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U radu su na konkretnom primeru prikazana preimuéstva teorije visefaktornog planiranja eksperimenta u
odnosu na tradicionalni  jednofakorni eksperiment. Znacajna prednost se odnosi na minimizaciju
materijalnih i vremenskih gubitaka (utrosaka) pri realizaciji konzistentno planiranog eksperimenta. Pri
tome je svaka proizvoljnost i subjektivnost ekperimentatora iskljucena.

Izborom adekvatnih tipova eksperimentalnih planova i matematickih modela moguce je broj neophodnih
(serija) opita dodatno redukovati. S druge strane, primenom teorije planiranja eksperimenta moguce je
egzaktno utvrditi kvantitativni i kvalitativni uticaj svakog pojediniog faktora i njihovih interakcija na funciju
cilja (izlaz).

Osim navedenog, teorija (visefaktornog) planiranja eksperimenta omoguéava i veoma racionalnu

opimizaciju nedovoljno istraenih (tehnoloskih i dr.) procesa.

Kljucne reci: planiranje eksperimenta, uticajni faktori, funkcija cilja, minimalni troSkovi

1.UVOD

Sve do dvadesetih godina proslog veka plan i
program eksperimentalnih istraZivanja zasnivao se
na iskustvu, intuiciji, poznavanju problema i
primitivnih eksperimentalnih metoda.

Tih godina se pojavljuju radovi engleskog
nauénika R.FiSera, koji razvija metod visefaktorne
statisticke (regresione i disperzione) analize. Time
je *’jednofaktorni’” metod planiranja eksperimenta i
obrade eksperimentalnih rezultata umnogome
izgubio na znacaju {1].

Kvalitativni skok u razvoju (matematicke)
teorije  planiranja  viSefaktornog eksperimenta
nastao je potetkom druge polovine proslog veka.
Najveci doprinos razvoju ove teorije dali su
G.P.Boks sa svojim saradnicima [2], [3] i kasnije
V.V .Nalimov sa svojim saradnicima [4], [5].

Naime, pojavom ove teorije prekinuta je
iskljuciva primena koncepcije ’’jednofaktornog’’
eksperimenta, ¢ija se sutina sastoji u tome da se u
toku eksperimenta menja (varira) samo jedna
ulazna velicina (uticajni factor, nezavisno
promenljiva) i utvrduje njen uticaj na izlaznu
velicinu (rezultat merenja, odziv, funkciju cilja,
zavisno promenljivu), dok se svi ostali faktori drze
fiksirani na nekom izabranom nivou, a zatim
postupak sukcesivno ponavlja za ostale uticajne
faktore, sve dok se ne pretraZi ceo eksperimentalni
prostor. Ovakav eksperiment se tretira kao pasivni
eksperiment.

S druge strane, teorija planiranja eksperimenta
omogucava pripremu, fizicku realizaciju ekspe-
rimenta i obradu i analizu eksperimentalnih rezulta-
ta po unapred utvrdenom planu. Samom procedu-
rom se moZe aktivno upravljati, pa se zato eksperi-
ment koji se realizuje na bazi ove teorije svrstava u
aktivne eksperimente.

Sustinska razlika u odnosu na koncepciju
»’jednofaktornog’” eksperimenta ogleda se u tome
§to teorija planiranja eksperimenta omogucava vari-
ranje uticajnih faktora na razlicitim nivoima simu-
ltano, odnosno u svakoj narednoj seriji opita.

U tom smislu teorija planiranja eksperimenta
predstavlja kvalitativno nov pristup u teorijsko-
eksperimentalnoj analizi i optimizaciji sloZenih pro-
cesa (sistema, objekata), sa univerzalnom prime-
nom i nizom prednosti u odnosu na koncepciju i
praksu ’’jednofaktornog’’ metoda (one factor at a
time method).

Osnovne karakteristike 1 prednosti teorije
planiranja eksperimenta (koje dolaze narocito do
izrazaja kod sloZenih objekata istraZivanja, sa
vecim brojem uticajnih fatora) su sledece:

¢ minimalni broj potrebnih (serija) opita,

e maksimalna kolicina informacija iz datog

broja opita,

¢ sukcesivno izvodenje

etapama (korak po korak),
jednostavnijih planova ka
planovima,

eksperimenta u
iduci od
sloZenijim
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e jednostavna statisticka (regresiona i
disperziona) analiza  eksperimentalnih
rezultata,

e mogucnost kvalitativne i kvantitativne
ocene dejstva svakog uticajnog faktora (i,
eventualno, njihovih interakcija) na
funkciju cilja,

o laka optimizacija procesa (sistema) koji je
predmet istraZivanja, na osnovu dobijenog
empirijskog (regresionog) modela funkcije
cilja, koja obuhvata ceo eksperimentalni
proctor,

e minimalni vremenski i materijalni gubici
(tro¥kovi ) za realizaciju eksperimenta,

e eliminisanje subjektivnog uticaja istraZi-
vaca (eksperimentatora) itd.

2. OBIM EKSPERIMENTA

Jedna od najznacajnijih prednosti teorije
planiranja eksperimenta jeste maksimalna redukcija
broja potrebnih (serija) opita, bez smanjenja
kolicine i kvaliteta informacija, tako da se mogu
izvesti validni i objektivni zakljucci.

Inace, eksperiment se moZe realizovati kao
(randomizovani) sled pojedinacnih opita ili u
serijama opita, u kojima se opiti, pojedini ili svi,
ponavljaju isti ili razliciti broj puta.

Na broj (serija) opita direktno uticu:

e vrsta matematickog modela,

e broj izabranih uticajnih faktora,

e nivoi variranja uticajnih faktora,

e tip plana eksperimenta.

Izbor matemati¢kog modela se vrii u pocetnoj
fazi planiranja eksperimenta i predstavlja njen
najznacajniji segment, bez obzira na krajnji cilj
preduzetih istraZivanja.

Kvalitet i tacnost matematickog modela
(funkcije cilja), odnosno regresione jednacine, ne
zavisi samo od sloZenosti izabrane funkcije
(polinoma), vec i od napred navedenih cinilaca.

SloZenost matematickog modela (cisto sa
teorijskog aspekta) se povecava sa povecanjem
broja izabranih uticajnih faktora, $to prouzrokuje
veci broj (serija) opita, sloZeniju eksperimentalnu
proceduru, sloZeniju i dugotrajniju obradu i analizu
eksperimentalnih rezultata i, u krajnjem bilansu,
poskupljenje preduzetog istraZivanja.

Medutim, sloZeniji matematicki modeli obe-
zbeduju vedu tatnost u predikciji ponaSanja istraZi-
vanog procesa (sistema) u izabranom ekperimenta-
Inom domenu (eksperimentalnom hiper-prostoru).

S druge strane, neopravdana redukcija broja
uticajnih faktora (zbog nedovoljnog znanja ili

smanjenja troskova istraZzivanja) moze iskljuciti i
pojedine faktore (i njihove interakcije) znacajne za
funkcionisanje datog sistema (objekta, procesa), Sto
moZe smanjiti tacnost matematickog modela i
dovesti do izvodenja pogre$nih zakljucaka pri
analizi eksperimentalnih rezultata.

Ocigledno, selekcija uticajnih faktora pred-
stvlja veoma vaZan segment u proceduri ekspe-
rimentalnih istraZivanja.

Ukoliko eksperimentator ne poseduje vero-
dostojne (apriorne) informacije o stepenu uticaja
pojedinih faktora na funkciju cilja, neophodno je
takve cinjenice utvrditi prethodnim  ekspe-
rimentom. U te svrhe su razvijeni posebni statistick:
metodi, kao i specijalni metodi (planovi) u okviru
opste teorije planiranja eksperimenta, o cemu cv
kasnije biti reci.

Inace, broj (serija) opita (N) se drasticno
povecava sa brojem uticajnih faktora.
relacijama:

a) za variranje faktora na dva nivoa,

N=2*

prema

(l.a)

b) za variranje faktora na tri nivoa,

N =3 (1.b)
gde je:

k - broj uticajnih faktora.

Relacije (1) vaze za slucaj da se svi uticajn
faktori variraju na isti nacin, istovremeno po svim
osama k-tog eksperimentalnog hiper-prostora.
Takode, navedene relacije se odnose na potpum
faktorni plan, kod kojeg su zastupljene sve
nepovratne kombinacije nivoa uticajnih faktora, te
se dejstvo pojedinih faktora i svih njihovih
interakcija ocenjuju nezavisno.

Znacajno smanjenje broja (seryja) opita moze
se postici primenom parcijalnih faktornih planova
(polu-replika, cetvrt-replika i dr.), za koo vasc
relacije:

a) za variranje faktora na dva nivoa,

N = 2f» (2 a)
b) za variranje faktora na tri nivoa,
N = 3%° 2.h)

gde je:
p - broj linearnih (glavnih) efekata

pridruZenih efektima medjudejstva.
Primena parcijalnih faktornih planova je
ponekad neophodna, na primer, kada je broj opita iz
nekog razloga ogranicen. Nekada za zadati broj
opita nije moguce formirati nijednu regularnu
repliku, te se mora preci na objedinjavanje vie
replika u jednu tzv. neregularnu repliku [S],[6].
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Za parcijalne faktorne planove je poznato da
njihova pripadna plan-matrica zadrzava svoja
osnovna svojstva, ali u izvesnoj meri i gubi od
informativnog sadrzaja.

_Najznacajnija negativna posledica toga je da se
parametri matematickog modela ne mogu ocenjivati
nezavisno. Korelacija parametara matematickog
modela moze dovesti do pogresnog zakljucka o
njihovom kvantitativnom i kvalitativnom uticaja na
funkciju cilja (odziv, izlaz). Zato se pri formiranju
replika cesto postavlja zahtev da se izbor generatora
(kontrasta) izvede tako da se najuticajni efekti
ocenjuju nezavisno od interakcija. Ovde treba
naglasiti da se parcijalni planovi istoga tipa,
odnosno 1ste tzv rezolucije mogu formirati na
razlicite nacine, sa razlicitim plan-matricama.

\a primer, za formiranje polu-replike 2°"' na
raspolaganju su 22 varijante,a za cetvrt-repliku 2%
na raspolaganju je 12 varijanti. Razliciti parametri
‘egresione jednacine, po intenzitetu i1 algebarskom
predznaku, jesu posledica napred navedenog.
Problem je jos slozeniji kod sloZenijih replika (sa
vise generatora). Zbog toga koriscenje parcijalnih
faktornih planova zahteva dublje poznavanje teorije
planiranja  eksperimenta. Detalji vezani za
parcijalne faktorne planove i njihova primena mogu
se naci u literatun [6],[7],[8].[9].

Da bi broj (serija) opita bio prihvatljiv sa sta-
novista racionalnosti ekperimentalnih istrazivanja,
sa retkim izuzecima, potpuni faktorni plan se pri-
menjuje za relativno mali broj uticajnih faktora
(k <4). llustrativan primer za planove prvog reda

dat je u tablict 1.

Treba imati u vidu da je za potrebe disperzione
analize (ocena signifikantnosti koeficijenata regre-
sione jednacine, ocena adekvatnosti matematickog
modela) neophodno ponavljanje opita u pojedinim
tackama eksperimentalnog hiper-prostora.

Sistemi ponavljanja opita mogu biti sledeci:

1 Ponavljanje opita ng puta samo u centralnoj

tacki plana.

2. Ravnomerno ponavljanje opita n puta u
svakoj tacki eksperimentalnog prostora
("paralelni™ opiti).

3. Neravnomemo ponavljanje opita n, (u=1, 2,
3, .... N) puta u pojedinim temenima hiper-
kuba (eventualno, samo u jednoj tacki).

Treci po redu sistem ponavljanja opita se retko
primenjuje, odnosno samo onda ako to nije moguce
izvesti iz tehnickih razloga ili ako je ponavljanje
pojedinih opita ekonomski nedopustivo.

Kod prvonavedenog sistema ponavljanja opita
ukupni broj (serija) opita u relacijama (1) 1 (2) se

povecava za 1.

Sto se ti¢e nivoa variranja uticajnih faktora
njihov uticaj na broj (serija) opita je ocigledan iz
relacija (1)1 (2).

Zato se variranje uticajnih faktora na tri nivoa
primenjuje, po pravilu, za sloZenije (nelinearne)
matemati¢ke modele i planove viseg reda. Tada se,
medutim, ukupan broj opita odreduje na specifican
nacin. Na primer, za simetricne kompozicione
planove (ortogonalne,rotatabilne) broj opita iznosi:

N=N+n,+n,=2"7+2k+n, (p>20) O
gde su:

N’ - broj serija opita u jezgru plana (plan 1.

reda),

n, - broj ’zvezdanih’’ tacaka,

n, - broj opita u centru plana.

Broj opita u centru plana se kod planova prvog
reda usvaja (n,= 2 + 5), dok se kod planova drugog

reda odreduje saglasno tipu plana. Na primer, za
simetricne rotatabilne kompozicione planove vazi

obrazac:
n, = 4(\/1\/' + 1)— 2k )

Za ove planove ’’zvezdane’’ tacke nalaze se na
sledecem odstojanju od centra plana:

o= 4/N' = p(k=p)/d )

Iz napred navedenog se vidi da su u teoriji
planiranja eksperimenta razvijeni planovi prvog 1
planovi drugog reda.

Planovi prvog reda se vezuju za lineamne i
kvazilinearne matematicke modele, kao i =za
stepene, eksponencijalne i druge funkcije, koje se
logaritmovanjem mogu svesti na linearne [9].

U inZenjerskoj praksi ubedljivo najsiru
primenu nasli su Boks-Vilsonovi ortogonalni
planovi prvog reda.

U Tab.1. dat je uporedno broj opita i broj

parametara matematickog modela za planove prvog
reda (tipa 2, odnosno 2*7).
Kao §to je napred pomenuto primena ovih planova i
modela za veliki broj uticajnih faktora nije
racionalan. Za odabiranje signifikantnih uticajnih
faktora u sloZzenom procesu (objektu, sistemu) u
teoriji planiranja visefaktornog eksperimenta su na
raspolaganju specijalni planovi (screening designs),
kao $to su Plaket-Barmenovi planovi. Ovi planovi
spadaju u planove prvog reda, za matematicki
model i vidu (ciste) linearne funkcije, kod kojih
broj opita tacno odgovara broju
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koeficijenata nepoznate regresione jednacine (koje
treba odrediti), dakle, za njih vazi sledeca relacija:

N=k+1 (6)

U tom smislu ovakvi planovi nazivaju se
zasiceni planovi.

Za kvadratne (nelinearne) matematicke modele
razvijeni su mnogi planovi drugog reda
(kompozicioni, nekompozicioni i dr.).

U opStem slucaju broj opita mora da zadovolji
sledecu (ne)jednacinu:

N‘ZCf+2:(k+2)!=(k+1)(k+2) %)
k!2! 2

Broj opita je, po pravilu, veci od najmanjeg
potrebnog broja, zbog specificnosti njihove
strukture.

Da bi se broj opita redukovao, mnogi autori su
razvili specijalne planove (Tab. 2.).

U istom cilju planovi drugog reda su tako
komponovani da nije neophodno ponavljanje opita,
osim kog nekih (obicno, u centralnoj tacki plana).

Od planova drugog reda najsiru primenu su
na$li Boksovi simetri¢ni kompozicioni planovi. Ovi
planovi su dobili naziv otuda 3to se dobijaju
dopunom planova prvog reda. Drugim recima, oni
se komponuju na osnovu planova prvog reda
(potpunih, parcijalnih), koji cine ’’jezgro’’ plana,
dodavanjem odredenog broja na poseban nacin
rasporedenih tacaka (prema tipu kompozicionog
plana) u eksperimentalnom prostoru, koje se
nazivaju ’’zvezdane tacke. Ove tacke se
rasporeduju, po pravilu, simetricno oko centra
plana, pa se ovi planovi zovu jo§ i centralni
kompozicioni planovi drugog reda.

Ovi planovi su nasli najsiru primenu u praksi
upravo zato Sto koriste sve informacije i
eksperimentalne rezultate dobijene prethodnom
primenom planova prvog reda i (kvazi)linearnih
matematickih modela. Jasno je da kompozicione
planove treba primeniti tek kada se analizom utvrdi
da su (kvazi)linearni modeli neadekvatni.

Prema tome, za realizaciju kompozicionih
planova potrebno je sprovesti jo§ dodatnu seriju
opita u ’’zvezdanim’’ tackama i u centru plana
(ukoliko  nisu  realizovani u  prethodnoj
eksperimentalnoj  proceduri). Kori$¢enje ovih
planova, odnosno procedure koja se odvija u
etapama je ocigledna.

Direktna primena planova drugog reda i
sloZenih matematickih modela moZe proizvesti
nepotrebne troskove i vremenske gubitke, s
obzirom na veci broj potrebnih opita.

S druge strane, poznata je cinenica da se
mnogi sloZeni procesi (objekti, ’difuzni’’ sistemi)
mogu uspes$no modelovati primenom planova prvog
reda i (kvazi)linearnih matematickih modela.
Takode, primena planova drugog reda je ponekad
oteZana zbog potrebe izvodenja eksperimenta u
>’zvezdanim’’ tackama, cije koordinate obicno nisu
celi brojevi. Najzad, regresiona i disperziona
analiza su znatno sloZenije, te je ponekad
neophodna primena racunara.

3. ANALIZA KONKRETNOG PRIMERA

Projektovanje i usavriavanje konvencionalnih
i osvajanje novih procesa obrade materijala
deformisanjem (OMD) zasniva se na poznavanju
mehani¢kih i slozenih  reoloskih  svojstava
materijala (metala, legura) u razlicitim uslovima
deformisanja. To je i osnovna pretpostavka za
uspeSno modelovanje i optimizaciju tehnoloskih
procesa OMD i dublje izucavanje prirode
plasticnog deformisanja.

Standardna ispitivanja mehanickih svojstava,
kao i istrazivanja ponaSanja materijala u razlicitim
temperatursko-brzinskim uslovima, sloZzenim
vidovima plasticnog deformisanja i drugim
nekonvencionalnim uslovima obrade omogucavaju
utvrdivanje optimalnih parametara rezima obrade,
intenzifikaciju tehnoloskih procesa, smanjenja
utroSka energije (deformacionog rada), poveéanje
stepena iskoris¢enja maginskih sistema, kao i
povecanje veka trajanja alata i kvaliteta proizvoda
itd.

Pored standardnih pokazatelja za teoriju i
tehnologiju OMD najvaZnije je poznavanje krivih
oOjacavanja (tecenja) materijala, koje predstavljaju
elementarni i1 najbitniji izvor informacija o
ponaSanju materijala u procesima OMD. Krive
Ojacavanja povezuju napon tecenja sa termo-
mehanickim faktorima procesa obrade i u opstem
slucaju se izrazavaju sledecom funkcijom:

K =K(¢é&T) (8)
gde su:
K - napon tecenja (specificni
deformacioni otpor),
£ - stepen deformacije,
& - brzina deformacije,
T - temperatura.

Krive ojacavanja se mogu prikazati graficki i
analiticki. Za potrebe inZenjerskih proracuna
pogodno je koris¢enje grafika, dok je za potrebe
numerickih sumulacija procesa OMD neophodno
krive tecenja dati u analitickom obliku {11],[12].
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Tablica 1. Broj opita i parametara matematickog modal za planove prvog reda

Oznaka Broj opita Broj parametara
Broj Potpuni Parcijalni Potpuni Parcijalni regresione Visak opita
faktora | faktorni plan | faktorniplan | faktorniplan | faktorni plan jednacine” A=N-L
k 2* 2t N=2* | N=2* | L=1+k+(})
2 2’ 4 4 0
3 2 8 7 1
4 2 16 1 5
%) ) (32) (16) (16)
5 2! 16 16 0
6 2% 32 22 10
7 2! 64 29 35
8 2% 64 37 27
9 2 128 46 82
10 2" 512 56 456
" sa zanemarivanjem interakcija drugog i viSeg reda
Tablica 2. Broj opita za planove drugog reda sa tri uticajna faktora (k=3)
. Broj . Ukupan
PLAN ?;2;: (;all:; “*zvezdanih”’ E:ftrt:‘; allfrll; broj
tacaka tacaka
1) Boksovi simetricni rotatabilni
kompozicioni planovi (o= + 1.682):
- uniformni . A ny=6 N=20
- ortogonalni N=2'=8 ng= 2k= 6 ny=9 N= 23
2) S.lmemcm‘kompozwlom planovi N=2'= 8 = 2k= 6 i N= 14
_tipaBy(a=11)
3) Nekompozicioni kvazi D- optimalni ,
planovi Pesocinskog ~ N=3.2’=12 - No= N=13
4) Simetricni nekompozicioni planovi .
~ ) Boksa-Benkena "p P N=12 i D=3 =15
5) Kompozicioni kvazi D- optimalni )
planovi Hartlija (0= % 1) N=2=8 ng=8 o= N=17
6) Kompozicioni kvazi D- optimalni ;
planovi Rehtsafnera (o= +1) 7 N=7 ng= k=3 - N=10
" Kod ovih planova se faktori variraju na tri nivoa (+1, 0 -1)
Eksperimentalni podaci navedeni u Tablici 3. Inace, struktura Boks-Vilsonovih planova

upotrebljeni su za graficka i analiticku
preszentaciju krive ojacavanja jednog legiranog
celika (C.0361), koji se koristi u procesu toplog
valjanja limenih traka [13]. Izvedeno je ukupno
210 opita, bez ponavljanja.

3.1.Primena linearnog i kvazi-linearnog
matematickog modela i plana prvog reda

S obzirom na mali broj uticajnih faktora, za
pocetni stadijum analize moZe se usvojiti Boks-
Vilsonov plan prvog reda, tipa 2%, zbog napred
navedenih njihovih dobrih svojstava, kao i
linearni matematicki model [2],(4],(61,[14},[15].

podrazumeva matematicki model (funkciju cilja) u

obliku polinoma:

n:ﬂu +

gde su:

ﬂ()'ﬁi'ﬂzj"'_

parametri

modela.

matematickog
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Tablica 3. Eksperimentalne vrednosti napona tecenja

K (N/mm’)
C.0361 T(°C)
&) £EY 900 950 1000 1050 1100 1150 1200
0,1 98,88 88.84 79.83 71.72 64.45 57.91 52.03
0,5 119.43 107.31 96.42 86.64 77.85 69.95 62.85
1,0 129.55 116.41 104.59 93.98 84.44 75.87 6817
01 10,0 169.75 152.53 137.05 123.14 110.64 9942 | 8933
50,0 205.05 184.24 165.54 148.74 133.65 120.09 107.90
100,0 222.42 199.85 179.57 161.35 144.98 130.26 117.05
0,1 103.40 92.91 83.48 75.01 67.39 60.56 5844
0,5 124.90 112.22 100.83 90.60 81.41 73.15 65.72
L0 135.48 121.73 109.38 97.28 88.31 79.35 7129 ]
0.2 10,0 177.52 159.50 143.32 128.77 115.71 103.96 93 41
50,0 214.43 192.67 173.11 155.55 139.76 12558 112.84
100,0 232.60 208.99 187.79 168.73 151.61 136.22 12240
0,1 106.14 95.36 85.69 76.99 69.18 62.16 S5 NS
0,5 128.20 115.19 103.50 93.00 83.56 75.08 67.46
1,0 139.07 124.95 112.27 100.88 90.64 8145 | 73.18
0.3 10,0 182.22 163.73 147.11 132.18 118.77 106.72 9589
50,0 220.10 197.77 177.70 159.66 143.46 128.90 11582
100,0 238.75 214.53 192.76 173.20 155.62 139.83 125.64
0,1 108.12 97.15 87.29 78.43 70.47 6332 56.89
0,5 130.60 117.35 105.44 94.74 85.12 76.49 6872 |
1,0 141.67 127.29 114.37 102.77 92.34 82.97 74588 ]
04 10,0 185.62 166.79 149.86 134.65 12(.99 108.71 97.68
50,0 224.22 201.46 181.02 162.65 146.15 131.31 117.99
100,0 243.22 218.54 196.36 176.44 158.53 142.44 127.99
0,1 109.68 98.55 88.55 79.57 71.49 64.24 57.72
0,5 132.49 119.04 106.96 96.11 86.36 77.59 6 72
1,0 143.72 129.13 116.03 104.25 93.67 3417 75.63
0,5 10,0 188.31 169.20 152.03 136.60 122.74 110.29 99.09
50,0 227.46 204.38 183.64 165.00 148.26 133.21 119 70
100,0 246.74 221.70 199.20 178.99 160.82 144.50 129.84
Tablica 4. Plan-matrica za linearni i kvazi-linearni matematicki model
UTICAINI FAKTORI X :
. . =¢ | X,=¢ | X,=T
(*’Prirodne’’ koordinate) ! 2 !
GORNJI NIVO ~0.50 100 1200 Funkcija cilja (odziy)
OSNOVNI NIVO 0.30 50 1050 y=K
DONJI NIVO 0.10 0.10 900
Kodovi “ Merenje Proracun
R.br. opita X X2 X3 y yo 2
1 +1 +1 +1 129.84 144.582 129.843
2 -1 +1 +1] 117.05 132.182 117.055
3 +1 -1 +1 57.72 46.148 57.727
4 -1 - +1 52.03 32.748 52.035
5 +1 +1 -1 246.74 225.852 246.745
6 -1 +1 -1 222.42 212452 | 222425
7 +1 -1 -1 109.68 126.418 109.685
8 -1 -1 -1 98.88 113.018 98.885
9 0 0 0 159.66 129.250 129.250
Y Linearni matematicki model
2 Kvazi-linearni matematicki model
¥ Opit br. 9 nije korid¢en u proracunu, ve¢ je posluZio za procenu adekvatnosti matematickog modela
* U plan-matrici nisu prikazani kolone sa interakcijama faktora: x X, ,X,X; , X, X, ,X,X,X,
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Nazna¢eni polinom u opstem slucaju pred-
stavlja beskonacan stepeni red, ali se u prakticnoj
primeni ogranicava na odredeni broj clanova,
odnosno na polinom odredenog stepena.

U tom smislu, izraz (9) do prve “masne’” crie
predstavlja linearni matematicki model, do druge
'masne’’ crte kvazilinearni matematicki model, a
ceo polinom - nelinearni (kvadratni) matematicki
model.

Vrednost parametara matematickog modela se
mogu oceniti samo statisticki na osnovu rezultata
eksperimenta. Time se, ustvari, matematicki model
svodi na jednaginu viSestruke regresije, istoga
oblika, u kojoj se umesto parametara modela ()
pojavljuju koeficijenti regresije (b).

U tablici 4. prikazana je plan-matrica, za iza-
brani linearni matematicki model i plan prvog reda.

Kodirane koordinate (uticajni faktori) odrede-
ne su jednacinama transformacije:

X - X,ﬁ

i

S S g0, - 1) s i=1.2,.k (10)
AX

f

A,

gde su
X - fizicke vrednosti uticajnih faktora
{“prirodne koordinate’”),
A X, - poluinterval variranja faktora,

X, - vrenosti faktora na osnovnom

(*’nultom’’) nivou, tj u centralnoj
tacki eksperimentalnog protora.

U plan-matrici navedeni su eksperimentalni
rezultati, preuzeti iz Tablice 3. (iz zatamnjenih
pravougaonika). Navedeni su, takode, i rezultati
proracuna po regresionoj jednacini oblika:

p=1293+6.7x,+49.717x,-40.135x;, (11)

Koeficijenti regresione jednacine (11) odredeni
su na poznati nacin [4],[6],[7].,[14],[15].

Poredenjem rezultata merenja 1 proracuna
mogu se uociti znacajne razlike u vrednosti funkcije
cilja (konkretno, napona tecenja). Po pravilu, u
eksperimentalnim tackama koje se ne koriste u
regresionoj analizi disproporcije ovih rezultata su
jos vece, §to je evidentno sa slike 1.

Sa slike 1. se wuocava da postoji
zadovoljavajuca korelacija izmedu izmerenih 1
proracunatih vrednosti funkcije cilja, ali 1 da u
vecini tacaka datog eksperimentalnog prostora
postoje znacajna odstupanja.

Moze se ocekivati da ce se greSske prorauna
smanjiti upotrebom kvazi-linearnog matematickog
modela.

Za ovaj matematicki model koristi se ista plan-
matrica kao i za linearni matematicki model'.
Nakon proracuna po poznatoj proceduri dobijena je
sledeca regresiona jednacina:

Madel 1. Linearna funkcija
300 T T T ' !

260 g P i i PR

i 8 3

—— Kr [N'mm?]

: i i H i H
o 50 100 150 200 250 300
—— Ke [N'mn¥]

SL 1. Poredenje eksperimentalnih i teorijskih rezultata za
linearni matematicki model (r'=0.832)

y=1293+6.7x,+49.717x, —40.135x; +
+2.577x,x, - 2.08x,x; — 15.433x,x, - (12)
-0.803x,x,x,

Kao $to se iz tablice 4. vidi, kvazi-lineamni
matematicki model obezbeduje visoku tacnost u
tackama eksperimentalnog hiper-kuba. Medutim, sa
slike 2. se jasno uocava da i u ovom slucaju postoje
znacajne razlike izmedu izmerenih i proracunatih

vrednosti funkcija cilja u mnogim
eksperimentalnim tackama.
Model 2- Kvazilineamna funkcija
300 T T ' T T ;
250 ; e i (2, o
200 E
&
£ 1s0f _
g
A
X
T 100} p
sof |
° ; i i i i
0 50 100 150 200 280 300

—— Ke [N'mnTt]
SI. 2. Poredenje eksperimentalnih i teorijskih rezultata za
kvazi-linearni matematicki model (=0.839)
Veli¢ina greke proratuna u centralnoj tacki
plana jasan je pokazatelj da linearni i kvazi-linearni
matematicki modeli najverovatnije nisu adekvatni.

' Neki autori za ove modele prikazuju proireni plan -
matricu sa inerakcijama faktora, $to nije neophodno.
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Egzaktan dokaz se moZe izvesti samo
disperzionom analizom, koja se u konkretnom
slucaju ne moZe sprovesti, jer nije bilo ponavljanja
opita.

Po proceduri koja je napred opisana, kada se
utvrdi ili proceni neadekvatnost (kvazi)linearnih
matematickih modela, prelazi se na planove drugog
reda i nelinearne matematicke modele. Neki od
takvih planova prikazani su u tablici 2.

3.1. Primena kvadratnog matematickog modela

Za dalju analizu odabran je plan drugog reda
Pesocinskog 1 kvadratni matematicki model [6],
[16]. Odgovarajuca plan-matrica je data u Tab.5.

Nakon proracuna koeficijenata kvadratne
regresione jednacine dobijen je sledeci izraz:

$=1597+7.463x, +48931x, - 46.039x, +
+2.448x,x, — 2.653x,x, — 15.705x,x; ~
— 1.66x7 —35.09x} +7.03x;

Zbirni rezultati proracuna i eksperimenta dati
su na slici 3. Ocigledno je da kvadratni matematicki
model daje najtacnije rezultate, ali je, takode, jasno
da greske proratuna u pojedinim taCkama
eksperimentalnog prostora nisu zanemarljive.

(13)

Model 3. Kvadratna (nelinearna) funkcija
%0 T T i T "

i 3

g

——» Kr [N/mm?]

i i
()} 50 100 150 200 250 300
—— Ke [N/mn?]

SL 3. Poredenje eksperimentalnih i teorijskih rezultata za
kvadratni matematicki model (¥'=0.925)

U vezi sa napred pomenutim matematickim
modelima, odnosno  dobijenim  regresionim
jednacinama treba naglasiti da je analiza
sprovedena pod pretpostavkom da su svi uticajni
faktori i njihove interakcije signifikantni, $to
najéesce nije slucaj.

Kao §to je vec receno, provera stastisticke
znacajnosti koeficijenata regresione jednacine u
ovom slucaju nije bila moguca, jer nije bilo pona-
vljanja opita ni u jednoj tacki eksperimentalnog

prostora, u izvedenom eksperimentu koji je kori-
$¢en u ovoj analizi (v. Tab. 3.).

Ova situacija se &esto javlja pri koris¢enju
podataka iz rezima neposredne eksploatacije
sistema ili tekuce proizvodnje, koji ne podlezu
nikakvom planiranju u statistickom smislu. Za
ovakav eksperimentalan’’ materijal kaZe se da
ima losa statisticka svojstva, te statistiCka obrada i
analiza ovakvih podataka moze dovesti do
pogresnih zakljucaka. Dodavanjem nekoliko opita
na adekvatan nacin, statisticka svojstva datog skupa
podataka se mogu bitno poboljsati i takav
’eksperiment”  prilagoditi  principima  teorije
planiranja eksperimenta [17].

U kokretnom slucaju dovoljno bi bilo (bez
ikakvog proracuna) dodati npr. dva opita u centru
plana, cime bi se omogucila disperziona analiza, te
utvrdila signifikantnost parametara regresije i
adekvatnost matematickog modela.

Plaket-Barmanovi planovi se svrstavaju u
planove prvog reda tipa 2*, bez ponavljanja opita
(unreplicated designs), koji omogucavaju ocenu
signifikantnosti koeficijenata regresione jednacine.
Kako ovi planovi istovremeno spadaju u zasicene
planove (v. relaciju (6)), pomenuta ocena je
moguca pod pretpostavkom da neki od glavnih
efekata nisu signifikantni.

U konkretnom slucaju analizira se uticaj tri
faktora na funkciju cilja, sa pretpostavakom da su
sva tri faktora znacajna u statistickom smislu. Za
formiranje klasicnog Plaket-Barmanovog plana sa
11 uticajnih faktora i 12 opita, neophodno je plan-
matrici dodati 8 fiktivnih uticajnih faktora
(Tablica 6.).

Koeficijenti regresione jednacine odredeni su
kao i u prethodnim primerima, na osnovu cega je
izmedu funkcije cilja i uticajnih faktora utvrdena
sledeca relacija:

§=129563+11844x, +5041 Ix, -40994x, (14)

Daljim proracunom utvrdeni su sledeci
parametri disperzione analize [6]:
* disperzija eksperimenta S, = 18.249,
* disperzija ocene koef. regresije S, =5.268,
* stepen slobode f, =12-3-1=8,
* t-kriterijum £, , = 1.86 1,5, =231,

* interval poverenja A ,.= 9.8 ; A”b,. =]2.2.

Na osnovu navedene analize sledi da su svi
koeficijenti  regresije  signifikantni za nivo
znacajnostia = 0.10, dok se za nivo znacajnosti
a =0.05 koeficijent b; moze odbaciti, $to zna¢i da
se u daljoj analizi uticajni factor x, moZe iskljuciti.

30 IMK- 14 IstraZivanje i razvoj, Godina XIII, Broj (26-27) 1-2/2007.



Tablica §. Plan-matrica za kvadratni matematicki model

UTICAINI || X, = | X,=| X, =
FAKTORI =g = ¢ —T Funkcija cilja
(odziv)
Gomjinivo || 050 | 100 | 1200 y=K
Osnovni nivo 0.30 50 1050

Donji nivo 0.10 | 0.10 | 900

Kodovi Merenje | Proracun
¢ R.br. opita % %2 *3 X% 0| BiXy | X% x12 |t y y
I +1 | 41 0 0 +1 0 | +1 | +1 | 12564 [ 118.782
2 0 I 2 T . 0 -1 0 +1 +1 55.85 52.330
0 +1 -1 0 0 -1 0 +1 +1 238.75 | 242.270

4 o Ta - 0 0 +1 0 [ +1 [ +1 | 10614 | 112.998

5 +1 0 | 41 | 0 +1 0 +1 0 | +1 119.70 | 123.763
6 -1 0 -1 0 -1 0 +1 0 +1 107.90 114.146

+1 0 -1 0 -1 0 +1 0 +1 227.46 221.114
8 -1 0 -1 0 +1 0 +1 0 +1 205.05 | 200.889
9 +1 | 41 0o | +l 0 0 +1 +1 0 178.99 | 181.750
H Y 0 -1 0 0 +1 | +1 | 0 | 16135 | 161.928
1 +1 -1 0o | -l 0 0 +1 +1 0 79.57 78.992
12 -1 -1 0 +1 0 0 +1 +1 0 71.72 68.962
13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 159.66 159.660
" Interakcije faktora viSeg reda se zanemaruju

[ublica 6. Plan-matrica za linearni matematicki model (Plaket-Barmen)

1
X;=| X,=| X3 = X, Xs X X, Xg Xy X0 Xu

UTICAINI i Funkcija cilja
FAKTORI | =¢ | =¢ =T (odziv)

y=K

Gornji nive | 0.50 100 1200 - - - - - - - -

Osnovm

| ivo 030 | S0 | 1050 | - - - - - - - -
Donjinive | 0.10 | 0.10 900 - - - - - - - -

Kodovi Mere- Prora-
4\ X, X, X3 Xg | Xs | X | X7 | Xg | X X0 | *u nje cun
R.br. opita "

y y
] 1 +1 +1 -1 +1 +1 |+ -1 -1 -1 +1 -1 124674 | 232.81
2 -1 +1 +1 -1 +1 +1 +1 -1 -1 -1 +1 | 117.05 | 127.14
3 +1 -1 +1 +1 -1 +1 | 41| +1 -1 -1 -1 {57.72 50.00
| 4 -1 +1 -1 +1 +1 -1 +1 +1 +1 -1 -1 | 22242 | 209.12
| 5 -1 -1 +1 -1 +1 +1 -1 +1 +1 +1 -1 ] 52.03 26.31
6 -1 -1 -1 +1 -1 +1 +1 -1 +1 +1 +1 | 98.88 108.30
7 +1 -1 -1 -1 +1 -1 +1 +1 -1 +1 +1 | 109.68 | 131.99
8 +1 +1 -1 -1 -1 +1 -1 +1 +1 -1 +1 | 246.74 | 232.81
| 9 +1 +1 +1 -1 -1 -1 +1 -1 +1 +1 -1 1129.84 | 150.82
10 -1 +1 +1 +1 -1 -1 -1 +1 -1 +1 +1 117.05 127.14

I 11 +1 -1 +1 +1 +1 -1 -1 -1 +1 -1 +1 | 57.72 | 50.00
12 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 | 98.88 108.30

" Koordinate X, = X, su fiktivne koordinate (faktori)

IMK~14 IstraZivanje i razvoj, Godina XIII, Broj (26-27) 1-2/2007. 31



Zadrzavanje faktora koji se smatraju
nesignifikantnim omogucava potpuniji uvid u
sloZenost istr¥ivanog procesa. S druge strane,
odbacivanje nesignifikantnih uticajnih  faktora
pojednostavljuje analizu, narocito geometrijsku
prezentaciju regresione jednacine.

Ni za jedan pristup se ne moZe, a priori, tvrditi
da daje bolje performance matematickog modela
[18], [19].

Generalno, za planove bez ponavljanja opita
postoje i drugi metodi za utvrdivanje signifika-
ntnosti glavnih efekata i njihovih interakcija.

Jedan od najjednostavijih metoda zasniva se
na korid¢enju verovatnostnog papira (nomograma)
za normalnu raspodelu [7]. Po ovom metodu
potrebno je u verovatnostni papir uneti
kumulativne relativne frekvencije 1 vrednosti
glavnih efekata (kontrasta) i njihovih interakcija, a
zatim utvrditi koje se tacke nalaze na imaginarnoj
pravoj liniji. Smatra se da tacke leZe na pomenutoj
pravoj liniji, ako se mogu pokriti ’’debelom’
olovkom (“’fat’’ pencil), kako je to prikazano na
Sl. 4., za slucaj kvazi-linearnog matematickog
modela. Tacke koje padaju daleko od imaginarme
prave linije ukazuju na efekte koji se mogu tretirati
kao signifikantni.

P A
: f : ; 1 ' B¢
080 |- : L : : . 4
s
. ‘ L ‘ ‘ :
078 | : : : Do : : " -
- . AB :

3 ! : : ‘ 1 : : :
3 050 - b : +ABES ' : ! : 14
’aC

4 1 ‘ ‘ ‘ :
s 025} ‘ Dok . : : ; .
‘ BCo ‘ ‘
x " . .
010 }- . . * S Lo L =
L L : ‘ :
008 pi- - b : ‘ ; : : : : o
i i i i i i A i i i

s, =1.5 median |c,] ; S, =255y,

(1={-m)

- odabiranje  efekata  (kontrasta),  koji

zadovoljavaju uslov : l c,l <S8,
- odredivanje nove medijane za preostale

efekte: median . C/‘ ,
¢, =

<,

- odredivanje  pseudo-standardne  greske
(pseudo-standard error) PSE po obrascu:

PSE = 1.5 median, |l |.

- odredivanje stepena slobode iz relacije:
d=m/3,

- usvajanje tablicne vrednosti Studentovog
kriterijuma: 1, ¢;5 4,

- odredivanje granice greske (margin of error)
ME po obrascu: ME =t ., , - PSE .

- odredivanje procentualne verovatnoce po
obrascu: y =(1+0.95""" )/ 2 .

- usvajanje tablicne vrednosti Studentovog
kriterijuma: ¢, ,

- odredivanje  simultane granice  greke
(simultancous margin of error) SMI- po

obrascu: SME =1, , - PSE .

Prvi kriterijum ME ukazuje na signifikantnost
efekata, a drugi SME na postojanje makar jednog
signifikantnog efekta, pri cemu mora bt
zadovaljen uslov: lc)l > (ME, SME).

Za slucaj kvazi-lineamog matematickog
modela kompletan proracun dat je Tablici 7.

Tablica 7. Proracun po Lentovom metodu

-40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50
Podaci

Slika 4. Prikaz efekata na verovatnostnom papiru za

normalnu raspodelu (A— x;,B—>x, C>x;)

Na osnovu slike 4. mozZe se utvrditi da se
signifikantnim mogu smatrati faktori x, , x; i
njihova interackcija x,x;.

Drugi metod, koji se smatra dovoljno
pouzdanim, jeste Lentov metod [7},[20],(21]. Ovaj
metod se zaniva na jednostavnoj proceduri, koja
obuhvata sledece korake:

- rangiranje efekata (kontrasta):
|c,|, |c2|, ..... |cm| (m=2"-1),
- odredivanje medijane: median(,zl,m)| cil ,

- odredivanje parametaras, is, po obrascima:

Faktori | |ci| | Rang | [c| <2.5s | Rang
X1 6.7 4 6.7 PR S :1..,__.,.,,
X, | 49717 | 7
x; | 40.135| 6
X, | 2577 | 3 2.577 3
X1X3 2.080 2 2.080 2
XXX | 0.803 ] 0.803 1

median;. ;.7 ¢i|= 6.7 ;50 =10.05 ; 2.5 50 =25.125

median i «s.2s5) | €| = 2.577 ; PSE=3.8655

d=7/3~ 2.33 5 £0.975.2.33 = 3.93 s ME=15.191

v= (140.95")/2= 0.996; toe 2.3 = 4.08; SME ~
R 15.771

Prema prvom kriterijumu sledi da su
signufikantna dva uticajna faktora i njihova
interakcija x;, x3, x2x3, §to je prakti¢no potvrdeno i
drugim kriterijumom.

Prema istoj proceduri za  kvadratni
matematicki model sa devet uticajnih faktora
(m=9) dobijeni su sledeci rezultati: PSE= 7.26 ;
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ME= 23.101 ; SME= 47.2. Prema tome, 1 po
ovom matematickom medelu sledi da su uticajna
samo dva uticajna faktora: x,, x;, (xs").

Moze se reci da su rezultati dobijeni Lentovim
testom ocekivani. Naime, prvi factor - stepen
deformacije (X;=¢) variran je u tako uskom
intervalu da njegov uticaj nije mogao biti izrazen.

Poredenjem jednacina (11) i (14) moZe se
uociti njihova znacajna slicnost. Ovo dolazi otuda
§to je kod oba plana koris¢en istovetan eksperima-
ntalan materijal. Naime, kada se uporede plan-
matrice u Tab. 4. 1 Tab. 6. mozZe se ustanoviti da je
kod Plaket-Barmanovog plana korii¢eno samo
osam razlicitih opita, dok su ostali ponovljeni zbog
specificnosti njegove strukture.

Inace, za utvrdivanje signifikantnosti intera-
kcija uticajnih faktora prvog reda postoji jednosta-
van graficki postupak.

Na slici 5. je prikazan dijagram koji ilustruje
istivremeni uticaj dva faktora na funkciju cilja, za
kvazi-linearm matematicki model (12).

y [Nmm?)

250

200 |-......

150 {. ..

100

. x,';-tl: r
50 LT

X

-1 +1

Slika 5. Interakcija briine deformacije (X;)
i temperature (X;)

Iz polaZaja linija na dijagramu mozZe se zaklju-
citi da intearkcija izmedu navedena dva faktora
postoji, mada nije posebno izrazena (§to potvrduju i
prethodni testovi). Naime, sa opadanjem tempera-
ure uticaj brzine deformacije se povecava i obruto.

Ovakvi dijagrami su pogodni za kvalitativnu i
kvantitativnu analizu linearnih interakcija uticajnih
faktora. Interakcije drugog i viseg reda se, po
pravilu, mogu zanemariti.

3.3. Matematicki model u vidu sloZene
eksponencijalno-stepene funkcije

Mnogobrojni eksperimenti su pokazali da se
funkcija napona teCenja (8) moZe uspe$no
aproksimirati jednom sloZenom eksponencijalno-
stepenom funkcijom oblika [11],[22]:

FC=CX1P1X2PzePaX_z (15)
Logaritmovanjem ova funkcija se formalno
svodi na linearni oblik [10]:

y=b,+b,x, +b,x,+b,x, (16

gde su:

Regresiona i disperziona analiza sprovode se
kao i za (kvazi)linearni matematicki model.

U ovom slucaju jednacina (10) se moZe
konkretizovati u obliku:

x,=1+2
lnXImax -in lein
mhX,-lnX
x,=1+2 2 Zmax 17
In XZmax —In XZmin
X, =2 X3_X30
Ximax”X3min

Za ovakav matematicki model odgovarajuca
plan-matrica data je u Tab. 8. Ova plan-matrica se
razlikuje od plan-matrice prikazane u Tab. 4. samo
po nacinu odredivanja osnovnih nivoa uticajnih
faktora. U konkretnom slucaju vaZe sledece
relacije:

Xlz():XImax‘X XZZ():XZmax'XZMin (18)

Imin

Nakon odredivanja koeficijenata linearne
regresije (16), nepoznate konstante funkcije cilja
(15) racunaju po obrascima [10]:

2b,
imax /X 1min )
_ 2b,

(X ymax / X 2min )
B 2b;

X 3max / X 3 min

Pr= i x

P;

(19
Ps

C=exp(by+b,+b,-p,InX,,... -
= P2 Xomax = P3 X30)
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Napomena: U konkretnom primeru potrebno

je izvrsiti sledece zamene,
Tablica 8. Plan-matrica za nelinearni matematicki model

UTICAJNI FAKTORI .
("Prirodne” koordinate) | X1 =% | X2=¢ | X, =T o
Gornji nivo 0.50 100 1200 Funkcija cilja (odziv)
Osnovni nivo 0.22 3.162 1050 y=K
Donji nivo 0.10 0.10 900
— Kodovi Merenje Proracun
R.br. opita X1 *2 3 y Iny y
1 +1 +1 +1 129.84 4.86630 129 %41
2 -1 +1 +1 117.05 4.76260 117.050
3 +1 -1 +1 57.72 4.05560 7
4 -1 -1 +1 52.03 3.95182 52,
5 +1 +1 -1 246.74 5.50834 246 735
6 -1 +1 -1 222.42 5.40457 222.424
7 +1 -1 -1 109.68 4.69757 100 ARA
8 -1 -1 -1 98.88 4.59391 Yy AN
99 0 0 0 105.70 Y | 5.07305 113.308
D Osnovni nivo se razlikuje u odnosu na (kvazi)linearni matematicki model
' Opit br. 9 nije kori¢en u proratunu, veé je posluZio za procenu adekvatnosti matematickog modela
3 Priblizna vrednost u centralnoj tacki plana, dobijena je linearnom interpolacijom

F.=K, p=n;p,=m;p,=a;
q,=¢€,9,=¢6,4;,=T

Nakon obrade eksperimentalni podataka
dobijena je sledeca regresiona jednacina:
y=4.73009+0.05186x, +
(20)

+0.40536x, —-0.32101x,

Koriséenjem relacija (19) i jednacine (20), kao
i1 podataka iz Tablice 8. dolazi se do predloZene
funkcije cilja u prirodnim koordinatama:

K = 103124 g 00444 5011736 ,-000214 T (21)

Model 3. Nelinearna funkcija
m A Y I A Al

i i i
() 50 100 150 200 250 300
) ——— Ke [N/mn7]

SI. 6. Poredenje eksperimentalnih i teorijskih rezultata za
model u vidu eksponencijalno-stepene funkcije (r'=1.0)

Na slici 6. su dati zbirno eksperimentalni 1
teorijski rezultati za ovaj matematicki model

Ocigledno je da izabrana eksponencyalno-
stepena funkcija daje izvanrednu predikciju funcije
cilja i za eksperimentalne tacke koje nisu uzete u
obzir prilikom regresione analize.

Za potrebe inZenjerskih proracuna pogodnije je
krivu ojacavanja (21) prikazati u vidu grafika (Slik.
7).

3. ZAKLJUCAK

Mogucnost da se sa minimalnim brojem opita
dode do adekvatnih (Zeljenih) rezultata u
istrazivanju  nedovoljno  poznatih  fenomena
(procesa, sistema) predstavlja jednu od najvaznijih
opstih svojstva teorije planiranja eksperimenta.

Posledice ove C¢injenice su mali utrosci
energije, materijalnih sredstava i vremena, $to
zbimo cini ovakav istraZivacki pristup veoma
racionalnim.

Adekvatnim izborom matematickog modela i
eksperimentalnog plana moZe se broj (serija) opita
visestruko redukovati u odnosu na klasi¢an
jednofaktorni metod eksperimentalnih istrazivanja.

U radu je na konkretnom primeru pokazano da
se jednofaktorni eksperiment (sa 210 opita) moZe
zameniti viSefaktornim eksperimentom (sa svega
9+13 opita), pri cemu se na istom eksperime-
ntalnom prostoru dobijaju prakticno istovetni
rezultati.
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Slika 7. Graficki prikaz krive ojacavanja za celik C.0361, prema jednacini (21)
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RATIONALIZATION OF EXPERIMENTAL INVESTIGATIONS USING
THEORY OF EXPERIMENTAL DESIGN
Summary:

The paper presents concrete example that points to the advantages of the multiple factor experiment desien
theory comparing to the traditional one-factor-a-time experiment design. A considerable advantage rojer
to minimisation of material and time losses (costs) in realising a consistently designed experiment At the
same time all haphazardness and subjectivity are excluded.
By selecting adequate types of experiment designs and mathematical models it is possible do reduce furthc
the number of the necessary test series. On the other hand, by applying the experiment design theory it is
possible to determine exactly quantitative and qualitative influence of each individual factor as well as all
the factors’ interactions upon the target function (output).
In addition to this, the theory of the (multi factor) experiment design provides for vary rational optimization
of the insufficiently explored (technological etc.) processes

Key Words: Experimental Design, Influential Factors, Target Function, Minimal Costs
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