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Metode matematicne statistike

Praktiéne izkusnje Zelezarne Ravne pri uporabi
metod matematicne statistike v kontroli kvalitete
in pri raziskovalnem delu
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Konéni cilj vsakega industrijskega razvojnega
raziskovanja je splosno izboljSanje kvalitete in
povetanje ekonomi¢nosti proizvodnje. Uspeh pri
delu s takimi cilji zahteva precej$njo mero stro-
kovnosti, $e bolj pa sistemati¢nost teamskega
dela ter dosledno dokumentiranje poteka raziskav.
V prvi fazi se je treba najveckrat, kljub navidezno
izérpnim informacijam, Sele lotiti sistematitnega
ugotavljanja problemov in njihove podrobnejse
identifikacije. Ko probleme dovolj spoznamo, jih
moramo sortirati po vaznosti in po tehnoloskem
vrstnem redu. Zelo natanéno moramo logiti vzroke
od posledic in upostevati ali pa naértno iskati
medsebojne odvisnosti. Sele po vsem tem pride
na vrsto resevanje ali izboljSevanje kvalitete.

Izbolj$anje kvalitete je zelo Sirok pojem. Ce
ga ne razjasnimo, lahko napravimo usodno napako
in raziskavo Ze pri nadrtovanju obsodimo na ne-
uspeh. Natanéno moramo razjasniti, ali gre za ne-
enakomernost kvalitete ali za nezadovoljiv pov-
pre¢ni nivo kvalitete ali za obe tezavi istotasno.
Neenakomerno ali slabo kvaliteto »izboljsati v na-
skokue z uvedbo radikalnih sprememb v tehnolo-
§kem postopku je skoraj nemogoce in kdor svoje
razvojno raziskovanje tako pogumno planira, si
nabira bridke izkusnje.

Ce je kvaliteta proizvodov neenakomerna, tudi
dobra povpreéna kvaliteta nima nikakr3nega po-
mena. Ce pa v tehnoloskem procesu doseZemo ena-
komernost, se nekoliko nizjemu povpreénemu ni-
voju lahko prilagodimo, nihanja lahko garanti-
ramo in z njimi ra¢unamo. Celotni uspeh je v tem
primeru vedja zanesljivost in mnogo ve¢ji delovni
u¢inek. Pri izboljdevanju kvalitete se moramo vsaj
v zadetku najveckrat zadovoljiti s povpretnim kva-
litetnim nivojem, dokler ne doseZzemo na tem
nivoju zadovoljive enakomernosti. Skoraj vedno
nam Ze problem enakomernosti povzrofa precej
tezav. Izku$nje kazejo, da se smernice ukrepov za
dviganje kvalitetnega nivoja pokaZejo Ze¢ med
reSevanjem problema enakomernosti. Ce ne spo-
znavamo karakteristik procesa, ne moremo izbolj-
Zati enakomernosti. To pomeni, da takrat, ko dose-
Jemo enakomernost, tudi Ze temeljito poznamo
najvaZnejde lastnosti tehnolodkega postopka in
menjanje kvalitetnega nivoja ni ve¢ poseben pro-
blem.

Pri vseh teh problemih nam nudi uporaba
metod matemati¢ne statistike osnovo za objektiv-
no analizo stanja in za izbiro najucinkovitejiih
ukrepov. Oglejmo si prav na kratko nekaj prime-
rov prakti¢ne uporabe razli¢nih metod matema-
ticne statistike, kot so:

— analiza razporeditve,
— kontrolne karte,

- a_nal_i.ze trendov, regresij, korelacij in aso-
ciacij,

— analiza variance,

— planiranje raziskav po statisti¢nih metodabh,

— statisti¢ne metode vzoréenja.

ANALIZA RAZPOREDITEV
ALI DISTRIBUCLY

To je elementarna metoda matematitne stati-
stike, ki predstavlja osnovo vedine drugih metod.
Z njo ugotavljamo v pretekli dobi doseZeno pov-
pretje, razsipanje, ugotavljamo prirodne tolerance
in presojamo realne moZnosti analiziranega pro-
cesa v danih pogojih. Prav ta metoda nam omo-
gota, da si probleme objektivno ogledamo, anali-
ziramo z razumevanjem ter jih dokaj natancno
identificiramo. Poleg aritmeti¢ne srednje vredno-
sti, ki nam karakterizira nivo obravnavanega pro-
cesa, ugotavljamo S$irino razsipanja posameznih
vrednosti, kar nam omogoca postavitev nekih iz-
kustvenih mej — prirodnih toleranc, ki jih lahko
vsaj zaasno uporabljamo v kontroli enakomer-
nosti procesa. S pomo¢jo teh analiz lahko preso-
jamo in lo¢imo normalno od nenormalnega. Ne-
normalna odstopanja moramo posebej analizirati
in ugotavljati vzroke. Tako analizo razporeditev,
ki nam daje osnovne informacije, poveZemo z dru-
'gimi metodami matemati¢ne statistike, ki so pose-
bej namenjene ugotavljanju vplivnih faktorjev. Pri
potrebah kontrole kvalitete na tak nacin ugotav-
ljamo realne moznosti v dani situaciji ne glede na
obstojeti predpis. Sele nato lahko proces glede
na ugotovljene moZnosti primerjamo z Zelenimi
ali predpisanimi normami. Ce to storimo, se nam
odpro samo tri nadaljnje monZosti:

— Ce so dejansko ugotovljene moZnosti za iz-
polnjevanje predpisanih mej, moramo pri njih
brezpogojno vztrajati. Analiza razporeditve tudi v
primeru, da predpisanih mej proces ni izpolnjeval,
jasno pokaZe, kak$ne so njegove moZnosti, e pre-
prefimo nenormalna odstopanja.
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— Ce izpolnjevanje predpisa v danih pogojih
objektivno ni mogoce, moramo spremeniti predpis
vsaj zacasno, da nam bo lahko sluZil kot ocenje-
valni kriterij.

— Ce sprememba predpisa ni mogoca, ali je ne153
celo sploh neizvedljiva, moramo spremeniti posto- 40
pek, ali pa ga ob dolofeni meji izmeCka zaradi r
neekonomi¢nosti opustiti.

Z dosedanjimi statisti¢tnimi analizami smo 30-
ugotovili, da se da v mnogih primerih dose&i pri
urejenem delu tudi pri obstoje¢ih pogojih mnogo
boljse rezultate in ve¢jo enakomernost. Nasprotno
so rezultati pri nekaterih procesih pokazali, da so
predpisi v danih objektivnih pogojih zahtevali ne-
mogoce. Seveda v borbi za doseganje nemogocega
uhaja e tisto, kar je mogocte doseci. 10+
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Poglejmo nekaj praktiénih primerov —l

Na slikah 1 do 4 so prikazane razporeditve v LS e BB B s o e e
obliki histogramov. To je najpreprostej$a in naj- 6 7 8 9 0N 2218 W 5 6 S6
bolj poznana oblika prikazovanja. Daje nam dober Slika 2
vtis o razporeditvi vrednosti in takoj lahko ugo- pistribucija indeksov velikosti avstenitnega zrna po
tovimo, da se razporeditev na sliki 1 dokaj pri- Snyder-Graffu v kaljenem stanju
blizuje normalni razporeditvi, medtem ko je raz-
poreditev na sliki 2 nenormalna — meS$ana. Na
slikah 3 in 4 so vértane Se predpisane meje, tako
da lahko razporeditev primerjamo s predpisi in 7 I
ugotavljamo, kaksne so moZnosti za njihovo izpol- :
njevanje. l |
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Zelo prakti¢en je prikaz analize razporditev s
premico v verjetnostni mrezi. V tej obliki se na
abscisi nanasajo vrednosti obravnavane karakteri-
stike, na ordinati pa kumulativne frekvence. Raz-
delitev ordinate je taka, da kumulativne frekcence
pri normalni Gaussovi razporeditvi leze na pre-
mici. Tako lahko po odstopanju tock od premice
ugotavljamo normalnost razporeditve, obenem pa
dobimo o razporeditvi vse podatke, ki nas v zvezi
s procesom zanimajo. Z zadovoljivo natan¢nostjo
lahko odc¢itamo aritmeti¢no srednjo vrednost X
in mero trosenja ali standardno deviacijo (sli-
ka 5). Tudi za vsako drugo abscisno vrednost lahko
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Velikost avstenitnega zrna v brzoreznem jeklu
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Slika 7
Primerjave distribucij indeksov velikosti karbidov Ik za
razlicne vrste najvaznejsSih brzoreznih jekel s komulan-
tami v verjetnostni mrezi

od¢itamo pripadajoco frekvenco, ki jo pri ugotov-
ljeni razporeditvi z dolo¢eno statisti¢no gotovostjo
pricakujemo. Tako si na primer lahko sestavimo
tudi za razrede neenakih Sirin klasifikacijo in ugo-
tavljamo procentualne deleze vrednosti posamez-
nih razredov. Tudi to podaja slika 5.

Za isti primer kaze slika 6 histogramski prikaz
in pa kumulativno krivuljo razporeditve pri line-
arni skali na ordinati. Vidimo, da iz teh dveh
na¢inov ne dobimo prej omenjenih informacij.

Tabela 1 in slika 7 prikazujeta primer precej
obsezne statisti¢ne analize razporeditev. Rezultati
v taki obliki celo pri zelo skromnem poznanju me-
tod matematicne statistike, dajejo ogromno infor-
macij in ne potrebujejo nobenega dodatnega ko-
mentarja. V tabeli 1 je za vsako posamezno sku-
pino, za ve¢ skupin ene klasifikacije in za vse
podatke skupno podana srednja vrednost X, $te-
vilo prob n in standardna deviacija s'. Tako ure-
jeni in podani rezultati analize razporeditev omo-
cofajo v naslednjih fazah $e analizo drugih vrst,
na primer analizo variance za ugotavljanje stati-
sticne pomembnosti medsebojnih razlik aritmetic-
nih sredin ali standardnih deviacij. Zelo izérpno
podobo teh razporeditev nam prikazuje slika 7,
iz katere lahko takoj vidimo, da se §irina trosenja
pri posameznih vrstah jekel ne razlikuje pomemb-
no (to kaZejo nagibi premic), pa¢ pa se razliku-
jejo posamezne skupine po srednjih vrednostih
(to kaZejo premaknitve v smeri abscisne osi). Z
analizo variance, ki jo bomo obravnavali kasneje,
samo preverimo pomembnost teh razlik.
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Tabela 1

Jeklo 18-0-1 12-1-2 B-1—2—5 ®-1-2=1 6-%-2 vee yrsre
Dmenizije BRW BRW2 BRC BRC 3 BRM2
X=6,87 X = 700 X = 6,45 X = 6,40 X=7,65 X=6,70
d220
hs13% =059 | n=79 s'=0,68| n=434 s=0,82 | nsn 50,66 n=91 st056 [|n=820 sio,72
d=21 X = 6,87 X =6,80 X=6,60 X=6,30 X=725 X=6,85
-50MM | n.4e %076 | 103 54080 | ne402  sto7 | nese 4056 | n=329  s%“079 [l n-1038 sio74
X =6,60 X=6,70 x=5,95 X=5,75 | X=6,95 X=6,58
d>50mmj J
n«B2  s:085 | n=40 §=0,52| =107  $%079 | n=9 520,62 n=188 5=0,81 || n=426 s=0,
+ X =6,70 X =6,67 X =6,60 x=5,95 X=720 X=6,62
n=62  $=050| n=15) s+082 | m242 =073 | n=32  $=080 | n=25 4087 |[ n:s12 s:075
Vse X=680 | X=6,75 X = 6,50 %= 6,30 X=7,25 X=6,72
dimenzi-
e n=434 §40,72| n=373 20,77 | n=1W5 5:0,76 n=178 $:0,66 | n=553  s-=0,825 [|[N=2723 S=0,75
. statistike je izdelava pasov garantirane kaljivosti
Roagoud—22 | s> ] wal PxT 5w T o ]  jekel. Pri razlicnih ohlajevalnih pogojih merimo
[055-070[125-180 | 0804 30)max. 0,050 max 0,050§max0, 50 dosezene trdote jekel. Z analizo razporeditev dolo¢i-
YY) [T mo na osnovi 95 9/ statisti¢ne gotovosti meje razsi-
PREMER! OKROGLIH PALIC Z ENAXO m"w';_ﬂj‘ "J:'I panja in srednjo vrednost teh trdot. Tako dobljene
715 42 98 Povrling e tocke povezemo in dobimo zgornjo in spodnjo mejo
5% 28 42 54 68 80 90 98 106 | sredina pasu Kaljivosti na osnovi enotnega Kkriterija stati-
70p-t-t L e St siténe gotovosti (slika 8). Pri taki analizi razporedi-
e | - ‘ || wormaiizacije: 880°C tev trdot se ¢esto odkrije marsikaj, kar bi sicer osta-
& I | Katjenje: 830 °C lo neznano. Prav na primeru slike 8 smo pri posa-
8 .. N L | Poputdanje: 540°C meznih ohlajevalnih pogojih ugotovili mesane di-
i N J Veliost zena stribucije, kakrne kaZe slika 9. Z razstavljanjem
SO ~oy o [ teh meSanih distribucij na dve komponenti smo
' F‘ p. N 3 Shephevd: 85-9 lahko zacetno obmocje pasu razdelili v obmodgji
==uBRANE D A in B, ki se v sredini prekrivata AB. S tem je
o | NG e N N ‘ dana moznost klasifikacije $arZz po kaljivosti v tri
i \ ‘\\; Possz SR ey grupe, kar daje velike prednosti v tehnologiji to-
= o S4o0 T plotne obdelave,
= === B I s = — ~— == ey g Tudi pri _razste_l.vljan-ju mesanih distribucjj je
4 o A28 1} elegantnejsi in laZji nacin z uporabo kumulativnih
g | A I frekvenc v verjetnosti mrezi (slika 10).
! | Analiza razporeditve na osnovi razpolozljivih
ST O ; | podatkov iz telfoée pronzvpdn;]e ali kontrole nam
" _J”’ 2 zelo dobro sluzi za ugotavljanje prirodnih toleranc
58:J5,*13 - 30mm | | ‘ : : % 53 A
: procesa ali za oceno realnih moznosti izpolnjeva-
o s 2 2 4 S & M ®© pj3porm ali kakrinihkoli tehnoloskih predpisov
Ouipinasi: 2 Wity ;v i v redni normalni proizvodnji.
Slika 8

Pas garantirane kaljivosti jekla ¢ 2330-K (KHS-olje) na
osnovi 270 preizkusenih 3arz. Celoten pas je razdeljen pod
vplivom kombinacij C — Mn — Cr v dva dela A in B

Zelo zanimiv primer prakti¢ne vrednosti in
uporabnosti teh elementarnih metod matematiéne
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STATISTICNE KONTROLNE KARTE
Kontrolne karte X-R in X

Analiza razporeditve nam daje zelo pregledne
podatke o povpre¢ju in tofnosti kvalitete opazo-
vanega procesa. Ne daje pa nam dovolj podatkov
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Distribucija in 20 mm od
o enakomernosti kvalitete v toku ¢asa, saj nam ne
kaZe niti sprememb posameznih vrednosti oziroma
povprecij kvalitete vzorcev niti sprememb toénosti
posameznih kvalitetnih karakteristik v dolo¢enem
¢asovnem obdobju.

Za tekoce spremljanje proizvodnje in kvalitete
produktov nam odli¢no sluzZijo statisti¢tne kon-
trolne karte razli¢nih vrst, ki nas v primerni obliki
pravotasno opozarjajo na nenormalne spremembe
in dajejo moZnost pravotasnega ukrepanja za iz-
boljSanje stanja oziroma za ohranitev enakomer-
nosti v proizvodnji. S kontrolnimi mejami, ki jih
izratunamo na osnovi dolofene statisticne verjet-
nosti, lo¢imo normalna, slu¢ajna ali dovoljena ni-
hanja od nenormalnih, neslu¢ajnih ali nedovoljenih
nihanj. Tako ugotovljene prirodne meje nam slu-
Zijo za oceno procesa samega oziroma njegove
enakomernosti v danih pogojih. Lahko pa nihanje
kvalitete primerjamo s kakr$nimi koli predpisani-
mi mejami, ki jih dolofajo norme, prevzemni
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Distribucija silicija v verjetnostni mrezi

pogoji ali kaki drugi kriteriji. Za katero koli ca-
sovno obdobje si lahko izratunamo centralno
linijo kontrolne karte, ki predstavlja povprelje
cpazovane karakteristike v tem ¢asovnem obdobju
in s tem povpreéni kvalitetni nivo. Za isto ¢asovno
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obdobje si izraéunamo tudi kontrolne meje, ki
predstavljajo torej prirodne tolerance v danih po-
gojih. Te prirodne tolerance lahko primerjamo s
predpisanimi tolerancami in s tem ocenjujemo,
koliko kvalitetni nivo in toénost procesa ustrezata
zahtevam. V taki grafi¢ni obliki nam Kkontrolne
karte dajejo zelo nazorno sliko gibanja kvalitete
v toku ¢asa in nas opozarjajo na pravocasne ukre-
pe, ko se Ze pojavijo nenormalna nihanja, ali pa
ko se pojavi 3ele tendenca takih nenormalnih ni-
hanj izven kontrolnih mej. Vodenje statisti¢nih
kontrolnih kart in izracunavanje kontrolnih mej je
s pomocjo primernih tabel tako poenostavljeno,
da je popolnoma prilagojeno nivoju izobrazbe
obratnega kontrolorja. Kontrolnih kart je ve¢ vrst:
najve¢ se uporabljajo kontrolne karte X-R, Te se
uporabljajo za kakrSne koli merljive vrednosti,
kot so dimenzije, teZze, kemijske sestave ali druge
fizikalne merjene karakteristike.

V dolocenih ¢asovnih obdobjih jemljemo vzorce
in za vsak tak vzorec dolotamo srednjo vrednost
merjene karakteristike in $irino razsipanja. Prva
vrednost, ki jo ozna¢imo z X, nam predstavlja
povprecni kvalitetni nivo vzorca, druga vrednost,

ki pa predstavlja razliko med najvecjo in najmanj-
$o merjeno vrednostjo v vzorcu, pa predstavlja
razpon ali Sirino razsipanja merjenih vrednosti
v vzorcu, kar oznacujemo z R. Slika 11 kaZe primer
kontrolne karte X-R za vsebnost kroma v jeklu,
izrazeno v procentih za 130 $arz, pri katerih po
5 zaporedno izdelanih SarZ predstavlja vzorec. V
kontrolno karto so vrisane kontrolne meje, ki
ustrezajo zahtevam kvalitetnih predpisov. Ob des-
nem robu so oznalene prirodne meje, izratunane
iz karakteristik kontroliranega procesa. Iz kontrol-
ne karte vidimo, da »procesa ni v statisti¢ni kon-
troli«, ker posamezne tocke odstopajo od prirodnih
mej, obenem pa tudi opazamo posebno pri 14., 15.
in 18. vzorcu groba odstopanja od razmeroma S$i-
rokih predpisanih mej. To pomeni, da nihanje kva-
litete, ki jih registrira kontrolna karta, niso samo
posledica slu¢ajnih vplivov oziroma dovoljenih
vplivnih faktorjev, ampak posamezna odstopanja
vzorcev od normalnega nivoja povzroajo nedo-
voljeni — nesluc¢ajni vplivi. Statisticna kontrola
karta nas le opozori na take nenormalnosti, delo
strokovnjaka pa je podrobna identifikacija vzro-
kov, ki jih moramo odpraviti in prepreciti.

Tabela 2
stcfec = R stotrec - R Vzgrcc = R

1 1271 230 66 699 490 162 319 180
2 662 940 67 897 120 163 288 230
3 1003 550 68 501 320 164 341 170
4 945 620 69 515 230 165 298 10
5 621 980 70 411 270 166 355 200
6 1396 170 71 561 370 167 322 170
7 838 590 72 704 430 168 311 90
8 1118 380 73 1223 360 169 349 130
9 795 1150 74 677 260 170 34 90
10 1045 460 75 607 310 171 315 130
11 774 210 76 659 380 172 327 190
12 1209 440 77 674 280 173 330 40
13 1234 840 78 508 320 174 337 160
14 698 1170 79 391 30 175 310 80
15 1517 230 80 439 180 176 310 30
16 1105 660 81 395 90 177 307 40
17 1366 110 82 733 310 178 336 160
18 1016 400 83 516 330 179 200 30
19 1170 440 84 700 470 180 325 230

20 853 430 85 692 310 181 301 70

21 861 520 86 350 70

22 420 290 87 331 190

23 484 610 88 513 230

24 745 440

25 1055 260

26 749 490

27 644 320

28 610 110

z 26204 14040 13696 6450 6395 2430
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PODATKI ZA KONTROLNO KARTO X—R
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Slika 12

Koatrolae karte x, R za kaloriéno vrednost pepela pri plinskih generatorjih

Ucinkovitost statistiéne kontrolne karte X-R ob
pravilni uporabi in pravocasnih ucinkovitih ukre-
pih za izboljsanje kvalitete kaze primer kontrole
kalori¢ne vrednosti pepela pri plinskih generator-
jih. Pri kontroli hoda plinskih generatorjev se
dnevno jemlje vzorec pepela in dolofa njegova
kalori¢na vrednost. Izvlecke iz kontrolnih kart za
tri ¢asovna obdobja prikazuje tabela 2 in slika 12.
Za prvih 28 vzorcev kazejo kontrolne meje, da je
proces popolnoma izven kontrole v kartah X in R
ter na zelo slabem nivoju, saj znasa srednja kalo-
ri¢cna vrednost pepela 936 kalorij na Kkilogram.
Tako stanje povzroda prav gotovo zelo neenakome-
ren hod generatorja in neenakomerno kvaliteto
plina z vsemi posledicami. Z natan¢no evidenco in
analizo nenormalno dobrih in nenormalno slabih
vzorcev, ki leZijo izven kontrolnih mej, pride stro-
kovnjak prav lahko do podatkov, ki mu omogoca-
jo uéinkovite ukrepe. Dobre ali slabe posledice teh
ukrepov in njihovo u¢inkovitost lahko prav na-
zorno kontroliramo s kontrolno karto v naslednjih
obdobjih. Tako kaze drugi izrez kontrolne karte
od 66. do 90. vzorca Ze pomemben napredek tako
v nivoju kvalitete kakor tudi glede enakomernosti.
Uvedba sistematiéne kontrole in vodenje kontrolne
karte v prvem obdobju navadno Ze na osnovi psi-
holoskih vplivov povzro¢i precejinje izboljsanje.
Nadaljevanje zacete akcije je v tretjem obdobju
od 162. do 181. vzorca ze privedlo celoten proces
v meje statisti¢ne kontrole in na popolnoma za-
dovoljiv ter enakomeren kvalitetni nivo. Bistveni
pomen pri tem imata sistemati¢no delo in potr-
pezljivost.

Ce je Stevilo meritev v vzorcu velje, kar je
primer predvsem pri veliko serijski in ostreje kon-
trolirani proizvodnji, moramo namesto razponov
racunati s standardnimi deviacijami sigma. Sicer
je postopek popolnoma enak.

V splosnem pa velja pravilo, da je kontrola
uc¢inkovitejsa, Ce pogosteje jemljemo vzorce manj-
Sega obsega, kakor pa v vetjih ¢asovnih obdobjih
posamezne vecje vzorce.

Modificirane kontrolne karte x-R,

Pri procesih, ki so zelo pocasni, bi z vetjimi
vzorci le pocasi prisli do kontrolne karte in kon-
trola ne bi bila ve¢ uéinkovita. Zato v takem
primeru namesto X-karte vnasamo posamezne
vrednosti, namesto R-karte pa vnasamo kot razpo-
ne razlike dveh sosednih vrednosti.

Kontrolne karte p

Ta vrsta kontrolne Kkarte sluzi predvsem v
kontroli atributivnega znalaja. Najbolj znacilno
podroéje uporabe te karte je zasledovanje deleza
neustreznih proizvodov v neki seriji, ki je lahko
enakega ali pa razlicnega obsega. Primer na sliki
134 kaze uporabo kontrolne karte p pri uvajanju
nekega novega proizvoda v serijski proizvodnji.
Po natanéno izdelanem tehnolo$kem postopku, ki
vkljuéuje tudi vse kontrolne totke in tolno evi-
denco kvalitetnih kazavcev, steCe enomesefna pro-
izvodnja pod nespremenjenimi pogoji, ¢etudi je
izmetek v posameznih serijah izredno visok. Bi-
stvenega pomena pri takem naginu uvajanja nove
proizvodnje je prav to, da brezpogojno vztrajamo
doloten ¢as pri nespremenjenih pogojih dela. Ce
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Slika 13

bi ob prvem pojavu izredno visokega izmecka
spremenili tehnologijo, bi se s tem popolnoma
razorozili in onemogoéili kakr$no koli tehni¢no
osnovano ukrepanje. V prvem obdobju dobimo
kontrolno karto, ki jo kaze slika 13 — 1a. Vze-
mimo, da smo iz podatkov tehnoloike evidence
pojasnili vzroke izredno visokih izmeckov v 14. in
18. seriji ter vzroke nenormalno majhnemu delezu
defektnih kosov v 29. in 31. vzorcu. Kakor hitro
so ta abnormalna odstopanja pojasnjena, jih ne
moremo ve smatrati za sludajna, zato tudi kon-
trolne meje, ki smo jih, upostevajo¢ te vzorce,
izratunali, ne wveljajo vet. Te serije je treba iz
celote izlo¢iti in izra¢unati nove kontrolne meje.
Te nam izvriijo nadaljnjo selekcijo. S takim po-
stopnim izlo¢anjem pridemo do kontrolne karte
I'b, pri kateri posameznih nihanj ni ve¢ mogoce
razloZiti in jih smatramo kot posledice slu¢ajnih
vplivnih faktorjev v tehnoloskem postopku. S pri-
merjavo tehnoloske evidence dobrih in slabih serij
pridemo do vaznih podatkov o tistih faktorjih, ki
na kvaliteto najmoéneje vplivajo. Te v drugi fazi
tehnoloskega postopka upostevamo in s spremem-
bami tehnologije izboljsamo kvalitetni nivo —
zmanjsamo izmecek. Tu postopamo na enak naéin
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in to po fazah ponavljamo, dokler ne pridemo do
neke meje, ko je kvalitetni nivo zadovoljiv in na-
daljnje izbolj$evanje ne bi bilo veé¢ ekonomicno.

Kontrolne karte p s spremenljivimi mejami

Ce so serije, ki jih kontroliramo, po obsegu zelo
razlicne, moramo za vsako serijo ali za skupine
serij podobnega obsega dolocati kontrolne meje
posami¢ (slika 14). Popolnoma jasno je namrec,
da delezev 5., 7. in 9. serije ne moremo ocenjevati
z enakimi statisti¢nimi kontrolnimi mejami, saj so
njihovi obsegi 151, 78 oziroma 18 palic zelo raz
li¢ni. Razlicne kontrolne meje, ki so usklajene z
obsegom serije, omogogajo nespremenjen kriterij
kontrole z enako statisti¢no gotovostjo.

Kontrolne karte ¢

Ta vrsta statistine kontrolne karte se uporab-
lja predvsem za analize pojavljanja defektov, pre-
kinitev, zastojev, neupravicenih izostankov itd. Kot
defektno enoto smatramo kakrino koli enoto, ki
zaradi Cesar koli ne ustreza dolo¢enim zahtevam.
Seveda ima taka defektna enota lahko tudi ved
defektov, kar moramo za podrobnej$e analize pose-
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Kontrolna karta P za deleze drugorazrednih valjanih palic
nestandardnih dolzin
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Slika 15
Koatrolna karta C za Stevilo prekinitev pri vle¢enju Zice

bej evidentirati. Ta vrsta kontrolne karte temelji
na zakonitosti Poissonove distribucije. Izracun
centralne linije oziroma povprecne pritakovane
vrednosti in kontrolnih mej je izredno preprost.
Oglejmo si primer na sliki 15.

Pri vle¢enju jeklene Zice kaZe evidenca, da se je
v zaporednih izmenah Zice strgala tolikokrat, koli-
kor kaZejo sledece zaporedne Stevilke: 1, 1,3, 1, 15,
2,1,1,0,0,0,2, 13,8, 3,1, 1. To 3tevilo prekinitev
na izmeno je vrisano v kontrolni karti c. Srednja
vrednost znasa ¢ = 3,118 na izmeno. Kontrolne
meje izra¢unamo po preprosti formuli ¢ % 3Vcl
Tako dobimo zgornjo kontrolno mejo 8,43 prekini-
tev za izmeno in spodnjo kontrolno mejo enako
nié, ker je izratunana vrednost negativna. V 5. in
13. izmeni so se pojavile izredne teZave izven
kontrolnih mej, kar dokazuje, da je to posledica
moé¢nih anomalij. Nihanja znotraj kontrolnih mej
so v danih pogojih normalna in nas ne smejo po-
sebno vznemirjati. Seveda postopoma Zelimo me-
je zoziti na enak nacin s pomoljo tehnolodke
evidence, kakor smo omenili v prejSnjih primerih.

ANALIZA TRENDA

Z analizo trenda spremljamo spremembe ne-
kega pojava v odvisnosti od ¢asa in tako predstav-
lia v bistvu trend nekako dinami¢no srednjo

vrednost. V tem se grafi¢no prikazovanje trendov
razlikuje od kontrolnih kart. V odvisnosti od ¢asa
kaZze nagnjenost k nara$¢anju ali padanju, pri
&emer sledi linearni ali pa nelinearni zakonitosti.
Posamezne vrednosti odstopajo bolj ali manj od
linije trenda, ki ponazarja povpreéno tendenco
pojava. Analiza trenda predstavlja prazaprav izra-
¢un interpolacijske premice ali krivulje za dano
skupino to¢k v ¢asovnem obdobju.

ANALIZA REGRESIJE
IN KORELACIJE

Te matematiéno statisti¢ne metode predstav-
ljajo ze vi§jo stopnjo statisti¢nih analiz, saj z nji-
mi ugotavijamo vzroke sprememb nivojev, Sirine
trosenja in kvalitetnih nihanj, ki smo jih ugotav-
ljali z analizo razporeditev in s kontrolnimi karta-
mi. Ugotavljanje vplivov na posamezne lastnosti
in kvalitetne karakteristike nam omogoca izboljsa-
nje enakomernosti in to¢nosti tehnoloSkih postop-
kov, kvalitetnih karakteristik ter pravilno usmer-
jene ukrepe za izboljsanje kvalitetnega nivoja. Ce
dve spremenljivki, katerih medsebojni vpliv anali-
ziramo, lahko smatramo za par neodvisne in
odvisne spremenljivke in jima pripisemo vlogo
vzroka in posledice, imamo opravka s tipi¢no
analizo regresije. Na slikah 16 in 17 sta grafi¢no

X— index velikosti karbidov v 2arjenem sranju
Y — ingex velikosti karbidov v kaljenem sranju
(U— odgovarjajoli premer karbidov
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Slika 16

Regresija velikosti karbidov v Zarjenem in kaljenem stanju
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X— index velikosti karbidov v kaljenem stanju
Y—trdora Rc v kaljenem stanju
(U — odgovarjajodi premer karbidov
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Sliks 17
Regresija velikosti karbidov in trdote v kaljenem stanju

prikazana dva primera statisti¢no pomembne re-
gresijske odvisnosti, pri ¢emer je x obakrat neod-
visna, y pa odvisna spremenljivka, torej x vzrok,
¥ pa posledica. Koeficient korelacije ali regresije r
je merilo za statistitno pomembnost medsebojne
odvisnosti. Koeficient determinacije r2 = 0,815 na
sliki 16 pomeni, da 81,5% ugotovljenih variacij
spremenljivke y pripisujemo vplivu spremenljivke
x. Le preostalih 18,5 9/, variacij spremenljivke y je
ostalo nepojasnjenih in jih pripisujemo drugim
vplivnim faktorjem. Ze iz grafi¢nega prikaza na
sliki 17 vidimo, da je medsebojni vpliv v tem pri-
meru precej Sibkejsi, kar potrjuje tudi primerjava
koeficientov r oziroma r2. Ker gre v tem primeru
za analizo linearne regresije, je podana enacba
vrisane regresijske premice, obenem pa je nakaza-
no obmocje, v katerem s 95 9/, statisti¢no gotovost-
jo pri¢akujemo posamezne toike s koordinatama
X, y. Izratun linearne regresije je z uporabo neka-
terih statisti¢nih poenostavitey dokaj preprost,
vendar se Ze na tem podroéju priporo¢a uporaba
elektronskih racunalnikov. Za tovrstne analize li-
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X— velikosr zrna S6 po Snyder-Graff-u
Y— index veliosti karbidov v kaljenem stanjy
* —enakomerno zrno

% — neenskomerno Zrno
U — ocgovarjajodi premer karbidov
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Slika 18
Korelacija velikosti zrna in velikosti karbidov v kaljenem
stanju

X — premer Brineil-ovega viiska v Saejernem stany
Y — index velikosri karbidov v kajenem staryu
(L — oogovarpjodi premer karbidov
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Slika 19

Korelacija trdote v Zarjenem stanju in velikosti karbidov
v kaljenem stanju
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Slika 20
Nomogram za dolotanje dimenzijske dispozicije pred va-
ljanjem po sestavi sKe« mej

nearnih regresij ima Zelezarna Ravne pri Racun-
skem centru v Ljubljani izdelan program za
ractunalnik ZUSE 23, s katerim je bilo izracunanih
ze veliko Stevilo takih regresij.

O analizi korelacije govorimo, kadar spremen-
ljivk x in y ne moremo deliti po vlogi vzroka in
posledice. Obe sta lahko neodvisni spremenljivki.
V tem primeru se v bistvu pri izratunu vlogi za-
menjata in vzamemo najprej eno, nato pa Vv
ponovnem izra¢unu $e¢ drugo kot neodvisno spre-
menljivko. Kolikor je motnejsa medsebojna od-
visnost, toliko manj se posami¢ ugotovljeni
regresijski premici razlikujeta. Slika 18 prikazuje
razmeroma zelo ozko medsebojno povezanost
spremenljivk, ki jo karakterizira visok koeficient
korelacije r = 0,869. Korelacijska odvisnost je sta-
tisti¢no zelo pomembna.

Nasprotno iz slike 19 vidimo na prvi pogled, da
med spremenljivkama x in y ni pomembne zve-
ze, kar potrjuje tudi koeficient korelacije r=0,034.

Slika 21
Nomogram za predvidevanje trdnosti tankih vzmeti v
poboljSanem stanju
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Slika 22
Nomogram za splodno dolo¢anje kalilne grupe (levo). Nomogram za predvidevanje trdnosti debelih vzmeti v po-
boljsanem stanju (desno)

Vet linearnih regresij lahko s primernimi me-
todami povezemo v ena¢bo mnoZiéne linearne re-
gresije. Taka enac¢ba definira medsebojne odvis-
nosti in zajame isto¢asno veé vplivov na doloteno
odvisno spremenljivko. Za prakti¢no uporabo re-
zultatov je tako pri posami¢nih kakor pri mnozic-
nih regresijah mnogo bolj uporaben grafi¢ni pri-
kaz, ker ena¢be ne moremo neposredno uporab-
ljati. Za prikazovanje rezultatov mnoziénih regre-
sij uporabljamo primerno konstruirane nomogra-
me. Oglejmo si nekaj prakti¢nih primerov iz Zele-
zarne Ravne.

S pomotjo nomograma na sliki 20 posamezne
Sarze jekla v proizvodnji vzmeti na osnovi kemij-
ske sestave (C, Mn, Cr 9/y) ze vnaprej namenimo
za izdelavo tankih, srednjih ali debelih vzmeti, pri
¢emer upostevamo rezultate sistemati¢nih preiz-
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kusov kaljivosti. Nomogram predstavlja obenem
kontrolni predpis, ki je podan z obmodjem posa-
meznih kemijskih elementov. Ce je vsebnost neke-
ga elementa izven obmog;ja, prikazanega na nomo-
gramu, potem SarZa ne ustreza predpisom kemij-
ske sestave,

Sliki 21 in 22 prikazujeta dva primera nomo-
gramov, s katerima lahko na osnovi statisti¢no
pomembnih vplivov naprej predvidevamo trdoto
ali trdnost vzmeti pri dolo¢enih pogojih toplotne
obdelave. Natané&nost ali napako takega predvide-
vanja prav lahko ugotovimo s pomocjo analize
razporeditve, kakor kaZe slika 23 s histogramom
frekvenc ali pa z ustreznim prikazom v verjetnost-
ni mreZi. Za vsak primer posebej dolo¢imo razliko
med merjeno in izratunano, na osnovi nomograma
dololeno vrednostjo. Analiza razporeditve teh raz-
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Natan¢nost radunskega dolocanja ali uporabe nomograma
za dolotanje trdote v poboljsanem stanju
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Slika 24

Zilavost v odvisnosti od velikosti avstenitnega zrna in
njegove cnakomernosti

lik kaZze, da s 95-odstotno statisti¢no gotovostjo
lahko zaupamo nomogramskemu predvidevanju
trdot v mejah natanénosti #+ 2 Re.

Precej bolj zapletene za izratun so analize ne-
linearnih in predvsem mnoZi¢nih regresij, pri
Cemer so izracuni brez uporabe elektronskih racu-
nalnikov prakti¢éno neizvedljivi. Raziskovalni od-
delek Zelezarne Ravne je v zadnjih letih izvrsil
veliko $tevilo takih nelinearnih mnoziénih regresij,
z velikim S$tevilom neodvisnih spremenljivk in
regresijskih odvisnosti druge, tretje in celo Cetrte
stopnje. Te analize smo izvrievali v sodelovanju
z Radunskim centrom MetalurSkega instituta v
Zenicl, ki ima za racunalnik elliot 803 izdelan odli-
¢en program za analizo tako imenovane selektivne
mnoziéne regresije. Na osnovi rezultatov tega izra-
¢una tvorimo enacbo regresije, nato pa v sodelo-
vanju z Ra¢unskim centrom v Ljubljani na ralu-
nalniku ZUSE 23 izvriimo potrebno tabeliranje
za izdelavo nomogramov. Oglejmo si nekaj prime-
rov takih nelinearnih regresij. Slika 24 kaze tak
primer regresijske odvisnosti zilavosti od velikosti
zrna v brzoreznem jeklu. Ploi¢ine posameznih
krogov so sorazmerne s frekvencami. Razmeroma
veliko razsipanje je razumljivo, saj je Zilavost
cdvisna v veliki meri tudi od trdote jekla in od
velikosti karbidov., Primere mnozi¢nih nelinearnih
regresij kazejo nomogrami na slikah 25, 26 in 27.

ASOCIACIISKA ZVEZA
DVEH SPREMENLIJIVK

Veckrat nas pri raznih tehnoloskih analizah
zanima le pomembnost medsebojnih vplivov, pri
cemer posamezne karakteristike ali lastnosti raz-
delimo v dobre in defektne, visoke ali nizke, prvo-
razredne ali drugorazredne lastnosti in podobno.
V takih primerih gre za ugotavljanje tako imeno-
vane asociacijske zveze, ki jo preizkusamo in vred-
notimo s pomodcjo Pearsonovega kriterija y2. S po-
modéjo primerjave izracunane vrednosti tega kri-
terija in tabelari¢nih vrednosti ugotavljamo stati-
sti¢no pomembnost medsebojne zveze. Poglejmo
prakti¢en primer.

Na sliki 18 je prikazana medsebojna odvisnost
velikosti zrna z indeksom SG kot spremenljivke x
in indeksa velikosti karbidov kot spremenljivke y.
V diagramu so spikami in kriZci oznafene razlike
med enakomernim in neenakomernim zrnom v
metalografski preiskavi. Ze na prvi pogled vidimo
v tem primeru zelo jasno, da se pike zbirajo pri
visjih vrednostih x in visjih vrednostih y, kriZci
pa pri nizjih vrednostih x in y. Sigurnost ali sta-
tistiéno pomembnost te ugotovitve moramo pre-
veriti (posebno v primerih, ki so manj izraziti)
s pomodjo asociacijske analize. Prav v tem prime-
ru je bila izratunana vrednost Pearsonovega kri-
terija y? = 95. Tabelari¢na vrednost za 99 ¢/, stati-
sti¢no sigurnost pa znasa y* = 6,63.
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Slika 25
Odvisnost stopnje neenakomernosti karbidnih izcej od

dimenzij =, @ profilov za jeklo BRC

Ker je izratunana vrednost mnogo veéja od
tabelari¢ne, nam dovoljuje to zakljucek, da je
medsebojna zveza med velikostjo karbidov, veli-

Primer:
y,5250 HB, y, =2

8% 9 8a
-V Thoem SBne ave Ty

kostjo zrna in enakomernostjo avstenitnega zrna
v jeklu zelo pomembna. Brez posebnih pojasnil
smo v tem primeru prisli do zelo vaznega zakljud-
ka, da grobi karbidi povzrotajo grobo in zelo
neenakomerno avstenitno zrno v jeklu.

Podobne analize se posluzimo poleg ugotavlja-
nja regresijske odvisnosti tudi v primeru, prika-
zanem na sliki 24,

Poglejmo si primer uporabe asociacijske ana-
lize v jeklarskem problemu. Vzemimo, da so nam
rezultati tekoce kontrole ingotov vzbudili sum, da
se kvaliteta ingotov, litih na prvo livno plosco,
razlikuje od ingotov, litih na drugo livno plo§¢o. Na
neki nac¢in definiramo, katere ingote smatramo za
defektne in katere za dobre, nato pa rezultate
s hitro statisti¢no metodo asociacijske analize pre-
verimo in ugotovimo pravilnost nasih sumnicenj.
V tabeli 3 je prikazana analiza 440 ingotov, ki so
v obliki frekvenc razdeljeni na $tiri kategorije.
V oklepaju so navedene frekvence ki bi jih prica-
kovali, ¢e med spremenljivkami ne bi bilo prav
nobene zveze.

Tabela 3 — asociacijska zveza dveli spremen
ljivk

Litje ingotov
; — | Vsota
I. plosca | 2. plosca

i 5 23
defektni 28
Kvaliteta l _(_14) _(E_)_ S

ingotov : 215 197
' dobri (206)  (206)[ 412
Vsota 220 | 220 440

xmSmn y264,4Rc

.
™~ o e i R 200 R Ne
nivdl  vam g iwew -

Slika 26
Odvisnost trdote po kaljenju (Rc) od: debeline I—I—l ali 47 profila; stopnje neenakomernosti karbidnih izcej trdote

(HB) po zarjenju; velikosti
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avstenitnega zrna (SG) za jeklo BRC. —
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Slika 27

Odvisnost trdote po popuséanju v Re od: trdote po zarjenju HB; trdote pa kaljenju Rc in — velikost avstenitnega
zrna SG za jeklo BRW

Po postopku Pearsonovega Kriterija’ je izracu-
nana vrednost y? = 12,365 vefja od tabelari¢ne
vrednosti y%., = 6,63, kar nam dopusdca trditev
z 99/, statisti¢no gotovostjo, da je v obravnava-
nem sistemu razdelitve frekvenc pomembna aso-
ciacijska odvisnost.

Statisticno pomembna je tendenca, da so ingoti,
liti na 1. plos¢i, kvalitetno boljsi. To velja za obrav-
navan primer in za izbrane ocenjevalne Kriterije.

KORELACIJA RANGOV

Veckrat se pri tehnoloskih poizkusih, pri kate-
rih bi zeleli ¢imprej in Ze pri majhnem Stevilu
podatkov vsaj pribliZzno orientacijo, posluzujemo
tkm. hitrih statisti¢nih metod z uporabo posebej
prirejenih tabel. Te metode so res hitre, zelo pre-
proste, seveda pa manj natan¢ne od normalnih in
lahko sluZijo le za osnovno orientacijo. Ena takih
hitrih metod je korelacija rangov.

Bistvo metode je v tem, da ne ra¢unamo s pra-
vimi vrednostmi, ampak z vrstnimi redi velikosti

— z rangi. Uporaba rangov je posebno priporo¢lji-
va v primerih, ko so vrednosti spremenljivk diskon-
tinuirne, ali pa nam zaradi kakrSnega koli vzroka
ne opravicujejo uporabe metod, ki temelje na
zakonitostih normalne razporeditve.

Pri tej metodi pare vrednosti (tocke v diagra-
mu sl. 28 in 29) razvrstimo najprej po velikosti X,
nato pa po velikosti y in jim dodelimo pripadajoce
zaporedne $tevilke — range. V tabeli nato vpisemo
ustrezne pare rangov. Tocka, ki je dobila po x
rang 1, je dobila po y rang 10. Tocka, ki je dobila
x rang 4, je dobila po y rang 4,5, ker smo ugotovili
dve enaki vrednosti za y, ki si torej delita mesto
4—35 in jima zato dodelimo srednjo vrednost ran-
ga 4,5. Za vsak par dolo¢imo absolutno razliko
rangov (x—y) in seStejemo kvadrate vseh teh
razlik. Tako dobljeno vsoto primerjamo z ustrez-
nimi tabelari¢nimi vrednostmi? z upoStevanjem
stevila podatkov, kar nam omogoéa zakljucek o
znacaju in pomembnosti medsebojne odvisnosti
na izbranem nivoju statisticne gotovosti.
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Korelacija na sl. 28 je statisti¢tno pomembna,
na sl. 29 pa statistitno nepomembna, vendar le
v danem primeru in obmocju preizkusanja.
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Slika 28

Korelacija rangov §t.6 STATISTICNO POMEMBNA po
kriteriju navodila 3t.26 G

Vpliv ogljika na trdoto po ohladitvi s 1000°C na zraku
Rang x
:
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Slika 29

Korelacija rangov $t. 22 STATISTICNO NEPOMEMBNA po
kriteriju navodila §t.26 G

Vpliv kroma na trdoto po ohladitvi s 1000° C na zraku

ANALIZA VARIANCE

Pri metalur$kih raziskavah vsakodnevno sre-
Cujemo probleme ugotavljanja in ocenjevanja
vplivnih faktorjev na dolocene lastnosti in znaéil-
nosti, iskanja medsebojnih odvisnosti, primerjav
tehnoloskih postopkov in mnogo drugih primerov,
pri katerih do sedaj opisane metode niso uporabne
zaradi nekontinuirnega zna¢aja spremenljivk. Mno-
ge od teh problemov zelo uspe$no reujemo z ana-
lizo variance.
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Z2e v tabeli 1 in na sliki 7 so bili prikazani
rezultati precej obseZne statisti¢ne analize, ki ka-
Z¢jo, da se srednje vrednosti obravnavane karakte-
ristike (v tem primeru gre za indekse velikosti
karbidov v brzoreznem jeklu) razlikujejo po vr-
stah jekel in po dimenzijskih skupinah. Ali so te
razlike velike, majhne, pomembne ali nepomemb-
ne? Ali jih moramo upoStevati ali jih lahko zane-
marimo? Katere so pomembne in katere nepo-
membne? Pred takimi vprasanji ostanemo brez
statisticnih metod nemod¢ni. Odgovora ni, ali pa
je pod vplivom entuziazma s slabimi posledicami.
Brez objektivnega kriterija lahko »ugotovimos
take razlike, kakrine smo po nasi tehniéni presoji
vnaprej pripisovali in smo jih Zeleli le potrditi.
Taka napaka in neobjektivna ocena imata lahko
hude in daljnosezne posledice. Analiza variance
nam nudi v takih primerih popolnoma zanesljive
in objektivne Kkriterije za odloéitev na izbranem
nivoju statisti¢ne gotovosti in ob upostevanju Ste-
vila podatkov. Mimogrede naj omenimo, da smo
s pomocjo analize variance v omenjenem primeru
prisli med drugim do zaklju¢ka, da razlike sred-
njih vrednosti za velikost karbidov pri vrstah vol-
framovih jekel niso pomembne in se pojavljajo
le slu¢ajno. Molibdenova jekla pa imajo finejse
karbide in razlika srednjih vrednosti je pomembna.
To je s staliS¢a spoznavanja karakteristik posamez-
nih vrst jekel zelo vazen zakljucek, omogoca pa
nam tudi poenostavitev nadaljnjih raziskav, ker
lahko z grupiranjem tistih jekel, ki kaZejo nepo-
membne medsebojne razlike, precej zoZzimo obseg
eksperimentiranja.

V preprostejsih primerih je analizo variance
racunsko razmeroma lahko izvrsiti, pri bolj zaple-
tenih analizah pa je tudi na tem podroéju nujno
potrebna uporaba elektronskega ra¢unalnika. Tudi
na tem podro¢ju raziskovalni oddelek Zelezarne
Ravne v sodelovanju z ra¢unskima centroma Me-
talurskega instituta v Zenici in univerze v Ljub-
ljani razvija metodo analize variance na tak naéin,
da bi bila uporabna v rutinski obliki z jasnimi
napotki za pripravo podatkov in tolmacenje rezul-
tatov.,

Oglejmo si kratek izvleéek prakti¢nega primera
analize variance.

Pri raziskavah lastnosti brzoreznih jekel smo
ugotavljali vpliv velikosti karbidov in vpliv kalilne
temperature na Zilavost jekla.

Tabela 4 podaja izvletek Ze delno obdelanih
eksperimentalnih podatkov. Iz tabele je razvidno,
da so rezultati preizkusov zbrani v 6 skupin na
osnovi klasifikacije velikosti karbidov in kalilne
temperature. Za vsako skupino je podana aritme-
ticna srednja vrednost x;, pripadajofe S$tevilo
prob n; in varianca sg.



Tabela 4 — Filavost brzoreznih jekel v odvisnosti od velikosti karbidov in kalilne temperature

Velikost
karbidov
Fini karbidi Srednji karbidi Grobi karbidi
Kalilna
temperatura
Nizja kalilna xi = 1,12 kpm/cm’® xs = 2,06 kpm/cm’ xs = 2,44 kpm/cm?
temperatura =24 mn=31 ns == 23
s=0,0143 syt == 00,4458 s¢ = 0,2086
Visja kalilna x: = 1,06 kp/cm! x«= 185 kpm/cm?* Xs = 1,95 kpm/cm?
temperatura n: =87 m=33 ne =76
sf=0,7224 sé == 0,3263 séf=1225

Po rezultatih analize variance so:
— statisticno pomembne razlike

5—X X:— Xg G—%
xN—% X—X

— statisti¢no nesigurne razlike
X3 —Xs

— statisti¢no nepomembne razlike
X4 — Xp X—xXz Xi—Xi

Te primerjave nas privedejo do zakljuckov, da
grobi karbidi pri obeh nacinih toplotne obdelave
pomembno poslabsajo zilavost. Razlike Zilavosti,
ki pripadajo srednjim in finim karbidom, so ne-
sigurne ali pa nepomembne.

Vpliv kalilne temperature na Zilavost (v obmo¢-
ju preizkusanja!) pride pomembno do izraza le
pri finih karbidih, medtem ko pri grobih karbidih
in delno pri srednjih karbidih vpliv velikosti kar-
bidov prevlada nad vplivom kalilne temperature,
saj med nizjo in vijo kalilno temperaturo niso
bile ugotovljene pomembne razlike Zilavosti.

Pri analizi variance je na razpolago ve¢ razlic-
nih metod, pri katerih rezultate, razvriene v si-
stemu enojne ali dvojne klasifikacije, primerjamo
po srednjih vrednostih ali pa po standardnih de-
viacijah.

Poenostavljeno varianto analize variance pred-
stavljajo najrazliéneje primerjave dveh serij ve-
zanih ali nevezanih podatkov, kakrine se srecuje
vsakodnevno pri raziskovalnem delu.

ZAKLJUCEK

Pregled prakti¢ne uporabnosti elementarnih
metod matematiéne statistike kaze, da so vse te
Stevilne metode namenjene predvsem objektivne-
mu vrednotenju rezultatov kontrole ali raziskav.
Objektivnost je ena od najbolj potrebnih lastnosti
raziskovalca in kontrolorja, zato bo tudi vsak
dober raziskovalec v svoji Zelji po objektivnosti
in zanesljivosti hitro uvidel pomen statisti¢nih
metod in se jih posluZeval pri rednem delu. Naj-
nevarnej$i so preuranjeni in nesigurni zakljucki!
Zato se mora prakti¢no vsaka moderna raziskava

zakljuditi s primerno statistiéno oceno rezultatov,
ki so lahko pomembni, nepomembni ali pa nesi-
gurni. Ce pridemo do zakljucka, da so rezultati
nesigurni, je treba raziskavo po istem sistemu na-
daljevati, dokler ne pridemo do jasne alternativne
odlo¢itve pri izbranem ali zahtevanem nivoju
statisti¢ne gotovosti.

Posebno in razmeroma zelo obsezno je pod-
ro¢je metodike planiranja raziskav in industrij-
skega eksperimentiranja z uporabo statisti¢nih
analiz. Te metode zahtevajo planiranje raziskav v
taki obliki, da je vnaprej predviden natin takega
vrednotenja rezultatov, ki zagotavlja najvecji udi-
nek raziskave. Te moderne metode se v svojem
bistvu razlikujejo od klasi¢nih metod raziskoval-
nega dela. V primerjavi s starimi metodami razi-
skovalnega dela omogoc¢ajo moderne metode z upo-
rabo statisti¢nega vrednotenja za isti obseg infor-
macij in zanesljivost zakljutkov precejsnje zmanj-
Sanje obsega in stroskov raziskav. Ce si lahko
privostimo isti obseg in enake stroske, pa s po-
moéjo statistitno planiranih raziskav dobimo
neprimerno veé informacij in posebno vecjo za-
nesljivost. Vse te metode v primerni obliki pove-
zujejo in kombinirajo opisane elementarne metode
ali pa so na njih vsaj osnovane. Na izbiro imamo
te metode v eksaktni obliki ali pa tudi v obliki
hitrih metod za ugotavljanje orientacijskih infor-
macij.

Elementarne metode matemati¢ne statistike so
tudi osnova sistema statisti¢nega vzortenja v kon-
troli kvalitete in obenem kot uvodne analize pogoj
za uvajanje statisti¢nega vzorcenja.

Iz vsega opisanega je jasno, da uporaba mate-
matiénih metod ni in ne sme biti omejena v okvire
statisti¢nega biroja v podjetju. Metode, njihove
moZnosti in uporabnost na posameznih podroéjth
morajo poznati bolj ali manj vsi strokovnjaki v
proizvodnji, kontroli in raziskavah. Osnovne me-
tode so na takem nivoju, da jih popolnoma samo-
stojno lahko uporablja vsak kvalificiran kontrolor,
zahtevnejse metode pa so take, da brezpogojno
zahtevajo dobro organizirano teamsko delo.
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ZUSAMMENFASSUNG

Dieser Artikel behandelt die Verwendung und die
Wirksamkeit von Methoden mathematischer Statistik in
der Qualititskontrolle, Ein besonderer Nachdruck ist der
Verwendbarkeit dieser Methoden bei industrieller Ent-
wicklungs- und Laboratoriumsforschungsarbeit gewidmet.
Es ist eine kurze Ubersicht der Methoden angefiirt, wobei
die Erklirungen der einzelnen Analysen an praktische Bei-
spiele aus dem Stahlwerk Ravne gebunden sind.

Im ersten Teil sind auf diese Art die statistischen
Grundmethoden mit allen Parametern und Schitzungs-
kriterien gegeben. Die Elementirmethoden dienen der
objektiven Schitzung fiir die vergangene Zeit oder aber

fur die laufende Qualitatsbegleitung des durchschnittlichen
Niveaus und des Gleichmissigkeitsgrades. Neben der Ana-
lyse der Aufteilung sind die verschiedenen Sorten der sta-
tistischen Kontrollkarten aufgezeigt.

Im zweiten Teil sind die Mcthoden der statistischen
Analysen zur Feststellung der gegenseitigen Abhingigkeit
und den Einwirkungen verschiedener Faktoren auf be-
stimmte Charakteristiken behandelt, Es sind dies die Ana-
lvsen der Regression und Korelation, verschiedene Ab-
hiangigkeitsteste, Analyse der Variance und die Ver-
gleiche der Serien.

SUMMARY

Article is dealing with role and efficiency of statistics
in quality control. Usage of these methods in industrial
and laboratory research is emphasized,

Short revue of methods is given where explanation of
particular analysis is connected with practical examples
from Ravne Steel Mill.

The basic statistical methods are given in part I with
all parameters and scoring criterions. These elementary
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methods are used for objective scoring of past period or
current quality control: average level or degree of unifor-
mity. Besides analitical distribution there are many diffe-
rent kinds of statistical control cards shown.

Methods of statistical analysis for interdependability
and influence of different factors upon certain characte-
ristics are dealt with in part II. These are analysis of:
regression, correlation, different dependability tests, vari-
ance analysis and series analysis.



