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SaZetak

Ovim pregledom izdvojeni su interesantni planovi pokusa za primjenu u industriji kako bi se istaknula njihova ucinkovitost kod reduciranja
broja potrebnih pokusa i povecanja kvalitete informacija. Opisani su potpuni i djelomicni faktorijalni planovi pokusa, zatim metoda odzivne
plohe i pripadajuci planovi za opis nelinearnih odziva, kao i upotreba racunalom generiranih planova pokusa. Opisana je Taguchijeva me-
toda planiranja pokusa pogodna za primjenu u proizvodnji i kontroli kvalitete. Diskutirana je upotreba analize varijance u prehrambenom
inZenjerstvu, kao osnovna statisticka metoda za analizu osjetljivosti cimbenika, kao i upotreba visestruke linearne regresije za analizu os-
Jetljivosti, modeliranje i optimiranje procesa.

Kljucne rijeci: planiranje pokusa, dijelomicni faktorijalni plan, Box-Wilsonov plan, Box-Behnkenov plan, Taguchijeva metoda, analiza
varijance, visestruka linearna regresija

Summary

The experimental design techniques useful for industrial applications are reviewed. The full and fractional factorial designs and also
response surface methodology with associated designs for describing the nonlinear responses, as well as computer-aided designs, are briefly
described. Taguchi method, suitable for use in production and quality engineering, is also described. The use of analysis of variance, basic
statistical methods for determining the significant factors, as well as use of multiple linear regression for correlation analysis, process modeling
and optimization, are described and discussed.

Keywords: design of experiments, fractional factorial design, Box-Wilson design, Box-Behnken design, Taguchi method, analysis of vari-

ance, multiple linear regression

1. Uvod

Veliki dio istrazivanja u znanosti i inzenjerstvu, a pogo-
tovo u industriji je empirijsko. Upotreba statistickih metoda
planiranja pokusa moze znatno povecati efikasnost samog
procesa eksperimentiranja i dovesti do boljih i pouzdanijih
zakljucaka.

Prva primjena statistike u industriji zabiljezena je u Dab-
linu pocetkom 20. stoljeca, kada je W. S. Gosset primjenom
znanstvenog pristupa rijesio stanovite tehnoloske probleme u
kontroli kvalitete proizvodnje piva i tako postao jedan od prvih
i najznacajnih industrijskih statistiara (Pearson, 1973). Nje-
gova metoda (t-test) za promatranje malih uzoraka je kasnije
primjenjena na mnoga podrucja ljudskih aktivnosti. Metodu je
publicirao pod pseudonimom «Student», pod kojim je i danas
poznat (Student, 1908), jer kao zaposlenik pivovare Guinness
nije smio otkriti konkurenciji da Guinness razvija i primjen-
juje statistiku (Zabell, 2008). Gosset je takoder jedan od prvih
koji je razmatrao upotrebu planiranja pokusa pri uzgoju jeCma.
Gosset-ova metoda vrlo rijetko nalazi primjenu u industriji sve
do 1920. godine. R. Fisher (1925) je prosirio Gosset-ovu meto-
du i razvio analizu varijance, a takoder je postavio temeljne
principe planiranja pokusa (Fisher, 1935). G. Taguchi (1986;
1987) je primjenio nesto drugaciji pristup planiranju pokusa
od Fishera, koji se pokazao narocito koristan u proizvodnom
inzenjerstvu i kontroli kvalitete.

Agronomi su bili prvi koji su statistickim postupcima
planirali pokuse, buduci su njihova istrazivanja ukljucivala
velik broj ¢imbenika, a pokusi su trajali vrlo dugo. Tijekom
drugog svjetskog rata mnoge su industrijske kompanije,
naroCito vojna, shvatile kako metode planiranja pokusa i nji-

hova statisticka obrada znacajno ubrzavaju i pobolj$avaju pro-
ces istrazivanja. Takav pristup usvajaju i velike kompanije u
prehrambenoj industriji, poput npr. Kellogs i General Foods
(Goupy, 1993). Sira primjena tih metoda je ostala ograni¢ena
na primjenu u agronomiji. lako se u zadnje vrijeme sve vise
uvode i u druga podrucja, takvi postupci su jo§ uvijek rela-
tivno malo primjenjuju. U nas, to podrucje pokriva opsezna
strana literatura, a metode su detaljno opisane s teorijskog
stajalista, (Box i sur. 1978; Montgomery, 1997; Hinkelmann,
2008). Primjena tih metoda kao i sami statisticki proracun vise
ne predstavlja poteskoce, zahvaljuju¢i razvoju elektronickih
racunala i upotrebi komercijalnih statistickih programskih pa-
keta.

2. Planiranje pokusa

U inZenjerstvu, eksperimentiranje ima veliku ulogu pri
razvoju novih proizvoda, kao i razvoju i poboljSanju procesa
proizvodnje. Shematski se pristup eksperimentiranju moze
predociti metodom crne kutije (Slika 1). Stanoviti sustav (pro-
ces) se karakterizira pomocu ulaznih varijabli, koje mogu biti
kontrolirane 1 nekontrolirane varijable, te izlazne varijable,
odnosno odzivi sustava. U terminima statistike ulazne vari-
jable su nezavisni, a izlazne zavisni ¢imbenici. Nepoznate i
nekontrolirane varijable su uzrok pogreske mjerenja. Cilj eks-
perimenta je utvrditi njihovu uzro¢no posljedicnu vezu.

Izbor vrijednosti nezavisnih varijabli ima velik utjecaj
na procjenu utjecaja ¢imbenika. Da bi se osigurala precizna
procjena utjecaja, potrebno je podatke prikupiti na pravilan
nacin, S$to ovisi o izabranom planu pokusa. Cilj statistickih
metoda planiranja pokusa je pravi izbor plana za odabrani
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Slika 1. Metoda crne kutije
Figure 1. Black box method

model (vidi 3. poglavlje: Statisticka analiza pokusa) s maksi-
malnom osjetljivo§¢u prema procjeni parametara koja time
osigurava bolju pouzdanost procjene.

Svrha koriStenja metoda planiranja pokusa je dobiti Sto
viSe informacija o istrazivanom sustavu uz minimum eksperi-
mentalnog i financijskog angazmana. Sastoji se od sustavnog
odabira strukturiranog plana u kojem se ulazni ¢imbenici vari-
raju na organiziran na¢in kako bi se dobili utjecaji pojedinih
¢imbenika na stanoviti odziv, odnosno optimizirao odziv s naj-
manje moguce varijabilnosti. Kako bi se zadovoljila statisticka
ravnoteza u planu, broj potencijalnih kombinacija velikog bro-
ja ulaznih ¢imbenika pri raznim razinama se moze izracunati
za najbolju kombinaciju s najmanjim brojem pokusa. Pokusi
unutar jednog plana biti ée prikazani standardnim redom radi
preglednosti, medutim za nasumicnu distribuciju nepoznate
sustavne pogreske prisutne unutar nepoznatih nekontroliranih
¢imbenika, redosljed izvodenja je potrebno odabrati na slucajni
nacin (randomizirati). Ukoliko je nekontrolirani ¢imbenik
poznat i njegova se vrijednost moze motriti (kovarijanta), nje-
gov utjecaj se moze kompenzirati upotrebom analize kovari-
jance, koja kombinira analizu varijance i linearnu regresiju.
Ukoliko se zeli ispitati utjecaj nekontroliranih ¢imbenika u
obliku Sumova na odziv sustava, primjenjuje se Taguchijeva
metoda.

2.1. Faktorijalni plan

R. Fisher (1935) je predlozio metodu faktorijalnog or-
ganiziranja pokusa pri ¢emu se istodobno promatra kombi-
nacija ¢imbenika. Najpotpuniji uvid o prou¢avanom sustavu
omogucava potpuni faktorijalni plan pokusa. Pri tome se izvode
sve moguce kombinacije razina ¢imbenika. Upotreba takvog
plana omogucuje istovremeno odredivanje neograni¢enog
broja ¢imbenika i utvrdivanje utjecaja osjetljivosti pojedinih
¢imbenika i stupanj njihova medusobnog djelovanja (utjecaj
medudjelovanja). Najjednostavniji i u praksi najvise primjenji-
van je faktorijalni plan s varijacijom ¢imbenika na dvije razine.
To osigurava mali broj pokusa ¢iji je ukupni broj definiran s
N = 2% gdje je k broj ¢&imbenika. Matrica eksperimentalnih uvi-

jeta faktorijalnog plan, pri ¢emu su istovremeno varirana tri
¢imbenika na dvije razine, je prikazan u Tablici 1. Vrijednosti
razina su prikazane u transformiranom obliku s maksimalnom
(+1) i minimalnom (-1) vrijednoscu.

Tablica 1. Matrica pokusa faktorijalnog plana s tri cimbenika na dvije
razine (2°).

Table 1. The experimental matrix of the 2° two-level full factorial
design

X, X, X,
1 -1 -1 -1
2 1 -1 -1
3 -1 1 -1
4 1 1 -1
5 -1 -1 1
6 1 1 1
7 -1 1 1
8 1 1 1

Matrica sadrzi osam redaka (2%, pri ¢emu pojedini red odg-
ovara eksperimentalnim uvjetim pojedinog pokusa) i tri kolone
(tri ¢imbenika). U prvoj koloni minimalne (-1) i maksimalne
(+1) vrijednosti se izmjenjuju u svakom redu, u drugoj koloni
svaki drugi red, a u tre¢oj koloni svaki Cetvrti red. Na taj nacin je
osigurana ortogonalnost plana (suma svih vrijednosti razina za
pojedini ¢imbenik je jednaka nuli), §to omogucuje medusobno
nezavisnu procjenu utjecaja pojedinacnih ¢imbenika i njihova
medudjelovanja. Matrica faktorijalnog plana s tri ¢imenika
moze se geometrijski prikazati kao kocka, gdje rubovi kocke
¢ine tocke pojedinih uvjeta (Slika 2a).

2.2. Djelomi¢ni faktorijalni plan

Broj pokusa potpunih faktorijalnih planova eksponen-
cijalno raste s povecanjem broja ¢imbenika. Na primjer, za 5
¢imbenika variranih na dvije razine potrebno je 32 pokusa, dok
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Slika 2. Graficki prikaz plana s tri ¢cimbenika na dvije razine: (a) 23 punog faktorijalnog plana i (b) 2*! djelomicnog faktorijalnog plana
Figure 2. A graphical representation of a two-level factorial design for two factors: (a) 2° full factorial design and (b) 2% fractional factorial design

je za 6 potrebno 64 pokusa. Zato, ukoliko je broj ¢imbenika
relativno velik, zeljene preliminarne informacije se mogu
dobiti upotrebom samo pojedinog dijela potpunog plana, ako
se medudjelovanja viseg reda (izmedu vise od dva ¢imbenika)
mogu zanemariti (Trutna i sur, 2003). Pri tome se zanemaruju
utjecaji medudjelovanja izmedu tri i viSe ¢imbenika i pro-
matra se utjecaj samo pojedinac¢nih ¢imbenika i eventualno
medudjelovanja prvog reda. Na taj je nac¢in mogucée odabrati
dio potpunog faktorijalnog plana i izostaviti odredene pokuse.
Broj pokusa je u tom sluéaju N = 2| gdje je k ukupni broj
¢imbenika 1 / cijeli broj koji ukazuje na nepotpunost faktori-
jalnog plana. Za / = 0, faktorijalni plan je potpun. U nacelu,
izabire se 1/2 , 1/4, 1/8 itd. potpunog faktorijalnog plana, pri
¢emu izabrani kandidati trebaju biti uravnotezeni i ortogonal-
ni. Pri konstrukeiji 2/ matrice polazi se od 2¢ matrice u kojoj
je [ ¢imbenika zamijenjena s odredenim medudjelovanjima.
Rezolucija djelomicnih faktorijalnih planova govori u ko-
joj mjeri su medudjelovanja Zrtvovana za procjenu novih
¢imbenika i1 oznacuje se rimskim brojevima. Pri rezoluciji 111
glavni su utjecaji ¢imbenika zamjenjeni s medudjelovanjem
prvog reda (najmanji broj pokusa, ali kompletno zanemaruje
medudjelovanja); rezolucija IV govori da su glavni utjecaji za-
mijenjeni medudjelovanjima viseg reda, dok su samo odredena
medudjelovanja prvog reda medusobno pomijesana; rezolucija
V znadi da su zrtvovana samo medudjelovanja viseg reda. U
skladu s time, potpuni faktorijalni planovi imaju rezoluciju
‘beskonacno’. Na slici 2b je ilustriran princip konstrukcije
djelomi¢nih planova na primjeru 2%/ plana. Plan se sastoji od
polovice pokusa 2° potpunog plana (23-'=23/2=2%). Pri tome
je tre¢i Cimbenik (X,) zamjenjen s medudjelovanjem (X X,).
Na drugi na¢in promatrano, 2*' djelomi¢ni plan se moZe sh-
vatiti kao 22 plan (dva ¢imbenika na dvije razine), ali uz do-
datak jo$ jedne dimenzije - tre¢i ¢imbenik. Navedeni plan ima
rezoluciju III. Kod vecéeg broja ¢imbenika postoji moguénost
odabira rezolucije ovisno o broju pokusa. U tablici 2 prikazani
su djelomicni faktorijalni planovi na dvije razine, korisni za
upotrebu.

Tablica 2. Korisni djelomicni faktorijalni planovi (Box i sur.; 1978)
Table 2. Summary of useful fractional factorial designs (Box i sur.;
1978)

Broj ¢imbenika . . . Broj pokusa
Specifikacija plana| Rezolucija
Number of factors Number of runs
Design specification| Resolution
(%) 0]
3 2+ 11 4
4 AL v 8
5 2! \% 16
5 2% 11 8
6 2% VI 32
6 252 v 16
6 2% I 8
7 2™ VII 64
7 27 v 32
7 27 v 16
7 2™ 11 8

S porastom broja ¢imbenika, k£, moguée je izabrati Zeljenu
rezoluciju plana, §to utjeCe i na ukupni broj potrebnih pokusa.
U tablici 3 je prikazana konstrukcija 25 frakcijskog plana s
ukupno 8 pokusa, dakle ¢etvrtina pokusa 2° potpunog faktori-
jalnog plana (N = 32). Prva tri stupca tablice ¢ine matricu 2°
potpunog plana za 3 ¢imbenika, dok su dva ¢imbenika zamjen-
ena s medudjelovanjima prvog reda. Rezolucija takvog plana
je I, kao i kod prethodno prikazanog primjera, 2*' plana, i ne
omogucéuje analizu medudjelovanja.

Medutim, ukoliko se za isti broj ¢imbenika (k = 5) koristi
25! plan, ukupni broj pokusa, N = 16 jo$ je uvijek manji od
ekvivalentnog potpunog plana (upola manji). Takav plan ima
rezoluciju V, $to znaci da se uz glavne utjecaje mogu analizi-
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Tablica 3. Matrica 2°7 djelomicnog plana pokusa s 5 cimbenika
rezolucije 111

Table 3. The experimental matrix of the 2°~ two-level fractional
factorial design for 5 factors with resolution 111

Tablica 4. Matrica 25-1 djelomicnog plana pokusa s 5 cimbenika
rezolucije V'
Table 4. The experimental matrix of the 25-1 two-level fractional

factorial design for 5 factors with resolution IV

Xl XZ X3 X4= Xl X2 X5= Xl X3 X] X2 X3 X4 X5= X1 Xz X3 X4

1 -1 -1 -1 1 1 1 -1 -1 -1 -1 1

2 -1 -1 1 1 -1 2 -1 -1 -1 1 -1

3 -1 1 -1 -1 1 3 -1 -1 1 -1 -1

4 -1 1 1 -1 -1 4 -1 -1 1 1 1

5 1 -1 -1 -1 -1 5 -1 1 -1 -1 -1

6 1 -1 1 -1 1 6 -1 1 -1 1 1

7 1 1 1 1 1 7 -1 1 1 -1 1

8 1 1 1 1 1 8 -1 1 1 1 -1

9 1 -1 -1 -1 -1
rati utjecaji medudjelovanja prvog reda (Tablica 4). U ovom 10 1 -1 -1 1 1
sluéaju prva Cetri stupca odgovaraju matrici 2%, dok je jedan 11 1 1 1 1 1
¢imbenik zamjenjen s medudjelovanjem treceg reda.

Dakle, upotreba djelomi¢nih faktorijalnih planova moze 12 ! ! ! ! !
drasti¢no smanjiti broj pokusa, uz moguénost analize utjecaja 13 1 1 -1 -1 1
¢imbenika, no zanemaruju se medudjelovanja prvog ili viSeg 14 1 1 K 1 1
reda, ovisno o rezoluciji plana.U industriji medudjelovanja
viSeg reda Cesto unose samo dodatnu kompleksnost i nisu od 15 1 1 1 -1 -1
interesa ukoliko se problem Zeli maksimalno pojednostaviti. 16 1 1 1 1 1

Stoga djelomicni faktorijalni planovi nalaze veliku primjenu u
istrazivanju, razvoju i unapredenju procesa u industriji.

2.3. Plackett-Burmanov plan

R.L. Plackett i J.P. Burman (1946) predlozili su konstruk-
ciju vrlo ekonomic¢nog plana pokusa za primjenu u prelimi-
narnim pokusima gdje je potrebno iz velikog broja ¢imbenika

izdvojiti one utjecajnije na dani odziv. Takav plan se naziva
i zasi¢enim planom buduéi da se sve informacije koriste za
procijenu utjecaja ¢imbenika, ne ostavljajuci stupnjeve slo-
bode za procjenu greske. Plackett i Burman su pokazali da je
moguce konstruirati vrlo ekonomican plan gdje je broj pokusa
visekratnik broja Cetiri, umjesto 2 kao u faktorijalnom planu

Tablica 5. Plackett-Burman plan (Hadamardova matrica) od 12 pokusa za 11 ¢imbenika
Table 5. Plackett-Burman design (Hadamard matrix) with 12 runs for 11 factors

X1 X, X; X, X X X7 X Xy X10 Xu
1 1 -1 1 -1 -1 -1 1 1 1 -1 1
2 1 1 -1 1 -1 -1 -1 1 1 1 -1
3 -1 1 1 -1 1 -1 -1 -1 1 1 1
4 1 -1 1 1 -1 1 -1 -1 -1 1 1
5 1 1 -1 1 1 -1 1 -1 -1 -1 1
6 1 1 1 -1 1 1 -1 1 -1 -1 -1
7 -1 1 1 1 -1 1 1 -1 1 -1 -1
8 -1 -1 1 1 1 -1 1 1 -1 1 -1
9 -1 -1 -1 1 1 1 -1 1 1 -1 1
10 1 -1 -1 -1 1 1 1 -1 1 1 -1
11 -1 1 -1 -1 -1 1 1 1 -1 1 1
12 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
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s dvije razine. Plackett i Burman plan se konstruira primjen-
om Hadamardove matrice. Tako se preliminarne studije koje
sadrze i do 11 ¢imbenika, mogu provesti u samo 12 pokusa
(Tablica 5).

Ukoliko se ispituje svih 12 ¢imbenika, moguce je dobiti
analizu utjecaja u obliku koeficijenata utjecaja — analizu vari-
jance nije moguce provesti. Pri tome se koristi regresijska
analiza (vidi 3. poglavlje: Statisticka analiza pokusa) gdje se
odreduju koeficijenti (f5) jednostavnog modela u obliku poli-
noma prvog reda:

Y=+ BX, (1)

Cimbenik s najveéim regresijskim koeficijentom (/) uka-
zuje na najvedi utjecaj. Medutim, ve¢ za 10 ¢imbenika i manje,
dodatni stupnjevi slobode koriste se za procjenu pogreske Sto
omogucuje primjenu analize varijance i odredivanje statisti¢ke
znaajnost pojedinih ¢imbenika. Plackett-Burman planovi
postoje i za N=20, 24, 28..., gdje je broj pokusa visekratnik od
cetiri. U svakom od njih najve¢i broj ¢imbenika koji se moze
analizirati je za jedan manji od broja pokusa.

Plackett-Burmanov plan ne sadrzi definiranu relaciju,
budu¢i da medudjelovanja nisu jednaka glavnim utjecajima.
Za razliku od matrice djelomiénih faktorijalnih planova gdje
su glavni utjecaji identi¢ni ili ortogonalni medudjelovanjima,
u Plackett-Burmanovom planu medudjelovanja su korelirana s
glavnim utjecajima (X.X; je koreliran sa svakim X, za / razli¢it
od i ilij).

2.4. Planovi pokusa za opis nelinearnih odziva

Glavna prednost potpunog i djelomi¢nog faktorijalnog
plana na dvije razine je jednostavnost, buduci da se utjecaji
aproksimiraju linearnim modelom. Brzi i efikasan nacin da se
ispita nelinearnost sustava je da se u faktorijalni plan na dvi-
je razine doda samo jedna srediSnja tocka gdje svi ¢imbenici
imaju novu sredi$nju razinu, ¢ija vrijednost iznosi nula u trans-
formiranom obliku. Ukoliko se radi o nelinearnom sustavu
(nelinearni odziv), potrebno je utvrditi funkciju odziva, za Sto

se koristi statisticka metoda odzivne plohe (Response Surface
Methodology, RSM). Za tu svrhu najc¢esce se odziv aproksi-
mira polinomom drugog reda. Jedan od planova koji se moze
primjeniti je potpuni faktorijalni plan s varijacijom ¢imbanika
na vise od dvije razine, medutim to znatno (eksponencijalno)
povecava broj pokusa. U praksi se ¢esto koristi potpuni faktori-
jalni plan s varijacijom ¢imbenika na tri razine. Primjer takvog
plana za tri ¢cimbenika je graficki prikazan na slici 3a. Kako
bi smanyjili broj potrebnih pokusa za opis nelinearnih sustava,
Box i Wilson (1951) su predlozili centralno kompozitni plan
pokusa (central composite design, CCD), koji se svrstava u
nefaktorijalne planove. Naime, svaki je ¢imbenik variran na
pet razina, ali ne rabe se sve kombinacije razina. Umjesto toga
CCD se sastoji od tri dijela: (a) potpunog faktorijalnog plana
pokusa 2¢ (ili frakcijskog 2*#) na dvije razine (+1 i -1); (b)
centralne tocke gdje razina svakog ¢imbenika ima srednju vri-
jednost (0,0,...,0) i (c) osnog dijela koji se sastoji od 2k osnih
to¢aka smjestene na k jednako razmaknute osi na udaljenosti
od centralne tocke, a. Ukupni broj pokusa u takvom kompoz-
itnom planu iznosi N = 2"+ 2k + n, pri ¢emu je  broj ponav-
ljanja srednje toCke. Izbor vrijednsti a i n, odreduje karakter-
istiku plana, odnosno njegovu ortogonalnost i okretljivost, §to
ovisi o broju ¢imbenika i broju ponavljanja istovrsnih uvjeta.
CCD je ortogonalan ukoliko je udaljenost osnih to¢aka od cen-
tralne tocke definirana prema izrazu:

1/4
p ={[(nf tn4n)? —n?T 4} @)

pri ¢emu je n, broj to¢aka faktorskog plana i n_broj osnih
tocaka. Okretljivost plana omogucuje dobivanje maksimalne
nepristrane informacije, pri ¢emu varijanca odziva u bilo ko-
joj tocki ovisi samo o udaljenosti te tocke od centralne tocke.
Okretljivost se postize ukoliko je vrijednost a = (n)". Za or-
togonalan i okretljiv plan potrebno je osigurati vrijednost a iz
uvjeta okretljivosti, te upotrijebiti broj centralnih tocka tako
da vrijedi n, = 4n >+ 4 — 2k. Na slici 3b je prikazan graficki
prikaz CCD pokusa za tri ¢imbenika. U sluc¢aju ortogonalnog
i okretljivog centralnog kompozitnog plana za tri ¢imbenika
vrijedi @ = 1,6818 in,=9.

-1 1Y)

(@)

1 154 %(0,0.-a)
0 05q 0
X, 4 0 1 X, 084 s 0,08 1 16 X, 0 !
1

-1.5 15 -1
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Slika 3. Graficki prikaz plana s tri ¢cimbenika za opis nelinearnih odziva: (a) puni faktorijalni plan na tri razine, (b) Box-Wilsonov centralno

kompozitni plan i (¢) Box-Behnkenov plan

Figure 3. A graphical representation of a response surface design for three factors: (a) three-level full factorial design, (b) Box-Wilson central

composite design and (c) Box-Behnkenov design
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Uz Box-Wilsonov CCD plan za opis nelinearnih odziva
primjenjuje se Box-Behnkenov plan pokusa (Slika 3c) koji ko-
risti samo tri razine po ¢imbeniku (Box i sur., 1960; Trutna i
sur, 2003). Box-Behnkenov plan se koristi ukoliko nije moguée
upotrijebiti CCD buduc¢i su vrijednosti razina cesto fizicki lim-
itirane na strogo definirane vrijednosti za odredeni proces ili
sustav. Medutim Box-Behnkenov plan ima nizu pouzdanost
od CCD plana. Dakle, kad god je moguce vrijednosti razina
varirati po volji preporuéljivo je koristiti CCD plan. Velika
prednost CCD plana je moguénost sekvencijalnog izvodenja.
Istrazivanje se moze zapoceti upotrebom faktorijalnog plana
na dvije razina. Ukoliko se pokaze da je linearni model neadek-
vatan dodatkom centralne tocke, istrazivanje se moze prosiriti
dodatnim mjerenjima uvodeci osne tocke CCD plana.

2.5. Rac¢unalom generirani planovi

Ne postoji uvijek sloboda izbora razina ¢imbenika prema
prethodno opisanim planovima. Cesto izbor razina ¢Gimbenika
moze biti fizicki ogranicen. Takoder, broj razina ¢imbenika
moze biti razli¢iti za pojedine ¢imbenike (planovi s mjesovitim
brojem razina). Za takve sustave vrlo je prakti¢no generirati
optimalni plan pokusa za dane uvijete upotrebom iterativnog
algoritma (Trutna i sur, 2003; Ukrainczyk i sur, 2007). Danas,
komercijalni statisticki programski paketi sadrze moguénost
generiranja takvih planova. Primjena takvih algoritma je
takoder korisna za popravak ili prosirenje losih, odnosno
nepotpunih planova. Postoje razli¢iti optimizacijski kriteriji
koji su u upotrebi za odabir, od kojih je najpopularniji kriterij
D-optimalnosti. D-optimalni algoritam trazi maksimum de-
terminante informacijske matrice X’X (mjera informacije u
matrici nezavisnih varijabli, X) za ponudene kandidate eks-
perimentalnih uvijeta i Zeljeni broj pokusa za odabrani model.
Geometrijski, to predstavlja maksimiziranje volumena X u k+1
dimenzionalnom prostoru. U upotrebi su jo§ A-optimalni al-
goritam (minimizira sumu elemenata glavne dijagonale infor-
macijske matrice) i V-optimalni algoritam (minimizira srednju
varijancu seta izabranih toCaka plana). U usporedbi s klasi¢nim
planovima pokusa, matrice optimalno generiranih planova
najcesce nisu ortogonalne i procijene utjecaja mogu biti kore-
lirane, medutim predstavljaju optimum za dane uvijete. Mjera
optimalnosti plana iskazuje se u obliku D-efikasnosti (odnosno
A1 V-efikasnosti).

2.6. Taguchijeva metoda

Tijekom 1980-tih Genichi Taguchi (1986; 1987) raz-
vio je metodu za pronalazenje produkata proizvodnje visoke
kvalitete bez obzira na varijacije procesnih parametara. Takvi
procesi se nazivaju robusnim procesima, buduci da su neos-
jetljivi na Sumove. Metoda je vrlo popularna u industriji radi
jednostavnosti pristupa i potakla je razvoj nove proizvodne
filozofije. Ova metoda definira idealnu kvalitetu, funkciju
gubitka kvalitete i robustan dizajn. Glavna ideja Taguchijeve
metodologije je primjena tehnika planiranja pokusa s ciljem
definiranja razina kontroliranih ¢imbenika koji ¢ine proces ro-
bustnim i uz prisutnost nekontroliranih ¢imbenika (Sumova).
Pri tome prisutni Sumovi imaju velik utjecaj na odziv proc-
esa, odnosno kvalitetu proizvoda, a nije ih moguce kontrolirati

ili je ekonomski prezahtjevno da se odrzavaju na odredenoj
konstantnoj vrijednosti. Sumovi su glavni razlog pojave vari-
jacije u sustavu. Taguchijevom metodom se kvaliteta produkta
definira kao odstupanje, odnosno devijacija stanovitog odziva
od zeljene vrijednosti. Pokusi se provode na nacin da se utvrdi
raspon varijabilnosti nastao kao posljedica variranja kontrolira-
nih ¢imbenika i nekontroliranih ¢imbenika (Sumova). Taguchi
preporuca koristenje ortogonalne matrice plana pokusa, fakto-
rijalni plan pokusa, jedan za svaki od dvije grupe ¢imbenika
(kontrolirane varijable i Sumovi). Za razliku od tradicionalnog
Fisher-ovog pristupa koji podrazumijeva da se greska distri-
buira nasumi¢no unutar plana, Taguchijev plan omogucuje
analizu utjecaja greske (Sumova) na odziv. U tablici 6 je pri-
kazan Taguchijev plana na primjeru tri kontrolirana ¢imbenika

Tablica 6. Tagucijev plan pokusa za tri procesna parametra (X) s dva
Suma (E).

Table 6. Taguchi design for three process parameters (X) and two
noise factors(E).

El 1 |1 1]1

X, | X, | X B -1 | -1 | -1]-1

-l -l i | v |y | va| (SN
L]-1)-1 yau | yn | ys|ya| (SN

-l yiu | ¥ |y |y | (S/N)s
L1 |-1 Ysi | Yar | Va3 |Yaa | (S/N)s

-1 Y51 | Vsa1 | Vs3 | Vsa (S/N)s
Lp-1]1 Yer | Yo | Vo3 | Voa (S/N)s

Ll Yioo| Yo | Vi3 | Vs (S/N);
11 Ysr | Vs2 | V83 | Vsa (S/N)s

*S/N — signal-Sum omjer / signal-noise ratio
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Slika 4. Dijagram vanjske matrice 2° uvjeta Ssumova (E) i un-
utarnje matrice 2° uvjeta procesnih parametra (X) Taguchi-
Jjevog plana pokusa (Trutna i sur, 2003)

Figure 4. A graphical representation of outer 2° (noise factors,
E) and inner 2° (process parameters, X) matrix for robust Ta-
guchi design (Trutna i sur, 2003)
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(procesna parametra) i dva Suma. Razine procesnih parametra
formiraju takozvanu unutarnju matricu, dok faktorijani plan
Sumova ¢ini vanjsku matricu. Vanjska matrica se sastoji od
Cetri retka, n=2° (2-razine, 3-¢imbenika potpuni faktorijalni
plan), dok unutarnja matrica ima osam kolona, m=23 (2-razine,
3-¢imbenika potpuni faktorijalni plan). Takav Tagucijev plan
je slikovito prikazan kao klasi¢ni plan kontroliranih ¢imbenika
koji ¢ini unutarnju matricu, uz dodatak vanjske matrice Sumova
u svaki kut unutarnje matrice (Slika 4).

Na taj na¢in, imamo 22x23=32 definirana eksperimentalna
uvjeta i odziv procesa se motri za svaki set uvjeta (»,), te se
racuna signal-Sum omjer (S/N) za svaku to¢ku unutarnje ma-
trice. Pri tome, kombinacija razina kontroliranih ¢imbenika
koja odgovara najvecoj vrijednosti S/N predstavlja najrobustni-
je uvjete proizvodnje u granicama ispitivanih utjecaja Sumova.
Postoje tri formulacije S/N prema Taguchiju:

1. Manje je bolje — u slucajevima kada je ciljana vrijed-
nost odziva oko nule (npr. emisija Stetnih plinova, potrosnja
energije):

1 n
(SIN), =—lOlog;Z[y;] ,j=l.m 3)
i=1

2. Viseje bolje —u slucajevima kada se tezi maksimalnoj
ciljanoj vrijednosti odziva (npr. prinos produkta, konverzija
reaktanata u produkte):

(S/IN), =-10log lz iz

i=1 if

,j=1...m 4)

3. Sredina je najbolje — u slu¢ajevima kada se tezi sred-
njoj ciljanoj vrijednosti odziva (npr. veli¢ina Cestica, svojstva
produkta):

(S/N), =—10logs*, j=1...m (5)
pri ¢emu je s? varijanca:

Szzi (yy_)_;)

i=1 n—1

(6)

3. Statisticka analiza pokusa

Zahvaljujuéi razvoju elektronickih racunala i upotrebi
komercijalnih statistickih programskih paketa racun statisticke
analize viSe ne predstavlja poteskoée. Za njihovu upotrebu
potrebno je poznavanja statistickih metoda. U ovom poglav-
lju izlozene su korisne statisticke metode za analizu podataka,
od kojih su analiza varijanca i viSestruka linearna regresija de-
taljnije opisane i diskutirane.

Glavna procedura za testiranje korelacije ¢imbenika
je analiza varijance. Analiza vrijance je naro€ito korisna pri
analizi kategorijskih nezavisnih Cimbenika, gdje se razlike

ne mogu izraziti kvantitativno. Kod kvantitativnih nezavis-
nih ¢imbenika, interesantno je cijelo podrucje vrijednosti
¢imbenika koje obuhvaca i one vrijednosti koje nisu bile
predvidene planom pokusa. Dakle, ¢esto je potrebna inter-
polacijska jednadzba odzivne varijable, odnosno empirijski
model procesa. Regresija se primjenjuje u svrhu korelacije pri-
kupljenih eksperimentalnih podataka u razli¢itim inZenjerskim
problemima, od jednostavne korelacije svojstava proizvoda o
procesnim parametrima do analize i optimizacije kompleksnih
industrijskih sustava.

3.1. Analiza varijance

Analiza varijance je disperzijski test kojim se ispituje da li
rezutati (statisticki uzorci) dolaze iz populacije ¢ije su varijan-
ce jednake (Dowdy i sur., 2004). Analiza varijance omogucuje
definiranje razlika u odstupanjima rezultata od srednjih vrijed-
nosti, $to omogucuje testiranje nul-hipoteze (H,). Nul-hipo-
teza podrazumjeva, da su srednje vrijednosti unutar tretmana
(iste razine ¢imbenika) jednake, te pripadaju istoj populaciji,
a varijacija je posljedica pogreske. Ukupna varijacija podataka
izrazena je preko zbroja kvadratnog odstupanja pojedinih odzi-
va () od srednje vrijednsti svih odziva (y) za n opaZaja:

SStot ZZ(yi_)_})z @)
i=1

Analiza varijance razdjeljuje ukupnu varijaciju podataka
(SS,,) na doprinos Cimbenika (SS ) i doprinos slucajne greske
(SS,):

SS. = SS_+SS. ®)
pri ¢emu je SSx zbroj kvadratnog odstupanja od srednje
vrijednosti izmedu tretmana, a SS, zbroj kvadratnog odstupan-

ja od srednje vrijednosti unutar tretmana. Varijance se proci-
jenjuju pomocu izraza:

, SS.
S == ©)
, SS.

Se = (10)

pri ¢emu su v, iv_pripadajuci stupnjevi slobode(v, =v_+
V).

Za testiranje nul-hipoteze koristi se Fisherov statistik, koji
je definiran omjerom varijanci:

2
VvV
F;(Ve’vx):%vx; (11)

Uz pretpostavku linearnog statistickog modela i da je
pogreska normalno i nezavisno distribuirana, u slucaju val-
janosti H opaZajni statistik F_ ¢e biti raspodijeljen po F-ra-
spodijeli. Pojava signifikantno velikih F-vrijednosti ukazuje
na to da su srednje vrijednosti populacija razli¢ite, odnosno
da ¢imbenik utjece na populaciju. Devijacija od F-raspodijele
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omogucuje identifikaciju ¢imbenika koji su statisticki znacajni.
Pri tome p-vrijednost, koja pokazuje vjerojatnost znacajnosti
pridruzene F-vrijednosti, testira valjanost F-vrijednosti. U
slucaju valjanosti H; obje procjene varijance, se2 i Si , nepris-
trano procijenjuju varijancu ¢*. Ako se hipoteza H odbacuje,
sf poprima vecu vrijednost i jedino se2 nepristrano proci-
jenjuje o Medutim, tada se postavlja pitanje koje se skupine
medusobno razlikuju, na §to analiza vartjance ne daje odgovor.
U tu svrhu koristi se rigoroznija post-hoc analiza usporedbe
srednjih vrijednosti, poput Scheffe, Tukey i Bonferroni testa,
koji ukazuju gdje su te razlike prisutne (Marques de Sa, 2007;
Hinkelmann, 2008).

Za analizu pokusa u kojem se ispituje utjecaj dva ili vise
¢imbenika koristi se viSesmjerna analiza varijance, pri ¢emu
se ukupni zbroj kvadratnog odstupanja rastavlja na doprinose
pojedinih ¢imbenika i doprinos slu¢ajne pogreske (reziduali):

k
SS= D_SS,, + S8, (12)

tot
i=1

gdje je k ukupni broj ¢cimbenika.

Osjetljivost statistiCkog testa iskazuje se grani¢nom ra-
zinom statistiCke znacajnosti, a. Veliina razine znacajnosti
govori o tome u kojem postotku se dopusta greska odbacivan-
ja nul-hipoteze. Na primjer, vrijednost a = 0,05, znaci da s
vjerojatno$éu od 95% tvrdimo da je nulta hipoteza istinita,
i dopustamo malu vjerojatnost (5%) da se radi o pogreski.
Odabir vrijednosti razine statisticke znacajnosti zavisi od im-
plikacija rezultata ispitivanja, a u praksi se koriste vrijednosti
0,1; 0,05; 0,01 ili 0,001. U situacijama kada su implikacije
odbacivanja nul-hipoteze ozbiljne (radi sigurnosti, zdravlja
itd.) valja zahtjevati snaznije dokaze za njeno odbacivanje (ra-
zina znac¢ajnosti niza od 0,01). U prehrambenoj tehnologiji
vecina sustava i procesa ima relativno veliku standardnu devi-
jaciju, (prehrambeni proizvodi su Cesto heterogeni materi-
jali) te se ne uzima nize od a = 0,05. Potrebno je naglasiti da
treba razlikovati statisticku znacajnost i prakti¢nu znacajnost.
Statisticka znacajnost podrazumjeva odbacivanje nul-hipo-
teze. Mogucnost statistickog testa za odredivanja razlika koje
dovode do odbacivanja nul-hipoteze ovisi o broju uzoraka.
Na primjer, za velik broj uzorakovanja, test moze odbaciti
nul-hipotezu, iako su razlike izmedu tih srednjih vrijednosti
u praksi prihvatljive i ne predstavljaju opasnost za sigurnost
ili zdravlja. S druge strane, ukoliko je broj uzorkovanja mali,
razlike koje su velike s inzenjerskog aspekta ne moraju nuzno
dovoditi do odbacivanja nul-hipoteze. Dakle, inZenjer ne smije
slijepo provoditi statisticke testove, nego mora upotrijebiti i
inzenjersku procijenu statisticke analize. Preporuka je da se
rezultati ne navode samo u obliku odredene razine znacajnosti
(» < a, odnosno p > a) ve¢ da se navodi p-vrijednost. Na taj
nacin se uz rezultat statistickog testa prikazuje kvantitativna
mjera znacajnosti.

3.2. ViSestruka linearna regresijska analiza

Linearna regresijska analiza se sastoji od skupine
matematickih i statistiCkih metoda pomocu kojih se moze
definirati relacija izmedu odziva i nezavisnih varijabli.

Visestruki regresijski model je algerbarski model kojim se
analiticki odreduje statisticka povezanost jedne varijable s dvi-
je ili vise varijabli (Montgomery, 1997; Dowdy i sur, 2004). To
je jednadzba koja sadrzi varijable i parametre:

Y=f(X, X, X,)+E (13)

¢ je slucajna varijabla koja modelu daje karakter
stohasti¢nosti, te predstavlja nepoznata odstupanja od funk-
cionalnog odnosa (reziduale). Kod linearnih modela sluc¢ajna
varijabla je najcescée aditivni ¢lan, dok se u nekim slu¢ajevima,
najcesce u nelinearnim modelima, moze pojaviti kao ¢imbenik
umnoska s funkcionalnim dijelom modela.

Model visestruke regresije moze poprimiti razlicite ob-
like, a s obzirom na parametre dijele se na linearne i nelin-
earne. Izbor modela ovisi o zahtjevima konkretne primjene.
Najjednostavniji i zato najée$ée koriSteni su linearni modeli.
Na taj se model prikladnim transformacijama svodi veliki broj
nelinearnih modela. Od linearnih modela najc¢esce se prim-
jenjuje polinomna jednadzba. Za slucaj kvadratnog polinoma,
odzivna funkcija se aproksimira jednadZzbom:

_ k k ) k-l k
Y_ﬂo +Zj=l'Bij +Zj=l’B/ij +Zi=l Z/=i+1ﬁi/'Xin e (14)

pri ¢emu je k broj varijabli, a ,Bj nepoznati parametri,
odnosno regresijski koeficijenti. Za slucaj dvije varijable,
odzivna ploha je opisana jednadzbom:

Y:ﬂo+131X1+ﬂ2X2+1811X12+ﬁ22X22+ﬁ12X1X2+€ (15)

Ukoliko se regresijska veza izmedu zavisne varijable y i
odabranog skupa nezavisnih varijabli X zeli utvrditi na osnovu
n opazanja (n - ukupni broj pokusa), dobivamo sustav od »
jednadzbi koji se moze prikazati matri¢nom jednadzbom:

Y=Xp+e (16)

pri ¢emu je Y (n x 1) vektor opaZenih vrijednosti zavisne
varijable, X (n x (k+1)) matrica vrijednosti nezavisnih vari-
jabli, B je ((k+1) x 1) vektor nepoznatih parametara, dok &
predstavlja (n x 1) vektor reziduala.

Pretpostavka modela je da zavisne varijable nisu slucajne
i da su medusobno nezavisne, i da sluéajne varijable imaju
ocekivanje jednako nuli s konstantnom varijancom (£(e,)=0,
V(e)=c?). Takoder slucajne varijable su medusobno nekore-
lirane. Zadatak regresijske analize je procijena nepoznatih
parametara (B) 1 nepoznate varijance slucajnih varijabli ().
Postoje razliCite metode procjena parametara, ali u vedini
statistickih progamskih paketa koristi se metoda najmanjih
kvadrata:

p=(X"X)"'X"Y (17)

Procijenjeni parametar ﬁj, odnosno regresijski koefici-
jent uz j-tu regresorsku varijablu je parcijalna derivacija oy /
axj. Parametar ﬂj se interpretira kao promjena ocekivane vri-
jednosti zavisne varijable za jedini¢ni porast nezavisne vari-
jable X, uz pretpostavku da su ostale k-1 regresorske varijable
nepromjenjene. Parametar f, je procijenjena vrijednost zavisne
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varijable kada su vrijednosti svih nezavisnih varijabli jednake
nuli. Procijenjeni parametri regresije £, nisu medusobno us-
poredivi ukoliko su nezavisne varijable X, izrazene u razli¢itim
jedinicama mjera. Zato se zavisne varijable modela linearno
transformiraju (normiraju) u raspon vrijednosti od -1 do +1 za
provedbu statisticke analize utjecaja. Na taj nacin, procijenjeni
utjecaji, koji su prikazani u obliku regresijskih koeficijenta, se
mogu medusobno usporedivati. Ukoliko nezavisne varijable
nisu normirane, da bi se postigla medusobna usporedivost,
mogu se koristiti standardizirani regresijski koeficijenti. U tom
slucaju standardizirani regresijski koeficijent uz j-tu regresor-
sku varijablu pokazuje za koliko ¢e se standardnih devijacija
promijeniti varijabla y ako se varijabla x, promjeni za jednu
standardnu devijaciju, uz pretpostavku da su ostale varijable
konstantne.

Dodatna pretpostavka normalnosti distribucije vektora
reziduala, ¢, ~ & (0, 6°), omogucuje provedbu postupaka te-
stiranja hipoteza o znacajnosti pojedinih parametara i mod-
ela kao cjeline, te ostalih dijagnostickih testova. Statisticka
signifikantnost pojedinih regresijskih koeficijenata, odnosno
utjecaja, odreduje se analizom varijance i izrazena je preko p-
vrijednosti. Clanovi koji imaju p-vrijednost nizu od grani¢ne
razina signifikantnosti se uvrstavaju u model. Tako, konacne
jednadzbe modela formiraju jedino statisticki signifikantni
¢lanovi. Osim testiranja znacajnosti pojedinacnih regresijskih
koeficijenata, moze se testirati i regresijski model kao cjelina.
U tu svrhu odredivanja signifikantnosti regresije postavlja se
hipoteza o (ne)postojanju linearne ovisnosti izmedu nezavisnih
i zavisnih varijabli. Tada analiza varijance podrazumjeva da su
ukupne varijacije zavisne varijable podjeljene na dio koji se
moze pripisati regresiji (varijabilnost objasnjena regresijskim
modelom, SS,.) i dio koji se moze pripisati slucajnim utjeca-
jima, dakle neprotumaceni rezidualni dio (varijabilnost zbog
pogeske, SS ). Rezidualni zbroj kvadratnog odstupanja (SS)
podijeljen sa stupnjevima slobode je nepristrana procjena vari-
jance regresije:

< 2
- ;gi - (18)
14 n—(k+1)

N

gdje (k + 1) oznacava broj parametara u modelu.

Standardna devijacija regresije (s) predstavlja apsolutnu
mjeru reprezentativnosti regresije i tumaci se kao prosjecno
odstupanje empirijskih od regresijskih vrijednosti zavisne vari-
jable. Relativni pokazatelj mjere reprezentativnosti regresije je
iskazan koeficijentom determinacije (R?) koji oznacava udio
protumacenog dijela zbroja kvadrata odstupanja od zbroja
kvadrata ukupnih odstupanja zavisne varijable od prosjeka
(SS,=SS,, +SS):

=t (19)

Promatrani model je to reprezentativniji $to je koefici-
jent determinacije blize jedinici. Medutim, taj pokazatelj ima

nedostatak jer nije nepristran, buduci da je to veéi $to je veéi
broj regresorskih varijabli ukljuc¢en u model, bez obzira da li
znacajno opisuju varijaciju zavisne variable ili ne. Stoga se
Cesto uz R* racuna korigirani koeficijent determinacije (R?, )
koji je nepristran jer uzima u obzir broj parametara (uzima u
obzir broj nezavisnih varijabli, k):

Jedan od osnovnih ciljeva regresijske analize je

SSreg n—1
n—(k+1)

2

fa= s

tot

(20)

predvidanje. Standardizirana prognosticka greska se dobiva
kao omjer greske i procijenjene standardne devijacije koja
ima t-raspodjelu s pripadaju¢im stupnjevima slobode. Stoga je
granica pouzdanosti regresijskih koeficijenata definirana kao:

ﬂiit(z/z(v)'sﬁi 21

pri ¢emu je 7 ,(v) Studentova r-vrijednost za odabranu
razinu znacajnosti (o/2) i pripadajuci stupanj slobode. Unutar
izraCunatih granica nalazit ¢e se stvarna vrijednost zavisne
varijable uz vjerojatnost 1-a.

Za analizu prikupljenih eksperimentalnih podataka vecina
statistickih metoda temelji se na pretpostavci da su ¢lanovi
slucajne pogreske distribuirani normalno unutar svake popu-
lacije, &,~N (0, %) i da vrijedi pretpostavka homoskedasti¢nosti
(homogene varijance populacija). Komercijalni statisticki pro-
gramski paketi omoguéuju razlicite testove normalnosti podata-
ka (npr. Shapiro-Wilksov test), kao 1 test homoskedasti¢nosti
(npr. Bartlettov test) (Montgomery, 1997; Marques de Sa,
2007). Ukoliko ne vrijedi pretpostavka konstantnosti varijance
(problem heteroskedasti¢nost), potrebno je prethodno prilago-
diti podatke uz prikladnu transformaciju kako bi se varijance
izjednacile. U tu svrhu najcesce se koriste matematicki izrazi,
koji sadrze operacije poput drugog korijena ili prirodnog loga-
ritma. Cilj je ispitati cijelu familiju funkcija iz koje se odabere
ona koja najbolje stabilizira varijancu. Jedna od takvih meto-
da je Box-Coxova analiza, koja koristi familiju potencijskih
funkcija (Box, 1964; Carroll i Ruppert, 1981). Medutim, iako
transformacijske funkcije mogu stabilizirati varijance, mogu
biti nepozeljne jer utjecu na linearnost ovisnosti. U tom slucaju
kada se kod heteroskedasti¢nih podataka zeli zadrzati linearna
funkcijska ovisnost, upotrebljava se regresijska analiza koja
koristi tezinske koeficijente (w=1/ syl.z) za ujednacavanje vari-
janca (Guthrie i sur., 2003):

n
2
sz‘gi
2 _ o

14

S @2)

Zakljuéci

Metode planiranja pokusa i njihova statisticka obrada
znacajno ubrzavaju i poboljSavaju proces istrazivanja i dovode
do pouzdanijih zakljucaka, te stoga zasluzuju vecu primjenu u
industriji i u akademskoj zajednici.

Za razliku od eksperimentiranja koje podrazumjeva vari-
ranje vrijednosti jednog ¢imbenika dok se ostali drze na kon-
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stantnim vrijednostima, statisticke metode planiranja pokusa
omoguéuju istovremeno variranje viSe ¢imbenika, ¢ija naknad-
na analiza omogucava dobivanje podataka o njihovom utjecaju
kao i utjecaj medudjelovanja ¢imbenika. Buduci da ljudi mogu
pratiti pojedinac¢no utjecaj samo jednog Cimbenika, potrebni
su racunalni algoritmi kako bi se omoguéila usporedba vise
¢imbenika odjednom kao i njihova medudjelovanja. U ovom
radu izlozene su korisne statistiCke metode za analizu podata-
ka, od kojih su analiza varijanca i viSestruka linearna regresija
detaljnije opisane i diskutirane.

Eksperimentiranje je najbolje provoditi u fazama pri
¢emu svaka faza pruza uvid kako pristupiti sljede¢em pokusu.
Upotreba djelomicnih faktorijalnih planova moze drasti¢no
smanjiti broj pokusa jer zanemaruju medudjelovanja prvog ili
videg reda, ovisno o rezoluciji plana. Cesto, medudjelovanja
viseg reda unose samo dodatnu kompleksnost i nisu od interesa
ukoliko se istrazivani proces zeli opisati maksimalno pojed-
nostavljenim matematickim modelom. Stoga djelomicni fak-
torijalni planovi nalaze veliku primjenu u istrazivanju, razvoju
i unapredenju procesa u industriji. Preliminarnim pokusima
se iz velikog broja ¢imbenika odaberu najznacajniji, najéesée
upotrebom Plackett-Burmanovog plana pokusa. Za potpun opis
linearnih sustava primjenjuje se faktorijalni plan s varijacijom
¢imbenika na dvije razine. Ukoliko se pokaze da je linearni
model neadekvatan dodatkom centralne tocke, istrazivanje se
moze prosiriti dodatnim mjerenjima uvodeéi osne tocke Box-
Wilsonovog centralno kompozitnog plana, naj¢esce koriStenog
plana u industriji za opis nelineranih sustava. Za popravak ili
prosirenje losih, odnosno nepotpunih planova, moguce je ge-
nerirati optimalni plan pokusa za dane uvijete upotrebom it-
erativnog algoritma, poput D-optimalnog algoritma. Primjena
takvih optimalnih planova je Cesto jedina opcija ukoliko se
razine ¢imbenika fizicki ne mogu varirati prema klasi¢nim pla-
novima. Taguchijev plan pokusa je naro¢ito pogodan za prim-
jenu u proizvodnom inzenjerstvu i kontroli kvalitete u svrhu
pronalazenja uvjeta koji ¢ine proces robustnijim.
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