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Cogu istatistiksel proses kontrol teknikleri gézlemlerin birbirinden bagdimsiz ve normal dagildigi
varsayimina dayanir. Bununla beraber, istatistiksel proses kontroliiniin uygulamalarinda bu kabul,
verilerin birbirlerine bagdimli olmasindan dolayi gerceklerden bir hayli uzaktir.

Bu calisma, kontrol digi sinyallerin oto korelasyondan olup olmadigini tespit etmek igin,
istatistiksel proses kontrol teknikleri korelasyonlu oldugunu ispatladiimiz verilere uygulanmigtir
Verilerin oto korelasyonlu oldudu ispatlandiktan sonra oto korelasyonu yok etmek i¢in uygun bir zaman
serisi modeli, ARIMA (2,1,0), tespit edilmistir. Tespit edilen model MINITAB-13 istatistik programi
kullanilarak, orijinal verilerdeki oto korelasyon filtre edilmistir. Shewart, CUSUM, ve EWMA kontrol
semalari rezidulere ve orijinal verilere uygulanmistir.

ABSTRACT

Most of the statistical process control (SPC) techniques are developed for the assumption that
considers the measured data to be normaly and independently distributed. In real world applications
of SPC, however, this assumption is very far from the truth due to the dependence of data on itself.

In this study, the Statistical Process Control (SPC) techniques were applied to the auto
correlated data. After proving that the data was auto correlated, a suitable time series model,
ARIMA(2,1,0), for the particular set of data was adapted to remove the correlation from the
observations. The predicted time series model was applied to filter out the auto correlation from the
original data by using the MINITAB-13 statistical software tool.

Giris
Herhangi bir prosesteki degisimi tespit ederek gelecekteki cesitli parametreleri tahmin etmek
icin, istatistiksel proses kontrol teknikleri yaygin olarak birgok endustriyel kurulusta uygulanmaktadir.

istatistiksel proses kontrol semalarinin kullaniminda gogu zaman gézden kagan énemli husus,
verilerin korelasyonlu olma durumudur. Bu husus gbézden kacti§i zaman uygulanan kontrol
semalarinin guivenirliligi énemli dlgtide azalir ve bu durum proseste gereginden fazla hatali kontrol disi
sinyallere sebep olur [Atienza, 1998].

Oto korelasyonlu prosesleri dogru olarak analiz etmek igin kullanilan baslica yontem, zaman
serilerinden oto korelasyonu gidererek, rezidilere geleneksel istatistiksel proses kontrol tekniklerinin
uygulanmasidir. Zaman serileri modelleri 1960' i yillarda ilk defa Box ve Cox (1964) tarafindan ortaya
atilmistir,] Box ve Cox,1964]. Bu modeller literatirde ARIMA modelleri olarak bilinip, ginimuzde
endustriyel alanda kullaniimaktadirlar. ARIMA modelleri extrapolasyon metodudur ve ileriyi tahmin
etmek igin serilerin dnceki degerleri belirli dlgiide hesaba katilir. Segilen modelin uygunlugu bu
modellerin guvenilir sonuglar vermesi bakimindan en 6énemli husustur. Bu sebepten, bu ¢alismada
model uyzgunlugu tespiti hem [1* (Chi-square) testi hem de Q istatistigi uygulanarak test edilmistir.
Ayrica [1° testi, rezidilerin varyanslarinin blyUkligi bakimindan ARIMA(2,1,0) modelinden daha
uygun goziken ARIMA(2,1,1) modeli Gzerinde de uygulanarak, bu iki model uygunluk bakimindan
birbiri ile kiyaslanmiglardir.

Onceki GCaligmalar

Ozellikle son yillarda, gézlemlerdeki oto korelasyonun istatistiksel proses kontrol lizerindeki
etkisini giderebilmek icin yodun ¢alismalar yapiimistir.

Harris (1988), kiguk miktarlardaki oto korelasyonun kontrol semalari Uzerindeki etkilerini
calismistir.
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Johnson ve Bagshaw (1974), CUSUM semalarinin korelasyonlu olma durumlarinda giivenilir
bir metod olmadidi sonucuna varmiglardir.

Vasilopous ve Stamboulis (1978), gbézlemlerin korelasyonlu olma durumunda kontrol
semalarinin limitlerini degistirme fikrini ortaya atmiglardir.

Lu ve Reynolds (1999), EWMA kontrol semalarini, ARIMA model rezidllerine uygulayarak
AR(1) prosesine gore uretilmis sinyallerdeki ortalamadan sapmayi analiz etmiglerdir.

CUSUM kontrol semalarinin ortalamadan sapmalara karsi duyarlilik analizi, Radharamanan
ve Galelli (1994) tarafindan arastirilmis olup ve prosesteki bazi sapmalar igin bu semalarin yeterince
hassas olmadigi tespit edilmistir.

Materyal

Bu calismada kullanilan veriler, otomobil yedek parca Uretimi yapan bir firmada, Uretilen
rulmanlarin ¢aplarindaki deg@isimi zamanin fonksiyonu olarak gdstermektedir. Firma her gin belirli
sayida rastgele olarak secilmis numuneleri analiz etmektedir. Bu analizde kullanilan en énemli
parametrelerden birisi rulmanlarin ¢aplaridir. Firma Gretim hatalarini kontrol altinda tutabilmek igin bu
parametreleri surekli olarak bilgisayar yardimi ile toplamaktadir.

Firma glinde 12 saat Uretim yapmakta ve her 30 dakikada bir rastgele segilmis mamil analiz
edilmektedir. Sekil 1°de goésterilen zaman serisi 21 gunlik tretim boyunca toplanan verilere tekablil
etmektedir.
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Sekil 1. Rulman Caplarinin Zamanla Degisimi.

Oto Korelasyon Analizi

Sekil 1°de gosterilen zaman serisinin oto korelasyon analizi MINITAB 13 istatistiksel programi
kullanilarak yapiimistir. Oto korelasyonun buyUkliglu asagida verilen matematiksel formil ile
hesaplanmistir, [Montgomery, 2000].
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Burada K gdz 6niine alinan zaman serisinin uzunlugunu, X zaman serisinin ortalamasini, ry
ise oto korelasyon katsayisini gostermektedir. Oto korelasyon katsayisi ‘0’ ile “1.0’ degerleri arasinda
degisir ve r¢ nin ‘0.0’ degeri oto korelasyonsuz, ‘1.0’ ise maksimum oto korelasyonu temsil eder. Bu
calismada kullanilan veriler igin hesaplanan oto korelasyon fonksiyon degerleri r,, Sekil 2'de
gOsterilmistir.  Sekil 2’'de kesik ¢izgi ile gosterilen alt ve Ust limitler sifir olmayan oto korelasyon
fonksiyonunu saptamak ic¢in kullanilirlar. Bu sinirlarin hesaplanmasi esitlik (2)’'de verilmistir;
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Burada S(rk) oto korelasyon fonksiyonunun standart sapmasini géstermektedir, [Montgomery,
2000]
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Sekil 2. Zaman Serisinin Oto Korelasyon Fonksiyonu.

Arima (p,d,q) Modelleri

Sekil 2'de verildigi gibi gbzlemler arasinda 6zellikle birbiri ardina toplanan verilerde blylk
derecede oto korelasyon mevcuttur. Bunun sebebi ise oto korelasyon fonksiyonunun birinci farkta (1.
lag de) yaklasik olarak ‘1’ degerini almasidir. Bu tiir oto korelasyonlu verileri dogru olarak analiz
edilmesi, gobzlemlerdeki oto korelasyonun giderilerek kalicilara (rezidilere) geleneksel kontrol
semalarinin uygulanmasi ile mimkindir. Zaman serisindeki korelasyonun gideriimesi ise ARIMA
(p,d,q) modelleri ile mimkuindar.
Bilindigi gibi ARIMA modelleri, p,d, ve q parametreleri ile tanimlanmaktadirlar. Buradaki p, d,
ve q asagidaki gibi tanimlanmaktadir;

p : Oto-regrasyon model derecesi [AR(p)]
d : Fark derecesi, d
q : Hareketli ortalama derecesi [MA(q)]

ARIMA(p,d,q) Modelinin Belirlenmesi ve Uygunluk Testi

Zaman serisine en uygun ARIMA modelinin segimi Sekil 3'te verildigi gibi sistematik olarak
yapilmistir. ilk olarak, zaman serisinin oto korelasyon ve kismi oto korelasyon fonksiyonlarinin
degerleri hesaplanir ve bu fonksiyonlarin degerlerine gére ARIMA model parametreleri olan “p”, “d”, ve
“q” Tablo 1 ile belirlenir. Fark faktori “d” ise meyil analizi sonucu tespit edilip, zaman serisini sabit
yapabilmek i¢in uygulanacak egrinin derecesine karsilik gelir. Bu c¢alismada kullanilan veriler igin 1.
dereceden uygulanacak bir egrinin yeterli oldugu tespit edilmistir [Bilirgen, 2001] . Tablo 1 sabit zaman
serileri icin AR(p) ve MA(q) modellerinin ve parametrelerin belirlenmesinde kullanilan kriterleri

gOstermektedir , [Kendall, 1990].
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Sekil 3. ARIMA Modellerini Belirlemede Kullanilan Yéontem Semasi,[ Walter, 1983]

Tablo 1.ARIMA Modelleri Sec¢iminde Kullanilan Oto Korelasyon ve Kismi Oto Korelasyon
Fonksiyonlarinin Davranigina Bagimh Olan Kriterler[Kendall ve Ord, 1990].

OTO KORELASYON KISMI OTOKORELASYON
MODEL FONKSIYONU FONKSIYONU
AR(1) Exponensiyel azalma Bir tek sigrama

Degisen isaretler
Sinuzoidal degisim
MA (1) Bir tek sigrama Exponensiyel azalma
Degisen isaretler
Sinlzoidal degisim

AR (p) Exponensiyel azalma p adet sigcrama
Bazi kiguk sintzoidal degisim
MA (q) g adet sigrama Exponensiyel azalma
Bazi ku¢ik sintzoidal
degdisim
ARMA (p,q) Exponensiyel azalma Exponensiyel azalma
Bazi kuguk sintzoidal degisim Bazi klguk sintizoidal
degdisim
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Sekil 4. Orijinal Gézlemlerin Kismi Oto Korelasyon Fonksiyonu.

Orijinal verilerin oto korelasyon ve kismi oto korelasyon fonksiyonlarinin davraniglari Tablo 1’e
gore incelenerek, ARIMA(2,1,0) modelinin, gdzlemlerdeki oto korelasyonu gidermek i¢in uygun bir
model oldugu sonucuna varilmistir. Belirlenen ARIMA(2,1,0) modelinin uygunlugu ve bu modelden
daha uygun bir ARIMA modelinin olup olmadigi hem [/ testi hem de Q istatisti§i uygulanarak test
edilmistir. Ayrica 12 testi, rezidilerin varyanslarinin bayudkliga bakimindan ARIMA(2,1,0) modelinden
daha uygun goérinen ARIMA(2,1,1) modeli Uzerinde de uygulanarak, bu iki model uygunluk
bakimindan birbiri ile kiyaslanmigtir. Eger zaman serisindeki oto korelasyon tamamen giderilmis ise,
filtre edilmis verilerde herhangi belirlenebilir bir yapi géze ¢arpmaz, yani rezidilerin oto korelasyon
fonksiyon degerleri, butiin zaman farklarinda (lag) sifirdan biyiik olamaz. Boéylece ARIMA filtrasyonu
oto korelasyonlu zaman serisini beyaz guriltiye donUstirmids olur. Beyaz gurilta serileri sifir
ortalamal ([J=0), sabit varyansli (Dz), bagimsiz ve normal olarak dagilmis serilerdir. ARIMA(2,1,0)
modeli ile filtre edilmis reziduler ve rezidulerin normal dagilimi Sekil 5 ve Sekil 6'da verilmigtir.
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Sekil 5. ARIMA(2,1,0) Modeli ile Filtre Edilmis Zaman Serisi, Rezidiiler.

Sekil 6'dan da goruldigu gibi ARIMA(2,1,0) modelinin rezidlleri rastgele degisen bir seriyi
temsil etmekte olup, herhangi gozle gOrullr bir yapiya rastlanmamaktadir ve rezidiler sifir ortalama
(71=0), ve 0.195 sabit varyansa (ﬂ 0.195) sahiptir.
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Sekil 6. ARIMA (2,1,0) Modelinin Normal Dagihm Tablosu.

Zaman serisi model uygunlugunun tespiti, rezidulerin oto korelasgon fonksiyon degerlerini (ry)
kullanarak (1% ve Q istatistik testlerini uygulamakla yapilabilir. Yaklagik [ istatistik degeri esitlik (3)'te
verildigi gibi hesaplanabilir [Montgomery, 2000].

N*(N+2)Z(1I(N K))*r?(k) (3)

Eger segllen ARIMA modeli uygun ise Q istatistigi degerinin, yaklasik olarak K-p-q serbestlik
derecesine sahip 11> tablosuna gére dag|Im|§t|r (K=67, p=2, ve g= 0). Eger model uygun degilse, Q
degeri K-p-q serbestlik derecesine sahip 02 dagilimindan ¢ok buyikse, o0 zaman secilen model uygun
degildir ve reddedilebilir [Montgomery, 2000]. Bu kriter esitlik (3)’'e uygulandiginda,

Q=83.683 (4)
olarak hesaplanir. 65 serbestlik derecesine sahip, yuzde 5 guvenirlilik limitine sahip 0? degeri*,
005,65 = 84.83 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan, 02 0.05,65 degeri Q degeri ile klyasland|g| zaman bu

iki degerin birbirine cok yakin oldugu goériiimektedir. Boylece secilen modelin 0% testi sonucunda
uygunlugu tespit edilmistir.

ARIMA Modelinin Duyarlilik Analizi

2

* 65 serbestlik derecesine sahip 0.05 ki-kare, incelenen serinin yuzde 95 (1-0.05) given limiti ile
rastgele oldugunu gostermektedir.



Burada, ARIMA model parametrelerinin  (p, d, ve q), rezidilerin standart sapmasi [ ,
Uzerindeki hassasiyeti ¢calisilmistir. Bilindigi gibi, rezidiler orijinal veriler ile ARIMA (p,d,q) modelinin
tahmin ettigi degerler arasindaki farki gostermektedir. Eger ARIMA modeli orijinal verileri tamamen
tahmin edebilme glicliine sahipse, bu durumda, rezidiler ve dolayisi ile de rezidilerin standart
sapmasi, [1, 'de sifir olmaktadir. Rezidllerin standart sapmasi, (1, ne kadar kigik ise ARIMA modeli
de o kadar orijinal verileri iyi tahmin etmis anlamina gelmektedir.

Tablo 2 ve $ekil 77de ARIMA model parametrelerinden p ve g’nun rezidilerin varyansi 0%,
Uzerindeki hassasiyeti gosterilmistir.
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Sekil 7.ARIMA Model Parametreleri p ve q 'nun Rezidulerin Varyansi, 1%, Uzerindeki Etkisi.

Sekil 7’den Uglincl dereceden oto regrasyonun zaman serisi i¢cin uygun olmadigi géralmustar.
Uglincli derecede regrasyon, AR(3), sadece sifirinci dereceden hareketli ortalama prosesi, MA(0) ile
uygulanabilmektedir. Model parametrelerinin en az ARIMA(4,1,q) modeline ve en ¢ok ARIMA(2,1,9)
modeline hassas olduklari Sekil 7°den kolayca gdzlenebilmektedir. Bir baska deyisle, dedisen q
parametresine karsi en az degisim ARIMA(4,1,q) modelinde, en c¢ok degisimde ARIMA(2,1,q)
modelinde ortaya ¢ikmistir. Sekil 7’den gézlemlenebilecek diger nemli diger bir sonugta, rezidilerin
minimum varyansinin, 02, ARIMA(2,1,1) modelinde elde edilmesidir. Bunun anlami ARIMA (2,1,1)
modeli, ARIMA(2,1,0) modeline kiyasla orijinal verileri daha iyi tahmin yapabilmektedir. Bu sebepten
dolayi rezidiler ve rezidilerin standart sapmasi daha kiicik degerler almaktadir. Hem ARIMA (2,1,0)
hem de ARIMA(2,1,1) modelleri zaman serisi icin uygun modellerdir. Bununla beraber bu iki model Q,
22 degerleri g6z 6niinde bulundurularak kiyaslandiginda, ARIMA(2,1,0) modelinin Q ve T° degerleri,
ARIMA(2,1,0) modelinin ARIMA(2,1,1) modelinden daha uygun oldugu gériilmektedir, yani Q ve 0°
degerleri ARIMA(2,1,0) modeli igin birbirine daha ¢ok yakindir.

Tablo 2. ARIMA Model Parametreleri p ve q 'nun Reziddilerin Varyansi, 02, Uzerindeki Etkisi[11].



ce

ARIMA MODELLERI p d q

1 0 1 0 -

2 0 1 1 0.164825451
3 0 1 2 0.163043888
4 0 1 3 0.16285992
5 1 1 0 0.153099198
6 1 1 1 0.163355912
7 1 1 2 -

8 1 1 3 0.158535872
9 2 1 0 0.155885367
10 2 1 1 0.149686573
1" 2 1 2 0.158293988
12 2 1 3 0.152716433
13 3 1 0 0.166484168
14 3 1 1 -

15 3 1 2

16 3 1 3 -

17 4 1 0 0.154427655
18 4 1 1 0.154219639
19 4 1 2 0.15411523
20 4 1 3 e
21 4 1 4 0.139680962

Model parametrelerinin duyarlihidini incelerken fark terimi olan d, sabit bir deger alinmistir
(d=1), yalnizca p ve q parametrelerinin degerleri degistiriimistir. Bunun sebebi, zaman serisinde lineer
bir egilimin olmasi ve bu egilimin de ancak birinci dereceden fark alinarak (d=1) giderilebilmesidir.
ARIMA modelindeki sadece "d" parametresinin uygunlugunu test etmek igin bu parametrenin
degisiminin etkisi ARIMA (0,1,3) modeli kullanilarak gdsterilmistir. ARIMA (0,1,3) modelindeki fark
parametresi "d" nin degerini 2 olarak degistirerek ARIMA(0,2,3) modelinin uygunlugu test edilmistir.

Tablo 3’'te ARIMA (0,1,3) ile ARIMA (0,2,3) arasindaki fark, rezidulerin varyanslari agisindan
kiyaslanmistir. Bu tabloda goériuldigi gibi fark parametresi d, uygun secilmedigi zaman, ARIMA
modelinin tahmin hatasi yUkselmektedir. Bu durumda rezidllerin varyanslari yaklasik olarak iki kat
artmistir. Diger ARIMA modellerinde de, fark parametresi d, birden farkli alindigi zaman rezidilerin
standart sapmalarinda bir artis gézlenmesine ragmen, en fazla artis Tablo 3’te verilen ARIMA (0,1,3)
modelleri icin gézlemlenmisgtir.

Ayrica, eger [° testi ARIMA (0,2,3) modeli icin uygulanirsa Q degeri, Q = 151.98,
olarak hesaplanir ki, bu deger de 02 00562 = 81.381 degerinden oldukga farklidir. Bdylece ARIMA
(0,2,3) modelinin uygun bir model olmadigi tespit edilmis olmaktadir.



Tablo 3.ARIMA Modellerinde Fark Parametresi "d" nin Rezidulerin Varyansi, uze Uzerindeki Etkisi.

ARIMAMODELLERI | p d | g e
1 0 1 3 0.16285992
2 0 2 3 0.305184739

Sonuglar

CUSUM kontrol semalari, orijinal seriler ve rezidilere uygulanarak hatali alarm noktalari tespit
edilmeye cahsiimistir. Sekil 8'de 107 kontrol limitine gdre orjinal verilerin, Sekil 9°da ARIMA (2,1,0)
modeli ile filtre edilmis verilerin CUSUM grafigi verilmistir. Bu iki sekil birbirine benzemekle beraber,
Ozellikle 230. ile 380. saatler arasinda farkhhklar gézlenmistir.
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Sekil 8.0rijinal Gézlemlerin CUSUM Dagilimi ve Ust ve Alt Kontrol Limitleri, 7=1.0 igin.

Orijinal verilerin CUSUM semasi bu zaman diliminde ortalamadan azalma ydniinde sinyaller
verirken, rezidilerin CUSUM semasi bu glnlerdeki hata sayisinin belirlenen kontrol limitleri icinde
oldugunu gostermektedir. Fakat her iki sekilde 400. saat civarinda (390. ile 440. saatler) Ust kontrol
limitlerinin digina ¢ikildigini géstermektedirler.

1.60861

CUSUM

-1.60861
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Sekil 9. Rezidiilerin CUSUM Dagilimi ve Ust ve Alt Kontrol Limitleri, [1=1.0

icin

Sekil 10°da orijinal veriler ve reziduler arasinda hatali sinyallerin ortaya ¢iktigi zaman dilimleri
kiyaslanmistir. Bu sekilde, kiyaslamayi basitlestirmek igin, sinyallerin st kontrol limitlerinin disina

¢ciktigi durumlar +1, alt kontrol limitlerinin disina ¢iktigi durumlarda -1 ve iki kontrol limitinin igcinde
kaldigi zaman dilimleri de O ile gosterilmistir. Sekil 10’da gosterildidi gibi orijinal verilerin kontrol



semalari ile rezidulerin gsemalar arasinda 6zellikle 300. gun civarinda uyusmazliklarin oldugu
g6zlemlenmigstir. Rezidllerin CUSUM kontrol semasi bu zaman diliminde prosesin kontrol limitlerinin
disina ¢ikmadigini gostermislerdir. Boylece, 300. glin civarindaki kontrol disi sinyallerin gergekte
proseste var olmayip, oto korelasyondan ortaya ¢iktigi sonucuna variimistir.
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Sekil 10.Orijinal Seriler ve Rezidilerin 1 JLimitine goére Kontrol Digi Sinyal Verme
Bakimindan Kiyaslanmalari
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