizikalna svojstva, te su rezultati

4.1.2. ANALIZA ODZIVA

prikazane u tablici 10.

Tablica 10 Rezultati mjerenja

GRANICA VLACNA | |0 \NJE :
TR St(z;::]l::d e | ST, | TR RAZ?’]{_;BS}]ENJA CVl[{IS{;l‘n(])CA A NODULn/AoRNOST FE;:IT PE;{JT mdlll;lra(;]m ;.
N/mm2 N/mm2 %

1 12 0,300 | 0,600 0,100 313,5 441 26,85 71 98355 | 1,645 232
2 10 0,570 | 0230 0,200 351 455 12 57 94,9 5,1 163
3 9 0270 | 0480 0,250 356 478 22,7 71 99,05 0.95 230
4 3 0,100 | 0,600 0,300 304 4415 22,1 73,5 95,55 445 197
5 6 0,400 | 0,100 0,500 356 463 143 59 96,56 344 207
6 4 0,800 | 0,100 0,100 2885 438 2225 70 96,955 | 3,045 199
7 11 0800 | 0,100 0,100 3315 461,5 24,7 72 96,16 3,84 2245
8 14 0400 | 0,100 0,500 382 501 17,9 68 96,79 321 198
9 5 0,100 | 0400 0,500 412 514 8 56 7349 | 2651 185
10 2 0300 | 0,600 0,100 3255 454,5 2395 70 93,92 6,08 170
11 1 0445 | 0355 0,200 376 505 7,1 47 6283 | 3717 146
12 7 0,600 | 0,100 0,300 362 434 8 61 98,56 1,44 262
13 8 0295 | 0305 0,400 389 536 10,6 59 6531 34,69 74
14 13 0,100 | 0,600 0,300 320 4425 233 70,5 94,13 5,87 220

Podaci su obradeni u programskom paketu specijaliziranom za pokuse sa smjesama,

DESIGN-EXPERT 7.0

Kompletna statisticka obrada i postupak matemati¢ckog modeliranja veli¢ina iz tablice 10

se nalazi u prilogu A u tablicama A.1 do A.8.

GRANICA RAZVLACENJA

Iz analize razli¢itih vrsta modela proizlazi da je matematicki model granice razvlacenja

Ry kvadratni.

U tablici A.2 u prilogu A u dijelu tablice pod nazivom ,,Sequential Model Sum of
Squares[Type 1] je =za svaki set uvjeta potrebno provjeriti da li vjerojatnost (,,Prob>F¢)
postize vrijednosti manje od 0,05. Kvadratni model zadovoljava uvjet. Ukoliko postoji vise

setova koji zadovoljavaju uvjet uvijek se odabire polinom viseg stupnja.

U tablici A.2 u prilogu A u dijelu tablice pod nazivom “Lack of Fit Tests” takoder se
provjerava vjerojatnost (,,Prob>F*). U ovom sluc¢aju je pozeljnije da je ta vjerojatnost $to veca

jer “Lack of Fit Tests” je test kojim se ispituje koliko dobro model pristaje podacima, tj.
koliko dobro model aproksimira stvarne podatke.
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U tablici A.2 u prilogu A u dijelu tablice pod nazivom “Model Summary Statistics”
iS¢itavaju se vrijednosti za standardnu devijaciju (Std. Dev.) za koju je pozeljno da je Sto
manja, R-kvadrat (R-Squared) za koji je pozeljno da je §to veéi i PRESS (The Predicted
residual Sum Of Squares) za koji je poZeljno da je Sto manji.

U tablici A.2 u prilogu A u dijelu tablice pod nazivom ,,Analysis of variance* se vidi da F
vrijednost kategorije Model iznosi 8,68 §to implicira da je model znacajan. Postoji samo
0,43% vjerojatnosti da je vrijednost kategorije Model ovako visoka zbog slucajnih rasipanja.
Kada su vrijednosti ,,Prob>F* za odredene ¢lanove odzivnog polinoma manje od 0,05 onda su
ti ¢lanovi znacajni, a kada su ve¢i od 0,1 ¢lanovi nisu znacajni. U ovom slucaju znacajni
¢lanovi su linearne komponente smjese i AB.

Vrijednost ,,Lack of fit“ kako je ve¢ gore navedeno oznacava mjeru neprilagodivanja
modela. U ovom slucaju iznosi 0,73 $to implicira da ova kategorija nije znacajna. Postoji
61,52% vjerojatnosti da je vrijednost ove kategorije tako niska zbog slucajnih rasipanja.
Neznacajnost ove varijable je pozeljna.

Varijabla ,,Adeq precision predstavlja omjer signala i slucajnih rasipanja. Pozeljno je da
taj omjer bude veéi od 4. U ovom slucaju iznosi 7,424 S$to indicira da je signal dobar.
Vrijednost varijable ,,Pred R-squared” koja predstavlja vrijednost predvidenih R-kvadrata
iznosi 0,3235 Sto odstupa bitno od vrijednosti 0,7471 varijable ,,Adj R-squared” koja
predstavlja vrijednost prilagodenih R-kvadrata. Ovakvo odstupanje je nepozeljno.

Ako postoji ,,grubo* odstupanje neke od to¢aka modela od stvarne izmjerene vrijednosti
promatranog svojstva onda se takva toc¢ka oznacuje kao ,,Outlier. Postojanje ,,Outlier tocaka
u tablici tablici A.2 u prilogu A u dijelu tablice pod nazivom ,,Diagnostic Case Statistic*
promatra se u koloni ,,Externally Studentized Residual“. Ukoliko postoji ,,Outlier* pored
vrijednosti se nalazi znak *. U ovom slucaju nema vrijednosti oznacene s ,,Outlier” pa se
dolazi do zakljucka da je slaganje rezultata pokusa i dobivenih matemati¢kih modela u svim
toCkama pokusa dobro.

Izraz predstavlja matemati¢ki model za granicu razvlacenja Ry :

Granica razvlacenja [Rpl,2] =
+245 545589 * Celik
+23.10962 * Sorel
+4i831 22540 * Povrat
+553 67927 * Celk * Sarel
-126.55544  * Celik * Povrat

+432.04302  * Sorel * Povrat
(4.41)
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Design-Expert® Software Aﬁ.gglc':k
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Granica razvlacenja [Rp0 2]
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Granica razvlacenja [Rp0,2]
Slika 17 Dvodimenzionalni graficki prikaz dobivenog matematickog modela za granicu
razvlaCenja Rpo .
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Slika 18 Trodimenzionalni graficki prikaz dobivenog matematickog modela za granicu
razvlacenja Rpo .
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VLACNA CVRSTOCA

1z analize razlic¢itih vrsta modela proizlazi da je matemati¢ki model vlacne ¢vrstoce Ry,
kvadratni.

U tablici A.3 u prilogu A u dijelu tablice pod nazivom ,,Analysis of variance* se vidi
da F vrijednost kategorije Model iznosi 5,69 §to implicira da je model znacajan. Postoji samo
1,57% vjerojatnosti da je vrijednost kategorije Model ovako visoka zbog slucajnih rasipanja.
Znacajni ¢lanovi su linearne komponente smjese i AB.

Vrijednost ,,Lack of fit*“ iznosi 1,79 S§to implicira da ova kategorija nije znacajna.
Postoji 29,38% vjerojatnosti da je vrijednost ove kategorije tako niska zbog slucajnih
rasipanja. Neznacajnost ove varijable je poZeljna.

Varijabla ,,Adeq precision® iznosi 6,920 $to indicira da je signal dobar. Vrijednost
varijable ,,Pred R-squared iznosi 0,1923 Sto odstupa bitno od vrijednosti 0,6434 varijable
»Adj R-squared”. Ovakvo odstupanje je nepozeljno.

Nema oznaka ,,Outlier stoga je slaganje rezultata pokusa i dobivenih matematic¢kih
modela u svim tockama pokusa dobro.

Izraz predstavlja matematicki model za vla¢nu ¢vrstoc¢u Ry,:

“lacna cvrstoca [Rm] =
+403.21133 * Celik
+131.73436 * Sorel
+697.47720 * Povrat
+596.04569 * Celik * Sorel
-453.04543 * Celik * Povrat

+337. 10563 * Sorel * Povrat
(4.42)
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Slika 19 Dvodimenzionalni graficki prikaz dobivenog matematickog modela za vla¢nu
évrstocu Ry,
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Slika 20 Trodimenzionalni graficki prikaz dobivenog matematickog modela za vla¢nu
évrstocu Ry,.
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ISTEZLJIVOST
Iz analize razli¢itih vrsta modela proizlazi da je matematicki model istezljivosti kubni.

U tablici A.4 u prilogu A u dijelu tablice pod nazivom ,,Analysis of variance* se vidi
da F vrijednost kategorije Model iznosi 19,98 §to implicira da je model znacajan. Postoji
samo 0,56% vjerojatnosti da je vrijednost kategorije Model ovako visoka zbog slu€ajnih
rasipanja. Znacajni ¢lanovi su linearne komponente smjese, AB, AC, BC, ABC, AC(A-C) i
BC(B-C).

Varijabla ,,Adeq precision® iznosi 11,410 §to indicira da je signal dobar. Vrijednost
varijable ,,Pred R-squared* nije dostupna jer je ,,Leverage koji predstavlja snagu kojim tocka
navlac¢i model na sebe jednak jedan.

Nema oznaka ,,Outlier” stoga je slaganje rezultata pokusa i dobivenih matematic¢kih
modela u svim to¢kama pokusa dobro. Budu¢i da je ,,.Leverage* za neke tocke, kao §to je vec
prethodno objasnjeno, jednak jedan u tim tockama ,,Outliet t* nije definirana vrijednost.

Izraz predstavlja matematicki model za Istezljivost [A]:

lztezlivost [&] =
+34.92224 * Celik
+575.895585 * Sorel
+1971 57242 * Povrat
-1929.05799 * Celik * Sorel
-4183.153515  * Celik * Powrat
-5250.47081 * Sarel * Povrat
+11007.99525 * Celik * Sorel * Povrat
+253.84767  * Celik * Sorel * (Celik-Sarel)
+2945 45362 * Celk * Povrat * (Celik-Powrat)
+1741 27341 * Sarel * Povrat * (Zarel-Povrat)
(4.43)

58



PRIMJERI IZ PROIZVODNE PRAKSE
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Slika 21 Dvodimenzionalni graficki prikaz dobivenog matematickog modela za istezljivost[A]
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Slika 22 Trodimenzionalni grafi¢ki prikaz dobivenog matematickog modela za
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NODULARNOST

Iz analize razli¢itih vrsta modela proizlazi da je matematicki model nodularnosti
specijalni kubni.

U tablici A.5 u prilogu A u dijelu tablice pod nazivom ,,Analysis of variance* se vidi
da F vrijednost kategorije Model iznosi 5,06 §to implicira da je model znacajan. Postoji samo
2,57% vjerojatnosti da je vrijednost kategorije Model ovako visoka zbog slucajnih rasipanja.
Znacajni ¢lanovi su AB iBC.

Vrijednost ,,Lack of fit*“ iznosi 3,07 Sto implicira da ova kategorija nije znacajna.
Postoji 15,35% vjerojatnosti da je vrijednost ove kategorije tako niska zbog slucajnih
rasipanja. Neznacajnost ove varijable je poZeljna.

Varijabla ,,Adeq precision® iznosi 5,955 §to indicira da je signal dobar. Vrijednost
varijable ,,Pred R-squared iznosi -0,3111 Sto odstupa bitno od vrijednosti 0,6522 varijable
»Adj R-squared”. Ovakvo odstupanje je nepozeljno.

Nema oznaka ,,Outlier stoga je slaganje rezultata pokusa i dobivenih matematic¢kih
modela u svim tockama pokusa dobro.

Izraz predstavlja matematicki model za nodularnost:

Modularnost =

+124 42790 * Celik
+235.52084 * Sorel
+166.61916  * Povrat
-592 61951 * Celik * Sorel
-345.80311  * Celik * Povrat
-633.75786 * Sorel ® Povrat

+1574 52612 * Celik * Sorel * Povrat
(4.44)
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Slika 23 Dvodimenzionalni graficki prikaz dobivenog matematickog modela za nodularnost

Cesign-Expert® Software

Modularnost
& Design points above predicted value

@
735
47
X1= A Celik
X2 = B: Sorel
X3 =C: Povrat
W
2
E
-g .
2 / S
B (0.100)
41
: C (0.800
B (0.800) A (0.100) (0.800)

Slika 24 Trodimenzionalni grafi¢ki prikaz dobivenog matematickog modela za nodularnost
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UDIO FERITA

Iz analize razli¢itih vrsta modela proizlazi da je matemati¢ki model udjela ferita kubni.

U tablici A.6 u prilogu A u dijelu tablice pod nazivom ,,Analysis of variance* se vidi
da F vrijednost kategorije Model iznosi 83.30 S§to implicira da je model znacajan. Postoji
samo 0,03% vjerojatnosti da je vrijednost kategorije Model ovako visoka zbog slu¢ajnih
rasipanja. Znacajni su svi ¢lanovi.

Varijabla ,,Adeq precision* iznosi 25,628 §to indicira da je signal dobar. Vrijednost
varijable ,,Pred R-squared* nije dostupna jer je ,,Leverage* koji predstavlja snagu kojim tocka
navlac¢i model na sebe jednak jedan.

Nema oznaka ,,Outlier stoga je slaganje rezultata pokusa i dobivenih matematic¢kih
modela u svim to¢kama pokusa dobro. Budu¢i da je ,,.Leverage* za neke tocke, kao §to je vec
prethodno objasnjeno, jednak jedan u tim tockama ,,Outliet t* nije definirana vrijednost.

Izraz predstavlja matematicki model za udio ferita,

dio ferta =
+45.01 376 * Celik
+1980.053458  * Sorel
+7307 64021 * Povrat
-6416.45537  * Celik * Sorel
-14951 22276 * Celik * Povrat
-18831 98369 * Sorel * Powrat
+3B579.14113 * Celik * Sorel * Povrat
+1074.25235 * Celik * Sorel * (Celik-Sarel)
+11827. 11183 * Celik * Povrat * (Celik-Povrat)
+6349.29595 * Sorel * Povrat * (Sorel-Povrat)
(4.46)
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Slika 25 Dvodimenzionalni graficki prikaz dobivenog matematickog modela za udio ferita
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UDIO PERLITA

Iz analize razli¢itih vrsta modela proizlazi da je matematicki model udjela prelita
kubni.

U tablici A.7 u prilogu A u dijelu tablice pod nazivom ,,Analysis of variance* se vidi
da F vrijednost kategorije Model iznosi 83,30 Sto implicira da je model znacajan. Postoji
samo 0,03% vjerojatnosti da je vrijednost kategorije Model ovako visoka zbog slu¢ajnih
rasipanja. Znacajni su svi ¢lanovi.

Varijabla ,,Adeq precision® iznosi 25,628 §to indicira da je signal dobar. Vrijednost
varijable ,,Pred R-squared* nije dostupna jer je ,,Leverage* koji predstavlja snagu kojim tocka
navlac¢i model na sebe jednak jedan.

Nema oznaka ,,Outlier stoga je slaganje rezultata pokusa i dobivenih matematic¢kih
modela u svim to¢kama pokusa dobro. Budu¢i da je ,,.Leverage* za neke tocke, kao §to je vec
prethodno objasnjeno, jednak jedan u tim tockama ,,Outliet t“ nije definirana vrijednost.

Izraz predstavlja matematicki model za udio prelita:

Udio perlta =
+53.958624 * Celik
-18680.05345 * Sarel
-F207 64021 * Povrat
+6416.45537  * Celik * Sorel
+14981 22276 * Celik * Povrat
+158331 93369 * Sorel * Povrat
-33579.14113  * Celik * Sorel * Powrat
-1074.28235 * Celik * Sarel * (Celik-Sorel)
11827 11193 * Celik * Povrat * (Celik-Povrat)
-6349.29595  * Sorel * Pavrat * (Sorel-Povrat)
(4.47)
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BROJ NODULA

Iz analize razlicitih vrsta modela proizlazi da je matemati¢ki model broja nodula
kubni.

U tablici A.8 u prilogu A u dijelu tablice pod nazivom ,,Analysis of variance* se vidi
da F vrijednost kategorije Model iznosi 4,35 §to implicira da model nije znacajan. Postoji
samo 8,54% vjerojatnosti da je vrijednost kategorije Model ovako niska zbog slucajnih
rasipanja. Niti jedan ¢lan nije znacajan

Varijabla ,,Adeq precision® iznosi 8,803 $to indicira da je signal dobar. Vrijednost
varijable ,,Pred R-squared* nije dostupna jer je ,,Leverage* koji predstavlja snagu kojim tocka
navlac¢i model na sebe jednak jedan.

Nema oznaka ,,Outlier stoga je slaganje rezultata pokusa i dobivenih matematic¢kih
modela u svim to¢kama pokusa dobro. Budu¢i da je ,,.Leverage* za neke tocke, kao §to je vec
prethodno objasnjeno, jednak jedan u tim tockama ,,Outliet t“ nije definirana vrijednost.

Izraz predstavlja matematicki model za broj nodula:

Broj noduladmm? =
+134 61111 * Celik
+591. 77860 * Sarel
+11304.67336 * Povrat
-4524 35324 * Celik * Sorel
-21E70.37755  * Celik * Povrat
-23563.76255 * Sorel * Povrat
+435858. 72763 * Celik * Sorel * Povrat
-2889.89603  * Celik * Sorel * (Celik-Sarel)
+19013.50647  * Celik * Povrat * (Celik-Povrat)

+14522.34392  * Sorel * Povrat * (Sorel-Povrat)
(4.48)
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Design-Expent® Software
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Slika 29 Dvodimenzionalni graficki prikaz dobivenog matematickog modela za broj nodula
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Slika 30 Trodimenzionalni graficki prikaz dobivenog matematickog modela za broj

nodula
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4.1.3. OPTIMIZACIJA

U poglavlju 4.1.2. Analiza odziva prikazan je niz matemati¢kih modela i pripadnih
grafickih prikaza za veli¢ine promatrane tijekom ovog istrazivanja. Svaki model za sebe daje
informaciju kako se neka promatrana veli¢ina mijenja u ovisnosti o promjeni sastavan smjese.
Uvrstavanjem konkretnih udjela pojedinih sastojaka smjese (uz uvjet da su unutar podrucja
istrazivanja) u matematicki izraz za pojedini model ili pak ocitavanjem s grafickih prikaza
moguce je vrlo to¢no procijeniti promatranu veli¢inu.

Ako se zeli istodobno do¢i do podataka o viSe promatranih veli¢ina za neki sastav smjese,
tada se taj postupak komplicira jer je potrebno analizirati viSe matematickih modela ili
pripadnih grafickih prikaza odjednom. Takoder, vrlo je nepregledno prema pojedina¢nim
modelima traziti koji je to sastav smjese (ili viSe njih) optimalan odnosno takav da se viSe
promatranih veli¢ina nade unutar zeljenih vrijednosti.

Programski paket Design-Expert 7.0 omoguc¢ava da se numeric¢kim ili grafickim na¢inom
dode do optimalnog sastava smjese za zeljene vrijednosti ili raspone vrijednosti veli¢ina koje
su matematicki modelirane [4].

NUMERICKA OPTIMIZACIJA

Numeri¢kom optimizacijom u okviru ovog softvera moguce je:

e 7za pojedinacni odziv pronaci koji sastav smjese daje minimalne ili maksimalne
vrijednosti za promatrano svojstvo;

e za pojedinacni odziv pronaci koji sve sastavi smjesa daju vrijednosti za promatrano
svojstvo unutar zadanih granica;

e pronalaziti optimalne smjese kombinacijom dva ili viSe odziva promatranih veli¢ina.

Za problematiku kojom se ovaj rad bavi najzanimljivija je tre¢a moguénost. Prvo se
odabiru granice unutar kojih se vrijednosti promatranih veli¢ina moraju nalaziti, a zatim se
pokrene algoritam za optimiranje. UspjeSnost numericke optimizacije ocjenjuje se kroz
»pozeljnost® (,,Desirability*). ,,Pozeljnost™ je vrijednost koja predstavlja mjeru priblizavanja
idealnom slucaju tj. da za odabrani sastav smjese ili viSe njih, vrijednosti promatranih veli¢ina
padaju unutar odabranih granica. Kod idealnog sluc¢aja ,,pozeljnost iznosi 1. Ako odabrane
granice za neku od promatranih veli¢ina padnu izvan odziva za tu veli¢inu, ,,pozeljnost™
iznosi 0. U svim ostalim slu¢ajevima vrijednost ,,pozeljnosti* je u izmedu 0 i 1. Rezultat
numericke optimizacije je jedan ili viSe sastava smjesa koji imaju najve¢u mogucu vrijednost
»pozeljnosti®. ,,Pozeljnost je moze prikazati i graficki. Ako se spoje tocke iste ,,pozeljnosti*
na elementarnom prostoru, pri ¢emu je vrijednost pozeljnosti jedan ili nize prihvatljiva, dobiju
se plohe optimalne smjese [9].
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GRAFICKA OPTIMIZACIJA

Graficka optimizacija se temelji na principu preklapanja dvodimenzionalnih odziva
promatranih veli¢ina. Na svakom odzivu oznacena su podruc¢ja unutar zadanih granica za taj
odziv. Preklapanjem dvodimenzionalnih odziva svih promatranih veli¢ina dolazi i do

preklapanja podrucja zadanih granica. Onaj dio podrucja zadanih granica koji je zajednicki za

sve odzive je podrucje optimalnih smjesa.

Graficka optimizacija je brza i jednostavna metoda optimiranja za smjese s tri

sastojka. Za smjese s viSe od tri sastojka optimiranje je moguce, ali postaje zamorno zbog
slozenog grafickog prikaza. U Design-Expertu 7.0 smjese s vise sastojaka i vecim brojem

odziva jednostavnije i brze optimiraju se numericki [9].

OPTIMIZACIJA SVOJSTAVA NODULARNOG LIJEVA

U nastavku slijede dva primjera optimizacije smijese nodularnog lijeva.

PRIMJER la

Kriteriji za optimizaciju prikazani su u tablici 11.

Tablica 11 Kriteriji za optimizaciju primjera la

Komponente

smiese Raspon Objasnjenje Dodatni uvjet
Udio c¢elika 0,1-0,8 zadani uvjeti na pocetku
uvjet minimizacije jer je
Udio sorela 0,1-0,6 zadani uvjeti na pocetku to najskuplja
komponenta smjese
uvjet maksimizacije jer
Udio povrata 0,1-0,5 zadani uvjeti na pocetku je to najjeftinija
komponenta smjese
Mjereni odziv Raspon Objasnjenje Dodatni uvjet
Granica raspon izmedu minimalne i maksimalne
.. 288,5-412 T . .
razvlacenja izmjerene vrijednosti
najpozeljnije bi bilo da je 400, ali buduci da je
Vlacna ¢vrstoca 434 - 460 minimalna izmjerena vrijednost 434 proizlazi
da taj odziv mora biti minimalno toliki
Istezljivost 7,1-12 optlmglna VrljeanSt 1z
tog intervala je 10
Nodularnost 47 -173,5
Udio ferita 62,83 -99,05 | raspon minimalnih i maksimalnih izmjerenih
Udio perlita 0,95 -37,17 vrijednosti
Broj nodula 47 - 262
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NUMERICKA OPTIMIZACIJA

Nakon uvrstavanja postavljenih zahtjeva u Design-Expert 7.0 i provedene optimizacije
racunalom, dobiven je ispis rezultata numeri¢ke optimizacije. U tablicama ,,Constrains®, koje
se nalaze u prilogu B, redom su navedeni izvjeStaji o ogranicenjima pojedinih komponenti
smjese 1 postavljenim granicama za promatrane veli¢ine. Slijedi izvjeStaj o optimizacijom
dobivenim rjeSenjima. Rjesenja su dobivena putem niza iteracija. Na kraju izvjestaja dani su
tzv. ,,Ramp“ i ,,Bar Graph“ prikazi rjeSenja. U ,Ramp* prikazu dani su intervali udjela
komponenti smjese i intervali mogucih vrijednosti modela promatranih veli¢ina i prikazanim
odabranim ograni¢enjima, te je oznacen toCan polozaj pojedine varijable u smjesi. ,,Bar
Graph* prikaz je prikaz ,,pozeljnosti“ pojedine komponente i odziva, te ukupne pozeljnosti
smjese takvog sastava. U ovom slucaju softver je ponudio 3 rjeSenja. Niti jedno od rjeSenja
nema maksimalnu ,,pozeljnost”, ali se moZe promijeniti da je razlika izmedu prvog i drugog
rjeSenja vrlo mala, dok trece rjeSenje ima vrlo nisku ,,pozeljnost® te najvjerojatnije nece biti
prihvaceno kao optimalno.

Na slici 31 graficki je prikazana numeri¢ka optimizacija. IzboCine na prostoru
dogadaja prikazuju ,,pozeljnost ve¢u od 0. MoZe se primijetiti da ovdje je samo malo
podru¢je unutar kojeg su zadovoljeni svi uvjeti za smjesu. Veci vrh predstavlja vecu
,»pozeljnost®. S obzirom da ni jedna od smjesa koje su koriStene u istrazivanju ne pada na tu
plohu, potrebno je pripraviti smjesu novog sastava. Za recept se moze uzeti bilo koje od
ponudenih rjeSenja u izvjestaju ili neka druga toCka koja se nalazi na plohi optimalnih smjesa
za koju se sa slike ispod ocitaju udjeli sastojaka.

Design-Expen® Software

Desirability
I . --H"'--.
0 / —
*1=A Celik ) —
X2 = B: Sorel R
X3 = C: Povrat
0578
E‘ 0.385
; |
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P -
" (0100 ~—
P / m__m-.\‘. |
|
B (0.800) A (0.100) C (0.800)

Slika 31 Rezultat numericke optimizacije primjera la
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GRAFICKA OPTIMIZACIJA

Za graficku optimizaciju su koriSteni isti uvjeti kao i za numericku. Na slici 32 su

prikazani rezultati graficke optimizacije. Zuta podruéja predstavljaju povrsinu optimalnih

smjesa.
Design-Expert® Software AO,%Slcljk
2
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Slika 32 Rezultati graficke optimizacije primjer la
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PRIMJER 1b

Kriteriji za optimizaciju prikazani su u tablici 12.

Tablica 12 Kriteriji za optimizaciju primjera 1b

Komp.o nente Raspon Objasnjenje Dodatni uvjet
smjese
Udio celika 0,1-0,8 zadani uvjeti na pocetku
uvjet minimizacije jer je to
Udio sorela 0,1-0,6 zadani uvjeti na pocetku najskuplja komponenta
smjese
uvjet maksimizacije jer je to
Udio povrata 0,1-0,5 zadani uvjeti na pocetku najjeftinija komponenta
smjese
Mjereni odziv Raspon Objasnjenje Dodatni uvjet
Granica
razvlacenja 288,5-412 raspon izmed}l minimg}ng i mgksimalne
Vlagna Svrstoca | 434 - 536 1zmjerene vrijednosti
Istezljivost 71-12 opt1mq1na vr1je4nost iz tog
intervala je 10
Nodularnost 47 -173,5
Udio ferita 62,83 - 99,05 | raspon minimalnih i maksimalnih izmjerenih
Udio perlita 0,95 -37,17 vrijednosti
Broj nodula 47 - 262

NUMERICKA OPTIMIZACIJA

U ovom slucaju softver je ponudio 7 rjeSenja. Niti jedno od rjeSenja nema maksimalnu
»pozeljnost, ali se moze primijetiti da prvo rjeSenje ima gotovo maksimalnu pozeljnost.

Na slijedecoj slici graficki je prikazana numericka optimizacija. Izboc¢ine na prostoru
dogadaja prikazuju ,,pozeljnost™ vecu od 0. Moze se primijetiti da je ovdje, za razliku od
primjera 1 podrucje unutar kojeg su zadovoljeni svi uvjeti za smjesu poprili¢no veliko.

S obzirom da ni jedna od smjesa koje su koriStene u istrazivanju ne pada na tu plohu,
potrebno je pripraviti smjesu novog sastava. Za recept se moze uzeti bilo koje od ponudenih
rjeSenja u izvjestaju ili neka druga tocka koja se nalazi na plohi optimalnih smjesa za koju se
sa slike ispod ocitaju udjeli sastojaka.

U prilogu C ¢e biti prikazano detaljno samo prvo rjesenje.
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Slika 34 Rezultat numericke optimizacije primjera 1b u 3D prikazu
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GRAFICKA OPTIMIZACIJA

Za graficku optimizaciju su koriSteni isti uvjeti kao 1 za numericku. Na slici 35 su
prikazani rezultati graficke optimizacije. Zuta podru¢ja predstavljaju povrinu optimalnih
smjesa.

Cwverlay Plot

Slika 35 Rezultati graficke optimizacije primjera 1b
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4.2.PRIMJER 2 — SILUMINSKI ODLJEVCI

Silumin je jedna od legura aluminija (Al). Nastaje tako da se aluminij legira sa silicijem
(Si). Da bi se dobile podvrste silumina s razli¢itim karakteristikama osnovnu Al — Si leguru
moguce je legirati s jo§ dodatnim elementima. Sadrzaj legiraju¢ih elemenata je takav da
legura lezi u eutektikumu. U ovom radu analizirat ¢e se AlSi;Mg siluminski odljevci. Na slici

36 prikazane su moguce vrste aluminijskih legura.

\—‘ Zn Al—Zn - Mg

Slika 36 Legure aluminija
Aluminij — Silicij (SILUMINI)

e Dobra livljivost

e Malo skupljanje (0,5%)

¢ Nije sklona naprslinama

e Dobra korozivna postojanost
e Mala mogucénost poliranja
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Slika 37 Eutektoidni dijagram stanja
75



PRIMJERI IZ PROIZVODNE PRAKSE

Aluminij - Silicij — Magnezij

e Dodatak silicija u leguri sastava Al-Mg omogucuje termicko o¢vrs¢ivanje putem tople
obrade i prirodnog starenja

e U mekom stanju se dobro oblikuju

e Legure koje u sebi imaju samo Mg i Si otporne su prema atmosferskoj koroziji

Uz silicij 1 magnezij da bi se dobila Zeljena svojstva aluminij se jo$ legira s manganom,
bakrom, Zeljezom, titanom i cinkom, tako da se proucavana smjesa silumina zapravo sastoji
od osam komponenata. Mangan, bakar, zeljezo, titan i cink pojavljuju se u smjesi u vrlo
malim koli¢inama, te se stoga nazivaju elementi u tragovima ili oligo elementi.

MAGNEZIJ (Mg) - povecava jacinu i otpornost na koroziju

MANGAN (Mn) - povecava jacinu, obradljivost deformiranje, rekristalizacijsku
temperaturu, otpornost na koroziju i ograni¢ava rast zrna pri rastvornom zZarenju

BAKAR (Cu) - ojacava leguru, ali pogorSava obradljivost deformiranjem i otpornost na
koroziju

CINK (Zn) — isto kao 1 bakar; ojacava leguru, ali pogorSava obradljivost deformiranjem i
otpornost na koroziju [10]
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4.2.1. OPIS PROBLEMA

Poduze¢e Koncar Energetski transformatori (KPT) pri izradi transformatora koristi
dijelovi izradene od silumina. To su siluminske glave i1 prirubnice koje se montiraju na
provodnike . Prema QA-TDU'* to su odljevci aluminija (AIMgSi; wa) otporni na koroziju i
SF6, plinsko nepropusni i1 uljno nepropusni odljevi.

Da bi poduzece prihvatilo poSiljku od dobavljac¢a odljevci moraju zadovoljavati normu
DIN1725, tj. udjeli komponenata moraju biti u to¢no propisanim intervalima 1 tvrdo¢a mora
iznositi izmedu 751 110 HB.

Odljevci se jo$ testiraju 1 na nepropusnost. Ispitivanje nepropusnosti vrsi se pod vodom,
pri cemu temperature vode i odljevka moraju biti priblizno jednake temperaturi okoline.
Odljev se smatra nepropusnim ako se nakon 15 minuta pod vodom ne pojave nikakvi
mjehuri¢i zraka.

Slika 38 Transformator u ispitnoj stanici

'* QA tehnigko dobavni uvjet
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Tablica 13 Norma DIN 1725

PRECICAST Aluminum Alloys

DIN 1725 DIN 1725 DIN 1725 DIN 1725
AIMgSi10 wa AIMgSi7 wa AIMgSi10 wa AIMgSi7 wa
Mechanical properties 359.0 356.0 Chemical Composition 359.0 356.0
Rp0,2  N/mm? 120-260 190-240 Si 9,0-11,0 6,5 -7,5
Mg 0,2- 05 0,25 - 0,45
Yield strength kpsi 18-38 28-35 Mn 01- 04 <0,
Cu <0,3 < 0,05
Rm N/mm? 220-320 230-310 Fe <0,6 <0,18
Ni <0,1
Tensile Strength kpsi 32-46 33-45 Ti <0,15 0,001 - 0,2
Zn <0,3 < 0,07
A5 % 1-3 2-5 Balance:
per Single Element <0,05 <0,03
Elongation percentage of Total <0,15 <0,1
HB 5/250 80-110 75-110
Brinell Hardness
KN/mm? 70 70
Youngs Modulus
Mpsi 10 10 1 ksi = 6.894.757 Pa = 6,894757 Mpa = 6,894757 N/mm?
0,35 0,35

Poison's ratio

HSAVId HNAOAZIOYUd ZI T4 IINTdd
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4.2.2. PRISTUP PROBLEMU

U primjeru 1 pristup problemu je bio klasi¢an; na temelju broja komponenata
odredivala se elementarna reSetka, te se na temelju zadanih ogranienja kreirala
pseudoelementarna reSetka u kojoj su se potom odredivale toc¢ke pokusa.

U ovom primjeru pristup je malo drugaciji. Budu¢i da poduzec¢e KPT ve¢ godinama
kupuje i u izradi transformatora koristi siluminske odljevke dostupni su podaci o mjesavini.
Sakupljeno je ukupno podataka o 75 odljevaka (37 glava i 38 prirubnica) u razdoblju od 2003.
do 2009. godine. Za svaki odljevak navedeni su udjeli pojedinih komponenata i izmjerena je
funkcija odziva (tvrdocéa), stoga se smjese silumina od kojih su izradeni odljevci mogu
smatrati tockama pokusa. Na taj nacin se Stedi vrijeme koje je potrebno da se odaberu tocke
za pokus, vrijeme koje je potrebno da se taline izliju i naprave mjerenja, a ujedno se Stedi i
novac. Tako kori§teni podaci se nazivaju ,,povijesni podaci'.

Budu¢i da se smjesa silumina sastoji od osam komponenata, elementarna resetka je 7-
dimenzionalna, pa ju je stoga nemoguce prikazati u prostoru. Na temelju ograni¢enja o
udjelima komponenata iz norme DIN 1725 odreduje se pseudoelementarna resetka, koju je
takoder nemoguce u prostoru prikazati jer je 7-dimenzionalna.

U tablici 14 su prikazani prikupljeni podaci za odljevke. Budu¢i da je predvideno da se
za svaki odljevak vrsi Sest mjerenja pri ispitivanju tvrdoce, a kao $to je vidljivo iz tablice 14,
vr§eno je vec¢inom po dva ili tri mjerenja za daljnju analizu uzeta je srednja vrijednost
mjerenja tvrdoce za svaki odljevak kao referentna.

'’ Eng. historical data
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Tablica 14 Podaci o odljevcima

5 5 Silicij | Zeljezo | Bakar | Mangan | Magnezij Cink Titan | Aluminij fijidocal[HE]
No. | Sifra | Pozicija | Godina | Ispitivac¢ | Sarza Si Fe Cu Mn Mg Zn Ti Al Mjerenje Srednja
% % % % % % % % 1. [ 2. | 3. | 4 | 5.| 6. | Vrijednost
1 103101 1 2003 1 2 6,997 0,082 | 0,00128 0,013 0,34 0,003 0,122 92,42 107 | 95 | 8 | 91 |93 94,2
2 103102 1 2003 1 2 6,997 0,082 | 0,00128 0,013 0,34 0,003 0,122 92,42 89 | 97 | 97 94,3
3 103103 1 2003 1 2 6,997 0,082 | 0,00128 0,013 0,34 0,003 0,122 92,42 93 | 93 | 89 | 89 91,0
4 103104 1 2003 1 5 7,075 0,082 | 0,00125 | 0,0135 0,372 0,0029 | 0,121 92,31 99 | 95 | 102 | 97 |97 | 89 96,5
5 103105 1 2003 1 6 7,123 0,09 0,00139 0,014 0,312 0,0046 | 0,126 92,31 91 | 91 | 95 | 102 | 89 | 87 92,5
6 105206 1 2005 2 20 6,84 0,09 0,009 0,01 0,38 0,003 0,14 92,49 95 | 87 91,0
7 105207 1 2005 2 19 6,98 0,1 0,009 0,01 0,42 0,003 0,13 92,328 95 | 93 94,0
8 105208 1 2005 2 19 6,98 0,1 0,009 0,01 0,42 0,003 0,13 92,328 91 | 93 92,0
9 105209 1 2005 2 23 7,31 0,12 0,01 0,01 0,34 0,005 0,14 92 78 | 82 80,0
10 | 105210 1 2005 2 27 7 0,12 0,01 0,01 0,36 0,004 0,14 92,32 97 97,0
11 | 105211 1 2005 2 26 7,17 0,12 0,01 0,008 0,36 0,005 0,14 92,15 102 | 91 96,5
12 | 105212 1 2005 2 24 7,14 0,13 0,01 0,01 0,35 0,005 0,15 92,17 93 | 89 91,0
13 | 105213 1 2005 2 25 6,96 0,12 0,01 0,09 0,37 0,004 0,15 92 93 | 91 92,0
14 | 106214 1 2006 2 32 7,19 0,12 0,02 0,01 0,35 0,0001 0,15 92,13 93 93,0
15 | 106215 1 2006 2 33 7,16 0,13 0,02 0,008 0,36 0,002 0,15 92,15 99 99,0
16 | 106216 1 2006 2 34 7,12 0,13 0,02 0,008 0,39 0,002 0,12 92,18 91 91,0
17 | 106217 1 2006 2 38 6,8 0,12 0,016 0,009 0,35 0,005 0,14 92,54 93 | 91 92,0
18 | 106218 1 2006 2 45 7,07 0,1 0,003 0,01 0,43 0,002 0,14 92,22 93 93,0
19 | 106219 1 2006 2 51 7,12 0,12 0,007 0,01 0,41 0,002 0,15 92,1 93 93,0
20 | 106220 1 2006 2 48 7,27 0,12 0,004 0,01 0,42 0,002 0,14 92 98 98,0
21 | 106221 1 2006 2 49 7,09 0,11 0,006 0,01 0,4 0,002 0,15 92,2 99 99,0
22 | 106222 1 2006 2 52 7,02 0,11 0,006 0,009 0,44 0,002 0,15 92,25 93 | 96 94,5
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5 5 Silicij | Zeljezo | Bakar | Mangan | Magnezij Cink Titan | Aluminij fijidocal[HE]
No. | Sifra | Pozicija | Godina | Ispitivac¢ | Sarza Si Fe Cu Mn Mg Zn Ti Al Mjerenje Srednja
% % % % % % % % 1. [ 2. | 3. | 4 | 5.| 6. | Vrijednost
23 | 106223 1 2006 2 54 7,24 0,11 0,01 0,01 0,41 0,003 0,13 92,06 93 | 92 92,5
24 | 107224 1 2007 2 55 6,95 0,09 0,005 0,004 0,38 0,001 0,15 92,4 91 | 93 92,0
25 | 107225 1 2007 2 58 7,2 0,1 0,005 0,005 0,36 0,003 0,14 92,16 91 | 92 91,5
26 | 107226 1 2007 2 59 7,03 0,1 0,004 0,003 0,39 0,002 0,14 92,31 95 | 99 97,0
27 | 107227 1 2007 2 64 7,27 0,1 0,007 0,004 0,37 0,005 0,12 92,09 99 | 96 97,5
28 | 107228 1 2007 2 69 7,1 0,09 0,003 0,001 0,36 0,003 0,13 92,28 93 | 95 94,0
29 | 107229 1 2007 2 70 7,08 0,09 0,002 0,001 0,4 0,003 0,16 92,23 92 | 93 92,5
30 | 108230 1 2008 2 91 6,88 0,1 0,004 0,01 0,4 0,001 0,12 92,45 96 | 96 | 97 96,3
31 | 108231 1 2008 2 90 7,02 0,12 0,007 0,023 0,42 0,002 0,12 92,28 89 | 94 | 95 92,7
32 | 108232 1 2008 2 88 6,75 0,1 0,001 0,02 0,43 0,002 0,11 92,54 89 | 90 | 93 90,7
33 | 108233 1 2008 2 94 7,25 0,1 0,002 0,002 0,34 0 0,123 92,16 90 | 91 90,5
34 | 108234 1 2008 2 96 7,18 0,1 0,002 0,003 0,319 0 0,125 92,25 92 | 93 92,5
35 | 108235 1 2008 2 102 7,14 0,11 0,008 0,01 0,36 0,005 0,13 92,2 94 | 95 | 92 93,7
36 | 108236 1 2008 2 103 6,99 0,11 0,008 0,01 0,34 0,004 0,15 92,36 91 | 92 | 91 91,3
37 | 109237 1 2009 2 120 6,89 0,12 0,02 0,005 0,35 0,003 0,14 92,44 89 | 93 91,0
38 | 203101 2 2003 1 7,0758 0,082 | 0,00125 | 0,0135 0,372 0,0029 | 0,121 92,31 102 | 102 | 97 | 95 |97 | 89 97,0
39 | 203102 2 2003 1 7,129 0,088 | 0,00134 0,014 0,363 0,003 0,12 92,26 81 | 8 | 8 | 93 |85 87,4
40 | 203103 2 2003 1 1 6,95946 | 0,08539 | 0,00136 | 0,01428 0,30884 | 0,00341 | 0,1204 92,492 95 | 91 | 87 | 81 (85| 89 88,0
41 | 205204 2 2005 2 20 6,84 0,09 0,009 0,01 0,38 0,003 0,14 92,49 87 | 95 91,0
42 | 205205 2 2005 2 19 6,98 0,1 0,009 0,01 0,42 0,003 0,13 92,328 99 | 99 | 97 98,3
43 | 205206 2 2005 2 22 6,81 0,09 0,003 0,01 0,39 0,002 0,13 92,54 97 97,0
44 | 205207 2 2005 2 21 6,84 0,09 0,004 0,01 0,37 0,002 0,13 92,52 89 | 89 89,0
45 | 205208 2 2005 2 23 7,31 0,12 0,01 0,01 0,34 0,005 0,14 92 93 | 95 94,0
46 | 205209 2 2005 2 24 7,14 0,13 0,01 0,01 0,35 0,005 0,15 92,17 85 85,0
47 | 205210 2 2005 2 25 6,96 0,12 0,01 0,09 0,37 0,004 0,15 92 89 89,0
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5 5 Silicij | Zeljezo | Bakar | Mangan | Magnezij Cink Titan | Aluminij fijidocal[HE]
No. | Sifra | Pozicija | Godina | Ispitivac¢ | Sarza Si Fe Cu Mn Mg Zn Ti Al Mjerenje Srednja
% % % % % % % % 1. 2. 3. 4. vrijednost
48 | 205211 2 2005 2 26 7,17 0,12 0,01 0,008 0,36 0,005 0,14 92,15 95 95,0
49 | 205212 2 2005 2 27 7 0,12 0,01 0,01 0,36 0,004 0,14 92,32 95 | 97 96,0
50 | 205213 2 2005 2 28 7,11 0,13 0,01 0,01 0,36 0,006 0,14 92 97 97,0
51 | 206214 2 2006 2 31 7,15 0,13 0,02 0,016 0,4 0,0008 0,13 92,13 104 | 91 97,5
52 | 206215 2 2006 2 39 7,02 0,13 0,02 0,007 0,38 0,002 0,14 92,27 91 91,0
53 | 206216 2 2006 2 35 7 0,13 0,02 0,009 0,38 0,002 0,15 92,28 97 | 96 96,5
54 | 206217 2 2006 2 36 6,97 0,13 0,02 0,006 0,37 0,002 0,15 92,32 97 97,0
55 | 206218 2 2006 2 37 7,04 0,13 0,02 0,006 0,37 0,002 0,14 92,27 99 99,0
56 | 206219 2 2006 2 44 7,06 0,11 0,004 0,008 0,36 0,002 0,14 92,28 102 102,0
57 | 206220 2 2006 2 42 7,3 0,15 0,005 0,02 0,35 0,002 0,13 92,01 99 99,0
58 | 206221 2 2006 2 47 7,14 0,12 0,004 0,01 0,41 0,002 0,14 92,15 93 93,0
59 | 206222 2 2006 2 50 7,04 0,12 0,005 0,01 0,41 0,002 0,14 92,24 89 89,0
60 | 206223 2 2006 2 53 7,21 0,11 0,004 0,006 0,38 0,002 0,15 92,11 95 | 99 97,0
61 | 207224 2 2007 2 56 7,11 0,09 0,004 0,002 0,4 0,001 0,15 92,22 99 99,0
62 | 207225 2 2007 2 57 7,19 0,11 0,005 0,008 0,34 0,003 0,14 92,19 94 | 97 95,5
63 | 207226 2 2007 2 56 7,11 0,09 0,004 0,0001 0,4 0,001 0,15 92,22 99 | 102 100,5
64 | 207227 2 2007 2 60 6,99 0,09 0,003 0,002 0,39 0,002 0,13 92,35 94 | 96 95,0
65 | 207228 2 2007 2 65 7,15 0,1 0,006 0,009 0,38 0,004 0,14 92,18 98 | 93 95,5
66 | 207229 2 2007 2 66 7,19 0,1 0,006 0,009 0,36 0,005 0,15 92,15 95 | 97 96,0
67 | 207230 2 2007 2 68 7,15 0,09 0,003 0,001 0,38 0,004 0,16 92,17 91 | 93 92,0
68 | 207231 2 2007 2 67 7,07 0,09 0,004 0,003 0,36 0,004 0,13 92,31 95 | 97 96,0
69 | 208232 2 2008 2 93 7,1 0,1 0,003 0,007 0,35 0,0007 0,13 92,28 94 | 95 94,5
70 | 208233 2 2008 2 92 7,15 0,1 0,005 0,003 0,34 0 0,13 92,25 93 | 94 93,5
71 | 208234 2 2008 2 99 7,11 0,12 0,007 0,01 0,36 0,005 0,12 92,23 90 | 90 | 94 91,3
72 | 208235 2 2008 2 100 7,14 0,12 0,009 0,017 0,36 0,005 0,11 92,21 96 | 95 95,5
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5 5 Silicij | Zeljezo | Bakar | Mangan | Magnezij Cink Titan | Aluminij fijidocal[HE]
No. | Sifra | Pozicija | Godina | Ispitivac¢ | Sarza Si Fe Cu Mn Mg Zn Ti Al Mjerenje Srednja
% % % % % % % % 1. 2. 3. 4. vrijednost
73 | 208236 2 2008 2 101 7,1 0,11 0,007 0,01 0,37 0,04 0,13 92,24 91 | 94 92,5
74 | 209237 2009 2 114 7 0,12 0,02 0,005 0,39 0,002 0,12 92,31 88 | 92 | 93 91,0
75 | 209238 2 2009 2 119 7,07 0,12 0,02 0,006 0,41 0,001 0,13 92,21 93 | 94 93,5
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4.2.3. PREDANALIZA PODATAKA

Kako bi se dobio uvid u prikupljene podatke u programskom paketu paketu Statistica 7.0
napravljena je temeljita obrada podataka.

Svaka od komponenata smjese, te odzivna veli¢ina tvrdoc¢a (uzeta je srednja vrijednost)
su ispitane da li su distribuirane po normalnoj razdiobi. Testiranje se vrsilo y?-testom i
Kolmogor-Smirnov testom. Oba testa su potvrdila da su komponente silicij, magnezij,
aluminij, te odzivna veli¢ina tvrdo¢a distribuirane po normalnoj razdiobi. U prilogu D nalazi
se kompletna statisticka obrada.

Kako bi se dobio uvid u rasporedenost tvrdo¢e po pozicijama napravljen je Box-Wisker
dijagram (slika 39). Iz dijagrama se vidi da tvrdo¢e mjerene na glavama (pozicija 1) manje
rasipaju od tvrdo¢a mjerenih na prirubnicama (pozicija 2).

Box Fiot of Tvr. S. grouped by Pozicija
Podaci051209 14v*75¢
104

102 - —
100 -
98 -

96 -

94

Tvr.S.

90 -
as -
86 -

84 -

O Median
- [ 25%-75%

T ron-Outlier Range
2 Outllers
# Extremes

80 -

78

=Y
ra

Pozicija

Slika 39 Box-Wisker dijagram; tvrdoca rasporedena po pozicijama

Slika 40 prikazuje Box-Wisker dijagram na kojem se vidi kako su se tvrdo¢e mijenjale
kroz godine. 2003. Rasipanja su bila velika, dok su 2009. rasipanja smanjena na mali interval
od 91 do 93 HB.

84



PRIMJERI IZ PROIZVODNE PRAKSE

Box Fiot of Tvr. S. grouped by Godina
Podaci051209 14v*75¢c
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iledian
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80 0
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o]
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~ g
2003 2005 2006 2007 2008 200¢ Exiremes

Godina

Slika 40 Box-Wisker dijagram; promjena tvrdoc¢e kroz godine

Na obje slike takoder mozemo primijetiti da su se pojavila dva znacajna odstupanja. Na
slici 39 to odstupanje je oznafeno zelenim rombom kod pozicije 1, a na slici 40 crveni
kvadratom u 2005. godini. Obadva odstupanja su ispitana i zakljueno je da ne utjeu
znacajno na izabrane modele.
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4.2.4. ANALIZA ODZIVA

Analiza odziva se vrSi na isti nacin kao 1 u primjeru 1, te je kompletna statisti¢ka obrada
podataka i postupak matematickog modeliranja veli¢ina iz tablice 14 nalazi se u prilogu E u
tablici E.1.

Iz analize razli¢itih vrsta modela proizlazi da je matematicki model tvrdoce linearan,
medutim tijekom daljnje analize utvrdeno je da bolje odgovara kvadratni model koji je
modificiran koristenjem Backward metode.

Backward metoda je metoda koja ispituje znacajnost ¢lanova u regresijskoj jednadzbi, te
na temelju njihove znacajnosti u jednadzbi ostavlja znacajne c¢lanove, a izbacuje one
neznacajne. Samom korekcijom regresijske jednadZbe mijenja se znacajnost modela.

U tablici E.2 u prilogu E u dijelu tablice pod nazivom ,,Analysis of variance* se vidi da F
vrijednost kategorije Model iznosi 2,13 §to implicira da je model znacajan. Postoji samo
2,23% vjerojatnosti da je vrijednost kategorije Model ovako visoka zbog slucajnih rasipanja.
Kada su vrijednosti ,,Prob>F* za odredene ¢lanove odzivnog polinoma manje od 0,05 onda su
ti ¢lanovi znacajni, a kada su veci od 0,1 ¢lanovi nisu znacajni. U ovom slucaju znacajni
¢lanovi su AE, CH, EH 1 FG.

Vrijednost ,,Lack of fit“ kako je ve¢ prije navedeno oznacava mjeru neprilagodivanja
modela. U ovom slucaju iznosi 1,58 §to implicira da ova kategorija nije znacajna. Postoji
22,01% vjerojatnosti da je vrijednost ove kategorije tako niska zbog slu€ajnih rasipanja.
Neznacajnost ove varijable je pozeljna.

Varijabla ,,Adeq precision predstavlja omjer signala i1 slu€ajnih rasipanja. Pozeljno je da
taj omjer bude veci od 4. U ovom slu€aju iznosi 6,457 Sto indicira da je signal dobar.
Vrijednost varijable ,,Pred R-squared” koja predstavlja vrijednost predvidenih R-kvadrata
iznosi 0,3320 Sto ne odstupa bitno od vrijednosti 0,1762 varijable ,,Adj R-squared” koja
predstavlja vrijednost prilagodenih R-kvadrata. Ovakvo odstupanje je pozeljno.

Ako postoji ,,grubo* odstupanje neke od to¢aka modela od stvarne izmjerene vrijednosti
promatranog svojstva onda se takva tocka oznacuje kao ,,Outlier*. Postojanje ,,Outlier to¢aka
u tablici E.2 u prilogu E u dijelu tablice pod nazivom ,,Diagnostic Case Statistic* promatra se
u koloni ,,Externally Studentized Residual®. Ukoliko postoji ,,Outlier pored vrijednosti se
nalazi znak *. U ovom sluaju nema vrijednosti oznacene s ,,Outlier” pa se dolazi do
zakljucka da je slaganje rezultata pokusa i dobivenih matematickih modela u svim tockama
pokusa dobro.

86



PRIMJERI IZ PROIZVODNE PRAKSE

Izraz predstavlja matematicki model za Tvrdocu:

Twrdoca =
-5.534223 *35i
+317.33096 *Fe
+5.81462E+005 *Cu
+243. 77097 *Mn
-52031.83488 * Mg
+14279.45728 *Zn
+538.27279 *Ti
-1.05437 * Al
-5181.56444 *S5i* Cu
+544. 85020 = 5i* Mg
-585918.7857T1 *Fe*Zn
+2 16150E+005 *Cu*Zn
-5807.893628 *Cu™Al
+528.37634 *Mg = Al
BETTOATIGY *Zn*Ti

(4.49)

U ovom primjeru nemoguce je dati dvodimenzionalne i trodimenzionalne prikaze
odzivne povrSine kao u primjeru 1, jer je ovo smjesa koja se sastoji od 8 komponenata i
trebala bi se prikazati u 7-dimenzionalnom prostoru §to je nemoguce, ali moguce je napraviti
prostorni prikaz na nacin da se tri komponente smjese postave kao konstantne, a da se Cetvrta
komponenta mijenja. Na slikama 41 i 42 kao konstante su postavljeni silicij, zeljezo i bakar, a
Cetvrta komponenta je mangan, te je na taj nacin dan uvid u pseudo elementarni prostor
reSetke.
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Design-Expert® Software

Twrdoca
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85

K1=A.5i
X2=8B:Fe
X3=C:.Cu

Actual Components
D: Mn = 0.04258

E: Mg = 0.37082

F: Zn =0.01890

G: Ti=0.13363

H: Al = 9229533
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Slika 41 Dvodimenzionalni prikaz pseudoelementarnog prostora resetke silumina

Diesign-Expsert® Softwara
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Slika 42 Trodimenzionalni prikaz pseudoelementarnog prostora resetke silumina
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4.2.5. OPTIMIZACIJA

Kriteriji za optimizaciju prikazani su u tablici 15.

Tablica 15 Kriteriji za optimizaciju siluminskih odljevaka

T D i
Komp?nente Raspon Objasnjenje od.atnl
smjese uvjet
Si 6,75-7,31
Fe 0,082-0,15
Cu 0,001-0,02
Mn 0,0001-0,09 raspon izmedu minimalne i maksimalne izmjerene vrijednosti
Mg 0,30883-0,44 (raspon zadovoljava normu DIN 1725)
Zn 0-0,04
Ti 0,11-0,16
Al 92,034-92,587
Mjereni e Dodatni
odziv Raspon Objasnjenje W
Turdoda 90-95 HB Iz slike 37 se vidi da se tijekom godina smanijivalo rasipanje 93HB

tvrdoca te je 2008 i 2009 to rasipanje u intervalu 90-95NB

NUMERICKA OPTIMIZACIJA

Numericka optimizacija se i ovdje vrsi na isti nacin kao u primjeru 1. U ovom slucaju
softver je ponudio 63 rjeSenja. Sva rjeSenja imaju maksimalnu ,,pozeljnost™, $to znaci da je
mogucée dobiti optimalnu mjeSavinu s postavljenim uvjetima u 63 razliite kombinacije
mijeSanja komponenata, Sto omogucuje proizvodacu da prilagodi mijeSanje sastojaka smjese

stanju potrebnih komponenata na skladistu.

U prilogu F ¢e biti prikazano detaljno samo prvo rjesenje.

GRAFICKA OPTIMIZACIJA

U ovom slucaju graficka optimizacija nije moguca. Kao $to je ve¢ prije navedeno,
graficka optimizacija se u programskom paketu Design-Expert moze napraviti za smjesu s

najvise tri komponente.
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5. PROCJENA EFEKATA

Da bi se efekti mogli ispravno procijeniti prvo je potrebno odabrati jedan od pristupa za
mjerenje ucinkovitosti poslovnih sustava. Posljednjih petnaest godina pojavljuju se brojnih
pristupi 1 metodologije §to vode poboljsanju ucinkovitosti poslovnih sustava, medu kojima se
posebno istide Sest sigrna16 (program, metodologija, filozofija) pristup.

Osnova Sest Sigma (60) pristupa je standarno odstupanje kao temeljni parametar
normalne razdiobe:

flx,u,0%) =

gdje u predstavlja ocekivanje (u praksi: aritmetika sredina), a o standardno odstupanje. Slika
43 prikazuje graf normalne razdiobe.

Raspon specifikaciie

DG5S GGS

[ 1 i i

~60-50-

+10 420+ 30 440450+ 60

>

0-35-2¢-10

Slika 43 Graf normalne razdiobe [11]

Iz tablice 16 se moze vidjeti da Sest Sigma pristup zagovara razinu kvalitete poslovanja
na nivou visem od 99%, tj. dopusta se greska od 0,002%. 99% sukladnih proizvoda i usluga
znaci 20 000 postanskih posiljki na sat, 15 min/dan zagadenja pitke vode, 5 000 nekorektno
izvedenih medicinskih zahvata na tjedan, 2 nekorektno prizemljena zrakoplova dnevno (u
glavnim zra¢nim lukama), 200 000 pogresno propisanih lijekova godiSnje, bez elektri¢ne
energije odprilike 7 sati mjese¢no, itd [11].

U industriji se danas tezi proizvodnji na razini 66, dok se u zrakoplovnim lukama i
bolnicama sve vise pokuSava pre¢i na 12¢ razinu poslovanja.

'® Eng. Six Sigma
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Tablica 16 Granice specifikacije

Granic.e (rasP on) U granicama %
specifikacije

tlo 68,27
120 95,45
130 99,73
t40 99,9937
+50 99,999943
t+60 99,9999998

Nekada je visoka kvaliteta zna¢ila ujedno i visoki troskovi, dok danas pristupi kao Sest
Sigma omogucéuju visoku kvalitetu pri niskim troskovima (Slika 44).

Direktni i L
indirektni troskovi Trosk_ow kontro_!e

« i prevencije
gresaka

Nekad:

Staro vjerovanje
4

visoka kvaliteta = visoki troskovi

troskovi

kvaliteta

Direktni i Troskovi kontrole
indirektni troskovi i prevencije
gresaka

Sada:

troskovi

visoka kvaliteta = niski troskovi Novo vjerovanje

kvaliteta

Slika 44 Novo gledanje na kvalitetu [11]

Metodologija rje$avanja problema Sest Sigma pristupom prikazana je na slici 45. Prvo je
potrebno Odrediti problem, napraviti sav potrebna mjerenja, te ga potom detaljno analizirati.
Kada su zavrSene te tri faze kre¢e se u optimiranje kako bi se popravilo trenutno stanje.
Optimiranje se provodi u dvije osnovne faze: Unaprjedenje 1 Upravljanje.
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Strategija
ras¢lanjivanja

Karakterizacija

Faza 1:
Odredi

Faza 2:
[zmjeri

Faza 3:
Analiziraj

Optimiranje
I I
Faza 4: Faza 5:
Unaprijedi Upravljaj

Slika 45 Metodologija rjeSavanja problema [11]

U primjeru 1 nije moguce dati procjenu efekata, jer ne postoji zabiljeZeno prijaSnje stanje.

Odljevci od nodularnog lijeva su novi proizvod, te ¢e procjenu efekata biti moguce napraviti

najranije za godinu dana. Do tada je uputno pratiti proces, sve biljeziti te raditi pomne analize.

U primjeru 2 radena je optimizacija na temelju povijesnih podataka dobivenih iz
poduzeéa koje kupuje ve¢ gotove siluminske odljevke, stoga je i ovdje nemoguce procijeniti
efekte, jer su svi dobiveni podaci ve¢ filtrirani. Ovdje je analiza postoje¢eg stanja omogucila
poduzeéu koje narucuje odljevke da dobije uvid u proces. Buduéi da je rasipanje zahtjeva
tvrdoce veliko (75-110 HB), poduzece sada moze ukoliko to bude potrebno zahtijevati to¢no

odredenu tvrdo¢u odljevaka izradenih iz komponenata u to¢no odredenim udjelima, a da se

pritom izgubi minimalno potrebno vremena, $to povecava konkurentnost tog poduzeca na

trzistu.

92



PROCJENA EFEKATA

6. ZAKLJUCAK

Kao S§to je u uvodnom dijelu rada spomenuto pri pokuSaju odredivanja najbolje
kombinacije sastojaka smjese Cesto se koristi postupak pokusaja i pogreske gdje je isproban
velik broj kombinacija sastojaka. Ta metoda moze zahtijevati velike troskove u smislu
vremena i novcea.

Kako bi se to izbjeglo razvijene su metode planiranja pokusa. Tim metodama moguce je
pratiti tehnolosko-tehnicke moguénosti proizvodnje u odnosu na propisane norme kvalitete.
Na taj nacin, kako bi se dobio uvid u prostor elementarnih dogadaja, potrebno je napraviti
relativno mali broj kombinacija sastojaka smjese, a sve ostale kombinacije moguce je
simulirati. Tako se uvelike Stedi vrijeme 1 novac, te se povecava konkurentnost na trzistu.
Kada se jednom dobiju simulirani podaci, javlja se fleksibilnost proizvodnje jer se na brz
nacin mogu mijenjati udjeli sastojaka kako bi se dobila druga svojstva smjese.

Ovim diplomskim radom Zeljelo se prikazati smjese kao model, te na stvarnim
primjerima prikazati 1 objasniti detalje. U prvom primjeru detaljno je prikazana i razradena
metodologija problema optimiranja smjesa, a u drugom primjeru je prikazano kako je moguce
iskoristiti ve¢ postojece podatke kako bi se na taj nacin dodatno ustedilo vrijeme i novac.

......

podatke o smjesama i proizvodima, da bi se osiguralo kontinuirano poboljSavanje.
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Tablica A. 1. Ulazni parametri za obradu u Design-Expertu 7.0 — nodularni lijev

96

Design Summary

Study Type
Initial Design

Design Model

Component
A
B
C

Response
1
w2
'3
4
Y5
Y6
Y7

Mixture

D-optimal Point Exchange

Cluadratic

Hame Units
Celik
Sorel

Powrat

Hame Units
Granica razvlac N/mmz2
“lacna cvrstoce Nimmz2
Istezljivost [A] %
Modularnost

Ldio ferita %
Udio perlita Yo

Brej nodulalmmz

Runs

Type

Mixture
Mixture
Mixture

Obs
14
14
14
14
14
14
14

14
Blocks

Low Actual
0.100
0.100
0.100

Total =

Analysis

Polynomial
Polynomial
Pohynomial
Pohynomial
Pobynomial
Pabynomial

Polynomial

MNo Blocks

High Actual
0.200
0.600
0.500

Minimum
2885

434

7.1

a7

62.83

0.95

74

Low Coded
0.000
0.000
0.000

High Coded
1.000
0714
0.571

L_Pseudo Coding

Maximum
412

535

26.85

735

59.05
TAaT

262

Mean

347543
458.925
17.4107
54,6429
90.1825
9.81714
193.393

Mean
0.391

0.334
0.275

Std. Dev.
34.0972
31.4437
6.07635
7.73542
12,2555
12,2555
44 3252

5td. Dev.

0225
0.208
0.147

Ratio

1.42808
1.23502
3.78165
1.56383
1.57548
39.1263
3.54054

Trans
None
None
None
None
None
None

None

Model

Mo model chose
CQuadratic

Cubic

Special Cubic
Cubic

Cubic

Cubic

V DOTIdd
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Tablica A. 2 Statisticka obrada i matematicko modeliranje rezultata Vla¢na ¢vrstoca

Sequential Model Sum of Squares [Type 1]

Sum of Mean F
sSource Squares df Square Value
Mean = Total 1 BI2E+00E 1 1 BI2E+00E
Linear vs Mean 85011 2 392305 212
GQuadratic vz Linear 5894 50 3 1964 77 6.21
Sp Cubic v Quadratic 341.02 1 341.02 1.09
Cuhic vs Sp Cubic 72823 3 24308 0.EE
Residual 146250 4 365 62
Total 1. FOSE+006 14 1. 220E+005

“Sequential Model Sorm of Sguares [Type I Select the highest order polynomial where the

additional terms are significant and the model iz not aliazed.

Lack of Fit Tests

Sum of Mean F
Source Squares df Square Value
Linear G964 51 v 954 94 272
Ciuadratic 1070.30 4 267 .58 073
Special Cubic 72923 3 24308 0.66
Cubic 0.000 0
Pure Erraor 146250 4 365 63

“Lack of Fit Tests” Want the selected model to have inzignificant lack-of-fit.

p-value

Prob > F

0.0265
0075 Suggested

03313
06160

p-value

Prob > F

04751
06152 Sugiested

06160

PRESS
1393616
1101187 Sudgested

Model Summary Statistics
Std. Adjusted Predicted
Source Dewv. R-Squared R-Squared R-Squared
Linear 27 65 04523 03581 01435
Suadratic 1779 0.5444 0.7a71 0.3235
Special Cubic 17 .69 0.56:33 0.7499 -00425
Cubic 1912 002 0.7030

+ Casels) with leverage of 1.0000; PRESS statistic not defined

“Mode! Surmmarny Statistics” Focus onthe model maximizing the "Adusted R-Squared”

and the "Predicted R-Sguared”,

16973.51

+
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ANOVA for Mixture Quadratic Model

= Mixture Component Coding is L_Pseudo, ==

Analysis of variance table [Partial sum of squares - Type lll]

Source
Model
Linear Mixture
AE
AC
BC
Residual
Lack of Fit
Pure Error

Cor Total

Std. Dev.
Wean
CV. %
PRESS

Sum of
Squares
13744.41

7850.11

5875.62

5611
£11.68

2532.80

1070.30

1462.50
16277.21

1775
347.64
212
11011.87

Diagnostics Case Statistics

Standard Actual
Order Value
1 376.00
2 325.50
3 304.00
4 288.50
5 412.00
[ 356.00
7 362.00
8 385.00
] 336.00
10 351.00
1 331.50
12 313.50
13 320.00
14 382.00
* Exceeds limits
Current  Transform:

Predicted
Value
3rz.es
31542
T30
31248
398.95
375.34
338.54
3953.60
358.51
363.03
32438
31542
T30
37534

Haone

Box-Cox Power Transformation

Constant
k
0.000

95% CI

Low

-3

95% CI
High
7.80

Studentized

Mean
df Square
5 2748 88
2 3925.05
1 587562
1 56.11
1 E11.68
8 316.60
4 267.58
4 365.63
13
R-Zguared
Adj R-Sguared
Pred R-Squared
Adeq Precision
Residual Leverage
3.02 0.355
10.08 0.452
-13.30 0.445
-23.93 0.473
13.05 0.766
-19.34 0.440
2316 0.458
-4.60 0.268
-2.51 0218
-12.03 0.280
19.02 0.473
-1.92 0.452
270 0.445
6.66 0.440
Best Rec.
Lambda Transform
2.40 None

Internally

Residual
0212
0772
-1.004
-1.856

Value
863
12.40
15.56
018
2.56

.73

0.o444
0.7471
0.3235

7424

Externally
Studentized
Residual
0159
0.751
-1.005
-2.300
1877
-1.584
2.151
-0.284
-0.149
07T
1.812
-0.138
0181
0.475

p-value
Prob > F
0.0043
0.0035
0.0026
06548
01480

06152

Influgnce on
Fitted Value
DFFITS
0.145
0.696
-0.901
o
i}
-1.405

‘
'

(=]

=

+
(%]
£

1202
0172
-0.079
-0.484
1528
-0.128
0471
0.422

Cook's Run
Distance Order
0.004 3
0.085 4
0.135 11
0.514 1
*1.25 ]
0277 [
0.455 5
0.006 12
0.001 13
0.041 8
0.324 T
0.003 2
0.006 14
0.033 10
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Tablica A. 3. StatistiCka obrada i matematicko modeliranje rezultata Granica razvlacenja

Sequential Model Sum of Squares [Type 1]

Sum of Mean F
Source Squares of Square Value
Mean vz Taotal 3.079E+00E 1 3.079E+00E
Linear vs Mean 3902 62 2 1951.31 218
GQuadratic vz Linear 6a01.93 3 2300 .64 G.06
Sp Cubic v Quadratic 1140.25 1 114025 4.21
Cuhbic vs Sp Cubic 80738 3 26913 098
Residual 1089.75 4 27244
Total 3.092E+0086 14 2 209E+005

“Seguential Mode! Sorm of Sqguares [Tepe I Select the highest order polynomial where the

additional terms are significant and the model iz not aliazed.

Lack of Fit Tests

Sum of Mean F
Source Squares of Square Value
Linear g549.56 v 1264 22 4.64
Quadratic 1947 53 4 486.91 179
Special Cubic 80739 5 26815 0ag
Cuhic 0.000 0
Pure Error 1089.75 4 27244

“Lack of Fit Tests”™ Want the zelected model to have inzignificant lack-of-fit.

Model Summary Statistics

p-value

Prob > F

01615
0.0156 Sugoested

0.0794 Sugrested
04531

p-value

Prob = F

0.0734
0.2935 Suoested

0.4831 Sugoested

PRESS
14614 .45
11179.82 Sugoested

G354.25 Sugoested

Std. Adjusted Predicted

Source Dew. R-Squared R-Squared R-Squared

Linear 3006 02818 01514 -0.05855

Suadratic 19.49 0. 7506 0.6434 01923

Special Cubic 16.46 0.5629 0.7455 02408
Cuhic 16.91 048213 0.744

+ Casels) with leverage of 1.0000; PRESS statistic not defined

“Maodel Summany Statistics” Focusz onthe model maximizing the "Adjusted R-Squared”

and the "Predicted R-Sguared”.

+
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ANOVA for Mixture Quadratic Model

= Mixture Component Coding is L_P=zeudo. ==

Analysi=s of variance table [Partial sum of squares - Type lIl]

Source
Model
Linear Mixture
AE
AC
BC
Residual
Lack of Fit
Pure Error

Cor Total

Std. Dev.
Wean
CN. %
PRESS

Sum of
Squares
10804.54

3902 82

6473.28

g20.40
396.98

3037.38

1947.63

1089.75
13841.93

19.45
468.93
4.18
11175.82

Diagnostics Case Statistics

Standard Actual Predicted
Order Value Value
1 5305.00 455.11
2 454.50 44871
3 441.50 440.50
4 438.00 443.74
5 514.00 528.76
i} 463.00 480.68
7 434.00 44291
8 336.00 508.73
9 478.00 475.91
10 455.00 481.91
1 4581.50 443.74
12 441.00 44871
13 442 .50 440.50
14 501.00 430.58
* Exceeds limits
Current  Transform: Hone

Box-Cox Power Transformation

Constant
k
0.000

95% CI
High

95% CI

Low

Studentized

Mean
df Square
5 2160.91
2 1951.31
1 647328
1 S20.40
1 396.96
8 37967
4 486.91
4 2r2. 44
13
R-Sguared
Adj R-Sguared
Pred R-Sguared
Adeq Precizion
Residual Leverage
9.89 0.358
579 0.452
1.00 0.445
574 0.473
-14.75 0.756
-17.88 0.440
-2.91 0.458
2727 0.268
-1.91 0218
-26.91 0.230
17.78 0.473
-7.71 0.452
2.00 0.445
2012 0.440
Best Rec.
Lambda Transform
-3.00 None

Internally

Residual
0634
0.405
0.069

-0.408
-1.565
-1.227
-0.827
1.636
=011
-1.827
1255
-0.540
0138
1.380

Value
569
514

17.05
218
1.05

1.79

0.7808
0.5434
0.18923

6.520

Externally
Studentized
Residual
0.609
0.383
0.065
-0.383
-1.758
-1.274
-0.601
1.875
-0.104
-1.851
1.310
-0.515
0125
1.47%

p-value
Prob > F
0.0157
0.0367
0.0033
01738
0.3365

0.2538

Influence on
Fitted Value
DFFITS
0.456
0.355
0.058
-0.383
*-3.18
-1.130
-0.554
1.134
-0.055
-1.15%
1.240
-0.477
0.118
1312

Cook's Run
Distance Order
0.038 3
0.023 4
0.001 1
0.025 1
*1.33 ]
0187 i}
0.058 5
0.163 12
0.001 13
0.471 ]
0.235 T
0.042 2
0.003 14
0.250 10
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Tablica A. 4. StatistiCka obrada i matematicko modeliranje rezultata Istezanje

Sequential Model Sum of Squares [Type 1]

Sum of Mean F
Source Squares of Square Value
hean vz Taotal 424386 1 424386
Linzar vs Mean 23228 2 11614 2497
Guadratic vs Linear 248987 3 d3.352 i
Sp Cubic vs Quadratic 104.50 1 104,50 978
Cubic vs Sp Cubic EO0.62 3 2021 561
Residual 14.41 4 360
Total 490594 14 Fa0.42

“Seguential Mode! Sorm of Sqguares [Type I Select the highest order polynomial where the

additional terms are significant and the model is not alissed.

Lack of Fit Tests

Sum of Mean F
Source Squares of Square Value
Linear 413.38 v 2834 16.45
Cuadratic 165.43 4 41 .36 11.45
Special Cubic ED.EZ 3 2021 S5E1
Cubic 0.000 ]
Pure Error 14.41 4 360

“Lack of Fit Tests”™ Want the zelected model to have inzignificant lack-of-fit.

Model Summary Statistics

p-value

Prob > F

0.0929
0.0614
00167 Suggested
0.0645 Suggested

p-value
Prob = F
0.0034
00152
0.0645 Sugoestecd

Suggested

PRESS
BE3.07
73694
274.24 Sugoested

Std. Adjusted Predicted

Source Dew. R-Squared R-Squared R-Squared

Linear G.25 03308 0.2325 -0.001:3

Cuadratic 474 0.7254 0.:5556 -0

Special Cubic 327 03567 0.7835 052855
Cubic 1.90 0.a752 0.9293

+ Casels) with leverage of 1.0000; PRESS statistic not defined

“Maodel Summany Statistics” Focusz onthe model maximizing the "Adjusted R-Squared”

and the "Predicted R-Sguared”.

1+

Suggested
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ANOVA for Mixture Cubic Model

= Mixture Component Coding is L_P=zeudo. ™

Analysi=s of variance table [Partial sum of squares - Type lIl]

Sum of

Source Squares
Model 54767
Linear Mixture 23228
Ag 53.16
AC 52,43
EC 53.47
ABC 51.63
AB(A-B) .60
AC(A-C) 4312
BC(E-C) 56.85
Pure Error 14.41
Cor Total 652.08
Std. Dev. 1.50
Mean 17.41
CN. % 10.80
PRESS MiA

Case(s) with leverage of 1.0000: Pred R-Sguared and PRESS statistic not defined

Mean
Square
71.96
116.14
53.16
52,43
53.47
51.63
9.60
43.12
56.85
3.50

R-Squared

Adj R-Sgquared
Pred R-Sguared
Adeq Precision

Value
15.98
3225
1531
14.56
14.85
1434

267
11.87
15.79

0.59782
0.9293

LA
11.410

p-value
Prob > F
0.0058
0.0034
0.0173
0.0159
0.01583
0.07193
01778
0.0258
0.0965
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Diagnostics Case Statistics

Internally Externally Influence on
Standard Actual Predicted Studentized Studentized Fitted Value Cook's Run
Order Value Value Residual Leverage Residual Residual DFFITS Distance Order

1 710 710 0.000 100¢® 3

pd 2385 25.40 -1.45 0.500 -1.081 -1.112 -1.112 0117 4

3 2210 2270 -0.60 0.500 -0.447 -0.397 -0.397 0.020 11

4 2225 2347 -1.22 0.500 -0.813 -0.889 -0.889 0.083 1

] 8.00 8.00 0.000 1.00* )

-] 14.30 16.10 -1.50 0.500 -1.341 -1.566 -1.566 0.180 [

7 B.00 B.00 0.000 1.00 * 5

g 10.60 10.60 0.000 1.00* 12

g 22.70 22.70 0.000 1.00°¢ 13

a0 12.00 12.00 0.000 1.00° 8

11 2470 2347 1.23 0.500 0.913 0.589 0.589 0.083 7

12 26.85 25.40 1.45 0.500 1.081 1.112 1.112 0117 2

13 23.30 2270 0.60 0.500 0.447 0.387 0.387 0.020 14

14 17.50 16.10 1.50 0.500 1.341 1.566 1.566 0.180 10

Case(z) with leverage of 1.0000: Student Rezidualz, Cooks Distance & External Stud. Residuals undefined.

* Exceeds limits

Current Transform: Hone

Box-Cox Power Transformation

Constant 95% CI 95% CI Best Rec.
k Lowr High Lambda Transform
0.000 -3.00 None

103



PRILOG A

Tablica A. 5. Statisticka obrada i matemati¢ko modeliranje rezultata Nodularnost

Sequential Model Sum of Squares [Type 1]

Sum of Mean F
Source Squares of Square Value
hean vz Taotal 550179 1 550179
Linzar vs Mean 13579 2 E7.549 1.06
Quadratic vz Linear 42855 3 14296 419
Sp Cubic vs Quadratic 116.18 1 11618 518
Cuhbic vs Sp Cubic 10857 3 3645 3.07
Residual 47.50 4 11.87
Total 2933950 14 423554

“Seguential Mode! Sorm of Sqguares [Type I Select the highest order polynomial where the

additional terms are significant and the model is not alissed.

Lack of Fit Tests

Sum of Mean F
Source Squares of Square Value
Linear G54 .43 v 9349 v.av
Cuadratic 22554 4 56.39 475
Special Cukbic 109.57 3 36.45 307
Cuhic 0.000 0
Pure Error 4750 4 11.58

“Lack of Fit Tests™ Want the selected model to have inzignificant lack-of-fit.

Model Summary Statistics

p-value

Prob > F

03781
0.0467 Sugoested

0.0553 Suggested
0.1554

p-value

Prob = F

0.0321
0.0503 Suggested

01534 Sugoested

PRESS
102337
7447 Suggested

1098.32 Sugoested

Std. Adjusted Predicted

Source Dew. R-Squared R-Squared R-Squared

Linear 7.a8 01621 .00y -0.2216

Cuadratic 2.84 0674 04703 0.07s8

Special Cubic 4.73 0127 0.E522 03111
Cuhic 343 0.9433 08137

+ Cazels) with leverage of 1.0000; PRESS statistic not defined

“Madal Summany Statistics”. Focusz onthe model maximizing the "Adjusted R-Squared”

and the "Predicted R-Sguared”.

+
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ANOVA for Mixture Special Cubic Model

= Mixture Component Coding is L_P=zeudo. ==

Analysi=s of variance table [Partial sum of squares - Type Ill]

Source
Model
Linear Mixture
AE
AC
BC
ABC
Residual
Lack of Fit
Pure Error

Cor Total

Std. Dev.
Wean
CV. %
PRESS

5

Sum of
quares
680.85
1335.79
369.13
7368
225.60
116.18
156.87
108.37
47.50
837.71

473
64,54
732

1098.32

Diagnostics Case Statistics

Standard Actual
Order Value
1 47.00
2 70.00
3 73.50
4 70.00
5 536.00
6 59.00
7 61.00
8 55.00
9 71.00
10 37.00
11 72.00
12 71.00
13 70.50
14 68.00
* Exceeds limits
Current Transform:

Predicted

Non

Value
53.58
70.25
73.51
71.22
54.50
63.77
59.96
81.08
64.32
54.03
71.22
T0.25
73.51
63.77

e

Box-Cox Power Transformation

95% Cl

Constant
k
0.000

95% CI

Low

High

Mean F
df Square Value
6 113.47 5.06
2 67.89 3.03
1 369.13 16.47
i 73.68 3.29
1 22560 10.07
1 116.18 518
7 2241
3 36.46 3.07
4 11.88
13
R-Zguared 08127
Adj R-Sguared 0.8522
Pred R-Squared -0.3111
Adeq Precision 53.955
Internally Externally
Studentized Studentized
Residual Leverage Residual Residual
-5.58 0.387 -1.775 2217
-0.25 0.466 -0.073 -0.068
-0.015 0.448 -0.004 -0.004
-1.22 0.487 -0.364 -0.340
1.50 0841 1.305 1.359
-4.77 0.443 -1.357 -1.483
1.04 0.657 0.375 0.351
-2.08 0.593 -0.889 -0.881
6.68 0.335 1.731 2118
287 0.372 073 0.787
0.78 0.487 0.232 0.218
0.75 0.466 0218 0201
-3.01 0.445 -0.858 -0.837
423 0.448 1.203 1.251
Best Rec.
Lambda Transform
3.00 None

p-value
Prob > F
0.0257
01128
0.0048
01427
0.0156
0.0569

0.1534

Influence on
Fitted Value
DFFITS
-1.780
-0.063
-0.003

Cook's Run
Distance Order
0224 3
0.001 4
0.000 11
0.019 1
*3.8 5
0214 6
0.039 5
0.099 12
0218 13
0.053 &
0.008 7
0.006 2
0.024 14
0.168 10
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Tablica A. 6. StatistiCka obrada i matemati¢ko modeliranje rezultata Udio ferita

Sequential Model Sum of Squares [Type 1]

p-value

Prob > F

06336
0.0524 Sugoested

05479
0.0004 Suggested

Sum of Mean F
Source Squares of Square Value
hean vz Taotal 1.139E+005 1 1.139E+005
Linzar vs Mean 167 .52 2 3.9 045
Quadratic vz Linear 1161.71 3 Jar.24 388
Sp Cubic vs Quadratic 4358 1 4358 0.040
Cubic vs Sp Cubic 76249 3 254 18 9089
Residual 11.19 4 2.0
Total 1. 160E+005 14 F233.49

“Seguential Mode! Sorm of Sqguares [Type I Select the highest order polynomial where the

additional terms are significant and the model is not alissed.

Lack of Fit Tests

p-value

Prob = F

0.00035
0.000& Suggested

Sum of Mean F
Source Squares of Square Value
Linear 1925855 v 2753 9553
Cuadratic 7EE.87 4 191.72 Gid.56
Special Cukic vE2.49 3 25416 9089
Cubic 0.000 ]
Pure Error 11.14 4 230

“Lack of Fit Tests™ Want the selected model to have inzignificant lack-of-fit.

Model Summary Statistics

0.oo04
Suggested

PRESS

2697 34

1689.97 Suggested

Std. Adjusted Predicted

Source Dew. R-Squared R-Squared R-Squared

Linear 13.25 0.0735 -00877 -0.2735

Guadratic 9.86 06305 0.400 01951

Special Cukic 10.51 n.E329 03183 -06106
Cubic 167 0.9947 09528

+ Case(s) with leverage of 1.0000; PRESS statiztic not defined

“Maoder Summany Statistic =" Foous onthe model maximizing the "Adiusted R-Sguared”

and the "Predicted R-Squared”.

3304 .44
+ Suggested
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ANOVA for Mixture Cubic Model

== Mixture Component Coding is L_Pseudo, ==

Analysis of variance table [Partial sum of squares - Type Ill]

Source
Model
Linear Mixture
AE
AC
BC
ABC
AB(A-B)
AC{A-C)
BC(B-C)
Pure Error

Cor Total

Std. Dev.
Mean
CW. %
PRESS

Casze(s) with leverage of 1.0000: Pred R-Squared and PRESS statistic not defined

Sum of
Squares
2056.40
167.82
£27.58
£78.36
682,66
634.19
171.89
£95.23
755892
11.1%
2107.5%

1.67
80.18
1.85
LA

df

% B =]

Mean
Square
23253
83.91
£27.98
E7B.36
68266
£34.19
171.89
£95.23
75592
2.80

R-Sguared

Adj R-Sguared
Pred R-Zguared
Adeq Precizion

E
Value

83.30

30.01
224 58
242 59
24413
226.79

61.47
24562
270.33

0.5947
0.9825%

MiA
25628

p-value
Prob > F
0.0003
0.0039
0.0001
= 0001
= 0.0001
0.0001
0.0014
= 0.001
= 0.0001
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Diagnostics Case Statistics

Internally Externally Influence on
Standard Actual Predicted Studentized Studentized Fitted Value Cook's Run
Order Value Value Residual Leverage Residual Residual DFFITS Distance Order
1 6283 6283 0.000 100= 3
2 93.92 9614 -2.22 0.500 -1.875 -4674 * 48T 0.352 4
3 95.55 5484 0.7 0.500 0.600 0.545 0.545 0.038 11
4 96.95 06 .56 0.40 0.500 0.336 0.285 0.285 0.011 1
E 7349 7349 0.000 100= El
[ 96.56 06 .67 -0.11 0.500 -0.087 -0.084 -0.084 0.001 [
T 9856 9358 0.000 100= ]
8 6531 65.31 0.000 1.00* 12
g 89.05 99.05 0.000 100 13
10 8490 84.80 0.000 1.00* i
1 96.16 96.56 -0.40 0.500 -0.338 -0.285 -0.285 0.011 T
12 898.36 95.14 222 0.500 1.875 4874 467 0.352 z
13 9413 5484 -0.71 0.500 -0.800 -0.545 -0.545 0.038 14
14 896.79 96 67 012 0.500 0.087 0.084 0.084 0.001 10

Case(s) with leverage of 1.0000: Student Residuals, Cooks Distance & External Stud. Residuals undefined.

* Exceeds limits

Current Transform: None

Box-Cox Power Transformation

Constant 95% C1 95% CI Best Rec.
k Low High Lambda Transform
0.000 -3.00 None
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Tablica A. 7. Statisticka obrada i matemati¢ko modeliranje rezultata Udio perlita

Sequential Model Sum of Squares [Type 1]

p-walue

Prob > F

06336
0.0524 Sudgested

0.53473
0.0004 Suggested

Sum of Mean F
Source Squares df Square Value
Mean ws Total 134927 1 134927
Linear vs Mean 167 .52 2 g3.491 0.45
Quadratic vs Linear 1161.71 ] 38724 2493
Sp Cubic ve Quadratic 4358 1 4358 0.040
Cubic vs Sp Cubic 76249 3 254 16 9054
Residual 1119 4 280
Total 345686 14 246 92

“Sequential Made! Surm of Sguares (e 1Y Zelect the highest order polynomial where the

additional terms are significant and the model iz not alissed.

Lack of Fit Tests

p-value

Prob > F

0.0003
0.0008 Sugnested

Sum of Mean F
Source Squares df Square Value
Linear 1925 .58 7 27851 9853
Guadratic 76687 4 191.72 65.56
Special Cubic TE2.48 3 25416 a0.58
Culbic: 0.000 ]
Pure Error 11.19 4 280

“Lack of Fit Tests” Want the selected model to have insignificant lack-of-fit.

0.o004
Suggested

PRESS

2697 34

1653.97 Suggested

Model Summary Statistics
Std. Adjusted Predicted
Source Dew. R-Squared R-Squared R-Squared
Linear 1328 0.0796 -0.0877 -0.2795
Guadratic 9.56 0.6305 0.4001 019581
Special Cubic 1051 0E328 031583 -0.6106
Cubic 167 0.9947 09828

+ Cazels) with leverage of 1.0000; PRESS statiztic not defined

“Moge! Surmmany Statistics” Focus onthe model maximizing the "Adiusted B-Souared”

and the "Predicted R-Squared".

3394 .44
+ Suggested
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ANOVA for Mixture Cubic Model
= Mixture Component Coding is L_Pszeudo, =

Analysi=s of variance table [Partial sum of squares - Type Ill]

sum of Mean F p-value

Source Squares df Square Value Prob=F

Model 2059540 9 23253 83.30 0.0003
Linear Mixture 167.82 2 83.91 30.m 0.0039
AEB £27.98 1 £27.98 224 58 0.0001
AC 675.36 1 675.36 24259 = 0.0001
BC £82.66 1 £82.66 24413 = (.00
ABC £34.19 1 £34.19 226.79 0.0001
AEB{A-g) 171.69 1 171.69 61.47 00014
AC{A-C) 695,23 1 695,23 245.62 = 0.0001
BC{E-C) 755.92 1 755.92 270.33 = (.00

Pure Error 1115 4 2.80

Cor Total 2107.55 13

Std. Dev. 1.67 R-Squared 0.55947

Mean 982 Adj R-Sgquared 0.9823

CW. % 17.03 Pred R-Sguared MiA

PRESS HiA, Adeg Precision 256828

Case(s) with leverage of 1.0000: Pred R-Sguared and PRESS statistic not defined
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Diagnostics Case Statistics

Standard
Order

=T =T T E T = I (4 L o I =

=y

-
-y

12
13
14

Actual
Value
ETA T
8.08
4.45
3.04
26.51
.44
1.44
34.69
0.85
510
J.od
1.65
5.87
A

Predicted
Value
ETAT

3.86

5.16
344
26.5
333

LN

i

1.44
34,69
0.95

[3

L
=
=

344
3.86
5.16

N

333

Residual
0.000
222
-0.71
-0.40
0.000
0.11
0.000
0.000

0

0.000

0.40

=
=
=

-2.22
0.71
-0.12

Leverage
1.00*
0.500
0.500
0.500

0.500
0.500
0.500
0.500

Internally
Studentized

Residual

1875
-0.600
-0.338

0.087

0.336
-1.675

0.600
-0.087

Externally

Influence on

Studentized Fitted Value

Residual

4674
-0.545
0.285

0.084

0.285
-4.674
0.545
-0.024

Case(z) with leverage of 1.0000: Student Residuals, Cooks Distance & External Stud. Residuals undefined.

* Exceeds limits

Current

Transform:

None

Box-Cox Power Transformation

Constant
k
0.000

95% CI

Low

95% CI
High

Best
Lambda
3.00

Rec.
Transform

Naone

DFFITS

i
[a]
]

-0.545
_0.285

0.084

Cook's

Distance

0.352
0.036
0.011

0.001

0.011
0.352
0.036
0.001

Run

Order

[T N el e )

- =
= e

111



PRILOG A

Tablica A. 8. Statisticka obrada i matematicko modeliranje rezultata Broj nodula

Sequential Model Sum of Squares [Type 1]

Sum of Mean F
Source Squares of Square Value
Mean vs Total 5.236E+005 1 5.236E+005
Linzar vs Mean 595158 2 447 59 019
Guadratic vs Linear 1081229 3 360410 1.3
Sp Cubic vs Guadratic F342.01 1 F342.01 1.58
Cubic vs Sp Cubic 9904 .43 3 3301.49 547
Residual 255213 4 63803
Total S511E+005 14 3936552

“Seguential Mode! Sorm of Sqguares [Type I Select the highest order polynomial where the

additional terms are significant and the model is not alissed.

Lack of Fit Tests

Sum of Mean F
Source Squares of Square Value
Linear 24055.79 v 3436497 538
Cuadratic 13246 .49 4 3311 82 518
Special Cukic 9904 .45 3 3301 .49 27
Cubic 0.000 ]
Pure Error 235213 4 G35.03

“Lack of Fit Tests”™ Want the zelected model to have inzignificant lack-of-fit.

Model Summary Statistics

Std. Adjusted Predicted

Source Dew. R-Squared R-Squared R-Squared

Linear 48149 0.0325 -0.1434 -0.3393

Cuadratic 44.44 0.4256 00667 -1.1900

Special Cukic 4215 05471 0.1590 -2 6203
Cubic 2526 0.a07z2 0.6985

+ Cazels) with leverage of 1.0000; PRESS statistic not defined

p-value

Prob = F
Suggested

0.5336

02207

02128

00731 Suggested

p-value

Prob = F

0.0615

0.0695

0.073:
Sugoested

PRESS

365:39.90

G0235.93

99551 .55
+ Suggested
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ANOVA for Mixture Cubic Model
== Mixture Component Coding is L_Pseudo. ==

Analysis of variance table [Partial sum of squares - Type lll]

Sum of Mean F p-value

Source Squares df Square Value Prob > F

Model 24953.96 9 2¥T2 68 4.35 0.0854
Linear Mixture 885.18 2 447,93 0.7a 0.5481
Ag 413.03 1 413.03 .63 04662
AC 149698 1 149698 2.35 0.2003
BC 1128.33 1 1128.33 1.77 0.2543
ABC 803.58 1 803.58 1.27 0.3230
ABiA-B) 1243.83 1 1243.83 1.85 02331
ACiA-C) 1796.79 1 1796.79 2.82 01686
BC{B-C) 41719.64 1 41719.64 648 0.0639

Pure Error 255213 4 638.03

Cor Total 27306.09 13

Std. Dev. 2526 R-Sguared 0.9072

Mean 193.39 Adj R-Squared 0.56985

CW. %% 13.06 Pred R-Sguared MiA,

PRESS MiA Adeq Precision &.808

Caze(s) with leverage of 1.0000: Pred R-Squared and PRESS statistic not defined
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Diagnostics Case Statistics

Internally Externally Influence on
Standard Actual Predicted Studentized Studentized Fitted Value Cook's Run
Order Value Value Residual Leverage Residual Residual DFFITS Distance Order
1 145.00 145.00 0.000 1.00¢ 3
pd 170.00 201.00 -31.00 0.500 -1.738 -3.025 =-3.02 0.301 4
3 1597.00 205.50 -11.50 0.500 -0.644 -0.589 -0.589 0.041 1
4 155.00 21175 -12.75 0.500 -0.714 -0.862 -0.662 0.051 1
3 185.00 185.00 0.000 1.00* 8
i3 207.00 202.50 4.50 0.500 0252 0.220 0.220 0.008 i}
7 262.00 262.00 0.000 1.00* 3
8 400 T4.00 0.000 1.00*° 12
] 230.00 230.00 0.000 1.00* 13
10 163.00 153.00 0.000 1.00* g
11 224.50 211.75 1275 0.500 0.714 0.552 0.652 0.051 7
12 232.00 201.00 31.00 0.500 1736 3.025 =3.02 0.301 2
13 220.00 208.50 11.50 0.500 0.644 0.585 0.589 0.041 14
14 158.00 202.50 -4.50 0.500 -0.252 -0.220 -0.220 0.008 10

Case(s) with leverage of 1.0000: Student Residuals, Cooks Distance & External Stud. Residuals undefined.

* Exceeds limits

Current Transform: None

Box-Cox Power Transformation

Constant 95% Cl 95% CI Best Rec.
Kk Low High Lambda Transform
0.000 -3.00 None
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PRILOG B
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Prvo rjeSenje

o vy e
Izvjestayi:
Constraints
Lower Upper Lower Upper
Hame Goal Limit Limit Weight Weight Importance
Celik i in range 04 08 1 1 3
Sorel minimize 01 0E 1 1 3
Povrat maximize 0.1 0.5 1 1 3
Granica razvlac iz in range 2885 M2 1 1 3
“lacna cvrstocs is in range 434 460 1 1 3
Istezlivost [4]  is target = 10 741 12 1 1 3
Modularnost i in range 47 735 1 1 3
Udio ferita iz in range 62.83 99.05 1 1 3
Udio perlita i in range 083 3TAT 1 1 3
Solutions
Humber Celik Sorel Povrat Granica razvlacVlacna cvrstoclstezljivost [A] Hodularnost

1 0.557 0.140 0.303 353.149 459,347 10 95.8521

2 0601 0100 0.289 338.7595 442 863 51317 299713

3 0.743 0.142 0113 330.663 460 10.0001 62.1095
3 Solutions found

113 : .
»Ramp* prikaz:

L o
—
_ﬂ_‘x_\l
0.100 0300 0.100 0600
Celilc = 0557 Sorel = 0140
& b
ME0
I
pe--E 412 434 536

Granica azvlacenja [Rp0,2] = 353 14¢

Viacna cvrstoca [Fim] = 458 3<7

hodularnost = 58 8521

Desirahility =0 776

G283 9205

Udio ferita = 89.05

Udio ferita
99.05
99.05

64.3119

Udio perlita
0.95004

0.950008

354881

Desirability
0776
0.562
0323

Selected
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,Bar Graph* prikaz:

Celik

Sorel

Povrat

Granica razvacenja [Rp0,2]

Vlacha cvrstoca [Rm)

|stezljivost [4]

MNodularnost

Udio ferita

Udio perlita

Combined

Desirability

\ 0.507378

0775815

Drugo rjesenje

Izvjestaji:
Constraints
Hame Goal
Celik iz in range
Sorel minimize
Povrat maximize
Granica razvlac iz in range
“lacna cvrstocs iz in range
Istezlivost [A] istarget =10
Modularnost iz in range
Udio Terita is in range
Udio perlita iz in range
Solutions
Humber Celik
1 0.557
2 0601
3 0.743

3 Solutions found

Lower
Limit
01
01
01
2685
434
74
47
6283
0495

Sorel
0140
0400
0.142

0.280 0.500
Upper Lower Upper

Limit Weight Weight Importance
05 1 1 3
a6 1 1 3
as 1 1 3
412 1 1 3
460 1 1 3
12 1 1 3
735 1 1 3
95.03 1 1 3
37T 1 1 3

Povrat Granica razvlacVlacna cvrstoclstezljivost [A] Hodularnost

0303 393149 459347 10 a8.8521
0.299 336.755 442 863 81317 299713
0115 330663 460 10.0001 621098

0.750

Udio ferita
99.05
99.05

E4.5119

Udio perlita
0.95004
0950008
35.4881

1.000

Desirability
0776
0.562
0.325

Selected
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»Ramp* prikaz:

] i I
0800 0100 0600 T

0.100

Celik = 0.601 Sorel = 0.100

FUU
I
412 434 536 7

2885

Granica razdacenia [Rp0 2] = 338.755 Vlacna cvrstoca [Rml =442 863

-
|

135 62.83 93.05 L

47

Modularrost = $2.9713 Udia ferita = 39.05

Desirability = 0.5€2

,Bar Graph* prikaz:
Desirability

Celik

Sorel
0.485703

FPowrat

Granica razvlacenja [Rp0,2]

vlacna cvrstoca [Rim)
0.355758

Istezijivost [4]

Modularmost

Udio ferita

Udio perlita
0.56819

Combined

1.000

| \
0.000 0,250 0.500 0750
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Trece rjesenje

Udio ferita
99.03
99.05

E4.5119

Udio perlita
0.93004
0950005
354881

o vy e
Izvjestayi:
Constraints
Lower Upper Lower Upper
Hame Goal Limit Limit Weight Weight Importance
Celik i in range 04 08 1 1 3
Sorel minimize 01 0E 1 1 3
Povvrat maximize 01 0s 1 1 3
Granica razvlac iz in range 2885 M2 1 1 3
“lacna cvrstocs is in range 434 460 1 1 3
Istezlivost [4]  is target = 10 741 12 1 1 3
Modularnost is in range 47 735 1 1 3
Udio ferita iz in range 62.83 99.05 1 1 3
Udio perlita i in range 083 3TAT 1 1 3
Solutions
Humber Celik Sorel Povrat Granica razvlacVlacna cvrstoclstezljivost [A] Hodularnost
1 0.537 0.140 0.303 353.149 459347 10 55.8521
2 e 0100 0.299 335755 442 563 8137 599713
3 0743 0142 0115 330663 460 10.0001 621095
3 Solutions found
113 : .
»Ramp* prikaz:
&
L 4 ““"—-\_
0100 0800 0100 0600
Celik = 0743 Sorel = 0,142
&
-
FE\I’J
|
ZBES £12 434 <36
Granica razdacenja [Rp0 2] - 330653 Wlacna cvretoca [Rm] - AE0
J * * L
47 735 62483 99.05

MNocularmost = 62.7 098

Desirability = 0.325

Udio ferita = 54.5119

Desirability
0776
0.562
0325

Selected
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,Bar Graph* prikaz:

Celik

Sorel

Povrat

Granica razviacenja [Rp0,2]

“lacna cvrstoca [Rm]

Istezljivost [A]

Nodularnost

Udio ferita

Udio perlita

Combined

Desirability

o --

0.324601

0.000

0.280

0.500

0.750

1.000

0.989959
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PRILOG C
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Prvo rjeSenje

Izvjestaji:

soticns Rl 2 |3 | ¢ | 5|
|

»Ramp* prikaz:

oo JEN 2 |3 |« |56 ]7]

N
0100

Cellk=0412

0.600

IBES 412

Granica ranvacenja [Rp0,2] = 372 053

Modulamost = 53.139°

Cesirability = 0.990

—
—
0.100 0.600
Sorel = 0,100
®
414 516

Viacna cvistoca [Rm) =477 63

G283 4905

Udio ‘erta= 76 8579
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,Bar Graph* prikaz:
Desirability

Celik
Sorel
0.971073

Paovrat

Granica razviacena [Rp0,2)

iacna cvrstoca [Rm)

Istezijtvost [4]

Modularnost

Udio ferita

Udio perlita

0990263
Cormbined

(0.000 0.250 0.500 0.750 1.000
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PRILOG D
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x? — test

No. of ohservations

Mo. of observations

Variable: Cu, Distribution: Normal
Chi-Square test = 16,61875, df = 3 (adjusted) , p = 0,00085
22

20 -

18 +

16 +

0

Category (upper limits)

Variable: Fe, Distribution: Normal
Chi-Square test = 33,97790, df = 3 (adjusted) , p = 0,00000

I
[}¥]

16 -

14 -

10 -

0,0771 0,0857 0,0943 0,1029 01114 0,1200 0,1286
Category (upper limits)

-0,0034 0,0000 02,0034 0,0069 0,0103 0,0137 0,0171 0,0206

0,1371
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No. of observalions

No. of observations

35

30

25

20

10

40

25 -

20 -

15 +

10 -

Variable: Mg, Distribution: Normal
Chi-Scuare test = 2,70074, df = 1 (adjusted) , p = 0,10030

0,2833 03117 0,3400C 0,3683 0,3967 0,4250 0,4533
Category (upper limits)
Variable: Mn, Distribution: Normal
Chi-Square test = 8,79124, df = 1 (adjusted) , p = 0,00303

-0,0043 0,0000 0,0043 0.0c86 00129 0,0171 0.0214 0.0257
Category (upper limits)
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No. of observations

No. of observations

25

20

15

10

30

15

10

Variable: Ti, Distribution: Normal

Category (upper limits)

Chi-Scuare test = 7.32443, di = 1 (adjusted) . p = 0.00680
0,1050 0,1167 0,1283 0,1400 0,1517 01633 0,1750
Category (upper limits)
Variable: Zn, Distribution: Normal
Chi-Square test = 9,41263, df = 2 (adjusted) . p = 0.00904
-0,0011 0,0000 0,0011 0,0023 0,0034 0,0046 0,0057 0,0069
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No. of observations

No. of observations

22

20

18

16

14

12

10

30

25

20

15

10

Variable: Al, Distribution: Normal
Chi-Sguars test = 0,52949, df = 2 (adjusted) , p = 0,76740

92,5

92,0 921 922 92,3 924

92,6

Category (upper limits)
Variable: 'T'vr. S., Distribution: Normal
Chi-Sguare test = 0,35824, df = 1 (adjusted) , p = 0,54948
81,7143 84,8571 88,0000 911429 942857 97,4286 100,5714 103,7143

Category (upper limits)
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Kolmogor - Smirnov test

Mo. of obs.

Mo, of obs.

Summary: Si
K-35 d=,07598, p= .20, Lilliefors p= .20 Marmal P-Plot: si
— Expected Normal 3
30
@ 2
25 =
m
=1
20 g
o
15 = 0
B
10 g 1
i
5 -2
0 = — : 3=
6,6 6,7 5,8 5,9 7.0 LAl 6,7 G,8 6,9 7.0 71 7.2 7.3 7.4
¥ == Category Boundary Value
74
Summary Statistics:5i
Walid N=T5 73 F-
% Valid obs.=100,000000
Mean= 7070177
Median= 7,080000 72 o i
Mode= 1,000000
Fraquency of Mode= 6,000000 B
Minimum=6,750000 = T )
Maximum= 7,310000 -
Range= 0,560000 70
Variance= 0,015067 ' y 2 o702
- L1 o Mean=7,
Std.Dev.= 0122747 [] Mean=5D
69 = (6,9474,7,1928)
T Mean#1 965D
iR = (6,8296, 7,3108)
68

K-§ d=,18813, p=,05 ; Lilliefors p=,01

Summary: Fe

Mormal P-Plot: re

— Expected Normal 30
45 25+
40 o 20}
35 B 15;
a0 E 10+
25 S 05"
20 T 00F
15 3 05
10 & 10
5 : 15+
D= = = - 20
0,06 0,08 040 012 0,14 0,16 607 o008 009 040 0441 0,42 043 044 045 016
X == Category Boundary Value
0,15
Summary Statistics:Fe 014 -
Walid N=T5 '
% Valid obs.=100,000000 043
Mean= 0,107912 '
Median= 0,110000 1
Mode= 1,000000 012
Frequency of Mode= 20,000000
Minimum= 0,082000 0,11 -
Maximum= 0,150000
Range= 0,068000 6,10
Wariance= 0,000257
- 0,08 - o Mean=0/1079
Std_Dev.= 0,016016 [JMeanzsD
= (0,0819, 0,1238)
0,08 i T Meanz1,95*SD
= (0,0765, 0,1393)
0,07
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Mo, of obs,

Mo, of obs,

Summary: Cu
K-S d=,19986, p=,01 ; Lilliefors p=,01 Mormal P-Plot: cu
—— Expected Normal 2,0
40 15
35 310
m
30 > 05
= 00
25 S 05
20 z 10
15 g 18
10 @ 20
25
5 - 30
o . ' Fi ] 0,000 0,004 0,008 0,012 2,016 0,020
-0,010 -0,005 0000 0005 OO010 0015 0,020 0,002 0,006 0,010 0,014 0,018 0,022
¥ == Category Boundary Value
0,022
Summary Statistics:Cu 0,020 T
Valid N=75 0118
% Valid obs.=100,000000 0,018
Mean= 0,007872 0,014 o
Median=0,006000 0.012
Mode= 1,000000 0.010
Frequency of Mode= 12,000000 o
Minimums=0,001000 5 0008 :
Maximum= 0,020000 0,006
Range= 0,013000 0,004
Variance= 0,000035 0.002 (I " 0.0078
= ! o Mean =0,
Std.Dev.= 0,005929 0,000 []MeanzsD
_0.002 = (0,0019, 0,0138)
' T Meanz1 865D
-0,004 - = (-0,0037, 0,0195)
-0,006
Summary: Mn
K-S d=,33039, p=,01; Lilliefors p=,01 Mormal P-Plot Mn
—— Expected Mormal 3 =
a0
70 s ? .
60 g 1 -
= ~
50 E -
(=]
40 20
-
@
30 = -
20 =
o
10
Py — b — = 2 _
-0,02 0,00 0,02 0,0 0,06 0,08 0,10 -0,02 0,00 0,02 0,04 0,6E 0,08 0,10
K == Category Boundary Valug
0,05
Summary Statistics:Mn
Valid N=75 0,04 -
% Valid obs =100,000000
Mean= 0011058 0,03
Median= 0,010000 i
Mode= 1,000000 002
Frequency of Mode= 27,000000 _
Minimum=0,000100 =
Maximum= 0,090000 0,01 B
Range= 0089900
Variance= 0,000193 0.00
- ' P o Mean=100111
Std.Dev.= 0,013881 []Mean=sD
oM = (-0,0028, 0,0249)
' T Meant1,86°5D
L = (-0,0161, 0,0383)

0,02
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Mo, of obs.

Mo, of obs.

60

50

40

30

20

10

90
20
70
60
50
40
30
20
10

Summary: Mg

K-8 d=,12211, p= .20; Lilliefors p=,01
— Expected Mormal

Expected Normal Yalue

Mormal P-Plot Mg

0,35
¥ == Category Boundary

e

Summary Statistics:Mg
Walid N=75

% Valid obs.=100,000000
Mean= 0,373691
Median= 0,370000
Maode= 1.000000
Frequency of Mode= 14.000000
Minimum= 0,308840
Maximum= 0,440000
Fange= 0,131160
Wariance= 0,000836
Std.Dew.= 0,028908

3=
023 030 032 034 036 033 040 042 044 046
Value
0,44
0,42
0,40 1
0,38
p =
0,35
034 o Mean = 0,3737
[IMeanzsD
032 = (0,3448, 0,4026)
' - T Mean1,96SD
= (0,317, 0,4304)
0,30

Summary: Zn

K-35 d=,32810, p=,01 ; Lilliefors p=01
— Ewpected Narmal

0,02 0,03 0,04

0,01
X == Category Boundary

-0,01 0,00

Summary Statistics:Zn
Walid N=T5

% Walid obs.=100,000000
Mean= 0,003325
Median= 0,003000
Mode= 1,000000
Frequency of Made= 23,000000
Minimum= 0000000
Maximum= 0,040000
Range= 0.040000
Wariance= 0,000021
Std_Dev.= 0,004528

Expected Normal Value

Marmal P-Plot: 2u

3.0
25
2,0
15
1,0
05
0,0
05

A0ET

-15
-2,0

-23
-0,005

0,025

0,005 0,015 0,035 0,045
0,000 0,010 0,020 £,030 0,040
Value

0,014

0,012 -

0,010

o008 .

0,006

0,004 R

b 0,002

0,000

-0.002 o Mean = 0,0033
[ Mean+sD

oo = (-0,0012, 0,0079)
-0,006 - T Meanz195*sD

I = (-0,0055, 0,0122)
-0,0028
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Mo, of obs.

Mo, of obs.

Normal P-Plot: 1i

11 012 0,13 014 2,15 0,16 017

0 . . . .
Value
0,17
0,16 =
0,15
z 0,14
0,13
[ o Mean=0135%
[ImeantsD
0,12 = (0,1241, 0,1477)
T Meanz1,96*SD
4 =(0,1128, 0,1588)
0.1

Normal P-Plot a1

Summary: Ti
K-5 d=18308, p=,05 ; Lilliefors p=,01
— Expected Normal 22
30 2,0
2 R
10
20 E 05
15 2 00
g -0.5
10 310
@15
5
-2,0
0 i = - 2 e 25
0,11 0,12 0,13 014 0,15 0,16 0,10
X == Category Boundary
Summary Statistics:Ti
Valid N=75
% Valid obs.=100,000000
Mean= 0,135899
Median= 0,140000
Mode= 1.000000
Frequency of Mode= 22,000000
Minimum= 0,110000
Maximum= 0,160000
Range= 0050000
Variance= 0,000138
Std.Dev.= 0,011756
Summary: Al
K-5 d=,09000, p= 20; Lilliefors p=15
— Expected Normal 25
25 20
S 15
20 ™
= 10
m
15 E 05
Z 00
@
10 T 05
[=8
5 i -1.0
=15
== = = = 2.0
919 920 9271 922 923 924 925 926 o918

¥ == Category Boundary

Summary Statistics:Al
Walid N=75

% Walid obs.=100,000000
Mean= 92 250747
Median= 92,250000
Mode= 1,000000
Fraquency of Mode= 6,000000
Minimum= 92,000000
Maximum= 92 540000
Range= 0.540000
Variance= 0,019489
Std_Dev.= 0,139602

92,0 921 922 92,3 92,4 92,5 92,6

Value
526
92,5
92,4
92,3
= =
92,2
21 o Mean = 92,2507
[IMeanzsD
%0 = (82,1111, 92,3303}
' 1 Meanz1,96*SD

= (91,9771, 92,5244)

91,9



PRILOG D

Mo. af obs.

50
45
40
35
30
25
20
15
10

K-S d=,09964, p= .20; Lilliefors p=,10
— Expected Mormal

75 80 85 90
X == Category Boundars

Summary Statistics Twr. 5.
Valid N=75

% Valid obs.=100,000000
Mean= 93,816889%
Median= 93, 666667
Mode= 1.000000
Frequency of Mode= 8,000000
Minimum= 80,000000
Maximum=102,000000
Range= 22,000000
Variance= 13,265417

Std Dev.= 3,642172

Tvr.

Expected Normal Yalue

-2

Mormal P-Plot: Tvr.s.

Tr &

T8 80 82 84 86 88 90 92 94 35 98 100 102 104

102

Value

100

93

54

gz

S0

]

o Mean = 93,5169
[ Meanzsn

= (90,1747, 97 4591)
T Mean+1,358*3D

= (86,6782, 100,9555)
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Tablica E. 1. Ulazni parametri za obradu u Design-Expertu 7.0 - silumin

Gel

Design Summary

Study Type
Initial Design
Design Model
Component
A

B

C

]

E

F

G

H

Response
Y1

Mixture
Historical Data

Linear

Hame Units
Si

Fe
Cu
Mn
Mg
Zn
Ti

Al

FFEF FFEFE FF

Name Units

Tvrdoca

Runs

Blocks

Type

Mixture
Mixture
Mixture
Mixture
Mixture
Mixture
Mixture
Moxture

Obs

75
Mo Blocks

Low Actual
5.75000
0.08200
0.00100
0.00010
0.30883
0.00000
0.11000

G2 03400

Total =

Analysis

Pahynomial

High Actual
7.31000
0.15000
0.02000
0.09000
0.44000
0.04000
0.16000

42 58700

100.00

Minimum

85.00000

Low Coded
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

High Coded
0.784
0.095
0.027
0.128
0.184
0.055
0.070
0.774

L_P=seudo Coding

Maximum

102.00000

Mean

§3.9502

Mean
7.070
0.108
0.002
0.011
0.374
0.003
0.136
42 250

5td. Dev.
327408

Std. Dev.

0.016
0.008
0.014
0.025
0.004
0.012
0.128

Ratio
12

Trans

None

Model
RCuadratic

H4DOTdd
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Tablica E. 2. Statisticka obrada i matematicko modeliranje rezultata

Sequential Model Sum of Squares [Type 1]

Source

IMean vs Total

Sum of
Squares

§.820E+005

Linear vs Mean
Quadratic wvs Lin
Sp Cubic ve Qua
Cubic vs Sp Cub
Residual

Total

92.38
279.13
356,25

0.000
60.21
5.628E-005

Mean
df Square
1 §.620E+005
7 1405
28 997
29 1283
0
10 G§.02
[ 833736

F

Value

0.9
210

"Sequential Mode! Sum of Squares [Type I, Select the highest order pohynomial where the

additional terms are significant and the model is not aliased.

Lack of Fit Tests

CQuadratic
Special Cubic
Cubic

Pure Error

Sum of
Squares
64538
36625
0.000
0.000

&0.21

Mean
df Square
7 11.32
25 12.63

0
0
10 8.02

F
Value
1.28
210

"Lack of Fit Tests" Want the selected model to have insignificant lack-of-fit.

Model Summary Statistics

Quadratic
Special Cubic
Cubic

Std.

Dev.

3.25

I

245

Adjusted
R-Squared R-S5quared

0.1224 0.0307
0.4696 -0.0085
0.5231 0.4458

+ Case(z) with leverage of 1.0000: PRESS statistic not defined

"Mode! Summary Statislics™

and the "Predicted R-Squared™.

Predicted
R-S5quared
-0.1345
-1856.8141

p-value
Prob = F
Suggested
0.2484 Suggested
0.5956
0.1085 Aliazed
Aliazed
p-value
Prob = F
0.1385 Suggested
0.1085
Aliased
Aliazed
PRESS
91212 Suggested
1.454E+008
+ Aliased
+ Aliazed

Focus on the model maximizing the "Adjusted R-Squared”
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Responsze 1 Tvrdoca
ANOVA for Mixture Reduced Quadratic Model
== Mixture Component Coding is L_Pseudo, ==

Analysis of variance table [Partial sum of squares - Type lll]

Sum of Mean F p-value
Source Squares df Square Value Prob > F
Model 266.93 14 15.07 213 0.0223
Linear Mixture 98.38 7 14.05 1.57 01619
AC 31.88 1 31.88 3.56 0.0640
AE 7442 1 7442 &.31 0.0055
BF 32.m 1 32.m 3.58 0.0634
CF 31.72 1 31.72 3.54 0.0646
oH 41.35 1 41.35 462 0.0356
EH &4.07 1 £4.07 9.39 0.0033
Fiz &4 26 1 &4 26 841 0.0a32
Residual 5337.04 &0 &85
Lack of Fit 476.83 &0 8.54 1.58 02201
Pure Error &0.21 10 £.02
Cor Total 203.97 74
Std. Dev. 2.99 R-Sguared 0.3320
Mean §3.55 Adj R-Sguared 01782
CV. % 313 Pred R-Squared 0.0017
PRESS &02.582 Adeq Precision 6.457
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Diagnostics Case Statistics

Standard
Order
1

[= T = R - - B S . R 4

- 2 a s
L

15

Actual
Value
94 20
94.33
91.00
86.50
92.50
91.00
94.00
92.00
90.00
97.00
96.50
81.00
92.00
93.00
99.00
91.00
92.00
93.00
93.00
88.00
99.00
94.50
92.50
92.00
91.50
97.00
97.50
84.00
92.50
96.33
92 67
90.67
90.50
92.50
93.67

Predicted
Value
59283
92.83
92.83
8470
90.26
9263
9337
9337
93.06
93.39
93.76
8177
90.59
93.92
98.02
94,49
92.29
93.43
96.28
85.25
96.09
9278
95.50
96.00
9457
95.96
97.M
8467
95.09
93.14
92.19
91.83
9367
9177
94,20

Residual
1.37
1.51

-1.83
1.80
224

-1.63
0.53

-1.37

-3.06
381
274

077
1.41

-0.92
0.98

-3.49

-0.29

-0.43

-3.28
275
291
1.72

-3.00

-4.00

-3.07
1.04
0.49

-0.67

-2.59
3.19
0.48

-1.16

-3.17
0.73

-0.53

Leverage
0.113
0.113
0.113
0121
0.324
0.121
0.096
0.096
0.215
0.061
0.074
0.186
0.48#
080 #
0.330
0.197
0.387
0.124
0.118
0.283
0.065
0.319
0.250
0.187
0.059
0.050
0.227
0.036
0.141
0.134
0.150
0.51#
0.259
0.298
0.053

Internally

Externally

Influence on

Studentized Studentized Fitted Value

Residual
0.487
0.534
-0.549
05842
0.909
-0.583
0.223
-0.430
-1.158
1.246
0.953
-0.287
0.650
-0.485
0.400
-1.301
-0.128
-0.155
-1.188
1.083
1.006
0.696
-1.160
-1.434
-1.057
0.357
0.185
-0.231
-0.934
1.148
0.173
-0.554
-1.232
0.289
-0.184

Residual
04254
0.531

-0.646
0639
0.907

-0.580
0.221

-0.477

-1.159
1.252
0.953

-0.285
0.647

-0.482
0.397

-1.309

-0.124

-0.153

-1.172
1.083
1.006
0.693

-1.163

-1.500

-1.058
0.354
0.184

-0.228

-0.933
1.151
0171

-0.551

-1.237
0.287

-0.182

DFFITS
0.173
0.180

-0.231
0.237
0.628

-0.215
0.072

-0.155

-0.607
0.320
0.270

-0.140
0.618

-0.588
0.278

-0.648

-0.08%

-0.058

-0.428
0.704
0.265
0.474

-0.671

-0.720

-0.265
0.082
0.100

-0.056

-0.378
0.454
0.072

-0.560

-0.731
0187

-0.043

Cook's
Distance
0.002
0.002
0.004
0.004
0.026
0.003
0.000
0.002
0.024
0.007
0.005
0001
0.026
0.023
0.005
0.028
0.001
0.000
n.012
0.033
0.005
0.015
0.030
0.034
0.005
0.000
0.001
0.000
0.010
n.014
0.000
0.021
0.035
0.002
0.000

Run

Order

[1=-T - T - L |

- A o s
o R = o

15
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3T

39
40
41
42
43

45

a7

49

50

51

52

53

55

57

59

60

61

62

65

67

69
70

# Obs with Leverage = 2.00 *{average leverage)

71
72
73
74
75

Current

91.33
51.00
97.00
B7.40
88.00
91.00
88.33
§7.00
89.00
54.00
85.00
89.00
§5.00
96.00
§7.00
§7.50
91.00
56.50
97.00
§9.00
102.00
99.00
§3.00
89.00
97.00
§9.00
95.50
100.50
§5.00
95.50
56.00
§2.00
96.00
84.50
593.50

91.33
§5.50
§2.50
91.00
93.50

Transform:

91.78
8117
94.70
84.35
B89.46
52,63
83.37
5429
93.37
93.06
91.77
80.59
83.76
53.39
81.55
94.91
95.83
87.28
96.25
85.40
85.00
98.10
85.73
95.43
97.45
96.99
93.56
87.18
85.24
94.42
82.51
83.76
9464
8464
9224

94.00
95.39
9276
1.3
92.45

Hone

Box-Cox Power Transformation

Constant

k

0.000

95% CI
Low

-3.37

95% Cl
High
8.53

-0.45
017
230
695
148
-183
497
2.7
-437
0.94
677
159
1.24
261
5.45
259
433
078
075
3.50
.00
0.90
273
£.43
-0.45
2.01
1.94
3.32
-0.24
1.08
3.49
178
1.36
0.4
1.26

-2.68

-0.26

-0.31
1.05

Lambda
258

0144
0.332
0zt
0128
0.44 %
0zt
0.086
0.154
027
0.215
0.196
0.48 #
0.074
0.081
0.258
0.277
0131
0.268
0.210
0.081
0.07%
0.45#
0121
0108
0.085
0.184
0.087
0.185
0.082
0.087
0.202
0.261
0.079
0.060
0.102

0.288
0.84%
0.233
0.280

Rec.
Transform

Mone

-0.182
-0.071
0.821
-2.487
-0.653
-0.583
1.746
0.986
-1.5683
0.354
-2.523
-0.737
0.432
0.901
2118
1.017
-1.731
-0.303
0.281
1.263
2.088
0.420
-0.574
-2.276
-0.158
0.748
0.679
1.238
-0.085
0.375
1.307
-0.685
0.473
-0.048
0.445

-0.938
0.044
-0.357
-0.118
0412

-0.181
-0.070
0.819
-2.604
-0.648
-0.580
1777
0.988
-1.583
0.351
-2.648
-0.734
0.42%
0.900
2181
1.7
-1.781
-0.301
0.279
1.268
2150
0.417
-0.573
-2.361
-0.158
0.745
0.676
1.244
-0.084
0.372
1.315
-0.682
0.470
-0.047
0.442

-0.887
0.044
-0.355
=017
0.40%

-0.086
-0.048
0.304
-0.988
-0.573
-0.215
0.578
0.421
-0.803
0.184
-1.306
-0.702
012z
0.230
1.286
0.630
-0.883
-0.183
0144
0.402
0.630
0.408
-0.3581
-0.821
-0.051
0.366
0.209
n.812
-0.025
0.100
0.662
-0.405
0137
-0.012
0.145

-0.475
0.028
-1.442
-0.084
0.258

0.000
0.000
0.006
0.061
0.0z2
0.003
0.0z2
0.012
0.024
0.002
0.103
0.033
0.001
0.004
0.104
0.026
0.030
0.002
0.001
0.011
0.025
0.011
0.009
0.042
0.000
0.009
0.003
0.025
0.000
0.001
0.029
0.011
0.001
0.000
0.002

0.5
0.000
0141
0.000
0.004

kT

39
40
41
42
43

45
47
49
50
51
52
53
55
57
59
80
51
82
83
85

67

69
70

K
73

74
75
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Prvo rijeSenje:

Izvjestaji:

soutons [ 2 | 2 | ¢ | s | e | o e iy Jw |z s e s e e e e || A || fee e | |||
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»Ramp* prikaz:

u

L

3.75000 7.31000 0.08200 0.15000

Si =7.00327 Fe =0.12459 Cus=

I wf |

0.00010 0.0G000 0.30884 0.44000

Mn - 0.00G47 Mg - 0.353970 i
0.11000 0716000 9203400 9258700

Ti =013610 Al =092 330096

Desirabiity = 1.000

,Bar Graph* prikaz:

Desirability

Si

Fe

Cu

Mn

Mg

n

Ti

Al

Tvrdoca

Combined

0.000 0.250 0.500 0.750 1.000
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