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SAZETAK

U ovom radu daje se sazet prikaz zaStite od pozara s naglaskom na protupozarne
premaze. Posebno se osvréemo na protupozarni premaz ,Hensotherm™ proizvodaca
HEMPELA, te se obraduju njegove karakteristike i opisuje se metoda simulacije pozara po
normi 4102-2 kojom se utvrduje postojanost i sigurnost objekata zaSticenih ovim premazom.
Takoder se daje uvid u metode ispitivanja debljine premaza, te se opisuje standardizacija

uredaja ,,Elcometer* koji je koriSten pri mjerenju debljine protupozarnog premaza.

Takoder su dane statisticke metode 1 alati za pracenje 1 poboljSavanje procesa, te je
analizirana procjena sposobnosti procesa nanoSenja protupozarnog premaza na celicnoj

konstrukceiji zgrade Euroherc, Zagreb.

Ciljevi primjene ovakvih postupaka u kontroli kvalitete su razumijevanje postupanja sa
podacima, dovodenje procesa u stanje statisticke kontrole, utvrdivanje pomaka procesa, te

dobivanje saznanja 0 moguénostima poboljSavanja.

Iz izvrSene analize podataka mozemo zakljuciti da je proces nanoSenja protupozarnog

premaza sposoban i da se moze koristiti za danu konstrukciju u navedenim uvjetima.

Pravilnim koriStenjem navedenih metoda i1 alata u analizi dolazimo do podataka koji
omogucuju tehnologu i radniku u proizvodnji kvalitetniju pripremu proizvodnje, te lakse

predvidanje eventualnih greSaka tokom proizvodnje.

Mjerenjem se skuplja odredeno iskustvo koje moZze poboljSati buducu kvalitetu rada, te

time izbjegavanje nepotrebnih gubitaka, narocito u ekonomskom smislu.
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OZNAKE

X,- aritmeticka sredina uzoraka
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A~ transformacijski parametar

02 (A)- standardna devijacija transformirane varijable £~

Cy, Cpi , C,.- sposobnost procesa u kratkom vremenskom razdoblju (short term)
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1. UVOD

Zivotna iskustva nas upozoravaju da u svakom trenutku moZemo rafunati sa
nastajanjem pozara. Upravo zato, obvezni smo sukladno pravilima struke i1 zakonske
regulative omoguciti adekvatnu zastitu od pozara. Time osiguravamo nesmetano i sigurno
napustanje gradevine, te umanjenje materijalne Stete. Vrsta zaStite upravo ovisi 0 namjeni
objekta, Sto ukazuje da pri samom konstruiranju zgrade potrebno je voditi ratuna o

adekvatnoj zastiti.

U ovom radu se u prvom dijelu daje sazet prikaz zaStite od pozara s posebnim
naglaskom na protupozarne premaze koji su i1 temelj ovog rada. Posebno se osvréemo na
protupozarni premaz ,,Hensotherm* proizvodaca HEMPELA, te se posebno obraduju njegove
karakteristike 1 opisuje se metoda simulacije pozara po normi 4102-2 kojom se utvrduje
postojanost 1 sigurnost objekata zasticenih ovim premazom. Takoder se daje uvid u metode
ispitivanja debljine premaza, te se opisuje standardizacija uredaja ,,Elcometer* koji je koristen

pri mjerenju debljine protupozarnog premaza.

Posebno je vazan dio rada gdje se na konkretnom primjeru (Celicnoj konstrukciji
nadgradnje objekta EUROHERCA u Zagrebu — zasti¢ena je premazom klase F90) mjerenjem,
te kontrolom pomoéu X — R karte utvrduje kvaliteta nanesenog premaza. (Ispitivanje i
kontrola vrSena prema propisima — norme proizvodaca premaza, protupozarni pravilnik).

Takoder se vr$i statistiCka kontrola sposobnosti procesa.

Za uspjesno provodenje kontrole kvalitete potrebno je razumjeti statisticke tehnike
koje se koriste. Kada se podaci ponasaju sukladno normalnoj distribuciji, relativno je

jednostavno pomocu faktora sposobnosti procesa ocijeniti prirodu sposobnosti procesa.

Kako podaci iz procesa nisu uvijek normalno distribuirani, potrebno je provesti niz
postupaka kako bi bilo moguée ocijeniti sposobnost procesa. Upravo su ti postupci cilj ovog
rada. Opisani su postupci izvrSavanja normalizacije podataka, te uporaba drugih distribucija

(Weibull, Lognormalna).

Kroz praktican primjer ujedno je razradeno prakti¢no rjeSenje racunalnim alatom
Minitab, koji je rjeSavan u vise faza. U prvoj fazi je ispitana priroda ponasanja podataka, gdje

je zaklju€eno da se podaci ne pokoravaju normalnoj distribuciji, te je izvrSena njihova



normalizacija. Ujedno je izvrSena Box-Cox transformacija koja pretvara dobivene podatke u

aproksimacijski set podataka.

Detaljno je razradena problematika sposobnosti procesa. KoriStenjem Box-Cox
transformacije podaci su normalizirani, te su dani zakljucci o sposobnosti procesa. Potom se

pomocu Taguchi-jevih principa pristupilo poboljSanju procesa.

Kako je jedan od postupaka postupanja s nenormalnim podacima uporaba drugih
distribucija, dan je uvid u teoriju Weibullove i Lognormalne distribucije, te je izvrSena

procjena sposobnosti procesa na temelju dobivenih podataka.

Ciljevi primjene ovakvih postupaka u kontroli kvalitete su razumijevanje postupanja
sa podacima, dovodenje procesa u stanje statisticke kontrole, utvrdivanje pomaka procesa, te

dobivanje saznanja o moguénostima poboljSavanja.



2. TEHNOLOGIJA NANOSENJA PROTUPOZARNOG
PREMAZA I METODE ISPITIVANJA DEBLJINE
PREMAZA U POSTUPKU ZASTITE OD POZARA
CELICNIH KONSTRUKCIJA

2.1 ZASTITA OD POZARA

Cinjenica da je pozar jedna od prvih bitnih todaka pri samom projektnom zadatku
govori sam ,,Zakon o gradnji“. Zahtjevi koji se danas postavljaju pred gradevinski objekt za
podrucje protupozarne zastite u Europi u pravilu su daleko iznad zahtjeva koje pred objekt
postavljaju kriteriji statike, te se danas u projektiranju drzi da kada se zadovolje protupozarni

zahtjevi, da su u pravilu zadovoljeni i1 zahtjevi statike.

Stoga je vrlo vazno poznavati pozarne opasnosti, te uzroke nastajanja pozara za
olakSavanje provedbe i odabira mjere zastite. Najvece ustede na ovom podrucju, a i jedini
pravi put ka sigurnom objektu je planiranje zaStite od pozara u svim fazama njezinog

projektiranja.

2.2 CELICI U GRADITELJSTVU

Uporaba celika u graditeljstvu je vrlo velika. Koristi se kao gradevni materijal za
celicne konstrukcije te kao betonski celik u armiranobetonskim konstrukcijama jer dobro
podnosi i tla¢na i vlacna naprezanja. Osnovne karakteristike Celika su elastiCnost, plasti¢nost,
¢vrstoca i zilavost.

Uslijed povisenih temperatura dolazi do deformacija celicnih elemenata, u obliku
povecanja njihove duljine. Uslijed produljenja moze do¢i do rusenja dijelova gradevine na
koje je kruto vezan neki nezaSti¢eni Celicni nosac. Osim §to se poveCanjem temperature
elementi izduzuju, kod iskljucivo ¢elicnih konstrukcija problem kod povisenih temperatura je

1 druge prirode.



S povecanjem temperature padaju osnovne mehanicke karakteristike: ¢vrstoca, granica
popustanja i modul elasti¢nosti. Zbog pada prve dvije osnovne karakteristike dolazi do
smanjenja mogucnosti noSenja cCelicnih elemenata, a zbog pada modula elasti¢nosti do
povecanja progiba, odnosno deformacija. Iznad temperature od 300 °C to smanjenje postaje
znacajno te se smatra da kod oko 600 °C celik ima zanemarivo malu nosivost.

Za meki (armaturni) celik dolazi do porasta Evrstoée u intervalu od pocetne
temperature do temperature od oko 300 °C, ali nakon toga Cvrsto¢a progresivno pada, da bi
kod 550 °C iznosila svega 50% cvrstoce od pocetne vrijednosti, pri ¢emu dolazi do velikog

rastezanja i vitoperenja konstrukcije [1].
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Slika 1. Odnos naprezanja i deformacija uz povecanje temperature za armaturni celik
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Slika 2. Ovisnost pada modula elasti¢nosti uz povecanje temperature za armaturni ¢elik



Da bi se poboljsala svojstva celicnih konstrukcija u pozaru, provodi se zastita;
obzidavanjem, ubetoniravanjem, zbukanjem, oblaganjem ili premazivanjem, a rjede
sofisticiranijim sustavima unutarnjeg hladenja profila vodom (vrijedi isklju¢ivo za zatvorene

cijevne profile).

2.3 PREMAZI

Osnovna funkcija protupozarnog premaza na celicnim nosivim elementima je
sprecavanje zagrijavanja osnovnog materijala u $to duzem vremenu do maksimalno 500° C
(ovisno o postavljenim zahtjevima proizvodaca, te normi po kojoj se nanosi premaz). Tako

premaz u svojoj funkciji predstavlja izolator tj. toplinsku izolaciju.

Protupozarni premaz je po svom kemijskom sastavu antioksidans, pod djelovanjem
vatre poveca svoj volumen, tj. ekspandira, te tako odbacuje ili udaljava toplinski udar na

povrsini konstrukceije u toku pozara. Pove¢avanje volumena ide i vise od 100 puta [2].

Tako se sloj debljine 1 mm moze povecati u zastitni sloj pepelastog krutog nanosa od

oko 100 do 150 mm pod djelovanjem vatre (Slika 3.).

Slika 3. Premaz prije (lijevo) i pod utjecajem vatre (desno)



Protupozarnim premazima mozemo zastititi konstrukciju u vremenskom trajanju od
30, 60, 90 min, ovisno o zahtjevima koji se traze. Za trazenu minutazu treba prema certifikatu
za premaz, koji daje proizvodac, te prema normama propisno nanijeti premaz. Postivanjem tih

propisa premaz bi trebao S§tititi konstrukciju za odabrano vrijeme.

Proizvodaci protupozarnih premaza:

= HEMPEL doo. — (HENSOTHERM) ; Protupozarna zastita za klasu
F90- koristeno za zastitu objekta Euroherc

= HEMPEL doo. - (CONTRAFLAM S)

= CROMOS- (PIROSTOP)

2.4 TEHNICKI PODACI O PROTUPOZARNOM PREMAZU
LHENSOTHERM 3KS*

2.4.1 PRIPREMA POVRSINE

Celi¢ne povriine moraju biti ¢iste i ne smiju sadrzavati hrdu i okujinu. Obavezno je
¢iS¢enje mlazom abraziva (sa¢marenje) prema ISO 8501.1 ili UNE-EN-ISO 08502-3-200
standardima, jer ¢e to u protivhome, loSe djelovati na rasprskavanje kristala u slucaju vatre
kao 1 na adheziju stvorene pjene na podlozi. Tokom pripreme i nanosenja boje temperatura
povrsine mora iznositi najmanje 3°C iznad rosista kako bi se izbjegla kondenzacija i osigurala

adhezija.



2.4.2 SUSTAV ZASTITE

HEMPADUR 15570/5063-TEMELJ; dvokomponentna je boja, koja se skrucuje
poliamidnim aduktom. Otvrdnjavanjem prerasta u snazan, iznimno antikorozivan
premaz na temperaturama sve do -10°c. Aplicira se neposredno nakon sa¢marenja.
Prije nego Sto se nanese protupozarni premaz HENSOTHERM 3KS potrebno je
pricekati minimalno 24 sata. Ostali organski temelji poput alkida, klorkaucuka,

mogu imati negativnog utjecaja na ponasanje premaza u slucaju pozara.

HENSOTHERM 3KS-PROTUPQZARNI PREMAZ; premaz na bazi otapala koji je

namijenjen sprecavanju Sirenja vatre. Ne sadrzi klor. Pod utjecajem topline on
stvara mikroporoznu ugljicnu masu sa svojstvom izolacije koja Stiti Celik od
prekomjernog porasta temperature i1 gubitka konstrukcijske stabilnosti. Pri
nanoSenju minimalna temperatura mora biti 5°C 1 relativna vlaznost do 80%.
Licenciran je za konstrukcijski Celik kao $to su stupovi od lijevanog Zeljeza,
CeliCni nosaci, celicni okviri te reSetkasti elementi s otvorenim i zatvorenim
profilima u zatvorenim prostorijama i na otvorenom. Iz toga se izuzimaju celicne

konstrukcije koje su trajno izlozene velikoj vlazi ili agresivnim plinovima.

HEMPATEX ENAMEL 56360- ZAVRSNI PREMAZ; zavrina je boja na bazi

akrilne smole i nekloriranog plastifikatora koji joj daje svojstvo izvanrednog
zadrzavanja sjaja i nijanse. Susi se fizikalnim putem. Otporna je na slanu vodu i
na dodir sa alifatskim ugljikovodicima, te biljnim 1 zivotinjskim uljima. Zavrsni
premaz ne smije se nanositi dok se HENSOTHERM 3KS nije dobro osusSio.
Uglavnom se aplicira u dva sloja: prvi sloj u radionici 1 drugi (tkz. kozmeticki)

nakon ugradnje [3].



2.4.3 NANOSENJE

e Jedan premaz epoksidnog temelja HEMPADUR u debljini suhog filma od
30/50 um

e HENSOTHERM 3KS; debljina prema faktoru profila sekcije i1 traZene
stabilnosti na vatru

e Jedan ili dva premaza, prema dogovoru, zavrSnog premaza HEMPATEX

ENAMEL u debljini suhog filma od 30 um

Nanosenje se vrsi valjkom, kistom ili bezracnom Spricom. Valjkom ili kistom moguce

je na vertikalne povrsine nanijeti jedan premaz u debljini od 500 g/m’ .

Pri nanoSenju Spricom, HENSOTHERM 3KS se moze razrijediti sa maksimalno 5%
razrjedivac¢ V45. Preporuca se otvor sapnice 0.017-0.025 mm i pritisak od 200-250 bara.
Bezra¢nom $pricom mogucée je u jednom premazu nanijeti do 1000g/m>. Premaz nanesen
ovom tehnologijom ne mora biti jednoli¢no, u smislu debljine rasporeden po povrsini.
Varijacija debljine moze biti razli¢ite vrijednosti, stoga je nuzno povoljno prilagoditi
parametre kod Spricanja (tlak, gusto¢u premaza, temperaturu prostorije). LoSim nafinom
nanoSenja premaza utroSiti ¢e se vise boje kako bi se postigla minimalno potrebna debljina, a
to predstavlja nepotrebni troSak. Isto tako predebelim slojem premaza moze do¢i i1 do
zadrzavanja otapala unutar premaza, pucanja premaza zbog smanjene elasti¢nosti,

dugotrajnog susenja [3].

2.4.4 SANIRANJE OSTECENJA

e [zvrsiti vizualni pregled

e Sav oSteCen protupozarni premaz potrebno je ukloniti Spatulom, nozem,
brusnim papirima

e Rubove zdravog premaza do oStecenih mjesta zakositi i prebrusiti brusnim
papirom

e Otprasiti povrSine



Reparaturni HENSOTHERM MASTIC 3KS direktno je apliciran na
HEMPADUR S$patulom u vise nanosa do inicijalne debljine (cca 3mm)
Finim brusnim papirom uravnotezena je oSte¢ena povrsSina

Zavrsni HEMPATEX ENAMEL u debljini od 30um apliciran je valjkom
Vizualnim pregledom utvrditi da je premaz u potpunosti zatvoren i da su
oStecenja kvalitetno sanirana

Izuzetno je vazno naglasiti da se sanacija vrs$i uz prisutstvo i kontrolu

inspektora proizvodaca premaza

Slika 4. Ostecenje premaza pri transportu

2.4.5 MIERE SIGURNOSTI I POSEBNE NAPOMENE

Izbjegavati udisanje mogucih para otapala i Cestice boje, te dodir tekuce boje s
kozom i o¢ima. Kad se boja nanosi u sku¢enom prostoru ili tamo gdje je zrak
ustajao, potrebno je osigurati pojacanu ventilaciju. Preporuca se 1 uporaba
sredstava za zaStitu diSnih organa, koZze 1 o€iju kada se boja nanosi
rasprsivacem. Potrebno je poduzeti potrebne mjere opreza u vezi s opasnoscéu

od eksplozije i1 pozara.



e Premaz koristiti isklju¢ivo uz primjenu certifikata koji daje proizvodac, te u
uvjetima koji on propisuje. PonaSanje, u odnosu na djelovanje vatre u uvjetima
druk¢ijim od onih koji su specificirani u izvjeS¢u nije bilo ispitano te se iz tog

razloga ne preporucaju.

2.5 LABORATORIJSKO ISPITIVANJE PROTUPOZARNOG
PREMAZA PREMA NORMI DIN 4102-2

Ispitivanja su provedena u svrhu procjene otpornosti na vatru celi¢nih greda i stupova
zasSticenih sa premazima razlicitih debljina. Ispitivanja su vrSena u komori gdje je temperatura
dosezala 1 viSe od 900°C [4]. Bitno je da su komora, nosaci, optere¢enje na nosacima, te samo
gasenje izvedeno u uvjetima koji bi mogli odgovarati realnim uvjetima pozara. Na taj nacin

mozemo stvarno procijeniti izdrzljivost protupozarnog premaza u kategoriziranom vremenu.

Ispitivanje je izvr§eno u skladu sa normom 4102-2.

2.5.1 DOKAZIVANJE RAZREDA OTPORNOSTINA POZAR ISPITIVANJEM

Za svrstavanje u razred otpornosti na poZzar mjerodavan je najnepovoljniji rezultat
ispitivanja na najmanje dva pokusna primjerka. Za odredivanje otpornosti pregradnih
gradevnih elemenata koji se ne smiju tijekom ispitivanja u odredenom vremenskom razdoblju
(koje prepisuje razred otpornosti) ugrijati na pozaru iznad dopustene temperature sa svih
strana, te moraju dodatno izdrZati zahtjeve ispitane ¢vrsto¢e. Gradevni elementi se za vrijeme
pokusa ne smiju urusiti pod racunski ustanovljenim dopustenim opterecenjem, ako su nosivi
ili pod optereCenjem vlastite mase, ako nisu nosivi. Razredima otpornosti F

(30,60,90,120,180) odgovara izdrzljivost od 30,60,90,120,180 minuta.
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Slika 5. Izgled profila (4.40m) koji se koristi za ispitivanje

2.5.2 PROVEDBA ISPITIVANJA

. Pokusni primjerci smiju se ispitivati tek nakon §to se postigne ¢vrstoca s kojom je
napravljen staticki proracun i kad izgube vlagu.
Tijekom postupka susenja primjerci se moraju vagati sve dok njihova masa ne ostane
nepromijenjena u pet uzastopnih dana
Ispituju se oni primjerci koje sluzba ispitivanja navede kao najnepovoljnije
. Kod nesimetri¢nih gradevinskih elemenata potrebno je izloziti najnepovoljniju stranu,
a u dvojbenom slucaju ispitivanje obaviti uz izlaganje sa obiju strana.
. Nosive gradevinske elemente treba ispitati pod optere¢enjem i tako ugraditi u ispitni
uredaj da se mogu deformirati prema zahtjevima statickog sustava.
Opterecenje treba tako rijeSiti da ono ostane postojano tijekom ispitivanja i da ne
utjeCe na povecanje temperature u pokusnim primjercima
Opterecenje treba tako odmjeriti da nosivi dijelovi strukture u pravilu podnose
naprezanja.

Kod optere¢enja elemenata treba deformacije mjeriti na najnepovoljnijim mjestima
. U naSem pokusu na grede duljine 4.40m opterec¢enje od 24,5 Tm rasporedeno je na

dva mjesta (12,4+12,4Tm)
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10. Komora:
e temperatura zraka u ispitnom prostoru peci ne smije najmanje 24 sata
prije ispitivanja pasti ispod 15°c niti porasti preko 25°c
e pokusni primjerak treba unutar tog razdoblja posti¢i svoju ravnoteznu
temperaturu i ona mora takoder lezati u navedenom podrucju
e pozar u prostoru podrzava se pomocu ulja za lozenje EL prema DIN-u

51603-1 ili dieselskim gorivom prema DIN-u 51601

Slika 6. Snimka profila, zasticen Hensothermom 3KS nakon 30 minuta (temperatura je visa

od 600° C)

11.  Gasenje : prigodom pokusa gaSenja vodom, ispitni primjerak treba neposredno
nakon pozarnog ispitivanja, tijekom 1 minute izloziti naprezanju koje uzrokuje mlaz
vode za gasSenje. Mlaz vode treba sa udaljenosti od 3 m po moguénosti pod pravim
kutom, tako usmjeriti na ispitni primjerak da obloga bude ravnomjerno izloZzena

naprezanju. Prije tog pokusa ispitni se primjerak smije rasteretiti.
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Slika 7. Izgled ¢eli¢nih profila nakon hladenja

Na slici 7. jasno se vide posljedice pozara. Premaz je ekspandirao u krutu masu koja se
vrlo lako mehanicki odvaja ili Cisti sa Celicnih profila. Prilikom otklanjanja premaza nisu
utvrdena termicka oSte¢enja kao ni deformacije koje bi izazvala izrazito visoka temperatura

(>900°c¢). Sanacija se vrSi novim premazivanjem i dalje se ¢eli¢ni nosivi profil moze koristiti.

12. Izdavanje potvrde: potrebno je napisati potvrdu o provedbi ispitivanja i njegovim

rezultatima. Potvrde vrijede najviSe pet godina, ali im se na zahtjev moze produljiti

valjanost.

U potvrdi treba naglasiti:

e broj provedenih ispitivanja

e podatak o stranama ispitanih tijela koje su bile
izloZene pozaru

e dimenzije elemenata, opterecenje 1 usporedba
stvarno nastalih 1 dopustenih naprezanja na
presjecima

e vrste opterecenja

e polozaj mjernih tocaka i koli¢ina

termoelemenata
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e upotrjebljeno gorivo

e tlak u ispitnom uredaju

e temperature okolnog zraka prije i za vrijeme
pozarnog ispitivanja; kod ispitnih uredaja na
otvorenome: vremenske prilike

e reakciju izazvanu gaSenjem; vrstu i opseg
razaranja

e zapazanja o razvijanju dima i plinova tokom
poZara

e opis elementa nakon provedenog pokusa;
izgled, razorenost, nagorenost, preostala
debljina

e odrediti razred otpornosti; na osnovu gore
navedenih natuknica odrediti razred otpornosti
koji pripisuje norma koja je koriStena u

pokusu-DIN 4102-2

2.6 METODE ISPITIVANJA DEBLJINA NANOSA BOJA
NEDESTRUKTIVNIM METODAMA

U danasnje doba kada je konkurencija izrazito velika i zahtjevi trziSta za visokom
kvalitetom uz nisku cijenu proizvoda sve veci, jedino potpuna kontrola nad odredenim
procesom moze nam garantirati uspjeh. To je ujedno i garancija za uspjeSnost naseg

proizvoda.

Npr. u slucaju prevlacenja odredenih materijala razliitim premazima koje propisuje
proizvoda¢ u certifikatu, mora se garantirati zaStita (protupoZzarna, antikorozivna) za

minimalno odredeno vrijeme.

Sve viSu kvalitetu, a time i postizanje konkurentnosti na trziStu postizemo potpunom

kontrolom procesa, a to se ostvaruje stalnim provjerama i usavrSavanjem procesa.
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Pod potpunom kontrolom nad procesom podrazumijevamo: sigurnu zastitu konstrukcije u
odredenom razdoblju, stabilnost procesa (centriranost;Sto manje skarta), ali i u ekonomskom

smislu (sprijeciti nepotrebno troSenje sredstava).

Kontrola premaza postize se razli¢itim metodama mjerenja. Izdvajaju se destruktivne
(dugotrajne 1 skupe, te dolazi do fizickog uniStenja uzorka; rijetko se koriste) i nedestruktivne

metode.

U ovoj tocki poblize ¢e se opisati nedestruktivne metode, a ponajvise magnetska 1 metoda

vrtloznih struja, jer se one zbog svoje jednostavne primjene i niske cijene najvise koriste.

U provedbi konkretnih mjerenja protupozarnog premaza na objektu ,,Euroherca‘ koristili
smo uredaj ELCOMETER koji koristi metodu vrtloznih struja (nedestruktivnu metodu). Sira

razrada metode provest ¢e se u daljnjem tekstu.

2.6.1 NEDESTRUKTIVNE METODE

U procesu mjerenja ne mogu se mijenjati karakteristicna svojstva prevlake i osnovnog
materijala. Ona su posljedica tehnologije izrade. Osim toga, ako se pravilno koristi uredaj
(prema uputama proizvodaca) i1 pri tome se redovito odrzava i umjerava od strane ovlastene
mjeriteljske sluzbe, bitno se ne moze povecati to¢nost postupka mjerenja i ona ¢e se kretati u
podrucju grani¢ne pogreske koju deklarira proizvodac. PodeSavanje instrumenata radnim
etalonima debljine prevlake ima odlucujucu ulogu u cilju odrzavanja mjerne obnovljivosti na

podrucju mjerenja debljina tankih prevlaka, a time i mjernog jedinstva.
U praksi susrecemo dva osnovna tipa etalona debljine prevlake:

e ETALON FOLIJA (predstavnik nemagnetskih i nevodljivih prevlaka)
e ETALON PLOCICA (s tipiénom kombinacijom prevlake na osnovnom

materijalu)

Etalon folijom mjerno jedinstvo, a time 1 obnovljivost mjerenja je relativno jednostavno

odrzati zbog jednostavnog postupka umjeravanja.
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Kod etalon plocice postupak umjeravanja se znatno komplicira jer tocnost i preciznost
mjerenja direktno ovisi, zbog fizikalnih principa mjerenja, o svojstvima etalon plocice.
Upravo zbog toga umjeravanje plocica od strane mjeriteljske sluzbe mora biti osigurano tako
da je mjerenje prevlake neovisno o sastavu i1 vrsti prevlake, sastavu i vrsti osnovnog

materijala , njihovim svojstvima i tehnologiji nanoSenja.

Osnovna neto¢nost koja moze nastati u postupku umjeravanja uredaja sa radnim

etalonom prevlake moze biti uzrokovana sa dva aspekta:

e ako se koristi radni etalon prevlaka koji ne osigurava mjernu obnovljivost s
obzirom na ispitivani uzorak

e ako je na etalonu deklarirana debljina prevlaka koja ne odgovara stvarnoj

2.6.2 POTREBNIUVIJETI ZA OSIGURANJE MJERNE OBNOVLJIVOSTI
KOD ETALON PLOCICE

OSNOVNI MATERIJAL:

e istih svojstava (osnovno svojstvo-atomski broj, gustoca,
provodljivost, magnetsko svojstvo)

e ista debljina ukoliko je manja od kriticne

PREVLAKA:
e istih svojstava (osnovno svojstvo-atomski broj, gustoca,
provodljivost
e priblizno ista debljina
STANJE POVRSINE:

e isti oblik i veli¢ina, zakrivljenost, hrapavost
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2.6.3 PODJELA NEDESTRUKTIVNIH METODA

NEDESTRUKTIVNE METODE

METODA
VRTLOZNIH
MAGNETSKA STRUJA SPEKTOMETRIJSKA METODA
METODA METODA SA X- POVRATNIH 3 -

ZRAKAMA Ja—
ZRAKA

-granic¢na pogreska:
-grani¢na pogreska:

Slika 8. Podjela nedestruktivnih metoda

2.6.4 MIERENJE DEBLJINE PREMAZA POMOCU INSTRUMENTA
»MIKROTEST*; MAGNETSKA METODA

Instrument pod op¢im nazivom ,MIKROTEST* vrlo je jeftin i najjednostavniji
instrument za mjerenje debljine premaza. Mjerenje se zasniva na fizikalnom svojstvu
magnetizma Celika odnosno Zeljeza te se ova metoda popularno naziva magnetska metoda

mjerenja.

Instrument radi na principu magnetskog privlacenja izmedu stalnog odnosno
permanentnog magneta i osnovnog metala. Ovom metodom mjere se iskljuc¢ivo ne magnetski
premazi kao Sto su boje, lakovi, plasti¢ni materijali, guma i emajl na magnetskoj podlozi
(Celik,zeljezo) ili magnetske prevlake (npr.Ni) na nemagnetskoj podlozi kao §to je mesing,

bakar i sli¢no.
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Magnetska metoda zasniva se na zakonima magnetizma, gdje se magnetski tok zatvara
preko predmeta (osnovnog materijala) i premaza ¢ija debljina se mjeri. Ne magnetska
prevlaka svojom debljinom smanjuje medusobnu silu privlacenja izmedu magnetne sonde 1
osnovnog materijala. Detektira se sila privlacenja izmedu sonde i osnovnog materijala, te se
mjeri sila odvajanja. Odvajanje se ostvaruje preko spiralne opruge. Vrijednost na skali je
ustvari neka postignuta sila odvajanja preko opruge koja sluzi kao posrednik, a pretvorena je

u vrijednost debljine premaza.

Bitno je napomenuti da se za to¢no mjerenje instrument podesava pomocu etalon folija.
To su plasticni listi¢i jednolike 1 tocno odredene debljine. Isporucuju se uz sam instrument ili
se narucuju u ovlaStenoj ustanovi koja obavlja umjeravanje etalon folija. Dobro je imati
nekoliko setova folija za podeSavanje i provjeru samog instrumenta. Bitno je da se
podesavanje izvede na onom materijalu na kojem se mjeri debljina premaza. To znaci da se
prije procesa nanoSenja premaza na ,,golom* osnovnom materijalu mora obaviti podesenje

samog instrumenta.
Prednost: jeftin instrument

Nedostatak: mjerenja se moraju obaviti na ravnim 1 horizontalno poloZenim
povrSinama, paziti da instrument ne dode u blizinu izmjeni¢nih magnetskih polja zbog

mehanicke i fizicke osjetljivosti trajnog magneta

2.6.5 MIERENJE DEBLJINE PREMAZA POMOCU INSTRUMENTA
»ELCOMETER*

Elcometer (slika 9.) je elektronicki instrument za nerazorno mjerenje debljine zastitnih
premaza. On omogucava precizno i to¢no, direktno mjerenje nevodljivih premaza kao §to su
boje, lakovi, plasti¢ni i sli¢ni premazi na ¢elicnoj podlozi kao osnovnom materijalu. U praksi
se susrece puno kombinacija prevlaka i osnovnih materijala, a s tim instrumentom je moguce

gotovo sve njih izmjeriti.
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Slika 9. Elcometer 456

Elcometer funkcionira induciranjem vrtloznih struja u metalnim povrSinama. VrtloZzne
struje su slabe izmjeni¢ne struje koje kratkotrajno teku u zatvorenome putu u povrSinskom
sloju vodljivog materijala. Takve struje se induciraju pomoc¢u mjerne sonde koju dovedemo u
dodir sa povrSinom premaza, a sonda i mjerni elektronicki sistem daju energiju odredene

frekvencije. Dubina prodiranja vrtlozne struje prvenstveno zavisi od:

e clektricne provodljivosti metala u kojem tece vrtlozna
struja
e clektricne frekvencije vrtlozne struje inducirane

pomocu mjerne sonde

Ova dva navedena faktora odreduju dubinu prodiranja vrtloznih struja, a time odreduju
1 maksimalno podrucje mjerenja debljine sloja premaza na odredeni materijal ili kombinaciju

materijala. Frekvencije koje se koriste u praksi: 100 kHz, 500 kHz, 2000 kHz, 6000kHz.

Utvrdeno je da se povecanjem frekvencije smanjuje dubina prodiranja vrtloznih struja

u osnovni materijal.
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2.6.5.1 PONASANIJE MJERNE SONDE KADA NA CELIKU POSTOIJI
NEVODLJIVI PREMAZ

Sonda je tada odijeljena od vodljivog osnovnog materijala (Celik) sa iznosom debljine
premaza. Kao rezultat, intenzitet reakcije vrtloznih struja pada tako da stvara privid da
materijal ima manju provodljivost. Ako se debljina prevlake poveca, prividna provodljivost

osnovnog materijala nastavlja se smanjivati.

Na slici 10. mogu se vidjeti razliCita ocitanja na zaslonu uredaja Elcometer za
odredenu debljinu premaza pruzaju¢i moguénost mjerenja nevodljivih premaza kao $to su

boje, lakovi...

Eddy Current
depth of
;’sﬂenefraﬁ on

[V

CrELIK

Slika 10. Prodiranje vrtloznih struja kod razli¢itih debljina premaza
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2.6.5.2 PODESAVANJE UREDAJA ,ELCOMETER*

Ovaj dio je izrazito vazan za samog operatera sa stanovista tocnosti i pouzdanosti

mjerenja, te ga je potrebno savladati 1 razumjeti.

Zbog razlicitih kemijskih sastava Celika, stanja zavrsne toplinske obrade i povrSinske
hrapavosti razlikuju se fizikalna svojstva pa tako i1 specificna vodljivost koja je razli¢ita od

materijala do materijala.

Upravo iz tih razloga potrebno je instrument podesiti pomocu etalonskih folija
debljine i provjeriti ,,nulu“ na onom materijalu na kojem je nanesena debljina premaza.
Postupak je potrebno izvrsiti u skladu sa uputama za rad instrumentom. Nakon podeSavanja
instrument bi u toku mjerenja morao usporedivati unesene debljine pomocu folije, debljinu
premaza metodom prodiranja vrtloznih struja. Raspon bi se trebao kretati izmedu namjestene

,hule®, dobivene na samom ,,golom* osnovnom materijalu i debljine etalon folije.

2.6.5.3 PREDNOSTIUREDAJA ELCOMETER

e mjerenje se obavlja trenutno kratkotrajnim pritiskom mjerne sonde preko
vodilice 1 opruge na mjernu povrSinu premaza (Slika 11.)

e mjerenje je moguce u svim polozajima i to bez napora; (vertikalne povrsine,
povrsine iznad glave)

e mjerenje je moguce izvesti i u slabo vidljivom prostoru jer uredaj sprema
podatke u memoriju instrumenta

e uredaj odmah izracunava potrebne vrijednosti: srednju vrijednost, standardnu
devijaciju, odmah odreduje minimalnu i maksimalnu vrijednost

e sve gore navedene vrijednosti mogu se direktno pohraniti u racunalo
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Slika 11. Rukovanje Elcometrom
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3. TEORIJSKA RAZRADA SPOSOBNOSTI PROCESA

3.1 STATISTICKA KONTROLA PROCESA

Statisticka kontrola procesa podrazumijeva uporabu statistickih metoda za

identifikaciju postojanja sistemskih uzroka varijacija u procesu.

Osnovno pravilo statisticke kontrole procesa govori da se varijacije slu¢ajnih uzroka

trebaju prepustiti sluc¢aju, dok se sistemske varijacije trebaju identificirati i eliminirati.

Osnovni koncept statisticke kontrole procesa polazi od pretpostavke da se svaki
mjerljivi fenomen moze izraziti statisticCkom distribucijom. Odnosno, promatrani set podataka
tvori uzorak efekata nepoznatih uobicajenih uzoraka. Iz toga proizlazi, da nakon S$to se
odredenim postupcima ucini sve kao bi se uklonio uzrok sistemskih varijacija u nekom

procesu, jos uvijek ostaje odreden iznos varijabilnosti prikazan u stanju kontrole [5].

distribucija

a3
uzorak pe
varijacije shi¢ajnih predvidanje ok & oSS
uﬂ’cjrkajh’eba' ]EE sistemske varijacije f:,,.f o
L Iu . trebaju se identificirati e predvidanje
prepustiti shacau £

i eliminirati
A‘ijeme

uzorak uzoralk

S

Slika 12. Slucajne, sistemske varijacije 1 veza sa distribucijom
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Postoje tri osnovne znacajke distribucija:

e Lokacija
e Sirina
e Oblik

Svaka distribucija moze se opisati sa ova tri parametra. Lokacija se odnosi na tipi¢ne
vrijednosti distribucije, Sirina distribucije je iznos za koji se manje vrijednosti razlikuju od

vecih, dok oblik distribucije govori o izgledu distribucije (pravokutan, zvonolik itd.).

_43'4*_\_

oblil:

lokacija

TN,

Slika 13. Nacini varijacija distribucija

3.1.1 CENTRALNI GRANICNI TEOREM

Centralni grani¢ni teorem govori da se bez obzira na oblik distribucije populacije ili
dogadaja koji se prate, distribucija prosjecnih vrijednosti uzoraka iz te iste populacije ili

dogadaja ¢e imati tendenciju poprimiti oblik normalne distribucije kako raste veli¢ina uzorka.

Centralni grani¢ni teorem ima Sirok spektar primjene, te bi bez njega bilo potrebno

razviti zasebni statisticki model za svaku nenormalnu distribuciju koju susre¢emo u praksi.
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Zbog centralnog grani¢nog teorema mozemo koristiti prosjecne vrijednosti malih

uzoraka za vrednovanje bilo kojeg procesa pomocu normalne distribucije, te je temelj dijela

kontrole kvalitete koji se bavi kontrolnim kartama.

Bez statisticke kontrole procesa temelj za odluke vezane uz poboljSavanje kvalitete
temeljili bi se na intuiciji i1 inspekciji nakon $to bi proizvod bio u potpunosti proizveden.
Statisticka kontrola procesa pruza znanstvene osnove za odluke vezane za poboljSanje

procesa.

3.1.2 PREVENCUA PROTIV OTKRIVANJA

Sustav kontrole procesa mozemo smatrati sustavom povratnih informacija koji
povezuje izlaz procesa sa ulazom. Postoje Cetiri glavna elementa koji su ukljuCeni u sustav:

sam proces, informacije o procesu, akcije na proces i akcije poduzete na izlaz.

akcije na proces informacije o akche poducts
procesu na izlaz

ciklus kontinuiranog
unaprijedenja
proces

fudi
. b b izlaz procesa
materjal &

metcde

Slika 14. Sustav kontrole procesa

Pod procesom podrazumijeva se cjelokupna kombinacija ljudi, opreme, ulaznih
materijala, metoda i okoliSa koji zajedno stvaraju izlaz. Informacije o performansama se
dobivaju iz evaluacije izlaza procesa. Izlaz procesa ukljucuje vise od proizvoda, sadrzi
informacije o procesu kao §to je temperatura, vrijeme ciklusa i itd. Akcije poduzete na proces

orijentirane su na buduc¢nost u smislu da ¢e utjecati na izlaz procesa [5].
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3.1.3 SLUCAJNIISISTEMSKI UZROCI VARIJACIJA

Kao §to smo ve¢ ranije napomenuli, statisticka kontrola procesa definirana je kao

koriStenje analitiCkih statistickih metoda za identifikaciju postojanja sistemskih uzroka

varijacija u procesu.

Osnovno pravilo statisticke kontrole procesa govori da se varijacije sluc¢ajnih uzroka

trebaju prepustiti sluc¢aju, dok se uzroci sistemskih varijacija trebaju pronaci i eliminirati.

Medutim, ovo pravilo koje je ustanovio Shewart, ne bi smjelo biti krivo protumaceno

u smisli da se slucajne varijacije trebaju ignorirati. Naprotiv, takoder im treba posvetiti paznju

jer upravo ,,long term* poboljSanje procesa lezi u smanjivanju slucajnih varijacija.

Slikom 18. Tipovi varijacija dan je prikaz prirode varijacije u kontrolnim kartama i

naznacena su podrucja koja pripadaju sluc¢ajnim, a koja sistemskim varijacijama u kontrolnim

kartama.

performanse procesa

sistemslee varijacije

@ vatijacije
slicajnih
L L @ 8 uzroka

sistemske varijacije

Slika 15. Tipovi varijacija procesa
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Varijacije izmedu dvije kontrolne granice ( gornje 1 donje) smatraju se slucajnima. Za
bilo koju varijabilnost koja se nade izvan tih granica, smatra se da je dosla iz sistemskih

uzroka.

Potrebno je naglasiti da se kontrolne granice ne postavljaju proizvoljno, nego se

raCunaju iz stvarnih podataka koriStenjem statistickih metoda.

MozZzemo zakljuciti da bi bez statistickih metoda bilo prakticki nemoguce utvrditi

prirodu varijabilnosti u procesu.

3.2 KONTROLNE KARTE

Kontrolne karte su takoder poznate pod imenom Shewart karte, te se u statistickoj

kontroli procesa koriste za odredivanje da li se proces nalazi u stanju statisticke kontrole.

Ako analiza kontrolnih karata pokazuje da je proces trenutno pod kontrolom, tada se
podaci prikupljeni iz procesa mogu koristiti za daljnje predvidanje ponaSanja procesa.
Ukoliko kontrolne karte pokazuju da proces nije pod kontrolom, analiza kontrolnih karata
moze pomo¢i u otkrivanju uzroka varijacije koji treba ukloniti kako bi se proces stavio pod

kontrolu.

Kontrolne karte mogu se promatrati kao dio objektivnog i discipliniranog pristupa koji
omogucava ispravne odluke u pogledu kontrolne procesa, ukljuc¢ujué¢i donosenje odluka o

promjeni parametara procesa.

Zasluge za dizajn i1 primjenu kontrolnih karata pripadaju Walteru A. Shewart-u koji je
bio zaposlenik Bell Telephone Company. Inzenjeri tvrtke bili su u potrazi kako poboljsati
pouzdanost telefonskih sustava, te su dosli do zakljucka kako je potrebno smanjiti varijacije u
samom proizvodnom procesu. Shewart je internim memorandumom predstavio kontrolne
karte kao sredstvo uklanjanja varijacija koje je podijelio prema uzroku nastajanja: zajednicke i
posebne. Taj memorandum sadrzavao je sva bitna nacela 1 razmatranja koje danas znamo pod

zajednickim terminom kontrola kvalitete.
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Razlikujemo dvije osnovne vrste kontrolnih karata:

e Kontrolne karte za mjerljive karakteristike koje su temeljene na normalnoj distribuciji
(upotrebljavaju se za kontinuirane podatke kao S§to su rezultati mjerenja): x~ — Rkarta,
x~ — Rarta, x — skarta, x - M Rkarta, C u S ukarta, E W M ldrta.

e kontrolne karte za atributivne karakteristike koje su temeljene na binomnoj i

Poissonovoj distribuciji: p karta, n pkarta, ¢ karta, u karta.

Kod primjene kontrolnih karata u statistickoj kontroli kvalitete procesa aritmeticka
sredina, standardna devijacija, raspon su statisticki najupotrebljivaniji pojmovi koji se koriste
za analizu prikupljenih podataka. Tocka koja je izasla iz kontrolnog podrucja koje smatramo
da zadovoljava odredene karakteristike je indikator da je prisutan poseban uzrok varijacije i

da je potrebno provesti niz postupaka kojima ¢e se utvrditi uzrok te varijacije.
Ciljevi primjene kontrolnih karata su slijede¢i:

e dovodenje procesa u stanje statisticke kontrole

e utvrdivanje trendova i pomaka procesa u cilju zastite od nezeljenih rezultata

e utvrdivanje potreba za remontom ili nabavom nove opreme elemenata procesa i sl.
e dobivanje svih saznanja 0 moguc¢nostima poboljSavanja procesa i mogucnostima

postizanja zahtijevane kvalitete proizvoda (procjenjivanje sposobnosti procesa) [6]

Svrha kontrolnih karata je omoguciti jednostavno otkrivanje dogadaja koje indiciraju

stvarne promjene u procesu.
Kontrolne karte uobicajeno se sastoje od slijede¢ih znacajki:

e mjerene karakteristika koje predstavljaju kvalitetu u uzorcima (podaci)

e srednjih vrijednosti statistickih karakteristika iz prikupljenih uzoraka

e srediSnje linije procesa (central line CL) koja predstavlja liniju aritmeticke sredine
statistiCkog parametra koji se prati kontrolnom kartom

e kontrolnih granica koje predstavljaju statistiCke granice i nisu povezane sa granicom
specifikacije (zahtjeva). Kontrolne granice se racunaju na granice rasipanja (+ 30)
statistickog parametra koji se prati kontrolnom karatom. Takoder se uz kontrolne
granice mogu Koristiti i granice upozorenja postavljene na + 2¢ ili = 16. Podatak izvan

kontrolnih granica ukazuje na zna¢ajan uzrok varijacije u procesu.
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3.2.1 xR KARTA

U statistickoj kontroli kvalitete je vrsta kontrolne karte koja daje uvid u kretanje

procesa na osnovi dva vazna pokazatelja procesa:

e kretanja aritmetickih sredina uzoraka X, koji daje uvid u centriranost procesa

e kretanja raspona uzoraka R; koji govori o rasipanju procesa

x-R kontrolne karte se koriste u slijede¢im situacijama:

e velic¢ina uzorka je relativno mala (n=2 do 10)

e velic¢ina uzorka je konstantna
Postoje 3 moguca nacina postavljanja kontrolnih granica za x-R kontrolne karte:

e pracenjem nepoznatog procesa u cilju ustanovljavanja njegovih prirodnih moguénosti
u pogledu centriranosti i rasipanja
¢ na temelju poznatih proslih podataka o procesu

e na temelju unaprijed zadanih tolerancija
Kontrolne granice na temelju pracenja nepoznatog procesa

a) kontrolne granice za kretanje aritmetickih sredina uzoraka

K G =% +3g =2 +3
P B ~Vn
(3.1)
Budu¢i da je:
R
OsT d,
_ R
R=——
k
(3.2)
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Gdje je k broj obilazaka kontrolora, odnosno broj uzetih uzoraka, dobiva se:

R
PK G=x +3——
D @ dz\/ﬁ

(3.3)

ve e R .. J .. iye N
Oznaci li se P koeficijentom A, , koji je isklju¢ivo funkcija veli¢ine uzorka n, konacno se
2

dobiva:

SKG=x +4AR

(3.4)
b) kontrolne granice za kretanje raspona uzoraka
1z pojedinacnih raspona R; dobiva se prosjecni raspon:
_ XR;
R =
k
(3.5)

Kontrolne granice se u ovim slucajevima postavljaju na udaljenost od tri

standardne devijacije, pa slijedi:

o _ R 3b,._
2 2

(3.6)

Oznacilise 1 + Z—Q saDyal-— z—b sa D3, dobivaju se kontrolne granice:
2 2

GKG =B DKG =R
(3.7)

Ukoliko je vrijednost x™ ili R bilo kojeg uzorka izvan proracunatih kontrolnih granica
potrebno je izvrsiti korekciju. Korekcija se vrsi na nacin da se zanemari kompletni uzorak c¢ija
je vrijednost x7ili R iza$la izvan kontrolnih granica. Potom se vr$i proracun novih kontrolnih

granica bez rezultata tog uzorka. Tim postupkom se otklanjaju znacajni uzroci varijacija.
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Tablica 1. Koeficijenti kontrolnih granica za X-R kontrolnu kartu

n A, D3 Dy d>

2 1,880 0 3,267 1,128
3 1,023 0 2,575 1,693
4 0,729 0 2,282 2,059
5 0,577 0 2,115 2,326
6 0,483 0 2,004 2,534
7 0,419 0,076 1,924 2,704
8 0,373 0,136 1,864 2,847
9 0,337 0,184 1,816 2,970
10 0,308 0,223 1,777 3,078

3.2.2 Xx-SKARTA

U statistickoj kontroli kvalitete x=s karta je vrsta kontrolne karte koja daje uvid u kretanje

procesa na osnovi dva vazna pokazatelja procesa:

e centriranost preko kretanja aritmetic¢kih sredina uzoraka

e rasipanje preko standardnih devijacija

x-s karte su konceptualno jednake x-R kartama. Razlika je u tome da se standardna devijacija
uzoraka koristi za mjerenje disperzije, a ne raspona uzoraka. Standardna devijacija uzorka je
statistiCki u¢inkovitija od raspona uzoraka za veli¢ine uzoraka vecih od 2. Ta uc¢inkovitost

raste sa veli¢inom uzorka.
Postoje 2 moguca nacina postavljanja kontrolnih granica za x-s kontrolne karte:

e kontrolne granice za kretanje aritmeti¢kih uzoraka

e kontrolne granice za kretanje standardnih odstupanja uzoraka

Ova vrsta kontrolnih karata primjenjuje se u procesima koji su zaokruzenog tipa i odvijaju
se u zatvorenim ciklusima odredene duljine trajanja, kada se proces ne moze pratiti dok je

ciklus u tijeku, nego se na kraju ciklusa na temelju uzoraka donose zakljucci o procesu [6].
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Postavljanje kontrolnih granica za kretanje aritmetickih sredina uzoraka:

SK G =% +3¢ = + 3
P B ~Vn

(3.8)
Budud¢i da je s aritmeticka sredina standardnih odstupanja svih uzoraka:
S =60sr
(3.9)
Dobiva se:
gK@=x=i3c§=x=i3i
coVn

(3.10)

Ako se ij oznaci koeficijentom A; koji je funkcija veli¢ine uzorka dobije se:
bK G =2 £ As

(3.11)

Kontrolne granice za kretanje standardnih odstupanja uzoraka:
5K G=s1 3@gr= s * 3g0sy

(3.12)

Budu¢i da je:
S =60sr

(3.13)

Dobiva se:
CK G = s'( 1 %)
(3.14)
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3 3
Ukoliko se 1 + 22 oznadisa Bsal+ 2% Bs dobivaju se kontrolne granice:

C2

C2

G K G= Bys™
D K G= B3s~
(3.15)
Tablica 2. Koeficijenti kontrolnih granica za x-S kontrolnu kartu

n A1 B3 B4 Co
10 1,028 0,284 1,716 0,9227
15 0,816 0,428 1,572 0,9400
20 0,697 0,510 1,490 0,9619
25 0,619 0,565 1,435 0,9696
30 0,562 0,603 1,397 0,9748
35 0,518 0,633 1,367 0,9784
40 0,483 0,658 1,342 0,9811
45 0,455 0,678 1,322 0,9832
40 0,431 0,695 1,305 0,9849
60 0,392 0,723 1,227 0,9874
70 0,363 0,744 1,256 0,9892
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3.3 NORMALNA DISTRIBUCIJA I TESTIRANJE HIPOTEZA

Izraz normalitet distribucije oznaCava i1 proces i rezultat provjere odstupa li neka
konkretno dobivena distribucija statisticki znac¢ajno od normalne distribucije. Provjera se, u
nacelu, provodi tako da se usporede ili stvarno dobivene frekvencije koje €ine dobivenu
distribuciju, s frekvencijama koje bi bile u skladu s normalnom distribucijom ili usporedbom
odabranih povrSina normalne distribucije 1 stvarno dobivene distribucije. PovrSine
standardizirane normalne distribucije takoder je moguce odrediti s pomocu tablica normalne

distribucije.

Prije provodenja analize podataka koriStenjem normalne distribucije, potrebno je
provjeriti da li su podaci koji se prouc¢avaju normalno distribuirani. Ako uzimamo nenormalne

podatke kao da su normalni, rezultati analize ¢e biti pogresni interpretirani.

Danas su dostupni mnogi programski alati koji omogucéuju provodenje statisticke
analize podataka. Jedan od takvih alata je Minitab koji ¢e biti koriSten tijekom izrade ovog
rada. Minitab nudi opcije testiranja normaliteta podataka pomocu tri osnovna testa

normaliteta;

e Anderson-Darling
e Ryan-Joyner

e Kolmogorov-Smirnov

Svi ovi testovi daju isti rezultat i svi se temelje na testiranju hipoteza. Nulta hipoteza
pretpostavlja da podaci slijede normalnu razdiobu, a alternativna hipoteza pretpostavlja da

podaci ne slijede normalnu razdiobi.

3.3.1 ANALIZA SPOSOBNOSTI PROCESA SA NENORMALIZIRANIM PODACIMA

U kontroli kvalitete jedno od vaznijih podrucja je analiza sposobnosti procesa. Jedna
od mogucnosti procjene sposobnosti je koriStenje Z transformacije uz uvjet da su podaci

normalno distribuirani.
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Pomocu Z transformacije dobivamo podatke koji su nuzni za utvrdivanje sposobnosti

procesa (Cyr-potencijala sposobnost procesa, Pyi-preliminarna sposobnost procesa).

Medutim nisu svi procesi normalno distribuirani, $to ne znaci da su pogresni. Imamo
dosta primjera oko nas koji to pokazuju. Primjerice u distribucijskim centrima gdje
zaposlenici pakiraju i otpremaju proizvode ukupna pogreSka nije normalno distribuirana jer
ovisi o mnogo faktora, poput osposobljenosti, raspolozenja pojedinog zaposlenika, o

standardnim procedurama itd..

Budu¢i da se podaci ne moraju nuzno pokoravati normalnoj distribuciji postoji

nekoliko nacina postupanja s takvim podacima:

e Ako su podaci u podskupovima normalni, sposobnost cjelokupnog procesa
moze se procijeniti iz sposobnosti podskupova

e Ako se podaci ne pokoravaju normalnoj razdiobi, a moze se izvrSiti njihova
normalizacija potrebno je obaviti taj postupak prije analize

e Upotreba drugih distribucija (Weibull, log-normalna)

3.3.2 NORMALIZACIJA PODATAKA

Ako analizirani podaci odstupaju od normalne distribucije, a alati koje se rabe za
analizu zahtijevaju da se ti isti podaci pokoravaju normalnoj distribuciji, potrebno ih je

normalizirati.
Taj postupak moze se provesti slijede¢im postupcima:

e Box-Cox transformacija
e Johnson transformacija

e Normalizacija prirodnim algoritmom
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3.4 PRIMJER

Pretpostavimo da radimo za tvrtku koja proizvodi podne plocice, te Zelimo kontrolirati

savijanje plocica. Kako bi se osigurala kvaliteta proizvodnje, izvrSava se mjerenje savijanja

na 10 plocica svaki radni dan u 10 dana. Rezultati savijanja su dani u tablici.

Tablica 3. Rezultati mjerenja savijanja ploCica

Rezultati mjerenja (mm)

1,60103

2,31426

0,52829

2,8953

0,44426

5,3123

1,22095

4,24464

1,12465

0,28186

0,84326

2,55635

1,01497

2,86853

2,48648

1,92282

6,32858

3,21267

0,78193

0,57069

3,00679

4,72347

1,12573

2,18607

3,91413

1,22586

3,80076

3,48115

4,14333

0,70532

1,29923

1,75362

2,56891

1,05339

2,28159

0,76149

4,22622

6,66919

5,30071

2,84843

2,24237

1,62502

4,23217

1,2556

0,96705

2,3993

4,33233

2,44223

3,79701

6,25825

2,63579

5,63857

1,34943

1,97268

4,98517

4,96089

0,42845

3,51246

3,2477

3,37523

0,34093

4,64351

2,84684

0,84401

5,79428

1,96775

1,2041

8,03245

5,04867

3,23538

6,96534

3,95409

0,76492

3,32894

2,52868

1,35006

3,44007

1,13819

3,068

6,08121

3,46645

4,38904

2,78092

4,15431

3,08283

4,79076

2,51274

4,27913

2,45252

1,66735

1,41079

3,24065

0,63771

2,57873

3,82585

2,20538

8,09064

2,05914

4,69474

2,12262

Primjer je razraden u tri faze

. Kroz razradu prakti¢nog zadatka dan je uvid u teoriju

transformacija nenormalnih podataka u normalne, te je ujedno razradeno prakti¢no rjeSenje

zadanog problema racunalnim alatom Minitab.

U prvoj fazi ¢e se ispitati priroda ponaSanja podataka. Ispitivanje se vrsi preko

funkcije ,,probability plot* iz kojeg zakljuCujemo pomocu p- vrijednosti i AD (Anderson —
Darling) kako se podaci ponasaju. Cjelokupni pregled teorije o p- vrijednosti i AD dan je u
nastavku rada. Zakljucci o tim podacima se mogu izvrsiti preko p- vrijednosti 1 AD. Ukoliko
se podaci ne ponaSaju normalno, provest ¢e se Box-Cox transformacija koja je takoder
detaljno definirana. Druga faza obuhvaca detaljnu razradu sposobnosti procesa. Preko
primjera ¢e se nastojati pokazati kako osposobiti proces i kako ga jo§ poboljsati (Taguchi).

Treca faza daje prikaz procesa u Weibull-ovoj i Lognormalnoj distribuciji.
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3.5 PRVA FAZA RAZRADE PRIMJERA

3.5.1 TEORIJSKA RAZRADA P-VRIJEDNOSTI I ANDERSON-DARLING TESTA

3.5.1.1 P-VRIJEDNOST

Odreduje primjerenost odbijanja nulte hipoteze u hipotezi testa. Raspon p vrijednosti
je od 0 do 1. Sto je manja vrijednost p, manja je vjerojatnost da je odbijanje nulte hipoteze
pogreska. Prije provodenja bilo kakve analize , potrebno je odrediti o razinu. Uobicajena
vrijednost koja se uzima je 0.05. Ako je p- vrijednost prema statistiCkom testu manji od a,
odbacujemo nultu hipotezu. Zbog svoje preko potrebne uloge u testiranju hipoteza, p-
vrijednosti se koriste u mnogim podrucjima statistike, u osnovnoj statistici, linearnim
modelima, raCunanje pouzdanosti i pri multivarijabilnoj analizi, znacajno je i pri regresijskoj
analizi gdje imamo ovisnost viSe parametara jedni o drugima. Klju¢no je razumjeti $to nulta 1
alternativne hipoteze predstavljaju u svakom testu, a zatim pomocu p- vrijednosti odluciti da

11 odbijamo nultu hipotezu.

Na primjer, testiramo dva uzorka t-testom gdje testiramo razlike izmedu srednjih
¢vrstoc¢a Celicnih mlinova na temelju slucajnih uzoraka od svake. U ovom slucaju, nulta
hipoteza navodi da razlike medu njima ne postoje tj. da su srednje vrijednosti populacija
jednake. Alternativne hipoteze tvrde da te vrijednosti nisu jednake. P-vrijednost ispod razine

takoder sugerira da su populacije razlicite.

P-vrijednost se racuna iz promatranog uzorka i predstavlja vjerojatnost pogresnog

odbijanja nulte hipoteze kada je ona stvarno istinita (tip 1 pogreske),

Sto je niza p —vrijednost, manje je pogodan rezultat ako je nulta hipoteza istinita, a
time je mnogo ,,znacajniji*“ rezultat ( u statistickom smislu, potrebno je provjeravati proces).
Cesto se odbija nulta hipoteza ako je p-vrijednost manja od 0.05 ili 0.01, §to odgovara 5% ili
1 % Sanse da postoji mogucnost odbijanja nulte hipoteze kada je istinita (tip pogreske 1) i

mogucnost da je nulta hipoteza prihvacena kada je to neto¢no ( tip pogreske 2).

37



Nulta hipoteza se odbacuje ako je p vrijednost manja ili jednaka razini znacajnosti(a):
p<a
(3.16)

Ako je razina jednaka 0.05 S§to znaci da je samo 5% vjerojatno da ¢e se ostvariti
pogresan rezultat, ako se smatra da je nulta hipoteza istinita. Ako se oni dogode, takvi

rezultati se smatraju izvanrednima.

3.5.1.2 RAZINA ZNACAJNOSTI

U statistici znacajan ne znaci vazan kao u svakodnevnom govoru, ve¢ upucuje na
razlike koje se mogu dogoditi pri testiranju uzoraka. Te razlike mogu biti primijecene ili ne,
ovisi o vaznosti testa. Koli¢inu dokaza koju je nuzno prihvatiti da je dogadaj vjerojatno nastao

slu¢ajno, poznat je kao kriti¢na razina znacajnosti ili p vrijednost.

Pozeljno je obje hipoteze (nultu i1 alternativnu) definirati i1 istraziti ponavljanje
uzrokovanja svojstva postupka i izbje¢i mogucénost pojave 1 1 2 pogreske. Razina znacajnosti
je takva da je vjerojatnost pogresno procijenjene nulte hipoteze jednaka navedenoj

vjerojatnosti.

Razina znacajnosti se oznacava simbolom o. NajceS¢e koriStene razine su 5%(0.05),
1%(0.01) 1 0.1%(0.001). ako test znacajnosti daje p-vrijednost manju od o razine, nulta

hipoteza se odbacuje.

Takvi rezultati se neformalno nazivaju ,,statisticki znacajni rezultati. Npr. ako netko
tvrdi za odredeni dogadaj da postoji samo jedna Sansa od tisu¢u da se on sluc¢ajno dogodi. To
podrazumijeva 0.001 razinu statisti¢ke znacajnosti. Sto je niZa razina zna¢ajnosti, potrebni su
jaci dokazi. Odabir razina znacajnosti vrsi se proizvoljno, ali za mnoge aplikacije bira se

razina od 5%. Ta razina je konvencionalna.

U nekim situacijama prikladnije je izraziti razinu znacajnosti kao 1 — a. Stoga je
potrebno pri interpretaciji znacajnosti imati na umu $to se tocno ispituje statisticki. Manje a
razine povecavaju povjerenje u odlucivanju znacenja, ali je povecan rizik odbacivanja nulte

hipoteze (tip pogreske 2) ili ,,lazna negativna odluka® i tako imaju manje statisticke snage.
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Izbor a razina neizbjezno ukljucuje kompromis izmedu znacenja i snage tj. izmedu 1 tipa
pogreske i 2 tipa pogreske. Snazniji eksperiment (oni sa viSe subjekata; parametara ili

ponavljanja) moze ukloniti ovaj izbor proizvoljnog stupnja.

U nekim podru¢jima, npr. nuklearna fizika, uobicajeno je izraziti statisticku znacajnost
u jedinicama ,,0*“-sigma-standardna devijacija Gaussove distribucije. StatistiCke znacajnosti

,N a thogu biti pretvorene u vrijednost a putem uporabe funkcijske pogreske:

a=1—erf%);erf(z)=%!e—tzdt

(3.17)

(erf(z) je funkcija pogreske, sastavni dio normalne distribucije, tj.ugradena u nju)

erf{x)

Slika 16 . Erf funkcija pogreske

KoriStenje o te povezivanje sa statistickom znaCajnosti, a sve preko normalne
razdiobe, Cesto se koristi u mjernim nesigurnostima. Inace ovaj pristup je vrlo koristan za
istrazivaCka podruc¢ja. Npr. ako teorija predvida da parametar ima vrijednost 100 i jedna
mjera da bude 109 % 3, tada se moze izvjeS¢e myjerenja pisati kao ,,3c odstupanja“ od
teoretskog predvidanja. U odnosu na a, ova izjava je ekvivalent za izjavu: uz pretpostavku da

je teorija istinita, vjerojatnost dobivanja sluCajnih eksperimentalnih rezultata je 0.27%

(o d1—FE R F%)= 0.0027).
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3.5.1.3  CESTI NESPORAZUMI

Podaci dobiveni usporedbom p vrijednosti sa razinom znacajnosti (o) ¢e voditi jednom
od dva rezultata: ili se odbacuje nulta hipoteza ili se nulta hipoteza ne moze odbaciti na toj

razini znacajnosti ( Sto ne znaci da je nulta hipoteza istinita).

Mala p-vrijednost koja inicira znacajnost dobivenih rezultata ne znacCi da je
alternativna hipoteza tocna. Postoje dodatni testovi (AD, KS) koji se mogu izvesti kako bi se

vise definirala izjava o valjanosti nulte hipoteze.

Unato¢ Cestoj upotrebi p- testova za statisticku znacajnost na meti je Cestih kritika

zbog svojih inherentnih nedostataka i mogucénosti pogresnog tumacenja.
Postoje nekoliko uobi¢ajnih nesporazuma vezanih uz p-vrijednost:

e P-vrijednost nije vjerojatnost da je nulta hipoteza istinita.(Ovaj lazni zakljuCak je
koriSten da opravda ,pravilo“ razmatranja rezultata koji su znacajniji ako je p-
vrijednost mala, blizu 0). Jedan od poznatih pojmova je Jeffreys-Lindley paradoks koji
opisuje situaciju u statistici u kojoj Bayesianov, baziran na dokazima koji sluze za
zakljuCivanje o vjerojatnosti hipoteze 1 Frequentist statistic (Cesti pristupi), zakljucci se
izvode iz statistickih uzoraka bazirano na testiranju hipoteza i intervalima povjerenja,

u problemima testiranja hipoteza daju suprotne rezultate.

Opis paradoksa

Nulta hipoteza H,, rezultat eksperimenta x i distribuciju( prior distribution, ona koja

se vodi zakljuccima) koja ne favorizira H,. Paradoks se javlja kada:

1. Rezultat x je znaCajan kada se zakljucci uzimaju iz statistickih uzoraka tj. Po
pretpostavci, §to znac¢i dovoljno dakaza da se odbaci H, na razini od 5%

2. Po Bayesianovoj vjerojatnosti, temeljenoj na dokazima,da x podrzava nultu
hipotezu, recimo 95% S$to ukazuje da postoje jaki dokazi da je nulta hipoteza

istinita.
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Ovakvi rezultati se mogu dogoditi u isto vrijeme na rubovima samih distribucija. S
jedne strane imamo H|, sa vjerojatnosti p a s druge strane distribuciju sa ostatkom
povrsine tj.1 —p. Do paradoksa dolazi zbog postavljene granice na samom
pocetku.
P-vrijednost nije vjerojatnost da je njezin rezultat ,,samo slucajnost”. Ponovno, taj
zakljucak dolazi iz ,,pravila“ da je mala vrijednost p upucuje na znacajne razlike. Kako
se izracun p-vrijednosti bazira na pretpostavci da je rezultat produkt same Sanse (
srece), to se ocigledno ne moze koristiti za ocijenu vjerojatnosti da je pretpostavka
istinita. To je suptilno razli¢ito od stvarnog znacenja koji je, da je p-vrijednost Sansa
da nulta hipoteza objasSnjava rezultat: rezultat ne moze biti ,,samo slucajnost® i1 biti
objasnjen nultom hipotezom sa povjerenjem jednakim p-vrijednosti.
P-vrijednost ne ukazuje na vjerojatnost da se odbija nulta hipoteza, zbog nedovoljno
informacija dolazi do pogre$nog tumacenja
P-vrijednost ne ukazuje na vjerojatnost, da ponavljanje eksperimenta ne¢e voditi istim
zaklju¢cima
P-vrijednost ne ukazuje na vjerojatnost da je alternativan hipoteza to¢na (prva tocka)
Razina znacajnosti testa nije odredena p-vrijednoséu
Razina znacajnosti testa je vrijednost koja bi trebala biti odredena interpretacijom
podataka prije nego Sto su prikazani, te se usporedba sa p-vrijednosti ili nekim drugim

statistickim parametrom obavlja nakon $to je izveden test.

3.5.2 ANDERSON-DARLING STATISTIKA

Mijeri koliko dobro podaci slijede odredenu distribuciju. Sto je bolja raspodjela

podataka, to ¢e biti manji iznos te statistike. Anderson-Darling statistika koristi se za
usporedbu pogodnosti nekoliko distribucija, da bi se vidjelo koja je najbolja, i/ ili za testiranje
da li uzorak podataka dolazi iz populacije odredene distribucije. Na primjer, mozemo koristiti
Anderson- Darling statistiku za biranje izmedu Weibull 1 Lognormalne razdiobe za analizu
pouzdanosti podataka ili za testiranje koji od podataka zadovoljava pretpostavku normalnosti

za t-test.
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Pretpostavke Anderson-Darling testa su:

e H o podaci slijede navedene distribucije

e H;: podaci ne slijede navedene distribucije

Ako je p vrijednost, (kada je dostupna) za Anderson-Darling test niZza nego odabrane
razine znacajnosti (najcesée 0.05 ili 0.10), zakljucuje se da podaci ne slijede navedene
distribucije. Minitab ne pokazuje uvijek p vrijednost za anderson-darling test zato §to on

matematiCki ne postoji za odredene slucajeve.

Pri nastojanju utvrdivanja koju distribuciju prate podaci i ako imamo veci broj Anderson-
Darling statistickih podataka, provodi se njihova usporedba. Distribucija sa najmanjim AD
podatkom najbolje odgovara podacima. U situaciji kada distribucije imaju isti AD izabire se
ona koja se temelji na prakticnom znanju. Neke naredbe generiraju prilagodenu Anderson-
Darling statistiku ili A U. Neprilagodeni parametri Anderson- Darling statistike koriste
neparametarske skokovite funkcije bazirane na Kaplan-Meier ovoj metodi tj. proracunavanje
toCaka na grafu, dok prilagodljivi parametri Anderson- Darling statistike koriste i druge

metode za proracunavanje tocaka na grafu.

3.5.2.1 ANDERSON-DARLING TEST: GOF; GOODNESS OF FIT TEST

Postoje dva glavna pristupa za provjeru pretpostavke neke distribucije. Jedna ukljucuje
empirijske postupke, koje je jednostavno razumjeti i primjeriti i bazira se na intuitivnim i
grafickim svojstvima distribucije koju Zelimo ocijeniti. Empirijski podaci koriste se za
provjeru i testiranje pretpostavki distribucije. Tu su i druge statisticke procedure za procjenu
osnovnih podataka distribucije. To su Fit (GoF) testovi, tj. testovi specijalizirani za manje
uzorke. Oni obi¢no zahtijevaju specifican softver za obavljanje opSirnijih izracuna, no njihovi
rezultati su mjerljivi i pouzdaniji od empirijskih postupaka. Medu GoF postupcima posebno
se isticu Anderson-Darling (AD) 1 Kolmogorov-Smirnov (KS) testovi. Oni se koriste pri
procjeni Eksponencijalne, Weibullove, Normalne, Lognormalne distribucije. Navedene
distribucije imaju Siroku primjenu u kvaliteti i pouzdanosti rada. U ovom dijelu nastojat ¢e se
prikazati kako se koristi GoF test (Anderson-Darling) pri interpretaciji normalne i

Weibullove distribucije.
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3.5.2.2 STATISTICKA POZADINA

Za uspjeSnu implementaciju odredenih statisti¢kih postupaka prvo je potrebno utvrditi
kako se podaci odnose tj. da li se podaci ponaSaju normalno tj. da li se pokoravaju zakonu
normalne razdiobe. To se moze ispitati pomocu GoF testova. GoF testovi se baziraju na jedan
od dva elemenata distribucije: kumulativnu funkciju distribucije (CDF) ili na funkciju gustoce
vjerojatnosti (pdf). Hi-kvadrat test se bazira na pdf-u. AD i KS GoF testovi koriste pristup
kumulativne funkcije distribucije i njihovo pripadanje testovima udaljenosti. Testovi AD 1 KS
koje koristimo u procjenama odabrani su iz dva razloga: koriste se za testiranje malih
uzoraka, a mogu se koristiti 1 za velike uzorke. Drugo, moguce je koristiti viSe razlicitih
statistickih paketa za te testove i AD 1 KS testovi se Cesto koriste u praksi. U ovom dijelu

prikazat ¢e se kako se koristi AD test u programskom paketu Minitab.

3.5.2.3 PREDNOSTIINEDOSTACI AD 1 KS GOF-A 1 HI-KVADRAT TESTA

Kod velikih uzoraka bolje je koristiti Hi-kvadrat test. To ne zahtjeva poznavanje
distribucijskih parametara koji su nuzni pri uporabi AD i KS testova, te tako utjece na njithovu
snagu. S druge strane, Hi-kvadrat test zahtjeva da broj podataka bude dovoljno velik za
statisticki test radi priblizavanja svojoj temeljnoj Hi-kvadrat distribuciji, nesto Sto AD 1 KS ne

zahtijevaju.

Za provedbu testa udaljenosti, moramo slijediti definirani niz koraka. Prvo,
definiramo, pretpostavimo distribuciju (npr. normalna distribucija), zatim se vrSi procjena
parametara distribucije ( X 1 varijance) iz podataka. Iz podataka se provodi test hipoteza
(nulta hipoteza i alternativna). Hy slijedi navedenu distribuciju, a Hq ne slijedi. U testovima
udaljenosti, kada je pretpostavljena distribucija focna, teoretski (pretpostavljeni) CDF (na slici
obiljezeno Fy) priblizno slijedi empirijsku funkciju CDF (obiljezeno sa F,;). Podaci su dani u
odredenim uzorcima {x; < x, < -+ < x,} 1 pretpostavljena distribucija, koja slijedi nultu
hipotezu, ima CDF,F,(x). Dobivamo i odgovarajuce statistiCke vrijednosti GoF testa.
Konacno, usporeduju se teoretski i empirijski rezultati. Ako se oni slazu, tada podaci slijede

navedenu distribuciju. Ako ne, distribucijska pretpostavka se odbacuje.
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Slika 17. Anderson- Darling test

Medutim, pri provodenju testa treba imati na umu vazno upozorenje. Teoretski,
testovi udaljenosti zahtijevaju poznavanje distribucijskih parametara, a oni su rijetko znani u
praksi. To se moze voditi kao nedostatak AD Gof-a koji je inace vrlo mocan postupak. Stoga,
adaptivni postupci se koriste za zaobilaZenje ovih problema prilikom provedbe GoF testova u

praksi.

3.5.2.4 ANDERSON-DARLING GOF TEST

Anderson-Darling (AD) testiranje se Cesto koristi za testiranje normalnosti 1 za
testiranje Weibullove pretpostavke. Ukoliko postoji potreba za testiranje Lognormalne
razdiobe potrebno je transformirati izvorne podatke i1 zatim koristiti AD test za normalnost na
transformiranim podacima. U ovom dijelu ¢e se nastojati prikazati kako se provodi test

normalnosti i testiranje Weibullove pretpostavke.

AD Gof test za normalnost ima oblik;

n
1—-2i
A DZZ n {l TlFo[Z(l)] )+l Tll—FO[Z(n+1_)] ) )_n;
i1

(3.18)
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Gdje je F, je funkcija dobivena iz podataka za normalnu distribuciju (u,0); Z(i) je
sortirana, standardizirana vrijednost uzorka; ,,n*“ je veli¢ina uzorka; “In“je prirodni logaritam

baze e 1 indeks ,,i*“ se kre¢e od 1 do n.

Nulta hipoteza, (funkcija F; istinita) se odbija (na razini znacajnosti = 0.05, za uzorak

veli¢ine n), ako je statistika AD testa veca od kriti¢ne vrijednosti (CV).

Odbiti ako:

0.752

(3.19)

Osim toga, za dodatnu provjeru vjerodostojnosti podataka koristimo Minitab softver

pomocu kojeg dobivamo AD plot.

Anderson Darling
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Slika 18. Anderson —Darling test u programskom paketu Minitab
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On nam je vrlo koristan 1 velika je prednost pri provodenju AD testa. On slijedi
podatke dobivene formulom za AD test normalnosti. IzraCunatom p vrijednosti takoder

mozemo ustvrditi normalnost.

Ako p vrijednost nije mala ( oko 0.1 ili viSe) onda se moze pretpostaviti da se podaci
normalno ponasSaju. Na kraju, ako tocke (podaci) na grafu imaju trend linearnog rasta, to
takoder pridonosi pretpostavci, da se povecava vjerojatnost da podaci slijede normalnu

razdiobu.

Kod Lognormalne distribucije, prvo je potrebno izracunati logaritam podataka, znaci
transformirati podatke i nakon toga primijeniti AD GoF test. Ako su stvarni podaci
lognormalni, tada je njihova transformacija normalno distribuirana, te se pri izraCunu AD

koristi ista formula kao i kod testiranja normalnosti.

Sazetak AD GoF testa za normalnost:

e Sortirati x uzorak 1 standardizirati ga uporabom Z = (x; 2

e Postaviti nultu hipotezuH,: pretpostaviti normalnu distribuciju(u, o)
e (QOdrediti distribucijske parametre:u, o

e Odrediti podatke u tablici:F (Z); I HF(Z)];isvétosenavodi
e QOdrediti AD i CV po navedenim formulama

e Akoje A D< C V, podaci slijede normalnu distribuciju

e Ako je moguce, koristiti kompjutorske softvere- npr. Minitab 1 testirati p

vrijednost
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3.5.3 ANALIZA PODATAKA U PROGRAMSKOM PAKETU MINITAB ( P-VALUE, AD)
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Slika 19. Probability plot of warping
Na slici mozZemo vidjeti da se podaci ne ponaSaju normalno. To se da zakljuciti i1z

vrijednosti AD i1 P-value. Slijede¢i korak je transformirati podatke.

Transformacija ¢e se izvrSiti pomoc¢u Box-Cox metode.
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3.5.4 TEORISKA RAZRADA BOX-COX TRANSFORMACIJE

3.5.4.1 PRETPOSTAVKA O NORMALNOSTI I BOX-COX TRANSFORMACIJA

Jedan od nacina normalizacije podataka je Box-Cox transformacija. Box-Cox
transformacija pretvara dobivene podatke u aproksimacijski set podataka. Formula za

transformaciju glasi:

x*—1
Y =72
(3.20)
gdje je y odzivni faktor (rezultat), a A je transformacijski parametar.
Ako je A =0, nazivnik bi bio 0. Kako bi to izbjegli, koristimo prirodni logaritam:
y =lnx
(3.21)

3.5.4.2 BOX-COX TRANSFORMACIJA

Box-cox transformacija ima Siroku primjenu pri transformaciji zavisne varijable.
Takoder ima svojstvo smanjenja ili uklanjanja korelacije izmedu srednje vrijednosti grupe
podataka i njezine standardne devijacije. Cesto je vazno transformirati varijable skupa
podataka prije izvodenja bilo kakve analize ili modeliranja, jer taj postupak uvelike povecava
kvalitetu podataka. Ovaj postupak, odnosno, preobrazba originalnih podataka na nacin koji ¢e

pomoc¢i naknadnoj analizi i modeliranju, opéenito je poznat kao predobrada podataka.

Takve transformacije su se pokazale vrlo korisne u statistickom modeliranju, kao i u
regresijskoj analizi. Op¢enito mnoge statisticke analize tek ¢e raditi pod uvjetom normalnosti.
Stoga transformacijom izvorne varijable u normalnu distribuiranu varijablu omoguéavamo

primjenu mnogih statistickih tehnika koje zahtijevaju normalizirane podatke.
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Posebna skupina transformacija koje imaju za cilj transformaciju originalnih podataka

na nacin da nove varijable imaju distribuciju $to blizu normalnoj je Box-Cox metoda.

Box-Cox metoda

formulom:

zapocinje transformacijskim parametrom A, a definirana je

X {%1}, za AMA0

~

(x +

G+ oy
log + )’

za A=0

(3.22)

gdje x7je varijabla koju transformiramo, a a je poznati parametar pomaka.

Cilj Box-Cox transformacije je pretvorba varijable x tako da se rezultira novom

varijablom xkoja ¢e biti dovoljno blizu normalnoj distribuciji.
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Slika 20. Transformacija podataka uporabom Box- Cox metode
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Gornja slika prikazuje posljedicu Box-Cox transformacije na varijablu koja odstupa od
normalne distribucije (lijeva strana slike). Nakon provedene transformacije nova varijabla

(transformirana) ima distribuciju koja je priblizno sli¢na normalnoj (desna strana slike).

Za primjenu Box-Cox transformacije potrebno je pronaci odgovarajucu vrijednost A

oznacenu sa A koja vodi transformiranu varijablu blize normalnosti.

Postoji nekoliko tehnika pristupa ovom problemu, kao $to su pronalaZenje optimalne

vrijednosti A koja najbolje zadovoljava pretpostavku normalnosti.

Jedan od pristupa poznat je pod nazivom maksimalna vjerojatnost u kojem se

konstruira kriterij pogreske E definiran kao minus logaritam vjerojatnosti funkcija:
N N
EQ) = —Elog(a"z) +@ - 1)2 logTx)
i=1
(3.23)

gdje je 0%(1) je standardna devijacija transformirane varijable X1 Vrijednost A, koja

minimizira gore navedenu jednadzbu je optimalna A za Box-Cox transformaciju.

Pronalazenje A zahtjeva iterativnu proceduru. Iterativna procedura zapocinje sa
minimalnom vrijedno$¢u A, zatim se provodi Box-Cox transformacija, te se potom izrac¢unava

funkcija pogreske.

Ovaj proces se ponavlja za razliCite vrijednosti A sve dok se ne nade prikladan

vrijednost A za koju je funkcija pogreske minimalna.
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Slika 21. Box-Cox transformacija distribucija
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Slika 22. Ovisnost promjene A ovisno o prirodi distribuciji

1z slika se vidi postupak transformacije podataka.

3.5.5 ANALIZA PODATAKA U PROGRAMSKOM PAKETU MINITAB (LAMBDA, PROBABILITY

StDev

PLOT NAKON BOX-COX TRANSFORMACIJE)
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Slika 23. Box-Cox plot of warping - lambda
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Minitab jednostavno pronalazi optimalnu vrijednost lambde koja moze biti bilo koja
vrijednost izmedu -5 i 5. 1z slike 23 se vidi da je za zadane podatke sugerirana vrijednost 0.5.

To je vrijednost koja najbolje normalizira podatke.
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Slika 24. Probability plot - podaci nakon Box-Cox transformacije

Iz slike 24 se moze vidjeti da su podaci normalizirani. To se vidi po iznosima AD i p-

value.
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Slika 25. Probability plot of warping; C2

Slika 25. Prikazuje raspodjelu podataka prije 1 nakon Box-Cox transformacije.
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3.6 DRUGA FAZA

3.6.1 TEORIJSKA RAZRADA SPOSOBNOSTI PROCESA

3.6.1.1 SPOSOBNOST PROCESA SA NORMALNO DISTRIBUIRANIM PODACIMA

Podatke vezane uz sposobnost procesa (indekse) mozemo podijeliti u dvije skupine:

¢ Indekse potencijalne sposobnosti

¢ One koje mjere njihove stvarne sposobnosti

Potencijalni indeksi sposobnosti odreduju koliko proces moze biti sposoban, ako su
ispunjeni odredeni uvjeti. Ako x~ normalnog distribuiranog procesa je orijentirana na cilj koji

je projektiran.

Stvarni indeksi sposobnosti procesa odreduju kako se proces zapravo ponasa u stvarnosti.
Indeksi su pojedinacni, oni nisu izrazeni u odnosu na ve¢ odredene jedinice procesa. Za
karakterizaciju sposobnosti procesa treba uzeti u obzir i varijacije proizvodnog procesa koje
se pojavljuju u tijeku procesa. Te varijacije su izmjerene u odnosu na kako se proces mijenja
iz svog izvornog polozaja zbog kombinacije od zajednickih uzroka varijacija i prilagodbe
koja je nacinjena od korigiranih specijalnih uzoraka. Mijenjanje procesa ima utjecaj na
Sirenje kontrolne karte i stoga utjeCe na mogucnost procesa da zadovolji potrebe kupaca u

duljem vremenskom razdoblju.

Sposobnost procesa u kratkom vremenskom razdoblju (short term) procjenjuje se
pokazateljima kao $to su: C,, Cy 1 C,.. Kada se procjenjuju svojstva u duljem vremenskom

razdoblju (long term) procjenjuje se pokazateljima kao $to su: P, Py 1 P,

Formule za izracunavanje sposobnosti i izvedbu su vrlo slicne. Razlika je tome da je

vrijednost sigma razli¢ita i ovisi da li rjeSavamo dugorocne ili kratkoro¢ne varijacije.
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3.6.1.2 PROCJENA SIGME

Budu¢i da je proces Sirenja uvijek jednak Sest sigma, varijabla koja objasnjava raspon
izmedu gornje granice kontrole (UCL) i donje granice kontrole (LCL) je sigma, standardna
devijacija. Vrijednost sigme ovisi o kratkoro¢nim i dugoroCnim varijacijama. Sigma za
kratkoro¢ne varijacije (short-term) se raCuna samo za prirodne varijabilnosti procesa, dok se
za dugorocne varijabilnosti uzima u obzir 1 mijenjanje procesa zbog kombinacije varijacija

zbog zajednickih i prenosivih (dodijeljenih) uzoraka.

3.6.1.3 Z VRIUUEDNOSTI

Z vrijednosti oznacuju polozaj pojedinog rezultata u nekoj razdiobi. Z vrijednosti su
jedan od najpoznatijih nacina bazdarenja nekog testa. Standardizirano obiljezje z je linearna
transformacija vrijednosti numericke varijable X. Transformacija se provodi tako da se
odstupanja vrijednosti numericke varijable od njezine aritmeti¢ke sredine izrazi u dijelovima
standardne devijacije. Standardizirana varijabla omogucuje usporedbu polozaja podataka u
jednom nizu i u kvalitativno razli¢itim numerickim nizovima. Jednadzba za z transformaciju

glasi:

(3.24)

Z distribucija ovisi o parametrima ¢ i (. Z vrijednost pokazuje koliko je numericka
varijabla X pomaknuta u lijevo (kada je Z negativan), odnosno u desno (kada je z pozitivan)
od aritmeticke sredine. Vrijednost z se koristi za pronalazak vjerojatnosti povezane sa

tablicom z distribucije.

Z vrijednosti se kre¢u od -3 do +3 (s aritmetiCkom sredinom 0), a katkada se zbog
prakticnosti z vrijednostima dodaje broj 5, pa se dobiva skala od 2 do 8. U tom slucaju z

vrijednosti se nazivaju standardnim vrijednostima.
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3.6.1.4 VEZA Z TRANSFORMACIJE I SPOSOBNOSTI PROCESA

Za normalno distribuirane podatke lako je nac¢i vezu izmedu Cp 1 Z distribucije te je iz

Z transformacije moguce procijeniti broj defekata (PPM ).

Ako je:
1 USL —x
CUL=§ UL= 30c 1
(3.25)
1
c 1 x —LSL
LL= 54LL™
3 305 1
(3.26)
Odnosno
Zm in
Cp k= 3
(3.27)
Il
Zmin= 3Cp k
(3.28)

Gore navedene formule omogucavaju nam izracun vjerojatnosti dogadaja te

kumulativnu vjerojatnost da ¢e se podaci normalno distribuirati u nekom dogadaju.
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3.6.1.5 POTENCIJALNA SPOSOBNOST

Potencijalna sposobnost pokazuje da li ¢e proces biti sposoban da zadovolji ocekivanja
kupca u odredenim uvjetima koje proces mora ispuniti. Potencijalni pokazatelji koji se cesce
koriste su C, 1 C,. Izlazni podaci za vecinu proizvodnih procesa se normalno distribuiraju,
tako da pri prikazu grafa normalne distribucije, 99.73% podataka (opaZanja) e biti

koncentrirana izmedu 30 gledajuéi od x; u rasponu od 60.

3.6.1.5.1.1 KRATKOROCNA POTENCIJALNA SPOSOBNOST PROCESA (SHORT-TERM);
CrPICR

Sposobnost procesa se odreduje usporedbom Sirenja podataka unutar kontrolne karate
sa dodijeljenom proizvodnom specifikacijom. Proces je potencijalno sposoban ako je Sirenje
prirodnih varijacija manji od specificiranih (odredenih) granica. To je tako kada je omjer
procesa, koji ima svoje specificirane granice (UCL 1 LCL) koje odredujemo pomocu o, sa
specificiranim rasponom (USL, LSL) ve¢i od 1. Drugim rijec¢ima, dobiveni omjer bi trebao
biti ve¢i od 1.

_USELSL
PTUCLLCL

(3.29)
Raspon na kontrolnoj karti se dobije oduzimanjem LCL iz UCL i posto je
UC=u+3057r1 LCE= p—3ogr
RASPCENCLE-LCEW+30s5p-(u—305p =u+ 30571+ 30576057
(3.30)

Dakle, raspon kontrolne karte je uvijek jednak 6057 UvrStavanjem u formulu za C,

dobivamo:

USLLSL USELSL
UCLLCL 6057

C p=

(3.31)
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C,= 1, ako je specificirani raspon jednak rasponu prirodnih varijacija procesa. U tom
slucaju proces je jedva sposoban. Ima potencijal da proizvodi samo nedefektne proizvode ako
je postupak odnosno proces usredotocen, centriran na cilj ( x= target). Priblizno 0.27% ili

2700 PPM (dijelova na milion) su defektni.

C,>1, ako je specificirani raspon vec¢i od raspona procesa. Proces je potencijalno
sposoban ako je usredoto¢en na proizvodno odreden cilj, odnosno (' x= farget) 1 vjerojatno

proizvodi proizvode koji zadovoljavaju ili ¢ak premaSuju zahtjev kupca.

C,<1, ako je specificirani raspon manji od raspona procesa. Proces je nesposoban i
moze se reci da tvrtka proizvodi puno Skarta i da se takav nacin proizvodnje po Lean filozofiji

ne isplati.

Drugi nacin izrazavanja kratkorocne potencijalne sposobnosti procesa je koristeci
omjer sposobnosti C,. To ukazuje na omjer ili postotak Sirenja specificiranog raspona koji je

potreban da se uopce odrzi raspon procesa, da bi proces uopce bio sposoban.

1 UCLLCL 605y
Cp USLLSL USLLSL

Cr=

(3.32)

3.6.1.5.2 DUGOROCNI POTENCIJALNI UCINAK

Dugorocni (long-term) potencijalni u¢inak se racuna sliénim metodama kao 1 C, 1 Cp s

tom razlikom da se standardna devijacija racuna po formuli za dugoroc¢ne varijacije.

P p= USLLSL
60, 1
(3.33)
A omjer ucinka se racuna
60
Pr=GSTiSL
(3.34)
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3.6.1.6 STVARNE SPOSOBNOSTI

Potencijalna sposobnost procesa uzima u obzir samo raspon specificiranih granica i
Sirenje procesa. Time se pokazuje samo potencijal, zato S$to Sirenje procesa zbog prirodne
varijabilnosti moze biti manje od specificiranih granica, a proces jos uvijek proizvodi defekte.
Donja slika prikazuje kontrolnu kartu na kojoj mozemo vidjeti Sirenje procesa koje je manje

od specificiranih granica, ali zato §to proces nije centriran on proizvodi defekte.

Ako x samog procesa nije centriran na zadan cilj, C, ¢e samo ukazati koja od dva
raspona (kontrolne granice samog procesa ili projektirano specificirane granice) je §iri, ali nas

nec¢e moc¢i obavijestiti o tome da li proces proizvodi defekte.

LsL
uecL
Targat
//f\“\/ % ,r/\\ Process mean
LSL

LeL

Defects [

Slika 26. Prikaz sposobnosti procesa

U tom slucaju koristimo drugi indeks sposobnosti za odredivanje sposobnosti
postupka da udovolji zahtjevima kupaca. C,r mjeri koliko proizvodnog procesa zaista

odgovara projektiranim specifikacijama. K u Cy se naziva k-faktor.
On mjeri razinu varijacija X — z au odnosu na specificirani cilj (target).
Cp=0-k)Xp

(3.35)
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gdje je:

FUS}LS

_ 2—x

- (USLLS)
2

k

(3.36)

Kada je k£ =0, znaci da je proces savrSeno centriran 1 stoga je C=C,. Ako je k # 0, tada je

Cpl=mifCy,CL}, C p Ke biti manji od oba, gdje:

Cy,==7
vi=3%u1L
C —1Z
LL= 3411

1

7 USLx

UL P
_x=—LSL
LL .

(3.37)
Indeksi sposobnosti za dugorocan proces (long term) dobiveni su na slican nacin.
o1 1
P p ]_—_ mi ﬂ—ZU I/L 'p_ZL J/LT}
3. 3
(3.38)
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gdje,

USLx
Zy YLT=
LT
(3.39)
1
7 _ x—LSL
LILT oL 1
(3.40)

3.6.1.7 INDEKSI SPOSOBNOSTI I DIJELOVI NA MILIJUN-PPM

Indeksi sposobnosti procesa dolaze bez jedinice. Drugim rijeima, nisu izrazeni u
metrima, gramima.. Iz tog razloga nije uvijek jednostavno objasniti njihovo znacenje, tj.
potrebno je donekle poznavati statistiku za njihovo razumijevanje. Na primjer, ako je na
pocetku nekog procesa iznos Cy procesa jednak 0.78. Nakon Sto je uslijedilo poboljSanje,
ono iznosi 1.26. Iz toga se moze zakljuciti da je doslo do poboljSanja proizvodnog procesa.
Medutim, na osnovu dva podatka ne moze jednostavno svatko razumjeti da oni prikazuju da

je doslo do smanjenja defekata u procesu.

Upravo podatak o dijelovima na milijun (PPM) koji izlaze izvan specificiranih
granica mogu pomo¢i u tom nedostatku podataka. PPM mjeri koliko dijelova od milijun
proizvedenih su neispravni. Procjena broja neispravnih dijelova od milijun proizvedenih
olaksava svakome, Cak 1 laiku, vizualiziranje i1 shvacanje na kojoj razini kvalitete se nalazi

proizvodni proces.
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3.6.1.8 SPOSOBNOST PROCESA I Z TRANSFORMACIJA

Z transformacijom moze se procijeniti broj neispravnih dijelova (PPM). Z formula od

normalne distribucije glasi:

(3.41)

Uportebljavaju¢i formule vezane uz Z transformaciju, tj.formule koje vezu Z
transformaciju uz sposobnost procesa mozemo preko istih formula do¢i do izracuna PPM-a.
Ukupni PPM se dobiva dodavanjem vrijednosti dobivenog PPM-a sa svake strane

specificirane granice.

PPY,=10°0(Zy ) = 1069(“;’3

(3.42)

PP M =1000(Z, ) = 1050 (#)L
(3.43)
Q(Zy ) iQ(Z, ) predstavljaju vrijednosti Z; ;i Z; | koje su dobivene iz normalne razdiobe.
PPM=PP M +PPY,
(3.44)

Postoji stalna povezanost izmedu vrijednosti Cp, Z,i, 1 PPM-a kada je proces

centriran.

Tablice, koje prikazuju rezultate nekog procesa sadrze potencijalne sposobnosti koje

se oznacuju sa (within), te o¢ekivane preformanse procesa (overall)- vezano uz PPM.
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Potencijalne sposobnosti sadrze podatke:

e Potential (within) capability- potencijalne sposobnosti
CpCPICPICpk

Ocekivane preformanse sadrze podatke:

e [Expected (overall) performance- oc¢ekivane preformanse:

PPMNLSL
PPAMSUSL
PPMotal
LSL cilj (target) UsL
defekti defekt

Slika 27. Tumacenje sposobnosti procesa

Na slici 27 moze se vidjeti kako se ti podaci mogu tumaciti preko grafikona.
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3.6.2 ANALIZA PODATAKA SPOSOBNOSTI PROCESA

== Process Capability of Warping B -10] x|
Process Capability of Warping
Using Box-Cox Transformation With Lambda = 0,3
(g LsL*
Process Data transformed data e Iifithi
LsL E:z | [ [= = Coveral
Target [ =]
LIsL 8.5 | ﬁ-—:,‘ | Potential (Within) Capability
Sample Mean  2,92307 | s | Cp 0,80
Sample M 100 | | b 0k
StDew(Within]  1,68998 | | CRU 0,84
SDew(Ceralll  1,78597 Cpk 0,76
After TransFarmnation | | | Coverall Capability
L5 0,447214 | | Pp 0,76
Target* # | | PPL 0,72
UsL* 2,91548 | | PRLU 0,80
Sample Maan*  1,62374 Ppk 0,73
StDevlilithine® 0,513374 | | | | Cprm
StDewl(Crverall® 0,537984 | |
|
'f"
T x T . T ] T T T T T T T
0,4 0,8 12 1,6 2,0 2,4 2,8
Observed Parformance || Exp. Within Petformnance | |Exp. Overall Performnance
FPM < LSL 0,00 FPM = LSU* 1095992 | [ PPM 2 LSLY 1437424
PPM = LISL 0,00 PPM = USL* 5931,34 || PEM = USL* 817368
PFM Tatal 0,00 PPM Total 1689157 || PPM Tatal  2e547,%2

Slika 28. Process capability of warping

Analiza sposobnosti procesa (slika 28.) temelji se na Z- transformaciji, koja se koristi
kada su podaci normalizirani. Kao §to samo ve¢ ranije napomenuli, podaci nisu normalno
distribuirani. Koriste¢i Box-Cox transformaciju podaci su normalizirani, ali prema indexima
sposobnosti moze se zakljuc¢iti da proces nije sposoban, te ¢e se pomocu Taguchi-jevih

principa nastojati poboljsati.
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3.6.3 TEORETSKA RAZRADA TAGUCHI-JEVIH PRINCIPA

Indeksi koji su koriSteni u dosadaSnjim razmatranjima (C,, Cpk, Pp, Ppi 1 C;) uzimaju u
obzir specificirana ograni¢enja (USL, LSL), standardnu devijaciju, a u slu¢aju Cpk 1 Py
proizvodni proces. Nijedan od ovih indeksa ne uzima u obzir varijacije unutar tolerancija,
varijacije koje se javljaju zato $to x ne slijedi odredenu (ciljanu) vrijednost, ali su joS$ uvijek u
specificiranim granicama. Taguchi-ev pristup kontroli procesa sugerira da svaka varijacija od
projektiranog, odredenog cilja (target), bila ona izvan ili unutar specificiranih granica je izvor
defekta i troSak za proizvodnju. Gubitak je proporcionalan udaljenosti izmedu aritmeticke
sredine procesa i i ciljane vrijednosti (farget). Zbog takvog pristupa vrijednostima koje se
nalaze oko ciljane vrijednosti, definicija i pristup mjerama sposobnosti uvelike se razlikuje od
klasicnog pristupa analize sposobnosti procesa. Primjerice, imamo procese koji su
zadovoljavajuéi sa vrijednostima Cp, C, , Ppk, Px veéim od 1, ali vrijednosti procesa ne
pogadaju ciljanu vrijednost Sto navodi da je Cpp, je manji od 1. Prema Taguchi-u, taj proces se

smatra nesposobnim.

Prema Taguchi-u indeks koji se koristi za mjerenje sposobnosti procesa se oznatava sa

Cpm 1 0n se racuna:

C USILSL
p ==
6 ’052- +Hu— 12
(3.45)

Gornja jednadzba pokazuje da je C,n funkcija obje vrijednosti, og 71 razlike izmedu

aritmeticke sredine procesa i ciljane vrijednosti T. Ako je vrijednost razlike ( p-T)=0, tada

C USLLSL USLLSIUSELSIL
- —LP

p m= =
60
6\/0’5 - D2 6\/0’5 +0 ST

(3.46)

Sto daje zakljuciti, ako je aritmeticka sredina p jednaka ciljanoj vrijednosti T, C, ¢e biti

jednak Cpyp .

66



3.6.4 ANALIZA PODATAKA UPORABOM TAGUCHI-EVIH PRINCIPA

== Process Capability of Warping - 10| x|
Process Capability of Warping
Using Box-Cax Transformation \With Lambda = 0,5
{using 95,0% confidence)
L5t Targat™ LisL*
Process Data transformed data e [fithiir
LsL 0.z [ I [] [== == el
Target 2,92 [ =
= &5 | f-:.‘ || [ratenta {lilithin) Capability
Sample Mean  2,92307 | ’ | Cp 0,80
Saple M 100 | | Lower Ol 0,6
StDewiWithin)  1,68298 | | Upper CL 0,31
Sthew(Crveralll  1,78597 CPL 0.7
After TransFormnation | & | gpF'II{_I g’?:
s e || | Lower CL 064
Target 1,7083 | | Upper CL 0,89
UsL 2,91543 =
Sample Mean®  1,62374 | | Oterall ey
StDewllilithin® 0513374 | | | | Pp 0,76
StDev(Overall* 0,537984 | | | | Lower CL 0,66
Ilpper CL 0,87
| PEL 0,73
PRI 0,80
I . I o 1 H I N I 0 1 Y I ppk D_.;'?
04 08 12 16 20 24 28 i .
Cbserved Performance || Exp, Within Performance | [Exp, Owerall Peformnance Upper CL 0,85
PPM = LSL 000 || PPM = LSU*F 1095993 || PRM = 1SUF 14374,24 Cpm 074
PRM = LISL 0,00 PPM = USL* £921,94 | | PPM = USLC* B17368 Lowwer CL 0,65
PPM Tatal 000 || PPM Total 1689187 || PPM Total 2254732

Slika 29. Process capability of warping

Pomocu grafa (slika 29.) se moze vidjeti da primjenom Taguchi-evih principa nije doslo

do narocitih poboljSanja procesa, te se i dalje moze re¢i da proces nije sposoban.
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3.7 TRECA FAZA

3.7.1 TEORETSKA RAZRADA WEIBULLOVE RAZDIOBE

U teoriji vjerojatnosti i statistici, Weibullova distribucija je kontinuirana distribucija
vjerojatnosti. Ime je dobila po Waloddi Weibull koji ju je detaljno opisao 1951, iako ju prvi
primjenjuju Rosin i Rammler (1933) za opis raspodjele veli¢ine Cestica. Funkcija gustoce

vjerojatnosti slucajne varijable x:

k x\k-1 k

(= —(x/2)
f(x;/l,k)z ﬂ,(l) e~ ) x=0
0, x<0

(3.47)

gdje je k > 0 ,parametar oblika i A > 0 je parametar veli¢ine distribucije, a komplementirana
kumulativna funkcija distribucije je ispruzena eksponencijalna funkcija. Weibullova
distribucija je povezana sa mnogim drugim distribucijama vjerojatnosti, a narucito je

interpolirana izmedu eksponencijalne distribucije (k = 1) i Rayleighove distribucije (k = 2).

Weibull — ova distribucija doista je univerzalni model sa Sirokom lepezom aplikacija i
to zahvaljuju¢i matematickim karakteristikama, kojima se prilagodava svim distribucijskim

funkcijama.

Tablica 4. Parametri oblika k za distribucijske modele

Parametar oblika k& Distribucijski model
k=1 Eksponencijalna distribucija
1,5<k<3 Lognormalna distribucija
k=2 Rayleigh — ova distribucija
3,1<k<3,6 Lognormalna distribucija
k=3,6 Normalna distribucija
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Glavna uporaba je za procjenu pouzdanosti 1 za probleme u procjeni vijeka trajanja. Po
parametru oblika k se razlikuje Weibullova razdioba i njeno tumacenje (na primjer kod

kvarova):

e Vrijednost k < loznacava da se ucestalost kvara smanjuje s vremenom. To se dogada
ako postoji znacajan broj neispravnih stavki na po€etku i one se s vremenom pocinju
smanjivati, jer se neispravni dijelovi izbacuju iz uporabe.

e Vrijednost k = 1znaci da je ucestalost kvarova konstantna tijekom vremena. To bi
moglo sugerirati da neki slucajni vanjski dogadaj uzrokuje taj problem.

e Vrijednost k > 1znaci da kvarovi ucestalo rastu s vremenom. To se dogada ako
imamo proces ,,starenja“, samog procesa ili dijelova koji ¢e se vjerojatno s vremenom

kvariti.

3.7.2 ANALIZA PROCESA UPORABOM WEIBULLOVE RAZDIOBE

=k= Process Capability of Warping B =10l x|

Process Capability of Warping
Calculations Based on Weibull Distribution Model

LISL
Pracess Data Orwerall Capability
LsL 0.2 Pp 0,24
Target & PPL 0,35
LISL 2.5 PRU 0,20
Sample Mean  2,92307 Ppk 0,20

Sarnple M 100
Shape 1,69363
Srale 3,27812

Exp. Owerall Peformance
PPM = LSL  &728,91
PPM = USL  RE94.54
PPM Total 1532344

Obzerved Parformnance
PPM = LSL 0,00
PPM = LISL 0,00
PPM Taotal 0,00

Slika 30. Process capability of warping
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Iznos P, i (slika 30.) je mnogo manji od zadanog praga kvalitete, koji iznosi 1.33, te
se moze zakljuciti da proces nije sposoban. Treba imati na umu da vrijednosti B, i P, i nisu
bazirane na p 1 ¢ , ve¢ na parametrima distribucija koje promatrani podaci slijede (u ovom

slu¢aju podaci slijede Weibullovu distribuciju).

3.7.3 TEORETSKA RAZRADA LOGNORMALNE RAZDIOBE

Lognormalna distribucija u teoriji vjerojatnosti je distribucija vjerojatnosti slucajne

varijable ¢iji je logaritam normalno distribuiran.

Ukoliko promotrimo problem log normalne distribucije i pretpostavimo da je y
normalno distribuirana slucajna varijabla, tada x = exp (y) ima log normalnu distribuciju.
Isto tako, ako je x log normalno distribuirana varijabla, tada je y = log(x) normalno

distribuiran. Ovo pravilo vrijedi bez obzira na baze logaritamskih funkcija.

Varijabla moze biti modelirana kao log normalna, ukoliko je multiplikativni produkt

vise nezavisnih varijabli.

Primjeri iz stvarnog Zivota su slucajevi racunanja dugoro¢nih diskontnih faktora koji
se izvode iz kratkoroCnih faktora, duljina trajanja proizvodnje, racunanje placa zaposlenika

itd..

Obiljezja Lognormalne distribucije:

e distribucija vjerojatnosti sluc¢ajne varijable c¢iji logaritmi (baze 10 ili e) slijede
normalnu distribuciju;

e izrazito je zakrivljena u desno;

e kada logaritmiramo vrijednosti varijable ¢ija distribucija je zakrivljena prema desno,
dobiveni logaritmi slijede normalnu distribuciju;

e kao mjera centralne tendencije upotrebljava se geometrijska sredina.
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Ako y ima normalnu distribuciju sa o&ekivanjem a i varijancom 4’ tada moZemo

napisati Sto je lognormalna varijabla sa funkcijom gustoce vjerojatnosti:
(3.48)
1
— p2=0.25
2 = 1

—— [32 =2.25

fx)

I
[}
(e)}

Slika 31. Utjecaj parametara na oblik Lognormalne raspodjele
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3.7.4 ANALIZA PROCESA UPORABOM LOGNORMALNE RAZDIOBE

=+ Process Capability of Warping =i

Process Capability of Warping
Calculations Based on Lognormal Distribution Model

L5L LsL
Pracess Data | | Orverall Capabiliy
LsL 02 i 2 | P 0,39
Target * Iy FRL 1,02
usL 85 ] \ | PRU 0,32
Sample Mean  2,92307 | 0 \ | Ppk 0,32
E;ETEL?_IH ;?;44235 | | \__ | Exp. Cwerall Performance
sl ) N ' e
Obsatved Performnance N 1| [] | PPM Total  4136E,23
PPM < LSL 0,00 L I |
PRM = LUSL 0,00 A H || |
PPM Total 0,00 || 1 |
I ulm |
I \ |
I N |
| h |
| |
H|
= e
T R e r- i

Slika 32. Process capability of warping

Iz podataka (B,iP, ;) se moze vidjeti da proces (slika 32.) nije sposoban i da je

potrebna detaljna analiza proizvodnog procesa.
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4. ANALIZA PODATAKA I PROCJENA SPOSOBNOSTI
PROCESA PROTUPOZARNOG PREMAZA

PREDMET ISPITIVANIJA: ispitivanje ukupne debljine sloja protupozarnog premaza na
celi¢noj konstrukciji objektu Euroherc u Zagrebu (Slika 33).

Slika 33. Celi¢na konstrukcija

OPREMA: uredaj za mjerenje debljine suhog filma (ELCOMETER 456)

PRIMIJENJENI PROPISI: certifikat za koriSteni premaz, izdan od strane proizvodaca

(HEMPEL d.o.0),za klasu F90
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Vrste profila koji su ispitani:

e CHS-355.6x12.5, gdje je D.S.F = 2.65-za GLAVNE NOSACE

e CHS 168,3x8,gdje je D.S.F=2.85- za SPOREDNE NOSACE

Po rezultatima D.G.T mozZemo vidjeti da su kriteriji za glavne nosace, Sto se ti¢e debljine
premaza blazi. To je samo zato $to je njihov faktor presjeka manji, a to znaci da im je deblja
stjenka profila. Time je konstrukcija stabilnija i jaca, ako slucajno dode do pozara. Prema

certifikatu je zato potrebna i manja debljina premaza.

PLAN ISPITIVANIJA: mjerenje ukupne debljine suhog filma boje provedeno je na

odabranim sekcijama celi¢ne konstrukcije

e (Glavni nosac 1

e Sporedni nosaci 1

Ispitivanje koje je izvrSeno na svakoj skupini nosaca obuhvaca 75 mjerenja. Rezultati

ispitivanja ukupne debljine protupozarnog premaza prikazani su softverskom paketu Minitab.

Analiza podataka dana je u tocki 3, gdje je ujedno dana i procjena sposobnosti procesa za

navedene podatke.
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Glavni nosac 1

Slika 34. Glavni nosa¢

NOSAC 1

TABLICA 5. Debljine premaza u (mm) na glavnom nosacu 1.

3,84 5,10 3,80 4,60 4,31
3,58 4,23 3,85 4,11 4,05
4,49 3,68 4,06 3,75 4,00
4,41 3,85 3,80 4,50 3,77
4,33 4,21 3,40 4,05 3,58
4,60 3,90 4,65 3,80 4,01
4,95 3,95 5,10 3,70 3,72
4,51 4,05 4,80 4,12 3,60
4,45 4,00 5,35 3,48 3,80
4,20 4,15 4,67 4,61 3,70
4,15 4,70 3,59 3,80 3,64
4,21 4,87 3,70 4,26 3,60
4,49 4,60 3,62 4,14 3,40
4,25 3,70 5,14 3,80 3,95
5,06 3,90 5,20 3,90 4,08
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Sporedni nosac 1.

Slika 35. Sporedni nosaci

Tablica 6. Debljine premaza u (mm) na sporednom nosacu 1

2,61 2,59 3,63 2,86 3,85
2,97 3,45 2,67 3,11 3,47
2,85 4,27 3,25 3,26 3,48
2,61 2,56 3,12 2,85 2,84
2,39 2,77 2,83 2,93 2,91
2,85 2,52 2,85 3,25 3,28
3,56 2,73 3,01 3,36 2,95
4,52 2,51 2,71 2,90 3,05
3,17 2,32 2,65 3,70 2,89
3,45 3,38 2,67 3,68 2,77
2,92 2,74 2,86 3,21 3,21
2,53 3,25 2,87 3,83 3,36
3,00 3,60 2,97 3,36 3,71
3,78 2,51 3,00 3,05 3,54
3,35 3,33 2,80 3,40 4,01
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4.1 ANALIZA PROTUPOZARNOG PREMAZA X — R KARTOM

Analiza je izvrSena pomocu softverskog paketa Minitab. Analiziraju se podaci glavnog

nosaca, te sporednih nosac¢a. Dobiveni rezultati su dani u nastavku.

Xbar-R Chart of GLAVNI NOSAC 1
5,04
UCL=4,679
c
S 4,54
=
] =
_E. X=4,146
& 404
)
LCL=3,614
3’5_ 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Sample
2,0 UCL=1,952
o 1,5
o
c
@
o 107 R=0,923
o
£
& 0,57
0,0 LCL=0
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Sample

Slika 36. X — R karta glavnog nosaca 1; veli¢ina uzorka: 5

Slika 36. prikazuje raspodjelu podataka glavnog nosaca. Dobivenom kontrolnom
kartom se moze vidjeti da postoje odstupanja u podacima, tj. da postoji uzorak koji izlazi
izvan kontrolnih granica. Uzorak koji izlazi izvan kontrolnih granica potrebno je eliminirati.

Eliminirali smo uzorak broj 8 ili podatke: 36, 37, 38, 39, 40.
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Eliminacijom dobivamo novu raspodjelu podataka unutar kontrolne karte. Ona je dana

grafom:
Xbar-R Chart of GLAVNI NOSAC 1
UCL=4,660
4,50
c
o 4,254
z ! =
P X=4,110
2 4,00
£
@
3,75
LCL=3,560
3’50- 1 1 1 1 1 1 1 1 ) ) 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Sample
2,0 UCL=2,016
Y 1,51
c
(o]
z —_—
o 1,04 R=0,954
Q.
£
& 0,5
0,0 LCL=0
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Sample

Slika 37. X — R karta glavnog nosaca 1, nakon eliminacije uzorka 8.

Iz grafa se moze vidjeti da niti jedan uzorak ne izlazi izvan kontrolnih granica samog

procesa, te nije potrebna daljnja korekcija podataka. Proces je u stanju statisticke kontrole.

Dan je i prikaz podataka za sporedne nosace.
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Xbar-R Chart of SPOREDNI NOSAC 1

UCL=3,633
3,50
5
g 3,254 _
P X=3,107
o 3,00
£
@
2,75
LCL=2,581
2,50
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8 10 11 12 13 14 15
Sample
2,07 UCL=1,929
o 1,59
(=)}
o
Y
P 1,01 R=0,912
[
£
& 0,57
0,0 LCL=0
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8 10 11 12 13 14 15
Sample

Slika 38. X — R karta sporednih nosaca 1.

1z grafa se moze ustvrditi da je proces u stanju statisticke kontrole.

Analizom i korekcijom podataka glavnih i sporednih nosaca proces je u stanju kontrole i

moguce ga je koristiti pri procjeni sposobnosti procesa.
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4.2 P-VRIJEDNOST, AD ANALIZA

Probability Plot of GLAVNI NOSAC 1
Normal - 95%

Men 4146
SDev Q47
N 75
AD 1,289
£ P\due <0005

Percent
S

Slika 39. Probability plot glavnog nosaca 1.

Na slici 39 mozemo vidjeti da se podaci ne ponasaju normalno. To se da zakljuciti iz

vrijednosti AD i P-value.

Vrijednost p je manja od 0.005, a AD vrijednost je obrnuto proporcionalna p
vrijednosti. Slijede¢i korak je transformirati podatke. Transformacija ¢e se izvrSiti pomocu

Box-Cox metode.
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Probability Plot of SPOREDNI NOSAC 1
Normal - 95%CIT

Mean 3107
StDev 04437
N )
AD 070
P-Vdue 0048

Percent
S

Slika 40. Probability plot sporednih nosaca 1

Iz slike se takoder moze vidjeti da podaci za sporedni nosa¢ ne prate u potpunosti

normalnu razdiobu. Takoder je potrebna transformacija.
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4.3 PROCJENA VRIJEDNOSTI LAMBDA

Box-Cox Plot of GLAVNI NOSAC 1

Lower CL Upper CL
0,371 Lambda
(using 95,0% confidence)
0.36- Estimate -0,75
Lower CL -2,93
Upper CL 1,33
0,354
Rounded Value -1,00
>
& 0,341
wd
(7]
0,33
0,321 Limit
0,31 1
T I I T T
-5,0 -2,5 0,0 2,5 5,0
Lambda
Slika 41. Odredivanje lambde za glavni nosac 1
Box-Cox Plot of SPOREDNI NOSACI 1
Lower CL Upper CL
0,475 Lambda
(using 95,0% confidence)
0,450 i Estimate -1,02
Lower CL -2,75
Upper CL 0,58
0,425 Rounded Value  -1,00
g
& 0,400-
0,375+
0,350 Limit
T T T T T
-5,0 -2,5 0,0 2,5 5,0
Lambda

Slika 42. Odredivanje lambde za sekundarne nosace
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Minitab jednostavno pronalazi optimalnu vrijednost lambde koja moze biti bilo koja
vrijednost izmedu -5 i 5. 1z slika se vidi da je za dane podatke sugerirana vrijednost -1. To je

vrijednost koja najbolje normalizira podatke danih nosaca.

4.4 PODACI NAKON BOX-COX TRANSFORMACIJE

Probability Plot of GLAVNI NOSAC 1
Normal - 95% CI
0,|15 0,|20 0,|25 0’.30 0,|35
(02} 4 c2
=200 99 Mean 4,146
Sthev 04752
99+ 99 N 75
AD 1,289
957 957 P-Value <0,005
90+ 90-
c4
& 88' 88' Mean 0,2442
70 70
g o aa StDev 0,064
- 50 50 N 75
Q 40 40 AD 0,576
307 307 P-Value 0,130
20+ 20-
10- 10-
5 5
14 ® 14
0,1 T T T T T 0,1
2 3 4 5 6

Slika 43. Podaci glavnog nosaca nakon Box-Cox transformacije
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Probability Plot of SPOREDNI NOSACI
Normal - 95% CI
0,2 0,3 0,4 0,5
1 1 1 1
C1 5 C1
22 222 Mean 3,107
StDev 0,437
99 { 99 N 75
AD 0,770
951 951 P-Value 0,043
90 90
C5
£ 80 80 Mean 0,3280
A 70 StDev  0,0M452
O 60- 60-
- 50- 50- N 75
e - 20- AD 0,272
30 307 P-Value 0,661
20 20
10 10
5 5
11 11
0,1 T T T T 0,1
2 3 4 5

value.

Slika 44. Podaci sporednih nosaca nakon Box-Cox transformacije

Iz slika se moZe vidjeti da su podaci normalizirani. To se vidi po iznosima AD i p-
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4.5 ANALIZA PODATAKA SPOSOBNOSTI PROCESA

Process Capability of GLAVNI NOSAC 1
Using Box-Cox Transformation With Lambda = -1
(using 95,0% confidence)
LSL*
Process Data transformed data m— \\ithin
LSL 2,65 [| |m= == OQverall
Target * |
USL * Potential (Within) Cafability
Sample Mean  4,14627 | Cp .
Sample N 75 | Lower CL .
StDev(Within) ~ 0,314597 | Upper CL
StDev(Overall) 0,475152 | ggb 2,43
After Transformation Cpk 243
LSL* 0,377358 | Lower CL 2,03
Target* * | Upper CL 2,83
usL* * | —
Overall Capabil
Sample Mean* 0,24416 v P |*|ty
StDev(Withinj*  0,0182499 | Pp i
StDev(Overall)* 0,0265424 | Lower CL
| Upper CL *
PPL 1,67
-— | PPU *
1 1 1 M 1 ' 1 '
Ppk 1,67
0,18 0,21 0,24 0,27 030 0,33 0,36 Lower CL 1,39
Observed Performance | | Exp. Within Performance | | Exp. Overall Performance Upper CL 1,95
PPM < LSL 0,00 PPM > LSL* 0,00 PPM > LSL* 0,26 Cpm *
PPM > USL * PPM < USL*  * PPM < USL*  * lowerCL  *
PPM Total 0,00 PPM Total 0,00 PPM Total 0,26

Slika 45. Sposobnost procesa glavnog nosaca

Analiza sposobnosti procesa (slika 45.) temelji se na Z- transformaciji, koja se koristi

kada su podaci normalizirani.

Kao §to samo ve¢ ranije napomenuli, podaci nisu normalno distribuirani. Koriste¢i
Box-Cox transformaciju podaci su normalizirani, te prema indeksima sposobnosti moze se

zakljuciti da je proces sposoban.
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Process Capability of SPOREDNI NOSAC
\ Using Box-Cox Transformation With Lambda = -1
i k (using 95,0% confidence)
LSL*
Process Data transformed data s \\fithin
LSL 2,85 | == == Overall
Target * |
usL * Potential (Within) Capability
Sample Mean  3,10733 I Cp :
Sample N 75 TN Lower CL .
StDev(Within) ~ 0,352693 / \ Upper CL
StDev(Overall) 0,443723 \ gib 021
After Transformation Cpk 0,21
LSL* 0,350877 Lower CL 0,13
Target* * Upper CL 0,29
UsL * / Overall Capability
Sample Mean*  0,327996 A N
StDev (Within)* 0,0360095 4 Pp i
StDev (Overally* 0,0445236 / y Lower CL
7 \ UpperCL  *
PPL 0,17
1 M 1 M 1 ' 1 M
Ppk 0,17
0,25 0,30 0,35 0,40 Lower CL 0,00
Observed Performance || Exp. Within Performance | | Exp. Overall Performance Upper CL 0,25
PPM < LSL 280000,00 | | PPM > LSL* 262580,94 || PPM > LSL* 303660,44 Cpm *
PPM > USL * | | PPM < USL* * || PPM < USL* * lowerCL  *
PPM Total 280000,00 | | PPM Total ~ 262580,94 || PPM Total ~ 303660,44

Slika 46. Sposobnost procesa sporednih nosaca

Koriste¢i Box-Cox transformaciju (slika 46.) podaci su normalizirani, ali prema indexima
sposobnosti moze se zakljuciti da proces nije sposoban za sporedni nosac, te ¢e se pomocu

Taguchi-jevih principa nastojati poboljsati.
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4.6 ANALIZA PODATAKA UPORABOM TAGUCHI-EVIH PRINCIPA

Process Capability of GLAVNI NOSAC 1
Using Box-Cox Transformation With Lambda = -
(using 95,0% confidence)

Target* LSL*
Process Data transformed data s \ithin
LSL 2,65 | [ = = Qverall
Target 3,8 | | : — —
usL * Potential (Within) Capability
Sample Mean  4,14627 | | cp *
Sample N 75 | | Lower CL i
StDev (Within)  0,314597 | Upper CL
StDev(Overall) 0,475152 N CPL 2,43
After Transformation 4 A | gzltj 543
LS 0,377358 | Lower CL 2,03
Target* 0,263158 ’ | Upper CL 2:83
usL* * ™
Sample Mean*  0,24416 / : (;V‘era” Capab':ty
StDev (Within)*  0,0182499 P
StDev (Overally* 0,0265424 , | 'l-JOFm: gt i
// | PPL 1,67
T g T T + I\ e T 'l PPU *
0,18 0,21 0,24 0,27 0,30 0,33 0,36 [’:V';er L 12;
Observed Performance | | Exp. Within Performance | | Exp. Overall Performance Upper CL 1,95
PPM < LSL 0,00 PPM > LSL* 0,00 PPM > LSL* 0,26 Cpm 1,16
PPM > USL * PPM < USL* * PPM < USL* * Lower CL 1,02
PPM Total 0,00 PPM Total 0,00 PPM Total 0,26

Slika 47. Sposobnost procesa glavnog nosaca 1 prema Taguchi-u

Process Capability of SPOREDNI NOSAC 1
Using Box-Cox Transformation With Lambda = -1
(using 95,0% confidence)

Target* LSL*
Process Data transformed data m— Within
LsL 2,85 | | = == Overall
Target 3,3 | |
USL * Potential (Within) Capability
|
Sample Mean  3,10733 | Cp :
Sample N 75 ‘,- -~ Lower CL .
StDev(Within) ~ 0,352693 /s \ Upper CL
StDev(Overall) 0,443723 \ ggb 0,2*1
After Transformation Cpk 0,21
LsL 0,350877 LowerCL 0,13
Target* 0,30303 Upper CL 0,29
usLx * V) Ov erall Capability
Sample Mean* 0,327996 X N
StDev (Within)*  0,0360095 v Pp N
StDev (Overally* 0,0445236 / A Lower CL
7 N\ Upper CL *
PPL 0,17
J Z Q PPU *
u T u T v T v T v
Ppk 0,17
0,25 0,30 0,35 0,40 Lower CL 0,09
Observed Performance Exp. Within Performance || Exp. Overall Performance Upper CL 0,25
PPM < LSL 280000,00 || PPM > LSL* 262580,94 || PPM > LSL* 303660,44 Cpm 0,31
PPM > USL * || PPM < USL* * || PPM < USL* * LowerCL 0,27
PPM Total 280000,00 PPM Total 262580,94 PPM Total 303660,44

Slika 48. Sposobnost sporednih nosaca prema Taguchi-u



Pomocu grafa (slika 47.) mozemo vidjeti daje iznos C,, ,,,— a jednak 1.16 Sto znaci da je

proces po Taguchi-evom principu izrazito sposoban i ciljan na target.

Iz grafa (slika 48.) moZzemo vidjeti da je iznos C, ,,,— a izuzetno nizak. To navodi na
zakljucak da proces nije sposoban, niti orjentiran na target, te da stvara puno defekata. Do
toga je doslo radi svrstavanja razliitih veli¢ina nosaca u istu skupinu (sporedni nosaci). To
smo si mogli dozvoliti jer oni ne vode vaznu ulogu u citavoj konstrukciji, ve¢ su tu radi

stabilnosti cijele konstrukcije.

Pri samom procesu mjerenja bilo je izrazito uocljiva oscilacija debljine izmedu samih
elemenata. To nije sluCajnost ili greSska proizvodaca, ve¢ to ukazuje na smjeStenost tih
elemenata. Elementi koji su ugradeni u beton ili su na dijelu koji nije toliko izlozen pozaru ili
je pak drugacijim nacinom dodatno zasti¢en imaju manje debljine premaza. Posljedice takvog
postupanja se vide i na grafovima. Rezultati pokazuju da je sposobnost procesa izuzetno niska
i1 dovodi do sumnje u proces, ali moramo uzeti navedene razloge u obzir. Inace kod pojave
greSaka takvog tipa (izuzev ovog specificnog slucaja) potrebno je dodatno nanijeti slojeve

premaza.
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4.7 ANALIZA PROCESA UPORABOM WEIBULLOVE RAZDIOBE

Process Capability of GLAVNI NOSAC 1
Calculations Based on Weibull Distribution Model

LSL
Process Data | Overall Capability
LSL 2,65 ] Pp *
Target * : PPL 0,72
uUSL * PPU *
Sample Mean 4,14627 | Ppk 0,72
Sample N 75
swe s | |
Scale 4,36526 —pom !
| » ~ PPM > USL *
O bserved Performance yd \ PPM Total 12914,53
PPM < LSL 0,00 | ) AN
PPM > USL  * | ,‘ \
PPM Total 0,00 | l \
| / - \\
| / \
y
| /
| / A
4 \
| , Vs
| - \
—|"

Slika 49. Sposobnost procesa uporabom Weibullove razdiobe (glavni nosac 1)

Process Capability of SPOREDNI NOSACI 1
Calculations Based on Weibull Distribution Model

LSL
Process Data | Overall Capability
LSL 2,85 | Pp *
Target * PPL 0,15
usL * PPU *
Sample Mean 3,10733 Ppk 0,15
gz:pﬂe N 2587627 g N Exp. Overall Performance
Scale 3,30422 I/ \ ::Enl\:: i ULSSLL 303526,79
Observed Performance ¥y 4 \ PPM Total 303526,79
PPM < LSL 280000,00 /7 \
PPM > USL * , ‘
PPM Total 280000,00 y \
/ \
/ \
/ \
/ \
’ \
s
’/ \
- I

Slika 50. Sposobnost procesa uporabom Weibullove razdiobe (sporedni nosaci 1)
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Iznos Py, i (slike 49 i 50.) je mnogo manji od zadanog praga kvalitete, koji iznosi 1.33,

te se moze zakljuciti da proces nije sposoban.

Treba imati na umu da vrijednosti B, i P, gnisu bazirane na p i o , ve¢ na parametrima
distribucija koje promatrani podaci slijede (u ovom slucaju podaci slijede Weibullovu

distribuciju).
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4.8 ANALIZA PROCESA UPORABOM LOGNORMALNE RAZDIOBE

Process Capability of GLAVNI NOSAC 1
Calculations Based on Lognormal Distribution Model

LSL
Process Data | Ov erall Capability
LsL 2,65 | ] Pp *
Target * PPL 1,25
usL * | PPU *
Sample Mean 4,14627 | Ppk 1,25
Sample N 75 " |S
Location 1,4159 : / \ EXDF;;)N‘I’iraL';ierf;”;;"ce
Scal 0,111589 — ’
= | / \ PPM > USL  *
O bserved Performance ,, \ PPM Total 38,17
PPM < LSL 0,00 | \
PPM > USL  * | / \
PPM Total 0,00 | 1 \
| / |y
| / A
| ,‘ \
| A
| \
| ,I \
J"'l"e' e LA B A B B

28 32 36 40 44 48 5.2

Slika 51. Sposobnost procesa uporabom Lognormalne razdiobe (glavni nosac 1)

Process Capability of SPOREDNI NOSACI 1
Calculations Based on Lognormal Distribution Model

LSL
Process Data | Ov erall Capability
LSL 2,85 | Pp *
Target * - PPL 0,22
usL * /7 N\ PPU *
Sample Mean 3,10733 i \ Ppk 0,22
Sample N & l \ Exp. Overall Performance
Location 1,1241
Seale 0138841 | \ PPM < LSL 290128,94
- ] \ PPM > USL *
Observed Performance ' \ PPM Total 290128,94
PPM < LSL 280000,00
PPM > USL * ) \
PPM Total  280000,00 } A
{ \
|
/ \
/ A}
\
d \
V4 \
u T u T U T U T u T
2,5 3,0 3,5 4,0 4,5

Slika 52. Sposobnost procesa uporabom Lognormalne razdiobe (sporedni nosaci 1)
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Iz podataka (B, i P, ;) se moze vidjeti da proces (slike 51 i 52.) nije sposoban i da je

potrebna detaljna analiza proizvodnog procesa.

Rezultati dobiveni Weibull-ovom i Lognormalnom razdiobom pokazuju da one nisu
pogodne za na$ proces, te da je potrebno na drugaciji nain analizirati proces (normalnom

razdiobom koja je provedena i rezultati su zadovoljavajuéi).
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5. ZAKLJUCAK

Temeljem zadataka za diplomski rad pod naslovom: PROCJENA SPOSOBNOSTI
PROCESA NANOSENJA PROTUPOZARNIH PREMAZA moguée je izvesti slijedece

zakljucke:

e Bez sumnje je da ¢e se u buduénosti u proizvodnji sve CeSée zahtijevati
izvjestaj kontrole kvalitete nekog proizvoda. Na taj ¢e se nacin naruciocu dati
garancija kvalitete narucenog proizvoda, no to je ujedno i dobar nacin kontrole
samoga procesa proizvodnje kojeg treba stalno kontrolirati 1 usavrsavati.

e [zuzetno je vazno naglasiti nuznost koriStenja propisanih certifikata u svemu;
npr. pri konstruiranju gradevine, pri odabiru adekvatne zaStite, pri mjerenju,
statistici...

e Pravilnim koriStenjem uputa pri mjerenju dolazimo do podataka koji
omogucuju tehnologu 1 radniku u proizvodnji kvalitetniju pripremu
proizvodnje, te lakse predvidanje eventualnih greSaka tokom proizvodnje.

e Mjerenjem se skuplja odredeno iskustvo koje moze poboljsati buducu kvalitetu
rada, te time izbjegavanje nepotrebnih gubitaka, naroCito u ekonomskom

smislu.

Ovim radom izvrSena je analiza debljine protupozarnog premaza na ¢elicnoj konstrukeiji
objekta narucioca Euroherc. Tako se i na ispitanoj Celicnoj konstrukciji moze vidjeti da
naneseni premaz zadovoljava i da su prikazane vrijednosti u grafovima zadovoljavajuce za
odredene skupine nosaca, uz pripadaju¢e uvjete. Glavni, nosivi nosa¢i u potpunosti
zadovoljavaju trazene uvjete, dok sekundarni nosaci zbog svoje namjene u nekim elementima

odskacu.

Do odstupanja je doslo radi svrstavanja razli¢itih veli¢ina nosaca u istu skupinu, no to je
prihvatljivo, jer oni ne vode vaznu ulogu u ¢itavoj konstrukciji, ve¢ su tu radi stabilnosti

cijele konstrukcije.

Elementi koji su ugradeni u beton ili su na dijelu koji nije toliko izlozen pozaru ili su pak
drugacijim nacinom dodatno zaSti¢en, imaju manje debljine premaza. Raznolikost debljina
dovela je do toga da ima 1 debljina koje ne zadovoljavaju, ali upravo zbog gore navedenih

¢injenica smo dokazali da se ne radi o greski.
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Vazno je naglasiti da su oni uvjerljivi pokazatelji kako proces za te nosace nije stabilan i

da bi ga trebalo poboljsati (radi ekonomskog faktora).

Proces bi se trebao poboljSati ve¢ pri samom nanoSenju prvog sloja premaza. Kod
Spricanja bi trebalo postaviti uvjete u takve omjere da kod nanosenja boje, naneseni sloj bude
ujednacen, tj. da tezi nekoj jedinstvenoj, trazenoj vrijednosti. Potrebno je uskladiti parametre
tlaka bezracne Sprice, gusto¢u premaza, temperaturu prostorije, obucenost djelatnika. To
mozemo ostvariti ukoliko sam proces polazi od visokih preciznosti i smanjenja odstupanja.
Kako bi se stvorio takav proces, potrebno ga je pratiti kroz vrijeme, te sustavno podatke o

procesu odlagati u bazu iz koje ¢e biti moguce te podatke iskoristi.

Ovakvim pristupom i njegovim stalnim usavrSavanjem dolazi se do vrijednosti koje
zadovoljavaju 1 ekonomske faktore i1 trazene propise. Ako na iSta treba staviti naglasak u
ovom radu je upravo na to da niSta ne moze biti zadovoljavajuée, niti jedan korak, bez
uporabe potrebnih propisa koji moraju biti medunarodno priznati. Stoga, pri kretanju u bilo
kakvu investiciju nuzno je osigurati potrebne dozvole i dokumentaciju koji ¢e nas voditi kroz

realizaciju zadanog projekta i uspjesno nas dovesti do Zeljenog cilja.
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