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POPIS OZNAKA

QC — Quality Control (kontrola kvalitete)

SQC — Statistical Quality Control (statisticka kontrola kvalitete)
SPC — Statistical Process Control (statisticka kontrola procesa)
CL - Central Line (srediSnja linija)

UCL — Upper Control Limit (gornja kontrolna granica)

LCL — Lower Control Limit (donja kontrolna granica)

LSM — Least Square Method (metoda najmanjih kvadrata)
SSE — Sum of Squares of errors (suma kvadrata gresaka)

X — aritmeticka sredina varijable x

y — aritmeticka sredina varijable y

R — raspon vrijednosti

s — procjenjena standardna devijacija

s2 — srednje kvadratno odstupanje varijable x od x

sy — srednje kvadratno odstupanije varijble y od y

Sxy — uzrocna kovarijanca

€ — rezidual

Se — Standard Error of Estimate (procjenjena standardna greska regresije)
r — koeficijent korelacije

r2 — koeficijent determinacije

y — teorijska (regresijska) vrijednost varijable y

t — parametar Studentove t razdiobe

F — parametar F razdiobe

B, — slobodni parametar regresijskog pravca

p1 — koeficijent regresije
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SAZETAK

Ovim radom prikazana je primjena kontrolnih karata za podatke s izrazenim trendom.
Objasnjen je princip konvencionalnih kontrolnih karata, vrste, konstrukcija, te glavni ciljevi
koji se zele posti¢i njihvom primjenom. Nadalje, u skladu za zadatkom rada, na simuliranom
primjeru i stvarnom primjeru iz prakse, objasnjena je regresijska kontrolna karta kao rjesenje u
slu¢aju pracenja procesa koji imaju trend podataka. Osim toga, prikazan je i nacin
procjenjivanja sposobnosti takvih procesa i razlike u odnosu na procese bez trenda, te su na
temelju dobivenih informacija izvedeni odgovaraju¢i zakljucci. Na kraju rada ukratko su
objasnjene i prikazane posebne kontrolne karte koje se koriste u ranom otkrivanju procesa s

trendom podataka

Klju¢ne rije¢i: kontrolne karte; procesi s trendom; regresijska kontrolna karta; sposobnost

procesa
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1. UvVOD

Gospodarski razvoj i napredak natjerao je poduzeéa da, osim cijenovnoj konkurentnosti, veliku
pozornost posvete i konkurentnosti u kvaliteti. Rije¢ kvaliteta potjee od latinske rijeci
"qualitas" sto u prijevodu znaci "takav". Iako svatko opcenito zna $to je kvaliteta, nju nije lako
u potpunosti definirati. Definicijom se moZe obuhvatiti razli¢ita $irina tog pojam, a jednako se
tako kvaliteta moze promatrati s razli¢itih gledista. S gledista potrosaca, kvaliteta se povezuje
s vrijednoscu, korisnoséu ili ¢ak cijenom, gdje predstavlja jako relativnu kategoriju ovisnu o
individualnim preferencijama potrosaca. S glediSta proizvodaca, kvaliteta se povezuje s
oblikovanjem 1 izradom proizvoda da bi se zadovoljile potrebe potrosaca i gdje se ne toleriraju
razlike u kvaliteti. Nadalje, u literaturi se mogu naci brojne definicije, a jedno je zajednicko
svima njima, a to je da se uvijek u sredistu pozornosti nalazi kupac i zadovoljavanje njegovih
potreba na $to je moguce bolji nacin. Moze se slobodno rec¢i da kontrola kvalitete (quality
control - QC) ima dugu povijest. Medutim, statistiCka kontrola kvalitete (statistical quality
control - SQC?) relativno je nova metoda. Pocela se uspjesno primjenjivati dvadesetih godina
prosloga stolje¢a, kao rezultat prihvacanja teorije uzoraka. Koncept kontrole kvalitete u
proizvodnji prvi je uveo dr. Walter A. Shewart, koji je 1924. godine izumio kontrolne karte.
Za svoj rad nikada nije dobio zasluzeno priznanje, ali su na osnovu njegovih saznanja Deming,
Juran, Ishikawa i mnogi drugi tijekom dvadesetoga stoljeca, razvijali i konstantno unaprjedivali
koncept statisticke kontrole kvalitete. Od Shewart-a do danas prakticki nije objavljena niti jedna
knjiga iz podrucja kvalitete u kojoj znacajno mjesto ne zauzimaju 1 kontrolne karte. Primjena
kontrolnih karata je posljednjih dvadesetak godina znacajno porasla. Ponajprije je uzrok tome
otvorena mogucénost integriranja SPC (Statistical proces control) softvera u proizvodne
procese, te sve Sira primjena u postupcima procjenjivanja 1 dokazivanja sposobnosti procesa.
One takoder zauzimaju zna¢ajno mjesto i u metodologiji ,,6 Sigma®, statistickim tolerancijama
1 dr. Moze se re¢i da se svi moderni pristupi kontroli i poboljSavanju kvalitete u prvom redu
oslanjaju na kontrolne karte, koje se bez ikakve sumnje smatraju najzna¢ajnijim alatom kontrole
I poboljsavanja kvalitete. Cilj ovog rada je pribliziti ¢itatelju sam pojam kontrolnih karata, te

njihovu primjenu u specificnim tehnoloskim ili drugim procesima s izraZenim trendovima.

! Statisti¢ka kontrola kvalitete (eng. Statistical Quality control- SQC) - je skup metoda i postupaka za prikupljanje,
obradu, analizu, tumacenje i prikaz podataka. Koristi se u svrhu osiguranja kvalitete proizvoda i procesa.
Pravilnom primjenom SQC moguée je smanjiti troSkove proizvodnje. Takoder je definirana i kao primjena
statistickih metoda za mjerenje i analizu varijacija u bilo kojem procesu.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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2. STO SUKONTROLNE KARTE?

Kontrolna karta je u prvom redu ,,slika® procesa. Kontrolna karta pokazuje kako se mjerni
podaci (znacajke procesa, proizvoda i sl.) kre¢u u vremenu i §to treba poduzimati u cilju
poboljsavanja kvalitete. Osnovni su instrument pomocu kojega se provodi statisticka kontrola
proizvoda ili proizvodnoga procesa. Osnovna uloga kontrolnih karata je u otkrivanju i
vizualizaciji poremecaja kvalitete proizvoda.
Kontrolna karta predstavlja vrlo efikasan alat za reguliranje i upravljanje kvalitetom proizvoda
i procesa rada. Koristi se kako u proizvodnim, tako i u usluznim djelatnostima. Neke osnovne
mogucénosti ovog alata su sljedece:
e upravljanje kvalitetom procesa rada na bazi prostorne i vremenske slike stanja procesa,
a u cilju sprecavanja proizvodnje nesukladnih proizvoda,
e Kkontrola kvalitete proizvoda u pojedinim fazama proizvodnje, fazi pripreme i fazi
zavrsetka,
e stabiliziacija procesa na osnovu otkrivanja nedopustenih faktora i njihovog iskljuc¢enja
iz toka procesa,
e analiza to¢nosti i stabilnosti procesa rada,
e usavrSavanje tehnoloSkih procesa rada s gledista kvalitete,
e analiza gresaka obrade u toku odvijanja tehnoloskih procesa,
e primjena u svim fazama nekog procesa (ulazna, procesna, izlazna kontrola i kontrola u
eksploataciji) i svim tipovima proizvodnje (maloserijskoj, srednjeserijskoj i masovnoj

proizvodniji). [1]

Zadatak kontrolnih karti je:
e dovodenje procesa proizvodnje u stanje pod kontrolom,
e odrzavanje procesa proizvodnje u stanju kontrole (preventivna uloga)

e pokazati postignuto stanje kontrole.

Kontrolne karte temeljene na teoriji koju je razvio dr. Walter A. Shewart poznate su i kao
Shewart-ove kontrolne karte. Sama tehnika sastoji se od uzimanja veceg broja malih uzoraka iz
procesa. Uzima se veci broj uzoraka kako bi povezanost izmedu osnovnog skupa i uzoraka bila
posve odredena. Pritom se uzorci, ako je to primjenljivo, uzimaju u slucajnim obilascima.

Vazno je ponovno naglasiti da se kontrolnom kartom prate varijacije procesa u vremenu. To

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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zna¢i da uzorci uvijek moraju biti zadnje proizvedene jedinice. Varijacije unutar procesa

mogu nastati kao posljedica dvije vrste uzroka [2]:

1. opdi ili sustavni (common causes), koji su svojstveni procesu (npr. genotipske
varijacije),

2. specificni ili posebni (special causes), koji uzrokuju pretjeranu varijaciju.

Dakle, kontrolne se karte koriste za razlikovanje tih dviju vrsta vrarijacija u procesu, naosnovu
analize podataka iz proslosti i buduénosti (procjena). Uklanjanjem posebnih uzroka, proces se
dovodi u stanje statisticke kontrole. Daljnje poboljSanje procesa zahtjeva identificiranje,
prepoznavanje i uklanjanje op¢ih ili sustavnih uzroka varijacija.

Bitno je istaknuti vaznost kontrolnih karti kao preventivhog alata. Naime, optimalnom
primjenom kontrolnih karata osigurava se konstantno pracenje procesa, usmjeravanje ka
zeljenom toku i poduzimanje eventualnih korektivnih mjera. Takoder, njihovom primjenom
osigurava se ispunjenje projektiranih ili zahtjevanih karakteristika kvalitete, odnosno ispunjenje

zahtjeva odredenog standarda.

2.1. Konstrukcija kontrolne karte

Konstrukcija kontrolne karte vrlo je jednostavna. One se sastoje od tri linije ucrtane u

kontrolnoj karti, kao $to je to prikazano slikom 1., a to su:

e Gornja kontrolna granica (Upper Control Limit-UCL)
e Sredisnja crta (Central Line-CL)

e Donja kontrolna granica (Lower Control Limit-LCL)

Kontrolne granice izraCunavaju se na tri nacina:
e na temelju snimljenih podataka tehnoloSkog procesa (nepoznat proces — najcesci
slucaj);
¢ natemelju zadane tolerancije karakteristike kvalitete koja se prati;

e natemelju poznavanja sposobnosti tehnoloskog procesa (66).

Najces¢i nain konstrukcije kontrolnih karata i izra€unavanja pripadajucih kontrolnih granica
je za prethodno nepoznati proces. Takav proces potrebno je najprije snimiti te na temelju

prikupljenog seta podataka izracunati pripadajuée kontrolne granice. Kada su kontrolne granice

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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izraGunate moguce je ocjenjivati stabilnost procesa na temelju prikupljenih podataka i njihovom
»izgledu® u vremenu.

Ovdje je jako bitno naglasiti kako su kontrolne granice statistiCke granice i one nisu povezane
s granicama zahtjeva definiranih od strane kupaca. U praksi se, nazalost, kod primjene
kontrolnih karata neopravdano velika paznja posveéuje kontrolnim granicama i nepotrebnoj
,»filozofiji“ da li je podatak unutar ili izvan istih. Statisti¢ki znacajna varijacija procesa uvijek
je uodljiva, te iziskuje brzu akciju u otkrivanju njenog uzroka. Stoga je vazno razumijeti
iskljuéivo statisticko znacenje kontolnih granica i nepovezanost s granicama zahtjeva. Nadalje,
srediS$nja linija procesa predstavlja liniju aritmetic¢ke sredine statistiCkog parametra Koji se prati
kontrolnom kartom. Ona predstavlja prosjecnu vrijednost datog parametra karakteristike
kvalitete koja odgovara stanju "pod kontrolom™ kada su prisutni samo sluéajni izvori
varijabilnosti u procesu. Kontrolne se granice (donja i gornja) postavljaju, odnosno rac¢unaju na
granice rasipanja (£3c) statistickog parametra (X, R, s i drugo) koji se prati kontrolnom kartom
tj. rauna iz uzorka. Pored kontrolnih granica mogu se koristiti i tzv. granice upozorenja koje
se postavljaju na £2¢ ili +1c. Te tri karakteristicne linije u kontrolnim kartama predstavljene

su sljede¢im izrazima:

UCL =, +L - o, 2.1)
CL =, 2.2)
LCL =, - L - o, (2.3)

gdje je S neki parametar iz uzorka koji se veZe za odredenu karakteristiku kvalitete, ¢ija je

ocekivana vrijednost jednaka i i standardna devijacija o.
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Slika1l. Opc¢i model kontrolne karte [2]

Nakon §to je kontrolna karta zavrSena, sa ucrtanim kontrolnim granicama, srediSnjom linijom,

te podacima dobivenim iz uzoraka, moze se preci na analizu stabilnosti procesa. Tada se moze

pojaviti jedan od ovih slucajeva:

Sve to¢ke su unutar kontrolnih granica, simeri¢no naizmeni¢no rasporedjene oko (CL).
Proces je stabilan (pod kontrolom).

Sve tocke su unutar kontrolnih granica, ali su tocke rasporedjene ve¢inom u nizu iznad
ili ispod (CL). Proces je stabilan, ali treba vidjeti zasto je nastao ovaj pomak.

Jedna (ili dvije) tocke nalaze se izvan kontrolnih granica. U ovom sluc¢aju pojedinacna
toCka (podatak) se izbacuje, a proracun (CL) 1 (KG) se vr$i ponovo, bez nje. Ako se tada
nijedna tocka ne nalazi izvan KG, proces je pod kontrolom. Ako neke tocke izlaze izvan
novih KG, proces nije pod kontrolom.

Vise tocaka je izvan KG. Proces je nestabilan.

Podatak izvan kontrolne granice (iznad UCL ili ispod LCL) pokazuje da se u procesu, statistic¢ki

promatrano, dogodio ne slucajan nego znacajan uzrok varijacije (odstupanja). Pritom je bitno

naglasiti da u slu€aju podataka izvan kontrolnih granica, to nipoSto ne znaci da proces daje
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nesukladne jedinice (proizvode), upravo iz prije navedenog razloga $to kontrolne granice
nemaju veze sa granicama specifikacije, nego su to statisticke granice. Kad varijacija prelazi
statisticke kontrolne granice, to je znak da su posebni uzroci usli u proces i da proces treba
ispitati kako bi se oni utvrdili. Za takav proces kazemo da je ,,izvan kontrole®. Najefikasniji
postupak poboljSavanja kvalitete pracenog procesa je promptno otkrivanje uzroka znacajnih
varijacija i provodenje popravnih radnji. Niti jedno poboljSavanje procesa ne odvija se preko
no¢i. PoboljSavanja se sastoje od ,,sitnih koraci¢a* u dugom vremenskom razdoblju, te je vazno

znati kojim redom koracati (izbor prioriteta).

U slucaju kad nema podataka izvan kontrolnih granica onda se koristi terimn ,,pod kontrolom®.
To je dakle, statisti¢ki termin kojim se samo pokazuje da proces varira isklju¢ivo pod utjecajem
slu¢ajnih, procesu svojstvenih uzroka. Na sljede¢im slikama (Slika 2. i Slika 3.) dan je primjer

ovih dvaju navedenih slucaja.

X bar kontrolna karta
X bar control chart

207

m-‘v'&“wvé"vé%.

Jedinica miere - Unit

1 3 § 7 9 1 13 15 17 19 21 23 25

Mjerenja - Measurements

Slika 2. Proces je u ,stanju statisticke kontrole* [2]

X bar kontrolna karta
X bar control chart
20 4
£ 151
2 ||:|_
2
E
-
£
= 0
21357:'Ql1113151?19212325
Mjerenja
Measurements

Slika 3. Proces je ,izvan statisticke kontrole* [2]
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Iz prethodno iznesenog valja naglasiti primarnu ulogu kontrolnih karata, te njihovu primjenu u
tijeku odvijanja procesa primarno iz preventivnih razloga i pravovremenog podeSavanja
procesa (izmjene alata i sl.). 1z tog razloga, konstrukcija kontrolne karte na temelju mjerenja
proizvoda sa skladi$ta i primjena takve karte za daljnje odvijanje procesa ne bi imala nikakvog
smisla, jer ona u tom slu¢aju ne bi prikazivala trenutno stanje i ,,sliku® procesa i ne bi bila
adekvatna za koriStenje. Za pravilnu konstrukciju i primjenu kontrolnih Kkarti, potrebno je na
temelju mjerenja posljednje proizvedenih jedinica izracunati kontrolne granice i ocjeniti
stabilnost samog procesa, te nadalje, kartu s takvim kontrolnim granicama koristiti kao

preventivni alat za buduce odvijanje procesa, kao §to je to prikazano slikom 4.

_ Set-up data

> L
< > I

Subsequent data

Y

Calc. from %86% VN A
set-up data L?Il_m IBANMSIZARAAS

Subgroup Number
Slika 4. Konrolna karta kao preventivni alat [3]

Dinamiku koriStenja kontrolnih karata treba prilagoditi ucincima, moguénostima
poboljSavanja, preventivi i sli¢no. Vazno je znati §to se hoce posti¢i, a ne samo samo stvarati
lijepa izvjesca radi formalnog opravadanja svoje aktivnosti. Dakle glavni ciljevi primjene
kontrolnih karata jesu [4]:

e dovodenje procesa u stanje statisticke kontrole,

e utvrdivanje trendova i pomaka procesa u cilju zastite od neZeljenih rezultata (pojave

dijelova losije kvalitete, nesukladnih dijelova itd.),
e utvrdivanje potreba za remontom ili nabavom nove opreme, elemenata procesa i sl.,
e dobivanje svih saznanja o mogucnostima poboljSavanja procesa i mogucénostima

postizanja zahtijevane kvalitete proizvoda (procjenjivanje sposobnosti procesa).
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2.2. Vrste kontrolnih karata

Uzevsi u obzir vrstu podataka, na osnovi kojih izradujemo kontrolnu kartu, razlikujemo dva

osnovna tipa kontrolnih karata:

1. Kontrolne karte za mjerljive (numericke) karakteristike,

2. Kontrolne karte za atributivne karakteristike.

U nastavku ¢e se ukratko dati pregled pojedinih kontrolnih karata, kako bi se dobio bolji uvid

Sto koja vrsta kontrolnih karata predstavlja. [4]

2.2.1. Kontrolne karte za mjerljive (numericke) karakteristike

Numericke karakteristike kvaliteta su takva svojstva koja se ocjenjuju brojnim vrijednostima
kao na primjer: temperatura, tlak, duzina, gustoca, snaga itd. Obi¢no se pri tome koristi

odgovaraju¢a mjerno-kontrolna i ispitna oprema. U ovu grupu kontrolnih karti pripadaju:

e X — R kontrolna karta
e X — s kontrolna karta
e X — MR kontrolna karta za individualno pracenje kvaliteta (kontrolna karta sa

pomicnim rasponom)

Matematicka podloga ovih karata je normalna raspodjela.

X — R kontrolna karta — ovom kartom se registriraju dva vazna pokazatelja procesa a to su

kretanje aritmetickih sredina uzoraka, te kretanje raspona uzoraka Rj. Prvi podatak daje uvid u
centriranost procesa, dok drugi Ri govori 0 njegovom rasipanju. Primjena ove karte dolazi do
izrazaja kod serijske i velikoserijske komadne proizvodnje, gdje se kontrola svodi na mjerenje

malih uzoraka (u literaturi navedeno n=2 do 10 komada).

X — s kontrolna karta — ova karta prati dvije karakteristike procesa. Njegovu centriranost preko

kretanja aritmeti¢kih sredina uzoraka, te njegovo rasipanje preko kretanja standardnih
odstupanja. Budu¢i da se racunaju standardna odstupanja uzoraka preporucuje se da veli¢ina
uzorka bude veca od 25. Ove karte se primjenjuju u procesima koji su zaokruzenog tipa i
odvijaju se u zatvorenim ciklusima odredene duzine trajanja kada se proces ne moze pratiti dok

je ciklus u toku.
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X — MR kontrolna karta — ova kontrolna karta se upotrbljava u situacijama kada se ne moze

omoguciti statistiCki uzorak, odnosno kada je veliina uzorka jednaka jedinici (n=1). Kod
sprovodenja 100% kontrole kvaliteta, npr. kod slozenih proizvoda, skupih agregata (turbine,
generatori, pumpe) koje se rade u malim koli¢inama, registriraju se parametri kvalitete i prate
uz pomo¢ ove kontrolne karte. Pored toga, ima i takvih tehnoloskih procesa gdje je dovoljno
izvrsiti jedno ispitivanje da bi se ocijenila Citava proizvedena masa. Ovaj slucaj se javlja u
procesnoj i kemijskoj industriji, npr. u proizvodnji piva, alkoholnih pi¢a i kemikalija. Naziv
karta sa pomi¢nim rasponom dat je zbog toga Sto se raspon izracunava izmedu dva uzastopna

ispitivanja, tako da je broj raspona za jedan manji od broja izmjerenih veli¢ina.

2.2.2. Kontrolne karte za atributivne karakteristike

Atributivne karakteristike kvalitete su takva svojstva koja se ocjenjuju opisno pa se kaze da je
nesto dobro ili loSe, da odgovara ili ne, da ide ili ne ide itd. Vizualna kontrola kvaliteta je tipicno
atributivno ocjenjivanje. Medutim i kod atributivnih svojstava kvaliteta postoje moguénosti
ocjenjivanja putem odgovaraju¢e mjerno-kontrolne i ispitne opreme. U ovu grupu kontrolnih
karti pripadaju [4]:

e np kontrolna karta
e p kontrolna karta
e c kontrolna karta

e U kontrolna karta

Matematicka podloga ovih karata je Binomna i Poissonova raspodjela.

np kontrolna karta — neposredno prikazuje broj pronadenih $kart jedinica u uzorku. Ova je karta

primjenjiva kada je veli¢ina uzorka konstantna.

p kontrolna karta — prikazuje graficko kretanje proporcije losih komada u uzorcima. Veli¢ine

uzoraka pri tome mogu biti razli¢ite. Matematicka osnova je binomna raspodjela.

c kontrolna karta — prati broj gresaka na jednom proizvodu ili uzorku. Uzorci moraju biti iste

veli¢ine.

u kontrolna karta — prikazuje prosjecan broj gresaka iskazan na jedinicu proizvoda pronadenih

u isporuci (uzorku). Veli€ine uzoraka pri tome mogu biti razlicite.
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Na sljedecoj slici 5. vidljiv je shematski prikaz izbora pojedine Shewart-ove kontrolne karte.

Mierijivi podaci| | | | Atributivni
(varijable) podaci
Broj
uzoraka

Wit

Veligina
uzorka=1

Broj gresaka

LoSi proizvodi ;
po proizvedu

uzorka=1

( X-MR karta

Veligina ‘

Uzorci razliite
veliéine

Uzorci iste
veliting

Uzorci razliite
velitine

Uzorci iste

Veligina uzorka
= veliéine

Veligina uzorka
=B )

=8

_ A _ ™) ™y O A N
X-R karta L x-s karta | np- karta p- karta | c-karta | u- karta
A WA VAN A

"y

ra

Slika 5. Izbor kontrolne karte [2]

2.3. Analiza i tumacenje kontrolnih karata

Kod upotrebe kontrolnih Kkarti koristi se standardna devijacija kao mjera rasipanja procesa.
Gornja kontrolna granica se nalazi na udaljenosti od +3c, a donja na udaljenosti od -3¢ od
srediSnje linije. Prostor izmedu kontrolnih granica se dalje moze podijeliti u tri zone. Te zone,

nazvane su A, B i C polaze od srediSnje linije i koriste se u analizi i tumacenju kontrolnih karti.

3o
ZONAA
20
ZONAB
lo
ZONAC
________________________________________ Srednja
ZONAC vrijednost
lo
ZONAB
20
ZONAA
30

Slika 6. Podjela kontrolne karte na zone [3]
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Stabilnim procesom smatra se proces koji proizvodi rezultate procesa od kojih su svi, ili

zadovoljavajuci broj, unutar kontrolnih granica. Potpuno idealan proces ne postoji, ali treba

teziti ka njemu. Medunarodna zajednica za standarde usvojila je pravila prema kojima se donosi

odluka o stabilnosti procesa. Ta pravila su:

Od posljednjih 25 tocaka svaka se mora nalaziti unutar kontrolnih granica.
Medu posljednih 35 toc¢aka jedna smije izaéi izvan kontrolnih granica.

Od posljednih 100 toc¢aka najvise dvije to¢ke smiju izaci izvan kontrolnih granica.

Moze se dogoditi da su navedena pravila zadovoljena ali da proces i dalje nije stabilan. Situacije

u kojima, pored navedenih, proces nije stabilan su sljedece [5]:

Uzastopni porast ili pad srednjih vrijednosti uzoraka. Ukoliko 7 to¢aka uzastopno
raste ili opada proces nije u stabilnom stanju. Ukoliko se dogodi da 5 uzoraka
uzastopno raste ili opada tada je proces u kriticnom stanju. Dakle, proces je i dalje
stabilan, ali to je znak da se moze pojaviti nestabilno stanje. Ovakva situacija obi¢no
izaziva pomicanje centralne linije, $to uzrokuje njeno odstupanje od osnovne mjere koja
je zadana projektom.

Zadrzavanje srednjih vrijednosti uzoraka ispod ili iznad centralne linije. Ukoliko se 7
uzastopnih ta¢aka nalazi ispod ili iznad centralne linije, proces nije stabilan. Ovo
stanje znaci da je proces pomjeren, jer to¢ke ne variraju oko Zeljene centralne linije.
Takode vrijedi 1 pravilo da ako se desi da je 5 uzastopnih uzoraka ispod ili iznad
centralne linije tada je proces u kritiénom stanju. Dakle proces je i dalje stabilan, ali je
to znak da se moZe pojaviti nestabilno stanje.

Dvije od tri tocke izvan podruéja 26 upozorenja, ali ipak unutar kontrolnih
granica. Ovo stanje se javlja u slu¢aju promjene procesa, opreme, metoda, materijala,
izvrsitelja posla ili promjene mjernog sustava.

Cetiri od pet to¢aka izvan 1o kontrolnih granica. Cesto se javljaju veéa odstupanja

Sto bi proces moglo dovesti do nestabilnog stanja.
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Osim navedenih vrsta kontrolnih karata u literaturi je moguce naci josS neke koje pripadaju grupi
tzv. specijalnih kontrolnih karata koje su se s vremenom razvijale ovisno o tome kako su se

tehnoloski razvijali sami procesi te njihova priroda. Pa tako neke od tih karata su:

e Regresijska kontrolna karta,
e MA kontrolna karta,

e EWMA kontrolna karta,

e CuSUM kontrolna karta,

e Hotteling T2 kontrolna karta i dr.

U nastavku rada biti ¢e naglasak i detaljnija razdrada Regresijske kontrolne karte posto se
ona Koristi u situacijama procesa s izrazenim trendovima (ujedno i glavna tema ovog rada) gdje
primjena konvencionalnih kontrolnih karata nec¢e davati dobre rezultate. Na kraju ¢e se ukratko
objasniti princip CuSUM i EWMA kontrolnih karta i njihova efikasnost u ranom otkrivanju

procesa s trendom podataka.
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3. PROCESI S TRENDOM PODATAKA

U zadnje vrijeme sve je viSe poslovnih situacija u poduzec¢ima u kojima menadzeri zele
kontrolirati odredenu varijablu, odnosno poslovni proces koji o¢ekivano ima rastuéi ili padajuci
trend u vremenu. Kao npr. stanje zaliha, prinos proizvoda, stupanj produktivnosti, podaci o
prodaji, troSenje alata itd. Isto tako sve je viSe situacija u proizvodnji i usluznim djelatnostima
gdje menadZeri ne Zele koristiti statisticke kontrolne karte kojima ¢e pratiti samo jednu varijablu
u vremenu. Umjesto toga zeli se pronaci povezanost izmedu dvije kljucne varijable nekog
procesa, te pratiti promjene u njihovoj povezanosti s vremenom. Tradicionalne Shewartove
kontrolne karte, koje su opisane u proSlom poglavlju pokazale su se kao nepouzdane za
primjenu u takvim procesima. Upravo iz ovih razloga razvijena je kontrolna karta koja
omogucuje efikasno pracenje i ocjenjivanje takvih procesa, te se naziva regresijska kontrolna
karta. U nastavku ¢e se temeljem simuliranih i stvarnih primjera teorijski i eksperimentalno
primjeniti ta kontrolna karta u slu€aju prac¢enja procesa s trendom podataka. Kao §to joj ime
upucuje, radi se o kontrolnoj karti koja je nastala kombinacijom konvenvcionalne kontrolne
karte i regresijske analize. Posto su u pros§lom poglavlju objasnjene konvencionalne kontrolne
karte i njihova tehnika, u nastavku ¢e se za bolje razumjevanje ukratko objasniti principi

regresijske analize.

3.1. Regresijska analiza

Regresijska analiza je statisticki postupak za procjenu odnosa medu varijablama. Cilj
istrazivanja odnosa medu varijablama je utvrditi statistiCku ovisnost i pokazatelje jakosti takve
ovisnosti. Drugim rije€ima, regresijska analiza je matemati¢ki postupak za pronalazenje
krivulje koja prolazi kroz zadani skup tocaka uz minimiziranje sume kvadrata odstupanja
zadanih tocaka od te krivulje Odnosi medu pojavama (varijablama) mogu biti funkcionalni

(deterministicki) 1 statisticki (stohasticki):

e Funkcionalni ili deterministi¢ki odnosi su postojani, izrazavaju zakonitosti koje se
iskazuju analitic¢ki (formulom, jednadZbom). Svakoj vrijednosti jedne pojave odgovara

tocno odredena vrijednost druge pojave.

y=fx) (3.1)
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e Statisticki ili stohasticki odnosi su slabiji od funkcionalnih. Jednoj vrijednosti jedne
pojave odgovara vise razli¢itih vrijednosti druge pojave. Takva odstupanja su u praksi
cesca.

y=f(x)+e (3.2)
gdje je:
f (x)- funkcionalna (deterministicka) komponenta

e - stohasticka varijabla koja predocuje nesistematske utjecaje na zavisnu varijablu.

Na slijede¢im slikama, u dijagramu rasipanja koji u pravokutnom koordinatnom sustavu
prikazuje parove vrijednosti dviju promatranih varijabli prikazat ¢e se razlike izmedu

funkcionalne 1 statisticke veze medu varijablama.

a) Pozitivna funkcionalna veza
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b) Pozitivna statisticka veza
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c) Negativna funkcionalna veza
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e) Pozitivna funkcionalna krivolinijska veza
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f) Pozitivna statisticka krivolinijska veza
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Regresijska analiza ukljucuje mnoge tehnike za modeliranje i analizu varijabli, gdje se fokus
stavlja na odnos izmedu zavisne varijable i1 jedne ili viSe nezavisnih varijabli. NajceSce,
regresijska analiza procjenjuje uvjetno ocekivanje zavisne varijable s obzirom na nezavisnu
varijablu - to jest, prosjecnu vrijednost zavisne varijable kada su nezavisne varijable fiksne.
Ciljana procjena je funkcija nezavisnih varijabli odnosno regresijska funkcija. U regresijskoj
analizi vazno je karakterizirati varijacije zavisne varijable oko regresijske funkcije, a to se moze
opisati pomocu distribucije vjerojatnosti. Regresijska analiza Cesto se koristi za predvidanje i
prognoziranje. Takoder se koristi 1 za razumijevanje odnosa nezavisnih o zavisnim varijablama
i istrazivanje oblika tih odnosa (odredivanje oblika krivulje koja najbolje opisuje zadane

podatke). Ovdje je bitno naglasiti kako se u slucaju regresijske analize zna $to je uzrok, a §to
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posljedica nekog procesa (zavisna, nezavisna varijabla), a osnovni problem ove metode je
odrediti koeficijente regresije. Razvijene su mnoge tehnike regresijske analize kao §to su
jednostavna, viSestruka, linearna i nelinearna. Najpoznatije metode su linearna regresija i
metoda najmanjih kvadrata gdje se regresijska funkcija definira preko konacnog broja
nepoznatih parametara koji se procjenjuju na temelju podataka. U ovom radu naglasak ¢e biti
na jednostavnoj linearnoj regeresiji koja ¢e se koristiti i u primjeru regresijske kontrolne karte,

pa ¢e u nastavku biti detaljnije objaSnjena.

3.1.1. Jednostavna linearna regresija

U ovom dijelu opisat ¢e se model jednostavne linearne regresije, te navesti polazne pretpostavke
o modelu. To je dakle najjednostavniji regresijski model, a op¢enitiji model visestruke linearne

regresije je u mnogocemu samo njegovo logi¢no poopcenje.

Modelom jednostavne linearne regresije izrazena je stohasticka linearna veza izmedu zavisne

varijable y i nezavisne varijable x, koja se moze formalno opisati izrazom:

y=fx)+e (3.3)
gdje je: f(x) linearna funkcija varijable x, t].
f(x) = Bo + Prx (3.4)

pri cemu su B, I B; nepoznati parametri pretpostavljene veze koju treba procjeniti, a € je

slu¢ajna varijabla koja modelu daje stohasticki karakter.

Pretpostavi li se da se linearna regresijska veza izmedu varijable y i regresorske varijable x zeli
utvrditi na osnovi n opazanja (mjerenja), tada se vektorska jednadzba (3.3) moze napisati u vidu

sustava od n jednadZzbi:
Yi = Bo+ Pixi + & i=12..,n (3.5)

Jednadzba (3.5) se ujedno naziva i statisti¢ki model jednostavne linearne regresije. Polazne

pretpostavke u analizi modela jednostavne linearne regresije su:

a) Vezaizmedu zavisne varijable y i nezavisne varijable x je linearna.
b) Varijabla x je deterministicka varijabla ili se alternativno pretpostavlja da su njene

vrijednosti fiksne u ponovljenim mjerenjima (uzorcima).
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c) Greske relacije u prosjeku ne utjeCu na zavisnu varijablu, §to se formalno izrazava
E(g) =0.

d) Zbog jednostavnosti se pretpostavlja da je analizirani uzorak izabran na sluc¢ajan nacin,
te da su stoga bilo koje dvije slucajne varijable &; medusobno nezavisne, a time su i
nekorelirane.

e) Takoder se polazi od pretpostavke da su &; normalno distribuirane slucajne varijable s

jednakom varijancom o2.

Zadatak regresijske analize je da se pronadu procjene nepoznatih parametara (procjena vektora
Bo, B1) i procjena nepoznate varijance o2 slucajnih varijabli ¢; , i to tako da procijenjeni model
bude "blizu" prave regresije. U ovom koraku pretpostavka o normalnosti distribucije slu¢ajnog
vektora nije bitna. Ta je pretpostavka vazna u kasnijim koracima analize kako bi se mogli

provesti postupci testiranja hipoteza o0 modelu.

Postoje razli¢ite metode procjenjivanja parametara, a najéeSce se koriste: metoda najmanjih
kvadrata, metoda momenata i metoda najvece vjerodostojnosti. AKo nisu ispunjene polazne
pretpostavke o modelu, vrijednosti parametara procjenjuju se robusnim metodama. Kao
naj¢e$¢a metoda koristi se metoda najmanjih kvadrata (Least Square Method) koja se sastoji
u izboru onih procjena nepoznatih parametara koje minimiziraju sumu kvadrata odstupanja

empirijskih vrijednosti zavisne varijable y; od procijenjenih ili regresijskih vrijednosti y; =

Bo + Brxi, 4.
> i = fo = Bux)? = SBo.fr ) > minimum (3.6)

pri ¢emu je uvedena oznaka S(fB,, £, ) za funkciju procjenitelja parametara.
Procjene B, i, [, regresijskin parametara B, i B, nazivamo procjenama u smislu metode

najmanjih kvadrata ili least square estimates. Najbolja procjena nepoznatog regresijskog pravca

y = Bo + Bix je pravac y = By + Byx.
Za analiticko rjeSenje procjena B, i B regresijskih parametara 8, i B, potrebno je:

Aritmeti¢ka sredina varijable x;: X ==)l1X; (3.7)
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Aritmeti¢ka sredina varijable y;: = Zl 1 Vi (3.8)
Srednje kvadratno odstupanje varijable x od x: = Z 1(x; — %) (3.9
Srednje kvadratno odstupanje varijable y od y: = —Z (v — 9)? (3.10)
Uzro¢na kovarijanca: Sxy = %Z?ﬂ(xi —0)(y; —y) (3.11)

Dobre procjena B, i 3, regresijskih parametara 3, i ; u smislu metode najmanjih kvadrata su:

Sy ~ _ P
B = 2y1 Po =y —b1X (3.12)
Kona¢ni izrazi (jednadzbe) za izracunavanje regresijskih koeficijenata (procjena regresijskih

parametara), tzv. normalne jednadzbe su:

n —_——
5 i= 1xiJ’i— nxy.

P = 2 —nx? Bo =y —[?19? (3.13)
l 17

Koriste¢i formulu regresijskog pravca, za svaku pojedinu eksperimentalnu vrijednost x;
mozemo izracunati pripadnu teorijsku vrijednost y;, pa mozemo toc¢no izrac¢unati koliko iznosi

svako odstupanje teorijske od eksperimentalne vrijednosti:

& =Y —9i = Yi — Bo — Pixi (3.14)
Ovako dobiveni niz vrijednosti &4, ..., &, zovemo rezidualima. Suma kvadrata svih reziduala

(sum of squares of errors = SSE) je minimalna postignuta vrijednost za S(8,, 8,) i predstavlja

mjeru kvalitete modela koju ozna¢avamo sa SSE:

n

SSE = ) (= fo — fux)? = ) & (3.15)
i=1

i=1
Nakon ocijene parametara regresijskog modela postavlja se pitanje reprezentativnosti, odnosno
sposobnosti modela da objasni kretanje ovisne varijable y uz pomo¢ odabrane neovisne
varijable x. U tu svrhu koriste se neki apsolutni i relativni pokazatelji. Ovi pokazatelji temelje
se na raspodjeli odstupanja vrijednosti ovisne varijable y; u regresijskom modelu od njene

aritmeticke sredine y i njenih o¢ekivanih vrijednosti J;.
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Procjena varijance o2 (standardne greske regresije)

To je objektivna procjena pogreske regresijskog modela i oznacava se s 62, a zapisujemo ju

kako slijedi:

1
n—2

C . SSE
> Gi—fo— B = | (3.16)

6% =

n—2

Standardna greSka regresije ili standardna devijacija regresije je apsolutni pokazatel]
reprezentativnosti regresijskog modela, a pokazuje prosjecni stupanj varijacije stvarnih
vrijednosti ovisne varijable u odnosu na ocekivane regresijske vrijednosti. Prikazani izraz
odnosi se na standardna greSku (devijaciju) regresije jednostrukog modela. Ovaj pokazatelj
izrazen je u originalnim jedinicama mjere ovisne varijable y. Stoga je na temelju standardne

greske regresije teSko usporedivati reprezentativnost modela s razli¢itim mjernim jedinicama.

Taj problem eliminira relativni pokazatelj - koeficijent varijacije regresije, koji predstavlja

postotak standardne greske regresije od aritmeticke sredine varijable y:

V=—x100 (3.17)

<i|

Najmanija vrijednost koeficijenta varijacije je 0%, a najveéa nije definirana. Sto je koeficijent
varijacije regresijskog modela blizi nuli, to je model reprezentativniji. Cesto se uzima
dogovorena granica reprezentativnosti od 30%. Dakle, ako je koeficijent varijacije manji od
30%, kaze se da je model dobar.

Koeficijent korelacije (r) i determinacije (r?)

Koeficijent determinacije r? je pokazatelj reprezentativnosti regresijskog modela, koji se temelji
na analizi varijance. Daje nam informaciju o tome koliko rasipanja izlaznih podataka potjece
od funkcijske ovisnosti x = S, + S1x, a koliko otpada na tzv. rezidualno ili neobjasnjeno
rasipanje. Takoder nam daje informaciju o tome koliko je jaka funkcijska veza izmedu x i y.
Sto je vrijednost koeficijenta r? bliza 1, zavisnost je jada. Koeficijent determinacije r?
zapisujemo na sljede¢i nacin:

2 1 —y)°

T 0= 9)? (3.18)
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Vrijednost koeficijenta determinacije kre¢e se u intervalu 0 < r?> < 1. Regresijski model
reprezentativniji je ako je ovaj pokazatelj blizi 1. Teorijska granica reprezentativnosti modela
je 0,9. U praksi je ponekad vrlo teSko pronaci varijablu koja dobro objasnjava ovisnu pojavu pa

se ta granica reprezentativnosti spusta i do 0,6!

Koeficijent korelacije r se racuna kao drugi korijen koeficijenta determinacije, te moze poprimit
vrijednost od -1 do 1. Njime se utvrduje da li uopce postoji povezanost izmedu dvije promatrane
varijable (korelacija), dok koeficijent determinacije utvrduje koliko je promjene zavisne

varijable objasnjeno promjenom nezavisne varijable.

Primjer: Ako je koeficijent korelacije r = 0.9, tada je koeficijent determinacije 0.81. Sto znagi
da je 81% promjene zavisne varijable objasnjeno promjenom nezavisne varijable. Pritom je
bitno naglasiti da kada se govori o jacini veze izmedu varijabli, ne smije se govoriti na nivou r,

vec treba uzeti u obzir 1 koeficijent determinacije!

Nadalje, vazan dio procjene adekvatnosti linearnog regresijskog modela je testiranje statistickih

hipoteza 0 parametrima modela. Za testiranje hipoteza moraju biti zadovoljeni uvjeti da su

greske relacije & medusobno nezavisne, normalno distribuirane slucajne varijable s
o¢ekivanom vrijednosti nula i varijancom o2. Testiranje statisti¢kih hipoteza o parametrima
modela detaljnije ¢e se prikazati u nastavku, na primjeru regresijske kontrolne karte.

U nastavku ¢e se temeljen simuliranih podataka modelirati proces s trendom podataka te

prikazati primjena kontrolne karte za takve slucajeve [6].
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3.2. Primjena kontrolnih karata za simulirani proces s trendom podataka

U ovom dijelu ¢e se pomoc¢u programskog paketa Excell simulirati podaci koji ¢e slijediti
odredeni trend, odnosno, u ovom slu¢aju pravac y = m - x + ¢, gdje je m koeficijent nagiba
pravca, a ¢ slobodni ¢lan. Zamisao je da se na taj nacin proba simulirati proizvodni proces kod
kojeg je vidljivo troSenje alata Sto u konacnici ima utjecaj na linearni trend promatrane
dimenzije. U nastavku rada osim simuliranog primjera obradit ¢e se i jedan stvarni primjer iz
proizvodnje gdje ¢e se promatrati utjecaj koji troSenje alata ima na kontrolu samog proces. U
simuliranom primjeru, posto se ne radi o stvarnom procesu granice specifikacije postavit ¢e se
proizvoljno. Donja granica specifikacije postavit ¢e se na 6 (LSL = 6), a gornja granica
specifikacije na 19 (USL = 19). Iz razloga §to podaci slijede trend ocigledno je da ¢e u
izvjesnom trenutku izaéi iz granica specifikacije te ¢e biti potrebno izvrsiti odredene korekcije
kako bi se proces vratio unutar zadanih granica. Zbog toga se postavljaju granice upozorenja
koje sluze kako bi se izvrsile korekcije prije nego $to proces izade iz granica specifikacije
(tolerancije), odnosno prije no $to nastane Skart. Donja granica upozorenja postavit ¢e se na 7,5,

a gornja na 17,5. Na sljedecoj slici prikazani su generirani podaci.

Data Display

C15
7,5540 7,8003 8,1556 8,3327 §,0433 8,3753 8,2454
8,4943 8,6029 8,7202 8,7267 8,9766 g9,2035 9,3227
9,1458 g9,1512 9,4120 9,3390 9,8704 g9,7011 9,7625
9,7665 9,9114 10,0231 10,3432 10,2697 10,7700 10,5953

10,4858 10,7153 10,5872 10,5014 10,7220 10,9272 11,2597
10,9867 11,4715 11,6241 11,6796 11,9165 11,4215 11,6861
11,7885 12,0522 12,6390 12,2217 12,6386 12,1834 12,6656
12,6697 12,8862 13,3122 12,7964 13,2566 13,0157 13,4815
13,2639 14,0635 13,7285 14,0232 13,9573 13,9644 13,9531
13,7181 14,1567 14,6243 14,6092 14,7434 14,5182 14,5258
15,4171 14,2752 15,1917 15,6805 15,5773 15,8123 15,3383
15,4877 15,6572 15,4692 15,6052 16,2261 16,3344 15,6651
16,2124 16,8010 16,9530 16,8618 16,3208 17,2516 17,3082
16,4874 16,4887 17,1809 17,3571 17,1297 17,5667 17,5044
17,9089 17,6469 17,5673 17,6171 18,3354 18,1887 18,0377

Slika 7. Slucajno generirani podaci koji prate trend pomocu Excell-a

Generirane podatke potrebno je graficki prikazati kako bi se moglo bolje zakljuciti kretanje

procesa u vremenu.
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Histogram of C9
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Slika 8. Histogram generiranih podataka

Iz histograma nije moguée zakljuéiti kakvo je kretanje podataka u vremenu, ali je vidljivo kako
podaci ocekivano slijede uniformnu (pravokutnu) raspodjelu. Pored histogramskog prikaza

podataka nuzno je dobiti uvid i u varijabilnost podataka u vremenu. To je prikazano na sljedecoj

slici 9.
Scatterplot of C15 vs C16
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Slika 9. Grafic¢ki prikaz generiranih podataka u vremenu
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Saslike 9. vidljivo je kako generirani podaci o¢igledno slijede zadani trend po pravcu, odnosno
kako se podaci mijenjaju u ovisnosti 0 vremenu, te je jasno kako ti podaci neée biti normalno
distribuirani. Dakle potrebno je za dobivene podatke provesti regresijsku analizu kako bi se
utvrdila statisticka ovisnost medu varijablama, u ovom slucaju, promjena generiranih podataka
u ovisnosti o vremenu. Nakon §to je utvrden oblik statisticke ovisnosti moguce je 1 utvrdili
pokazatelji jakosti te ovisnosti. Sva statisticka obrada i prikazivanje podataka provodi se u

satistiCkom programskom paketu Minitab.

Regression Analysis: C15 versus C16

The regression equation is
{15 = 7,67 + 0,101 C16

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 7,67443  0,05112 150,14 0,000
Cle 0,101115 O,000837 120,78 0,000

5 = 0,260019 | | R-5q = 99,3% | R-Sq(adj) = 99,3%

Analysis of Variance

Source DF 55 M5 F P
Regression 1 986,23 986,23 14587,09 0,000
Residual Erraor 103 6,96 0,07

Total 104 993,19

Slika 10. Regresijska analiza generiranih podataka

Nakon dobivenih rezultata regresijske analize potrebno je testirati znacajnost koeficijenta
korelacije, tj utvrditi da 1i postoji statisticka povezanost izmedu dvije varijable. To se provodi
t-testom. Testira se hipoteza o koeficijentu korelacije osnovnog skupa iz kojeg je uzet uzorak

sa N parova podataka (N=105 u ovom slucaju). Hipoteze glase:
Ho — koeficijent korelacije osnovnog skupa p = 0
H: — koeficijent korelacije osnovnog skupa p # 0.

t vrijednosti (pripadna i tabli¢na) se racunaju na sljedeci nacin:

|t|—|r|' n_2 (3.19)
V1= r2 .
_(k=n-2=103

tar =" o os (3.20)
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Iz toga slijedi da je |t|] = 120,78, a tiq, =1,96 —> |t| > tiap

Sto zna¢i da se odbacuje hipoteza Ho i prihvaca hipoteza Hi, tj. postoji koeficijent korelacije u

osnovnom skupu izmedu ovih dviju varijabli!

Sljedece Sto treba napraviti je odrediti oblik povezanosti. Sa slike 10. se moze vidjeti kako je

programski paket Minitab izracunao regresijsku jednadzbu (jednadzbu pravca) koja glasi:
y;=7,67+0,101-x; (3.21)

Iz te jednadzbe se mogu ocitati parametri regresije: B, = 7,67 i f; = 0,101. Osim tih
parametara moze se iSCitati i procjenjena standardna greska regresije (Standard error of
estimate) koja iznosi S, = 0,26. Ona ¢e bit bitna i kod odredivanja kontrolnih granica
regresijske kontrolne karte. Takoder jako bitna veli¢ina koja se pojavljuje u regresijskoj analizi
i izraGunata je na slici 3. je koeficijent determinacije koji iznosi 12 = 0.993 ili 99,3 %. Sto u
prijevodu znaci da je 99,3 % promjene zavisne varijable objaSnjeno promjenom nezavisne
varijable, dok ostatak promjene zavisne varijable se ne moze pripisati promjeni zavisne
varijable nego nekim drugim uzrocima. Kako je koeficijent determinacije visok to ukazuje na
¢injenicu da dobiveni regresijski model jako dobro opisuje generirane podatke. Na sljedecoj

slici 11. prikazana je regresijska funkcija koja odgovara danim podacima.

Trend Analysis Plot for C15
Linear Trend Model
Yt =7,6744 + 0,101*t

Variable
18 —8— Actual
—B— Fits
164 Accuracy Measures
MAPE  1,55770
MAD 0,20545
14 - MSD 0,06632
n
i
O
124
10

1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Index

Slika 11. Regresijska funkcija generiranih podataka
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I na kraju provedene regresijske analize potrebno je testirati adekvatnost dobivenog modela, a

to se provodi F-testom. Hipoteze u ovom slucaju glase:
Ho — model je neadekvatan F < Fg

Hi — model je adekvatan F > Fig

Sa slike 8. vidimo da je izracunata vrijednost F = 14587,09 dok se tabli¢na vrijednost racuna tj.

i18¢itava iz odgovarajuce statisticke tablice na slijede¢i nacin:

kb = 1
Fiap = {kn =n—2= 103} = 3,98 (ocitano iz statistickih tablica) (3.22)
a = 0.05

Vidljivo je da je F > F;,;, te da je potrebno odbaciti hipotezu Ho i prihvatiti hipotezu Hy, tj.

Odabrani regresijski model je adekvatan!
U nastavku ¢e se prikazati koji nedostaci postoje kada se proces s trendom podataka prati
konvencionalnom kontrolnom kartom za mijerljive karakteristike (X — R karta). Ovih 105

generiranih podataka podijeljeno je na veli¢inu uzorka od 3, te je proces pracen X — R kartom.

Xbar-R Chart of C15

Stability Report
Is the process stable?
Investigate out-of-control subgroups. Look for patterns and trends.
a—r/‘
- e
164 R——
: " UCL=13,49
& —— =
2 12 — X=13,03
e LCL=12,58
-
e —
e
84 m ™
- UCL=1,144
/
1,0 A
/ \\
\ R / \ /\'
[ [\ [ ~ \
g .\ \\ r/’ \ / \ r \
g 05 e o Poe ., ! R=0,444
\’/ [ \/ \ =0
SN A U WA VAN A VAR v
.//‘\. \ / v v’
0,0 . LCL=0
T T T T T T T T T T T T
1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34
Subgroup
Chart Reason Out-of-Control Subgroups
XBar Unusually small mean 1-16
Unusually large mean 20-35
Shift in mean 9-17; 26-35

Slika 12. X — R kontrolna karta
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Ocigledno je kako pracenje procesa s trendom podataka konvencionalnom kontrolnom kartom
nece biti moguce iz jednostavnog razloga Sto se simulirani proces ne ponasa po normalnoj
raspodjeli, te kod njega postoji stalni pomak aritmeticke sredine, te je zbog toga u dijelu karte
koja prati aritmeticke sredine najveci dio podataka izvan kontrolnih granica, pa bi se trebalo
zakljuciti kako proces nije u stanju statisticke kontrole. Medutim takav zakljuc¢ak ne bi bilo
ispravno donositi na temelju ove karte. Nadalje, bitno je za naglasiti i ukazati na ¢injenicu kako
karta koja prati rasipanje (u ovom sluc¢aju raspone uzoraka - R) ne slijedi varijabilnost, pomake
ili trendove procesa! Iz tog razloga Sto mjere rasipanja (raspon, procjenjeno standardno
odstupanje) se odnose na jedinice izradene u relativno kratkom vremenskom intervalu, dakle
prate varijabilnost unutar uzorka, te je zbog toga izuzetno bitno da uzorak uvijek budu zadnje

proizvedene jedinice.

Dakle da bi se ovakav proces mogao pratit kontrolnom kartom bitno je napraviti neke
,,promjene* u konvencionalnoj X — R Kkarti kako bi se korektno moglo zakljugivati o stabilnosti
procesa u kojem je ocigledno da ¢e podaci slijediti neki trend. Drugim rije¢ima potrebno je

primijeniti, ranije spomenutu regresijsku kontrolnu kartu.

Elementi regresijske kontrolne karte:

Regresijska kontrolna karta razlikuje se od konvencionalnih Shewart-ovih kontrolnih karata u

nekoliko pogleda, a to su [7]:

e koristi se za kontrolu varijabli s izrazenim trendom. Pritom sredis$nja linija karte nije
parlelna sa koordinatnom osi nego je to regresijski pravac s jednadzbom:

CL=9 =P+ P1x (3.23)
gdje se varijabla y naziva zavisna, a x nezavisnha varijabla,

e kontrolne granice (UCL i LCL) su paralelne sa srediSnjom linijjom (CL), za razliku kod
konvencionalnih gdje su i sredi$nja linija i kontrolne granice paralelne s horizontalnom
osi:

UCL=9+K-S, (3.24)

LCL=y—-K-S, (3.25)
gdje je K — broj standardnih devijacija na kojoj udaljenosti se postavljaju kontrolne
granice od srediSnje linije, uobicajeno je to 3 (99,73 % povrsine ispod normalne

krivulje), dok je S.- procjenjena standardna greska regresije,
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e matematicka podloga za racunanje je nesto kompleksnija i zahtjeva viSe vremena nego
kod konvencionalnih kontrolnih karata. Medutim u zadnje vrijeme svaki racunalni
program sadrzi mogucénost brzog ra¢unanja svih ovih parametara,

e regresijska je kontrolna karta prikladna za velik broj primjena gdje konvencionalna
karta ne bi dala odgovarajuce rezultate. Pa tako naprimjer regresijska karta predstavlja
osnovu za mjerenje dobitaka ili gubitaka povezanih sa utroSenim radnim satima, za
predivdanje potreba za radnom snagom i njihovo rasporedivanje, za utvrdivanje potreba
za korekcijom ili zamjenom alata u cilju produzenja Zivotnog vijeka alata nadalje moze
se koristiti za povecanje godiSnjeg profita, analiziranje ucinkovitosti pojedinih

organizacijskih jedinica itd.

Na sljedec¢im slikama prikazat ¢e se bitne vizualne razlike izmedu konvencionalne i regresijske

kontrolne karte.

Upper Specification Limit

Upper Control Limit

Process Charmadterstic, &

Process Average (CenterLine)

Lower Control Limit

LowerSpecification Limit

Time (x axis)

Slika 13. Shematski prikaz konvencionalne kontrolne karte [7]
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Slika 14. Shematski prikaz regresijske kontrolne karte [7]

Kod konvencionalnih Shewart-ovih kontrolnih karata uobi¢ajeno se ucrtavaju samo kontrolne
granice dok se granice specifikacije u pravilu ne ucrtavaju. Medutim kod regresijske kontrolne
karte to ¢e biti potrebno zbog trenda koji postoji kod aritmetickih sredina uzoraka. Na sljede¢im
slikama prikazat ¢e se prac¢enje simuliranog procesa s trendom podataka kontrolnom kartom,
gdje je veli¢ina uzorka 3.
Na slici 15. prikazana je primjena regresijske kontrolne karte za simulirani proces. Vidljivo je
kako je ova kontrolna karta zapravo ,,zarotirana* konvencionalna X — R kontrolna karta. U
ovom slucaju kontrolne granice su paralelne sa srediSnjom linijjom koja je zapravo pravac
regresije simuliranih podataka. Sada postoji moguénost ispravnog donoSenja odluke o tome da
li je proces pod kontrolom ili nije. Kontrolne granice za ovu Kartu je kao i za X — R kontrolnu
kartu moguce postaviti na tri nacina [4]:

e pracenjem nepoznatog procesa u cilju ustanovljavanja njegovih prirodnih moguénosti u

pogledu centriranosti i rasipanja,
e na temelju poznatih proslih podataka o procesu
e na temelju unaprijed zadanih tolerancija (zbog pretpostavki danas prakticki nije

upotrebljiv)
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Trending Control Chart
Cce0 = 7,571 + 0,3034 C61

—— Regression
21 | UCL & LCL
20 —— USL&LSL

granice upozorenja

3 0,149609
R-5q 99,8%
R-Sq(adj)  99,8%
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Cce61
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Slika 15. Regresijska kontrolna karta za proces s trendom podataka

Kako se u ovom slu¢aju radi o simuliranim podacima, moze se pretpostaviti kao da je nepoznati
proces, te ¢e se 1 na taj na€in odredivati kontrolne granice. U slu¢aju odredivanja (racunanja)
kontrolnih granica za proces za koji nemamo prethodnih saznanja (nepoznate varijacije
procesa) potrebno je provesti korekciju granica u slucaju pojave podataka izvan kontrolnih
granica. Korekcija (ponovno raCunanje granica) provodi se nakon eliminacije uzoraka
(odgovarajucih statistickih parametara koji se prate) koji su izvan kontrolnih granica. Na slici
15. vidljivo je kako su svi podaci unutar kontrolnih granica iz ¢ega se moze zakljuciti kako je
proces, iako ima ocekivani trend podataka, a time 1 rastu¢i trend aritmeti¢kih sredina uzoraka

(stalni sustavni pomak) pod kontrolom. Termin ,,pod kontrolom* je statisticki termin kojim se
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pokazuje da proces varira samo pod utjecajem slucajnih, procesu svojstvenih utjecaja (nema

znacajnih varijacija).

Takoder i u regresijskoj kontrolnoj karti isti je sluc¢aj sa kontrolnom kartom koja prati rasipanje.
Naime, i u ovom sluc¢aju kontrolna karta raspona izgledat ¢e identi¢no kao 1 kod konvencionalne
X — R kontrolne karte zbog prije objasnjenog razloga da karta rasipanja ne slijedi varijabilnosti,
pomake ili trendove samog procesa. Karta raspona sluzi dakle za utvrdivanje veli¢ine rasipanja
u relativno kratkom vremenskom razdoblju (unutar uzroka) i njom se odreduje razina kvalitete
koju je moguce posti¢i nakon otklanjanja pomaka procesa. Osim kontrolnih, u regresijskoj
kontrolnoj karti ucrtane su i granice specifikacija (crvene vodoravne crte), te granice upozorenja
(plave vodoravne crte). Kako se ovim simuliranim podacima Zeli prikazati stvarni proces u
kojem postoji o¢ekivani rastuéi ili padajuéi trend, $to bi primjerice u stvarnosti mogao bit proces
strojne obrade u kojem uslijed obrade dolazi do trosenja alata koje za posljedicu ima promjenu
dimenzije u vremenu. Takav proces moguce bi bilo odrzavati na nacin da aritmeticke sredine
slijede horizontalni pravac odnosno da se otkloni trend tako da se u jako kratkim vremenskim
intervalima izvode stalne korekcije ili izmjene alata. Medutim takav proces bi bio iznimno skup
i ne bi bio profitabilan, pa se stoga pokusava Sto viSe produziti vijek trajanja alata a da pritom
promatrane dimenzije ostanu unutar granica tolerancije, odnosno da ne nastane $kart. Vodeéi
se tim razmiSljanjem postavljene su granice upozorenja koje, kao ne §to im ime govori, sluze
upozoravanju kada je proces blizu granica specifikacije i ako se ubrzo ne naprave korekcije
nastat ¢e Skart. Na slici 15. moze se vidjeti kako je proces dosao do granice upozorenja pa ¢ak
1 u nekoliko uzoraka preSao granicu upozorenja i jako se pribliZio gornjoj granici specifikacije.
To je znak da proces treba zaustaviti te napraviti potrebne korekcije kako bi se proces ,,vratio*
u pocetno stanje. Na sljedecoj slici prikazan je proces nakon prve korekcije. U ovom primjeru
proces je pracen na nacin da su uzimani uzorci veli¢ine 3 jedinice 1 primjenom kontrolne karte
koja prati artimeticke sredine uzoraka i rasipanje. Prema centralnom granicnom teoremu
raspodjela aritmetickih sredina uzoraka uvijek ima manje rasipanje od osnovnog skupa iz kojeg
se uzorci vade. To se dobro moze vidjeti prema procjenjenom standardnom odstupanju Se za
regresijsku analizu. Kada je regresijska analiza provedena na cijelom skupu podataka
procjenjeno standardno odstupanje iznosilo je Se(snovni skup)=0,26 (slika 10.) dok je procjenjeno
standardno odstupanje svakog podatka od regresijskog pravca za sluc¢aj promatranja uzoraka
veli¢ine 3 iznosilo oc¢ekivanih manjih Sezorciy=0,1496. 1z toga slijedi da dopustene granice

unutar kojih se smiju kretati aritmeti¢ke sredine uzoraka se moraju nalaziti u intervalu koji je
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uzi od granica specifikacije. Maksimalan raspon unutar kojeg se mogu nalaziti moze se odrediti
preko karte koja prati raspone. Minimalna vrijednost koju moze poprimiti aritmeti¢ka sredina
uzorka odreduje se na na¢in da se na iznos donje granice specifikacije zbroji iznos maksimalnog
raspona unutar uzorka koji se prati kartom raspona (izraz 3.26), dok se maksimalna vrijednost
odreduje tako da se od gornje granice specifikacije oduzme iznos maksimalnog raspona
oCitanog iz karte raspona (izraz 3.27), kao §to je to prikazano slikom 15. Na taj se nacin
osigurava da, prilikom uzimanja uzoraka i pracenja procesa niti jedan podatak ne izlazi iz
zadanih granica specifikacije, te takoder tako dobivene granice sluze za postavljanje granica
upozorenja koje su bitne kod odredivanja potrebe za korekcijom i odredivanja vrijednosti na

koju ¢e se proces postaviti nakon korekcije.

Scatterplot of sve zajedno vs C14
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Slika 16. Proces nakon korekcije
DKG; =T;+ (UCLr—R)=6+07= 67 (3.26)
GKGz =T, — (UCLg —R) =19 -10,7 = 18,3 (3.27)

Granice upozorenja se stoga postavljaju iznad donje odnosno ispod gornje dopustene granice
aritmetickih sredina uzoraka, kako bi na vrijeme upozorile na potrebu za korekcijom alata prije
nastanka nesukladnih dijelova. U slu¢aju da se proces pratio X — MR kontolnom kartom gdje
se ne uzimaju uzorci, tada bi taj dopusteni raspon, poklapao upravo sa granicama specifikacije

iz jednostavnog razloga sto se u tom slucaju kontrolira svaka proizvedena jedinica.
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Proces nakon korekcije opet slijedi odredeni trend. Ponovno je potrebno provesti regresijsku
analizu za podatke nakon korekcije kako bi se ustanovio po kojem trendu, odnosno koji pravac
sada slijede podaci. Oc¢igledno je kako nakon korekcije podaci nece slijediti identi¢ni pravac
kao $to je to bilo prije, to moze biti sa sporijim trendom (manji nagib pravca) ili sa brzim

trendom (veci nagib regresijskog pravca) sto je i slucaj na slici 16.

Regression Analysis: C16 versus C17

The regression equation is
e = 7,34 + 0,233 17

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 7,34323 0,08308 83,37 0,000
17 0,232571 0,002948 73,839 0,000

|5 = 0,309888) |R-5q = 99,2% | R-Sq(adj) = 99,2%

Analysis of Variance

Source DF 55 M5 F P
Regression 1 597,69 597,69 6223,93 0,000
Residual Error 49 4,71 0,10

Slika 17. Regresijska analiza nakon korekcije
Nakon korekcije provedena je nova regresijska analiza i ustanovljen je novi regresijski pravac:
y:=17,34+0,233x; (3.28)

te je takoder moguce ocitati procjenjeno standardno odstupanje regresije koje iznosi S, =
0, 3098 i koeficijent determinacije koji iznosi r>=0.992 ili 99,2 %. Iu ovom slu¢aju potrebno
bi bilo testirati znacajnost koeficijenta korelacije (t — testom) i adekvatnost dobivenog
regresijskog modela (F — testom), ali posto je to u¢injeno za prvu regresijsku analizu, sada se
na temelju izraCunatih vrijednosti moze zakljuditi da kao i prije korekcije regresijski model jako
dobro opisuje dobivene podatke (koeficijent determinacije jako visok!), ali i da je model
adekvatan i1z razloga §to je izraCunata F vrijednost jako velika (F = 6223,93), ¢ak veca nego u

prvom slucaju.

Kako bi se i nakon korekcije ustanovilo da li je proces pod kontrolom opet je potrebno koristiti
regresijske kontrolne granice oko novog pravca regresije, za podatke generirane nakon
korekcije. Na slici 18. prikazana je nova regresijska kontrolna karta koja sadrzi podatke nakon
korekcije. Kako i nakon korekcije nema podataka izvan novih regresijskih kontrolnih granica,
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moze se zakljuciti kako je proces pod kontrolom, odnosno da varira samo pod utjecajem

slucajnih, procesu svojstvenih utjecaja (nema znacajnih varijacija).

Scatterplot of skupa sredine uzoraka podataka vs C89
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Slika 18. Regresijska kontrolna karta nakon prve korekcije

Dakle proces koji o¢ekivano slijedi trend uvijek ¢e se morati u odredenom vremenskom periodu
odgovarajué¢im korekcijama ,,drZati* unutar granica specifikacije. Najbolji primjer za to je
proces strojne obrade u kojem je prisutno troSenje alata. Na slici 19. prikazan je simulirani
proces s vise korekcija, dok je istovremeno na slici 20. prikazana regresijska kontrolna karta

tog procesa.
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Scatterplot of sve zajedno vs C14
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Slika 19. Simulirani proces s trendom podataka nakon vise korekcija

Scatterplot of skupa sredine uzoraka podataka vs C89
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Slika 20. Regresijska kontrolna karta nakon vise korekcija

Sa slike 20. vidimo kako se proces korekcijama drzi unutar granica specifikacije, te je vidljivo
kako je proces pod kontrolom jer niti jedan podatak ne izlazi izvan regresijskih kontrolnih
granica (zelene isprekidane crte) u karti koja prati aritmeti¢ke sredine uzoraka, dok se na karti
raspona moze vidjeti kako od 152 uzorka samo dva uzorka izlaze izvan kontrolnih granica.
Medutim bez obzira na to, moze se zakljuciti kako je proces pod kontrolom zbog toga §to je
proces svojom velikom ve¢inom unutar kontrolnih granica i ne pokazuje neke nepravilnosti u
svom kretanju oko srednje vrijednosti, te se moze re¢i kako su te dvije tocke statisti¢i
neznacajne za zaklju€ivanje o stabilnosti procesa. Ono S§to je specificno kod regresijske
kontrolne karte je to da ¢e se za svaku korekciju procesa morati uspostaviti novi regresijski
pravac a time i nove regresijske kontrolne karte za taj dio podataka. Ono §to je cilj svake
kontrolne karte je dovodenje procesa u stanje statistiCke kontrole, odnosno u stanje ,,pod
kontrolom* kako bi se dobila saznanja o moguénostima poboljSavanja procesa i mogucénostima
postizanja zahtijevane kvalitete proizvoda. Upravo se mogucnosti postizanja zahtijevane
kvalitete proizvoda naziva sposobnost procesa, dok se procjenjivanje sposobnosti procesa
provodi ra¢unanjem tzv. indeksa sposobnosti. U nastavku ¢e se ukratko objasniti sposobnost
procesa, pojedini indeksi sposobnosti, te ¢e se prikazati postupak procjenjivanja indeksa

sposobnosti procesa kada u procesu postoji trend podataka.
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4. PROCJENJIVANJE SPOSOBNOSTI PROCESA

41. Uvod

Osnovni koncept statistiCke kontrole procesa temelji se na usporedivanju podataka dobivenih
iz procesa s izraCunatim kontrolnim granicama te na osnovi toga donoSenje zakljucaka o
samome procesu. Ovaj postupak se prepoznaje kao suvremena metoda za analizu sposobnosti
procesa preko razli¢itih indeksa sposobnosti. Dakle, definicija sposobnosti kaze da je sposoban
onaj proces koji mozZe proizvoditi jedinice (dijelove) unutar zahtijevanih granica (granica
specifikacije) [4].

Proces je sposoban ako je raspon zahtjeva veci ili jednak od raspona procesa. To je ujedno i
temeljni uvjet sposobnosti procesa. Raspon zahtjeva, odnosno tolerancijsko podrucje T je

podrucje izmedu gornje (USL) i donje granice zahtjeva (LSL), odnosno

T=USL-LSL (4.1)

Raspon procesa podrazumijeva podru¢je unutar + 3 standardna odstupanja (6¢) u odnosu na
sredinu procesa (99,73 % povrsine ispod krivulje normalne raspodjele kojom se aproksimira

proces). Stoga temeljni uvjet sposobnosti procesa je:

T>66 (4.2)

Ocjena sposobnosti procesa odgovara na pitanje treba li poboljsati proces. Ako je odgovor
potvrdan, postavlja se pitanje za koliko ga treba poboljsati. Drugim rije€ima, ova se analiza
svodi na razmatranje uzroka varijabilnosti procesa, buduci da se u svakom procesu pojavljuje
odredeni stupanj varijabilnosti iz slucajnih ili posebnih uzroka. Ocjenom sposobnosti procesa
mjeri se uCinkovitost 1 efikasnost procesa u sluc¢aju nepostojanja posebnih uzroka varijacija,
dakle u slu¢aju kada je proces u stanju statisticke kontrole. Kad je proces pod kontrolom bit ¢e
manja vjerojatnost da promatrani parametri procesa izadu izvan okvira kontrolnih granica. To
¢e biti tako zbog toga jer se na proces moze djelovati ve¢ u trenutku kada se pojave naznake da
bi mogao izaci izvan kontrole, odnosno izvan specificiranih kontrolnih granica. Takoder treba
osigurati ne samo da je proces pod kontrolom, ve¢ i da je ispravno centriran u odnosu na
definiranu i pracenu karakteristiku proizvoda ili nekog njegovog parametra.

Prije ocjene sposobnosti procesa potrebno je izabrati kritiéni parametar ili promjenjivu veli¢inu
koja ¢e se kontrolirati. To je veli¢ina koja se mora uklopiti u zadane tolerancije, npr. dimenzija

neke pozicije ili bilo koja druga veli¢ina. Kad se odabere kriti¢ni parametar, moze se pristupiti
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prikupljanju rezultata mjerenja. Kriticni parametar treba biti mjeren Sto preciznijim mjerilom s
klasom to¢nosti veCom od veli€ine tolerancije. U suprotnom, proces mjerenja ¢e biti uzrok
pojave varijacija na konkretnom parametru. Najbolje je prikupljati $to vise podataka tijekom
duzeg vremenskog perioda. Tako se s ve¢om pouzdanos¢u dobiva ocjena sposobnosti procesa

jer se zasniva na velikom uzorku.
4.2. Indeksi sposobnosti procesa

Sposobnost procesa procjenjuje se ratunanjem tzv. indeksa sposobnosti procesa. Racunanje i

pravilna interpretacija indeksa sposobnosti procesa temelji se na sljede¢im pretpostavkama [8]:

e raspodjela podataka se moze aproksimirati normalnom raspodjelom,

e proces koji se razmatra je stabilan i bez znacajnih uzroka varijacija (proces je ,,pod
kontrolom*),

e pouzdana procjena sposobnosti procesa moze se donijeti samo temeljem pracenja
procesa primjenom odgovarajuce kontrolne karte i nakon dovodenja procesa u stanje

statisti¢ke kontrole.

Pritom je vazno istaknuti, ukoliko proces nije ,,pod kontrolom* ra¢unanje indeksa sposobnosti
je puka formalnost i zavaravanje. Tek otklanjanjem znac¢ajnih uzroka varijacija u procesu i
dovodenjem sredine procesa u okoli§ ciljane vrijednosti ima smisla procjenjivati njegovu
sposobnost. U literaturi se mogu naci razli¢ita tumacenja indeksa sposobnosti procesa koja su
¢esto kontradiktorna 1 mogu unijeti zbrku u primjeni. Zbrka je uglavnom povezana s na¢inom
procjenjivanja raspona procesa (standardnog odstupanja) i s tim u svezi primjenjene
terminologije. Uvazavajuéi vrijeme odvijanja procesa procjenjivanje sposobnosti (pripadajuci

indeksi) moZe pripadati jednoj od slijedece tri kategorije:

1. Sposobnost procesa u duzem vremenskom razdoblju (Long—Term Process Capability)
2. Preliminarna sposobnost procesa (Preliminary Process Capability)

3. Sposobnost u kratkom vremenskom razdoblju (Short-Term Capability)

4.2.1. Sposobnost procesa u duiem vremenskom periodu

Indeksi sposobnosti procesa racunaju se nakon odvijanja procesa tijekom razlozno dugog
vremenskog razdoblja u kojem su se mogli pojaviti sve moguce varijacije procesa. Preporuka

je 20 proizvodnih dana. Indeksi su sljedeci:
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Potencijalna sposobnost Cp (Potencial Capability)

Ovaj se indeks racuna kao odnos tolerancije prema 6c:

T
Cp =g (4.3)

Vrijednost Cp pokazuje koliko je puta Sirina tolerantnog polja veca od stvarne Sirine
odgovaraju¢e raspodjele. Standardno odstupanje se procjenjuje analizom odgovarajuce

kontrolne karte, odnosno iz izraza:

6= R (u sluc¢aju primjene x — R kontrolne karte) ili (4.4)
2
R

6= o= (u slutaju primjene X — s kontrolne karte). (4.5)
2

Ovako procijenjeno standardno odstupanje naziva se ,,standardno odstupanje iz uzorka“ ili
Hunutrasnje standardno odstupanje* (within subgroups or internal standard deviation).
Vrijednost ovog indeksa neposredno pokazuje moze i proces biti sposoban. Sto je iznos indeksa
vedi, to je rasipanje procesa manje. Njegove vrijednosti se kre¢u oko nule do vrlo velikih
pozitivnih brojeva. Sto je vrijednost indeksa veca, to je manje rasipanje procesa. Teorijski je
proces sposoban ako je Cp, = 1 . Sve dok je srednja vrijednost rezultata mjerenja jednaka
centralnoj tocki tolerancije, moze se komentirati i povezati Cp i preciznost procesa. Nedostatak
ovog indeksa je u tome Sto zanemaruje sredinu procesa, te se u slucaju loSe centriranosti procesa
moze do¢i do pogreSnog zakljucka. Na slikama 21. i 22. prikazana je povezanost Sirine
raspodjele nekog parametra procesa s vrijednos¢u Cp. Na taj nacin, jedan od prvih i polaznih
zadataka uvodenja faktora sposobnosti procesa sastoji se u karakterizaciji procesa prema
postotku Skarta pomocu jednog jednostavnog broja. Razlicite tvrtke usvajaju za svoje procese
razli¢ite kriti¢ne vrijednosti Cp. Mnogi japanski proizvodaci orijentiraju se na vrijednosti Cp =
1,33, Sto odgovara takvoj situaciji kada interval +36 zauzima 75% od polja dopustenog
odstupanja. Neke tvrtke u razvijenim zemljama danas ovu vrijednost podizu na 1,67, odnosno
na Cp > 2. Vazno je naznaciti da iznos indeksa Cp ukazuje na potencijalnu sposobnost procesa,
odnosno sposobnost procesa koja se uz raspolozive resurse (strojevi, radnici, materijali i dr.)
evenutualno moze posti¢i. Drugim rije¢ima ovim indeksom su obuhvaéene samo slucajne,
procesu svojstvene varijacije. Vrijednost indeksa tijekom duzeg vremenskog razbolja u pravilu

ima vrlo malu varijabilnost bez obzira na pomake u procesu, trendove i sl.
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Slika 22. Razlicite vrijednosti indeksa Cp prema normalno distribuiranom procesu [4]
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Omjer sposobnsti Cr (Capability Ratio)

Iznos ovog indeksa je recipro¢na vrijednost indeksa Cp, 0dnosno:

C_1_66_ 66 L6
"¢, T USL-LSL (4.6)

Ako se iznos ovog indeksa prikaze u postocima (C; - 100, % ) dobiva se postotak tolerancijskog
podrucja koji je ,,iskoriSten” rasponom procesa. Za sposoban proces iznos indeksa Cy treba biti

manji od 1.

Donja i gornja potencijalna sposobnost CpL i Cpu (Lowe and Upper Potential Capabilit)

Vrijednosti indeksa CpL i Cpu racunaju se koristenjem sljedecih izraza:

_ (sredina procesa — LSL)

pL = 35 (4.7)
(USL — sredina procesa)
pU = 35 (4.8)

Sredina procesa je sredi$nja linija primjenjene kontrolne karte. U slu¢aju racunanja statistickih
parametara iz svih podataka sredina procesa odgovara aritmeti¢koj sredini tih podataka. Indeksi
Coi Crne pokazuju kako je smjesten proces u odnosu na granice specifikacija. To se moze
utvrditi usporedbom iznosa indeksa Cpi Cpu:
e identi¢ni iznosi ukazuju na potpunu centriranost procesa (vrijednosti indeksa jednake
su vrijednosti indeksa Cp)
e iznos manji od 1 ukazuje na nesukladnost

e proces je pomaknut prema granici specifikacije manje vrijednosti indeksa

Ovi indeksi se racunaju u slucaju procjenjivanja sposobnosti procesa kada je dan jednostrani

zahtjev na proces (samo jedna granica specifikacije-primjer pokazuje slika 23.).

Slika 23. Primjena indeksa CpL i Cpu kada je dan jednostrani zahtjev [4]
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Faktor korekcije necentriranosti k (Non-centering correction)

Iznos indeksa Cp, moze se korigirati zbog necentriranosti racunanjem faktora korekcije

necentriranosti k:

|D — sredina procesal

k= s = LsD) (49)
2
gdje je D ciljana vrijednost procesa, odnosno:
(USL — LSL)
D=———— (4.10)

2

Demonstrirana izvrsnost Cpk (Demonstrated excellence)

Vidjelo se da indeks C, mjeri potencijalnu sposobnost, pretpostavljaju¢i da je prosjek procesa
jednak srednjoj tocki granica tolerancije i da se odvija pod statistickom kontrolom. Buduéi da
prosjek nije Cesto u srednjoj tocki, korisno je imati indeks sposobnosti koji odrazava varijaciju
i polozaj prosjeka procesa. Takav indeks je Cp. Negativna vrijednost Cy ukazuje da je srednja
vrijednost izvan granica tolerancije. Ako je Cx= 0 onda je srednja vrijednost jednaka jednoj od
granica tolerancije (slika 24.). Cpx izmedu 0 i 1,0 znaci da proces (60) izlazi izvan granica
tolerancije. Cokod 1,0 znadi da jedan kraj procesa (66) pada na granicu tolerancije. Cok iznad 1,0
znadi da proces ulazi potpuno unutar granica tolerancije. Sto je vecéa vrijednost Cpx to ¢e biti
manja koli¢ina proizvoda koji su izvan dopuStenih granica.

Veza izmedu indeksa Cp i Cpk matematicki se prikazuje kao:

Co = (1—K) - C, (4.11)

Slika 24. Primjena indeksa CpL i Cpu kada je dan jednostrani zahtjev [4]
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Ako je proces idealno centriran tada je k jednak nuli i Ci= Cp. Pomicanjem procesa od ciljane
vrijednosti (sredine podrucja tolerancija) k se povecava, a Cp postaje manji od Cp,. Ako se
vrijednost Cy povecava, to zahtijeva promjenu u prosjeku procesa, procesnom standardnom
odstupanju ili objema vrijednostima. Za neke procese moze biti lakSe povecati vrijednost Cpk
mijenjanjem prosjecne vrijednosti (pomocu jednostavnog prilagodavanja procesnom cilju),
nego smanjivanjem standardnog odstupanja (istrazivanjem mnogih uzroka varijacija).
Histogram procesa treba uvijek kriticki analizirati kako bi se naglasio prosjek i raspon procesa.
Treba biti oprezan te imati na umu da se vrijednosti C i Cp izraCunavaju za procese S
normalnom razdiobom, ali svi procesi se ne ponasaju prema zakonu normalne razdiobe. Bez
poznavanja razdiobe kojom se moze opisati proces, upotreba Cpk vrijednosti moze nepravilno
utjecati na procjenu i dovesti do loSih poslovnih odluka. Sada$nji standardi za indekse

sposobnosti procesa su Cp> 1,331 Cw> 1,33.
4.2.2. Preliminarna sposobnost procesa

Preliminarno procjenjivanje sposobnosti procesa provodi se na njegovom pocetku ili nakon
kratkog pracenja procesa. Preporuka je da se razmatra uzorak od najmanje 100 jedinica ili
kontrolna karta s najmanje 20 uzoraka. U nazivlju indeksa se umjesto rije¢i sposobnost
(Capability) koristi termin znacajka (Performance). U tom smislu se indeksi oznacavaju kao Py,
PpL, PoL, Pok, a raCunaju se na isti nac¢in kao Cp, Cpi, Cpu, Cpk, @ standardno odstupanje naziva se

,,ukupno standardno odstupanje* (engl. overall or total standard deviation).

Zahtjevi na najmanje iznose indeksa Pyi Ppsu strozi nego za iznose indeksa Cpi Cpx (Npr., ako
je zahtjev za Cp,> 1,33, tada je ekvivalentni zahtjev za Py> 1,67). U SPC softverima za raGunanje

ovih indeksa koristi se ukupno standardno odstupanjema ono se racuna iz izraza:

(4.12)

Iznos indeksa Pp varira u funkciji pomaka procesa u promatranom vremenskom razdoblju. Ako
su u procesu prisutne samo slu¢ajne varijacije tada su vrijednosti indeksa Cp i Pp jednake. U
op¢em slucaju iznos indeksa Pp je uvijek manji od iznosa indeksa Cp osim ako nije analiziran

dovoljno velik broj podataka.
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4.2.3. Sposobnost procesa u kratkom vremenskom razdoblju

Za analizu sposobnosti procesa u kratkom vremenskom razdoblju Cesto se koristi termin
»analiza sposobnosti stroja“ (engl. Machine Capability Analysis). Primjenjuje se prilikom
preuzimanja stroja. Preporucuje se analiza na uzorku od najmanje 50 jedinica. Temeljni interes

je informacija o rasipanju podataka oko ciljane vrijednosti D.

USL — LSL
p = WSL—LSL)

> (4.13)

Potencijalna sposobnost stroja Com (Potential Machine Capability)

Cpm se racuna koriStenjem alternativne procjene standardnog odstupanja koja sadrzi efekt

sluajne necentriranosti (rasipanja oko ciljane vrijednosti), odnosno:

c _ T _(USL-LSL) "1
PmT 66 66 (4.14)

/—Z(j_‘f)z (4.15)

Pored opisanih pokazatelja sposobnosti procesa, treba navesti da postoji jo§ nekoliko

@)

gdje je: o

pokazatelja uspjesnosti procesa, koji se ovdje nece razmatrati zato $to nemaju Siroku primjenu

u industriji.
4.2.4. Razlozi za primjenu indeksa sposobnosti procesa

Sve veca primjena indeksa sposobnosti procesa u vode¢im poduzecima u svijetu moze se

pojasniti na sljedeci naCin:

1. Razvoj suvremenog pristupa upravljanju kvalitetom sve viSe u prvi plan stavlja
probleme varijabilnosti konkretnih vrijednosti, tj. odstupanja parametara proizvoda od
zadanih vrijednosti. U suvremenom svijetu ovo je glavni uvjet konkurentne sposobnosti,
a pokazatelji sposobnosti procesa sluze kao prikladna mjera varijabilnosti procesa.

2. Inzistiranje na certifikaciji i atestiranju proizvoda zahtijeva postojanje kvantitativnih
karakteristika deklarirane kvalitete. Za tu namjenu indeksi sposobnosti procesa su

najjednostavniji i najjeftiniji.
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3.

Indeksi sposobnosti procesa su prikladni za suvremeni audit procesa, tj. za periodicku
provjeru uskladenosti nekog procesa s definiranim zahtjevima.

Provjera sredstava u eksploataciji, njihovo podeSavanje, kontrola, odrzavanje 1 dr.
zahtijeva jednostavne kvantitativne pokazatelje stabilnosti karakteristika kroz odredeni
vremenski period, za §to su takoder veoma prikladni indeksi sposobnosti procesa.
Indeksi sposobnosti procesa prikladni su za praéenje, izbor i ocjenu dobavljaca, a
pomocu njih se mogu postavljati zahtjevi dobavljacima i tako se stimulira njihov razvoj.
Istu ulogu mogu imati indeksi sposobnosti procesa pri interakciji s korisnicima i
kupcima. Danas je sve teze prodati proizvode za koje se ne znaju indeksi sposobnosti
procesa proizvodnje.

Indeksi sposobnosti procesa su odli¢no sredstvo za kontrolu stanja tehnoloskih procesa
1 prikladna mjera za njihovo poboljSanje.

Mozda je jedna od najvaznijih osobina indeksa sposobnosti procesa §to omogucuje svim
sudionicima u procesu (od dobavljaca do kupca, od radnika do menadzera) da o
problemima kvalitete govore istim jezikom, $to je neophodan uvjet za dostizanje

suvremene kvalitete proizvoda.

Kod indeksa sposobnosti procesa postoje 1 nedostaci. Navode se dva najvaznija. To je prije

svega jednostavno uskladivanje sa zahtjevima prema odredenoj vrijednosti indeksa,

jednostavnom izmjenom vrijednosti USL 1 LSL u tehnickoj dokumentaciji, bez aktivnosti u

stvarnoj proizvodnji. Proizvoljno odredivanje i1 korigiranje tolerancije je najve¢i problem

primjene ovih indeksa. Tolerancija se izracunava ili odreduje na osnovi c. Tolerancija se

mijenja samo ako se u procesima mijenjaju parametri (npr. broj ljudi, novi stroj i dr) jer se

smanjuje o, Sto automatski utjeCe na smanjenje tolerancije. Postoji moguénost da se ne primijete

ozbiljni nedostaci proizvoda, oslanjajuci se na visoke vrijednosti indeksa sposobnosti procesa

u sluéaju nepotpunog razumijevanja dopustenih odstupanja, na kojima se zasniva njihova to¢na

primjena. [8]
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4.3. Procjenjivanje sposobnosti procesa za simulirani proces s trendom podataka

U ovom dijelu ¢e se za simulirani proces s trendom podataka (poglavlje 3.2 slika 20.) prikazati
postupak procjenjivanja indeksa sposobnosti. U prethodnom poglavlju objasnjen je nacin i
primjena kontrolne karte za slucaj takovog procesa i zakljuceno je kako je proces, iako ima
stalni pomak aritmeti¢kih sredina, u stanju statisti¢ke kontrole (,,pod kontrolom®) tj. da uz
oc¢ekivani trend proces (podaci) varira isklju¢ivo pod utjecajem sluc¢ajnih, procesu svojstvenih
uzroka. Pa stoga ima smisla dalje procjenjivati sposobnost takvog procesa!

Osnovni problem koji se pojavljuje kod procjenjivanja sposobnosti procesa s trendom podataka
je taj Sto se takvi procesi ne ponasaju po normalnoj raspodjeli nego slijede odredeni trend
(padajuci ili rastuci) pa je kod njih izvjesno da ¢e u nekom trenutku proces o¢ekivano izacéi iz
granica specifikacije. To ¢e to imat znacajan utjecaj na sposobnost procesa. A kako definicija
sposobnosti procesa kaze da je sposoban onaj proces koji moze proizvoditi jedinice unutar
zahtjeva granica specifikacije, tako se ovi procesi moraju pratiti odgovaraju¢om kontrolnom
kartom iz preventivnih razloga za korekcijom, odnosno ,,vra¢anjem® procesa u zeljeni okoli$
granica specifikacije. Korekcije na simuliranom primjeru vr$ene su kada bi podaci presli gornju
granicu upozorenja i jako se priblizili gornjoj granici specifikacije. 1z navedenog se moze
zakljuciti kako ¢e se kod procesa s trendom i sama sposobnost procesa mijenjati u vremenu, te
¢e biti potrebno ustanoviti funkcionalnu vezu izmedu vremena korekcije i indeksa sposobnosti
procesa. To je ujedno i osnovna razlika u procjenjivanju sposobnosti u odnosu na normalne
procese tj. one koji nemaju izraZene trendove.

Sa slike 20. vidljivo je kako vrijeme korekcije ovisi o nagibu regresijskog pravca kojeg podaci
slijede, pa Ce stoga i sam regresijski pravac imat ujecaja na vremensku promjenu sposobnosti
procesa. Osim regresijskog pravca jo$ i granice specifikacije imaju utjecaj na vrijeme korekcije.
Stoga se vrijeme korekcije moze prikazati kao funkcija regresijskog pravca i tolerancijskog
polja na slijede¢i nacin:

_(USL—-c¢)

tga a = arctg(m) (4.16)

tk

gdje je: t, — vrijeme korekcije,
a — nagib regresijskog pravca,
¢ — slobodni ¢lan u jednadZzbi pravca regresije,
m — nagib pravca regresije.
Ovo vrijeme korekcije t;, treba uzeti kao okvirni broj uzoraka (podataka) koji se mogu

generirati prije nego se prijede gornja granica specifikacije. To bi bio to¢an broj kada bi proces
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idealno slijedio regresijski pravac, no posto to prakticki nikad nije slucaj stvarna korekcija ¢e

se vrsiti u pravilu nesto malo prije ili nesto malo poslije iz razloga $to podaci variraju oko pravca

regresije.

Za primjer prvog regresijskog pravca koji ima jednadzbu y; = 7,571+ 0,3034 - x; (slika

15.), iz koje se mogu o¢itati: m = 7,571 i a = arctg(0,3034) = 16,878° iz ¢ega slijedi da

je:

_(USL—c¢) (19-7,571)
~ tga  tg(16,878°)

tk = 37,67

Stvarna korekcija je vrSena na 35 uzoraka iz ¢ega se vidi da je to malo manji broj nego $to je to

izraCunata vrijednost a zbog navedenog razloga kako podaci nikada ne slijede idealno

regresijski pravac.

Capability Analysis for samo prvih 105 podataka
Process Performance Report

Capability Histogram Process Characterization
Are the data inside the limits and close to the target?
Total N 105
LSL Target usL Subgroup size 3
Mean 13,034
A StDev (overall) 3,0903
I StDev (within) 0,26239
I I
I I
i '; Capability Statistics
1
| !n Actual (overal)
H [Pp 0,70
iR Ppk 0,64
R Z.Bench 1,77
i) % Qut of spec (observed) 0,00
| II % Out of spec (expected) 3,82
|| | PPM (DPMO) (observed) 0
R PPM (DPMQ) (expected) 38182
! ! Potential (within)
) Cp 8,26 |
- A — Cpk 7,58
6 8 10 12 14 16 18 20 ZBench *
% Qut of spec (expected) 0,00
PPM (DPMQ) (expected) 0
Actual (overall) capabiity is what the customer experiences.
— — — — Potential (within) capability is what could be achieved if process
shifts and drifts were eliminated.
Slika 25. Sposobnost procesa nakon 35. uzorka (prva korekcija)
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Slika 25. prikazuje sposobnost procesa, ukoliko se ona procjenjuje kad se podaci jako priblize
gornjoj granici specifikacije (prije prve korekcije). Vidi se kako je iznos potencijalne
sposobnosti, indeks Cp jako visok i iznosi ¢ak 8,26 dok je iznos preliminarne sposobnosti Pp
puno manji i iznosi nedovoljnih 0,70. Glavni razlog u ovako velikoj razlici ovih indeksa
sposobnosti je u tome $to su velike razlike u odstupanjima. Unutrasnje standardno odstupanje
su se odnosi na odstupanja podataka unutar pojedinih uzoraka i iznosi 0,2624 (racuna se na
temelju pracenja procesa odgovarajucom kontrolnom kartom), dok ukupno standardno
odstupanje st, odnosno odstupanje koje se racuna iz svih podataka je puno vece i iznosi 3,0903.
Ove velike razlike posljedica su trenda aritmetickih sredina uzoraka, te treba istaknuti kako
indeks Cp daje informaciju kolika bi bila potencijalna sposobnost procesa kada bi bili prisutni
slu¢ajni uzroci varijabilnosti (koji se javljaju unutar pojedinog uzorka). Medutim kod ovakvih
procesa nije za ocekivati eliminaciju sustavnog pomaka aritmetic¢kih sredina iz razloga §to je
taj pomak dio procesa i predstavlja primjerice trosenje alata koje je nemoguce izbjeci. S druge
strane relevantnu informaciju o sposobnosti procesa daje iznos indeksa Pp. On dakako varira u
funkciji pomaka procesa u promatranom vremenskom razdoblju. Ako su u procesu prisutne
samo slucajne varijacije tada su vrijednosti indeksa Py i Cp jednake. Informacija o jednakosti
tih indeksa upucuje na nemogucnost daljnjeg poboljSavanja kvalitete procesa ako se ne izvrsi

odredena promjena u proizvodnim resursima.

Kako je u ovom slucaju iznos indeksa Pp ispod prosjecno zahtjevanih 1,33, moraju se napraviti
neke promjene kako bi se njegova vrijednost povecala. Drugim rije¢ima potrebno je napraviti
korekciju u kracem vremenskom intervalu. Na slici 24. prikazani su indeksi sposobnosti kada

je korekcija vrSena nakon 25. uzorka.
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Capability Analysis for C283
Process Performance Report

Capability Histogram Process Characterization
Are the data inside the limits and close to the target?
Total N 75
LSL Target USL Subgroup size 3
| 11,523
; I'l ; ’J;lteggv (overal) 2,2387
; .“ 3 StDev (within) 0,24733
1 I | 1
] : 1 ] Capability Statistics
i ] : i Actual (averall)
3 1y 3 f:f) 0,97
! : : | Ppk 0,82
! [ ! Z.Bench 2,45
! [ ! % Out of spec (observed) 0,00
| [ | % Out of spec (expected) 0,72
; ,' 1 ; PPM (DPMO) (observed) 0
; ! 'I ; PPM (DPMO) (expected) 7234
H { ' ! Potential (within)
! ! lco 876
: | :H:':me:l\ ! Cpk 7,44
6 8 10 12 14 16 18 Z.Bench *
% Out of spec (expected) 0,00
PPM (DPMO) (expected) 0

Actual (overall) capabilty is what the customer experiences.

— — — = Potential (within) capability is what could be achieved if process
shifts and drifts were eliminated.

Slika 26. Sposobnost procesa nakon 25. uzorka

Sa slike 26. se dobro vidi kako se skra¢ivanjem vremena korekcije iznos indeksa Pp promijenio
sa 0,7 na 0,97 sto je promjena od oko 40 %. Dok se istovremeno vrijednost indeksa Cp neznatno
promijenio za oko 5 %. Dakle daljnjim skra¢ivanjem vremena korekcije potrebno je podici
indeks Pp na prosjecnu zahtijevanu razinu od 1,33. Takoder je bitno naglasiti kako indeksi
sposobnosti koji govore o centriranosti procesa (Cpk, Ppk) za slu¢aj proces s trendom podataka
nece biti toliko bitni iz razloga $to se kod procesa s trendom namjerno korekcijama proces
smjesta blize granicama specifikacije kako bi to vrijeme izmedu dviju korekcija bilo §to je
moguce duze iz razloga $to je proces sa §to ¢eS¢im korekcijama i izmjenama alata skuplji ali i

sporiji.
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Capability Analysis for C286
Process Performance Report

Capability Histogram Process Characterization
Are the data inside the limits and close to the target? TotalN 60

Capability Statistics

Ac".uaL(.mLecaJh
Pp 1,21

Ppk 0,89
Z.Bench 2,66
% Out of spec (observed) 0,00
% Out of spec (expected) 0,39
PPM (DPMO) (observed) 0
PPM (DPMO) (expected) 3908

]
{
1
1
\
1
I
1
|
1
\
1
1
1
1

{ P0|ten_n'a| (within)
Cp 10,33

1 m : Cpk 7,55

LSL Target USL Subgroup size 3

S

i 10,755

i StDev (overall) 1,7874
," ; StDev (within) 0,20979

7,2 9,6 12,0 14,4 16,8 19,2 Z.Bench
% Out of spec (expected) 0,00
PPM (DPMO) (expected) 0

Actual (overall) capabilty is what the customer experiences.

— — — = Potential (within) capability is what could be achieved if process
shifts and drifts were eliminated.

Slika 27. Sposobnost procesa nakon 20. uzorka

Skrac¢ivanjem vremena korekcije na 20 uzoraka vrijednost indeksa Py presla je preko vrijednosti
1iiznosi 1,21, te je takoder nastavljen i rast indeksa Cp koji u ovom slucaju iznosi visokih
10,33. Sto znaci da smo se pribliZili grani¢noj vrijednosti indeksa Pp od 1,33, te ¢e sljedeée

smanjenje vremena korekcije trebati biti manje

Na sljedecoj slici 28. prikazana je sposobnost procesa nakon skaréivanja vremena korekcije na
18 uzoraka. Ovdje je vidljivo da je vrijednost indeksa Py presla zahtijevanu vrijednost, te iznosi
1,36. Istovremeno vrijednost indeksa C, se nije promijenila i ostala je iznosu 10,33. 1z ¢ega se
moze zakljuéiti kako bi se pravovremeno podeSavanje (korekcija) za prvi regresijski pravac:

y; =7,67 + 0,101 - x; trebalo izvrSavati nakon 18. uzorka kako bi se ostvario zahtjevani

iznos indeksa Pp od minimalno 1,33.
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Capability Analysis for C295
Process Performance Report

Capability Histogram Process Characterization
Are the data inside the limits and close to the target?
Total N 54
Mean 10,439
StDev (within) 0,20982

Capability Statistics

Ac[;ual (overall)
Pp 1,36

LSL Target USL Subgroup size 3

S
‘ i StDev (overall) 1,5889

Ppk 0,93
Z.Bench 2,79
% Out of spec (observed) 0,00
% Out of spec (expected) 0,26
PPM (DPMO) (observed) 0
i i PPM (DPMO) (expected) 2604
! [} ! Potential (within)
! ! \ b ! Cpk 7,05
6 8 10 12 14 16 18 Z.Bench *
% Out of spec (expected) 0,00
PPM (DPMO) (expected) 0

Actual (overall) capabilty is what the customer experiences.

— — — = Potential (within) capability is what could be achieved if process
shifts and drifts were eliminated.

Slika 28. Sposobnost procesa nakon 18. uzorka

Nakon provedene analize promjene indeksa sposobnosti procesa u zavisnosti 0 vremenu
korekcije za prvi regresijski pravac, na isti na¢in provode se analize i za druge regresijske
pravce kako bi se i kod njih ustanovilo pravovremeno provodenje korekcije a da se ostvari

zahtijevani iznos indeksa preliminarne (stvarne) sposobnosti procesa.

U nastavku ¢e se graficki za svaki od pet regresijskih pravaca simuliranog procesa prikazati
ovisnost indeksa sposobnosti Py u funkciji vremena korekcije. Analiza ¢e se provoditi na isti
nacin kao 1 za prvi regresijski pravac skracivanjem vremena korekcije dok se ne dobije

zahtijevana razina indeksa preliminarne sposobnosti procesa
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Scatterplot of C309 vs C310
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Slika 29. Ovisnost indeksa Pp za prvi regresijski pravac
Scatterplot of C320 vs C321
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Slika 30. Ovisnost indeksa Pp za drugi regresijski pravac
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Scatterplot of C333 vs C334
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Slika 31. Ovisnost indeksa Pp za treci regresijski pravac
Scatterplot of C344 vs C345
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Slika 32. Ovisnost indeksa Pp za Cetvrti regresijski pravac
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Scatterplot of C355 vs C356
1,751
1,50
1,25 1
o
o
1,00
0,75
0’50 - T T T T T T T
6 7 8 10 12 15 17
vrijeme korekcije

Slika 33. Ovisnost indeksa Pp za peti regresijski pravac

Na temelju dobivenih grafickih prikaza moze se analizirati i zakljuciti kako za pojedine
regresijske pravce koji imaju priblizno isti nagib, kao Sto su regresijski pravei 1 14,te 215
zahtijevanu vrijednost preliminarne sposobnosti, odnosno indeksa P, ostvaruju u gotovo istom
vremenskom intervalu. Za svih pet regresijskih pravaca dobiveno je da korekciju treba vrSiti
kada podaci dosegnu otprilike polovicu tolerancijskog polja.

Takoder 1z provedene analize moze se zakljuciti kako bi daljnjim skra¢ivanjem vremena
korekcije iznos indeksa Pp tezio vrijednosti indeksa Cp. U praksi bi to znacilo provodenje
korekcije nakon svakog uzorka ¢ime bi se osiguralo normalno ponasanje procesa bez ikakvih
izrazenih trendova. Svakako da to u praksi nije primjenjivo iz vise razloga, a najvazniji je taj
da bi takav proces sa konstantnim korekcijama i izmjenama alata bio ekonomski neopravdan a
time i neprofitabilan. Upravo se suprotno Zeli postici, a to je, koristenjem regresijske kontrolne
karte i procjenjivanjem sposobnosti na provedni nacin, dobiti informaciju o potrebnom
pravovremenom podeSavanju odnosno korekciji procesa kako bi se zadrzali postavljeni zahtjevi
u pogledu granica specifikacije i zahtijevanog iznosa indeksa sposobnosti procesa, ali i
produziti Zivotni vijek alata $to je viSe moguce. U nastavku ¢e se na stvarnom primjeru iz
proizvodnje prikazati proces s trendom, te njegovo pracenje kontrolnom kartom i procjenjivanje

sposobnosti.
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5. PRIMJER IZ PRAKSE

5.1. Uvod

U stvarnosti, u mnogim proizvodnim poduzeéima javljaju se procesi s odredenim trendom.
Najcesce je taj trend povezan s troSenjem alata Koji je zapravo neizbjezna pojava u mnogim
procesima strojne obrade kao $to su tokarenje, glodanje, busenje i sl.

Za ovaj primjer odabrana je jedna pozicija iz proizvodnog programa poduzeéa Ferometal-
prerada d.o.o0. iz Gornjeg Stupnika, koje je specijalizirano za CNC strojnu obradu metala. Radi
se 0 poziciji koja se proizvodi u serijama od 4000 komada (slika 36.). Obrada se vr$i na CNC
tokarilici marke HAAS SL-10 sa automatskim dodavacem Sipki koji omogucuje brzu i
efikasniju proizvodnju (slika 34.).

Matetrijal sirovine je ¢elik St-52 (S355J2) koji priprada grubi konstrukcijskih ¢elika. Sirovina
je u obliku $ipke Sesterokutnog presjeka, a za obradu se koriste rezne ploc¢ice od tvrdog metala.
Za primjer je odabrana ova pozicija iz razloga Sto se radi o seriji s ve¢im brojem komada, te
proizvodnji koja je automatizirana pa je u tom sluc¢aju omoguéeno lakSe pracenje utjecaja
troSenja alata na promatranu dimenziju, te je takoder omoguceno uzimanje veceg broja uzoraka
na temelju kojih ¢e onda biti moguce donijeti zakljucke o samom procesu. Dakle, temeljna ideja
je pratiti zadanu toleriranu dimenziju (@15 h6), te vidjeti kakav utjecaj troSenje rezne plocice
za fino tokarenje ima na promatranu dimenziju. Na sljede¢im slikama prikazan je CNC

tokarilica na kojoj se vrsila obrada, nacrt odabrane pozicije, te gotov proizvod.

Slika 34. CNC tokarilica HAAS SL 10 sa automatskim dodavacem Sipki
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Slika 35. Tehni¢ki nacrt pozicije
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Slika 36. Gotov proizvod

Tehnoloski postupak proizvodnje promatrane pozicije sastoji se prije svega od piljenja
Sesterokutnih Sipki od 6 m na dijelove od 1,5 m, zatim od tokarenja Sipki na CNC tokarilici,
glodanja i buSenja provrta na CNC glodalici i u konacnici od obrade povrSine bruniranjem. U
ovom primjeru pratit ¢e se samo proces tokarenja (tolerirana dimenzija), te ¢e se na temelju
toga konstruirati odgovaraju¢a kontrolna karta 1 na kraju procijeniti sposobnost samog procesa

tokarenja.
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5.2. Pradenje procesa tokarenja kontrolnom kartom

Posto se radi o nepoznatnom procesu, za koji prije nije koriStena nikakva kontrolna karta,
odluceno je da ¢e se u pocetku kontrolirati svaka proizvedena jedinica kako bi se snimio sam
proces 1 uvidjelo na koji nacin troSenje rezne oStrice ima utjecaja na promjenu tolerirane
dimenzije. Prikupljeno je 260 podataka, pri ¢emu je nazivna mjera @15 sa tolerancijskim poljem
-0.027 / 0 mm. Prikupljeni podaci prikazani su na sljedecoj slici, a koriSteni mjerni instrument

bio je digitalni mikrometar.

Data Display

tokarenje

14,973 14,973 14,973 14,974 14,975 14,976 14,976 14,976
14,977 14,977 14,976 14,978 14,977 14,977 14,979 14,978
14,978 14,979 14,373 14,978 14,980 14,980 14,981 14,980
14,977 14,979 14,977 14,979 14,978 14,978 14,983 14,979
14,982 14,981 14,982 14,983 14,979 14,982 14,984 14,983
14,981 14,981 14,983 14,984 14,932 14,984 14,983 14,985
14,985 14,985 14,986 14,987 14,987 14,987 14,986 14,985
14,988 14,986 14,989 14,989 14,988 14,987 14,987 14,989
14,989 14,930 14,992 14,991 14,991 14,992 14,992 14,993
14,995 14,996 14,996 14,996 14,996 14,998 14,997 14,998
14,973 14,973 14,974 14,974 14,973 14,973 14,973 14,973
14,973 14,974 14,973 14,974 14,975 14,973 14,973 14,974
14,974 14,976 14,974 14,975 14,976 14,976 14,976 14,977
14,975 14,978 14,976 14,977 14,977 14,977 14,978 14,975
14,976 14,977 14,978 14,980 14,978 14,979 14,977 14,979
14,978 14,978 14,978 14,979 14,979 14,979 14,978 14,978
14,978 14,979 14,380 14,980 14,980 14,979 14,982 14,980
14,981 14,981 14,981 14,982 14,981 14,982 14,983 14,982
14,982 14,982 14,982 14,983 14,983 14,982 14,985 14,983
14,983 14,984 14,984 14,986 14,935 14,984 14,985 14,986
14,986 14,986 14,986 14,987 14,987 14,987 14,987 14,988
14,988 14,989 14,988 14,990 14,983 14,990 14,983 14,992
14,990 14,930 14,989 14,992 14,994 14,994 14,994 14,993
14,993 14,994 14,993 14,994 14,996 14,995 14,996 14,936
14,995 14,996 14,996 14,996 14,997 14,997 14,996 14,996
14,997 14,997 14,998 14,998 14,998 14,999 14,998 14,998
14,999 15,000 14,976 14,976 14,977 14,976 14,978 14,977
14,977 14,977 14,977 14,978 14,978 14,979 14,980 14,980
14,980 14,979 14,979 14,979 14,980 14,980 14,980 14,980
14,982 14,981 14,981 14,982 14,981 14,982 14,982 14,981
14,982 14,982 14,983 14,983 14,932 14,984 14,984 14,985
14,984 14,986 14,986 14,988 14,985 14,986 14,986 14,987
14,987 14,986 14,987 14,988

Slika 37. Prikupljeni podaci mjerenja
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Slika 38. Mjerni instrument digitalni mikrometar

Kao i kod simuliranog primjera i ovdje je izmjerene podatke potrebno grafic¢ki prikazati kako
bi se moglo bolje zakljuciti kretanje procesa u vremenu. Za prikazivanje podataka koristi se
histogram, ali i prikaz podataka u vremenu kako su prikupljani kako bi se dobio uvid u stvarno

Kretanje procesa u vremenu.

Histogram of tokarenje

40

30

Frequency
S

10

—

14976 14980 14,984 14,988 14,992 14996 15,000
tokarenje

Slika 39. Histogram podataka mjerenja
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Scatterplot of tokarenje vs C8
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Slika 40. Graficki prikaz izmjerenih podataka u vremenu

Iz histograma na slici 39. vidljivo je odmah da se proces ne odvija po normalnoj razdiobi, a
glavni razlog tomu je upravo troSenje reznog alata tijekom procesa tokarenja. Naime tijekom
tokarenja zbog povrsinskog trenja izmedu obratka i reznog alata i velike topline koja se pritom
oslobada, ostrica reznog alata se vremenom trosi (dimenzija joj se smanjuje) a posljedica tog
troSenja je porast promatrane dimenzije (obrnuto bi bilo da se promatra proces unutarnjeg
tokarenja tijekom kojeg bi se promatrana dimenzija, uslijed troSenja reznog alata smanjivala).
Porast promatrane dimenzije se jako dobro vidi na slici 40. Zbog o¢ekivanog porasta dimenzije
na pocetku odvijanja procesa rezni alati se umjeravaju tako da se promatrana dimenzija namjesti
Sto je moguce blize donjoj granici tolerancijskog polja kako bi se $to duZe proces odvijao bez
potrebe za korekcijama. Slika 40. prikazuje kako su se tijekom pracenja procesa dogodile dvije
korekcije, te ¢e se u nastavku za svaki dio podataka izmedu korekcija, koji o¢igledno slijedi
odredeni trend napraviti regresijska analiza. Regresijskom analizom pokazat ¢e se kakav je

oblik povezanosti dviju varijabli, a u ovom slucaju to su promatrana dimenzija i vrijeme.
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Regression Analysis: C28 versus C29

The regression equation is
C28 = 14,97 + 0,000273 C29

5 = 0,00178886 R-5q = 92,7% | R-Sq(adj) = 92,6%

Analysis of Variance

Source DF 55 M3 F P
Regression 1 0,0031886 0,0031886 99&,43 0,000
Error 78 0,0002496 0,0000032

Taotal 79 0,00343582

Trend Analysis Plot for C28
Linear Trend Model
Yt = 14,9726 + 0,000273*t

15,000 A Variable
—&— Actual
14,995 i

Accuracy Measures
MAPE 0,0095257
14,990 + MAD  0,0014274
MSD 0,0000031

Cc28

14,985

14,980

14,975

14,970

1 8 16 24 32 40 48 56 64 72 80
Index

Slika 41. Regresijska analiza prvog dijela podataka

Sa slike 41. vidljivo je kako se izmjereni podaci mogu dobro aproksimirati danim regresijskim
pravcem. Osim toga jakost te veze prikazana je visokim koeficijentom determinacije koji iznosi
> = 92,7 %, te se moze zaklju¢iti kako je odabrani model adekvatan ( F vrijednost je visoka i
iznosi 996,43) i bez testiranja hipoteza o dobivenom regresijskom modelu (testiranje hipoteza
prikazano je za simulirani primjer, gdje su vrijednosti ovih parametara bile takoder visoke kao
i u ovom slucaju). Takoder bitna veli¢ina koja se moze iscCitati iz ovih prikaza regresijskih
analiza je 1 procjenjena standardna greSka regresije koja govori koliko prosje¢no svaki podatak
odstupa od izraCunatog regresijskog pravca a koristit ¢e se za konstrukciju regresijskih

kontrolnih granica u nastavku.
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Regression Analysis: C31 versus C32
The regression equation is
C31 = 14,97 + 0,000213 C32
5§ = 0,00155722 R-5g = 96,4% | R-5g{adj) = 96,4%
Analysis of Wariance
Source DF 55 M5 F P
Regression 1 0,0082673 0,0082673 3409,31 0,000
Error 128 0,0003104 O,0000024
Taotal 129 0,0085777
Trend Analysis Plot for C31
Linear Trend Model
Yt = 14,9701 + 0,000213*t
15,000 - Variable
—@®— Actual
—m— Fits
14,995+ Accuracy Measures
MAPE 0,0090330
14,990 4 MAD  0,0013535
MSD 0,0000024
o
l'a 14,985
14,980
14,975
14,970+

13 26 39 52 65 78 91 104 117 130
Index

Slika 42. Regresijska analiza drugog dijela podataka

Regression Analysis: C34 versus C35

The regression equation 1s
C34 = 14,95 + 0,000233 C35

|5 = 0,000806848 R-5g = 94,8% | R-Sg{adj) = 94,7%

Analysis of Variance

Source DF 55 MSs F P
Regression 1 0,0005652 O,0005652 868,25 0,000
Error 48 0,0000312 0,0000007

Total 49  0,0005965
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Trend Analysis Plot for C34
Linear Trend Model
Yt = 14,9756 + 0,000233*t
Variable
14,9875 —@— Actual
—B— Fits
Accuracy Measures
14,9850 + MAPE  0,0040418
MAD 0,0006056
MSD 0,0000006
< 14,9825-
M
o
14,9800 -
14,9775 -
14’9750 _| T T T T T T T T T T
1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Index

Slika 43. Regresijska analiza treceg dijela podataka

Kako se iz provedenih regresijskih analiza bez problema moze zakljuciti kako podaci
nedvojbeno slijede trend koji se moze opisati pravcem, tako ¢e za praenje ovog procesa i
odluc¢ivanje o njegovoj stabilnosti biti potrebno konstruirati regresijsku kontrolnu kartu, koja
je detaljnije objasnjena u poglavlju 3.2 na simuliranom primjeru. Na slici 44. prikazana je
regresijska kontrolna karta za promatrani proces tokarenja. Kontrolna karta konstruirana je na
temelju dobivenih podataka mjerenje pri ¢emu je veli¢ina uzorka 5. U dijelu koji prati
aritmeticke sredine uzoraka jasno je vidljiv trend koji se javlja, te korekcije koje je nuzno vrsiti
kako nebi nastao sSkart tj. kako proces ne bi izaSao iz granica toleranicija. U dijelu karte koji
prati raspone uzoraka nema izrazenih trendova zbog prije spomenutog razloga S§to se tom
kartom prate varijacije unutar samog uzorka. S obzirom na dobivenu kartu moze se zakljuciti
kako je proces tokarenja pod kontrolom i da varira isklju¢ivo pod utjecajem slucajnih uzroka.
To se moze zakljuciti na temelju ¢injenice kako su svi podaci koji su prikazani u dijelu karte
koji prati artimeticke sredine uzoraka unutar regresijskih kontrolnih granica. Unutar Kkarte
raspona takoder je vidljivo kako u procesu nema nekih znacajnih varijacija, pomaka ili trendova
1 bez obzira $to je jedan podatak izvan kontrolnih granica u toj karti, moze se sa sigurnoscu
tvrditi da je proces pod kontrolom. Takoder je moguce, posto se radi o procesu o kojem nema

prijaSnjih saznanja a time 1 postojec¢ih kontrolnih granica, podatak koji je izaSao izvan
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kontrolnih granica izbaciti i ponovno izracunati kontrolne granice bez njega, medutim u tom
sluc¢aju kontrolne granice neée se znacajno promijeniti i proces ¢e ostati u postoje¢em stanju

statistiGke kontrole.

Scatterplot of PPOI1 vs C38
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Slika 44. Regresijska kontrolna karta procesa tokarenja

Regresijska kontrolna karta bi u prvom redu trebala biti preventivni alat koji bi omoguéavao
vizualno pracenje procesa u cilju osiguranja od pojave znacajnih varijacija u procesu, ali i
zaStite od moguceg Skarta u procesima s ocekivanim trendom podataka. A da bi to bio
preventivni alat mora se konstruirati istovremeno kako se proces odvija. Dakle morali bi
unaprijed biti poznati podaci kao §to su regresijski pravac i regresijske kontrolne granice pa da

se podaci kako nastaju unose u takvu kartu. U slucaju da se pojavi odredena koli¢ina podataka
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koji bi izlazili iz takvih granica, proces bi trebalo zaustaviti i traziti uzroke takvih znacajnih
varijacija. U tom pogledu ovaj dio prikupljenih podataka iz procesa tokarenja obredenih u ovom
primjeru moze se smatrati kao snimanje nepoznatog procesa U cilju uspostavljanja regresijskog
pravca i odgovaraju¢ih mu regresijskih kontrolnih granica na temelju kojih bi se proces nadalje
trebao pratiti i kontrolirati. Na slici 44. u dijelu kontrolne karte koja prati aritmeti¢ke sredine
uzoraka moze se jako dobro vidjeti kako su pravci regresije nakon pojedinih korekcije zapravo
jako sli¢ni pravci s problizno istim koeficijentom nagiba i procjenjenom standardnom greSkom
regresije. Sto znaci da bi se oni zapravo mogli aproksimirat jednim regresijskim pravcem i
kontrolnim granicama na temelju kojih bi se u buduénosti pratio proces. Drugim rije¢ima proces
trosenja alata ima priblizno periodicki utjecaj na promjenu promatrane dimenzije (nakon
dovoljno dugog snimanja procesa mogao bi se odrediti prosjecan broj proizvedenih komada

nakon kojih bi trebalo izvrsiti korekciju, ako se ne bi dogodili neki znaéajni uzroci varijacije).

Dakle temeljem regresijske kontrolne karte zaklju¢eno je kako je promatrani proces tokarenja
u stanju statisticke kontrole, te je moguce, i ima smisla pristupiti procjenjivanju sposobnosti
procsa s ciljem dobivanja saznanja o mogucnostima pobolj$avanja procesa i moguénostima

postizanja zahtijevane kvalitete proizvoda.

5.3.  Procjenjivanje sposobnosti procesa tokarenja

Procjenjivanje sposobnosti ovog procesa tokarenja koji pokazuje ponaSanje po linearnom
pravcu vrsit ¢e se na nacin kao Sto je to objaSnjeno u poglavlju 4.3 gdje se procjenjivala
sposobnost simuliranog procesa s trendom podataka. Dakle temeljna ideja je pronaci ovisnost
indeka preliminarne (stvarne) sposobnosti procesa P, o vremenu izvodenja korekcije. Kako
vrijeme korekcije direktno ovisi o dobivenom regresijskom pravcu, prema izrazu (4.16) tako ¢e
se za svaki regresijski pravac mjerenih podataka trebati odrediti vremenska ovisnost indeksa
Pp. MoZe se re¢i kako ¢e se podaci koji slijede pojedini regresijski pravac zapravo promatrati
kao jedan zasebni proces. Pretpostavljena zahtijevana razina indeksa prelimnarne sposobnosti

procesa Pp iznosi 1,33, dok je zahtjev za indeksom C; nesto blaZi i iznosi minimalno 1.

Cilj je pronaci najduzi vremenski interval nakon kojeg se mora provesti korekcija proces a da
se pritom vrijednost indeksa preliminarne sposobnosti procesa Pp drzi iznad ili minimalno na
zahtijevanih 1,33. U nastavku ¢e se indeksi sposobnosti procesa prikazati u funkciji vremena

do korekcije za svaki od tri ustanovljena regresijska pravca.
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Scatterplot of C105 vs C106
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Slika 45. Ovisnost indeksa Pp i Cp 0 vremenu korekcije za prvi regresijski pravac
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Scatterplot of C108 vs C109
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Slika 46. Ovisnost indeksa Pp i Cp 0 vremenu korekcije za drugi regresijski pravac
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Slika 47. Ovisnost indeksa Pp i Cp 0 vremenu korekcije za treéi regresijski pravac
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Sa prethodne tri slike vidljivo je kako je za svaki regresijski pravac iznos indeksa Cp daleko
veéi od zahtijevane vrijednosti 1. Sto u stvari znaéi da je proces potencijalno sposoban, tj. kada
bi se otklonio sustavni pomak artimetickih sredina tada bi njegova sposobnost bila na toj razini.
Medutim kao §to je i prije receno to u ovom slucaju nije realno za ocekivati. Sustavni pomak
nastaje zbog neizbjezne posljedice troSenja alata i on ¢e uvijek postojati, ali je moguce ga
otkloniti na takav nacin da se korekcije vrse u sve kra¢im intervalima, i kao $to je pokazano u
simuliranom primjeru kada bi to vrijeme korekcije tezilo prakticki nuli odnosno kada bi se
korekcije vrsile nakon svakog uzorka tada bi se vrijednosti indeksa Cp i Pp izjednacile. Zbog
toga u slucaju procesa s trendom vrijednost indeksa Cp nece biti od prevelike vaznosti (bitno
samo da bude veca od 1) nego ¢e se u obzir uzimati vrijednost indeksa preliminarne (stvarne)
sposobnosti procesa. Kao $to je vidljivo sa prethodna tri grafa, taj indeks za vrijeme vrSenih
korekcija nije dostatan onom zahtijevanom iznosu, tj. moze se zakljuciti kako tada proces nije
sposoban. Da bi se to promijenilo, treba skracivati vrijeme korekcije do trenutka kada vrijednost

ideksa Pp ne prijede grani¢nu vrijednost.
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Slika 48. Zahtijevana vremena korekcije

Na slici 48. jasno su prikazani zahtijevani vremenski intervali (zaokruzeni uzorci) u kojima je
za pojedini regresijski pravac potrebno provesti korekciju kako bi se ostvarila zahtijevana razina
sposobnosti procesa s trendom. Dakle i ovdje kao i u simuliranom primjeru dobiveni su rezultati
koji upucuju na cinjenicu kako bi se korekcije trebale vrsiti kada proces dosegne otprilike

polovicu tolerancijskog poljal

Nakon §to je proveden postupak procjenjivanja sposobnosti procesa tokarenja kod kojeg postoji
izrazeni trend podataka u nastavku ¢e se prikazati i primjena posebnih kontrolnih karata

namijenjene ranom otkrivanju trendova podataka.
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5.4. Primjena CuSUM i EWMA kontrolnih karata za rano otkrivanje trendova

Kao $to je ve¢ spomenuto, S vremenom su se od konvencionalnih kontrolnih karata razvile
brojne vrste specijalnih karata namijenjene posebnim zadacima u kojima primjena
konvencionalnih kontrolnih karata ne daje dovoljno dobre rezultate. Primjeri takvih kontrolnih
karata su 1 kontrolna karta kumulativnih suma (engl. Cumulative Sum - CuSUM) te kontrolna
karta eksponencijalno vaganih pokretnih prosjeka (engl. Exponentially Weighted Moving
Average — EWMA).

Ove karte koriste se u situacijama kada su vazna mala odstupaja od ciljane vrijednosti koje se

u konvencionalnim kontrolnim kartama ne mogu detektirati.

CuSUM kontrolna karta [9]

Kao i sve kontrolne karte i ova se bavi varijacijom procesa. Ovom kartom se prate odstupanja
pojedinacnih rezultata mjerenja ili aritmetickih sredina uzoraka od ciljanih vrijednosti. Ciljana
vrijednost je ona zeljena vrijednost na kojoj bi se proces trebao odvijati. Kumulativne sume su

sume tih odstupanja tijekom vremena odvijanja procesa.

Dva su osnovna parametra koja definiraju ovu kontrolnu kartu, a to su:

» Dopusteno odstupanje od ciljane vrijednosti (,,allowable slack®), k — uobic¢ajeno se
uzima 0,5 do 1 standardna devijacija parametra koji se promatra kontrolnom kartom
» Akcijske granice, H — sli¢ne su kontrolnim granicama u konvencionalnim kartama.

Uobicajeno se postavljaju na +/- 4 standardne devijacije.

Nakon definiranja ovih parametara, CuSUM kontrolna karta prati odstupanje svakog podatka
od ciljane vrijednosti i to se biljezi u karti. Postoje dvije kumulativne sume, jedna za pozitivna
odstupanja SH(i), a druga za negativna odstupanja od ciljane vrijednosti SL(i). Ako jedna od
ove dvije kumulativne sume prijede preko granice H =4 - 5, smatra se da je proces van kontrole
i potrebna je reakcija.

Racunaju se na sljedeci nacin:

SHy = Max[O, SH(_1y + X; — ciljana vrijednost — k] (5.1

SLuy = Max[0,SL—1y + X; — ciljana vrijednost + k] (5.2)

Fakultet strojarstva i brodogradnje 70



Marko Rasié¢ Diplomski rad

Za procese koji su u stanju kontrole (stabilni) i centrirani na ciljanu vrijednost, kumulativne
sume ¢e u tom slucaju varirati pod utjecajem slucajnih varijacija oko vrijednosti 0. Ako
aritmeticka sredina procesa ima rastudi trend i promijeni se na neku vrijednost p, (u > T), tada
¢e se taj rastuéi trend jako brzo uoditi u kumulativnoj sumi. Ova osjetljivost CUSUM kontrolne
karte prikazat ¢e se u nastavku na primjeru gdje ¢e se usporediti s jo§ jednom kartom, koja se

takoder koristi u ranom otkrivanju trendova procesa, a to je EWMA kontrolna Kkarta.

EWMA kontrolna karta [10]

EWMA Kkarte su karte eksponencijalno vaganih pokretnih prosjeka. Kao i CuSUM karte sluze
u svrhu reakcije na mala odstupanja kod procesa gdje je to neophodno. Moze se koristiti za
individualna mjerenja ali i za uzorke. Kod ove kontrolne karte se za svaki uzastopni uzorak ili
rezultat mjerenja izraCunava vrijednost EWMA (eksponencijalno ponderiranog pokretnog
prosjeka). To izraCunavanje ukljucuje dodjeljivanje tezinskih faktora proslim podacima, te
stoga oni imaju odredeni utjecaj na vrijednost EWMA (zi). Nakon toga dobivene vrijednosti se
unose u kartu. Kako bi se izracunala pojedina vrijednost EWMA potrebno je odrediti tezinski
faktor A koji odreduje koliki udio ¢e prosli podaci imati na izraCunavanje EWMA vrijednosti.

Preporucena vrijednost tog faktora je 0,2
EWMA=z;=AX;+(1—-Dzi_y, 0<A <1, z5=pg (5.3)

Kontrolne granice ovise o broju o uzoraka ili pojedinih mjerenja, a raCunaju se na sljedec¢i nacin:

UCL; = g + 3aj [1-(1—- 4)*]

A
(2-4)

LCL; = pp — 35\1{2_1) [1—(1— A)%]

(5.4)
gdje je o procjenjeno standardno odstupanje mjerenih podataka, a u, ciljana vrijednost procesa.
U nastavku ¢e se na jednom primjeru pokazati primjena navedenih kontrolnih karata i njihova

efikasnost u ranom otkrivanju trendova podataka u odnosu na konvencionalnu kontrolnu kartu.
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PRIMJER

Trideset sljede¢ih podataka dobiveno je slucajnim generiranjem iz dvije razli¢ite normalne
raspodjele kako slijedi:
e prvih dvadeset su podaci koji slijede normalnu razdiobu s oc¢ekivanjem pu = 5.2 i
standardnom devijacijom ¢ = 0,1,
e zadnjih deset su podaci koji slijede normalnu razdiobu s ocekivanjem u = 5.3 i

standardnom devijacijom ¢ = 0,1.

Uzorak Mijerni podaci Uzorak Mijerni podaci
1 5,245 16 5,158
2 5,372 17 5,22
3 5,27 18 5,349
4 5,095 19 5,263
5 5,023 20 5,165
6 5,118 21 5,175
7 5,162 22 5,393
8 5,363 23 5,423
9 5,204 24 5,217
10 5,077 25 5,299
11 5,278 26 5,362
12 5,267 27 5,382
13 5,219 28 5,389
14 5,165 29 5,115
15 5,052 30 5,184

Slika 49. Sluc¢ajno generirani podaci [7]

Vidljivo je kako je u primjeru namjerno posljednjih deset podataka generirano s drugacijom
normalnom raspodjelom ¢ije se oc¢ekivanje razlikuje od prve za 1 o. Cilj je utvrditi razlike
1izmedu CuSUM 1 EWMA karta u odnosu na konvencionalnu kontrolnu kartu kada su u pitanju

male promjene u odstupanjima mjerenih podataka.

Najprije ¢e se dani podaci prikazati konvencionalnom kontrolnom kartom za individualna

mjerenja | - MR, a zatim EWMA i CuSUM kontrolnom kartom.
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I-MR Chart of Primjer
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Slika 50. | - MR kontrolna karta

Na ovoj karti nije vidljiva nikakva zna¢ajna promjena odstupanja mjerenih podataka, te nema

nijedne toc¢ke izvan kontrolnih granica niti su vidljivi trendovi. Takoder niti primjenom pravila

o zonama kontrolnih karata o uzastopnim to¢kama ne moze se zakljuciti kako je proces

nestabilan. Ocigledno je da ova kontrolna karta nije dovoljno osjetljiva kako bi reagirala na

male promjene odstupanja srednje vrijednosti od 1 .

EWMA
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Slika 51. EWMA kontrolna karta

Fakultet strojarstva i brodogradnje

73



Marko Rasié¢ Diplomski rad

Na slici 51. prikazana je konstruirana EWMA karta za date generirane podatke. Razlikuje se po
kontrolnim granicama koje ovise o broju podataka te se za svaki podatak (uzorak) raCunaju. S
time da s povecanjem broja podataka kontrolne granice teze asipmtotskoj vrijednosti. Karta je
konstruirana s vrijednoséu tezinskog faktora A = 0,2 i K = 3. Za razliku od prosle karte na ovoj
se uocava ociti trend podataka nakon dvadesetog podatka te u izvjesnom trenutku dolazi do
izlaska podataka izvan kontrolnih granica. Dakle, vidljiv je trend podataka, koji ukazuje na to
da je potrebno zaustaviti proces i napraviti korekcije kako bi se otklonili znacajni uzroci koji su
doveli do ovog odstupanja. Za razliku od konvencionalne karte ovdje je demonstrirana veca
osjetljivost na manja odstupanja podataka od ciljane vrijednosti.Sljedeca karta koja ¢e se

prikazati je karta kumulativnih suma.
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Slika 52. CuSUM kontrolna karta

Karta zorno prikazuje postojanje trenda podataka i to upravo nakon 20. podatka kada su
generirani podaci s drugim parametrima normalne raspodjele. Ocigledno je kako je ova karta
daleko osjetljivija od konvencionalne kontrolne karte, ali i od prikazane EWMA Kkarte.
Osjetljivija je iz razloga Sto ve¢ na 26. podatku su prekoracene kontrolne granice i time ukazuje
na nestabilnost procesa. Treba napomenuti kako trendovi i pravila zona koja vrijede i
primjenjuju se kod konvencionalnih karata u svrhu povecanja osjetljivosti, ovdje se ne smiju
koristiti. Kod karte kumulativnih suma, o stabilnosti procesa se moze zakljucivati tek kad

podaci prekorace postavljene kontrolne granice.
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Na sljede¢im slikama prikazat ¢e se primjena navedenih karti na provedeom primjeru tokarenja.
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Slika 53. CuSUM kontrolna karta za proces tokarenja
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Slika 54. EWMA kontrolna karta za proces tokarenja
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Prethodne dvije slike pokazuju kako proces tokarenja nije stabilan tj. kako postoji znacajna
promjena u mjernim podacima, jer u obje karte mjerni podaci odmah na pocetku daleko
nadmasuju postavljene kontrolne granice. No, medutim primjena ovih karata, koje su povecane
osjetljivosti u slucaju procesa s izrazenim trendom podataka (kao Sto je to slucaj procesa
tokarenja, gdje je izrazito uocljiv porast mjerene dimenzije zbog trosenja alata) ne¢e davati neke
nove i pretjerano Korisne podatke iz razloga $to je trend podataka moguce otkriti i
konvencionalnom kontrolnom kartom manje osjetljivosti. S druge strane ove karte ¢e biti od
velike koristi u slucajevima kao S§to je to prethodni primjer kada se konvencionalnom
kontrolnom ne mogu uociti male promjene, a one stvarno postoje.

Ovim primjerom Zeljela se pokazati razlika u primjerni razlicitih karata za iste podatke. Pitanje
koje se postavljalo na pocetku je da li ¢e nam razli¢ite kontrolne karte dati iste informacije?
Nakon provedene analize, ocigledno je kako su dobivene informacije daleko razlicite.
Konvencionalna karta za individualna mjerenja indicira kako je proces u stanju statisticke
kontrole te nema nikakvih indicija da se bilo §ta promijenilo u procesu. S druge strane EWMA
i CuSUM kontrolne kate indiciraju kako je u procesu doslo do znacajnih varijacija, te da je
potrebno zaustaviti proces i otkloniti ih. Dakle, temeljna prednost EWMA i karte kumulativnih
suma je u tome $to mnogo brZze uocavaju odstupanja od ciljane vrijednosti. Medutim, s druge
strane treba imati na umu kako ove kontrolne karte imaju razli¢itu svrhu. Primarna svrha
konvencionalne karte za individualna mjerenja je drzati proces u stanju statisticke kontrole i
vidjeti utjecaj napora za pobolj$avanje procesa. Svi procesi imaju vremenske promjene srednje
vrijednosti. Ako male promjene u prosje¢noj vrijednosti procesa nisu od kriti€énog utjecaja tada
¢e primjena konvencionalnih kontrolnih karata biti zadovoljavajuca. S druge strane, ako su
zahtjevane granice specifikacija male, te nema puno mjesta za raspianje i greSke, nego je bitno
da se proces odvija na ciljanoj vrijednosti tada ¢e od velike vaznosti biti koriStenje upravo
EWMA i CuSUM kontrolnih karata.

Jedna od najvecih nedostataka tih karata je $to se u njima gube podaci mjerenja, tj. one nisu
,slika® procesa te se ne moze vidjeti izravno §to se zapravo dogada u procesu kao §to je to

moguce kod konvencionalnih kontrolnih karata.
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6. ZAKLJUCAK

Zaklju¢no se moze konstatirati kako je poboljSanje kvalitete proizvoda ili usluge moguce
posti¢i unapredenjem samog procesa koji moze biti u¢inkovitiji pomocu statisticke kontrole
kvalitete. Ista rabi statisticku analizu u cilju pracenja, kontrole 1 neprekidnoga poboljSavanja
procesa. Niska proizvodnost, proizvodi koji ne zadovoljavaju potrebe trzista, oSte¢eni proizvodi
1 drugo rezultat su varijacija u procesu. Statisticka kontrola procesa unapreduje proizvodni
proces tako Sto smanjuje uzroke varijacije u njima. Kontrolne karte, kao inzenjersko —
matematicko sredstvo, predstavljaju veoma pogodan alat za ostvarenje ciljeva statisticke
kontrole kvalitete. Optimalnom primjenom kontrolnih karata osigurava se konstantno pracenje
procesa, usmjeravanje ka zeljenom toku i poduzimanje eventualnih korektivnih mjera. Ovim
radom Zeljela se istaknuti i predstaviti regresijska kontrolna karta kao primjer kontrolne karte
koja se koristi kod procesa s odgovaraju¢im trendom podataka. Trend mjernih podataka nastaje
zbog poremecaja u proizvodnom procesu. Primjer takvog poremcaja je troSenje alata koje je
nemoguce izbjeci, pa se ono u praksi nastoji produziti §to je viSe moguce a da pritom ne nastaju
nesukladne jedinice. Prilagodbom konvencionalne kontrolne karte nastaje regresijska kontrolna
karta, ¢ija primjena u takvim procesima pridonosi povecanju trajnosti alata, smanjenju troskova
povezanih sa ucestalim korekcijama i promjenama alata. Procesi s izraZzenim trendom podataka
ne slijede normalnu razdiobu te je ocigledno da ¢e u izvjesnom trenutku izaci iz granica
specifikacije. Kako se to nebi dogodilo rade se stalne korekcije kojima se proces ,,vraca“ u
zeljeno podru¢je unutar granica specifikacije. Postupak procjenjivanja sposobnosti takvih
procesa nesto je druk¢iji nego kod procesa koji slijede normalnu razdiobu. Zbog trenda
podataka i sama sposobnost takvog procesa ¢e se onda mijenjati u vremenu. Glavna ideja je
pronac¢i optimalno vrijeme korekcije za koje bi  indeks sposobnosti procesa imao
zadovoljavaju¢u razinu. Ono Sto se moZe navesti 1 primijetiti kao nedostatak regresijske
kontrolne karte je taj da ako povezanost izmedu dvije varijable koje se zele promatrati nije
dovoljno jaka, odnosno ako im je, kako se navodi u literaturi koeficijent determinacije r?> manji
od 0.6. Tada zbog slabe povezanosti regresijska analiza i regresijski model nece biti adekvatni
te se nece moci konstruirati adekvatna regresijska kontrolna karta. Bitno je istaknuti kako
kontrolna karta mora predstavljati ,,sliku“ procesa koju treba inZenjerski promatrati, utvrditi
anomalije ako postoje, ocijeniti koje elemente (parametre) procesa treba pozornije pratiti i

stalno traziti 1 otklanjati uzroke statistickih pomaka procesa.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 77



Marko Rasié¢ Diplomski rad

LITERATURA

[1] V. Mudornja: Kontrolna karta - slika procesa, stru¢ni rad, FSB

2] D. Horvat, A. Eded, D. Banaj: Statisticka kontrola procesa i proizvoda u
poljoprivredi, strucni ¢lanak

[3] B. Zmuk: Povijesni pregled razvoja metoda statisti¢ke kontrole kvalitete, struéni rad

[4] B. Runje: Osnove osiguravanja kvalitete, materijali s predavanja, FSB
E. Resi¢: Pregled statistickih i njima suglasnih upravljackih procedura i tehnika kod

[5] analize kvalitete proizvodnih procesa, 4.Nauc¢no-stru¢ni skup sa medunarodnim
uces¢em “KVALITET 2005 Fojnica, BiH, 09.-12. studeni 2005.

[6] S. Senturk: Fuzzy Regression Control Chart Based on a-cut Approximation, Statistic
Department, Anadolu University, Turkey

[7] J. Gaylord May, J. M. Sulek: Regression control charts for limited process data

[] B. J. Mandel: The Regression Control Chart, Post Office Department, Washington,
D. C., Journal of Quality Tehnology, vol. 1, No. 1, January 19609.

[9] http://www.itl.nist.gov/div898/handbook/pmc/section3/pmc323.htm internet
stranice ,,Engineering statistics handbook*

[10] http://www.itl.nist.gov/div898/handbook/pmc/section3/pmc324.htm internet

stranice ,,Engineering statistic handbook*

Fakultet strojarstva i brodogradnje 78


http://www.itl.nist.gov/div898/handbook/pmc/section3/pmc323.htm
http://www.itl.nist.gov/div898/handbook/pmc/section3/pmc324.htm

Marko Rasié¢ Diplomski rad

PRILOZI

l. CD-R disc

Fakultet strojarstva i brodogradnje 79



