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OZET

Mligkili kalite degiskenlerinin s6z konusu oldugu ¢ok degiskenli siire¢ kontroliinde, siirec
dagiliminin davranisini izlemek igin ¢esitli kosullar i¢in gelistirilmis cok degiskenli kontrol
grafikleri mevcuttur. Bunlarin en bilinenlerinden birisi ¢ok degiskenli dagilimin ortalama
vektoriindeki farklilasmay1 yakalamada kullanilan Hotelling T2 kontrol grafigidir. Ancak,
Hotelling T2 gibi geleneksel yontemler ¢ok degiskenli dagilim fonksiyonunun normal
olmasint gerektirir ve genellikle dagilim ortalamasindaki gorece biiyiikk kaymalari
yakalamakta basarilidir. Cok degiskenli siire¢ kontrolii durumunda dagilim parametre
vektoriindeki anlamli farklilasmayi yakalamak kadar, bu kaymaya temelde neden olan
marjinal dagilimin hangi degisken/degiskenlere ait oldugunun bilinmesi de 6nemlidir. Bu
konuda gelistirilmis ¢esitli yontemler olmakla birlikte, kaymaya neden olan degiskeni
belirlemede degisken sayisinin artmasi bu yaklasimlar yetersiz kilabilmektedir. Bu
noktadan hareketle ¢alismada c¢ok degiskenli siire¢ kontroliinde geleneksel yontemlerin
kisitlarim1 ve yetersizliklerini ortadan kaldirmak amaciyla, bagimsiz bilesenler analizi,
destek vektdr makineleri ve hibrit bagimsiz bilesenler analizi-destek vektor makineleri
temelinde 6zgiin bir yaklasimla ele alinmistir. Buna uygun olarak analizler ¢ok degiskenli
normal dagilima uyan ve uymayan senaryolarda {iretilen siiregler i¢in simiilasyon ¢aligmasi
yapilarak gergeklestirilmistir. Sonuglar 6nerilen yontemlerin geleneksel yontemlerin kisit ve
eksikliklerine karsilik 6nemli Gistiinliiklerinin oldugunu géstermektedir.
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Analizi, Destek Vektor Makineleri
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ABSTRACT

Multivariate statistical process control charts are widely used to detect shifts in processes
where more than one inter-related quality variables. Shewhart type control charts, like
Hotelling T?2control chart, which has an important place in the literature, capable to detect
the change in the process mean. However, traditional methods have constraints such that the
change in small shifts cannot be detected and requires the assumption of normality. Although
traditional methods can detect shifts in the process, it is not sufficient to determine the
variables or variables that cause shifts. From this point of view, in the multivariate process
control has been handled with a unique approach on the basis of independent components
analysis, support vector machines and hybrid independent components analysis-support
vector machines in order to eliminate the constraints and deficiencies of traditional methods.
Accordingly, the analyzes were carried out by simulation studies were carried out for the
data generated in one scenario for Gaussian and in three different scenarios for the non-
Gaussian processes. The results show that the proposed methods have significant advantages
over the constraints and shortcomings of traditional methods.

Science Code : 20508
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caligmalarimda engin bilgi ve tecriibeleriyle bana her zaman yol gosteren, her animda
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cok kiymetli hocam Prof. Dr. Mehmet Akif BAKIRa sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Hem
meslek hem de 6zel hayatimda higbir konuda destegini benden esirgemeyen degerli hocam
Dog. Dr. Filiz KARDIYEN’e ihtiya¢ duydugum her an paylastig1 derin bilgiler ve cesaret
veren yaklagimlari i¢in ¢ok tesekkiir ederim. Hocalarimla birlikte tez izleme komitemde yer
alarak ¢alismalarima degerli fikirleriyle katki sunan saygideger hocam Dog¢. Dr. Rukiye
DAGALP’e ayrica tesekkiirii bir borg bilirim. Tez ¢alismamin tiimiinde emegini ve destegini
benden esirgemeyen birlikte ¢alismaktan hep mutluluk duyacagim sevgili dostum Ars.Gor.

Atacan ERDIS e de tesekkiir etmek isterim.

Hayatimin biitiin zorlu dénemlerinde oldugu gibi bu donemde de kiymetli desteklerini
benden esirgemeyen ve bana sonsuz anlayis gdsteren canim annem Melek OZDEMIR ile
canim babam Kemalettin OZDEMIR’e ve bugiinlere gelmemde biiyiik emegi olan, yol

gdsteren canim agabeyim Emre OZDEMIR ’e ne kadar tesekkiir etsem azdur.

Tez ¢alismam siiresince kendi saglik problemleriyle miicadele etmesinin yaninda bana
destek olabilmek igin elinden gelen ¢abayr gosteren sevgili kaymvalidem Mine GULER e
de cok tesekkiir ederim.

Birlikte baslayip birlikte bitirdigimiz bu zorlu maratonda beni higbir zaman yalniz
birakmayan, kosulsuz sevgi ve destegiyle yanimda olan, cesaretlendiren sevgili yol
arkadasim, canim esim Mehmet Atilla GULER’e ve yolculugumuzun son dénemecinde
hayatimiza katilarak bize sans getiren, gelecege umutla bakmamizi saglayan, moral
kaynagimiz camm kizzmiz Giizin ipek GULER’e gosterdikleri sabir ve anlayislari igin
tesekkiir ederim. Bu tez ¢alismasini hayatinin ilk senesinde onunla gegirmekten ¢aldigim her
anmn somut bir karsilig1 olarak, kayip zamanlar ziyadesiyle telafi etmek dilegiyle canim

kizim Ipek’e ithaf ediyorum.
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1. GIRIS

[statistiksel Siire¢ Kontrolii (ISK) bir prosesin hedeflenen dagilim parametrelerine sahip
¢ikti verip vermedigini izleme faaliyetidir. ISK yontemleri, tanimlanabilir ve/veya
sistematik nedenlere dayanan degiskenligin yol actigi kontrol dist durumu yakalamay1
amaclar. Giinlimiizde sanayide, iki veya daha fazla ilgili kalite siireci 6zelliginin es zamanli
izleme veya kontroliiniin gerekli oldugu pek ¢ok durum vardir. Birbirleriyle iliskili iki veya
daha ¢ok degiskenle ilgilenilen ISK problemlerinin tamami Cok Degiskenli Istatistiksel
Siire¢ Kontrolii (CISK) olarak bilinir. CiSK, ISK’nin en hizl1 gelisen alanlarindan biridir.

ISK’daki arastirmalarin ¢ogunda grafiksel yontemler kullamlir. Bu baglamda, ¢ok
degiskenli kontrol grafikleri kontrol dis1 durumu tespit etmek icin ISK’da kullamilan giiclii
bir aractir. Jackson (1991) herhangi bir¢cok degiskenli kalite kontrol prosediiriiniin dort sarti
yerine getirmesi gerektigini vurgulamistir. Bunlardan ilki “siire¢ kontrol altinda mi?”
sorusuna cevap verilmesidir. Ikinci olarak, “kontrol dis1 durumun yanlis tanimlanmas1” olay1
icin genel bir olasilik belirlenmelidir. Ugiinciisii, degiskenler arasindaki iliski dikkate
alinmalidir. Son olarak, prosediirler “siire¢ kontrol disindaysa, problem nedir?” sorusunu
cevaplamaya uygun olmalidir. Jackson’in bahsettigi bu dordiincii kosul CISK teki énemli

problem alanlarindan biridir ve bu tez bu hususu merkeze alarak yapilan bir ¢aligmadir.

Geleneksel ISK yontemleri, birbirini takip eden gdzlem vektorlerinin bagimsiz oldugu
varsayimina dayanmaktadir. Ancak son yillarda teknolojik gelismelerin hizla ilerlemesi
niteliksel ve niceliksel verilere kolaylikla ulasabilmeyi saglamaktadir ve dolayisiyla
stireclerin ¢ok boyutlu modellenmesine neden olmaktadir. Bu durumda siirecte yer alan
degiskenler genellikle birbirleri ile iliskili olmakta ve degiskenler arasindaki iliskiler siirecin
tanimlanmasinda  onemli  bir rol istlenmektedir. Uretim siireclerinde kalite
karakteristiklerinin izlenmesi aralarindaki bagimlilik yapisindan dolayr esanli olarak
gerceklestirilmelidir. ki veya daha fazla kalite karakteristiginin eszamanli kontroliiniin
gerekli oldugu durumlarda, kalite karakteristiklerini birbirinden bagimsiz olarak incelemek
yaniltici sonuglara neden olabilmektedir. Woodall ve Montgomery (1999), genelde
stireclerde birbiriyle iligkili ¢ok sayida degisken oldugundan, bu alanda daha fazla arastirma

yapilmas1 gerektigini vurgulamislardir. Birbiriyle iligkili iki veya daha fazla kalite
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karakteristiginin eszamanli kontrol edilmesi ve izlenmesi ig¢in CISK ydntemlerinin

gelistirilmesi 6nem arz etmektedir.

CISK’te, kontrol dis1 durumun saptanmasinin yani sira, kontrol dis1 duruma sebep olan
degiskenin tespit edilmesi de 6nemli bir problem alanidir. Literatiirde bu konuyu ele alan

birgok ¢alisma bulunmaktadir.

Bu calismalardan ilki Alt (1985) tarafindan 6nerilen Bonferroni sinirlaridir. Hayter ve Tsui
(1994), bir simiilasyon ¢alismasi ile degiskenlerin her biri i¢in es zamanli kontrol araliklarina
iliskin bir prosediir ile Bonferroni tipi kontrol sinirlarini genisletmislerdir. Ancak bu
yontemin yalnizca iki kalite karakteristigi olmasi durumunda uygulanabilmesi ve kontrol
disina ¢ikan noktalarin sirasinin belirlenememesi gibi dezavantajlari vardir. Eliptik kontrol
bolgesinin yorumlanmasi problemine Chua ve Montgomery (1992) de diskriminant analize

dayali prosediirler gelistirerek baska bir ¢6ziim getirmistir.

Mason, Tracy ve Young (1995) tan1 amaciyla T? ayristirmasini kullanmiglardir. Ancak bu
yaklagim, kapsamli hesaplamalar ve ayrintili ayristirmalar gerektirdiginden degisken
sayisinin artmast durumunda hesaplama agisindan zorluk yasanmasina sebep olmaktadir ve
kokten tan1 koymada sinirl bir yeterlilige sahiptir. T ?istatistigini her bir degiskenin katkisini
yansitacak sekilde bilesenlerine ayirmak iizerine gelistirilen bir diger kullanigh yaklagim
Runger ve ark. (1996b) tarafindan 6nerilmistir. Daha sonra Mason ve ark. (1997) hesaplama

yiikiinii biiytlik 6l¢iide azaltan bir algoritma onermislerdir.

Uretim siireclerinin giivenle yiiriitiilebilmesi icin siirecteki kontrol dis1 sinyalin hizli bir
sekilde tespit edilmesi, siirecteki bu kontrol disi durumun kaynagiin belirlenmesi ve
stirecteki sorunun giderilmesi 6nemlidir. Bununla birlikte, tek bir iretim biriminde yiizlerce
degisken izlenebilir ve bu degiskenler birim zamanda defalarca kaydedilebilir. Boyle
durumlarda eger siirece uygun bir izleme teknigi kullanilmazsa bu verilerden sinirli sayida
bilgi elde edilir. Bu nedenle, siire¢ degiskenlerini ¢ok boyutlu bir uzaydan az boyutlu uzaya
tastyarak verinin 6nemli 6zelliklerini ve anahtar degiskenleri tanimlayabilecek yontemlerin

gelistirilmesi gerekir.

Cok boyutlu ve iliskili siire¢ degiskenlerini analiz etmek i¢in Temel Bilesenler Analizi

(TBA) gibi cok degiskenli istatistiksel yontemleri kullanan bir¢ok izleme algoritmasi



Onerilmistir. Bu baglamda ilk olarak Jackson (1959) ¢ok degiskenli bir siireci izlemek
amaciyla temel bilesenler i¢in T2 kontrol grafigini 6nermistir. Daha sonra Jackson ve
Mudholkar (1979) ve Jackson (1980) TBA’y1 CiSK’in bir araci olarak incelemislerdir.
Ayrica CISK’te TBA kullaniminin gesitli uzantilar gelistirilmistir. Ornegin, pargal1 (batch)
stirecleri izlemek i¢in ¢ok-yonlii TBA-Kismi En Kiigiik Kareler (PLS) (Wold ve ark., 1987);
cok biiyiik siiregleri izlemek i¢in ¢ok-katli TBA-PLS (Macgregor ve ark., 1994); bir TBA
modelindeki siire¢ dinamikleri i¢in dinamik TBA (Ku ve ark., 1995) gibi birgok ¢esitli
yontem Onerilmistir. Literatiirde ayrica sinyal izlemeye dayali olarak gelistirilen TBA
yaklagimlart da mevcuttur. Bakshi (1998) tarafindan gelistirilen dalga analizine dayali ¢ok
Olgekli TBA bu yaklagimlardan biridir. Kano ve ark. (2001), temel bilesenlerin yoniindeki

degisimi izleyen hareketli TBA prosediiriinii nermislerdir.

Proses sistemlerinde izlenen degiskenlerin bagimsiz olmadigi durumlar bulunmaktadir.
Boyle durumlarda, siiregteki gozlenen degiskenler, ¢ok degiskenli analizde gizli (latent)
degiskenler olarak da bilinen, dogrudan dl¢iilemeyen bagimsiz degiskenlerin
kombinasyonlar olabilir. Gézlenen degiskenlerin altinda yatan bu faktor ya da bilesenleri

ortaya ¢ikarmak i¢in bagimsiz bilesenler analizi (BBA) teknigi kullanilir.

TBA ve BBA’nin her ikisi de gozlenen siire¢ degiskenlerinin dogrusal doniisiimleridir. Her
iki yontemde de elde edilen bilesenler basitce gozlenen degiskenlerin agirliklari olarak
tanimlanabilir. BBA, TBA’nin kullanigh bir uzantisi1 gibi goriinse de bir yontem digerinin
0zel veya genel hali degildir. Kullaninm amaclar1 basta olmak iizere bir¢ok yonleriyle

birbirlerinden farklilasirlar.

TBA, korelasyonsuz bilesenleri, BBA ise tamamen istatistiksel olarak bagimsiz olan
bilesenleri bulur. Burada “istatistiksel bagimsizlik” ve “korelasyonsuzluk” kavramlar
arasindaki iliskiyi bilmek 6nemlidir. Istatistiksel bagimsizlik, korelasyonsuzluktan daha
kesindir ¢linkii degiskenlerin bagimsiz oldugu biliniyorsa aralarinda korelasyon olmadigi
sOylenebilir ancak bunun tersi dogru olmayabilir. TBA ile veriler korelasyonsuz hale
getirilebilir ancak aralarinda korelasyon olmayan verinin ayni1 zamanda bagimsiz oldugu
soylenemez. Oysa BBA ile bilesenler tamamen birbirinden bagimsiz hale gelecek sekilde
tahmin edilir. TBA’daki ortogonallik kisitindan dolayr degiskenlerin en fazla ikinci
mertebeden istatistiklerine kadar bilgi saglanir; BBA da ise ortogonallik kisit1 olmadigindan

daha yiiksek mertebeden istatistikler ile daha fazla bilgiye ulasilabilir. Dolayisiyla eger amag



stirecte boyut indirgemek ise TBA kullanmak faydali olacaktir. Ancak eger amag¢ daha az
boyuttan ziyade daha anlamli boyutlar elde etmek ise BBA’y1 kullanmak daha iyi bir tercih

olacaktir.

Kano ve ark. (2003), TBA ve Bagimsiz Bilesenler Analizi (BBA) bilesenlerini ISK
grafiklerine uygulayarak, BBA’ya dayali yeni bir istatistiksel siire¢ kontrolii yontemi
Onermisler ve izleme sonuglarmi karsilastirmiglardir. Elde edilen sonuglar, siireg
degiskenleri normal olmayan bir dagilim izlediginde BBA bilesenlerinin TBA
bilesenlerinden daha etkili oldugunu gostermistir. BBA tekniginin normal olmayan bir
siireci izleyebildigi sdylense bile, bilesenler ISK grafikleri ile bireysel olarak izlendiginde
yanlis alarm verebilir. Bu nedenle, Lee ve ark. (2004) siireci izlemek i¢cin BBA tabanli {i¢
izleme istatistigi gelistirmistir. Ayrica, Lee, Qin ve Lee (2006) orjinal BBA algoritmasinin,
hem cikarilan bagimsiz bilesen sayisinin hem de bagimsiz bilesenlerin uygun sirasinin
onceden belirlenememesi gibi dezavantajlarinin iistesinden gelebilmek i¢in degistirilmis bir
BBA o6nermislerdir. Yoo ve ark. (2004) siire¢ izleme i¢in ¢ok yonlii BBA tabali bir izleme
semas1 gelistirmislerdir. Lu ve ark. (2006) miihendislikte siire¢ kontrolii ve ISK’y1 entegre
etmek i¢in BBA uygulamislardir. Ge ve Song (2007) hata tespiti amaciyla normal ve normal
olmayan bilgileri ¢ikarmak icin TBA- BBA yontemi onermislerdir. Hsu, Che ve Liu (2010)
ise BBA’ya ve dizeltilmis aykirt gozlemlere dayanan bir siire¢ izleme semasi

gelistirmislerdir.

Geleneksel kontrol grafikleri i¢in kontrol sinirlarinin tasarimi genellikle kalite 6zelliklerinin
cok degiskenli normal bir dagilim izledigi varsayimina dayanir. Bununla birlikte, bu durum
gercek hayatta gecerli olmayabilir. Literatiirde bu probleme ¢oziim getirmek iizere,
siiflandirma problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan ve dagilim varsayimi gerektirmeyen
Destek Vektor Makinesi (DVM) yaklasiminin kullanildigr bir¢ok basarili uygulama
mevcuttur. Bunlardan biri Sun ve Tsung (2003) tarafindan 6nerilen kernel uzakligina dayali
¢ok degiskenli kontrol grafikleridir. Onerilen bu kontrol grafiklerindeki kernel uzakligi
DVM kullanilarak hesaplanmistir. Calisma ile 6nerilen yontemin, kalite karakteristikleri ¢ok
degiskenli normal dagilima uymadiginda geleneksel izleme yontemlerinden daha iyi

performans sergiledigi gosterilmistir.

Chongfuangprinya ve ark. (2011)’nin ¢alismasinda, c¢ok degiskenli siire¢ izlemeyi

gelistirmek i¢in, bir DVM algoritmasi, bir bootstrap yontemi ve bir kontrol grafigi teknigi
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birlestirilerek yeni bir CISK grafigi onerilmistir. Onerilen grafikte, izleme istatistigi olarak,
bir DVM algoritmasindan tahmin edilen siniflandirma olasiliklart kullanmistir. SVM-PoC
olarak adlandirilan bu grafigin kontrol siirlar1 bootstrap yontemi ile tahmin edilen PoC
istatistiklerinin ¢eyreklikleri ile elde edilir. Bu ¢alismanin sonucunda da gelistirilen SVM -
PoC grafiginin, normal olmayan durumlarda diger CISK grafiklerine gére daha iyi
performans sergiledigi gosterilmistir. Ayrica kii¢iik kaymalara olan hassasiyeti arttirmak
icin, SVM-PoC grafiginin iistel agirlikli hareketli ortalama (EWMA) versiyonu

gelistirilmistir.

DVM yaygin olarak kullanilan denetimli 6grenme algoritmalarindan biridir ve normal
olmayan dagilimlardan yiiksek boyutlu verileri etkin bir sekilde isleyebilir (Hastie ve
Tibshirani, 1998).

Yiiksek boyutlu verilerle calisirken DVM’ye dayali basarili bir siire¢ izleme yaklagimi
gelistirmek ic¢in Oncellikle 6zellik ¢ikarimi yapan yontemlerden faydalanmak gerekir.
Ornegin, Liu (2009), DVM uygulamadan énce yiiksek boyutlu mikro dizi verilerinin
boyutunu indirgemek ic¢in yeni bir dalgacik 6zelligi ¢ikarma teknigi Onermistir. Bunun
disinda literatiirde 1yi bilinen 6zellik ¢ikarimi yontemlerinden BBA ile denetimli 6grenme

algoritmalarindan DVM’nin birlikte ele alindig1 yaklagimlar da gelistirilmistir.

Hsu ve ark. (2010), BBA ve DVM’nin entegre edilmesine dayanan yeni bir yontem
gelistirmislerdir. Onerilen yontem ile TBA-DVM ile karsilastirilmis ve cok degiskenli
stireclerdeki kaymayi tespit etme oran1 agisindan daha {istiin oldugu sonucu elde edilmistir.
Bunun nedeni BBA’nin daha yiiksek mertebeden istatistikleri dikkate almasidir. BBA bu

ozelligiyle DVM'nin hatalar1 algilamasi i¢in daha yararl bilgiler saglayabilir.

Shao ve ark. (2012) ¢alismalarinda, ¢cok degiskenli bir siiregte, kaymaya neden olan kalite
degiskenlerini belirlemek icin BBA ve DVM’yi birlestiren bir hibrid tasar1 énermislerdir.
Onerilen hibrid BBA-DVM yaklasiminda, ilk olarak bagimsiz bilesenleri iiretebilmek igin
CISK grafigindeki Hotelling T? degerlerine BBA uygulanmistir. BBA ile elde edilen
bagimsiz bilesenler daha sonra siniflandirma islemini gergeklestirmek i¢in DVM’nin girdi
degiskenleri olarak kullanilmistir. Ayrica bu g¢alismada, ¢esitli siire¢ tasarimlarinin

performansi arastirilmis ve tipik smiflandirma yontemleri ile karsilastirilmistir. Onerilen



yaklasim kullanilarak, ¢ok degiskenli bir siiregte kaymaya sebep olan kalite

degisken/degiskenlerinin dogru ve giivenilir bir sekilde belirlenebilecegi gosterilmistir.

CISK’te kullanilan siireci izlemek icin kullanilan en 6nemli istatistiksel araglar cok
degiskenli kontrol grafikleridir. Literatiirde ¢ok degiskenli dagilimin ortalama vektoriindeki
farklilagmay1 tespit etmek amaciyla kullanilan en bilinen ¢ok degiskenli kontrol grafigi
Hotelling T2 kontrol grafigidir. Geleneksel ¢ok degiskenli kontrol grafikleri gok degiskenli
stire¢ dagilim fonksiyonunun normal dagilima uymasi gibi varsayimlara dayanir. Ayrica
Hotelling T?gibi geleneksel Shewhart tipi kontrol grafikleri siire¢ ortalama vektoriinde
meydana gelen kayma miktarma kars1 duyarhdir. CISK’de siirecte meydana gelen kaymay1
tespit etmek kadar, bu kaymaya sebep olan degisken/degiskenlerin tanimlanmasi da
onemlidir. Bu konuya iligkin gelistirilen birgok yaklagim vardir. Ancak ilgilenilen degisken
sayis1 arttiginda kaymaya neden olan degisken/degiskenleri tanimlamada bu yaklasimlarin
kullanilmas1 hesaplama agisindan zorluk yaratabilir. Bu baglamda calismada, CISK’te
dagilim ortalama vektoriindeki anlamli farklilagmay1 yakalamak ve bu farklilagmanin
temelinde yatan marjinal dagilimin ait oldugu degisken/degiskenleri tanimlamak amaciyla
geleneksel yontemlerin (normallik varsayimi gerektirmesi, kayma miktarina olan duyarlilig
ve degiskenler arasindaki bagimlilik yapisi vb) gibi kisitlar1 géz oniinde bulundurularak
farkli yontemler onerilmistir. Bu yontemlerden biri olan BBA, aralarinda giiglii bagimlilik
yapist olan degiskenlerin oldugu bir¢ok degiskenli siiregte gozlenen degiskenlerin temelinde
yer alan bilesenleri olabildigince bagimsiz olacak sekilde ortaya ¢ikartarak, degiskenler
arasindaki korelasyon yapisindan kaynaklanacak bilgi karmasikliginin giderilmesini saglar.
Calisma kapsaminda tarafimizca onerilen bir diger yaklasim, herhangi bir varsayim veya
kisitlama gerektirmeksizin iyl bir siniflandirma ydntemi olan DVM’dir. DVM’nin
kullanilmas1 6zellikle normal olmayan siirecler igin elveriglidir. Son olarak, veriler
arasindaki bagimlilik yapisini koruyarak 6z nitelik ayrigtirmas1 yapan BBA ile normallik
varsayimini gerektirmeyen bir siniflandirict olan DVM’nin birlestirilmesi ile dagilimin
ortalama parametresinde gergeklesecek kaymayr daha hizli yakalayabilen karma bir

prosediir olan BBA-DVM yontemi yine tarafimizca gelistirilmistir.

ISK’da kullanilan y&ntemlerin kontrol dist sinyali yakalama performansi Ortalama Isletim
Uzunlugu (ARL) ile belirlenir. ARL, siirecte herhangi bir farklilasma gerceklesmeden 6nce
cekilmesi gereken gozlem sayisinin beklenen degeridir. Baska bir deyisle, iki sinyal

arasindaki ortalama Orneklem sayisidir. Bu baglamda calisma kapsaminda oOnerilen



yontemler ve geleneksel yontemlerden biri olan Hotelling T2 kontrol grafigi, ARL degerleri
ile performanslar1 agisindan karsilastirilmislardir. Kaymaya sebep olan degisken veya
degiskenlerin tespit edilmesi i¢in her yontemin farkli degisim kombinasyonlarindan elde
edilen test istatistiklerinin fark kare toplamlarina dayali yeni Olgiitler gelistirilmistir. Bu
olgtitler modeldeki degiskenler arasindaki iliski diizeyi (korelasyon) ve ortalama vektoriinde
yaratilan kayma miktar1 faktorleri bakimindan degerlendirilmistir. Sonug olarak ¢alismada
onerilen yaklagimlarin normal ve normal olmayan ¢ok degiskenli siireclerde ortalama
vektoriinde gergeklesen bir kayma sebebiyle siirecte olusan kontrol dis1 durumu hizlica
belirleyebildigi ve sinyale neden olan degisken/degiskenleri dogru bir sekilde tespit
edebildigi gosterilmistir.

Bu tez calismasi bes boliimden olusmaktadir. Giris boliimiinde literatiir taramasi yapilmistir.
Kavramsal cercevenin yer aldig1 ikinci boliimde istatistiksel siire¢ degiskenligi, CISK,
CISK’te kontrol dis1 durumun tespit edilmesi ve CISK’te kontrol dis1 durumun kaynagimin
tespit edilmesi konular1 ele alinmistir. Bu calisma CISK te siirec ortalamasinda gerceklesen
kaymanin tespit edilmesinde kullanilan geleneksel yontemler karsisinda BBA ve DVM’nin
daha 1yi1 bir alternatif oldugu diislincesi {izerine kuruludur. Bunun yaninda, ¢alismada
belirtilen iki alternatif yontemden hareketle hibrit BBA-DVM ad: altinda bir yontem daha
gelistirilmistir. Siire¢ ortalamasindaki kaymanin belirlenmesinin yaninda geleneksel
yontemlerin degisime sebep olan degisken/ degiskenlerin belirlenmesi konusunda pratik bir
yol sunmadig1 bilinmektedir. Buna karsilik tezde ele alinan ii¢ alternatif yontem bu agidan
da gelistirilerek literatiire katki sunulmasi hedeflenmistir. Calismanin {iciincli béliimii bu
yontemlerin teorik ve matematiksel altyapisim1 i¢ermektedir. Simiilasyon c¢aligmasi ve
bulgularin yer aldig1 dordiincii boliimde ilk olarak veri iiretme siireci agiklanmistir. Bu
caligmada ¢ok degiskenli normal dagilima uyan ve uymayan iki farkli veri iiretme siireci
tasarlanmistir. Buna ek olarak, yontemlerin performans analizleri ortaya konulmus, yapilan
simiilasyon ¢alismalarinin bulgular1 sunulmus ve yorumlanmistir. Besinci ve son boliimde

caligmaya iligkin sonuglar tartigilmis ve gelistirilen oneriler 6zetlenmistir.






2. KAVRAMSAL CERCEVE

Bu boliimde c¢aligmanin temelini olusturan teorik bilgilere yer verilmistir. Bu baglamda
oncelikle istatistiksel siire¢ degiskenligi kavramsal agidan anlatilmis, daha sonra g¢ok
degiskenli istatistiksel siire¢ kontroliinde kontrol dis1 durumun saptanmasi ve kontrol dis1

durumun kaynaginin belirlenmesi problemleri agiklanmistir.

2.1. Istatistiksel Siire¢c Degiskenligi

Iktisadi ya da finansal krizler, politika degisiklikleri, kiiltiirel ve teknolojik degisiklikler gibi
digsal olaylar, uygulamalarda ele alinan gbzlem serilerinin bazi 6zelliklerinin degismesine
sebep olabilir. Giinliik hayatta pek ¢ok fiziksel, ekonomik ve endiistriyel siirecin 6nemi, bu
sistemlerde herhangi bir degisiklik oldugunda ne olacagi konusunda kaginilmaz bir soruyu
beraberinde getirir. Degisime ugrayan siire¢lerde, bu degisimin modelleme iizerindeki
olumsuz yansimalar1 dikkate alinarak, yaratacagi etkinin azaltilmasi veya yok edilmesi

gerekir.

Gozlem serilerinde degisim oldugunda, bu degisim goz ardi edilerek analizlere devam
edilirse yanlis sonuglar elde edilebilir. Bu nedenle, serilerde bir farklilasma olup olmadiginin
tespit edilmesi, eger bir farklilasma s6z konusu ise farklilasmanin gergeklestigi noktanin
tahmin edilmesi, farklilasmaya sebep olan degisken/degiskenlerin belirlenmesi ve seride
baska bir degisim olup olmadiginin tespit edilmesi i¢in siirecin izlenmesi gibi problemlerin

dikkate alinmasi gerekir.

Endiistriyel siireglerde amag, iiretilen {riinlerin kalite degiskenlerinin siire¢ dagiliminin
hedeflenen parametrelerine uygun olmasini saglamaktir. Bazen siire¢ duragan bir sekilde
isliyorken bile rastgele ve kontrol edilemez kaynaklardan ortaya ¢ikan “dogal degiskenlige”
ugrayabilir. Stiregteki dogal degiskenlik giderilemez ve sadece sansa bagli bu degiskenligin
oldugu siirecin kontrol altinda oldugu kabul edilir. Ote yandan, siiregte operatdr hatas,
makinenin yanlis ayarlanmasi gibi rastgele olmayan, tanimlanabilir kaynaklardan ortaya
cikan degiskenlik ornekleriyle de karsilasilabilir. Bu tiir degiskenlige “6zel degiskenlik”
denir ve bu durumda ¢alisan bir siirecin kontrol disinda oldugu sdylenir. Bir iiretim siireci

ne kadar uzun siire kontrol altinda ¢alisirsa o kadar basarilidir ve bu donemde siiregten kabul
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edilebilir {iriin elde edildigi varsayilir. Ancak, siirecte kalite degiskenlerinin hedeflenen
dagilim parametrelerinden anlamli derecede sistematik bir farklilasma da s6z konusu
olabilir. Bu durumda sorunun diizeltilebilmesi i¢in bu farklilasmanin hizli bir sekilde
yakalanmasi gerekir. Kontrol disi durumun saptanmasi gecikirse, ¢ok sayida arizali veya

uygun olmayan tiriinler tiretilir ve bu da 6nemli derece israf ve maliyet artigina sebep olur.

2.2. istatistiksel Siire¢ Kontrolii

ISK, bir iiriiniin énemli 6zelliklerinin gdzlendigi, degerlendirildigi ve belirli standart
degerlerle karsilastirildig1 istatistiksel bir aragtir. ISK’nin amaci, siiregteki degiskenligin
azaltilmas1 ve lretim boyunca karsilasilan kontrol dist durumlarin kaynaklarini izole

etmektir (Walpole ve ark., 2012).

ISK’da siirecteki degiskenligin azaltilarak siireci iyilestirmek amaciyla kullamilan kalite
araglarina kontrol grafikleri denir (Montgomery, 2009). Siire¢ kontrol grafikleri, siire¢
davranigin1 goriintiilemeye yarayan istatistiksel temelli ¢izelgelerdir. Grafiklerin genel
teorisi 1920’lerde Walter A. Shewhart tarafindan gelistirilmistir (Mitra, 1998). Grafiklere
iliskin pek ¢ok temel 6zellik Shewhart grafikleri i¢in sunulmus olsa da literatiirde gelistirilen
farkl grafikler de vardir. Bir kontrol grafigi, ilgilenilen kalite degiskeninin zamana veya
zamanla ilgili olabilecek farkli bir sirali bilgiye gore degisiminin istatistiksel ilkelere gore
izlenmesine imkan saglayan grafiksel gosterimdir (Staphenhurst, 2005). Bu baglamda,
kontrol grafiklerinin iiretim siirecinden ardisik olarak ornekleme yoluyla se¢ilen {iriinlerin
ilgili kalite degiskeni degerlerinin bir zaman serisi grafigi oldugu sdylenebilir. Kontrol
grafikleri, ISK’da siirecin kontrol altinda veya kontrol diginda oldugu davramsi hakkinda
bilgi veren istatistiksel araclardir. Kontrol grafikleri, siirecin izlenmesine, siiregteki
degiskenligin tespit edilmesine ve giderilmesine yardimci olurlar. Ayni zamanda, iiretim
stirecinin miisteri isteklerini temsil eden spesifikasyon sinirlarina uygun olup olmadigini da

gosterirler.

Siire¢ kontroliinde kullanilan en 6nemli istatistiksel ara¢ olan kontrol grafikleri siiregteki
farklilasmay1 en kisa siirede yakalayacak sekilde tasarlanir. Tipik bir kontrol grafiginin ii¢
temel bileseni vardir: Orta Cizgi (OC), Ust Kontrol Sinir1 (UKS) ve Alt Kontrol Siniri
(AKS). Kontrol grafiginde isaretlenen noktalar (siiregte ilgilenilen kalite degiskenine ait
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siire izleme istatistikleri) ve siirecin 6rneklem ortalamasi (OC), AKS ve UKS arasinda
rastgele dagildig1 silirece prosesin kontrol altinda oldugu kabul edilir. Eger grafikte
isaretlenen bir nokta kontrol sinirlarin1 asiyorsa ya da grafikte isaretlenen noktalar rastgele
olamayan, tanimlanabilir bir 6riintii sergiliyorsa (ard arda gelen 14 noktanin 12’sinin OC’nin

izerinde kalmasi gibi) siirecin kontrol disinda oldugu sdylenir (Mitra,1998).

Bir stirecin kontrol grafikleri ile izlenmesi 6ncelikle siirecin kontrol altinda oldugu durumu
incelemeyi, daha sonra buradan edinilen bilgi ile siirecteki kontrol disi durumlarin
belirlenmesini icerir. Buradan hareketle, siirecin kontrol grafikleriyle izlenmesi iki farkli
evrede gergeklestirilir. Evre 1, verilerin ge¢mise yoOnelik analizini gosterir. Bu evrede
parametre tahmini, grafige iliskin bilesenlerin elde edilmesi, grafigin tasarlanmasi gibi
islemler yapilir. Evre 2°de ise Evre 1°de elde edilen grafik parametreleri kullanilarak kontrol

dis1 durumlarin saptanmasini saglayan ileriye yonelik yapilan analizlerden olusur.

Kontrol grafikleri genellikle siirecten cekilen veriler araciligiyla siirecin gergekten kontrol
altinda olduguna karar verilmesinin ardindan kontrol sinirlarinin olusturulmasi ve daha sonra

cekilecek olan verilerin bu sinirlar ile izlenmesi yaklagimina dayali olarak gelistirilir. ¢,
ilgilenilen bir kalite degiskenini olmak tizere; ¢ , ¢ 'nin tahmin edicisidir. Buna gore, E(¢?)
ve o-(¢3) sirasiyla ¢ ’nin ortalamasini ve standart sapmasim gdstermektedir. Bu durumda

kontrol grafigindeki AKS, OC, ve UKS Es.2.1°deki gibi hesaplanabilir (Mitra, 1998).
0G=E(4) 2.1)
E

Burada o6, OC’den en fazla kag¢ standart sapma kadar uzaklasilabilecegini gosteren

degerdir. & =3 oldugunda, “3c kontrol sinirlar1” olarak bilinen 6zel sinirlar elde edilir.

Belirlenen kontrol sinirlarinin, ilgilenilen kalite degiskeninin degerlendirilmesi amaciyla

kullanilmast iki ¢esit hata meydana getirir. Bunlar; siirecin kontrol altindayken kontrol

disinda goriinme olasiligini gdsteren 1. tip hata (06) ve siire¢ kontrol digindayken kontrol
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altinda goriinme olasiligin1 gésteren 2. Tip hata ( S ) *dir ve Es. 2.2°deki gibi birer kosullu

olasilik olarak ifade edilir:

P (sUreQ kontrol diginda |siire¢ kontrol altlnda) =q

N . (2.2)
P (stire¢ kontrol altinda [siire¢ kontrol disinda ) = 3

Herhangi bir 6zel neden olmaksizin siire¢ izleme istatistigi kontrol sinirlarini agtiginda 1. tip
hata (05 ) meydana gelir. Bu durum hatali sinyal alinmasina neden olur. 1. tip hata s6z

konusu iken, sinyal alinmasina ragmen herhangi bir diizeltici faaliyete ihtiyac

duyulmayabilir. Siiregte giderilebilir bir sorun varsa ve kontrol grafigi bu degiskenligi dogal
degiskenligin bir pargasi olarak degerlendirip, sinyal vermiyorsa 2. Tip hata ( i ) olusur. Bu

durumda da aslinda diizeltilmesi gereken bir problemin gézden ka¢gmasina neden olur

(Bissel, 1994).

Normal dagilima uyan bir siirecte ¢izilen tipik bir kontrol grafiginde, kontrol sinirlart siire¢
dagilimmin hedeflenen ortalamasindan +3c uzak olacak sekilde belirlenir. Ornek istatistigi
normal dagildiginda ve 3o kontrol sinirlar1 dikkate alindiginda 1. Tip hata olasilig, siirecte
izlenen bir noktanin AKS’ nin altinda olma olasilig1 (0,00135) ile UKS’ nin iizerinde olmasi
olasiliginin (0,00135) toplam degeri olan 0,0027°dir. Bagka bir deyisle, 3okontrol sinirlari
ile izlenen bir siire¢ kontrol altindayken, siiregteki 10000 noktadan yaklasik 27 tanesinin
kontrol smirlarini astig1 sdylenebilir. Bu problemin iistesinden gelebilmek i¢in kontrol
siirlarini biliylitmek bir ¢6ziim saglayabilir ancak bu da siire¢ ortalamasinda meydana gelen
gergek bir kaymanin gozden kagmasina ve dolayisiyla 2. Tip hata olasiliginin artmasina

sebep olabilir.

Kontrol grafiklerinde, AKS ve UKS’den farkli olarak ikaz sinirlar1 da kullanilabilir. ikaz
sinirlart normal dagilim varsayimi altinda OC’nin +20 uzagma gizilir. Siire¢ izleme
istatistigi degerleri kontrol sinirlar1 disina ¢ikmadigr halde ikaz sinirlarini asiyorsa siirecin

simdilik kontrol altinda oldugu fakat kontrol disina ¢ikmaya aday oldugu seklinde yorum
yapilabilir (Mitra,1998).
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Kontrol grafiklerinin performansimnin olabildigince dogru sekilde Olgiilmesi, kalite
slireclerinin istatistiksel olarak izlenmesi agisindan onemlidir. Grafiklerde bir veya daha
fazla karar kuralinin gecerli olmasi, hipotez testi gibi yapilacak anlik incelemelerden ziyade
grafigin genel performansini degerlendirebilecek baska Olgiitlere ihtiyag duyulmasini
gerektirir. Bu noktada, kontrol grafiginin performansini degerlendirmek amaciyla Ortalama
Isletim Uzunlugu (ARL) kullanilir. ARL, kontrol dis1 durum gergeklesinceye kadar siiregten

cekilecek ortalama ornek gozlem sayisidir.
Bir kontrol grafiginde iki farkli sinyal meydana gelir:

1. Siire¢ kontrol altindayken, bir noktanin rastgele kontrol sinirlar1 disina diismesi ile
gerceklesen yanlis sinyal
2. Siireg gergekte kontrol disindayken, orneklem noktasinin kontrol sinirlarinin disina

diismesi ile gerceklesen dogru sinyal

Hipotez testi baglaminda yanlis sinyal alma olasilig1 I. Tip hata (a ) olarak adlandirilir.

Dogru sinyal alma olasilig1 ise hipotez testindeki testin giicii (1— s ) kavramina karsilik

gelir. Siirecin baslangictaki kontrol altinda olmasi durumundan kontrol dis1 duruma gegene
kadar ki cekilen drneklem sayisina isletim uzunlugu denir. Isletim uzunlugu bir rastgele
degiskendir. Ilk sinyalle karsilasana kadar segilen drneklem sayisi bir geometrik rastgele
degisken oldugundan, ARL’nin bu geometrik rastgele degiskenin beklenen degeri oldugu

sOylenebilir.

Siirecin kontrol altinda oldugu durumda hesaplanan ARL, ARL, ile gosterilir ve Es. 2.3 teki

gibi hesaplanir:
1
ARL, == (2.3)

Siire¢ kontrol altinda iken a olasilikla ortalama ARL, defa da bir kontrol dis1 sinyalle

karsilagsma beklenir.
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Siirecin kontrol disinda oldugu durumda hesaplanan ARL ise ARL, ile gosterilir ve Es.

2.4’te gosterildigi gibi elde edilir:

ARL, = (2.4)

1
1-p

Siiregte bir degiskenlik s6z konusu oldugunda, tasarlanan kontrol grafiginin bu farklilagsmay1

ortalama olarak ARL, 6rneklem sonra yakalamasi beklenir.

Iyi performans gosteren bir kontrol grafigi icin ARL, degerinin bilyiik, ARL, degZerinin ise
kiigiik olmasi gerekir. Bunun ayn1 anda gerceklesmesi zordur. ARL, degeri biiyiikse ARL,
degeri de biiyiik olur ya da bunun aksi de dogrudur. Bu sorunun {iistesinden gelebilmek i¢in
kontrol grafiginin performansi degerlendirilirken ARL, belirli bir degere sabitlenirken,
ARL, degeri kiigiiltiilmeye calisilir. ARL, degerinin kiigiiltiilmesi, kontrol grafiginin
stirecteki kaymay1 erkenden yakalamasini ve siirecin fazla gecikmeden kontrol altina

alinmasini saglar.

2.3. Istatistiksel Siirec Kontrol Grafikleri

Siire¢ kontrol grafikleri, siiregte izlenen kalite degiskenin tiirline gére degisir. Buna gore,
kontrol grafikleri, niceliksel ve niteliksel oOzellikleri incelemek {izere iki sekilde
gruplandirilabilir. Niceliksel 6zellik, sayisal olarak ifade edilebilen kalite degiskenlerini,

niteliksel Ozellik ise sayisal bir degerle gosterilemeyen kalite degiskenleri ile ilgilenir.
Niceliksel kontrol grafiklerinden X, R ve |[S| Shewhart tipi kontrol grafikleri
uygulamalarda en sik kullanilan grafiklerdir (Chen,1998). Niteliksel 06zellikler ig¢in
gelistirilmis Shewhart tipi kontrol grafikleri ise hatali iiriin oran1 ( p) , hatal1 lirlin say1s1 (np)
, hata say1s1 (C) ve birim bagina diigen hata sayis1 (U) i¢in olusturulan grafiklerdir. Shewhart

kontrol grafiklerine ek olarak CUSUM ve EWMA gibi siirecin yorumlanmasinda

tamamlayici olan bagka grafikler de mevcuttur.
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Siire¢ ortalamasini izlemek igin yaygim sekilde kullanilan araglardan biri Shewhart X
kontrol grafigidir. Bu kontrol grafigi kullanilirken, hedeflenen bir siire¢ ortalama degerine
ya da siirecin kontrol altinda oldugu durumda tahmin edilen ortalama degerine ihtiyag
duyulur. Siire¢ izleme istatistigi olarak m ardisik zaman noktasinda N c¢apinda alinan
orneklemlerden 6l¢iilen 6rneklem ortalamalari hesaplanir ve bu degerler 6rnek sirasina veya

zamana kars1 grafikte isaretlenir. Kontrol altindaki siirecin hedef ortalamas1 g, ve standart
sapmasi olmak iizere siire¢ ortalamasini izlemek igin H, :z= g4 sifir hipotezi H, 1= g4

alternatif hipotezine karsin test edilir. & sabit bir deger olmak iizere kontrol sinirlar1 Es.

2.5’te verilen denklem ile hesaplanir:
T oo, (2.9)

Siirecin  hedef parametreleri bilinmediginde onlarin yerine tahmincileri kullanilabilir.

Kontrol altinda olan siirecten tahmin edilen ortalama degeri ve incelenen istatistigin standart
sapmasi sirastyla X ve o ile gosterilsin. Buna gore kontrol sinirlar1 Es. 2.6’da gosterildigi
gibidir:

X+5o (2.6)

<
Burada oy = 0'/ \ﬁ ’dir. o slirecin standart sapmasini, N ise 6rnek capini gostermektedir.
Dolayisiyla, 6rnek hacminin, incelenen istatistigin standart sapmasi {izerinde etkili oldugu

sOylenebilir. oy, \ﬁ ile ters orantilidir. Kontrol sinirlar1 standart sapmanin belirli bir kati

kadar (5 ) uzaga yerlestiginden 6rnek capi biiyiidiik¢e kontrol sinirlar1 arasindaki mesafe

daralir. Aksi halde, 6rnek ¢api kiigiildiikge de kontrol sinirlart birbirinden uzaklasir. Sonug
olarak, 6rnek capinin arttirilmasi, siirece iliskin daha fazla bilgiye ulasilmasin1 ve siireg
izleme istatistigindeki degiskenligin azalmasin1 saglar. Degiskenligin azalmasi1 grafikte

meydana gelebilecek hatalarin 6nlenmesi agisindan 6nemlidir (Mitra, 1998).
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2.4. Cok Degiskenli Istatistiksel Siirec Kontrolii

Endiistride giderek artan ISK uygulamalari, kalite diizeyindeki degisiklikleri hizl1 bir sekilde
tespit edebilen yontemlerin gelistirilmesini gerekli kilmistir. Bu amagla gelistirilen
yontemlerden biri kontrol grafikleridir. Kontrol grafikleri, bir siiregteki kontrol dis1 sinyalin
tespit edilmesi ve bu sinyalin 6zel nedenlerinin tanimlanmasinda yaygin olarak kullanilan

istatistiksel araclardir.

ISK problemleri ¢ogu zaman birden fazla degiskenin birlikte kontrol edilmesini
gerektirebilir. Bu durumda takip edilebilecek prosediirlerden birisi her bir kalite degiskenini
ayr1 kontrol grafikleriyle izlemektir. Ancak degiskenler arasinda bir bagimlilik yapist s6z
konusu oldugunda bu yontem hatali sonuglara yol acabilir. Dolayisiyla, ¢ok degiskenli
stireglerde izleme yapabilmek i¢in kullanilacak ¢ok degiskenli siire¢ izleme yontemlerinin

gelistirilmesine ihtiyag¢ vardir.

CISK grafikleri, siire¢ ortalama vektoriindeki ve siire¢ varyans kovaryans matrisindeki
kaymanin kontrolii olmak tizere iki farkli amagla gelistirilmistir. Siire¢ ortalama vektdriiniin
kontroliinde birkag¢ degiskenin iligkili oldugu kalite kontrol problemlerindeki ilk ¢alismalar
Hotelling (1947) tarafindan yapilmistir. Hotelling T2 kontrol grafigi tek degiskenli X
kontrol grafiginin ¢ok degiskenli formu olarak kabul edilir. Bunun disinda MEWMA ve
MCUSUM kontrol grafikleri de siire¢ ortalamasindaki kaymayi tespit etmek amaciyla

kullanilir. Siire¢ varyans-kovaryans matrisinin kontroliinde ise genellestirilmis 6rneklem

varyansi |S| kontrol grafigi yaygin olarak kullanilan bir¢ok degiskenli kontrol grafigidir.

Bu calismada c¢ok degiskenli bir silirecin ortalama vektoriinde gergeklesen anlamli

farklilagsmaya iliskin izleme problemleri ele alinmistir ve bu baglamda 6nerilen yontemlerin

performanslari geleneksel Shewhart yontemlerinden en popiiler olan Hotelling T2 kontrol

grafigi ile karsilastirilmistir.

Onsel 6rnek gapt m olan, her biri n ¢apindaki bir 6rneklemden olusan i. degiskenin j.

gozlemindeki px1 boyutlu vektor X (i=1...,p;j=1..,m) olsun. x,’nin, ortalama
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vektorii p, ve kovaryans matrisi X, olan p degiskenli normal dagilima sahip oldugu
varsayilir.

(Xij LN (1 ,)20)). Stire¢ parametrelerinin bilindigi ya da tahmin edilebilir oldugu
durumlarda H, : p = p, sifir hipotezini, H, : p # p, alternatif hipotezine kars1 test etmek i¢in

kullanilacak test istatistigi asagidaki sekilde hesaplanir:
2 7 Ty-l(<
Xo =N(X—p,) Zy (X—py) (2.9)

burada, X, kalite degiskenlerinin ortalama vektoriidiir. Kontrol grafigindeki UKS,
UKS= )(;p olmak iizere hesaplanan test istatistigi bu smir1 asryorsa H, hipotezi reddedilir

ve siirecin kontrol disinda olduguna karar verilir.

Uygulamada, siirecin kontrol altinda oldugu durumda alinan m biiyiikliglindeki 6nsel
orneklerin analizinden p ve X ’y1 tahmin etmek gerekir (Montgomery,2009). Her bir

ornekten, ornek ortalama ve varyanslar1 agagidaki sekilde hesaplanir:

i=12,..,
“Ivy, { P (2.10)
n k=1 J=1!21'-'|m
2_i s i=12,..,p
ij - n— 1;( ijk i') {J :1'2’.“'m (211)

Burada Xy, k. orneklemdeki i. kalite degiskeninin j. gozlemidir. k. orneklemdeki j. ve

h. kalite degiskenleri arasindaki kovaryans ise Es.2.12’deki gibidir:

1, _ i=12,.p
= 1;‘( %) O =) {j,hzl,Z,...,m ve j=h (2.12)

Daha sonra tiim M biiyiikligiindeki dnsel drnege iligskin genel ortalamalarin elde edilmesi

icin X Si? ve s, istatistiklerinin ortalamasi alinr:

ij !
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X, =122“. i=12,..,p (2.13)
m =

5, 13, .

S =EZSij i=12,...,p (2.14)

X ’ler, X vektoriiniin elemanlaridir. px p boyutlu érnek varyans-kovaryans matrisinin

ortalamasi S ise Es.2.15’teki gibi olusturulur:

S S S Sip
$2 5. - §
S= ? ;23 f” (2.15)
3
=2
L SP_

Omek varyans-kovaryans matrisi ortalamasi1 S siire¢ kontrol altindayken X 'nin yansiz

tahmin edicisidir. Oyleyse, siire¢ ortalama vektdrii p ve siire¢ kovaryans matrisi X ’nin

bilinmedigi durumlarda bu parametrelerin yerine siire¢ kontrol altindayken elde edilen X ve

S tahmin edicileri kullanilarak Es. 2.16’da verilen test istatistigi elde edilir:
T?=n(x-X%) S*(X-X) (2.16)

Bu sekliyle yontem genellikle Hotelling T? kontrol grafigi olarak adlandirilir (Montgomery,
2009). Alt (1985), cok degiskenli kalite kontrol uygulamalarinda kontrol grafiginin
kullanimina gére kontrol sinirlarini dikkatle se¢mek gerektigini belirtmistir. Kontrol grafigi
yonteminin iki asamasi vardir. Bunlardan ilki m adet 6nsel 6rnek ¢ekildiginde siirecin
kontrol altinda olup olmadigini test eden ve buna gore &rnek istatistikleri X ve S’nin
hesaplandig1 Evre I’dir. Digeri ise gelecekteki iiretimi izleyen Evre II’dir. Evre I’deki amag,
Evre 1I’de kullanilacak kontrol smirlarini belirleyebilmek i¢in kontrol altinda seyreden bir
gozlem seti elde etmektir. T? istatistigi diizeltilmis F dagilimina sahiptir ve bdylece Evre

I’de kullanilacak UKS:
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p(m-1)(n-1) E

UKS= 2.17
mn—m— p+1 a,p,mn—m-p+1 ( )
olarak belirlenir.
Evre Il igin UKS Es.2.18’deki gibi elde edilir:
. m+1)(n-1
UKS = M Fa p,mn—-m-p+1 (218)
mn-m-p+1 “"

seklinde olusturulur. T2 kontrol grafigi icin AKS her iki asamada da 0 (sifir)’dir. p ve X
cok sayida Onsel ornek ¢ekilen siiregten tahmin edildiginde hem Evre I hem de Evre II’de

kontrol siir1 olarak UKS = Zi,p kullanilir. Lowry ve Montgomery (1995), bir¢ok durumda

kesin Evre II kontrol sinirlarinin Ki-Kare sinirlarina iyice yakinsamasindan 6nce ¢ok sayida
onsel ornek ¢ekmek gerektigini gostermislerdir. Ayrica, drnek biiyiikliikleri n=3,5,10 ve
p=2,34,510,20 adet kalite degiskenleri igin Onerilen en kiigiik m degerini gosteren
tablolar sunmuslardir. Buna goére onerilen M degeri her zaman 20 o6nsel ornekten ve
genellikle 50 Ornekten daha biiyiiktlir. Jensen ve ark. (2006), onerilen bu Ornek
biiyiikliiklerinin ¢ok kii¢iik oldugunu gézlemlemislerdir ve Evre II sinirlar tahmin edilirken

ornek biiyiikliigiiniin en az 200 olmas1 gerektigini savunmuslardir.

2.5. Cok Degiskenli Siire¢ Kontroliinde Kontrol Disi Kaynagin Durumunun
Belirlenmesi

Cok degiskenli proses kontroliinde dagilim farklilagmasinin yakalanmasi kadar, buna
kaynaklik eden marjinal degiskenin ne oldugunun bilinmesi de Onemlidir. Dagilim
degismesinin belirlenmesine iliskin ¢ok sayida yaklasim s6z konusu iken, kaynaklik eden

degisken/degiskenlerin belirlenmesi baglaminda nispeten sinirli sayida ¢alisma mevcuttur.

Bunlardan ilki kalite karakteristiklerinin bireysel X kontrol grafigi ile izlenmesidir ancak bu
basarili bir yontem degildir (Montgomery, 2009). Bu yontemin bagarilt olmamasinin sebebi
degiskenler arasindaki bagimlilik yapisinin dikkate alinmamasidir. Cok degiskenli bir

stirecteki degiskenlerin arasinda bagimlilik olmasina ragmen, tek degiskenli bireysel kontrol
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grafiklerinde bagimsiz olarak ele alinmalar1 hatali sonuglara neden olabilir. Alt (1985), X

kontrol grafiklerini Bonferroni tipi kontrol sinirlartyla kullanmayi Onermistir (yani, X
kontrol grafiginin kontrol smurt hesaplamasindaki Z,, yerine Z,,,, kullanmustir). Bu

yaklagim tek degiskenli kontrol grafiklerinin es zamanl olarak kullanilmasiyla ortaya ¢ikan
yanlis alarm sayisini azaltir. Hayter ve Tsui (1994), tam es zamanli giiven araliklar i¢in bir
yaklagim Onererek bu fikri genisletmislerdir. Bu yaklagim, normallik varsayiminin gegerli
olmadigi durumlarda da kullanilabilir. Jackson (1980), orijinal degiskenlerin dogrusal
kombinasyonlar1 olan p tane temel bilesene dayali kontrol grafiklerinin kullanilmasini
onerir. Bu yaklasimin dezavantaji, temel bilesenlerin orijinal bilesenlere gore her zaman net
bir yorum sunamamasidir. Bununla birlikte, 6zellikle temel bilesenlerin orijinal degiskenler
acisindan bir yorumu oldugu durumlarda, kontrol dist sinyalin tespit edilmesinde etkili

olduklar1 sdylenebilir.

Kontrol dig1 sinyalin tanimlanmasina ydnelik bir diger kullanigh yaklasim T2 istatistigini

her bir degiskenin katkisini yansitacak sekilde bilesenlerine ayirmaktir. Bu yaklasim Runger,

Alt ve Montgomery (1996b) tarafindan dnerilmistir. T2, istatistigin su anki degeri ve T(iz) ,

I. degisken hari¢ tim kalite degiskenleri icin hesaplanan test istatistigi olmak tizere .

degiskenin tliim istatistikler lizerindeki katkisi su sekilde ifade edilebilir:
d=T*-T; (2.19)

Kontrol dist bir sinyal iiretildiginde, d; (i=12,..., p) degerleri hesaplanir ve d,’nin nispeten
biiyiik oldugu degiskenlerin sinyale sebep oldugu yorumu yapilir. d. ayristirma istatistikleri

ile kalite degiskenlerinden hangisinde kayma oldugu hakkinda bilgi saglanabilir.

Literatiirde kontrol dis1 sinyallerin yorumlanmasina iligkin baska birgok yoOntem
gelistirilmistir. Ornegin Murphy (1987) ve Chua ile Montgomery (1992), gozlemleri

gruplara ayirmak i¢in diskriminant analize dayali prosediirler gelistirmiglerdir.

Bu konuda bilinen en yaygin kullanilan ydntem Mason, Tracy, Young (MTY)

ayristirmasidir. Mason, Tracy ve Young (1995) de tani amaciyla T? ayristirmasini
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kullanmuslardir. Ancak bu yaklasim, d, ayristirmasina gore daha kapsamli hesaplamalar ve

daha ayrintili ayristirmalar gerektirir. Dolayisiyla kalite degiskenlerinin boyutu arttiginda

hesaplama agisindan zorlasir ve kokten tan1 koymada sinirli bir kabiliyete sahiptir. MTY’ye

gore ayristirlan bilesenler, kosullu ve kosulsuz olmak iizere ikiye ayrilir. Bir T?ayristirmasi

Es. 2.20°deki gibi yazilabilir:

T2 =T 4T+ T+t T (2.20)

Bu modelde T J-Z ile gosterilen terimler kosulsuz bilesenleri; Tj2.12..‘ i1 ile gosterilen terimler ise
kosullu bilesenleri ifade etmektedir. Ancak X :I:Xl, Xyyey xp:l olarak gosterilen X,
gozlem vektoriinin ilk iki bileseni XJ :[xz, Xpyoeey X ] olacak sekilde degistirildiginde; iki

vektoriin de T2 degerleri esittir. Ciinkii T? degeri gézlem vektoriiniin ortalama vektoriine

olan istatistiksel uzakligidir ve vektoriin bilesenlerinin yer degisimlerine kars1 duyarsizdir.
T2 (X X1 Xy ) = T2 (X0 Xy X)) (2.21)

Bununla birlikte X :[xz,xl,...,x ] vektoriinlin ayrigtirmast Es. 2.20’ten sadece ilk iKi

terim bakimindan farklilik gostermektedir:

T2 (% X X ) =T AT+ Ty et Ty (2.22)

X vektoriiniin bilesenleri igin tiiretilen her siralama igin aym T? degeri elde edilmekle

birlikte, bu degerin p adet bagimsiz terime ayristirilmasinda farklilik gostermektedirler. p!

olas1 béliinmeyle birlikte, her boliinmedeki ayristirma icin p adet terim gerektiginden, T2

’nin MTY ayristirmasinda p x p! olas1 terim tiretmektedir (Mason ve Young, 2002).

X, gozlem vektorliniin j. bileseni, X; ve S; ise sirastyla bu bilesenin ortalama ve varyans

degerleri olmak iizere herhangi bir ayristirmadaki kosulsuz terim asagidaki sekilde

hesaplanir:
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T2 :M (2.23)

T2 (% =Xa2a) (2.24)

Calismanin bu boliimiinde kavramsal ¢ercevesi agiklanan geleneksel yontemlerin normallik
varsayimini gerektirmesine dair kisiti, degiskenler arasindaki korelasyon yapisini dikkate
almamas1 ve siirecteki kaymaya neden olan degisken ya da degiskenlerin belirlenmesine
yonelik eksiklikleri, CISK’te alternatif ydntemlerin tartisilmasina neden olmustur.

Calismanin ticlincii boliimiinde bu yontemler ele alinacaktir.
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3. ONERILEN YONTEMLER

BBA ve DVM, CISK’te degisim noktasinin belirlenmesi konusunda geleneksel yontemler
karsisinda kullanilan alternatif yaklasimlar arasinda yer alir. Calismada bu iki yonteme ek
olarak bu tezde onerilen hibrit BBA-DVM yo6nteminin performansi simiilasyonla {iretilen
veriler lizerinden degerlendirilmistir. Bu nedenle simiilasyon ¢alismasindan 6nce siralanan

li¢ yontemin esaslar1 agiklanmaktadir.

3.1. Bagimsiz Bilesenler Analizi

Gilinlimiizde, bilgisayar teknolojisindeki hizli gelismeler nedeniyle her giin milyonlarca veri
kaydedilir ve bunlardan ¢ok fazla degisken elde edilebilir. Veri seti ne kadar biiyiik olursa,
parametre tahminleri o kadar dogru olur. Buna karsilik hesaplama yapmak zorlasir. Bu
nedenle CISK yapilmadan &nce veri sayisinin ¢ok fazla oldugu durumda boyut indirgeme
yontemlerinden faydalanilarak islemler daha hizli ve pratik hale getirilebilir. Bu baglamda
literatiirde yer alan ¢alismalarda genellikle TBA kullanilmistir. Ornegin, Jackson (1959),
TBA ile bilesenleri ortaya ¢ikaran T? kontrol grafigini gelistirmistir. Ancak daha sonra
normal olmayan siireclerle basa ¢ikmak i¢in bir diger 6zellik ¢ikarma teknigi olan BBA
onerilmistir. BBA, temel olarak ¢ok boyutlu verilerden esas bilgilerin ortaya ¢ikarilmasini

saglayan istatistiksel bir yontemdir.

BBA, bir dizi gbzlemlenen verinin altinda yatan esas kaynaklari ortaya ¢ikaran bir analiz
olmas1 sebebiyle ¢esitli bilim insanlarinin ve miihendislerin ilgisini ¢ekmektedir. BBA,
konusma sinyali isleme, iletisim, tibbi goriintii isleme, finans miithendisligi ve benzeri sinyal

isleme uygulamalar i¢in oldukga elverisli bir yontemdir.

BBA, verileri asil bilgi kaynaklarina ayirmak i¢in kullanilan bir tiir K&r Sinyal Ayristirma
(KSA) yontemidir. BBA genellikle klasik kokteyl partisi problemi iizerinden agiklanir.
Kokteyl partisi probleminde, ii¢ kisinin ayn1 anda konustugu bir odada, farkli yerlerde {i¢
mikrofon oldugu varsayilir. Mikrofonlar ii¢ ses sinyali kaydeder. t zaman indeksi olmak

tizere, kaydedilen ses sinyalleri sirastyla X, (t), X, (t) ve X,(t) ile gosterilsin. Kaydedilmis ses

sinyallerinin her biri, s;(t),s,(t) ve s,(t) olmak iizere ii¢ konugsmacinin yaydigi konusma
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sinyallerinin agirlikli toplami olacaktir. Bu durum asagidaki dogrusal denklemlerle ifade
edilebilir:

X (t) =28, (t)+a,8, (t)+a,s,(t) (3.1)
X, (t) =a,5 (t)+ 55, (t)+ A3 S, (t) (3.2)
X (1) = a5, (1) +a5,5, (1) + 25 5 (1) (3.3)

burada @ (i, j=12,3) konusmacilarin mikrofonlara olan uzakligini temsil eden

parametrelerdir.

Matris notasyonu ile gosterilirse, p degisken sayisi, d kaynak sayisi ve t zaman indeksi

olmak {iizere, gozlenen degiskenler vektorii X:[xl(t) X, () ... X, (t)], orijinal kaynaklar

a, &, - a:lp
-~ _ . - Ay 8y Ay :
vektorii 3—[51(t) S, (t) ... s, (t)] ve karistrma matrisi A=| : A : ile
g Q4 0 8y

gosterilebilir. Gozlenen degiskenler ile orijinal kaynaklar arasindaki dogrusal iliski, boylece

matris formunda Es. 3.4’teki gibi ifade edilebilir:
X=As (3.4)

Kokteyl parti problemi, karistirma matrisi (A) ve orijinal konusma sinyallerine (orijinal
kaynaklar (s)) iliskin herhangi bir bilgi olmaksizin, sadece kaydedilen ses sinyallerine
(gbzlenen degiskenlere(x)) ait bilgi kullanilarak orijinal konusma sinyallerinin tahmin

edilebilmesi bigiminde tanimlanir. Aslinda, A biliniyor olsa, basitge yukaridaki dogrusal
esitliklerin tersleri alinarak, dogrusal denklemler ¢oziilebilir. Ancak, ne A ne de S hakkinda

herhangi bir bilgi olmadigindan problem oldukg¢a zorlagmaktadir.



25

Bu problemi ¢6zmek i¢in bir yaklasim, hem A matrisini hem de S ’yi tahmin etmek i¢in x
sinyallerinin istatistiksel 6zellikleri hakkinda bazi bilgileri kullanmak olacaktir. Ornegin,

S;(t)’nin her t zamaninda istatistiksel olarak bagimsiz oldugu varsayilir. BBA bu

bagimsizlik bilgilerine dayanarak A ’y1 tahmin etmek i¢in kullanilabilir ve S orjinal

sinyallerini, onlarin dogrusal karisimlari olan x ’lerden ayirmaya izin verir.

BBA, baslangigta kokteyl partisi problemine benzer problemlerle basa ¢ikmak igin
gelistirilmistir. Ancak daha sonra BBA’ya olan ilginin artmasiyla bu yontemin baska
uygulamalar icin de kullanilabildigi gorilmistiir. BBA’nin kullanildig1 bazi1 uygulamalar

asagida siralanmigtir (Hyvarinen ve ark., 2001):

- Bir elektroensefalogram (EEG) tarafindan verilen beyin aktivitesinin elektriksel
kayitlariyla ilgilenildiginde, BBA bagimsiz bilesenlere erisim saglayarak beyin aktivitesi
hakkinda ilging bilgiler ortaya ¢ikarabilir.

- Sosyal bilimlerde (6zellikle ekonometride) altta yatan ve bilinmeyen bagimsiz sebeplerin
bulunmasi temel bir meseledir. BBA, bunlarin belirlenmesinde ekonometrik bir arag
olarak kullanilabilir.

- BBA’nin baska bir uygulamasi da 6zellik ¢ikarimidir. Sinyal islemede temel bir sorun,
sikistirma ve giirtiltiiden arindirma gibi islemlere yonelik olarak BBA, goriintii, ses veya

bagka tiir veriler i¢in en uygun gosterimleri bulmada kullanilabilir.

Bahsi gegen bu uygulamalarin tiimii aslinda ortak bir matematiksel gergeve ile BBA’nin

kullanimina uygun olacak sekilde formiile edilebilir.

3.1.1. Bagimsiz bilesenler analizinde varsayim ve kisitlamalar

BBA’da birtakim kisitlamalar s6z konusudur. Bunlardan ilki bagimsizlik varsayimidir. Buna
gore bagimsiz bilesenlerin istatistiksel olarak bagimsiz oldugu varsayilir. Farkli sinyaller
farkli fiziksel islemlerden (6rnegin, konusan farkli kisilerden) geliyorsa BBA bu sinyallerin
istatistiksel olarak bagimsiz oldugu varsayimi iizerine kuruludur. Aslinda bu varsayim
BBA’nin dayandigi temel prensiptir. Modelin tahmin edilebilirligini tespit etmek i¢in bu
varsayim yeterlidir. Bu nedenle BBA, bir¢ok farkli alandaki uygulamalar icin giiclii bir

yontemdir.
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Genel olarak, i j olmak lizere, eer Y, 'nin degeri hakkindaki bir bilgi, y,’nin degeri
hakkinda herhangi bir bilgi vermiyorsa V,,Y,,...,Yy, rastgele degiskenleri bagimsizdur.
Matematiksel olarak, bagimsizlik olasilik yogunluklari ile tanimlanabilir. y.,i=1,2,...,n nin
ortak olasilik yogunluk fonksiyonu, p(y;,Y,,...,Y,) V€ Y, nin marjinal olasilik yogunluk
fonksiyonu  p,(y,) olmak tzere, p(Yy,,VY,....Y,) asagidaki sekilde carpanlarina

aynistirilabiliyorsa y,, Y,,..., ¥, bagimsizdir.

P(Yys Yores Vo) = PL(Y2) Po(Y2) - PL(Yn) (3.5)

BBA, gozlenen verileri (orjinal sinyal karigimlarini) istatistiksel olarak birbirinden bagimsiz
sinyallere ayirir. BBA ile her biri farkli bir fiziksel islem tarafindan tiretilmis bilesenler

ortaya ¢ikarilarak istenen sinyal/sinyaller elde edilir.

BBA’daki bir diger kisitlama ise normal dagilmama varsayimidir. Bagimsiz bilesenler
normal olmayan dagilimlara sahip olmahdir. Sezgisel olarak, normal dagilimlarinin “gok
basit” oldugu sdylenebilir. Bunun nedeni, normal dagilima sahip verilerin yiiksek dereceden
kiimiilantlarinin sifir olmasidir. BBA modelinin tahmin edilmesi i¢in daha yiiksek
mertebeden kiimiilantlar kullanildigindan, gozlemlerin normal dagilimdan gelmesi
durumunda BBA uygulamak imkansizlagir. Baz alinan modelde, bagimsiz bilesenlerin
dagilimlar1 hakkinda herhangi bir bilgi olmadig1 varsayilir. Eger bagimsiz bilesenlerin

dagilim bilgisi biliniyorsa problem biiyiik 6l¢iide basitlesecektir.

Iki bagimsiz bilesen s, Ve s,’nin ortak dagilimmin normal oldugu varsayildiginda, ortak

olasilik yogunluk fonksiyonu Es. 3.6’daki gib1 yazilir:

T

1 +s2) 1 s|
p(51,52)=2—exp[——31 ;Sz}gexr{—@J (3.6)

Karistirma matrisi A ’nin ortogonal oldugu varsayilirsa A= A" olur ve x, ve X,

gozlemlerinin ortak olasilik yogunluk fonksiyonu Es. 3.7°deki gibi olur:
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ATX|
p(xl,xz):%exp —u ‘detAT‘ (3.7)

A ’nin ortogonalliginden dolayz, ATXH2 =||X||2 ve |det A|=1"dir (eger A ortogonal ise A

’nin de ortogonal olacagi unutulmamalidir). Oyleyse, X, Ve X, degiskenlerinin ortak olasilik

yogunluk fonksiyonu yeniden Es.3.8’deki gibi yazilabilir:
X, ) =—exp| —+— 3.8
P ( ke ) 2r p[ 2 (38)

Bu durumda ortogonal karisim matrisi A *nin ortak olasilik yogunluk fonksiyonunda hi¢ yer
almadig1 ve dolayisiyla ortak olasilik yogunluk fonksiyonunu degistirmedigi sdylenebilir.
Yani orijinal kaynaklarin ve gozlem degerlerinin dagilimlar1 aynidir. Bu nedenle, karigim
matrisinin degiskenlerin gozlenen degerlerinden elde edilmesinin bir yolu yoktur. A
matrisinin normal dagilima uyan degiskenler i¢in tahmin edilememesi, ortak normal
degiskenlerin bagimsiz olmasi ile ilgilidir. Bu nedenle, bilesenlerin bagimsizlig1 hakkindaki
bilgiler bizi beyazlatmanin o6tesine geciremez. Dolayisiyla, normal dagilan bagimsiz
bilesenler s6z konusu oldugunda, BBA modeli yalnizca ortogonal bir doniisiime kadar
tahmin edilebilir. Bagka bir deyisle, A matrisi, normal dagilan bagimsiz bilesenler igin

tanimlanamaz. Normal degiskenler ile yapilabilecek tek sey verilerin beyazlatilmasidir.

BBA modeli tahmin edilirken, modeldeki bazi bilesenlerin normal dagilima uydugu,
bazilarinin ise normal dagilima uymadigi durumda, normal olmayan tiim bilesenler tahmin
edilebilir, ancak normal bilesenler birbirinden ayrilamaz. Bagka bir deyisle, tahmin edilen
bilesenlerin bazilari, normal bilesenlerin rastgele dogrusal kombinasyonlar1 olacaktir.
Yalnizca bir normal bilesen olmasi durumunda, tek normal bilesenin karistirilabilecegi bagka

bir normal degisken olmayacagindan model tahmin edilebilir.

BBA’daki bir diger kisitlama ise bilinmeyen karisim matrisinin kare matris oldugu
varsayimidir. Ayrica karistirma matrisinin tersinir oldugu varsayilir. Eger tersinir degilse,
thmal edilebilecek gereksiz karisimlar vardir ki bu durumda matris kare olmaz. Bagimsiz

bilesenlerin sayis1 gdzlenen degiskenlerin sayisina esit veya daha kiiciiktiir. Bagimsiz bilesen
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sayisinin gozlenen degisken sayisina esit olmasi tahminleri oldukga basitlestirir. Hesaplama
acisindan kolaylik saglayabilmek i¢in bagimsiz bilesen sayist gozlenen degisken sayisina
esit alinarak A matrisi daha kolay tahmin edilir ve tersi alinabilir. A matrisinin tersi B

matrisi olmak tizere, bagimsiz bilesenler asagidaki sekilde basitge elde edilebilir:
s=BxX (3.9

BBA’da bahsi gegen kisitlamalar disinda birtakim belirsizlikler de s6z konusudur. A ve $
matrisinin bilinmiyor olmasi bagimsiz bilesenlerin varyanslar1 ve dereceleri hakkinda

belirsizlige yol agar.

s; kaynaklarindan birinin herhangi bir «; sabit degeri ile carpildig1 ve a; parametresinin

aym «; sabit degeri ile boliindiigii bir durum Es. 3.10°daki bi¢imde ifade edilebilir:

%; :Zj:[aij aij](sjaj) (3.10)

Bu durumda a; ’yi bélen o sabiti ile s,’yi ¢arpan «; sabiti sadelesir ve boylece bagimsiz

bilesenlerin biiyiikliikleri sabit bir deger haline gelir. Her bir bagimsiz bilesenin rastgele bir
degisken oldugu goz onilinde bulundurulursa, yapilan bu sadelestirme igleminin en dogal

yolu her bir bagimsiz bilesenin birim varyansa sahip oldugunu varsaymaktir.
Var (s) = E(sz)—(E(s))2 =1 (3.11)

BBA’da bilesenlerin siralamasi yoktur. Herhangi bir P matrisi i¢in PP =1 oldugundan,
x =As denklemi x=AP'Ps seklinde yazilabilir. Ancak, esitligin sag tarafi AP ve sol
tarafi Ps iki farkli yapi olarak diisiiniildiigiinde, AP ‘matrisi BBA algoritmalari ile ¢dziilen
yeni ve bilinmeyen bir karisim matrisi halini alirken, Ps matrisinin elemanlar1 orijinal
bagimsiz bilesenlerdir. Bagimsiz bilesenlerin siralamasi her seferinde farklilasacagindan

P'P "nin modelde yer almas1 X = As ile ayn1 sonucu vermeyecektir.
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3.1.2. Bagimsiz bilesenler analizi icin yapilmasi gereken on hazirhklar

BBA uygulanmadan 6nce veri lizerinde merkezilestirme ve beyazlatma gibi 6n hazirlik

islemleri yapmak gerekir.

Genelleme kayb1 olmaksizin, hem gdzlenen degiskenlerin hem de bagimsiz bilesenlerin sifir
ortalamaya sahip oldugu varsayilir. Bu varsayim, teori ve algoritmalar1 basitlestirmesi
acisindan 6nemlidir. Sifir ortalama varsayimi saglanmiyorsa, bu varsayimin saglanabilmesi
icin Merkezilestirme denilen bir 6n islem yapilmalidir. Merkezilestirme, gozlenen
degiskenlerin Ornek ortalamalarmin kendisinden ¢ikartilmasiyla ortalamasini = sifir
yapmaktir. Bu gozlem degerlerinin (x"), BBA uygulanmadan 6nce asagidaki esitlik ile

onceden islendigi anlamina gelir.
X=X —E(XT) (3.12)

Bu durumda, eger E(x) =0 ise, s = A~'x bilgisinden hareketle bagimsiz bilesenler de sifir

ortalamaya sahip olurlar:
E(s)=A"E(x)=0 (3.13)

Diger taraftan, karigtirma matrisi bu 6n islemden etkilenmez. Dolayisiyla karigtirma

matrisinin tahminini etkilemeksizin bu islem her zaman yapilabilir.

Beyazlatma siirecinin agiklanabilmesi i¢in Oncelikle kovaryans, korelasyon ve iliskisizlik

kavramlarindan bahsedilmelidir.

Kovaryans iki rastgele degisken arasindaki iliskinin yapisinin bir lgiisiidiir. iki bagiml
rastgele degisken arasindaki iliskinin pozitif ya da negatif olup olmadigin1 gosterir. X ve
Y gibi iki rastgele degisken istatistiksel olarak bagimsiz olduklarinda, kovaryanslari sifir
olur. Kovaryans yalnizca iki rastgele degisken arasindaki dogrusal iligkiyi tanimlamaktadir.
X ve Y arasindaki kovaryans sifir olsa bile, X ve Y dogrusal olmayan bir iliskiye sahip
olabilir ki bu da rastgele degiskenlerin bagimsiz olmasimi gerektirmez (Walpole ve ark.,

2012). X ve Y rastgele degiskenlerinin kovaryanst:
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Cov(X,Y)=E(XY)—E(X)E(Y) (3.14)

seklinde tamimlanir. Cov(X,Y), her ne kadar X ve VY rastgele degiskenleri arasindaki

iliskinin yapis1 hakkinda bilgi saglasa da iliskinin giicii hakkinda herhangi bir anlam ifade
etmemektedir. Kovaryansin biiyiikligii hem X ’i hem de Y ’yi 6l¢mek i¢in kullanilan 6lgii
birimine bagl olacaktir. Kovaryansin 6l¢ekten bagimsiz bir tiirii korelasyon katsayisidir
(Walpole ve ark., 2012). X ve Y rastgele degiskenlerinin korelasyon katsayisi ise asagidaki
sekilde ifade edilebilir:

Cov(X,Y)

Y)=- \/\/ar(x)\ﬁ/ar(Y)

Corr (X, (3.15)

COI’r(X ,Y), X ve Y rastgele degiskenlerinin 6l¢ii birimlerinden bagimsizdir. X ve Y
rastgele  degiskenleri bagimsiz  oldugunda, E(XY)=E(X)E(Y) olacagindan,
kovaryanslar sifir (COV(X Y)= O) olur. Kovaryanslari sifir olan iki rastgele degiskenin

korelasyonlar1 da sifirdir. Iliskisizlik korelasyonun sifir olmasiyla aym seydir ve

bagimsizliktan daha zay1f bir 6zelliktir. Clinkii, eger rastgele degiskenler bagimsizlarsa ayni

zamanda iliskisiz (Corr(X,Y)=0) olduklari séylenebilir. Ancak tersi her zaman dogru

degildir. Yani, iliskisiz olan iki degiskenin ayn1 zamanda bagimsiz olduklar1 sdylenemez.

Beyazlik, iliskisizlikten biraz daha giiglii bir 6zelliktir. Sifir-ortalamaya sahip rastgele bir

degiskenin (X) beyazlig1, gozlemlerinin iliskisiz ve varyanslarinin 1’e esit oldugu anlamina

gelir. Bagka bir deyisle, x ’in kovaryans matrisi birim matrise esittir:

E(x<" ) =1 (3.16)

Sonug olarak, beyazlatma, gozlenen degiskenin herhangi bir V' matrisi ile dogrusal olarak

carpilmasiyla ortalamasi sifir varyansi bir olacak sekilde donistiiriilmesidir.

7 = \/X (3.17)
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Es. 3.17°den faydalanilarak beyazlatilmig olan yeni bir z vektori elde edilir. Beyazlatmaya

bazen kiiresellestirme de denir. Beyazlatma i¢in kullanilan yontemlerden biri, kovaryans

matrisinin 6zdeger ayristirmasidir (ODA). E , E (xxT ) "nin 6zvektorlerinin ortogonal matrisi

Es. 3.18°de gosterilir:

E(xX" )=EDE' (3.18)

burada D o6zdegerlerin kosegen matrisidir (D =diag(d,,...,d,)). Buradan beyazlatma

matrisi Es. 3.19°daki gibi elde edilir:
V =ED?E’ (3.19)

D Y? matrisi basit bir bilesensel islem olarak D’m:diag(dfuz,...,dn’”z) ile

hesaplanabilir. BBA modelindeki verilerin beyazlatilmasiyla yeni bir karisim matrisi A

tanimlanabilir:
z=VAs=As (3.20)

Beyazlik ya da iliskisizlik bagimsizliktan daha zayif oldugundan BBA modelinin tahmini
icin tek bagina yeterli degildir. Beyazlatilan z ortogonal bir doniistiirme matrisi olan U ile

carpilarak bagimsiz bilesenlere ulagilir:
y=Uz (3.22)

Y, z ’nin herhangi bir ortogonal doniisiimii olabileceginden, beyazlatma yalnizca bagimsiz
bilesenlerin ortogonal bir doniisiimiinii verir ve bu ¢ogu uygulamada yeterli degildir. Ote
yandan, beyazlatma BBA’da bir 6n hazirlik adim1 olarak oldukga faydalidir. Bu nedenle bir
beyazlatma islemi ile BBA probleminin ancak yarisi ¢oziilebilir. Beyazlatma, herhangi bir
BBA algoritmasindan ¢ok daha basit ve standart bir prosediir oldugundan, sorunun

karmasikligi bu yolla azaltilmis olur.
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3.1.3. Bagimsiz bilesenler analizinin matematiksel cercevesi

BBA (Jutten ve Herault, 1991; Girolami, 1999), kaynaklarin dogrusal kombinasyonlari
olarak ifade edilen gozlenen verilerin, istatistiksel olarak bagimsiz bilesenlere
doniistiiriilmesi i¢in kullanilan bir sinyal igleme teknigidir. Sadece bilinmeyen kaynaklarin
karisimi olan gozlenen verilerin bilgilerine dayanarak, bagimsiz kaynaklarin tahmin

edilebilmesi yoniyle giiclii ve faydali bir istatistiksel aragtir.

d tane bilinmeyen bagimsiz bilesenlerin s,,S,,...,S, dogrusal kombinasyonu olarak verilen

p tane  Olglim  degiskeni X, X,,..., X oldugu  varsayilsm  (p<d).

p
X=[x(1),X(2),...x(n)]eR™" veri matrisi, S=[s(1),5(2),...s(n)]eR*" bagimsiz
bilesenler matrisi, A:[ai,az,...,ad]eRde karistirma matrisi olarak adlandirilan,

pxd

bilinmeyen, tam rankli bir matris, E€R”" artiklar matrisi ve N ornek sayis1 olmak iizere

bagimsiz bilesenler ile 6l¢iim degiskenleri arasindaki iliski Es.3.22deki gibi yazilabilir:
X=AS+E (3.22)

Burada bagimsiz bilesenler ve gozlenen degiskenleri sifir ortalamaya sahiptir ve p >d
oldugu varsayilir. p=d oldugunda artiklar matrisi sifir matris olur ve bu durumda model

yeniden asagidaki gibi gosterilebilir:
X=AS (3.23)

BBA’nin temel problemi, gézlenen 6lgiim veri matrisi X ’ten S orijinal bilesenleri matrisi

ve A Kkaristirma matrisini (S ya da A matrislerine ait higbir bilgi olmaksizin) tahmin

etmektir. Bu nedenle, BBA’nin amaci ayristirma matrisi WeR®*?’yi tahmin etmektir.
Boylece, tahmin edilen orijinal kaynaklarin (é) elemanlar1 miimkiin oldugunca birbirinden

bagimsiz olacak sekilde Es. 3.24°teki formiil ile elde edilebilir:

S =wx (3.24)
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p =d oldugunda, tahmin edilen A matrisinin tersi W matrisini verir. Matematiksel a¢idan

kolaylik saglamak i¢in, bagimsiz bilesenlerin birim varyansa sahip oldugu kabul edilir.

BBA uygulanmadan 6nce merkezilestirme ve beyazlatma (kiiresellestirme) islemleri yapilir.

p boyutlu bir rastgele vektér olan X(k) ’y1 dikkate alirsak; k. oOrnekte kovaryans

R, = E(x(k)xT (k)) "dir. R, ’in ODA’s1 Es. 3.25’teki gibi yapilir:

R, =UAU’ (3.25)
Beyazlatma doniistimii ise asagidaki sekilde yapilir:

z(k)=Qx(k) (3.26)

burada Q=A"Y?U"’dir. Bu doniisim altinda RZ:E(Z(k)ZT (k)) birim matristir.

Déniisiimden sonra asagidaki esitlik saglanabilir:
z(k)=Qx(k)=QAs(k)=Bs(k) (3.27)
Esitlikteki B ortogonal bir matristir ve Es. 3.28deki iliskiyle elde edilir:

E{z(k)z' (k)}=BE{s(k)s' (k)}B" =BB" =1 (3.28)

Boylece keyfi olarak tam-rankli A matrisini tahmin etme problemi, daha basit olan B

ortgonal matrisini bulma problemine indirgenmis olur. Béylece, bagimsiz bilesenler (S(k))

asagidaki formiil yardimiyla tahmin edilir:
§(k)=B"z(k)=B'Qx(k) (3.29)

W ve B arasindaki iligki ise Es. 3.30°daki gibi ifade edilebilir:
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W=B'Q (3.30)

B ’yi hesaplamak igin, her siitun vektorii b, "ye bir baslangi¢ degeri atanir ve her iterasyonda

bu deger giincellenir. Boylece, i. bagimsiz bilesen § =(bi)TZ normallikten oldukga

uzaklasir. Hyvérinen ve Oja (2000) merkezi limit teoremini kullanarak normal olmamanin
bagimsizligr temsil ettigini gostermislerdir. Normal olmamanin iki temel olgiitii: basiklik
(kurtosis) ve negentropi (negentropy)’dir. Basiklik, aykir1 degerlere duyarlidir. Ote yandan,

negentropi, entropinin teorik bilgisine dayanir. Entropi, bir rastgele degiskendeki ortalama

belirsizligin dl¢iistidiir. Olasilik yogunluk fonksiyonu f(y) olan, rastgele degisken y ’nin

diferansiyel entropisi H asagidaki sekilde elde edilir:
H(y)=— f (y)log f (y)dy (3.31)

Normal dagilimdan gelen bir degisken, esit varyansli biitiin rastgele degiskenler arasinda en
biiyiik entropiye sahiptir. Normal degisken igin sifir olan bir normal olmama 6lgiitii elde

etmek i¢in, negentropi J asagidaki gibi tanimlanir:
I(Y)=H(Yguss)—H(Y) (3.32)

Esitlikteki y,.,, Y ile ayn1 varyansa sahip bir normal rastgele degiskendir. Negentropi,

negatiftir ve y ’nin normallikten ne kadar uzaklasildigin1 6lger. Negentropiyi etkili olarak

tahmin etmek igin, Hyvérinen ve Oja (2000) daha basit bir yaklagim gelistirmislerdir:
I(y) =[E{G()}-E{GMW)} | (3.33)
Burada y ’nin ortalamasinin sifir, varyansinin bir oldugu varsayilir. V, ortalamasi 0 varyansi

1 olan normal degiskendir ve G kuadratik olmayan herhangi bir fonksiyondur. Hyvarinen

ve Oja (2000)’de G igin birkag fonksiyon Onerilmistir:

G, (u) :ilog cosh(au) (3.34)
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G, (u) =exp(-a,u’/2) (3.35)
G,(u)=u" (3.36)

Burada 1<a <2 ve a, ~1’dir. Bu fonksiyonlar arasindan G, iyi bir alternatiftir (Lee ve

ark., 2004).
3.1.4. Bagimsiz bilesenler analizinde kullanilan algoritmalar

Bagimsiz bilesenlerin elde edilmesinde hesaplama karmasikliklarini ortadan kaldirabilmek
ve islemleri hizlandirabilmek i¢in gelistirilen ¢esitli algoritmalar mevcuttur. Bu
algoritmalardan yaygin olarak kullanilan bazilar1: Cardoso ve ark. (1993) tarafindan 6nerilen
Ozmatrislerin Ortak Yaklasimla Kosegenlestirilmesi (JADE- Joint Approximation
Diagonalization of Eigenmatrices), Amari ve ark. (1996) tarafindan gelistirilen Infomax,
Belouchrani’nin (1997) énerdigi Ikinci-Derece Kor Tanimlama algoritmasi (SOBI- Second
Order Blind Identification) ve Hyvérinen ve Oja’nin (2000) sundugu sabit nokta algoritmasi

(FastICA- fixed point algorithm) bigiminde siralanabilir.

JADE algoritmasi, beyazlatma ve ortak kdsegenlestirme islemlerinin yapilmasini gerektirir.
Temelde, 6z matrisleri miimkiin oldugunca kdsegen matris haline getiren ortonormal
degisimin bulunmasma dayanir. Bunu yaparken dordiincii dereceden kiimiilantlardan
faydalanir. Infomax algoritmasi, entropinin maksimize edilmesine dayanir ve bagimsiz
bilesenlerin hesaplanmasi i¢in dogal bir gradyan form sunar (Sahonero-Alvarez ve Calderon,
2017). SOBI algoritmasi, sinyallerin zaman-korelasyon yapisini bozmak i¢in gecikmeli
korelasyon matrisi gibi ikinci dereceden istatistikleri kullanir. SOBI algoritmasi ile
beyazlatmada, gecikmeli korelasyon matrislerinin hesaplanmasi ve ortak kdsegenlestirme
islemleri yapilmalidir. FastICA algoritmasi, bagimsiz bilesenleri birer birer arar ve bdylece
yakinsama hizlica gerceklesir. Bu algoritma, bagimsiz bilesenleri tahmin etmek i¢in basiklik
Olgtisiinii kullanir (Langlois ve ark., 2010). Beyazlatma genellikle algoritma baslamadan

once yapilir (Hyvarinen ve Oja, 2000).

BBA algoritmalarinin etkinlik ve hizlar1 farkli kosullar altinda degisiklik gosterebilir. Bu

baglamda literatiirde bu algoritmalar1 performanslari agisindan karsilastiran birgcok ¢alisma
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mevcuttur. Bu ¢alismada diger algoritmalara gore hizli sonug veren ve pratik ¢alismalarda

genellikle tercih edilen FastICA algoritmasi kullanilmistir.

FastiCA algoritmas: ile B ortogonal matrisinin bir siitunu hesaplanir ve buradan bir

bagimsiz bilesen tahmin edilir. Bu algoritmanin isleyisi asagidaki adimlarda 6zetlenebilir
(Lee ve ark., 2004):

[

TSRl
r

. Tahmin edilecek bagimsiz bilesen sayisi secilir. Sayag baglatilir 1 <—1.

2. Birim norm’a sahip bir rastgele baslangi¢ vektorii b, tanimlanir.
3. b, <—E{zg(bjz)}—E{g'(bjz)}bi burada g, (3.34), (3.35) ve (3.36) numaralt

esitliklerden se¢ilen G fonksiyonunun birinci dereceden tiirevi; g ' ise ikinci dereceden

turevidir.

i1
4. Ortogonalizasyon yapilir: b, < Db, —Z(bin j )b j

j=1

- b,
5. Normallestirilir: b, (—”b—'”

6. Eger b, yakinsamamissa, adim 3’e geri doniiliir.

7. Eger b, yakinsamissa, b, vektorii ¢ikt1 olarak alinir. Daha sonra, eger i <r ise i «—i+1

’e gecilir ve adim 2’den devam edilir.

Algoritma tarafindan verilen en son vektdr b; (i :L...,m) dik karigtirma matrisi B ’nin

stitunlarindan birine esittir. B hesaplandiktan sonra S(k) ve ayristirma matrisi W sirasiyla

Es. 3.29 ve Es. 3.30 numarali denklemlerden elde edilebilir.

3.1.5. Cok degiskenli istatiksel siire¢ kontroliinde bagimsiz bilesenler analizi yaklasim

Bu calismada, ¢ok degiskenli siire¢ izleme amaciyla BBA’ya dayali bir kontrol grafigi
onerilmistir. Bu kontrol grafiginin olusturulmasinda Lee ve ark. (2004)’{in 6nerdigi BBA’ya

dayal1 kontrol grafiginden esinlenilmistir.
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Lee ve ark. (2004)’de W ayristirma matrisi baskin ve diglanmis olmak iizere ikiye ayrilir

ve buna bagli olarak |2, 17 ve Hata Tahmininin Karesi (SPE) olmak iizere ii¢ farkli siireg

izleme istatistigi 6nerilir. W ayrigtirma matrisinin ayristirtlmasindaki amag temel bilesenler
analizinde oldugu gibi bagimsiz bilesenleri siralamaktir. Ancak BBA’da bilesenlerin
siralanmasi kolay degildir ve bunu yapmanin herhangi bir standart kriteri yoktur. Literatiirde
BBA ile elde edilen bilesenlerin siralamasinin belirlemek i¢in bir¢ok yontem Onerilmistir.
Bilesenleri siralamak igin Onerilen yontemler sadece veri yapilandirma Kkriteri olan hata
kareleri ortalamasina dayanir ve degisken sayisi arttiginda hesaplamasi oldukg¢a karmagsik
hale gelir. Bu tezde BBA’ya dayali siire¢ izleme istatistigi, W ayristirma matrisini ikiye
ayirmaksizin dikkate alip tek bir |2 degeri olarak elde edilmistir. Boylece k drneklem igin
2

tahmin edilen bagimsiz bilesenlerin kareleri toplami ile ifade edilen stire¢ izleme

istatistigi Es.3.37’de verildigi gibi hesaplanir:
12(k)=8(k)" 8(k) (3.37)

Kontrol sinirlart ise bagimsiz bilesenlerin dagilim bilgisi olmadigr i¢in yeniden 6rnekleme
yontemi ile tespit edilmistir. Onerilen kontrol grafiinde izleme istatistikleri kontrol sinirini

agtyorsa siirecin kontrol disinda oldugu aksi halde kontrol altinda oldugu tespit edilir.

Siire¢ izleme grafikleri siirecte neyin yanlis oldugunun ya da hangi siire¢ degiskenin
kaymaya sebep oldugunun bilgisini vermezler. Ancak, istatistiksel izleme yontemleriyle
kayma tespit edildikten sonra, degiskenlerin BBA modeli ile elde edilen test istatistigi
tizerindeki katkilart bulunarak kaymaya sebep olan degiskenler tespit edilebilir.

CiSK’te karsilagilan bir diger zorluk olan siiregteki kaymaya sebep olan
degisken/degiskenlerin tanimlanmasi problemi, Lee ve ark. (2004)’te katki grafikleri ile
degerlendirilmistir. Ancak, siirecte ¢ok sayida degisken oldugunda siire¢ izleme
istatistiklerine katkida bulunan degiskenleri tanimlamak zordur. Bu ¢alismada degiskenlerin
stire¢ tizerindeki katkilarim1 hesaplamak icin dncelikle Runger ve ark. (1996b) tarafindan

aslinda T? kontrol grafikleri igin 6nerilen d, farklarinin 17 istatistiklerine uyarlanmis hali

Es. 3.38’deki gibi elde edilir:
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di=17-1g (3.38)

Burada i indisi ilgili degiskeni, 12, tim degiskenlerin dahil oldugu siiregteki izleme
istatistigini ve I(zi) ise I. degisken harig tiim siire¢ degiskenleri i¢in hesaplanan siireg izleme
istatistiginin degerini gostermektedir. Daha sonra, hesaplanan d, farklarmin kareleri
toplamlar1 alinarak degiskenlerin test istatistigi iizerindeki katkilar1 incelenir. i. degiskenin

genel istatistife goreceli katkisini temsil eden bu fark kare toplamlarinin nispeten biiyiik

oldugu degisken veya degiskenlerin siiregteki kaymaya sebep oldugu sdylenir.
Calismada 6nerilen CISK’te BBA yaklasimia dayali prosediiriin adimlar1 asagidaki gibidir:

1. Ilk n, gdzlem degeri kontrol altinda, sonraki n, gdzlem degeri kontrol disinda olacak
sekilde drneklem biiyiikliigii toplam N(n,+n,=N) olan, p degiskenli X gozlenen
degiskenler matrisi iiretilir.

2. X veri setine fastICA algoritmasi uygulanarak ayristirma matrisi W elde edilir.

3. W ayrigtirma matrisi ile X gozlenen degiskenler matrisi garpilarak bagimsiz bilesenler
matrisi S tahmin edilir.

4. S bagimsiz bilesenlerinin kareleri toplam1 alinarak siireg izleme istatistigi 1> elde edilir.

5. Gozlenen degiskenlerin kontrol altindaki kalan kismi igin hesaplanan |2
istatistiklerinden yeniden ornekleme yontemi ile elde edilen Orneklerin ortalamasinin
%99’1uk ¢eyrekligine karsilik gelen deger kontrol sinir1 olarak belirlenir.

6. Siireg izleme istatistigi |2 ’nin kontrol sinirin1 asmasi durumunda siirecin kontrol disinda

oldugu karar1 verilir, aksi durumda siire¢ kontrol altindadir.

Stire¢ kontrol altindaysa yani siiregte herhangi bir kayma s6z konusu degilse algoritma
sonlandirilir. Eger siire¢ kontrol disindaysa algoritmaya siiregteki kaymaya sebep olan

degisken ya da degiskenleri bulmak icin asagidaki sekilde devam edilir:

7. Siiregteki her bir degisken adim 1°de iiretilen X goézlem degiskenleri matrisinden teker
teker ¢ikarilarak adim 2’den adim 4’e kadar islemler tekrarlanir ve |(2i ) I degiskenin

dahil edilmedigi siire¢ izleme istatistikleri elde edilir.
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8. Adim 4’te elde edilen, tiim degiskenlerin dahil oldugu 1?2 test istatistigi ile adim 7’de elde
edilen 17, test istatistikleri arasindaki farklarm (d;) kare toplamlari elde edilir.

9. Diger degisken/degiskenlere gore nispeten daha biiyiik olan degisken/degiskenlerin

stirecteki kaymaya sebep oldugu sonucuna vartlir.

BBA yaklasimina dayal1 prosediiriin akis semasi ise Sekil 3.1°de gdsterilmistir.

Normal

Normal Olmayan

\4 A4

o X”] . Normaf(/.lo, Zo) KA Xn,x,n ~ Gamma(@m, 920)
kX ™ Normal(p,, X)) k0 X myup = Gamma(8,,,8,))
X=|:KAX”I"I’:| X = fc.—aXn.xp
kD Xﬂjx‘n Nxp K.‘Janx'ﬁ Nxn
v
W = fastiCA (X, 7)
v
S=WxX
I*?=S8'S

KS = 0, o0 (s0rt( ., 1))

Stirec kontrol
digindadir

Siireg kontrol
altindadir

X(l} = (X‘l,Xz, "'-Xi—‘l-Xi-H- ...,Xp)

<> e
Ity = 88

A
v
di =1 -1},
Kaymaya neden v
olan degisken(ler) max (d;)
belirlendi

Sekil 3.1. BBA yaklasimina iligkin akis semasi
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3.2. Destek Vektor Makineleri

Klasik istatistikte, dogru model formunun bilindigi varsayilarak model parametrelerinin
belirlenmesi amagclanir. Istatistiksel 6grenme teorisinde ise model formunun bilinmedigi
kabul edilir ve dogru olabilecek modeller arasindan en iyi modelin bulunmasi amaglanir
(Tolun, 2008). DVM, Vapnik ve Chervonenkis (1968) tarafindan temeli atilan ve aymi
zamanda Vapnik-Chervonenkis teorisi olarak bilinen istatistiksel 6grenme teorisine dayali
giiclii bir makine 6grenmesi yontemidir. DVM, oriintii tanima (siniflandirma), regresyon ve
yogunluk tahmin problemleri i¢in gelistirilmis ve pratik uygulamalar1 gosterilmis denetimli

ogrenme algoritmasidir.

DVM, smiflandirma problemindeki ayirici fonksiyonlart “6grenme” ve regresyon
problemlerindeki “tahmin etme” yeteneklerine sahip olarak gelistirilen nispeten yeni bir
yontemdir. Bu yontem 6rneklem verisi az sayida olsa bile iyi bir genelleme yetenegine
sahiptir (Foody ve Mathur, 2004). Klasik istatistiksel yontemlerde deneysel veri seti
iizerindeki hata kareleri toplamini veya hatanin mutlak degerini minimize etmek yerine, test
veri seti lizerindeki hatayr minimize etme esasi lizerine kurulan yapisal riski minimize
etmeye ¢alisir. Bu sayede, hakkinda herhangi bir bilgiye sahip olunmayan bir modelde bile
1y1 performans sergiledigi gosterilmistir (Vapnik, 1995).

DVM baslangicta dogrusal ayristirtlabilen verileri birbirinden en uygun sekilde ayirmak igin
tasarlanmis ve daha sonra ¢ok boyutlu ve dogrusal olmayan bicimde ayrilan verilerin
smiflandiriimasina yonelik de gelistirilmistir. Temel olarak siniflar1 birbirinden en dogru
sekilde ayirabilen hiper diizlemin (karar sinirlarinin) belirlenmesi prensibine dayanmaktadir
(Vapnik, 1995). En basit smiflandirma isleminde, DVM dogrusal ayirma diizlemleri
arasindan karar sinirlar1 arasindaki mesafenin (marjin) maksimum oldugu dogrusal ayirma
hiper diizlemini bulmay1 amaglar. Bu durumda 6§renme problemi kisitli dogrusal olmayan
optimizasyon problemi seklinde tasarlanabilir. Problem aslinda dogrusal kisitlar altinda
karesel formda yazilan amag¢ fonksiyonunun maksimize edildigi kuadratik optimizasyon
problemidir (Kecman, 2001). Ote yandan, gercek hayatta karsilastigimiz problemlerin
cogunda veriler dogrusal olarak ayrilamayabilir. Boyle durumlarda DVM, girdi uzayinda
dogrusal olarak ayrilamayan egitim verilerini dogrusal olmayan bir doniisiim ile cok boyutlu
ozellik uzaymna tasir. Bu donilisiim, polinomiyal, sigmoid ve radyal olarak simetrik

fonksiyonlara sahip dogrusal olmayan haritalandirma fonksiyonlar: ile kolayca yapilabilir.
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Yapilan doniisiimiin ardindan, DVM, dogrusal olarak ayrilabilen durumlardaki islem
adimlarmi uygulayarak bu yeni 6zellik uzayinda verileri ayirmak i¢in optimum dogrusal

ayirma hiper diizlemini bulmaya calisir.

DVM’de, istatistik, makine ogrenmesi ve Yyapay sinir aglarindan pek ¢ok yontem
birlestirilerek algoritmalar olusturulur. DVM’ler giiniimiizde yiiz tanima sistemlerinden ses
analizine kadar bir¢cok siniflandirma probleminde kullanilmaktadir. DVM’nin bir¢ok 6zelligi
teorik ve miihendislik uygulamalarinda giderek artan bir ilgi gormektedir. DVM, dogrusal
ve dogrusal olmayan siniflandirma, fonksiyon tahmini ve yogunluk tahmini gibi bir ¢ok
problemi ¢6zmek i¢in kullanilir. Ayrica DVM, Kkernel tabanli yontemlerdeki pek ¢ok giincel
tartismaya yon veren giiclii bir yontemdir. Bunlarin yaninda DVM sadece iki smnifl
siniflandirma probleminin ¢éziimii i¢in degil ¢ok sinifli stniflandirma probleminin ¢ézimii

icin de gelistirilmistir.

Oriintii tanima problemlerinde DVM nin teorik alt yapisi; dogrusal olarak ayrilabilen veriler
icin DVM, dogrusal olarak ayrilamayan veriler icin DVM ve dogrusal olmayan DVM olmak

tizere Ui¢ ana baslikta incelenebilir.

3.2.1. Dogrusal olarak ayrilabilen veriler icin destek vektor makineleri

DVM’de tanimlanan en basit model, maksimum marjli bir simniflandiric1 olusturmak igin
dogrusal bir ayiric1 hiper diizlemi kullanan modeldir. Burada veri seti dogrusal olarak
ayrilabilmektedir ve DVM’nin bu en ilkel formu optimal ayirict hiper diizlemi bulmaya

calisan dogrusal bir fonksiyondur. Dogrusal olarak ayrilabilen veri setine iligkin bir 6rnek
Sekil (3.2)’deki gibi gosterilebilir:
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., x]

Sekil 3.2. Dogrusal olarak ayrilabilen veriler icin DVM 06rnegi

xeRP, p boyutlu uzayda herhangi bir ornek (girdi degiskeni) ve Y, €{-1,+1} ¢ikts
degiskenlerinin ait oldugu smuf etiketleri olmak tizere, (X, Y, ),....(Xy, Yy ), N tane

gozlemden olusan egitim veri seti agagidaki sekilde gosterilebilir:
D={(x,y),i=1...N} (3.39)

Tanimlanan egitim veri setini dogrusal olarak ayirabilen birden c¢ok hiper diizlem soz

konusudur. DVM’de amacg, (Xi,yi) egitim veri setinin bilinmeyen etiketlerini ve

siiflandirma hatasin1 minimize eden tek bir optimum ayric1 hiper diizlemi bulmaktir.
Dogrusal olarak ayrilabilir verilerin simiflandirilmasinda, egitim hatasi (deneysel risk)
minimize edilerek tiim ayirma hiper diizlemleri arasindan maksimum marja sahip olan

belirlenir.

D egitim veri setinin dogrusal olarak ayrilabilmesi i¢in N adet bagimsiz 6zdes dagilan (iid)
ornek iceren egitim veri seti i¢in optimum agirlik vektori w e R® ve esik degeri (sapma

degeri) b olmak iizere asagidaki esitsizliklerin saglanmasi gerekir:

wx, +b>+1 ise vy, =+1 »
wx; +b<-1 ise y,=-1 (3.40)
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Es. 3.40’ta verilen esitsizlikler Es. 3.41°deki gibi genellestirilebilir:
y; (wx+b)>1, i=1..,N (3.41)

Buradan iki vektor arasindaki optimum hiper diizleme iliskin dogrunun denklemi
Es.3.42°deki sekilde elde edilir:

wx+b=0 (3.42)

Siniflar1 birbirinden ayiran hiper diizlemler arasindaki mesafeye marj denir. M ile gésterilen

marj genisligi asagidaki sekilde hesaplanabilir:

2

M=
[w]

(3.43)

DVM ile Es. 3.43’te verilen esitlik maksimize edilerek, deneysel risk en aza indirilir.

Boylece siniflarin birbirinden en uzak oldugu yerde yanlis siniflandirma ortadan kaldirilmis

olur.M ’nin maksimum olabilmesi i¢in, W ’nun normu olan ||W|| minimize edilmelidir. Bu

nedenle, dogrusal olarak ayrilabilen bir durum i¢in asagidaki kuadratik optimizasyon

problemi ¢oziilerek, en uygun hiper-diizlem bulunabilir (Kecman, 2001):

R Y
Min §||W|| (3.44)

y; (wx+b)>1, i=1..N

Bu optimizasyon problemi primal uzayda W ve b parametrelerine gore ¢oziilebilir. Ancak
problemin dual formunu ¢ézmek, primal model ile ayni sonucu vereceginden ve sadece

Lagrange carpant ¢,’ye bagli oldugundan daha akilci bir yol olacaktir. Bu nedenle

Es.3.44’teki primal model, dual modele dontistiiriiliir. Bu doniistiirme islemi icin ilk olarak
Lagrange carpanlarindan faydalanilir. Lagrange ¢arpanlari kisitli optimizasyon problemini,
kisitsiz optimizasyon problemine doniistiiriir. Ayrica dogrusal olmayan problemler igin
primal modelin dual modele donistiiriilmesinde Khun-Tucker optimallik kosullar

saglanmalidir.
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Bu optimizasyon problemi i¢in kullanilacak Lagrange carpanlar1 asagidaki sekilde elde

edilir:
L(W,b,a):%”W”z —Zai [yi (wx+b)—1} (3.45)

Burada o Lagrange ¢arpanidir ve her zaman pozitiftir (ai > 0) .

L(w,b,a) fonksiyonunun Lagrange carpanlarina (ai) gore minimum noktasi, W ve b
degerlerine gdre ise maksimum noktast bulunmalidir. L(w,b,a) fonksiyonunun bu eyer
noktalarini (W*, b", a*) bulabilmek i¢in fonksiyonun W ve b degerlerine (primal

degiskenlere) gore tiirevleri alinir ve sifira esitlenir. Bu esitlikler ¢oziilerek asagidaki kisit

fonksiyonlar1 bulunur:

N
L0 w=Yayx ¢ 20,i=1..,N (3.46)
oW i-1
oL d |
%:O — Z(xiyi:O a,20,1=1...,N (3.47)
i=1

Es. 3.41°deki esitsizlik, Lagrange carpanlari yonteminin genellestirilmis bir formu olan
Karush-Khun-Tucker (KKT) teoremi ile o; #0 oldugu noktalarda asagidaki sekilde
dontstiiriiliir (Karush, 1939; Khun ve Tucker, 1951):

| y; (wx+b)-1]=0, i=1..,N (3.48)

Es. 3.46 ve Es. 3.47 numarali denklemlerin Es. 3.44’te verilen primal modelde yerine

yazilmasiyla asagidaki Dual Lagrange fonksiyonu L(Ot ) elde edilir:

L(a) = iai _%iaiaj YiY; (%; 'Xj) (3.49)
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Optimum hiper diizlemi elde edebilmek i¢in Dual Lagrange L(a) , @ lere gdre maksimize

edilir. Burada elde edilen ve sifira esit olmayan Lagrange carpanlari (ai * 0) Es. 3.48°da

yerine konularak en uygun hiper diizlem olusturulur. Sonug olarak standart kuadratik

optimizasyon problemi agagidaki sekilde ifade edilir:

iyiyjaiaj (% x;)

j=1

@, >0,i=1..,N (3.50)

iai y; =0
i1

Max L(a)=ia. -

i
i=1

N |-

N
i=1

Eger o, >0 ise, karsilik gelen veri noktalar1 destek vektor olarak adlandirilir. Buradan,

normal vektdr i¢in en uygun ¢oziim asagida verildigi gibidir:
W =) ayX (3.51)

burada Ny, , destek vektorlerin sayisidir. Herhangi bir destek vektdr (X,,Y,) segilerek,

Dv »
b" =y, —wx, elde edilebilir. (W*,b*) belirlendikten sonra, ayirma fonksiyonu

Es.3.52°deki gibi olacaktir:

f(x) =sgn (iai Y, (xTx)+b*j (3.52)

i=1

burada sgn(.) isaret fonksiyonudur.

3.2.2. Dogrusal olarak ayrilamayan veriler icin destek vektér makineleri

Uygulamalarda her zaman dogrusal olarak ayrilabilir veriye ulasmak kolay degildir.

Dogrusal olarak ayrilamayan veri olmasi durumunda ise Es.3.44’teki primal modelde
Y; (WX+b)Zl, i=1..,N kisitlar1 saglanamaz ve verilerin ¢akigmasi (iist liste binmesi)

durumu s6z konusu olur. Boyle durumlarda veriler dogru sekilde siniflandirilamaz ve yanlig

simflandirilan egitim girdi verisi X,’ye karsilik gelen ¢ ’ler Ust sinirda yer alir. Bu veri
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noktasmin dogru sekilde siiflandirilabilmesi i¢in karsilik gelen ¢, degeri arttirilarak karar

siir1 iizerinde daha giiglii bir etki yaratilmaya calisilir ve béylece tiim egitim verilerinin DV
olarak se¢ilmesine sebep olunur (Kecman, 2001). Bu problemin iistesinden gelebilmek i¢in,
optimum hiper-diizlem segilirken, marjin genisligine karar vermek i¢in verilerin belirli bir
hata ile yanlis siniflandirilmasina izin verilir. Burada amag, ayni1 sinifta yer alan verileri
miimkiin oldugunca bir arada (hiper-diizlemin ayni tarafinda) bulunduracak sekilde ayiran
ve yanlig siniflandirma hatasini minimum yapacak olan optimum hiper diizlemi bulmaktir.

Dogrusal olarak ayrilamayan veri setine iliskin bir 6rnek Sekil 3.3’te gosterilmistir:

.
[s} .
]
‘\.
. ‘
o o
o ‘n“
o o
.
o, © -

Sekil 3.3. Dogrusal olarak ayrilamayan veriler igin DVM

Dogrusal olarak ayrilabilen durumda ayrici hiper-diizlemi kullanan model ile maksimum
marjlt bir smiflandirict olusturulurken, dogrusal olarak ayrilamayan durumda yumusak
marjli simiflandirict olusturulur. Yumusak marj smiflandiricist olusturulurken, maksimum

marj siniflandiricisindaki optimizasyon problemine negatif olmayan bir aylak degisken
(é‘l ,i=1...,N ) eklenir ve bir 6nceki boliimde anlatilan optimum marj algoritmasi dogrusal
olmayan forma doniistiiriiliir (Cortes ve Vapnik, 1995). Eklenen bu aylak degiskenle Es.3.40
ve Es.3.41°de gosterilen maksimum marj smiflandiricisindaki karar smirlarinin kisitlari,

yumusak marj smiflandiricis1 i¢in sirasiyla Es.3.53 ve Es.3.54’te goriildiigii gibi
degisecektir:
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wx+b>+1-& ise y, =+1

, &20 .
WX+b<-1+¢& ise Yy, =-— 5 (3:53)

yi(wx+b)21-&,  i=L1.,N, &20 (3.54)

Dogrusal ayrilamayan verilerin oldugu bu durumda, marj genisligi maksimize edilirken,
yanlis siniflandirma hatalar1 toplamindan olusan bir maliyet fonksiyonunun da minimize

edilmesi beklenir. Yumusak marj smiflandirict da optimizasyon probleminin amag

fonksiyonunda ||W|| disinda bir de hatalara iligkin tist sinir minimize edilmeye c¢aligilir.

N
Min Zjwlf +CY ¢
i=1
yi(wx+b)>1-&, &2>0,i=1..,N

(3.55)

Burada C ug degerlere verilen cezayi temsil eden, kullanici tarafindan belirlenen bagimsiz
bir parametredir. C degerinin biiyiik olmasi u¢ degerlere verilen yiiksek cezay1 simgelerken,

kiigiik olmasi1 yanls siniflandirma hatalarinin sayisindaki artis anlamina gelir.

Verilerin dogrusal olarak ayrilamamasi durumunda yanlis siniflandirma hatasina miisaade
edilmesi sonucunda iki tiir destek vektor olusur: hiper-diizlemler iizerine diisen destek
vektorler ve marjin yanlis tarafina diisen destek vektorler. Yumusak marj siniflandiricisinda
optimizasyon probleminin ¢6ziimii Es.3.55’de verilen kisit altinda Lagrange fonksiyonunun

eyer noktasi tarafindan belirlenir. ilgili Lagrange fonksiyonu asagidaki sekilde gosterilebilir:

L(w,b,¢ e, B) =—||W|| +CZ§ Zoz{yI (wx+b)-1+&}- Zﬁf (3.56)

Burada o; ve [ degerleri Lagrange carpanlaridir. Maksimum marj smiflandiricisinda
oldugu gibi L(W,b,f,a,ﬂ) fonksiyonunun ¢, ve £ ’ye gbre minimum noktasi, W, b ve ¢
degerlerine gore ise maksimum noktasi elde edilmelidir. L(W, b,¢,a,p ) fonksiyonunun bu

eyer noktalarini bulabilmek i¢in bu kez fonksiyonun W, b ve ¢ degerlerine gore tiirevleri



48

almir ve sifira esitlenir. Bu esitlikler ¢oziilerek Es. 3.57, Es. 3.58 ve Es. 3.59’daki kisitlar
ortaya konulur:

N

aL* =0 = W*:Zaiyix 2 20,i=1..,N (3.57)
oW i—L
oL N .

—=0 => Yay=0 ¢20i=1.,N (3.58)
ob =)
oL

-=0= o+ =C .
o p (3.59)

KKT karsitlik kosulu ise asagidaki gibidir:
[ y; (wx+b)—1+& ]>0, i=1..,N (3.60)

b esik degeri KKT karsitlik kosulu kullanilarak hesaplanir. Sonug olarak, optimizasyon
problemi, sadece Lagrange ¢arpaninin iist sinir1 olan ceza parametresi C ’de yapilan bir

diizeltme ile ¢oziiliir.

Max L(a) = ZN:ai —%iiaiajyiyj (xx;)
- - (361)

N
>y =0, 0<g<C,i=1..N

i=1

Sifirdan biiyliik Lagrange g¢arpanlari (ai > 0) yine destek vektorlerdir. Maksimum marj
simflandiricisindan farkli olarak ¢, ’ler i¢in belirlenen bir C iist sinir1 vardir. Bu tist sinir
ayni zamanda aylak degiskenlerin toplamini (zg) etkiler. Sonug olarak yumusak marj

siiflandiricisinda ayirict fonksiyon asagidaki gibi olur:

f (x) =sgn (iw*x+b=ZN:yiaixTx+b*j (3.62)

i=1 i=1
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3.2.3. Dogrusal olmayan destek vektor makineleri

Uygulama verilerinde her zaman dogrusal olarak ayrilan hiper diizlem bulunamayabilir.
Dogrusal smiflandiricilarin baz1 kisitlamalar1 vardir. Bu kisitlamalar sadece verilerin
ortlismesiyle ilgili degildir. Verileri belirli bir hata ile dogrusal ayiran hiper diizlemden daha
iyi ayiran dogrusal olmayan hiper diizlemler vardir (Kecman, 2001). Dogrusal olmayan
DVM’de, dogrusal olarak ayrilamayan veriler, DVM ile olusturulan dogrusal olmayan bir
hiper diizlem ile siiflandirilir. Dogrusal olarak ayrilmayan verilere iliskin bir 6rnek Sekil

3.4’te gosterilmektedir:

sinif 2

sinif 1
y=1

Sekil 3.4. Dogrusal olmayan DVM

Sekil 3.4’te gosterilen 6rnek belirli bir hata ile dogrusal olarak ayrilabilen bir Srnektir.
Gorselde, kesikli ¢izgi ile gosterilen dogrunun en iyi dogrusal hiper-diizlem olmasina
ragmen iki adet veri noktasini yanhs siiflandirdigr goriilmektedir. Oysa ki sekilde de
goriildiigii tizere dogrusal olmayan ayirict diizlem kullanildiginda siniflandirma hatasiz bir

sekilde yapilabilir.

Verilerin orijinal girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilamamasi durumunda, DVM ilk olarak
orijinal girdi uzayindaki dogrusal olmayan problemleri daha yiiksek boyutlu bir 6zellik
uzayina doniistiiriir. Dogrusal olarak ayrilamayan verilerin girdi uzayindan yiiksek boyutlu
ozellik uzayina haritalanmasindaki amag diisiik boyutlu girdi uzayinda ¢oziilmesi zor olan

karmasik problemlerin daha kolay c¢oziilebilecegi yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina
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taginmasidir (Sekil 3.5). DVM diisiik boyutlu girdi uzaymdaki dogrusal olmayan problemleri
yiiksek boyutlu 6zellik uzayma haritalayarak dogrusallastirir (Boser ve ark., 1992). Bu
dogrusal olmayan doniisiim adimindan sonra, ¢oziilecek optimizasyon problemi, dogrusal

olarak ayrilabilir smiflar i¢in ayirici bir hiper diizlemin hesaplanmasiyla ayni olacaktir.

Sekil 3.5. Orneklerin 6zellik uzayma haritalanmasi (Liao, 2008)

Dogrusal olmayan verilerin diisiik boyutlu girdi uzayindan ¢ok boyutlu 6zellik uzaymna

haritalanmasi islemi Es. 3.63’teki denklem ile ifade edilebilir:

xeRP—257zeR? d>p

D(x)=2=[2,,2,,....2y] (3.63)

Buradaki @(.), girdi uzayindaki x vektdriinii dzellik uzayindaki z vektoriine doniistiiren

onceden belirlenmis sabit bir fonksiyondur. Girdi uzayr x girdi vektoriinlin X; (i =1.., N)
bilesenlerinden, 6zellik uzay1ise z vektoriiniin z, bilesenlerinden olusur. Bu sekilde yapilan

bir haritalama ile dogrusal DVM uygulandiginda z, bilesenlerinin dogrusal olarak ayrilmasi

beklenir ve bdylece optimizasyon problemi ¢oziilebilir.

Girdi uzayindan Ozellik uzayma yapilan doniisiimden sonra ayirici hiper diizlemin

fonksiyonu ve W vektorii asagidaki sekilde gosterilir:

f(x)=wz+b (3.64)
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N
w=) yaz (3.65)
i-1
W vektorii Es. 3.63’te yerine yazilirsa Es. 3.66’daki fonksiyona ulasilir:
N
:Zyiai (z;-z)+b (3.66)
i1

Haritalama ile dogrusal olarak ayrilamayan verilerin 6zellik uzayinda dogrusal olarak
ayrilmast saglanir. Ancak, oOzellik uzaymmin boyutu arttikca i¢ carpim (Zi -Z)’nin
hesaplanmas1 zorlasir. Bu zorlugun {iistesinden gelebilmek i¢in kernel fonksiyonlarindan
faydalanilir. (Zi -Z) i¢c ¢arpimi asagidaki sekilde kernel fonksiyonu (K) ile ortaya koyulur:

K(x,%)=2-7

(3.67)

Kernel fonksiyonu girdi uzayinin bir fonksiyonudur. Dolayistyla 6zellik uzaymdaki (Zi -2)

ic carpimi yerine girdi uzayindaki egitim verileri i¢in belirlenen K(X, xi)fonksiyonu

kullanilir. Béylece onceden segilen bir kernel fonksiyonu ile yiiksek boyutlu bir uzayda
¢aligmanin zorlugu ortadan kaldirilir. Ozellik uzayindaki i¢ garpimin yerine kullanilabilecek

birgok kernel fonksiyon alternatifi bulunmaktadir. r, ve g kernel parametreleri olmak

iizere 1yi bilinen bazi kernel fonksiyonlar1 Cizelge 3.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 3.1. Siklikla kullanilan kernel fonksiyonlari

Fonksiyon Ad1 Fonksiyon

Dogrusal Kernel Fonksiyon K(X,,X ) XiX;

g . Dereceden Polinomiyal Kernel Fonksiyon K (x,,x;)=(»xx, +r) , 7>0
Radyal Bazli Kernel Fonksiyon (X,,XJ) eX { ;/HX —X. H }, y>0
Sigmoid Kernel K(x.X;)=tanh(yxx; +r), >0

Ozellik uzayindaki Lagrange fonksiyonu Es. 3.68deki gibidir:
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L(a)=> ¢, —%ZZaiaj Vy,z'z, (3.68)

i=1 i=1 j=1

Ozellik uzayindaki i¢ carpim icin segilen uygun Kernel fonksiyonu L (Ot) ’da yerine yazilirsa

amag fonksiyonu ve kisitlar asagidaki sekilde elde edilir:

N N N

MaxL(a)=> a, —%ZZaiajyiyjK(Xi,xj)
i=1 i=1 j=1

. (3.69)

dYay =0, >0 i=1..,N

i=1

Boylece, ayirict fonksiyonu Es. 3.70°deki sekli alir:
N

f (x)=sgn (Zai y, - K(x-xi)+bj (3.70)
i=1

3.2.4. Cok degiskenli siirec kontroliinde destek vektor makineleri yaklasim

DVM, ayn1 anda genelleme hatasini en aza indiren ve geometrik marji maksimuma ¢ikaran
bir digbiikey optimizasyon problemini ¢ozerek hiper diizlemi elde etmek i¢in geometrik

ozellikleri kullanir (Burges,1998).

y; € {-11} oldugu bir (X;,¥;), i=12,...,N egitim veri seti ile birlikte bir test veri seti

olan z verildiginde, karar fonksiyonu Es. 3.71’den elde edilir:

f(z)= Zn:ai y.K(x:,z)+b (3.71)

i=1

Burada ¢;, maliyet kisitlamasi altinda kuadratik programlamayla ¢oziilebilen bir Lagrange

carpani, b ise Es. 3.72’den elde edilebilen modeldeki parametredir:



ai{yi@aiyjK( ) ,)m} } 0

Es. 3.73’de, K radyal tabanli kernel fonksiyonudur ve asagidaki sekilde tanimlanir:

K(xi,xj)zexp(—;/uxi —xjHZ)

burada y bir kernel parametresidir (Shawe-Taylor ve Cristianini, 2000).
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(3.72)

(3.73)

DVM modelinden simiflandirma olasiliklarini elde etmek igin, sadece DVM modeli degil,

ayni zamanda f(Z) ‘nin olasilik formlarina doniistimii i¢in ekstra bir sigmoid

fonksiyonunun egitilmesi gerekir. Platt (2000), olasiliklar igin A ve B gibi iki parametreli,

parametrik bir sigmoid fonksiyon modelini kullanmustir. | Kontrol altindaki gézlem sayisini

ve O Kkontrol disindaki gézlem sayisin1 gostermek tizere, egitim verileri kullanilarak, A ve

B asagidaki optimizasyon problemiyle ¢oziilebilir:

S ETRWRR——

i=1

Burada ¢, olasilig1 Es. 3.75’te oldugu sekilde tanimlanur:

1 +1

v Y=+l
g, = I +2 i=12,..,n
1 y =1
o+2

p, ise asagidaki esitlikte tanimlandig: gibidir:

1

P “1vexp(Af (x,)+B) '=12n

(3.74)

(3.75)

(3.76)
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Es. 3.76'y1 en aza indirgeyen A ve B parametreleri belirlendikten sonra, bir test veri seti

olan Z; ’nin olasilik tahmini (PoC) Es. 3.77°den elde edilebilir:

1
P =14 exp(Af (z,)+B)

(3.77)

DVM’nin hem normal hem de normal olmayan durumlarda kontrol altindaki ve kontrol dig1
gozlemler arasinda basarili bir ayrim yapabilecegi goriilebilir (Chongfuangprinya ve ark.,

2011).

Bu calismada, ¢ok degiskenli bir siiregteki kaymay1 tespit etmek ve tanimlamak igin
Chongfuangprinya ve ark. (2011)’den esinlenilerek POC kontrol grafikleri olusturulmustur.
Ancak burada s6z konusu ¢alismadan farkli olarak hesaplama kolaylig1 saglamak amaciyla
yanlis siniflandirma olasiliklar siire¢ izleme istatistigi olarak kullanilmistir. Normalde
izleme istatistiginin olasilik dagilimi bilindiginde kontrol grafiginde yer alan kontrol sinirlari
genel olarak kullanici tarafindan belirlenen bir deger (6rnegin 1. Tip hata) ile belli bir olasilik
dagilimina dayanarak elde edilebilir. PoC kontrol grafiginde izleme istatistiklerinin dagilimi
bilinmediginden kontrol sinir1 bootstrap yontemi ile belirlenir. Bootstrap yaygin kullanilan,
ana kiitle dagilimi bilinmediginde istatistiksel tahmin yiiriitmeye dayali bir yeniden

ornekleme yontemidir (Efron ve Tibshirani, 1994).

PoC kontrol grafiginde siire¢ izleme istatistikleri elde edilen bu kontrol smiri ile izlenir.
Siire¢ izleme istatistiklerinin kontrol sinirin1 agsmasit durumunda siirecin kontrol disinda
olduguna, aksi halde siirecin kontrol altinda olduguna karar verilir ve boylelikle siirecte
kayma olup olmadig1 tespit edilmis olur. Eger izlenen siirecte bir kayma s6z konusuysa, bu

kaymanin sebepleri arastirilir ve siirecteki kaymanin tanimlanmasi problemine gegilir.

Stiregteki kaymanin tanimlanmasi i¢in “-1” veya “+1” etiketlerine karsilik gelen
siniflandirma olasiliklarinin ortalamalarina bakilir. Farkli degisim senaryolarima karsilik
gelen bu ortalamalar karsilastirilir. En biiyiik ortalama degerine karsilik gelen degisim

kombinasyonuna bakilarak hangi degisken/degiskenlerin kaymaya sebep oldugu belirlenir.
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Bu ¢alismada yiiriitiilen DVM’ye dayali ¢ok degiskenli siire¢ izleme prosediiriiniin adimlari

asagidaki gibidir:

1.

[k n, gézlemi kontrol altinda, sonraki n, gdzlemi kontrol disinda olacak sekilde 6rnek
biiyiikligii N(N =n,+n,) olan X, veri seti iiretilir.
Xiqin Veri setine uygun olacak sekilde kontrol altindaki veriye “+1”, kontrol disindaki

veriye “-1” degerini atayan Y, etiket vektorii olusturulur.

(Xtram ) ytram) egitim veri seti olmak lizere DVM modeli egitilir.
Adim 1’deki X, ’e benzer sekilde yeni bir veri seti olarak X verisi iiretilir.

Adim 2’de oldugu gibi X, verisine uygun olacak sekilde Y, etiket degiskeni
olusturulur.
(Xtest , ytest) test veri seti adim 3’te egitilen DVM modeli ile test edilir ve siniflandirma

olasiliklar (Sonsal Olasiliklar) elde edilir.

Siniflandirma olasiliklar: matrisinde “+1”e karsilik gelen yanlis siniflandirma olasiliklar
stire¢ izleme istatistigi (PoC) olarak segilir.

(PoC) degerlerinin kontrol altinda iiretilen kismindan bootstrap yontemi ile elde edilen
orneklerin ortalamalarinin %99’luk ¢eyrekligine karsilik gelen degeri kontrol sinir1 olarak
belirlenir.

(PoC) siire¢ izleme istatistigi degeri kontrol sinirini asiyorsa siirecin kontrol disinda

oldugu karar1 verilir.

Siirecin kontrol altinda oldugu karar1 verilirse algoritma sonlandirilir. Ancak siire¢ kontrol

altinda degilse siirecteki kaymaya sebep olan degisken/degiskenleri tespit etmek igin

algoritmaya asagidaki sekilde devam edilir:

10.

11.

12.

Adim 1’den adim 6’ya kadar olan islemler siirecteki kaymanin yaratildigi farkli
kombinasyonlar i¢in tekrarlanir.

Adim 6’da farkli degisim kombinasyonlariyla olusturulan Sonsal Olasiliklar matrisinin
kontrol disinda olma olasiliklarinin ortalamalar1 elde edilir.

En biiyiik ortalama degerine karsilik gelen degisim kombinasyonu siirecteki kaymanin

kaynagini tanimlar.
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DVM yaklasimina dayali ¢cok degiskenli siire¢ izleme prosediiriiniin akis semasi ise Sekil

3.6’da gosterilmistir.

T ___—--\.\__
i . L e
(__!_Egltll‘l‘l varisi Xyqn Oretilir

L kX

o |_1 2 ﬁ.‘.'x.':.:-.v.-
¥

TrainModel=fitcsvm(X e gin - Verain)
v
,_:[g_t Verisi Xres l'.]retilir_____-_}
3 = +1 KA Xn:-.r
- -1. m‘.'xr.-.-r
¥
TestModel=compact{TrainModel, Xraze, Vrase)

v

[labels, PostProbs]=predict| TestModel, X¢zee) |

POC;;1} = PostProbs(:, 2)

KS = Qo (sort( MPDC'_:_”:I]
H e E
L LI <" POC = K5 e
i --\-H-."'\-\. _.-".--d- l
ix"-‘SI]rEI; knntrai\j IfEUre; ku:-ntrc;?ﬁ
\haltlndadlr:(’/ ‘. digindadir. _/

(-——l——--. /Kayma:.ra neden \\1 Ij_ Y
__DUR _ *—{ olandegisken(ler) [+ jmax ;z POC-1
— I=1 /

) belifendi

Sekil 3.6. DVM yaklasimina iligkin akis semasi

3.3. Hibrit Bagimsiz Bilesenler Analizi ve Destek Vektor Makineleri Yaklagim

Calismanin bu kismimda CISK’de daha dnceki béliimlerde agiklanan, dzellik ¢ikarimi yapan
BBA yontemi ile iyi bir siniflandirma yontemi olan DVM birlestirilerek karma bir
mekanizma olusturulmustur. Onerilen hibrid yaklasim siirecteki kaymanin tespit edilmesi ve
kaymaya sebep olan degisken ya da degiskenlerin tahmin edilmesinde izleme istatistigine
gomiilii bilgilerin 6nemli olabilecegi temeline dayali olarak gelistirilmistir. Burada amac,

BBA’nin yiiksek dereceden istatistikleri dikkate almasi ile DVM’nin siirecteki kontrol dis1
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durumu tespit edebilmesi i¢in daha yararli bilgilere ulasmasini saglamaktir. Bu baglamda,
oncelikle siiregteki degiskenlerin yani sira BBA ile elde edilen |2 test istatistigi DVM’ye

girdi vektorii olarak dikkate alinir. Daha sonra DVM ile elde edilen siniflandirma olasiliklar

(I 2 POC) stire¢ izleme istatistigini hesaplamak i¢in kullanilir.

Hibrid BBA-DVM yéntemi iki asamadan olusur. ilk asamada dikkate alinan veriler
egitilerek siniflandirma modeli olusturulur, ikinci asamada egitilen model test edilir. Birinci
asama, siirecin kontrol altinda oldugunu temsil eden normal islem kosulu (NOC) ve siirecin
kontrol disinda oldugunu temsil eden sinyal islem kosulu (FOC) veri setlerini dikkate alan
hibrid BBA-DVM yaklasimi i¢in referans olabilecek bilgi tiretilir (Hsu ve ark., 2010). NOC

egitim veri setinin gelistirilmesi i¢in ilk adim NOC veri setinin Ol¢eklendirilmesidir.

Olgeklendirme, siiregte herhangi bir kayma olmaksizin elde edilen, X, , NOC veri setinin

merkezilestirilmesi ve beyazlatilmasina dayanir ve 6lgeklendirilmis veri seti Z,,, Olarak
gosterilir. Daha sonra FastICA algoritmasi diizenlenir. Degisken sayis1 bagimsiz bilesen

sayisina esit olmak tizere, Z,,, icin FastICA algoritmas: kullanilarak, ayristirma matrisi
W, s Ve ona karsilik gelen ortogonal ayristirma matrisi B, elde edilir. Boylece,
yeniden olusturulmus sinyaller S,gma = B-rl;ormalznormm ile verilir. Daha sonra ayristirma

matrisi W, .., elde edilir. W___ ile B, ., arasindaki iliski asagidaki gibi gosterilebilir:

Bnormal = (WnormalQ_l )T (378)

Dolayistyla, bagimsiz bilesenler asagidaki sekilde hesaplanir:

a T
Snormal = B z

normal (379)
t ornegindeki izleme istatistigi sdyledir:

Ir?ormal (t) = §:ormal (t)énormal (t) (380)
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FOC veri seti de ilk olarak 6l¢eklendirilir ve 6l¢eklendirilen veri seti z,,,, olarak gosterilir.

FOC altindaki bagimsiz bilesenler asagidaki gibi hesaplanabilir:
S fautt = B'z fault (3.81)

FOC altindaki U 6rnegindeki izleme istatistigi ise soyledir:

2 aT a
I fault (t) = Sfault (t)sfault (t) (3.82)
NOC (Xnormal)ve FOC (Xfauh) veri setleri ayr1 ayri gelistirildikten sonra, hem veri setleri hem
de veri setlerinden elde edilen |§0,ma. ve Ifau" izleme istatistikleri birlestirilerek, sirasiyla,

X, . Ve |t2rain egitim verileri olusturulur. Egitim verilerine, NOC durumu i¢in +1, FOC

train

durumu i¢in -1 degerini alan y, . etiket vektorii de dahil edilerek, X . = [xtrain, 12, ytrain]

BBA-DVM’de girdi degiskeni olarak dikkate alinirlar.

Birinci agsamada egitilen BBA-DVM modeli ikinci asamada test edilir. Bunun i¢in dncelikle

yeni test verileri elde edilir ve egitim verilerinde oldugu gibi 6lgeklendirme tekrar uygulanir.
Olgeklenen veri seti Z,,, olarak gdsterilir. Z.,, lere iliskin bagimsiz bilesenler (§new) Es.

3.83’teki gibi elde edilir:

S = B2, (3.83)
t ornegindeki izleme istatistigi soyledir:

120 () =80 (1800 (V) s
BBA-DVM igin test girdi vektorii ise asagidaki gibi olacaktir:

Keest = [Xtest' Itist ’ytest:| (3.85)
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Ayirma fonksiyonu asagida gosterilmistir:

f (Xtest ) =3gn (Z ay;- K (Xtrain,i ) Xtest ) + b*j (386)
i=1
X, +1 eger f(Xgy)>0 (3.87)
-1 eger f (X, )<0

Xeq €11 olmasi siirecin NOC kosulu altinda oldugunu gosterir, XteSt € -1 olmasi ise

stirecin FOC kosulunda oldugunu gostermektedir.

Onerilen hibrid BBA-DVM yéntemi ile 1° —PoC kontrol grafikleri olusturulmustur. Diger

tiim kontrol grafiklerinde oldugu gibi 1> —PoC kontrol grafigi icin de izleme istatistigi ve
kontrol smir1 gibi iki temel bilesene ihtiyag vardir. Izleme istatistigi olarak, DVM yaklasimi
ile gézlem degerlerinin kontrol diginda olma olasiliklarinin tahminleri kullanilir. DVM
modelinden siniflandirma olasiliklarini elde etmek igin Es.3.77°den faydalanilir. Izleme
istatistiginin dagilim1 bilinmediginden 1> —PoC kontrol grafigi i¢in kontrol smir1 da diger
yontemlerde oldugu gibi bootstrap yontemi ile elde edilir. 17 —PoC kontrol grafiginde test
istatistikleri, elde edilen bu kontrol sinir1 ile izlenir. Siiregte kayma olup olmadig: izleme
istatistik degerlerinin kontrol sinirin1 agmas1 durumuna gore tespit edilmis olur. Siiregte bir
kayma oldugu tespit edilirse, bu kaymanin sebepleri arastirilir ve siirecteki kaymanin

tanimlanmas1 problemine gegilir.

Siirecteki kaymanin tanimlanmasi igin gozlem degerlerinin kontrol diginda (POC_l) olma

olasiliklarinin ortalamalarina bakilir. Farkli degisim senaryolarina karsilik gelen bu ortalama
degerleri karsilastirilir. En biiyiik ortalamaya sahip olan degisim kiimesine bakilarak hangi

degisken/degiskenlerin kaymaya sebep oldugu belirlenir.
Onerilen hibrid BBA-DVM yéntemi ile siire¢ izleme algoritmasi asagidaki gibidir:

1. 1k n, gdzlemi kontrol altinda, sonraki n, gdzlemi kontrol disinda olacak sekilde 6rnek

biiyiikliigii N (n,+n, =N) olan X, veri seti iiretilir.
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2.

10

11

Xiain Veri setine uygun olacak sekilde kontrol altindaki veriye “+1”, kontrol disindaki
veriye “-1” degerini atayan Y, etiket vektorii olusturulur.

Xain Veri setine fastICA algoritmasi uygulanarak ayristirma matrisi W,.;, elde edilir.
W,.;, ayristirma matrisi ile X5, gézlenen degiskenler matrisi carpilarak egitim veri seti
icin bagimsiz bilesenler matrisi S, tahmin edilir.

Strain bagimsiz bilesenlerinin kareleri toplami alinarak siire¢ izleme istatistigi |t2,am elde
edilir.

(><train’ Ijain'ytram) egitim veri seti olmak iizere DVM modeli egitilir.

Adim 1’den adim 5’e kadar tiim islemler yeniden yapilarak test veri setinin bilesenleri

hesaplanir.
Elde edilen (X, 12, Y. ) test veri seti adim 6’da egitilen DVM modeli ile test edilir
ve siiflandirma olasiliklari (Sonsal Olasiliklar) elde edilir.

Siniflandirma olasiliklart matrisinde “-17e karsilik gelen yanlis siniflandirma olasiliklar

stire¢ izleme istatistigi (PoC) olarak secilir.

. 17—=PoC degerlerinin kontrol altinda iiretilen kismindan bootstrap yontemi ile elde

edilen orneklerin ortalamalarinin %99’luk ¢eyrekligine karsilik gelen degeri kontrol

sinir1 olarak belirlenir.

. 17 —PoC siireg izleme istatistigi degeri kontrol siirin1 astyorsa siirecin kontrol disinda

oldugu karar1 verilir.

Siirecin kontrol altinda oldugu karar1 verilirse algoritma sonlandirilabilir. Ancak siire¢

kontrol altinda degilse siirecteki kaymaya sebep olan degisken/degiskenleri tespit etmek icin

algoritmaya asagidaki sekilde devam edilir:

12.

13.

14.

Adim 1’den adim 8’e kadar olan islemler siirecteki kaymanin yaratildig:r farkl
kombinasyonlar i¢in tekrarlanir.

Adim 8’de farkli degisim kombinasyonlariyla olusturulan sonsal olasiliklar matrisinin
birinci stitununun ortalamalari elde edilir.

En biiyiik ortalama degerine karsilik gelen degisim kombinasyonu siirecteki kaymanin

kaynagini tanimlar.
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Hibrit BBA-DVM yaklasimina dayali ¢ok degiskenli siire¢ izleme prosediiriiniin akis semasi

ise Sekil 3.7’de gosterilmistir.

f,,-""-- Egitim verisi
[ (Ktmin' 'irti:l':l.l:l'l.' j‘-train)
dretilir. /
TrainModel=fitcsvm{Xerain. I5-ginVerain)
./---F-_ Testverisi
\ (Xtoctr locts Yeest ) >
S dretil.

TestModel=compact({TrainModel, Xrazr, Ifesr: Veest)

[labels, PostProbs]=predict{TestModel, Xepee, iear)

v

I* — POC;41; = PostProbs(:, 2)

v
KS = Oy go(s0rt( ., I -POC,., D)

H
_l_ ayir \\—\PGE _— 5: Evet J'_
/SUFI:I;;OEIFS\ /EI]FE; knntr;i\.l
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Sekil 3.7. Hibrit BBA-DVM yaklasimina iliskin akis semasi
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4. SIMULASYON CALISMASI VE BULGULAR

4.1. Veri Uretme Siireci

Calismada veri liretme siireci ¢ok degiskenli normal dagilima uyan ve normal dagilima
uymayan siiregler i¢in iki ¢esit senaryo lizerine kurgulanmistir. Cok degiskenli normal
dagilima uymayan siireclere O0rnek olmasi igin, siire¢ verileri siirecteki degiskenlerin
marjinal dagilimlar1 gamma dagilimina uyacak sekilde belirlenerek t-Capula yontemi ile

uretilmistir. Calisma 3 degiskenli siireg i¢in gergeklestirilmistir. Her iki senaryoda da kayma
miktar1 & = {0,0; 0,5;10;15; 2,0; 2,5; 3, 0} olmak tizere 7 farkl diizeyde ele alinmustir.
Cok degiskenli normal dagilima uyan siire¢ ortalamasindaki kayma g+ 00, olarak
iiretilirken; ¢ok degiskenli gamma dagilimina uyan siiregte sekil parametresinde (6, +5)
ve/veya Olgek parametresinde (6?2 +0 ) kaymalar yaratilmistir. Biitiin analitik yaklagimlar

MATLAB programi yardimi ile gerceklestirilmistir. Onerilen yontemlerin performans
karsilastirmalart i¢in hesaplanan ARL degerleri i¢in 10000; siirecteki kontrol disi durumun

kaynagini belirlemek icin ise 2000 simiilasyon c¢alismasi yapilmistir.

4.1.1. Normal dagilima uyan veri iiretme siireci

Cok degiskenli normal dagilima uyan siiregte veriler hedef ortalama vektorii 1, ve hedef

2
0, O Op
varyans-kovaryans matrisi £, =|c,, o 0, | olan¢ok degiskenli normal dagilima uyacak

O3 Oy 0_32
sekilde tiretilmistir. Burada degiskenlerin varyansi birbirine esit ve 1 olarak kabul edilmistir
(0'12 = 0'22 = a§ =1) . Degiskenler arasindaki iliski durumunu incelemek amaciyla,

degiskenler arasindaki korelasyon katsayilar1 diigiik ( p =0, 3), orta ( P, = 0,5) ve yiiksek

( P, =0, 8) olmak iizere 3 farkl diizeyde ele alinmistir. Degiskenler arasindaki korelasyon
katsayilar1 birbirine esit olacak sekilde kovaryans degerlerine yansitilmis (
Ojj = 400 (i#j,h=123) ) ve bu baglamda degiskenler arasindaki farkl iliski

diizeylerini temsil eden 3 farkli varyans-kovaryans matrisi olusturulmustur:
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1

0,3 1 )

0,3 0,3 1
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X, =405 1 . P (4.1)
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Cok degiskenli normal dagilim durumunda siire¢ ortalamasindaki kayma [, +00 olarak

iretilmistir.
4.1.2. Normal dagilima uymayan veri iiretme siireci

Cok degiskenli normal dagilmayan siireclere 6rnek olmasi acgisindan kullanilacak siireg

verileri tretilirken t-Copula yontemi kullanilmistir. Bu baglamda siiregte dikkate alinan 3

degiskenin marjinal dagilimlart X, [J Gamma(Hl,Hz), i1 =1,2,3 olarak belirlenmistir. Kalite

degiskenlerinin dagilim 6zellikleri belirlenirken, ¢cok degiskenli ve normal dagilima uygun
olmayan siiregleri temsil etmesi amaciyla marjinal dagilimlarin ¢arpik 6zellik gostermesine

dikkat edilmistir. Gamma dagilim1 parametrelerinden @,, sekil parametresi; 6, ise 6lgek

parametresidir. Gamma dagiliminin ¢arpiklik degeri (ij , 6, parametresine baglidir. Bu

Jo

nedenle, @, arttikga dagilim 6zelliklerinin normal dagilima yaklastig1 sdylenebilir. Ayrica,

Gamma dagiliminin [0, OO] araliginda tanimli olmasi nedeniyle senaryo verilerinin hedef

vektorii ve kontrol bolgesi agisindan birbirine yakin ve mantikli sonuglar vermesi amaciyla

kontrol altindaki siire¢ i¢cin gamma dagilim parametreleri her senaryo icin birbirine esit
alinmigtir (91 =0,5;6, =0,5). Normal dagilima uymayan veri tretilirken gamma

dagiliminin parametrelerindeki kayma durumlarina gore ii¢ farkli simiilasyon senaryosu

olusturulmustur (Gamma_1, Gamma_2, Gamma_3). Senaryolarin ilkinde sadece 6,,

ikincisinde sadece 6,, igiinciisiinde ise hem 6, hem de ¢, parametrelerinde kayma



65

yaratilacak bigimde veriler tretilmistir. Simiilasyon senaryolarinda kalite degiskenlerinin

marjinal dagilim parametreleri Cizelge 4.2’de sunulmaktadir.

Cizelge 4.1. Gamma dagilimina uyan senaryolar ve ilgili marjinal dagilim parametreleri

Senaryo Adi Sekil Parametresi Olcek Parametresi
Gamma_1 6+0 o,
Gamma_2 o, 0,+6
Gamma_3 6+0 6,+6

4.2. Performans Analizi

Onerilen yontemler ile elde edilen kontrol grafiklerinin degisim noktasinin tespitine iliskin
performanslari, ortalama isletim uzunlugu (ARL) ile karsilagtirilmistir. ARL, siirecte kayma
meydana gelinceye kadar ¢ekilmesi beklenen ortalama 6rnek sayist olarak tanimlanabilir.
Stirecteki kaymanin ilk kez ortaya ¢ikmasina kadar ¢ekilen 6rnek sayisi bir geometrik

rastgele degisken oldugundan, ARL, bu geometrik rastgele degiskenin beklenen degeridir.
Kontrol grafiginde kayma, siire¢ kontrol altinda oldugu halde rastgele bir noktanin kontrol
siirini agsmasi ile gerceklesebilecegi gibi, siirecin gergekten kontrol disinda olmasi halinde

de meydana gelebilir. Stire¢ gercekte kontrol altindayken, kontrol dis1 sinyal alma olasiligi

hipotez testi baglaminda I. Tip hata olarak adlandirilir:

P ( Kontrol disinda sinyal alma | Siireg kontrol altmda) =q

Siire¢ zaten kontrol digindayken, kontrol sinirlarin1 asan bir sinyal alma olasilig1 ise yine

hipotez testi baglaminda testin giicii (1— /3) kavramina denk gelir:

P ( Kontrol dis1 sinyal alma | Siire¢ kontrol d1§1nda) =1-4

Dolayistyla ARL, kontrol grafiginde yanlis sinyal ve dogru sinyal alma durumlarina gore iki

farkl1 sekilde hesaplanir: siire¢ kontrol altindayken Es. 2.3 ile hesaplanan ARL, ve siireg
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kontrol disindayken Es. 2.4 ile hesaplanan ARL,. Baska bir ifadeyle, siire¢ kontrol
altindayken, ARL, defa da bir kontrol disinda bir sinyalle karsilasma olasilig1 ¢ dir. Siireg

kontrol disinda iken, ARL, defa da bir kontrol disinda bir sinyal alma olasilig1 ise 1- 4
kadardir.

Kontrol grafikleri ARL performanslar1 agisindan degerlendirilirken ARL,, degerinin biiyiik,
ARL, degerinin ise kiigiik olmasi beklenir. ARL, degerinin biiyiik olmas1 kontrol altindaki
stirecteki kaymanin olabildigince ge¢ gerceklesmesi ya da hi¢ gergeklesmemesini ifade
etmesi agisindan onemlidir. ARL, degerinin kii¢iik olmasi ise yontemin siiregteki kaymay1

daha erken yakalayabildigi anlamina gelmektedir. ARL degerlerinin yer aldig: tablolar bu

aciklamaya uygun olarak yorumlanmustir.

Yontemler ayrica siirecteki kaymaya neden olan degisken/degiskenlerin tanimlanmasi
bakimindan da incelenmistir. Bu baglamda BBA yonteminde degiskenlerin siire¢ izleme
istatistigi tizerindeki katkisini1 gosteren degerler dikkate alinirken, DVM ve hibrit BBA-
DVM yontemlerinde farkli kombinasyonlarda kayma yaratilan siireglerden elde edilen

siiflandirma olasiliklarinin ortalamalar ile degerlendirilmistir.

Simiilasyon c¢aligmalarinda 3 degiskenli (p=3) sire¢c dikkate almmustir. Siirecteki
kaymalar, sinyale sebep olan degiskenlerin 2° —1=7 farkli olas1 kombinasyon kiimesine
gore veriye adapte edilmesiyle gerceklestirilmistir.
(1, 1 1) , (1, 1 O) , (1, O,l) , (1, 0, O) , (0,1, 1), (O,ZL O), (0, 0, 1) notasyonlari veri setlerine uygulanan
7 olas1 degisim kombinasyonunu simgelemek tizere kullanilmigtir. Burada, “0” siirecin

kontrol altinda oldugunu (kayma yaratilmayan degisken/degiskenleri), “1” siirecin kontrol

disinda oldugunu (kayma yaratilan degisken/degiskenleri) temsil etmektedir. Ornegin,
(l, 1, O), birinci (x,) ve ikinci (X,) degiskenlerin ortalamasinda kayma gergeklestigi ancak

tigiincii (X;) degiskende ger¢eklesmedigi anlamina gelmektedir.

BBA yaklasimiyla c¢ok degiskenli normal dagilima uyan siirecte, siire¢ ortalama
vektorlindeki degisimin kaynagimin belirlenmesi problemine getirilen ¢oziime iliskin

sonuglar Cizelge 4.2°de, cok degiskenli gamma dagilimina uyan siireglere iliskin sonuglar
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ise Cizelge 4.10-12 arasinda sunulmustur. Cizelgede koyu olarak belirtilen

degisken/degiskenlerin siiregteki kaymanin kaynagi oldugu sodylenebilir. Bu degerlerin hem
diger degisken/degiskenlere gore hem de arL, durumunda elde edilen 12 degerine gore

daha biiyiik olmasi siire¢ izleme istatistigi tizerindeki katkisinin da biiyiik oldugunu gosterir.
Yapilan tespitlerin dogrulugu, ¢izelgenin ikinci siitununda yer alan degisim kombinasyonlari
ile karsilastirilarak saglanabilir. Soyle ki, koyu olan degerlerin karsilik geldigi stitundaki
degisken/degiskenlerin ayni satirdaki degisim kombinasyonuna bakildiginda ayni kosullarin
saglandig1 goriilebilir. Bu da gergekte siirecte yaratilan kayma ile yontemin belirledigi
kayma durumunun birbiriyle ortiistiigiinii ortaya koymaktadir. Ornegin, Cizelge 4.2’ye

bakildiginda 6 =1,0 ve p=0,3 iken (1,1,0) satirindaki degerlerden koyu olanlar (31,60;
26,87) karsihk geldigi siitunda X, ve X, degiskenlerini gostermektedir. Dolayistyla
siiregteki kaymay1 gergekte oldugu gibi X, ve X, degiskenlerinin yarattig tespit edilmis

olur.

DVM ve hibrit BBA-DVM yontemlerinde ise siiregteki kaymaya sebep olan
degisken/degiskenler tespit edilirken BBA yonteminden farkli olarak siire¢ izleme istatistigi
olarak ilgilenilen POC degerlerinin her bir degisim kombinasyonuna iligskin ortalama
degerleri kullanilmistir. Bagka bir deyisle bu yontemler ile kaynak belirleme problemi BBA
yontemindeki gibi degisken bazinda degil dogrudan degisim kombinasyonlari temel alinarak
incelenir. DVM yontemi ile ¢ok degiskenli normal dagilima uyan siirecte degisimin
kaynaginin tanimlanmasi problemine getirilen ¢oziime iliskin sonuglar Cizelge 4.4’te, ¢ok
degiskenli gamma dagilimima uyan siireglere iliskin elde edilen sonuglar Cizelge 4.14-16
arasinda gosterilmistir. Ayni1 probleme iliskin hibrit BBA-DVM yd6ntemine iliskin sonuglar
ise ¢ok degiskenli normal dagilim i¢in Cizelge 4.7°de, cok degiskenli gamma dagilimi i¢in
ise Cizelge 4.18-20 arasinda yer almaktadir. Cizelgelerde koyu olarak gosterilen degerlerin
karsilik geldigi durumun diger durumlara gore siire¢ izleme istatistigine en biiyiik katkiy1
sagladigr ve sinyalin kaynagini temsil ettigi ifade edilebilir. Buna gore siitun bazinda
bakildiginda en biiyiik ortalama degere karsilik gelen kombinasyon tiirii kaymaya sebep olan
degisken/degiskenleri tanimlamaya yardimci olur. Cizelgede kdsegen elemanlarin ilgili satir
ve siitunda en biiylik olmasi, siirecteki kaymaya neden olan degisken/degiskenlerin dogru

belirlendiginin bir gostergesidir.
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4.3. Bulgular

Simiilasyon sonucunda elde edilen bulgular; dncelikle siire¢ dagilim tiiriine gore daha sonra
onerilen BBA, DVM ve hibrit BBA-DVM yo6ntemlerine gére ve son olarak tiim yontemlerin
farkli dagilim senaryolar1 bazinda karsilastirmalarini icerecek sekilde ele alinmistir.

4.3.1. Cok degiskenli normal dagilima uyan siirece iliskin bulgular

Calismanin bu boliimiinde yontemlerin performanslart ¢ok degiskenli normal dagilim ile
gerceklestirilen veri liretme siirecine yonelik bulgular, ¢izelgeler ve sekiller yardimiyla

gosterilmistir.

Senaryo la (Veri uretme siireci: Cok degiskenli normal dagilim, Yontem: BBA, ARL)

Cizelge 4.2 ve Sekil 4.1°de ¢ok degiskenli normal dagilan siire¢ i¢in olusturulan senaryoya
iliskin ARL, =100 olmak iizere BBA yaklagimi ile elde edilen |? kontrol grafiklerine
iliskin ARL, degerleri verilmistir. ARL, degerleri iizerine korelasyon yapisinin etkisini
gorebilmek i¢in her bir senaryoda ARL, degerleri diisiik, orta ve yiiksek korelasyonlara
karsin hesaplanmistir ( £,=03;p,=0,5;p,= 0,8). |2 kontrol grafigi 6zellikle ortalama
vektoriinde 1,50 ve Otesi kaymalarda iyi performans gostermektedir. Daha kiigiik

kaymalarda ise T2 kontrol grafigine nazaran daha iyi performans sergilemektedir (Cizelge

4.8). Diger yandan degiskenler aras1 korelasyon katsayisi biiyiidiikce 12 kontrol grafiginin

performansinda nispeten bir kotiilesme meydana gelmektedir.

Cizelge 4.2. Cok degiskenli normal dagilima uyan siireclerde 1° kontrol grafigi ile elde

edilen ARL degerleri
Normal Dagilim (p, +do; X))
oo £=03 p,=05 =08
0,00 99,92 98,57 101,10
0,25 45,45 81,17 84,89
0,50 35,41 39,27 46,42
0,75 14,08 21,74 26,26
1,00 9,52 11,46 15,10
1,50 3,50 4,40 6,00
2,00 1,85 2,24 3,00
2,50 1,28 1,47 1,85
3,00 1,08 1,17 1,35
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Sekil 4.1. Cok degiskenli normal dagilima uyan siirecte 12 kontrol grafigi ile elde edilen
ARL degerlerinin kayma miktarina gére degisimi

Senaryo 1b (Veri uretme siireci: Cok degiskenli normal dagilim, Yontem: BBA, Kaynak

belirleme)

Cizelge 4.3’teki degerler Es. 3.38 ile hesaplanan 1?2 istatistiklerine dayali fark kare

toplamlanidir. Bu tabloda p,(i=1,2,3) degerlerinde §o miktarlarma gore proses

ortalamasindaki standart sapma cinsinden kaymalarda ii¢ilincii boliimde tanimlanan yonteme

gore dagilim farklilagmasina kaynaklik eden degisken/degiskenlerin belirlenmesi
gosterilmektedir. ARL, =100 durumunda 1? degerleri yaklasik 19,5 olarak elde edilmistir.
Her bir ,oi(i=l,2,3) degeri altinda 3 degisken i¢in 7 farklilasma kombinasyonu s6z
konusudur. Bu kombinasyonlar tablonun 2. siitununda yer almaktadir. ARL, degerlerinden
ARL, =100 durumunda hesaplanan 17 degerine gore (<19,5) farklilasan deger degisimin
kaynaginmn s6z konusu degisken oldugunu gostermektedir. Ornegin, kayma miktar1 0,50
oldugunda p, =0,3 i¢in (1,1,1) degerine karsilik gelen X;,X,,X, siitunlar1 dikkate alinsin.
Degerlerin hepsi de (21,79; 21,77; 21,92) 1?=19,5 degerinden yaklasik olarak esit

uzaklikta farklilasmistir. Bu kontrol dist durumun her ii¢ degiskenin marjinal dagilimlarinin

ortalamasindaki kaymadan ileri geldigini ortaya koyar. Kayma miktar1 2,50 oldugunda

0, =0,8 ic¢in (1,0,1) durumuna karsilik gelen degerlere bakildiginda x,(133,60) ve
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X, (163, 79) 'un  1?7=19,5 degerinden olduk¢a fazla farklilagtigi, ancak X, (16,21)

degerinin ise ARL,=100 durumunda hesaplanan 1° degerini asmadigi goriilmektedir.
Dolayisiyla, siiregteki sinyal X, Ve X; degiskenlerinin marjinal dagilimlarinin

ortalamasindaki farklilasmadan kaynaklanir.

Ortalama vektoriindeki kayma miktar1 arttikca kontrol disi duruma neden olan degiskene

iliskin 1?2 degeri de hizl1 bir bigimde yiikselmekte ve degiskenin kaynagini belirlemek

kolaylagsmaktadir. 0,50 gibi kiiciik kaymalarda bile proses ortalama vektoriindeki kaymaya
neden olan degisken kolayca belirlenebilmektedir. Tiim korelasyon degerlerinde benzer
sonuglar elde edilmis olup korelasyon matrisi yapisinin |2 degerleri iizerinde bir etkisi
olmadigi ve dolayisiyla kaynak degiskeni belirlemede herhangi bir farklilik
(zorluk/kolaylik) ortaya ¢ikarmadigi goriilmektedir.
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Cizelge 4.3. Cok degiskenli normal dagilima uyan siiregte degiskenlerin BBA yaklagimi ile

hesaplanan 17 iizerindeki katki degerleri (*100)

Normal Dagilim ( p, + do; ;)

A =03 P, =0,5 p, =08
oo (X1 X5, X5) Xy X X3 X, X X3 Xy Xz X3
0,0 (0,0,0) 19,52 19,58 19,52 19,53 19,56 19,59 19,42 19,48 19,54
(1,1,2) 21,79 21,77 21,92 21,86 21,95 21,87 21,79 21,91 21,92
(1,1,0 21,87 21,84 19,55 21,83 21,80 19,46 21,86 21,87 19,50
(1,0,2) 22,00 19,58 21,79 21,90 19,53 21,75 21,81 19,54 21,89
0,5 (1,0,0) 21,84 19,49 19,45 21,88 19,43 19,55 21,92 19,48 19,45
0,1,2) 19,47 21,91 21,78 19,47 21,87 21,81 19,55 21,88 21,93
(0,1,0) 19,53 21,84 19,50 19,47 21,82 19,48 19,46 21,77 19,43
(0,0,1) 19,51 19,51 21,82 19,51 19,53 21,96 19,54 19,52 21,85
(1,1,2) 24,00 33,71 27,25 31,19 27,75 34,16 29,74 34,95 26,14
(1,1,0 31,60 26,87 18,02 28,13 26,45 22,90 31,93 25,99 19,65
(1,0,1) 24,84 20,25 34,31 32,50 20,90 26,51 26,76 21,75 32,62
1,0 (1,0,0) 36,35 16,22 16,97 35,34 16,83 19,93 30,56 18,08 17,02
0,1,1) 17,03 24,51 30,74 17,49 27,88 31,03 17,53 27,41 22,15
(0,1,0) 19,26 34,00 22,27 17,15 31,49 19,32 20,63 30,91 20,68
(0,0,1) 17,09 19,83 28,73 16,76 20,90 31,17 16,66 20,60 32,29
(1,1,1) 52,41 55,77 47,97 67,63 53,56 47,13 52,30 46,69 42,58
(1,1,0) 51,88 45,40 17,86 53,53 54,59 18,18 43,90 59,25 18,55
(1,0,1) 44,05 21,96 46,83 48,98 16,19 44,37 41,95 19,81 51,53
15 (1,0,0) 48,94 19,37 23,73 44,62 20,37 19,65 52,49 17,25 15,71
0,1,1) 17,81 48,10 46,41 24,04 51,48 44,42 20,61 39,26 47,29
(0,1,0) 21,34 49,25 24,87 20,74 42,07 18,24 17,33 55,82 24,32
(0,0,1) 17,57 17,66 50,52 20,17 20,04 52,96 19,70 20,35 52,03
(1,1,1) 75,27 73,70 96,01 65,14 103,56 67,25 75,04 79,04 87,52
(1,1,0) 77,48 87,56 16,69 83,73 101,20 17,07 77,65 80,70 21,50
(1,0,1) 67,90 19,39 79,30 73,22 16,70 70,45 73,31 17,18 77,10
2,0 (1,0,0) 81,76 18,86 22,00 63,67 18,77 20,55 104,37 17,68 17,02
0,1,1) 27,33 75,79 72,74 14,73 69,91 65,26 20,65 86,08 74,76
(0,1,0) 20,52 67,95 18,54 17,06 63,32 19,86 18,77 92,35 22,56
(0,0,1) 18,81 19,05 87,38 21,06 19,37 61,84 17,75 16,53 77,19
(1,1,1) 146,65 138,81 132,24 127,01 146,67 108,13 143,65 136,96 150,48
(1,1,0) 116,43 137,00 18,30 138,55 143,82 15,66 137,82 140,01 21,46
(1,0,1) 137,58 18,75 133,76 155,75 20,35 131,11 133,60 16,21 163,79
2,5 (1,0,0) 132,58 22,46 17,51 120,01 19,41 17,61 133,97 24,52 19,69
0,1,1) 17,89 101,21 138,91 18,31 131,11 128,50 18,63 117,11 142,87
(0,1,0) 17,95 131,83 18,47 21,70 153,98 20,19 18,22 158,97 26,60
(0,0,1) 20,83 19,33 151,56 19,61 19,86 116,97 17,22 16,05 136,11
(1,1,1) 227,72 184,61 198,29 211,96 216,32 211,40 247,42 223,87 217,79
(1,1,0) 210,11 226,97 18,40 230,60 214,04 26,39 188,75 238,70 19,99
(1,0,1) 207,19 20,23 230,26 228,15 21,23 242,74 231,84 20,34 202,28
3,0 (1,0,0) 235,08 19,77 16,23 194,83 17,19 20,86 252,31 16,96 19,48
0,1,2) 23,24 226,54 219,48 19,04 225,80 221,79 18,85 204,22 253,65
(0,1,0) 20,04 207,46 18,95 18,15 246,98 22,26 22,04 202,72 20,30
(0,0,1) 22,02 13,48 190,69 18,46 21,36 269,23 23,32 16,04 212,92

Senaryo 2a (Veri uretme siireci: Cok degiskenli normal dagilim, Yontem: DVM, ARL)

Cizelge 4.4’te ¢ok degiskenli normal dagilan siire¢ igin ARL, =100 olmak iizere gesitli

kayma miktarlar1 ve siire¢ ortalama vektoriinden o o kadar kaymalara gére DVM yaklagimi

ile elde edilen PoC kontrol grafiklerine iliskin ARL, degerleri verilmistir. Tabloda yer alan

£,=03, p,=0,5 ve p,=0,8 degerleri sirastyla, degiskenler arasindaki diisiik, orta ve

yiiksek iligkiyi temsil etmektedir. Cizelgeye bakildiginda, ¢cok degiskenli normal bir siirecin
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ortalama vektérinde & = 0,750c ve lizerinde meydana gelen kaymalarda PoC kontrol
grafiginin iyi performans sergiledigi goriilmektedir. Ornegin, degiskenler arasindaki
korelasyon ,, = 0,3 oldugunda siire¢ ortalama vektdriinde o =1,5c kadar bir kayma
oldugunda, PoC kontrol grafiginin bu kaymay1 2 orneklemden sonra yakalayabilecegi
sOylenebilir. POC kontrol grafiginden elde edilen degerler Cizelge 4.1°de verilen degerlerle

karsilastirildiginda, PoC kontrol grafiginin siirecteki kontrol disindaki sinyali 1% kontrol
grafigine gore daha erken yakaladigi belirtilebilir. Ayrica, kiiclik kayma miktarlarinda hem

T2 hem de 12 kontrol grafiklerinden daha iyi performans gostermektedir (Cizelge 4.7).

Cizelge 4.4. Cok degiskenli normal dagilima uyan siirecte POC kontrol grafigi ile elde edilen

ARL degerleri
Normal Dagilm (p, +So; %) ‘
oo £ =03 p, =05 ;=08
0,00 98,48 97,85 97,77
0,25 5,47 5,57 5,88
0,50 4,22 5,35 5,59
0,75 3,81 4,43 4,71
1,00 3,28 3,97 4,25
1,50 2,04 2,41 2,91
2,00 1,26 1,55 1,79
2,50 1,06 1,15 1,34
3,00 1,01 1,03 1,10

Sekil 4.2°de, Cizelge 4.4’teki ARL degerlerinin siire¢ ortalama vektoriindeki kayma

miktarlarina gore degisimi grafiksel olarak gosterilmistir.
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Sekil 4.2. Cok degiskenli normal dagilima uyan siiregte POC kontrol grafigi ile elde edilen
ARL degerlerinin kayma miktarina gére degisimi

Senaryo 2b (Veri iiretme siireci: Cok degiskenli normal dagilim, Yontem: DVM, Kaynak

belirleme)

Cizelge 4.5’te ¢ok degiskenli normal dagilima iligkin siire¢ ortalama vektoriindeki kaymaya
sebep olan degisken/degiskenlerin belirlenmesi amaciyla DVM yaklagimi ile elde edilen
PoC istatistiklerinin ortalamalar1 yer almaktadir. Burada siirecteki kaymaya sebep olan
degisken/degiskenler tespit edilirken, siire¢ izleme istatistiginin ortalama degerleri BBA
yontemindeki gibi degiskenler bazinda degil degisim kombinasyonlari temel alinarak
incelenir. Cizelgede koyu olarak gosterilen ortalama degerlerin karsilik geldigi duruma
bakilarak siiregteki kaymanin kaynagi belirlenir. Buna gore siitun bazinda bakildiginda en
bliyilk ortalama degere karsilik gelen kombinasyon tiiriinde 1 degerini alan
degisken/degiskenlerin kaymaya sebep olan degisken/degiskenleri tanimladig1 sdylenebilir.
Cizelgede kosegen elemanlarin ilgili satir ve siitunda en biiyiik olmasi, farklilagsmanin
kaynagmin dogru bir sekilde tespit edildiginin gostergesidir. Elde edilen bulgulara

bakildiginda ¢ok degiskenli normal dagilim kosullar altinda {iretilen veri siirecinde DVM
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yaklasimmimn 0,50 ve oOtesindeki kayma miktarlarindan itibaren Siire¢ ortalama
vektoriindeki degisime sebep olan degisken/degiskenleri belirleyebildigi goriilmektedir.
Ornegin, § =0,50 ve p, =0,3 oldugu durumda (1,0,0) kombinasyonuna iliskin siitundaki
en yiiksek degerin 2,016 oldugu belirlenmistir. Bu degerin karsilik geldigi satirda da (1,0,0)
durumuna denk geldigi yani siire¢ ortalamasinda gergeklesen kaymanin sadece X,
degiskeninden kaynaklandigi sdylenebilir. Bir baska 6rnek vermek gerekirse, 6 =1,50 ve
p, =05 olmasi durumunda, (1,0,1) kombinasyonu igin hesaplanan en biiyiik ortalama
degerin 5,009 oldugu gozlemlenmektedir. Bu degerin karsilik geldigi satirda da tigiinci
degisim kombinasyonu olan (1,0,1)’e denk geldigi ve dolayisiyla siiregteki kaymada x, ve
X, degiskenlerinin etkili oldugu belirtilebilir. Cizelgedeki diger koyu degerler de benzer

sekilde yorumlanabilir.



Cizelge 4.5. Cok degiskenli normal dagilima uyan stiregte DVM yaklagimi ile hesaplanan PoC degerlerinin farkli degisim kombinasyonlarindan

elde edilen ortalamalari

Normal Dagilim ( p, + do; ;)

» =03 p,=0,5 p.=0,8
bo 111 (1100 (101) (1,00) (011 (010 (001) | (1,1,1) (1,4,0) (1,01) (1,00) (011) (0100 (001) | (1,1,1) (1,1,0) (101) (1,00) (0,1,1) (0,1,0) (0,0,1)
0 0 2,000 2,000 2000 2,000 2,000 2,000 2,000 | 2000 2,000 2,000 2,000 2,000 2,000 2,000 | 2,000 2,000 2000 2,000 2,000 2,000 2,000
(1,1,1) | 2042 2019 2025 2008 2021 2010 2008 | 2036 2020 2016 2007 2015 2008 2,005 | 2018 2013 2018 2012 2016 2011 2,010
(1,1,0) | 2,024 2044 2004 2010 2005 2008 2001 | 2010 2061 2004 2019 2002 2015 2004 | 2012 2165 2001 2063 2001 2041 2014
(1,01) | 2,020 2,005 2049 2012 2006 2003 2020 | 2015 2,002 2057 2023 2003 2013 2014 | 2009 2,002 2217 2057 2003 2020 2,049
05 | (1,0,0) | 2007 2,009 2009 2016 2001 2001 2002 | 2006 2013 2,012 2028 2004 2002 2002 | 2003 2051 2,065 2179 2019 2,004 2,005
(0,1,1) | 2,023 2,004 2005 2002 2038 2011 2014 | 2024 2001 2002 2004 2069 2015 2015 | 2011 2,001 2002 2016 2204 2049 2,057
(0,1,0) | 2,011 2,011 2,003 2002 2016 2013 2,002 | 2,004 2,011 2003 2003 2020 2,033 2,002 | 2008 2,054 2011 2003 2046 2157 2,004
(0,0,1) | 2,009 2003 2,014 2001 2,014 2,002 2017 | 2,007 2,007 2,017 2002 2014 2003 2,029 | 2,005 2011 2056 2,004 2048 2,005 2164
(1,1,1) | 2587 2,283 2250 2,064 2253 2,087 2,074 | 2446 2220 2183 2063 2167 2065 2,056 | 2291 2,152 2,157 2076 2158 2,069 2,084
(1,10) | 2,284 2650 2,047 2165 2046 241 2003 | 2192 2,820 2,027 2199 2,023 2193 2,002 | 2,083 4402 2066 2,620 2073 2,595 2,027
(1,01) | 2304 2,046 2649 2147 2050 2,003 2,173 | 2,192 2,031 2784 2175 2020 2,003 2,162 | 2,098 2,059 4459 2543 2065 2021 2,576
10 | (1,00) | 2092 2162 2196 2294 2001 2001 2,003 | 2063 2198 2203 2487 2002 2002 2002 | 2044 2572 2548 4043 2,033 2033 2,031
(01,1) | 2317 2,046 2062 2002 2676 2156 2,59 | 2,189 2,022 2020 2005 2,734 2,163 2,169 | 2,098 2,062 2,060 2021 4371 2567 2,548
(0,1,0) | 2,092 2195 2002 2001 218 229 2001 | 2075 2212 2001 2002 2216 2,498 2,002 | 2037 2577 2032 2036 258 4,062 2,033
(0,01) | 2,099 2,002 2166 2,002 2166 2,001 2,241 | 2,061 2,002 2,166 2,002 2193 2,002 2,398 | 2,037 2,027 2533 2,030 2602 2,026 4,106
(1,1,1) | 4897 3137 3115 2313 3152 2306 2,326 | 4,081 2,835 2,841 2254 2834 2,281 2,281 | 3336 2550 2513 2341 2539 2,345 2,302
(1,1,0) | 3182 4561 2254 2637 2229 2559 2,016 | 2,742 5015 2,186 2675 2183 2,735 2,033 | 2275 7,470 3,126 3988 3137 3934 2838
(1,01) | 3233 2279 4614 2593 2256 2015 2,605 | 2,768 2,175 5009 2,728 2193 2,038 2,721 | 2300 3,115 7,424 3887 3190 2830 4,043
15 | (1,00) | 2,376 2654 2626 3288 2037 2020 2018 | 2271 2,748 2714 3835 2060 2,037 2,025 | 2185 4,322 4195 6979 3089 2930 2,848
(0.11) | 3147 2274 2266 2021 4405 2528 2587 | 2,762 2172 2,187 2,033 4,973 2744 2,731 | 2,270 3174 3069 2850 7,361 3,932 4,024
(0,1,0) | 2398 2,735 2,031 2017 2739 3381 2013 | 2264 2743 2059 2031 2752 3,935 2,028 | 2157 4,141 3034 2810 4214 6914 2841
(0,0,1) | 2,364 2,038 2672 2016 2633 2,015 3,350 | 2,272 2,063 2,846 2036 2792 2,032 4,079 | 2149 3,004 4131 23837 4152 2984 6,995
(1,1,1) | 6885 4,602 4494 2712 4435 2,694 2,723 | 6167 3,854 4099 2736 3821 2,701 2,726 | 5183 3,540 3,506 3,267 3488 3,393 3,208
(1,1,0) | 4588 6815 2,827 3332 2806 3350 2,134 | 3631 7,253 2928 3490 2869 3,665 2,331 | 2,766 9,049 6373 6336 6455 6453 6,085
(1,01) | 4420 2859 6793 3327 2835 2155 3,343 | 3596 2,994 7,240 3581 2920 2,359 3,638 | 2670 6,313 9079 6461 6426 5965 6,221
20 | (1,0,0) | 3058 3,614 3642 5082 2333 2127 2131 | 2,867 3910 3,868 5963 2608 2283 2287 | 2643 6801 6882 8783 6348 5886 5912
(0,1,1) | 4459 2819 2781 2163 6,788 3,324 3,339 | 3661 3,033 3050 2405 7,104 3506 3,577 | 2,700 6,167 6,184 5806 9126 6,233 6,279
(0,1,0) | 3096 3544 2340 2141 3620 5046 2,155 | 2,836 3,858 2584 2286 3991 5998 2,335 | 2608 6,823 6493 5767 6594 8837 5779
(0,01) | 2977 2310 3601 2,120 3662 2106 5193 | 2,807 2589 3903 2325 3872 2332 6,177 | 2,735 6,393 6995 6085 6910 5937 8,807

<7



Cizelge 4.5. (Devam) Cok degiskenli normal dagilima uyan siiregte DVM yaklagimi ile hesaplanan PoC degerlerinin farkli degisim
kombinasyonlarindan elde edilen ortalamalar1

(1,11) | 8542 5758 6,040 3290 5837 3267 3352 | 7,728 5783 5661 3855 5732 3915 3825 | 6960 5616 5695 5236 5829 5259 5237
(1,10) | 6,278 8226 4,655 4366 4588 4,353 3,019 | 5062 8,614 5053 4,853 5052 4,847 3,750 | 3,615 9,764 8,677 8401 8,603 8348 8,330
(1,0,1) | 6,236 4583 8,267 4293 4649 2,839 4335 | 4970 5046 8614 4,886 5068 3,849 4990 | 3457 8602 9,715 8309 8,608 8363 8503
25 (1,00) | 4491 5111 5033 6898 3674 268 2683 | 4117 5639 5643 7,678 4517 3612 3690 | 3,966 8851 8826 9,604 8607 8485 8,428
0,11) | 6,286 4,652 4519 2834 8291 4220 4360 | 5179 5270 5106 3976 8586 4,855 5000 | 3,314 8,658 8546 8283 9,737 8437 8,383
0,10) | 439 5038 3653 2611 4909 6,734 2687 | 4065 5536 4663 3674 5524 7,688 3665 | 4032 8811 8,722 8411 8831 9622 8,262
(001) | 4320 3,743 5086 2683 4829 2600 6,694 | 4221 4,748 5805 3,755 5830 3,729 7,723 | 4062 8623 8755 8378 8681 8376 9,584
(1,11) | 9,291 7377 7,697 4697 7326 4376 4308 | 8842 7427 7314 5262 7317 5594 5432 | 8166 7525 7,549 7172 7505 7292 7,377
(1,1,0) | 7967 9176 6,813 5475 6,715 5634 4,690 | 6422 9401 7,069 6424 6957 6032 5882 | 4648 9938 9529 9443 9588 9436 9471
(101) | 7579 6574 9231 5477 6258 4463 5365 | 6615 7,181 9383 6354 7318 6,007 6,246 | 4853 9,602 9935 9412 9594 9506 9,406
30 (100)| 6,290 6,772 6645 8,068 5956 4,191 4119 | 6233 7526 7,408 8,708 7,035 6065 5976 | 5692 9653 9,668 9898 9561 9491 9,467
(011)| 7683 6630 6467 4581 9180 5514 5600 | 6438 7211 7,078 5886 9430 6,063 6,330 | 4737 9628 9597 9452 9939 9469 9,495
(0,10) | 6485 6466 5974 4190 6505 7983 4,239 | 5925 7517 6,794 5812 738 8749 5763 | 5299 9628 9585 9512 9,691 9904 9,491
0,01) | 6475 5883 6,746 4316 6,823 4273 8052 | 6276 6992 7467 5755 7502 5925 8,775 | 5626 9,536 9,626 9,447 9,607 9537 9,894

9L
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Senaryo 3a (Veri uretme siireci: Cok degiskenli normal dagilim, Yontem: Hibrit BBA-DVM,

ARL)

Cizelge 4.6’da ¢ok degiskenli normal dagilan siire¢ icin ARL, =100 durumunda hibrit
BBA-DVM yaklagim ile elde edilen 1? —PoC kontrol grafiklerine iliskin ARL, degerleri

sunulmustur. Cizelgede degiskenler arasindaki korelasyon yapisinin ARL, degerleri
tizerindeki etkisini gostermek tizere, degiskenler arasindaki korelasyonlar diisiik ( p =0, 3)
,orta (p, =0,5) ve yiiksek (p; =0,8) olacak sekilde ayr1 ayr dikkate alinmustir. Hibrit BBA-

DVM yéntemi ile elde edilen 17 —PoC kontrol grafiginin siire¢ ortalama vektoriinde

gerceklesen 0,250 ve lzerindeki kaymalarda c¢ok 1yi performans sergiledigi
gdzlemlenmektedir. Ornegin, siireg ortalama vektdriinde ¢ =0,250 birimlik bir kayma
s6z konusu oldugunda bile degiskenler arasindaki her ii¢ korelasyon degeri igin de 1° —PoC
kontrol grafiginin siirecteki kaymay:1 ilk orneklemden sonra hemen yakalayabildigi
goriilmektedir. Dolayisiyla 12 —PoC kontrol grafiginin siiregteki tiim kaymalara karsin iyi
calisan bir kontrol grafigi oldugu sdylenebilir. Ayrica, geleneksel T? kontrol grafigi ile bu

calismada onerilen 12 ve PoC kontrol grafikleri ile de karsilastirildiginda 1> —PoC kontrol
grafiginin siire¢ ortalama vektoriinde gerceklesen kaymayi diger yontemlere gore daha erken
yakalayabildigi ve bu anlamda diger yontemlerden ¢ok daha iyi performans sergiledigi
sOylenebilir. Ayrica, degiskenler arasindaki korelasyon degerlerinin de yoOntemin

performansinm etkilemedigi ve dolayisiyla siire¢ ortalamasinda meydana gelen bir kayma

yiiksek korelasyonlu bir veri yapisinda bile 1? —PoC kontrol grafigi ile yakalanabilir.

Cizelge 4.6. Cok degiskenli normal dagilima uyan siireglerde 1° —PoC kontrol grafigi ile
elde edilen ARL degerleri

Normal Dagihm (p, + do; %)

oo £ =03 »,=05 =08
0,00 98,97 98,67 98,95
0,25 1,19 1,18 1,13
0,50 1,18 1,16 1,12
0,75 1,16 1,14 1,11
1,00 1,13 1,12 1,09
1,50 1,07 1,07 1,06
2,00 1,03 1,03 1,03
2,50 1,01 1,01 1,01
3,00 1,00 1,00 1,00
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Sekil 4.3’te, Cizelge 4.6’da sunulan ARL, degerlerinin farkli kayma miktarlarina karsilik
degisimi gosterilmektedir.

100‘ —9—P1=0'3 i
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Sekil 4.3. Cok degiskenli normal dagilima uyan siiregte 1> —PoC kontrol grafigi ile elde
edilen ARL degerlerinin kayma miktarina gore degisimi

Senaryo 3b (Veri iiretme siireci: Cok degiskenli normal dagilim, Yontem: Hibrit BBA-
DVM, Kaynak belirleme)

Cizelge 4.7°da ¢ok degiskenli normal dagilimdan belirlenen senaryo i¢in hibrit BBA-DVM
yaklasimi ile elde edilen 1% —PoC siireg izleme istatistiklerinin, siire¢ ortalama vektoriinde
kaymay1 gerceklestiren degisim kombinasyonlarima gére hesaplanan ortalama degerleri
sunulmustur. Burada siiregteki kaymaya sebep olan degisken/degiskenler Cizelge 4.5°te
oldugu gibi degiskenler bazinda degil degisim kombinasyonlari temel alinarak tespit edilir.
Koyu olarak gosterilen ortalama degerleri karsilik geldigi degisim kombinasyonuna gore
stirecteki kaymanin kaynagi olan degisken/degiskenler belirlenir. Buna goére siitun bazinda
bakildiginda en biiyiik ortalama degere karsilik gelen kombinasyon tiirii kaymaya sebep olan

degisken/degiskenleri tanimlamaya yardime1 olur. Elde edilen bulgulara bakildiginda ¢ok
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degiskenli normal dagilima uyan bir siirecte hibrit BBA-DVM yaklasiminin en kiigiik kayma
miktarindan (6 =0,50) itibaren siire¢ ortalama vektdriindeki degisime sebep olan
degisken/degiskenleri belirleyebildigi anlasilmaktadir. Cizelgeye goére, 6=1,00 ve
P, =0,5 oldugu durumda (0,1,1) durumuna karsilik gelen siitundaki en yiiksek degerin
6,006 oldugu ve bu degerin karsilik geldigi satirda da (0,1,1) durumuna denk geldigi yani
siire¢ ortalamasinda meydana gelen kaymanin X, ve X, degiskenlerinden kaynaklandig:
sdylenebilir. Ote yandan, §=2,5¢ ve p =0,3 olmast durumunda, (1,0,1) degisim

kombinasyonu i¢in hesaplanan en biiyiik ortalama degerin 16,618 oldugu goériilmektedir. Bu
degerin karsilik geldigi satirda da tiglincli degisim kombinasyonu olan (1,0,1)’e denk geldigi
ve dolayisiyla siiregteki kaymada X, ve X, degiskenlerinin etkili oldugu belirtilebilir.

Cizelgedeki diger koyu degerler de benzer sekilde yorumlanabilir.



Cizelge 4.7. Cok degiskenli normal dagilima uyan siiregte Hibrit BBA-DVM yaklasimi ile hesaplanan 1> —PoC degerlerinin farkli degisim
kombinasyonlarindan elde edilen ortalamalari

Normal Dagihm ( p, +8o; %)

P, =03 p. =05 P, =08
oo (1,11 (110 (101 (100 (0,211 (0,200 (001 | (1,11 (110 (1,01) (1,00 (,1,1) (010 (0,01 (,11) (110 (@101 (100 (©211) (010 (0,00
0 0 3,999 3999 3999 3999 3999 3999 3999 | 3999 3999 3999 3999 3999 3999 3999 | 3999 3999 3999 3999 3999 3,999 3,999

(1,11) | 4131 4,067 4,062 4,027 4,062 4,021 4021 | 4079 4,054 4050 4,022 4,036 4,022 4,013 | 4048 4,045 4,036 4,022 4,043 4,030 4,024
(1,10) | 4,063 4114 4014 4,032 4,014 4,033 4004 | 4041 4152 4,007 4,042 4009 4,033 4,009 | 4019 4521 4,002 4,138 4,002 4123 4,031
(1,01) | 4060 4,014 4,120 4,035 4,015 4,004 4,026 | 4048 4,005 4,158 4,045 4005 4,005 4,052 | 4032 4,002 4537 4159 4,004 4,032 4,148
05 | (1,00) | 4020 4,037 4,053 4,056 4,004 4,002 4,002 | 4017 4,052 4,049 4,108 4,009 4,006 4,005 | 4006 4,138 4,167 4,424 4,032 4,006 4,007
(0,1,1) | 4068 4,014 4,012 4,006 4,127 4,034 4,034 | 4044 4,007 4,005 4,015 4,164 4,039 4,044 | 4025 4,005 4,003 4,038 4522 4130 4,126
(0,1,0) | 4030 4,049 4,004 4002 4,039 4,057 4,003 | 4021 4,051 4,012 4,003 4,051 4,078 4,004 | 4010 4139 4,030 4,006 4,132 4432 4,010
0,0,1) | 4026 4004 4041 4,005 4053 4,004 4056 | 4019 4010 4,057 4,004 4037 4,005 4094 | 4017 4,025 4131 4,006 4,148 4,010 4,440
(1,1,1) | 5551 4663 4,677 4172 4,654 4171 4216 | 5179 4560 4546 4,156 4513 4,187 4,175 | 4,693 4,492 4430 4246 4411 4258 4,242
(1,10) | 4761 5585 4,134 4326 4,142 4414 4002 | 4433 5918 4,062 4,476 4,047 4440 4,005 | 4218 9234 4111 5244 4,09 5132 4,035
(1,01) | 4757 4131 5607 4376 4,144 4002 4385 | 4423 4,075 5992 4493 4060 4,006 4455 | 4185 4101 9,162 5343 4,108 4,035 5,366
10 | (1,00) | 4249 4407 4420 4,742 4,006 4,005 4002 | 4168 4505 4509 5197 4,003 4,003 4,003 | 4107 5343 5361 8436 4,061 4,050 4,046
0,11) | 4778 4127 4138 4,003 5563 4,354 4367 | 4420 4,059 4,062 4,007 6,006 4,464 4466 | 4219 4120 4,121 4,043 9,241 5227 5231
(0,1,0) | 4242 4456 4,008 4,004 4377 4662 4,003 | 4167 4470 4,002 4,002 4522 5163 4,004 | 4106 5259 4,053 4,050 5249 8,614 4,056
(0,0,1) | 4255 4003 4,431 4,006 4419 4,006 4,651 | 4172 4002 4529 4,005 4505 4,003 5116 | 4077 4,045 5374 4039 5315 4,044 8,587
(111)| 9699 6551 6598 4651 6563 4685 4750 | 8479 5929 5890 4,687 5927 4632 4611 | 7051 5541 5603 5043 5594 5063 5,088
(1,10) | 6,555 9,413 4,645 5345 4611 5279 4,044 | 5582 10,193 4,468 5629 4466 5592 4,091 | 4675 14940 6,227 8,127 6,380 8,003 5553
(1,0,1) | 6590 4630 9346 5341 4561 4,038 5287 | 5544 4461 10171 5562 4426 4,090 5486 | 4625 6,142 15006 7,928 6,170 5560 8,220
15 | (1,00) | 5013 5645 5644 7,005 4,132 4,056 4,054 | 4661 5929 5726 8329 4,162 4,081 4,087 | 4398 8324 8597 14309 5863 5379 5547
0,11) | 6,586 4584 4,616 4,051 9402 5259 5272 | 5521 4417 4427 4,068 10,383 5562 5565 | 4,704 6,002 6,191 5478 14974 8154 8,302
(0,1,0) | 4958 5640 4,117 4,052 5676 6968 4,052 | 4660 5754 4,170 4,080 5756 8284 4,077 | 4450 8360 6,090 5473 8,630 14,178 5,392
0,01) | 4898 4124 5481 4,047 5496 4,057 6,769 | 4648 4163 5789 4070 5800 4,072 8315 | 4388 6208 8486 5517 8533 5481 14,161
(1,1,1) | 14204 9,189 9,395 5564 9,406 5520 5581 | 12572 8300 8327 5528 8544 5720 5632 | 105555 8645 8517 7,742 8538 7,633 7,512
(1,1,0) | 9,709 13,790 6,080 6,751 5885 6821 4388 | 7,710 14,589 6,252 7,355 6,144 7530 4,804 | 5649 18,180 12,336 12,942 12,932 12,647 11,631
(1,0,1) | 9556 6,011 13,641 6,918 6,152 4,374 6,990 | 7,671 6,363 14472 7528 6459 4,803 7,459 | 5560 12,465 18,177 12,869 12,499 11,449 12,889
20 | (100) | 6430 7,657 7517 10312 4,990 4,342 4327 | 6,029 8095 8340 12079 5548 4,749 4770 | 5434 13817 13,708 17,649 12,357 11,245 11,336
0,1,1) | 9,400 6,122 5945 4390 13,618 6,968 6911 | 7,714 6,389 6414 4836 14556 7,701 7,639 | 5594 12426 12,474 11,475 18,192 12,407 12910
0,10 | 6,725 7,829 5019 4379 7,755 10474 4364 | 6056 8307 5564 4763 8319 12,341 4,751 | 5656 13,860 12,465 11,545 13,799 17,640 11,561
0,01) | 6,645 5042 7688 4369 7561 4,355 10,176 | 5948 5606 8,238 4,771 8241 4,665 12,295 | 5,693 12568 14,046 11,667 14,011 11,751 17,654

08



Cizelge 4.7. (Devam) Cok degiskenli normal dagilima uyan siiregte Hibrit BBA-DVM yaklasimi
degisim kombinasyonlarindan elde edilen ortalamalar1

ile hesaplanan 1% —PoC

degerlerinin farkli

(1,11) | 17,014 12317 12,074 6,831 12,138 6535 6,992 | 15637 11,780 11,956 7,641 11,719 7,459 7,911 | 13,973 13,077 13,074 11,828 13,014 11,928 11,645
(1,1,0) | 12,988 16,708 9573 8,889 9549 8952 5853 | 10503 17,238 10,388 10,143 10,307 10,207 7,594 | 7,120 19,488 16,910 16,656 16,979 16,594 16,229
(1,0,1) | 13,002 9,543 16,698 9,066 9668 5917 8,697 | 10,581 10,395 17,368 10,190 10,495 7,473 10,072 | 7,249 17,005 19,475 16,922 16,943 16,472 16,639
25 | (1,0,0) | 10,049 10,898 10,876 13,634 8,099 5700 5538 | 8993 11,919 11936 15434 10070 7526 7,713 | 8267 17,669 17,545 19,264 17,083 16,503 16,474
(0,1,1) | 13,202 9,440 9431 5865 16,762 8,786 8996 | 10,377 9,975 10,294 7,378 17,363 10,066 9,848 | 6,806 17,027 16,879 16,170 19,490 16,576 16,568
(0,1,0) | 10,021 10,773 8,302 5644 10,946 13,676 5653 | 9,340 11,851 9909 7,544 11,961 15473 7,490 | 8,236 17,629 16,932 16,254 17,639 19,244 16,286
(00,1) | 10,145 8,506 11,148 5,766 11,039 5,712 13587 | 9,115 9,586 11,962 7,426 11,940 7573 15467 | 8,111 16,837 17,647 16,478 17,616 16,379 19,244
(1,1,1) | 18,659 14,998 15310 8,808 15156 8,417 8609 | 17,714 14525 14511 9,970 14515 9,842 9962 | 16,421 15880 15955 15,288 15977 15466 15291
(1,1,0) | 15970 18,386 13,123 10,629 13,153 11,044 8,504 | 13,495 18,841 14,134 12,713 14,397 12,662 11,441 | 9,778 19,890 19,043 18,855 19,206 18,791 18,815
(1,0,1) | 15,874 13,253 18,438 11,134 13,324 8,802 11,002 | 13,168 14,289 18,837 12,408 13,985 11,195 12,526 | 9,576 19,149 19,879 18940 19,102 18,914 18,866
30 | (1,00) | 13,899 14,456 14,351 16,284 12,501 8,770 8,658 | 13,117 15459 15651 17,582 14,276 11,515 11,590 | 11,171 19,316 19,372 19,793 19,020 18,781 18,716
(0,1,1) | 15971 13,314 13373 8,951 18,405 11,008 11,034 | 13,270 14,502 14,319 11,516 18,806 12,720 12,858 | 9,623 19,154 19,114 18929 19,885 18,868 18,710
(0,1,0) | 13,736 14,118 12,704 8,900 14,379 16,206 8,983 | 13,147 15640 14,365 11,997 15614 17,533 11,715 | 11,108 19,270 19,027 18,700 19,317 19,801 18,728
(0,0,1) | 13,948 12559 14,303 8,749 14,269 9,049 16,156 | 12,970 14,269 15769 11,727 15738 11,641 17,647 | 11,138 19,041 19,311 18,799 19,304 18,880 19,782

18
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43.2. Cok degiskenli normal dagilim siirecine uygulanan ydéntemlerin
performanslarimin karsilastirilmasi

Cizelge 4.8’de ve Sekil 4.4’te siire¢ dagiliminin ortalama parametresinden uzaklagma
miktarin1 temsil eden 8o ’nin farkl degerleri icin ARL, =100 olmak iizere ¢ok degiskenli
I 2

normal dagilima uyan siirece iliskin elde edilen T2, 1%, PoC ve 1°—PoC kontrol

grafiklerinden hesaplanan ARL, degerleri gosterilmektedir.

Bir tiir Shewhart tipi kontrol grafigi olan Hotelling T ? kontrol grafiginin siirecteki nispeten
biliylik kaymalar1 yakalayabilme performansinin iyi olmasinin yani sira kiigiik kaymalar1
yakalayabilme yetenegi iyi degildir. Cizelge 4.8’de de goriilecegi lizere T? kontrol grafigi
kiiciik kayma miktarlarinda biiylikk ARL, degerlerine sahiptir. Bunun temel nedeni,
Shewhart tipi kontrol grafiklerinin hafizasiz olmasi baska bir deyisle son 6rneklem bilgisinin
kullanmasidir. Cizelge 4.8’e bakildiginda T2 kontrol grafigine alternatif olarak dnerilen |2

, PoC ve 1? —PoC kontrol grafiklerinden ARL, =100 olmas1 kosulu ile elde edilen ARL,

degerlerinin T? kontrol grafiginden elde edilen ARL, degerlerinden daha kiigiik oldugu
goriilmektedir. Bagka bir deyisle, onerilen yontemlerin siire¢ ortalamasinda meydana gelen
bir kaymay1 geleneksel yonteme gore daha erken yakalayabilmektedir. Ozellikle 1> —PoC

kontrol grafiginin siire¢ ortalamasindaki kiigiik kaymalar1 yakalamakta daha etkin oldugu

sOylenebilir.

Degiskenler arasindaki korelasyon yapisi baglaminda degerlendirildiginde, korelasyon
katsayis1 bilyiidikge T2 ve 1% kontrol grafiklerinin performanslarinda nispeten bir
kotiilesme gozlemlenirken, PoC ve 1°—-PoC kontrol grafiklerinin performanslarinin
degiskenler arasindaki korelasyon yapisindan etkilenmedigi goriilmektedir. Dolayisiyla,
PoC ve 1?—PoC kontrol grafiklerinin ¢ok degiskenli normal dagilan siireglerin ortalama
vektorlinde bir kayma gerceklestiginde degiskenler arasindaki tiim korelasyon yapilarinda
iyi calistig1 sdylenebilir. Ayrica, 1> —PoC kontrol grafigi ¢ok degiskenli normal dagilima
uyan siireclerin ortalamasinda gergeklesen tiim kayma miktarlarinda basarili bir performans

sergilemistir.
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Cizelge 4.8. Cok degiskenli normal dagilima uyan siirecte T2, 1%, PoC ve 1> —PoC kontrol

grafikleri i¢in elde edilen ARL degerleri

Normal Dagilim ( p, + 0 X))

~=03 P, =05 ps=08
oo T? 12 PoC 12 —PoC T? 12 PoC 12 -PoC T? 12 PoC 12 -PoC
0,00 | 99,46 99,92 98,48 98,97 100,14 9857 97,85 98,67 100,78 101,10 97,77 98,95
0,25 | 82,27 4545 547 1,19 86,25 81,17 557 1,18 89,76 8489 588 1,13
050 | 52,26 3541 4,22 1,18 5893 3927 535 1,16 64,05 4642 559 1,12
075 | 28,86 1408 3,81 1,16 3493 2174 443 1,14 4214 2626 471 1,11
1,00 | 1630 952 3,28 1,13 2048 11,46 3,97 1,12 2705 1510 4,25 1,09
150 | 569 350 2,04 1,07 7,70 440 241 1,07 10,76 6,00 2,91 1,06
200 | 262 18 126 1,03 343 224 155 1,03 5,03 3,00 1,79 1,03
250 | 157 128 1,06 1,01 1,97 147 1,15 1,01 2,74 1,85 1,34 1,01
300 | 1,18 108 1,01 1,00 1,38 1,17 1,03 1,00 1,78 1,35 1,10 1,00

Cizelge 4.8’de sunulan ARL, degerleri farkli korelasyon yapilarina gére (a) p, =0,3 , (b)

p, =0,5 ve (c) p, =0,8 olmak iizere Sekil 4.4’te grafiksel olarak gosterilmistir.
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Sekil 4.4. Cok degiskenli normal dagilima uyan siiregte T2, 12, PoC ve 1°—PoC kontrol
grafiklerinden elde edilen ARL degerlerinin kayma miktarina gore degisimi: (a)

»£,=0,3,() p,=05,() p,=0,8
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4.3.3. Cok degiskenli gamma dagilimina uyan siirece iliskin bulgular
Calismanin bu boliimiinde yontemlerin performanslart ¢ok degiskenli gamma dagilimi ile
gergeklestirilen veri iiretme siirecine yonelik bulgular, cizelgeler ve sekiller yardimiyla

gosterilmistir.

Senaryo 4a (Veri tiretme siireci: Cok degiskenli gamma dagilim, Yontem: BBA, ARL)

Cizelge 4.9°da ¢ok degiskenli gamma dagilimina uyan siirece gore olusturulan ti¢ senaryo
(Gamma_1, Gamma_2, Gamma_3) i¢in ARL, =100 kosulu altinda BBA yaklasimu ile elde
edilen 1% kontrol grafiklerine iliskin ARL, degerleri yer almaktadir. Gamma_1l
senaryosunda siirecteki kayma sadece 6, parametresinde, Gamma_2 senaryosunda siirecteki
kayma sadece @, parametresinde, Gamma_3 senaryosunda ise siirecteki kayma hem 6, hem
de 6, parametresinde yaratilmistir. Cizelgedeki p, (i =1, 2,3) degerleri sirastyla degiskenler
arasindaki diisiik, orta ve yiiksek korelasyonu simgelemektedir ve degiskenler arasindaki

korelasyon yapisinin ARL, degerleri iizerindeki etkisini degerlendirmek amaciyla ¢izelgeye

dahil edilmistir.

Cizelgeye gore 1> kontrol grafiginin en iyi performansi, kaymanin siire¢ dagiliminin hem
6, hem de 6, parametrelerinde gergeklestiSi Gamma_3 senaryosunda sergiledigi
soylenebilir. Kayma miktart 6 =2,00 'nin iizerinde oldugunda Gamma_1 senaryosu
Gamma_2 senaryosuna gore daha i1yi performans gosterirken, kayma miktar1 6 =2,00 ve
daha kiiclik oldugunda Gamma_2 senaryosunun Gamma 1 senaryosundan daha iyi oldugu
gozlemektedir. Ormegin, o, =0,3 igin siiregte yaratilan 6=3,00 ’lik bir kaymayr |?
kontrol grafigi Gamma 1 senaryosunda 1,34=1 6rneklemden sonra yakalarken, Gamma 2
I 2

senaryosunda 1,84 =2 orneklemden sonra yakalayabilmektedir. kontrol grafiginin

performansinin Gamma_1 ve Gamma_2 siireclerinde gosterdigi bu farkliligin nedeni, 6, ve
0, parametrelerindeki bireysel farklilasmalarin gamma dagiliminin ortalama (91 92) ve

varyansi (01022) tizerindeki etkileridir.
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Degiskenler arasindaki korelasyon katsayist biiyiidikce Gamma 1 ve Gamma 2
senaryolarinda 1% kontrol grafiginin performansinda nispeten kétiilesme sz konusu iken,
Gamma 3 senaryosunda degiskenler arasindaki korelasyon katsayisinn |2 kontrol

grafiginin performansini etkilemedigi goriilmektedir.

Cizelge 4.9. Cok degiskenli gamma dagilimina uyan siireglerde 12 kontrol grafigi ile elde

edilen ARL degerleri
Gamma_1 (6,+5,6,) Gamma_2 (6;6,+6) Gamma_3 (4, +5; 6,+5)
) £ =03 »,=05 p,=08 =03 p,=05 p,=08 £ =03 »,=05 p,=08
0,0 100,67 100,40 100,40 101,03 100,11 100,47 100,76 101,90 99,49
0,25 37,74 44,90 49,95 23,03 24,07 24,96 9,29 11,41 14,18
0,50 18,42 24,97 25,26 9,41 10,64 11,60 3,17 3,70 4,53
0,75 11,68 14,60 15,95 6,25 7,08 8,15 1,74 1,97 2,47
1,00 7,12 9,91 10,23 4,40 4,97 5,89 1,27 1,41 1,66
1,50 3,52 4,72 5,21 2,96 3,36 4,13 1,04 1,08 1,18
2,00 2,25 2,93 3,30 2,36 2,70 3,24 1,00 1,01 1,04
2,50 1,64 1,94 2,39 2,04 2,30 2,79 1,00 1,00 1,01
3,00 1,34 1,53 1,81 1,84 2,08 2,49 1,00 1,00 1,00

Sekil 4.5’te de Cizelge 4.9’daki sonuglarin grafiksel gdsterimi yer almaktadir. Benzer
yorumlar Sekil 4.5’e bakilarak da yapilabilir.

_e_p1=0.3
— = —p2=0.5
* p3=0.8

ARL
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Sekil 4.5. Cok degiskenli gamma dagilimma uyan siireglerde 1° kontrol grafigi ile elde
edilen ARL degerlerinin kayma miktarma gore degisimi: (a) Gamma 1, (b)
Gamma_2, (c) Gamma_3



88

Senaryo 4b (Veri lretme siireci: Cok degiskenli gamma dagilim, Yontem: BBA, Kaynak

Belirleme)

Cizelge 4.10°’da Gamma_1’de Es. 3.39 ile elde edilen 12 istatistiklerine dayali fark kare

toplamlar1 gosterilmektedir. Bu degerler degiskenler arasindaki korelasyon katsayilari
p,(i1=1,2,3) igin siire¢ dagiliminin dlgek parametresindeki (6;) & biiyiikliiklerindeki
farklilasmalara sebep olan degisken/degiskenlerin belirlenmesi amaciyla elde edilmistir.
ARL, =100 oldugu siire¢ dagiliminda herhangi bir kaymanin olmadigi durumda 1°

degerleri yaklasik 2,7 olarak hesaplanmistir. Her bir korelasyon katsayisi altinda 3 degisken

icin incelenen 7 farkli degisim kombinasyonu c¢izelgenin 2. silitununda yer almaktadir.
ARL, durumunda hesaplanan 1% degerine gore farkhilasan ARL, degeri siire¢ dagilimini
Olcek parametresinde meydana gelen kaymaya sebep olan degisken/degiskenleri gosterir.
Ornegin, p,=0,5 ve kayma miktar1 6 =1,0 oldugunda (0,1,0) degisim kombinasyonuna
karsilik gelen Xx,,X,,X, siitunlarina bakildiginda, ikinci degerin (7,57) ARL, durumunda

hesaplanan 2,7 degerinden uzaklastigi ancak diger degerlerin 2,7 degerini asmadig
goriilmektedir. Oyleyse buradan siire¢ dagilimmin 6lgek parametresindeki farklilagmaya

sadece X, degiskenin kaynaklik etti§i sonucu c¢ikarilir. Gamma dagilimmm 6lgek

parametresinde yaratilan kayma miktar1 arttikca kontrol dist duruma sebep olan

degisken/degiskenlere iligkin fark kare toplami degerleri de hizla artar ve farklilasmanin
kaynaginin tespit edilmesi kolaylasir. p, =0,3 oldugu durumda kayma miktarinin 6 =3,0
i¢in (1,1,0) degerine karsilik gelen X, (54,51) ve X, (55,81) degiskenlerine ait fark kare
toplamlarmm ARL, durumundaki 1?=2,7 degerinden yaklasik olarak esit uzaklikta ve
fazla farkhilastifi, X, (2,71) degiskeninin fark kare toplamimin ise bu degeri asamadigi

goriilmektedir. Dolayisiyla, s6z konusu kosullar altinda siire¢ dagiliminin  Slgek

parametresinde yaratilan kaymaya sebep olan degiskenlerin X, ve X, oldugu sdylenebilir.

Cizelgeye bakildiginda, Gamma_1’de BBA yaklagiminin kii¢iik kaymalarda bile (0,50 ’dan
itibaren kayma miktar1 arttikga) sinyale sebep olan degisken/degiskenleri dogru bir sekilde
belirledigi anlagilmaktadir. Cizelgede gosterilen diger koyu degerler incelendiginde de

benzer sonuclar elde edilebilir.
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Cizelge 4.10. Gamma_1 durumunda degiskenlerin BBA yaklasimi ile hesaplanan |2
istatistigi lizerindeki katki degerleri (*100)
Gamma_1 (6,+6,6,)
A~ =03 P, =0,5 p, =08
5 (Xl‘XZ’XS) Xl X2 X3 Xl X2 X3 Xl X2 X3
0.0 (0,0,0) 2,70 2,68 2,70 2,65 2,64 2,69 2,62 2,66 2,62
) 435 4,24 4,41 434 434 431 4,28 437 433
(1,1,0) 4,26 4,24 2,62 4,25 4,19 2,68 4,29 434 2,58
(1,0,1) 4,25 2,66 423 421 2,64 4,29 433 2,60 4,25
05 (1,0,0) 434 2,67 2,62 4,29 2,71 2,65 432 2,62 2,65
(0,1,1) 2,62 431 4,24 2,67 4,26 437 2,65 434 4,28
(0,1,0) 2,76 436 2,62 2,62 437 2,68 2,64 4,33 2,62
00,1) 2,65 2,75 4,25 2,68 2,63 4,29 2,63 2,68 437
) 7,59 7,53 7,70 7,70 7,56 7,43 7,55 7,60 7,46
(1,1,0) 7,85 7,72 2,62 7,48 7,52 2,62 7,52 7,48 2,70
(1,0,1) 7,57 2,68 7,48 7,58 2,71 7,58 7,53 2,75 7,45
1,0 (10,0) 7,58 2,63 2,71 742 2,67 2,68 7,68 2,67 2,67
(0,1,1) 2,66 7,50 7,68 2,68 747 7,61 2,64 7,52 7,75
(0,1,0) 2,64 7,66 2,65 2,72 757 2,61 2,59 7,46 2,60
00,1) 2,68 2,62 7,45 2,63 2,61 7,52 2,68 2,72 7,55
111 1330 1282 1327 | 1337 1319 1336 | 1314 1327 1351
(1,1,0) 1350 1327 2,70 1338 1321 2,66 1328 13,05 2,74
(1,0,1) 13,23 2,69 1315 | 13,23 2,71 1331 | 13,25 2,68 1331
15 (10,0) 13,38 2,69 2,63 13,24 2,67 2,68 13,06 2,74 2,66
(0,1,1) 2,61 1302 1334 2,61 1309 1341 2,67 1323 1348
(0,1,0) 2,63 13,18 2,68 2,63 13,18 2,63 2,59 13,21 2,65
00,1) 2,69 2,66 13,26 2,65 2,74 1351 2,69 2,67 13,26
1L11) 2206 2251 2239 | 2218 2207 2229 | 2234 2225 22,13
(1,1,0) 2231 22,29 2,65 2245 2255 2,64 2215 2257 2,68
(1,0,1) 22,11 2,67 242 | 2217 2,66 2228 | 22,42 2,65 21,97
2,0 (1,0,0) 22,81 2,74 2,61 22,41 2,59 2,73 22,65 2,63 2,69
(0,1,1) 2,69 2206 22,48 2,68 2281 2213 2,72 2260 22,27
(0,1,0) 2,71 22,42 2,63 2,66 22,03 2,63 2,70 22,41 2,69
0,0.1) 2,71 2,67 21,95 2,66 2,75 22,49 2,67 2,59 22,48
) 3564 3542 3613 | 3562 3577 3555 | 35423 36036 35819
(1,1,0) 36,20 3553 2,69 3568 3533 268 | 35084 35369 2741
(1,0,1) 35,43 2,68 3590 | 36,45 2,66 3623 | 36078 2,657 35673
25 (1,0,0) 35,89 2,69 2,65 35,54 2,68 266 | 35603 2669 2,630
0.1,1) 2,59 3576 3587 2,75 36,08 3573 | 2663 35627 36,055
(0,1,0) 2,66 35,80 2,66 2,65 36,33 2,60 2622 36146 2,602
0.0,1) 2,78 2,68 35,80 2,72 2,65 3566 | 2656 2639 35656
) 5493 5489 5464 | 5467 5364 5483 | 54530 54,408 55043
(1,1,0) 5451 5581 2,71 5397 55,00 263 | 54553 54625 2,635
(1,0,1) 54,63 2,64 5474 | 54,67 2,61 5415 | 54511 2,690 54,840
30 (1,0,0) 54,72 2,64 2,68 54,49 2,71 259 | 54318 2647 2667
(0.1,1) 2,64 5526 5532 2,67 5426 5535 | 2684 55666 55067
(0,1,0) 2,62 54,52 2,70 2,63 55,45 2,78 2599 54304 2,653
0.0,1) 2,59 2,63 55,59 2,64 2,66 5467 | 2711 2625 55360

Cizelge 4,11°de Gamma_2 senaryosundaki |2

stire¢ izleme istatistiklerinden elde edilen

fark kare toplamlart sunulmustur. Bu degerler ile siire¢ dagiliminin sekil parametresinde

(02) gerceklesen o biiytikliiklerindeki farklilagmalara sebep olan degisken/degiskenler

belirlenir.

Cizelgeye bakildiginda,

BBA yaklasimmin Gamma_2 kosullarinda da

Gamma_1’de oldugu gibi 0 =0,5 kadar kiigiik kayma miktarinda dahi sinyal kaynagini

dogru bir sekilde tespit edebildigi goriilmektedir. 6 =1,0 ve p =0,3 iken (1,0,1) degisim

kombinasyonuna karsilik gelen, koyu ile belirtilen katki degerleri 167,20 ve 154,12 sirasiyla
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X, Ve X, i temsil etmektedir ve 1 =2,7 den uzaklasmislardir. X, ’yi temsil eden 2,71’in
ise ARL, durumunda hesaplanan degerden farklilastii sdylenemez. Oyleyse siiregteki
kaymaya X, ve X, degiskenleri sebep olmustur. Benzer sekilde, 6 =3,0 ve p, =0,8 iken
(0,1,0) degisim kombinasyonu ile elde edilen degerlerden X,’ye karsilik gelen 1421,78
degerinin ARL, durumunda hesaplanan 1? =2,7 degerini fazlasiyla asti1, X, ’e karsilik
gelen 2,71 ve x,’e karsihk gelen 2,71 degerlerinin ise 1? degerinden uzaklagsmadigi

goriilmektedir. Boylece siire¢ dagiliminin sekil parametresinde ger¢eklesen kaymaya sebep

olan degiskenin X, oldugu tespit edilmis olur.

Cizelge 4.11. Gamma_2 durumunda degiskenlerin BBA yaklasimi ile hesaplanan |?
istatistigi tizerindeki katki degerleri (*100)

Gamma_2 (6,;6,+5)

» =03 2, =05 » =08
5 (Xl'XZ’XS) Xl X2 X3 Xl X2 X3 Xl X2 X3
0,0 (0,0,0) 2,65 2,66 2,64 2,67 2,63 2,61 2,67 2,67 2,66
1,1,1) 11,77 11,80 11,50 11,89 11,24 12,45 12,06 11,92 11,65
(1,1,0) 11,81 11,65 2,72 11,62 12,53 2,66 12,08 11,76 2,64
(1,0,1) 11,71 2,62 11,97 12,11 2,64 11,79 12,19 2,68 12,57
0,5 (1,0,0) 11,42 2,69 2,71 12,15 2,64 2,68 11,48 2,75 2,72
0,1,1) 2,66 12,47 12,66 2,75 10,91 11,69 2,62 12,34 11,65
(0,1,0) 2,61 11,65 2,65 2,69 11,78 2,59 2,69 11,71 2,54
(0,0,1) 2,70 2,65 11,87 2,65 2,71 11,82 2,69 2,68 11,94
1,11) 47,80 49,83 52,55 55,61 52,77 53,33 50,01 54,26 54,16
(1,1,0) 52,19 53,25 2,62 52,10 52,17 2,70 52,97 49,48 2,68
(1,0,1) 51,41 2,59 50,06 51,65 2,60 51,20 50,83 2,59 48,90
1,0 (1,0,0) 55,86 2,53 2,61 51,84 2,61 2,62 52,94 2,66 2,64
0,1,1) 2,66 49,21 52,61 2,65 52,47 49,98 2,68 50,39 53,31
(0,1,0) 2,77 50,45 2,67 2,64 53,53 2,69 2,68 50,37 2,61
(0,0,1) 2,67 2,65 52,54 2,67 2,65 50,29 2,61 2,65 53,87
1,11) 173,22 158,86 156,06 160,03 151,86 153,76 163,41 164,27 165,31
(1,1,0) 163,73 159,92 2,71 153,94 160,99 2,79 154,98 161,37 2,69
(1,0,1) 167,20 2,71 154,12 163,65 2,61 159,08 152,01 2,67 161,09
15 (1,0,0) 158,05 2,63 2,69 158,65 2,55 2,66 160,11 2,64 2,68
0,1,1) 2,74 155,22 154,23 2,68 165,33 150,34 2,72 157,13 162,88
(0,1,0) 2,74 153,18 2,71 2,64 156,72 2,67 2,68 165,98 2,59
(0,0,1) 2,70 2,71 154,43 2,57 2,58 157,25 2,62 2,68 171,21
1,11) 377,91 377,66 406,04 384,24 394,68 393,91 413,72 397,09 370,09
(1,1,0) 368,96 384,01 2,64 404,59 390,29 2,75 400,63 406,74 2,67
(1,0,1) 388,97 2,63 391,54 375,26 2,74 383,58 388,47 2,61 392,22
2,0 (1,0,0) 372,01 2,61 2,68 376,92 2,60 2,68 387,69 2,66 2,67
0,1,1) 2,64 399,95 373,49 2,69 390,76 371,67 2,70 384,85 400,42
(0,1,0) 2,62 378,18 2,61 2,67 394,18 2,69 2,62 414,19 2,76
(0,0,1) 2,65 2,67 396,76 2,73 2,63 389,84 2,71 2,80 396,49
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Cizelge 4.11. (Devam) Gamma_2 durumunda degiskenlerin BBA yaklasimi ile hesaplanan
| % istatistigi tizerindeki katki degerleri (*100)

(1,11) 816,79 795,78 810,30 799,35 766,88 815,79 787,11 782,81 862,39
(1,1,0 796,46 756,54 2,71 760,54 736,63 2,62 808,12 781,98 2,69
(1,0,1) 817,03 2,64 766,92 790,41 2,64 788,61 807,61 2,61 829,40
2,5 (1,0,0) 788,86 2,65 2,74 802,88 2,71 2,61 774,57 2,64 2,65
0,1,1) 2,68 866,82 831,94 2,68 796,35 809,09 2,59 831,21 752,64
(0,1,0) 2,72 776,64 2,71 2,65 848,88 2,64 2,61 797,60 2,61
(0,0,1) 2,80 2,66 763,11 2,62 2,67 785,90 2,62 2,67 800,75
(1,11) 1541,38  1472,67  1504,50 | 1608,49 148932 152926 | 1495,08  1437,53  1433,03
(1,1,0) 1423,07  1363,79 2,65 1551,35  1429,48 2,63 1542,93  1507,07 2,67
(1,0,1) 1451,77 2,72 1419,65 | 1510,05 2,64 1551,99 | 143181 2,65 1460,18
3,0 (1,0,0) 1411,41 2,69 2,68 1533,59 2,74 2,70 144491 2,62 2,67
0,1,1) 2,70 1489,45  1440,31 2,61 1509,41  1515,26 2,61 134134  1462,71
(0,1,0) 2,62 1511,35 2,63 2,66 1414,09 2,61 2,71 1421,78 2,71
(0,0,1) 2,66 2,66 1528,56 2,68 2,62 1561,45 2,66 2,65 1441,77

Cizelge 4.12°de, p ’'nun alacag: farkli degerler icin siire¢ dagiliminin hem 6lgek hem de

sekil parametrelerinde farkli kayma miktarlarina (5) ve degisim kombinasyonlarina

(X,,X,,X;) gore belirlenen Gamma_3 senaryosunda elde edilen 1?2 istatistiklerine iliskin

katki degerleri goriilmektedir. Gamma_3 durumunda da Gamma_l ve Gamma_2
senaryolarinda oldugu gibi BBA yaklasiminin tim kayma miktarlarinda sinyal kaynagini
dogru bir sekilde belirledigi sdylenebilir. 6 =1,5 ve p, =0,8 oldugunda (1,1,0) duruma
karsilik gelen degerlere bakildiginda, X, (2881,46) ve X, (2899,93) degerlerinin ARL,
durumunda hesaplanan yaklasik 2,7 degerinden olduk¢a uzaga diistiigli, X,’e karsilik gelen
2,65 degerinin ise 2,7 degerini asamadig1 goriilmektedir. Buradan, siire¢ dagiliminin hem
Olgek hem de sekil parametrelerinde gergeklesen degisimin kaynagmm X, ve X,

degiskenleri oldugu sonucu ¢ikarilabilir. Cizelgede sunulan diger koyu degerler incelenerek

benzer sonuglar elde edilebilir.
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Cizelge 4.12. Gamma_3 durumunda degiskenlerin BBA yaklagimi ile hesaplanan |2
istatistigi tizerindeki katki degerleri (*100)
Gamma_3 (6,+85;6,+9)
£, =03 2, =05 =08

5 (le X5, Xa) Xy X, X3 Xy X, X3 Xy X, X3

00 (0.00) 2,64 2,71 2,65 2,67 2,67 2,62 2,65 2,68 2,71
[ 37,90 38,26 38,59 37,34 37,41 37,84 36,51 38,29 37,37
(1,1,0) 39,14 39,52 2,63 39,75 37,07 2,68 37,52 38,67 2,73
10.1) 38,46 2,57 37,88 37,95 2,75 38,12 37,32 2,56 37,42

05| (100) 37,13 2,68 2,60 38,36 2,79 2,71 39,87 2,70 2,67
01,1) 2,73 38,23 38,28 2,63 37,52 38,52 2,62 37,77 38,21
(0,1,0) 2,63 38,25 2,67 2,60 36,93 2,68 2,68 37,94 2,64
00.1) 2,62 2,68 38,77 2,74 2,62 38,04 2,67 2,69 38,57
[ 45580 45751 44618 | 44491 447,42 44777 | 45254 44821 444,18
(1,1,0) 44350 449,52 2,69 46214 454,08 2,68 450,42 440,44 2,61
10,1) 448,09 2,63 456,41 | 452,78 2,63 44146 | 43721 2,59 440,05

10| (100) 460,39 2,69 2,67 450,06 2,68 2,65 460,14 2,69 2,65
0.1,1) 2,67 44667 453,03 2,66 45107 438,97 2,63 44962 457,53
(0,1,0) 2,65 447,86 2,67 2,59 445,70 2,69 2,67 450,31 2,67
00.1) 2,64 2,71 451,87 2,71 2,61 461,36 2,63 2,67 460,35
(%) 291140 290115 291053 | 288920  2889,06 291278 | 2840,65 292603  2864,27
(1,1,0) 286547 289925 268 | 292834 288386 2,65 | 288146 289993 2,65
L0,1) 284887 2,67 285536 | 286245 266 287031 | 2851,94 273 294582

15 (100) 285469 2,61 273 | 292165 261 267 | 285730 261 2,63
0.1,1) 263 289328 295131 | 268  2857,14 290909 | 261 292626  2904,95
(0,1,0) 265 295355 2,67 272 290226 261 265 283021 2,67
00,1) 2,75 265 286417 | 256 269 285037 | 265 265 2938,05
(LL1) | 1283380 12957,73 12927,08 | 1249752 1297288 12681,85 | 1255642 12656,72 12623,88
(110) | 1268217 1293720 2,67 | 1261554 12570,86 2,69 | 1290233 1266426 2,68
(101) | 1249153 265  12569,81 | 1270497 2,53 1285654 | 1292624 2,71  12650,74

20| (100) | 1274565 2,70 265 | 12711750 2,71 264 | 1286279 266 2,74
©0.1,1) 265 1266622 1283667 | 273 1272261 1258377 | 260 1276372 1267614
(0,1,0) 252 1279491 261 265  12562,09 2,60 263 12601,91 2,73
00,1) 2,72 261 1277906 | 26 267 1281907 | 262 266 1274115
(L11) | 4344595 44122,88 43919,16 | 43500,07 4303215 44259,21 | 4377498 43196,02 4343639
(110) | 4371408 42887,20 2,64 | 44267,36 4346905 259 | 43887,94 4398536 2,64
(101) | 4363691 264 4378303 | 4372262 2,68  43481,02 | 4408109 2,69 4338335

25| (100) | 4441522 262 265 | 43977,45 2,67 271 | 4385529 2,70 2,71
©01,1) 266 4422495 4352740 | 2,62 4373411 4202329 | 266 4417607 4410372
(0,1,0) 263 4332594 2,63 259 4342262 271 269 4407647 2,72
00,1) 2,71 266 4336305 | 2,73 263 4340159 | 2,67 274 43822,94
(111)  [124571,76 126669,73 126602,51 | 127112,87 125606,47 12688254 | 12893825 126083,12 12641655
(110)  |126892,04 12573936 2,66 |127143,84 12589823 2,64 |12412853 128601,64 2,63
(101)  |127891,48 262  127318,06 | 12821244 2,66 12706257 | 12724986 2,69 12719153

30|  (100) [12333942 265 271 |12647523 263 266 [128170,17 2,66 2,56
©01,1) 267 12583664 12605892 | 271 12656401 126579,09| 269  126617,62 12616053
(0,1,0) 2,72 12581721 2,71 267 12558721 264 265 12679768 2,62
00,1) 2,69 261 12713521 | 2,62 268 12660009 | 2,58 273 126424,68

Senaryo 5a (Veri uretme siireci:

Cok degiskenli gamma dagilim, Yontem: DVM., ARL)

Cizelge 4.13’te ¢ok degiskenli gamma dagilimina uyan siirecler i¢in olusturulan {i¢ senaryo

(Gamma 1, Gamma 2, Gamma 3) i¢in DVM yaklasimi ile elde edilen PoC kontrol

grafiklerine iliskin ARL degerleri verilmistir. Burada da ARL, degeri 100 olarak

belirlenmis, bu degere karsilik hesaplanan ARL, degerleri incelenmistir. Cizelgeye

bakildiginda PoC kontrol grafiginin her ii¢ senaryo i¢in de ¢ok kii¢lik kaymalardan itibaren

(0 =0,25 ve dtesinde) iyi performans sergiledigi sdylenebilir. Bununla birlikte, PoC kontrol
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grafiginin farklilagsmanin siire¢ dagiliminin hem sekil hem de 6l¢ek parametrelerinde
gerceklestigi Gamma_3 senaryosunda diger senaryolara gore daha iyi c¢alistig

belirtilmelidir.

Cizelge 4.13. Cok degiskenli gamma dagilimina uyan stireclerde PoC kontrol grafigi ile elde

edilen ARL degerleri
Gamma_1 (6,+5,6,) Gamma_2 (6,;0,+35) Gamma_3(6,+5:;6,+5)

) =03 p, =05 =08 £,=03 », =05 =08 =03 p, =05 =08
0,00 99,97 99,83 98,76 97,56 98,77 98,77 99,07 100,13 98,96
0,25 1,88 2,44 5,78 1,50 1,99 2,02 1,33 1,37 1,53
0,50 1,36 1,46 1,68 1,48 1,49 1,60 1,11 1,13 1,18
0,75 1,22 1,26 1,57 1,42 1,45 1,54 1,02 1,02 1,05
1,00 1,10 1,12 1,25 1,38 1,45 1,50 1,01 1,01 1,03
1,50 1,03 1,05 1,11 1,32 1,33 1,35 1,00 1,00 1,00
2,00 1,01 1,03 1,10 1,23 1,25 1,28 1,00 1,00 1,00
2,50 1,00 1,01 1,02 1,15 1,17 1,24 1,00 1,00 1,00
3,00 1,00 1,00 1,01 1,12 1,16 1,22 1,00 1,00 1,00

Sekil 4.6’da Cizelge 4.13’teki sonuglarin grafiksel gosterimi yer almaktadir.
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Sekil 4.6. Cok degiskenli gamma dagilimina uyan siireclerde PoC kontrol grafigi ile elde
edilen ARL degerlerinin kayma miktarina gore degisimi: (a) Gamma 1, (b)
Gamma_2, (c) Gamma_3
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Senaryo 5b (Veri liretme siireci: Cok degiskenli gamma dagilim, Yontem: DVM, Kaynak

Belirleme)

Cizelge 4.14’te slire¢ dagilimmin sadece Olgek parametresinde farklilagsma yaratilan
Gamma_1 senaryosuna gore uygulanan PoC kontrol grafiginin siire¢ izleme istatistiklerinin

ortalama degerleri yer almaktadir. ARL, =100 olmak iizere hesaplanan PoC ortalama degeri

yaklagik 0,200 olarak hesaplanmistir. Elde edilen sonuglara gore PoC kontrol grafiginin

stirecte meydana gelen en kii¢iik kayma miktar1 6 = 0,5 *ten itibaren farklilasmanin kaynagi
olabilecek degisken/degiskenleri tespit edilebildigi sdylenebilir. Ornegin 5=0,5 ve
p; =0,8 oldugunda (0,0,1) kombinasyonuna karsilik gelen siitundaki en biiyiik degerin
(0,218) bulundugu satirda da (0,0,1) kombinasyonuna denk geldigi, dolayisiyla siiregteki

kaymaya sadece X, degiskeninin sebep oldugu sonucuna varilir. Bir baska drnekle sunmak
gerekirse, 6 =2,0 ve p, =0,5 olmas1 halinde (1,0,0) durumunun bulundugu siitundaki en

biiyiik degerin 0,522 oldugu ve bu degerin bulundugu satirda da (1,0,0) kombinasyonuna

karsihik geldigi anlasilmaktadir. (1,0,0) kombinasyona gore degisimin sadece X,

degiskeninden kaynaklanmaktadir.



Cizelge 4.14. Gamma_1’de DVM yaklasimi ile hesaplanan PoC degerlerinin farkli degisim kombinasyonlarindan elde edilen ortalamalar1

Gamma_1 (6,+5,6,)

Gamma_2 (6,;6,+35)

Gamma_3(6,+5;6,+5)

£ =03 p, =05 p3=0,8

L) @400 @01 (100) (0L1) (0,100 (001) [ (LLl) (LL0) (1,01) (1,000 (041 (0400 (004) [ (1L,Ll) (LL0) (1,01) (1,00) (0,11) (0,100 (0,0.1)

do 0 0200 0200 0,200 0,200 0,200 0200 0200 | 0,200 0,200 0200 0200 0200 0200 0200 | 0200 0,200 0200 0200 0200 0,200 0,200
(1,11 | 0246 0220 0226 0207 0222 0207 0206 | 0236 0220 0221 0207 0218 0205 0205 | 0236 0220 0221 0207 0218 0205 0,205
(1,1,0) | 0227 0230 0211 0208 0210 0208 0201 | 0221 0233 0208 0207 0205 0208 0201 | 0221 0233 0208 0207 0205 0208 0,201
(1,01) | 0227 0211 0231 0209 0210 0201 0208 | 0224 0208 0231 0208 0208 0201 0207 | 0224 0208 0231 0208 0208 0201 0,207

05 | (1,00) | 0214 0214 0212 0212 0204 0201 0201 | 0211 0212 0212 0218 0202 0201 0200 | 0211 0212 0212 0218 0202 0201 0,200
(011) | 0226 0211 0210 0201 0230 0208 0208 | 0219 0207 0208 0201 0235 0207 0208 | 0219 0207 0208 0201 0235 0207 0,208
(0,1,0) | 0213 0212 0203 0201 0212 0212 0201 | 0208 0213 0202 0200 0211 0219 0200 | 0208 0213 0202 0200 0211 0219 0,200
(001) | 0214 0203 0212 0201 0212 0202 0212 | 0209 0202 0213 0200 0213 0201 07218 | 0209 0202 0213 0200 0213 0201 0,218
(111) | 0377 0287 0291 0224 0290 0223 0225 | 0332 0275 0272 0225 0274 0224 0222 | 0332 0275 0272 0225 0274 0224 0222
(1,1,0) | 0301 0325 0242 0230 0242 0230 0206 | 0279 0340 0234 0232 0234 0230 0207 | 0279 0340 0234 0232 0234 0230 0,207
(1,01) | 0296 0242 0324 0229 0243 0208 0229 | 0280 0236 0340 0230 0237 0207 0231 | 0280 0236 0340 0230 0237 0207 0,231

10 | (100)| 0236 0237 0236 0260 0212 0203 0202 | 0226 0234 023 0292 0208 0202 0202 | 0226 0234 023 0292 0208 0202 0202
(01,1) | 0302 0242 0243 0207 0330 0230 0227 | 0271 0228 0228 0205 0341 0231 0229 | 0271 0228 0228 0205 0341 0231 0,229
(0,1,0) | 0234 0234 0213 0203 0235 0259 0203 | 0224 0233 0210 0203 0234 028 0203 | 0224 0233 0210 0203 0234 028 0,203
(001) | 0235 0213 0233 0202 0237 0203 0258 | 0224 0211 0232 0202 0232 0202 07289 | 0224 0211 0232 0202 0232 0202 0,289
(1,1,1) | 0550 0,390 0,392 0,249 038 0250 0249 | 0462 0353 0360 0256 0355 0250 0252 | 0462 0353 0360 0256 0355 0250 0,252
(1,1,0) | 0411 0489 0303 0,265 0304 0265 0222 | 0357 0508 0288 0263 07288 0262 0222 | 0357 0508 0288 0263 028 0262 0,222
(1,01) | 0418 0315 0477 0264 0308 0222 0262 | 0363 0295 0490 0268 0303 0228 0266 | 0,363 0295 0490 0268 0303 0228 0,266

15 | (100)| 0268 0275 0273 0339 0235 0208 0207 | 0259 0277 0279 0400 0240 0210 0210 | 0259 0277 0279 0400 0240 0210 0210
(01,1) | 0411 0309 0310 0223 0480 0265 0265 | 0353 0300 0299 0224 048 0267 0270 | 0353 0300 0299 0224 048 0267 0,270
(0,1,0) | 0268 0270 0,238 0208 0,269 0342 0209 | 0261 0275 0234 0209 0276 0409 0208 | 0261 0275 0234 0209 0276 0,409 0,208
(001) | 0279 0240 0276 0210 0277 0210 0348 | 0253 0,232 0267 0209 0273 0207 0401 | 0253 0,232 0267 0209 0273 0207 0,401
(1,1,1) | 0695 0470 0477 0271 0484 028 0277 | 0602 0447 0455 0280 0451 0277 07286 | 0,602 0447 0455 0280 0451 0277 0,286
(1,1,0) | 0535 0642 0394 0302 039 0298 0244 | 0491 0632 0412 0316 0422 0315 0276 | 0491 0632 0412 0316 0422 0315 0,276
(1,01) | 0544 0410 0632 0302 0404 0251 0306 | 0476 0397 0655 0309 0397 0258 0313 | 0476 0397 0655 0309 0397 0258 0,313

20 | (1,00)| 0338 0338 0344 0448 0288 0222 0221 | 0330 0344 0341 0522 029 0230 0227 | 0330 0,344 0341 0522 0294 0230 0,227
(0,1) | 0551 0407 0412 0246 0,629 0297 0308 | 0477 0397 039 0267 0641 0310 0328 | 0477 0397 039 0267 0641 0310 0328
(01,0) | 0324 0333 0278 0218 0324 0445 0219 | 0338 0345 0295 0232 0341 0525 0229 | 0338 0345 0295 0232 0341 0525 0,229
(001) | 0328 0279 0325 0221 0327 0221 0425 | 0321 0289 0328 0227 0329 0230 0513 | 0321 0,289 0328 0227 0329 0230 0,513

96



Cizelge 4.14. (Devam) Gamma_1’de DVM yaklasimi ile hesaplanan POC degerlerinin farkli degisim kombinasyonlarindan elde edilen ortalamalari

(111) | 0,793 0565 0561 0,305 0548 0,306 07307 | 0,705 0,548 0544 0339 0542 0341 0,337 | 0,705 0548 0544 0,339 0542 0,341 0,337
(1,10)| 0658 0,735 0516 0348 0516 0345 0,298 | 0588 0,764 0532 0376 0516 0362 0324 | 0588 0,764 0532 0376 0516 0362 0,324
(101) | 0,654 0502 0,744 0,348 0506 0,288 0338 | 0574 0511 0,768 0,360 0512 0334 0,358 | 0,574 0511 0,768 0,360 0512 0,334 0,358
25 | (100) | 0420 0,395 0406 0548 0357 0,239 0244 | 0431 0440 0435 0624 0394 0273 0,274 | 0431 0440 0435 0624 0394 0273 0274
0,11) | 065 0507 0521 0,29 0,746 035 0338 | 0584 0531 0527 0338 0,746 0370 0,366 | 0,584 0531 0527 0,338 0,746 0,370 0,366
(0,10) | 0430 0409 0365 0242 0423 0553 0,245 | 0437 0436 0404 0275 0436 0635 0269 | 0437 0436 0404 0275 0436 0635 0,269
(001)| 0424 035 0407 0244 0410 0243 0543 | 0440 0397 0452 0272 0452 0268 0627 | 0440 0397 0452 0272 0452 0,268 0,627
(111) | 0863 0630 0642 0337 0624 0323 0338 | 0,789 0599 0602 0373 0594 0372 0372 | 0,789 0599 0602 0,373 0594 0372 0,372
(1,10)| o748 0810 0622 0400 0617 039 035 | 0678 0820 0626 0426 0620 0439 0438 | 0678 0820 0626 0426 0620 0439 0,438
(101) | 0,752 0620 0809 0402 0633 0369 0393 | 0684 0625 0836 0439 0620 0422 0437 | 0684 0625 0836 0439 0620 0422 0437
30 | (100) | 0514 0500 0494 0632 0454 0,289 0281 | 0540 0539 0529 0,711 0511 0345 0,359 | 0,540 0539 0529 0711 0511 0345 0,359
011)| o750 0617 0625 0361 0810 0394 038 | 0684 0647 0648 0436 0816 0450 0454 | 0684 0647 0648 0436 0816 0450 0,454
0,10) | 0516 0495 0455 0,281 0502 0629 0281 | 0542 0545 0519 0349 0550 0,715 0,348 | 0,542 0545 0519 0,349 0550 0,715 0,348
(001)| 0513 0446 0482 0287 0483 0276 0,629 | 0538 0507 0540 0356 0536 0353 0,710 | 0538 0507 0540 0,356 0536 0,353 0,710

L6
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Cizelge 4.15°’te Gamma_2 senaryosuna gore hesaplanan PoC istatistiklerinin ortalamalari
gosterilmektedir. Elde edilen bulgulara bakildiginda ¢ok degiskenli gamma dagilim kosullari
altinda elde edilen veri iiretme siirecinde DVM yaklagiminin 0,50 ve 6tesindeki kayma
miktarlarindan itibaren siire¢ dagiliminin sekil parametresindeki degisime sebep olan
degisken/degiskenleri belirleyebildigi anlagilmaktadir. Ornegin, § =15 ve p, =0,5 olmasi
halinde (0,1,0) durumunun bulundugu siitundaki en biiyiikk degerin 0,221 oldugu ve bu
degerin bulundugu satirda da (0,1,0) durumuna karsilik geldigi goriilmektedir. (0,1,0)
kombinasyonuna gore siire¢ dagilimmin sekil parametresindeki kaymaya sebep olan
degiskenin X, degiskenidir. Degiskenler arasinda diisiik korelasyon yapisi ( p, =0, 3) s0z
konusu oldugunda siiregte 6 = 2,5 birimlik bir kayma s6z konusu iken (1,1,1) slitunundaki
en bliylik degerin (0,359) karsilik geldigi satirdaki kombinasyonda (1,1,1)’dir. Dolayisiyla,

bu kosullar altinda her ii¢ degisken de siirecteki kontrol dis1 sinyale sebep olmustur.



Cizelge 4.15. Gamma_2’de DVM yaklasimi ile hesaplanan POC degerlerinin farkli degisim kombinasyonlarindan elde edilen ortalamalar1

Gamma_1 (6,+5;6,)

Gamma_2 (6,;6, +35)

Gamma_3(6,+5;6,+5)

£ =03 p, =05 »;=0,8
@) (@100 (1L01) (1L00) (0L1) (0,100 (000) [ (LL1) (LL0) (1,01 (1000 (0L1) (010 (001) [ (1L1) (1,100 (101 (1000 (0L1) (0,100 (0,01)
do 0 0200 0200 0,200 0,200 0,200 0,200 0200 | 0200 0200 0200 0200 0200 0200 0200 | 0200 0200 0200 0200 0200 0200 0,200
(1,11 | 0216 0206 0206 0,203 0205 0202 0203 | 0211 0205 0206 0202 0204 0203 0202 | 0208 0207 0206 0203 0207 0202 0,202
(1,1,0) | 0209 0208 0,205 0,202 0206 0202 0201 | 0209 0207 0204 0202 0204 0202 0201 | 0206 0208 0204 0204 0204 0203 0,201
(1,01) | 0212 0205 0209 0,203 0206 0201 0203 | 0209 0206 0208 0202 0205 0201 0202 | 0207 0204 0210 0204 0206 0201 0,203
05 | (1,0,0) | 0206 0205 0205 0205 0204 0201 0201 | 0207 0204 0204 0204 0202 0201 0201 [ 0205 0,205 0205 0205 0202 0201 0,200
(01,1) | 0212 0206 0206 0201 0208 0202 0202 | 0208 0203 0204 0201 0206 0202 0202 | 0207 0203 0203 0201 0208 0203 0,203
(0,1,0) | 0208 0204 0203 0201 0205 0203 0201 | 0206 0204 0202 0201 0205 0204 0201 | 0,205 0206 0201 0201 0205 0204 0,200
00) | 0207 0202 0204 0201 0205 0201 07204 | 0206 0203 0204 0201 0204 0201 0203 | 0204 0201 0206 0201 0205 0201 0,205
(11,1 | 0250 0223 0224 0209 022 0210 0210 | 0239 0223 0223 0209 0221 0209 0210 | 0230 0217 0218 0209 0222 0209 0,210
(1,1,0) | 0230 0227 0220 0209 0217 0210 0206 | 0228 0226 0218 0208 0219 0209 0204 | 0225 0231 0218 0216 0215 0213 0,204
(1,01) | 0233 0218 0229 0209 0220 0205 0209 | 0230 0214 0225 0210 0216 0204 0208 | 0225 0214 0229 0215 0215 0204 0213
10 | (100)| 0220 0212 0212 0212 0208 0204 0202 | 0217 0213 0213 0211 0206 0203 0202 | 0216 0215 0215 0217 0205 0202 0,203
(011) | 0235 0220 0219 0206 0227 0209 0208 | 0226 0214 0215 0203 0227 0209 0210 | 0225 0217 0219 0205 0233 0215 0217
(0,0) | 0220 0215 0209 0203 0215 0212 0203 | 0218 0213 0207 0203 0215 0210 0203 | 0216 0221 0207 0203 0219 0227 0,203
(001) | 0219 0207 0214 0203 0214 0203 0212 | 0217 0209 0215 0202 0215 0203 0211 | 0216 0206 0219 0202 0221 0203 0,226
(111) | 0294 0252 0,253 07221 0242 0220 0221 | 0265 0,243 0245 0218 0241 0217 0218 | 0251 0,238 0242 0219 0240 0219 0,222
(1,1,0) | 0262 0261 0239 0219 0235 0220 0211 | 0253 0245 0233 0219 0233 0220 0210 | 0,249 0261 0238 0233 0236 0229 0,214
(1,01) | 0269 0241 0260 0220 0241 0213 0220 | 0250 0233 0247 0219 0231 0208 0220 | 0246 0232 0259 0227 0231 0210 0231
15 | (1,00)| 0229 0225 0223 0224 0217 0207 0205 | 0228 0224 0220 0220 0212 0205 0205 | 0230 0238 0235 025 0215 0207 0,206
(011) | 0259 0237 0235 0211 0261 0217 0219 | 0256 0234 0234 0212 0246 0220 0219 | 0248 0235 0233 0213 0265 0234 0231
(0,0) | 023 0229 0217 0206 0228 0221 0207 | 0228 0224 0213 0205 0223 0221 0206 | 0229 0237 0215 0207 0233 0249 0,207
(001) | 0240 0220 0232 0208 0233 0207 07224 | 0230 0214 0227 0205 0225 0206 0221 | 0233 0214 0235 0206 0236 0,206 0,255
(111 ] 0328 0276 0275 0235 0279 0232 0225 | 0307 0263 0267 0234 0261 0232 0232 | 028 0269 0268 0241 0268 0240 0,236
(1,1,0) | 0295 0289 0263 0,227 0263 0235 0220 | 0279 0274 0250 0232 0252 0230 0218 | 0265 028 0253 0246 0255 0252 0,225
(1,01) | 0298 0264 0284 0231 0261 0223 0233 | 0285 0255 0268 0233 0255 0218 0229 | 0279 0257 0297 0251 0259 0225 0,256
20 | (1,00) | 0253 0240 0237 023 0224 0209 0211 | 0242 0237 0238 0235 0221 0208 0208 | 0247 0259 0,258 0,290 0226 0212 0,211
(0,1) | 0301 0264 0268 0221 0290 0233 0235 | 0278 0250 0249 0218 0272 0229 07231 | 0274 0258 0258 0226 0291 0251 0,254
(01,0) | 0256 0242 0,230 0212 0242 0236 0211 | 0247 0235 0223 0209 0235 0234 0208 | 0246 0260 0230 0213 0257 07288 0216
(00) | 0250 0,228 0241 0,209 0237 0209 0238 | 0247 0225 0240 0209 0239 0209 0234 | 0248 0226 0256 0212 0251 07213 0,283
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Cizelge 4.15. (Devam) Gamma_2’de DVM yaklasimi ile hesaplanan PoC degerlerinin farkli degisim kombinasyonlarindan elde edilen ortalamalari

(111) | 0,359 0,308 0297 0246 0298 0245 0246 | 0,326 0,289 0283 0241 028 0240 0,240 | 0,306 0286 0,288 0254 0,276 0251 0,252
(1,10) | 0337 0314 0299 0247 029 023 0234 | 0,320 0299 0028 0249 028 0240 00227 | 0299 0325 0279 0273 028 0281 0,238
(101) | 0,328 0,288 0309 0241 0280 0229 0243 | 0,296 0,268 0288 0241 0268 0223 00241 | 0,294 0288 0,348 028 0,290 00244 0,287
25 [ (100) | 0271 0254 0257 0249 0239 0215 0216 | 0,264 0254 0249 0250 0,235 0214 0214 | 0,274 0281 0285 0317 0252 0,228 0,227
(011)| 0330 0,288 028 0232 0313 0245 0242 | 0,311 0273 0274 0228 0292 0242 00242 | 0302 0,288 0288 0243 0332 0275 0,280
(0,10 | 0,261 0251 0234 0214 0248 0248 0213 | 0,252 0,244 0228 0211 0,244 0247 0212 | 0,266 0277 0,240 0224 0,276 0315 0,222
(001) | 0271 0,240 0253 0,218 0254 0217 0252 | 0,253 0229 00247 0212 0241 0212 0242 | 0278 0255 0,292 00225 0288 0,228 0,320
(111) | 0405 0329 0332 0251 0329 0251 0257 | 0349 0,314 0297 0255 0314 0255 0,258 | 0,317 0294 0,29 0262 0,296 0255 0,256
(1,10) | 0369 0,342 0312 0,263 0316 0263 0241 | 0,334 0318 0293 0258 029 0258 0237 | 0311 0347 0300 0288 0294 0289 0,254
(101) | 0,369 0,320 07348 0262 0324 0244 0263 | 0307 0,279 0315 0246 0275 0231 0,246 | 0,308 0301 0,35 0297 0,308 0258 0,297
30 | (1,00) | 0,281 0,268 0260 0,265 0248 0,220 0220 | 0,272 0,265 0264 0,260 0243 0,217 0219 | 0,268 0,281 0281 0321 0251 0226 0,227
(011)| 0363 0316 0313 0243 0350 0259 0263 | 0,338 0297 0299 0240 0323 0,263 0262 | 0311 00292 0292 0251 0340 00282 0,289
(0,10 | 0,287 0,268 0251 0221 00266 0265 00222 | 0279 0,266 0243 0218 00265 0265 0,220 | 0,291 0302 0,269 0241 0,307 07345 0,238
(001) | 0297 0,255 0273 0,222 0272 0222 0266 | 0274 0248 00264 0220 0266 0,218 0263 | 0298 0273 0301 0,237 0310 0,239 0,346

00T
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Cizelge 4.16’da Gamma_3 senaryosunda belirlenen kosullar altinda siire¢ dagiliminin hem
Olgek hem de sekil parametrelerinde meydana gelen kaymalara sebep olan
degisken/degiskenleri belirlemek amaciyla elde edilen PoC istatistiklerinin ortalamalar1 yer
almaktadir. Cizelgeye gore, DVM yaklagsiminin siirecte meydana gelen kii¢iik kaymalardan
itibaren tim kayma biiytikliklerinde degisime sebep olan degisken/degiskenlere iligkin
dogru tespitlerde bulundugu anlasilmaktadir. Elde edilen sonuglara bakildiginda 6 =1,0 ve
p,=0,5 oldugu durumda (1,0,1) kombinasyonuna iliskin siitundaki en yiiksek degerin
0,669 oldugu ve bu degerin karsilik geldigi satirda da (1,0,1) kombinasyonuna denk geldigi
ve dolayistyla siiregteki kaymaya birinci (x,) ve iigiincii (X;) degiskenlerin sebep oldugu
sOylenebilir. Bir baska 6rnek vermek gerekirse, 6 =2,0 ve p, =0,8 olmasi durumunda,
(0,0,1) degisim kombinasyonu igin hesaplanan en biiyiilk POC ortalamasiin 0,968 oldugu
goriilmektedir. Bu degerin karsilik geldigi satirda da (0,0,1) degisim kombinasyonuna denk

geldigi ve dolayisiyla siiregteki kaymada sadece X, degiskeninin sebep oldugu belirtilebilir.



Cizelge 4.16. Gamma_3’te DVM yaklasimi ile hesaplanan PoC degerlerinin farkli degisim kombinasyonlarindan elde edilen ortalamalari

Gamma_1 (6,+5;6,)

Gamma_2(6,;6,+75)

Gamma_3(6,+5;6,+5)

=03 P, =05 p;=0,8

) (111 @10 (01 (100 (011 (410 (01 | (111 (@110 (101 (@100 (211 (010 (©01)] (111 (110 (101) (100 (011) (010 (0012)
0 0 0,200 0,200 0,200 0,200 0,200 0,200 0,200 | 0,200 0,200 0,200 0,200 0,200 0,200 0,200 | 0,200 0,200 0,200 0,200 0,200 0,200 0,200
(1,11) | 0,394 0326 0,323 0,246 0324 0247 0243 | 0,337 0,301 0,297 0241 0,297 0239 0,239 | 0,298 0,293 0,295 0,252 0,297 0,253 0,257
(1,10) | 0,328 0328 0,273 0,242 0275 0,246 0220 | 0,302 0322 0263 00246 0262 0,247 0220 | 0,288 0442 0,287 0293 0,289 0,292 0,246
(101) | 0,328 0276 0325 0,243 0275 0,222 0246 | 0,304 0263 0325 0244 0262 0,218 0246 | 0291 0,289 0,445 0288 0,295 0,247 0,291

05 | (1,00) | 0,253 0250 0,252 0261 0226 0,208 0,209 | 0,245 0248 0,251 028 0,223 0207 0208 | 0251 0,289 0292 0449 0247 0224 0223
0,11)| 033 0279 0275 0222 0327 0246 0243 | 0,308 0264 0263 0219 0329 0,245 0248 | 0290 0,290 0,290 0,251 0,453 0301 0,301
0,10) | 0,256 0,247 0226 0,208 0249 0,264 0208 | 0,247 0247 0224 0209 0246 0,279 0208 | 0,255 0,287 0,248 0225 0,286 0450 0,225
0,01) | 0,252 0,226 0,250 0,208 0249 0,209 0260 | 0246 0223 0249 0,207 0,247 0,207 0287 | 0,254 0,250 0,294 0,224 0,298 0,227 0,455
(111) | 0,769 0664 0661 0449 0662 0441 0444 | 0676 0620 0619 0454 0615 0452 0454 | 0626 0614 0614 0550 0,617 0549 0,555
(1,100 | 0681 0667 0603 0448 0599 0449 0421 | 0626 0663 0579 0463 0576 0468 0432 | 0574 0830 0694 0677 0691 0673 0,637
(101) | 069 0616 0687 0455 0607 0415 0450 | 0,621 0573 0669 0471 0579 0433 0469 | 0620 0688 0827 0670 0,69 0634 0,667

10 | (1,00) | 0490 0455 0450 0,499 0447 0315 0315 | 0488 0472 0475 0565 0457 0,346 0340 | 0593 0,667 0674 0823 0,646 0590 0,597
0,1,1) | 0,684 0605 0606 0419 0672 0447 0448 | 0632 0580 058 0438 0680 0471 0465 | 0625 0692 0698 0635 0,832 0680 0,681
0,10) | 0,476 0453 0429 0313 0453 0493 0316 | 0477 0467 0448 0334 0463 055 0341 | 0591 0669 0639 0596 0669 0820 0,587
0,01) | 0468 0426 0441 0309 0441 0,308 0493 | 0486 0454 0471 0343 0478 0,340 0572 | 0578 0,628 0,655 0586 0,655 0578 0,809
(1,11) | 0,933 0865 0860 0654 0867 0658 0657 | 0,887 0848 0848 0,703 0846 0,69 0,702 | 0,833 0843 0841 0811 0,844 0814 0,813
(1,10) | 0,898 0891 0847 0683 0851 0,68 0676 | 0,852 0875 0828 0,719 0828 0,720 0,716 | 0811 0947 0881 00881 0,882 0892 0,859
(1,01) | 0,884 0847 0876 0683 0841 0674 0678 | 0,856 0833 0882 0,725 0834 0,716 0,720 | 0,830 0,877 0946 00884 0,878 0858 0,881

15 | (4,00) | 0,740 0,717 0,717 0,740 0,722 0572 0573 | 0,734 0,720 0,722 0,781 0,711 0616 0619 | 0802 0858 0,860 0934 0,836 0826 0,827
0,1,1) | 0,896 0852 0852 0679 0891 069 0683 | 0857 0836 0836 0720 0887 0,728 0,728 | 0830 0878 0879 0853 0946 0893 0,883
0,10) | 0,718 0697 069 0565 0697 0,719 0561 | 0,745 0,732 0,728 0626 0733 0,785 0630 | 0803 0867 0845 0836 0865 0939 0,829
0,01) | 0,724 0,703 0,712 0570 0,704 0567 0,727 | 0,730 0,709 0,713 0613 0,717 0613 0,774 | 0,800 0,835 0,862 0828 0,856 0,831 0,931
(1,11) | 0,984 0948 0951 0,799 0951 0,802 0810 | 0,964 0941 0942 0853 0937 0,851 0848 | 0925 0,938 0936 0921 093¢ 0921 0,922
(1,10) | 0,967 0964 0949 0835 0952 0,838 0849 | 0,944 0956 0938 0871 0935 0862 0872 | 0922 0978 0942 0949 0,944 0948 0,933
(1,0,1) | 0,960 0945 0958 0,836 0947 0,850 0835 | 0,950 0940 0965 0880 0940 0,880 0879 | 0924 0948 0979 0953 0,947 0935 0,955

20 | (1,00)| 0,846 0836 0833 0854 0839 0,755 0,764 | 0,874 0871 0866 089 0864 0812 0808 | 0900 0931 0934 099 0911 0917 00916
0,1,1) | 0970 0951 0951 0,850 0964 0,833 0832 | 0,948 0939 0940 0876 0960 0,873 0873 | 0928 0,951 0,954 0943 0,984 0959 0,961
0,10) | 0,856 0849 085 0,777 0851 0860 0,766 | 0,870 0860 0859 0803 085 0890 0,798 | 0,899 0931 0916 0922 0,933 0969 0,916
0,01)] 085 0852 0850 0,768 0849 0,770 0856 | 0,881 0868 0871 0811 0873 0,809 0902 | 0,891 0,905 0,925 0910 0,925 0,908 0,968

¢0T



Cizelge 4.16. (Devam) Gamma 3’te DVM yaklasimi ile hesaplanan PoC degerlerinin farkli degisim kombinasyonlarindan elde edilen ortalamalar1

(111) | 0996 098 0984 0912 098 0908 0906 [ 0989 0979 0978 093 0979 0929 0936 | 0971 0975 0976 0969 0974 0,969 0,967
(1,100 | 0990 0,988 0984 0920 0982 0924 0925 | 0,983 0984 0975 0946 0975 0942 0947 | 0968 0991 0974 0978 0976 0980 0972
(101) | 0,990 0,982 098 0923 0982 0926 0921 | 0981 0974 0983 0938 0972 0931 0944 | 0,965 0974 0984 0978 0975 0972 0975
25 [(100)| 0933 0924 0922 0932 0925 0879 0879 | 0933 0930 0925 0949 0931 089 0891 | 0946 0,964 0964 098 0951 0959 0,953
(0,1,1) | 0989 0982 0983 0926 098 0921 0923 [ 0983 0979 0976 0940 0987 0934 0946 | 0,965 0976 0978 0971 0,992 0,980 0,980
(0,10) | 0929 0927 0930 0882 0924 093 088 | 093 0934 0930 0898 0928 0945 0896 | 0945 0966 0,947 0952 0,964 0,984 0,956
(001)| 0937 0928 0925 088 0927 0882 0934 | 0942 0938 0937 0908 0935 0903 0948 | 0941 0950 0,963 0952 0,963 0,955 0,983
(1,1,1) | 0,999 0,994 0995 0962 0994 0959 0959 | 0997 0993 0992 0974 0993 0972 0974 | 0,989 0989 0987 0987 0,990 0,985 0,987
(1,10) | 0998 0,995 0993 0965 0993 0963 0954 | 0,992 099 0990 0976 0990 0973 0975 | 0987 0994 0,989 0990 0,989 0989 0,988
(1,01) | 0,998 0,993 0996 0967 0994 0958 0969 | 0994 0992 099 0977 0992 0968 0963 | 0,986 0,987 0990 0,989 0,988 0,987 0,990
30 [ (100)| 094 0960 0958 0974 0962 0934 0935 | 0976 0971 0968 0979 0971 0952 0951 | 0966 0,980 0979 0991 0968 0973 0,975
(011) | 0958 0,994 0994 0954 099 0963 0965 | 0,993 0991 0990 0971 0995 0976 0977 | 0985 0989 0,989 0988 0993 0,987 0,986
(0,10 | 0,963 0962 0961 0934 0961 0974 0934 | 0973 0967 0965 0943 0965 0979 0945 | 0,966 0977 0967 0971 0984 0991 0,976
(001) | 0964 0963 0957 0932 0958 0933 0971 | 0,966 0,960 0964 0,936 0964 0939 0979 | 0964 0966 0977 0977 0979 0977 0,991

€01
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Senaryo 6a (Veri iiretme siireci: Cok degiskenli gamma dagilim, Yontem: Hibrit BBA-

DVM, ARL)

Cizelge 4.17°de ¢ok degiskenli gamma dagilimina uyan siirecler i¢in olusturulan {i¢ senaryo

(Gamma_1, Gamma_2, Gamma_3) icin hibrit BBA-DVM yaklasimi ile elde edilen

I?~PoC kontrol grafiklerine iliskin ARL degerleri verilmistir. Cizelgeye gore 1°—PoC

kontrol grafiginin ¢ok degiskenli gamma dagilimina uyan bir siiregte meydana gelen kiigiik

kaymalardan itibaren iyi performans sergiledigi goriilmektedir. Hibrit BBA-DVM yaklagim1

en iyi performansini, kaymanin siire¢ dagiliminin hem sekil hem de 6lgek parametrelerinde

gergeklestigi Gamma_3 senaryosunda sergilemektedir.

Cizelge 4.17. Cok degiskenli gamma dagilimima uyan siireclerde 1> —PoC kontrol grafigi
ile elde edilen ARL degerleri

Gamma_1 (6,+5,6,)

Gamma_2 (6,;6,+35)

Gamma_3(6,+35;6,+35)

0 £ =03 », =05 =08 =03 =05 ;=08 £,=03 », =05 =08
0,00 99,02 99,02 99,14 98,67 99,25 99,73 98,86 99,15 99,58
0,25 3,27 3,32 3,46 2,81 2,87 311 1,59 1,66 171
0,50 1,75 1,93 1,94 1,93 1,95 2,45 1,23 1,26 1,29
0,75 1,48 1,50 1,52 1,65 1,78 181 1,06 1,09 111
1,00 1,20 121 1,26 1,63 1,65 1,73 1,02 1,03 1,05
1,50 1,08 1,08 1,09 1,38 1,39 1,43 1,00 1,00 1,01
2,00 1,03 1,04 1,05 1,32 133 1,35 1,00 1,00 1,00
2,50 1,01 1,01 1,02 1,24 1,27 1,29 1,00 1,00 1,00
3,00 1,00 1,00 1,01 1,19 1,23 1,26 1,00 1,00 1,00

Sekil 4.7°de Cizelge 4.17°deki sonuglarin grafiksel gésterimi yer almaktadir.
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Sekil 4.7. Cok degiskenli gamma dagilimina uyan siireclerde 1> —PoC kontrol grafigi ile
elde edilen ARL degerlerinin kayma miktarina gore degisimi: (a)Gamma 1,
(b)Gamma_2, (c)Gamma_3

Senaryo 6b (Veri iiretme sireci: Cok degiskenli gamma dagilim, Yontem: Hibrit BBA-

DVM, Kaynak belirleme)

Cizelge 4.18’de siire¢ dagiliminin sadece Olgek parametresinde farklilagsma yaratilan
Gamma_1 senaryosuna gore uygulanan [?—PoC kontrol grafiginin siire¢ izleme
istatistiklerinin ortalama degerleri yer almaktadir. ARL, =100 olmak {iizere hesaplanan
I —PoC ortalama degeri yaklasik 0,200 olarak hesaplanmustir. Elde edilen sonuglara gore
| —PoC kontrol grafiginin siiregte meydana gelen en kiiciik kayma miktar1 & = 0,5 ten
itibaren  farklilagmanin  kaynagi olabilecek degisken/degiskenleri belirleyebildigi
soylenebilir. Cizelgeye bakildiginda 6=15 ve p =0,3 oldugunda (0,1,1)
kombinasyonuna karsilik gelen siitundaki en biiyiik degerin (5,087) bulundugu satirda da
(0,1,1) kombinasyonuna denk geldigi, dolayisiyla siirecteki kaymaya X, ve X,
degiskenlerinin sebep oldugu goriilebilir. 6=3,0 ve p,=0,8 olmas: halinde (1,1,0)

durumunun bulundugu siitundaki en biiyiik degerin 9,375 oldugu ve bu degerin bulundugu
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satirda da (1,1,0) kombinasyonuna karsilik geldigi gézlemlenmistir. (1,1,0) kombinasyona

gore kayma x, ve X, degiskenlerinden kaynaklanmaktadir.



Cizelge 4.18. Gamma_1’te Hibrit BBA-DVM yaklasimi ile hesaplanan 1° —PoC degerlerinin farkli degisim kombinasyonlarindan elde edilen

ortalamalari
Gamma_1 (6,+5,6,) Gamma_2(6,;0, +7J) Gamma_3(6,+5:;6,+5)
2 =03 r, =05 »,=0,8
) (111 (11,00 (101) (1,00 (0,1,1) (0,2,0) (0,0,1) | (1,2,1) (1,100 (1,01) (1,000 (0,1,1) (0,1,0) (0,0,1) | (1,2,1) (1,400 (1,0,1) (1,000 (0,1,1) (0,1,0) (0,0,1)
0 0 2,000 2,000 2000 2,000 2,000 2,000 2,000 2,000 2,000 2,000 2000 2,000 2,000 2000 | 2000 2,000 2,000 2000 2,000 2,000 2,000

(111) | 2468 2241 2,228 2057 2211 2052 2066 | 2321 2159 2,180 2,048 2,173 2,047 2,049 | 2277 2158 2,185 2060 2,173 2,062 2,067
(1,1,0) | 2265 2305 2,097 2058 2,100 2068 2010 | 2212 233 2,063 2061 2078 2073 2005 | 2,106 2892 2028 2134 2033 2151 2,002
(1,01) | 2,320 2108 2,323 2,084 2105 2,008 2,092 | 2,216 2065 2,329 2,073 2,063 2,003 2074 | 2,098 2,032 2900 2153 2,040 2001 2,170
05 | (1,00) | 2146 2,131 2133 2,145 2,022 2,004 2009 | 2,107 2,147 2139 2,194 2016 2,004 2003 | 2,046 2,179 2,193 2,816 2,005 2,001 2,001
0,11) | 2264 209 2105 2,011 2346 2,000 2,077 | 2,207 2071 2071 2005 2360 2,078 2069 | 2,123 2,041 2,036 2,003 2,851 2,187 2,132
(0,1,0) | 2127 2157 2,032 2011 2,120 2142 2010 | 2,120 2,143 2,021 2,010 2115 2,192 2,003 | 2,048 2192 2,004 2001 2152 2861 2,002
0,01) | 2148 2032 2151 2,009 2116 2,008 2,127 | 2,117 2012 2,137 2,003 2,134 2,004 2193 | 2,044 2,003 2,182 2,000 2,155 2,002 2,856
(1,1,1) | 3,889 2914 2918 2219 2914 2232 2220 | 3,396 2,707 2,674 2219 2,711 2201 2195 | 2971 2,736 2,729 2,321 2,752 2,342 2,363
(1,1,0) | 3039 3439 2409 2299 2408 2334 2049 | 2,736 3507 2,314 2337 2302 2331 2049 | 2543 5181 2,650 2,700 2597 2,655 2,279
(1,0,1) | 3,000 2399 3442 2322 2404 2,045 2305 | 2,719 2309 3599 2334 2288 2,037 2323 | 2538 2,601 5240 2579 2,593 2260 2,701
10 | (1,00) | 2,377 2365 2382 2,690 2109 2,024 2026 | 2,304 2393 2400 3001 2101 2,021 2,019 | 2,358 2,835 2911 5159 2,347 2156 2,144
0,1,1) | 2,997 2394 2392 2046 3399 2,351 2278 | 2,685 2272 2297 2044 3624 2301 2350 | 2598 2,658 2,615 2,281 5195 2,713 2,645
(0,1,0) | 2379 2413 2,106 2,024 2,365 2626 2023 | 2249 2367 2,077 2016 2362 3,019 2011 | 2,313 2,767 2,340 2147 2,785 5114 2,153
(001) | 2361 2099 2401 2025 2403 2020 2695 | 2262 2077 2,348 2015 238 2018 3,038 | 2,323 2319 2,853 2132 2,802 2164 5,142
(1,11) | 5584 3766 3,737 2475 3810 2,408 2412 | 4734 3511 3461 2419 3446 2425 2386 | 3929 3813 3841 3065 3,790 3,067 3,087
(1,1,0) | 4218 4926 3,007 268 3,09 2655 2188 | 3,720 5093 2938 2655 2927 2673 2233 | 3517 7,168 4,271 3,702 4,140 3,705 3,343
(1,0,1) | 4222 2983 4,897 2655 3041 2,158 2,613 | 3,655 2967 5132 2638 3,007 2,200 2,727 | 3,466 4,067 7,252 3,829 4,182 3,407 3,665
15 | (1,00) | 2,793 2,792 2,824 3541 2307 2,059 2061 | 2,603 2,743 2,799 4,190 2,341 2,078 2,085 | 3,119 4,100 4,201 6,967 3582 2,964 2,991
0,11) | 4273 2980 2961 2136 5087 2,690 2614 | 3501 2904 2910 2,189 5309 2,682 2,714 | 3522 4,137 4117 3364 7,073 3,731 3,781
0,10) | 2,825 2836 2,341 2,066 2,852 3,607 2,069 | 2,665 2873 2344 2069 2891 4175 2,076 | 3,138 4,134 3554 2983 4,088 6,825 2,947
(001)| 2831 2361 2,806 2074 2810 2084 3489 | 2672 2390 2,849 2,083 2808 2092 4,152 | 3221 3574 4,265 3059 4,164 3,001 6,909
(1,1,1) | 7,009 4636 4,681 2,734 4,704 2,718 2,673 | 6,105 4451 4495 2,780 4327 2,805 2810 | 5343 4,989 4831 3974 4810 3946 3,979
(1,10) | 5306 6304 3960 2993 3995 3090 2434 | 4816 6,713 3,898 3175 4,017 3202 2616 | 4514 8415 5755 5132 5739 5038 4,792
(1,01) | 5473 4,015 6461 3115 3937 2364 3051 | 4760 3965 6657 3,130 3928 2,630 3,056 | 4557 5863 8249 5273 50948 4898 5235
20 | (1,00) | 3,605 3482 3590 4657 2,825 2,168 2,210 | 3,511 3612 3,611 5276 3,026 2303 2,283 | 4305 5684 5722 8,022 5236 4468 4431
(011)| 558 3918 3,805 2345 6434 3,023 3,029 | 4882 4,001 4,006 2642 658 3110 3,175 | 4481 5944 5815 4940 8298 5127 5292
0,10) | 35533 3579 2929 2,185 3494 4592 2,175 | 3,409 3646 2999 2285 3612 5397 2261 | 4271 5812 5459 4659 5791 8169 4,651
0,0,1) | 3523 2896 3456 2,208 3532 2212 4503 | 3,493 3023 3663 2268 3625 2,281 5477 | 4185 5279 5789 4490 5796 4775 8172

80T



Cizelge 4.18. (Devam) Gamma_1’te Hibrit BBA-DVM yaklasimi ile hesaplanan 1> —PoC degerlerinin farkli degisim kombinasyonlarindan elde

edilen ortalamalar:

(111) | 798 5481 5330 2,866 5507 2,899 2,963 | 7,263 4,946 4921 2,964 5071 3,026 3,025 | 6213 6,154 6,014 5125 6,022 5070 5139
(1,10) | 6691 7542 5079 3381 4994 3432 2,750 | 5835 7,732 5034 3,740 5133 3,600 3,194 | 5398 9,108 7,076 6589 7,145 6532 6,215
(1,01) | 6,506 4,981 7594 3,397 5033 2,744 3391 | 5829 498 7814 3685 5093 3229 3674 | 5322 7120 8918 6,677 7,078 6212 6,393
25 [ (1,00) | 4550 4283 4344 5507 3,718 2,468 2453 | 4641 4717 4719 6534 3921 2,770 2673 | 5444 6954 6997 8739 6,761 6,138 6,076
(0,1,1) | 6,645 4,889 4980 2,740 7598 3,393 3473 | 5876 5194 5136 3167 7,635 3,712 3,747 | 5465 7,123 7,076 6,336 8962 6473 6,444
(0,1,0) | 4532 4,409 3,738 2,387 4329 5700 2434 | 4677 4665 4117 2,698 4575 6546 2,688 | 5417 7,059 6,840 6269 7,021 8,760 6,173
(001) | 4690 3,797 4479 2419 4368 2407 5663 | 4600 4,101 4717 2,855 4,702 2,732 6434 | 5492 6822 7,063 6,138 7,081 6,115 8,783
(111) | 8684 6,273 6232 3300 6229 319 3159 | 7919 6133 6,174 3757 6173 3,718 3,718 | 7,125 6,718 6,666 5898 6,727 5864 5904
(1,10) | 7,408 8166 6,088 3912 6115 4,002 3,397 | 6630 8379 6,017 4311 6,049 4266 3912 | 6185 9375 7,857 7,386 7,929 7506 7,325
(1,01) | 7,410 6,041 8201 3946 6,090 3464 3941 | 6,715 5931 8511 4,248 5948 3,771 4,093 | 6,257 7,933 9249 7515 7989 7424 7,306
30 [ (100) | 569 5329 535 6467 4932 2921 2,787 | 5595 5571 5679 7,267 5306 3476 3501 | 6239 7993 7,924 9259 7667 735 7,301
(0,1,1) | 7,490 5973 6,025 3222 8262 3909 3940 | 6696 6,081 6211 3,898 8436 4,309 47364 | 6,046 7903 8037 7373 9384 7647 7,618
(0,1,0) | 5690 5450 4,745 2911 5298 6468 2862 | 5491 5483 5200 3543 5653 7,210 3451 | 6,336 7920 7612 7,088 7,960 9,179 7,222
(001) | 5741 4,957 5472 2,852 5349 2859 6,518 | 5767 5299 5679 3475 5659 3629 7,229 | 6249 7681 795 7311 7,884 7,241 9,182

60T
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Cizelge 4,19°de Gamma_2 senaryosundaki 1> —PoC siire¢ izleme istatistiklerinden elde

edilen ortalama degerler yer almaktadir. Bu degerler ile silire¢ dagilimmin sekil

parametresinde (92) gerceklesen & biyiikliiklerindeki  kaymalara sebep olan

degisken/degiskenler belirlenir. Cizelgeye bakildiginda, hibrit BBA-DVM yaklasiminin

60 =0,5 kadar kiigiik kayma miktarindan itibaren kontrol dis1 sinyalin kaynagimi dogru bir
sekilde tespit edebildigi goriilmektedir. 6=0,5 ve p =0,3 iken (1,0,1) degisim
kombinasyonuna karsilik gelen, koyu ile belirtilen ortalama degeri 4,200 karsilik geldigi
satirda da (1,0,1) durumunu yansitir. Oyleyse siiregteki kaymaya X, ve X, degiskenleri
sebep olmustur. Benzer sekilde, 6 =3,0 ve p, =0,5 iken (0,1,0) degisim kombinasyonu ile
elde edilen en biiyilk ortalama degerlerin (5,635) bulundugu satirda da (0,1,0)

kombinasyonuna denk geldigi ve dolayisiyla siiregteki farklilasmanin kaynaginin X,

degiskeni olarak belirlenebilecegi sdylenebilir.



Cizelge 4.19. Gamma_2’de Hibrit BBA-DVM yaklagimi ile hesaplanan 1° —PoC degerlerinin farkli degisim kombinasyonlarindan elde edilen

ortalamalari
Gamma_1 (6,+5,6,) Gamma_2(6,;0, +7J) Gamma_3(6,+5:;6,+5)
2 =03 r, =05 »,=0,8
g 111 (1100 (101) (1,00) (011) (0,100 (001 | @11 (L10) (1,01) (1,000 (0.11) (0,100 (001) | (11,1) (1,1,0) (1.01) (1,00) (0,11) (0,10) (0,0,1)
0 0 3,999 3999 3999 3999 3999 3999 3999 | 3999 3999 3999 3999 3999 3999 3999 | 3999 3999 3999 3999 3999 3999 3,999

(1,11) | 4387 4192 4,156 4,057 4,182 4,062 4,066 | 4269 4155 4,153 4,046 4,157 4,044 4062 | 4235 4157 4,146 4,053 4,171 4,058 4,063
(1,1,0) | 4262 4195 4,149 4060 4,138 4,055 4,031 | 4219 4180 4,109 4,060 4,125 4,060 4,016 | 4192 4201 4,083 4080 4,096 4,084 4,016
(1,0,1) | 4249 4127 4200 4,061 4,123 4,027 4062 | 4230 4113 4,188 4,057 4,118 4,016 4,064 | 4183 4,081 4209 4,082 4,094 4,015 4,079
05 | (1,00) | 4179 4114 4118 4,062 4,077 4,025 4,028 | 4150 4,105 4,106 4,077 4,063 4,022 4,021 | 4139 4,126 4,138 4,131 4,044 4,013 4,024
0,1,1) | 4290 4143 4,154 4,032 4,195 4,072 4,046 | 4216 4,099 4113 4,028 4,183 4,058 4,059 | 4184 4,095 4,113 4,014 4221 4,086 4,091
(0,1,0) | 4190 4,105 4,081 4,019 4,105 4,074 4022 | 4167 4136 4,059 4,021 4,125 4,098 4,016 | 4141 4139 4,037 4,010 4,130 4,152 4,013
0,01) | 4171 4071 4121 4,017 4100 4,030 4,068 | 4162 4060 4110 4,021 4114 4,016 4070 | 4139 4,040 4139 4,011 4145 4,016 4,158
(1,1,1) | 5250 4624 4631 4242 4720 4,243 4260 | 4,995 4602 4,605 4247 4624 4236 4247 | 4749 4581 4615 4292 4577 4289 4,280
(1,1,0) | 4853 4773 4,495 4259 4,460 4240 4122 | 4807 4659 4425 4256 4442 4243 4091 | 4685 4902 4,441 4426 4425 4440 4,130
(1,0,1) | 4,894 4486 4,743 4247 4478 4126 4214 | 4,743 4411 4624 4236 4388 4,100 4254 | 4586 4,386 4,782 4369 4,367 4,095 4,357
1,0 | (1,00) | 4553 4377 4371 4276 4248 4084 4071 | 4417 4379 4360 4300 4,174 4061 4,064 | 4374 4475 4510 4,707 4160 4,059 4,050
(0,1,1) | 4,988 4544 4528 4124 4804 4,281 4261 | 4,737 4,440 4393 4109 4642 4,226 4277 | 4652 4399 4,425 4091 4,833 4,438 4,406
(0,1,0) | 4509 4354 4,231 4086 4,354 4282 4,081 | 4390 4309 4,175 4,063 4347 4253 4076 | 4392 4520 4,139 4,063 4,454 4689 4,058
(0,01) | 4496 4217 4324 4070 4,342 4081 4271 | 4484 4189 4,408 4,065 4360 4074 4317 | 4371 4137 4,462 4,056 4,463 4,058 4,675
(1,11) | 6,384 5194 5297 4458 5166 4,517 4524 | 5863 5220 5198 4514 5214 4,494 4506 | 5314 5150 5,094 4619 5124 4627 4,636
(1,1,0) | 5733 5487 5019 4518 4,959 4501 4281 | 5364 5263 4,790 4521 4852 4529 4,230 | 5262 5674 4,879 4925 4913 4877 4,295
(1,0,1) | 5683 5037 5485 4509 4937 4309 4513 | 5375 4850 5241 4565 4,881 4,238 4533 | 5202 4,906 5558 4,879 4,885 4316 4,860
15 | (1,00) | 4854 4696 4679 4581 4382 4,161 4155 | 4793 4756 4,694 4583 4,374 4,148 4140 | 4,708 4,835 4,895 5360 4,357 4,174 4151
0,11) | 5647 4968 4,977 4285 5527 4509 4,467 | 5450 4894 4845 4248 5236 4534 4551 | 5291 4,963 4,874 4368 5738 4964 4,935
0,10) | 4884 4710 4,436 4147 4,712 4585 4,156 | 4,756 4634 4359 4132 4,634 4563 4,144 | 4765 4,954 4366 4,165 4,949 5403 4,182
(0,01) | 4931 4447 4,701 4160 4,725 4,153 4556 | 4,760 4369 4,608 4135 4642 4130 4571 | 4694 4338 4,851 4159 4,844 4170 5,302
(1,11) | 7,217 5862 5905 4,831 5892 4,777 4730 | 6534 5778 5740 4825 5780 4,885 4880 | 6,064 5535 5516 4,887 5597 4902 4,934
(1,10) | 6503 6239 5591 4821 5563 4859 4499 | 6015 5911 5297 4838 5365 4818 4422 | 5836 6357 5437 5407 5450 5443 4,609
(1,0,1) | 6,530 5609 6183 4856 5604 4521 4834 | 6,025 5301 5852 4822 5308 4,415 4811 | 5710 569 6,828 5614 5679 4,750 5,568
20 | (1,00) | 5418 5128 5106 4958 4,777 4247 4,266 | 5263 5027 5023 4961 4569 4256 4,222 | 5170 5415 5315 6,115 4,786 4,384 4392
(011) | 6468 5608 5594 4482 6,227 4838 4854 | 5971 5371 5354 4446 5926 4830 4,862 | 5900 5584 5504 4707 6559 5453 5419
0,10) | 5410 5089 4,729 4275 5092 4901 4253 | 5235 5049 4,630 4253 5056 4,960 4255 | 5203 5496 4,733 4393 5496 6,098 4,378
0,0,1) | 5360 4676 5033 4246 4999 4,258 4,963 | 5198 4639 5044 4266 5012 4235 4946 | 5188 4,750 5433 4,370 5425 4357 6,061

T1T



Cizelge 4.19. (Devam) Gamma_2’de Hibrit BBA-DVM yaklasimi ile hesaplanan 1° —PoC degerlerinin farkli degisim kombinasyonlarindan elde

edilen ortalamalar:

(111)| 8225 6572 6480 5036 6659 5101 5036 | 7,194 6,287 6,303 5120 6,363 5154 5136 | 6,754 6139 6,077 5365 6,156 5365 5,269
(1,100 | 7,290 6,940 6,191 5177 6230 5169 4774 | 6641 6,406 5853 5123 5858 5198 4663 | 6317 7579 6251 6180 6,306 6,115 5195
(101) | 7394 6,187 6,890 5149 6,150 4,755 5169 | 6,847 5976 6451 5228 6,021 4741 5232 | 6583 6151 7,255 5989 6125 5062 6,007
25 | (1,00) | 5744 5370 5332 5257 5039 4370 4377 | 5623 5384 5461 5333 4,859 4348 4356 | 5528 5755 5828 6,689 5054 4,523 4,512
0411) | 7,379 6,270 6259 4815 6839 5208 5201 | 6842 5937 6,032 4,759 6512 5078 5250 | 6563 6,110 6,052 5063 7,305 5929 5948
(0,10) | 5869 5439 5058 4,392 5466 5256 4,405 | 5498 5300 4874 4329 5242 5257 4324 | 5741 5901 5190 4632 50902 6,792 4,620
(0,01) | 5857 4,983 5457 4399 5443 4384 5211 | 5543 4922 5386 4,353 5333 4,373 5269 | 5767 5205 5943 4,637 5887 4,650 6,894
(111)| 8868 7145 7,132 5355 7,067 5383 5358 | 7611 6,766 6,792 5317 6,776 5415 5382 | 7499 6640 6,730 5749 6,658 5743 5720
(1,100 | 7,981 7500 6,727 5517 6810 5566 5108 | 7,416 6,892 6406 5485 6498 5603 5016 | 7,045 7902 6671 6500 6,771 6550 5516
(101) | 8026 6832 7553 5570 6,731 5084 5432 | 7,241 6,347 6903 5457 6357 4,943 5567 | 6923 6459 7,677 6361 6533 5335 6,291
30 | (1,00) | 6,242 5764 5841 5639 5366 4549 4522 | 6017 5712 5751 5535 5226 4,531 4507 | 6219 6476 6499 7395 5665 4,899 4,969
(011) | 8073 6805 6833 5073 7448 5537 5479 | 7,440 6460 6473 4978 7,055 5550 5580 | 6,839 7,000 7,033 5795 8485 6,967 6,839
(0,10) | 6,160 5767 5339 4545 5766 5593 4543 | 5999 5720 5128 4,492 5731 5635 4511 | 6447 6,797 5832 5111 6,608 7,635 5,072
(0,01) | 6204 5353 5748 4534 5798 4540 5636 | 5987 5241 5664 4465 5642 4,496 5570 | 6,008 5445 6,277 4,805 6,224 4,776 7,172

4N}
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Cizelge 4.20’de Gamma_3 senaryosuna uyan siirecte meydana gelen kaymalara sebep olan
degisken/degiskenleri belirlemek amaciyla elde edilen 1°—PoC istatistiklerinin
ortalamalar1 yer almaktadir. Cizelgeye gore, hibrit BBA-DVM yaklasiminin siirecte
meydana gelen kiiclik kaymalardan itibaren tiim kayma biiyiikliiklerinde degisime sebep
olan degisken/degiskenlere iliskin dogru tespitlerde bulundugu anlasilmaktadir. Elde edilen
sonuglara bakildiginda 6 =1,0 ve p, =0,3 oldugu durumda (1,0,0) kombinasyonuna iliskin
stitundaki en yiiksek degerin 4,910 oldugu, bu degerin karsilik geldigi satirda da (1,0,0)

kombinasyonuna denk geldigi ve dolayisiyla siirecteki kaymaya sadece x, degiskeninin
sebep oldugu soylenebilir. Bir bagka drnek vermek gerekirse, 6 =1,5 ve p, =0,8 olmasi

durumunda, (0,0,1) degisim kombinasyonu igin hesaplanan en biiyiik 1°-PoC
ortalamasinin 8,684 oldugu goriilmektedir. Bu degerin karsilik geldigi satirda da (0,0,1)

degisim kombinasyonuna denk geldigi ve dolayisiyla siiregteki kaymaya sadece X,

degiskeninin sebep oldugu belirtilebilir.



Cizelge 4.20. Gamma_3’te Hibrit BBA-DVM yaklasimi ile hesaplanan 1° —PoC degerlerinin farkli degisim kombinasyonlarindan elde edilen
ortalamalari
Gamma_1 (6,+5;6,) Gamma_2 (6,;6,+35) Gamma_3(6,+5;6,+5)
£,=03 P, =05 £ =08
So LL) (1,10 (101 (100 (011 (0L0) (001 | (@LL1) (L10) (101 (1,00) (0L1) (0L0) (001 | (1L,LY) (110 (101) (L,00) (0L1) (0L0) (00,
0 0 | 2000 2000 2000 2000 2000 2,000 2,000 | 2,000 2000 2,000 2000 2,000 2,000 2000 | 2,000 2,000 2,000 2,000 2,000 2000 2,000
(L11) | 4008 3362 3285 2467 3311 2482 2479 | 3603 3130 3,122 2463 3077 2438 2455 | 3,117 3037 3020 2615 3065 2563 2590
(1,1,0) | 3550 3402 2915 2465 2920 2501 2241 | 3195 3298 2772 2507 2781 2511 2224 | 3057 4390 2943 2980 2941 2917 2510
(10) | 3505 2,871 3366 2476 2956 2263 2484 | 3114 2,670 3279 2479 2698 2232 2408 | 2995 2966 4352 2920 2923 2511 2935
05 | (100) | 2755 2,606 2,660 2623 2,382 2113 2116 | 2563 2,500 2603 2812 2278 2098 2,095 | 2610 2,984 3002 4552 2494 2270 2254
(011) | 3483 2934 2951 2,269 3393 2510 2493 | 3220 2,743 2747 2,250 3319 2459 2458 | 2913 2899 2904 2478 4193 2,924 2843
(01,0) | 2803 2,691 2409 2,124 2,684 2580 2140 | 2606 2596 2,302 2,092 2597 2914 2096 | 2,639 2950 2491 2254 2860 4,457 2252
(001) | 2810 2391 2722 2,124 2692 2,124 2624 | 2555 2274 2546 2,104 2552 2,100 2792 | 2,611 2578 2,983 2253 2945 2,258 4,484
(LL1) | 7,721 6681 6657 4537 6,678 4623 4549 | 6901 6260 6280 4,669 6266 4,664 4,666 | 6,133 6259 6361 5655 6462 5751 5717
(1,10) | 7009 6805 6199 4,649 6215 4,652 4220 | 6488 6560 5951 4,715 5903 4792 4413 | 6,044 7,463 6527 6000 6451 5991 5830
(10) | 7041 6197 6778 4671 6250 4204 4597 | 6458 5913 6629 4789 5893 4384 4811 | 5968 6412 7,328 5907 6411 5712 6,110
10 | (1,00) | 5391 4990 4,956 4910 4838 3446 3471 | 5408 5119 5119 5586 4,919 3705 3774 | 5677 6247 6275 7,646 6210 5541 5505
(0L1) | 7234 6224 6213 4229 6943 4,664 4669 | 6559 6036 6033 4461 6,784 4,850 4,875 | 5972 6382 6,380 5870 7,300 5855 5,899
(010) | 5447 5097 4912 3525 5066 4997 3506 | 5184 5053 4819 3702 5112 5513 3653 | 5755 6213 6227 5560 6214 7,601 5669
(001) | 5453 4973 5110 3525 5187 3,544 5044 | 5275 4806 5023 3,702 5071 3,630 5545 | 5820 6,237 6,395 5665 6,281 5547 7,757
(1L11) | 9359 8674 8674 648 8556 6673 6462 | 8812 8356 8402 6924 8387 7,049 6948 | 8127 839 8389 8054 8472 8073 8022
(1,10) | 9080 8961 8510 6958 8506 6974 6536 | 8755 8882 8484 7,394 8389 7,331 7,034 | 8049 8951 8434 8342 8537 8350 8172
(101) | 8987 8372 8898 6983 8469 6465 6953 | 8473 8136 8518 7,133 8258 7,054 7,098 | 8047 8485 8925 8198 8410 8161 8244
15 | (1L,00) | 7,691 7484 7548 7316 7476 6065 6,168 | 7,670 7549 7578 7,637 7,432 6482 6405 | 7,726 8058 8084 8786 8000 7,711 7838
(0L1) | 9016 8528 8492 6,674 8900 6938 6999 | 8711 8314 8287 6,896 8977 7,403 7,347 | 8124 8456 8523 8236 8943 8,256 8,266
(010) | 7770 7,522 7399 6,079 7,528 7295 6,134 | 7,497 7469 7427 6295 7457 7,643 6287 | 7,729 8064 8020 7,738 8090 8775 7,708
(001) | 7658 7,405 7,401 5964 7461 6,132 7274 | 7,649 7444 7615 6475 7476 6444 7699 | 7,530 7934 7,906 7,520 7,889 7,576 8,684
(L11) | 9788 9438 9476 8016 9463 7963 8115 | 9623 9307 9321 8260 9285 8222 8160 | 9309 9213 918 8810 9200 8783 8863
(L10) | 9724 9722 9310 8460 9356 8400 7,818 | 940l 9581 9,189 8654 9106 8710 8304 | 8961 9559 9,156 9,272 9224 9,274 9,041
(101) | 9718 9410 9,658 8322 9,380 8057 8467 | 9516 9,276 9,571 8737 9,273 8571 8706 | 9,133 9313 9520 9,225 9351 9,185 9,204
20 | (1L00) | 8978 8901 8905 8658 8831 7919 7,970 | 9222 9,110 9140 9124 9077 8422 8346 | 8712 8978 8960 9,265 8955 8778 8,747
011) | 9728 9351 9350 7,963 9,719 8337 8337 | 9534 9316 9319 8482 9,669 8,646 8,838 | 9,199 9457 9,433 9272 9,660 9,360 9,421
(010) | 9160 8964 8953 8024 9017 8723 8021 | 9149 9125 9046 8359 9157 9,155 8398 | 9,131 9341 9348 9,153 9335 9,500 9,191
(001) | 9307 9132 9160 8117 9,209 8075 8919 | 8836 8758 8730 8095 8731 8142 8745 | 8790 9,056 9,043 8841 9,057 8805 9,322
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Cizelge 4.20. (Devam) Gamma_3’te Hibrit BBA-DVM yaklasimi ile hesaplanan 1° —PoC degerlerinin farkli degisim kombinasyonlarindan elde

edilen ortalamalari

(1,11) | 9952 9802 9831 8799 9826 8801 8847 | 9875 9,723 9,734 8864 9,712 8860 8,880 | 9,704 9583 9,586 9,129 9587 9,161 9,193
(1,1,0) | 9945 9,880 9816 9,233 9810 9209 8593 | 9,838 9,868 9,677 938 9673 9437 8735 | 9572 9910 9,492 9695 9504 9,696 8,742
(1,01) | 9934 9,791 9896 9,246 9,782 8,675 9,140 | 9842 9,701 9870 9,400 9,706 9,063 9,348 | 9,650 9564 9871 9,693 9618 9,190 9,717
25 [ (1,00) | 9,742 9,719 9661 9513 9678 9123 9109 | 9806 9,736 9,745 9,765 9,705 9,308 9230 | 9588 9,649 9,659 9,740 9,642 9538 9,588
(0,1,1) | 9930 9,800 9,791 8,656 9,889 9164 9236 | 9861 9663 9,695 8800 9836 9295 9296 | 9508 9,397 9392 8783 9,789 9577 9,592
(0,1,0) | 9719 9,697 9670 9,052 9630 9492 9,080 | 9585 9,541 9500 9,209 9528 9493 9,177 | 9,643 9,754 9,740 9,682 9,745 9,845 9,673
(001) | 9740 9,669 9683 9,102 9695 9111 9525 | 9,785 9,701 9689 9228 9,706 9287 9,703 | 9685 9,731 9,768 9,700 9,799 9,723 9,857
(1,1,1) | 9988 9,902 9943 9459 9957 9424 9452 | 9967 9906 9,932 9444 9916 9,396 9447 | 9,893 9,806 9825 9,537 9,828 9,496 9,462
(1,1,0) | 9985 9,952 9939 9575 9939 9640 9,416 | 9963 9,949 9925 9643 9900 9624 9399 | 9889 9948 9,786 9,836 9,784 9,814 9,237
(1,01) | 9973 9,949 9963 9,616 9957 9441 9617 | 9948 9911 9952 9671 9887 9358 9667 | 9881 9,819 9934 9814 9807 9320 9,775
30 [ (100)| 9857 9859 9869 9,717 9867 9500 9496 | 9923 9868 9,858 9,811 9855 9,627 9,620 | 9822 9,882 9,882 9924 9,873 9807 9,823
(0,1,1) | 9971 9,949 9947 9411 9965 9,635 9551 | 9956 9,891 9,882 9252 9,943 9676 9669 | 9885 9,749 9,745 9161 9931 9,767 9,783
(0,1,0) | 9925 9,883 9864 9517 9892 9,746 9578 | 9943 9,899 9886 9,637 9902 9875 9657 | 9891 9,905 9832 9,706 9,889 9,937 9,680
(00,1) | 9958 9,904 9914 9,494 9931 9537 9,815 | 9909 9,845 9896 9665 9,895 9665 9,846 | 9848 9835 9,928 9,758 9,924 9,709 9,945

qT1



116

4.3.4. Cok degiskenli gamma daglim siirecine uygulanan ydéntemlerin
performanslarimin karsilastirilmasi

Cizelge 4.21°de stirecteki kaymanin sadece dagilimin sekil parametresinde gerceklestigi ilk

senaryo olan Gamma_1’de farkli kayma biiyiikliiklerine ve degiskenler arasindaki iliskinin

farkli diizeylerine gore ARL,=100 olmak iizere 1?, PoC ve 1°-PoC kontrol

grafiklerinden elde edilen ARL, degerleri yer almaktadir.

Cizelgeye bakildiginda |12 kontrol grafiginin siirecteki kaymayr ancak & =1,5 ve dtesinde
farklilastiginda yakalayabildigi, 6te yandan PoC ve 1? —PoC kontrol grafiklerinin siirecteki
kaymayi 6 =0, 25 ’ten itibaren yakalayabildigi goriilmektedir. POC kontrol grafigi, kayma
miktart 6 =0,75 ve daha kiigiik oldugu durumlarda degiskenler arasindaki korelasyon
yapisi fark etmeksizin diger yontemlere gore daha iyi performans gostermistir. Ornegin
5=0,75 iken ARL, =100 olmasi kosulu altinda 1* kontrol grafiginden hesaplanan ARL,
degeri yaklasik 18, 17—PoC kontrol grafiginden hesaplanan ARL, degeri 2 iken PoC
kontrol grafigiyle hesaplanan ARL, degeri yaklasik olarak 1’dir. Baska bir deyisle, POC
kontrol grafigi siire¢ sekil parametresinde gergeklesen kiigiik kaymalari diger yontemlerden
daha erken yakalayabilmektedir. Siirecteki kayma miktar1 o =0, 75 ’in 6tesinde oldugunda

PoC ve 1? —PoC kontrol grafikleri 12 kontrol grafiginden daha iyi olmakla birlikte birbirine

yakin performans sergilemektedir.

Degiskenler arasindaki korelasyon yapisi baglaminda degerlendirildiginde, korelasyon
katsayis1 biiyiidiikce 1° kontrol grafiklerinin performanslarinda nispeten bir kotiilesme
gozlemlenirken, POC ve 1?—PoC kontrol grafiklerinin performanslarmin degiskenler
arasindaki korelasyon yapisindan etkilenmedigi goriilmektedir. Dolayisiyla, PoC ve
|>—PoC kontrol grafiklerinin ¢ok degiskenli gamma dagilimma uyan siireglerin sekil
parametresinde bir kayma gerceklestiginde degiskenler arasindaki tiim korelasyon

yapilarinda iyi ¢alistig1 sdylenebilir.
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Cizelge 4.21. Gamma_1°de olusturulan 12, PoC ve 1?—PoC kontrol grafikleri igin elde

edilen ARL degerleri
Gamma_1 (6,+6;6,)
~=03 £, =05 »;=08
o 12 PoC 12 - PoC |2 PoC 12 —PoC |2 PoC 12 -PoC
0,00 | 100,67 99,97 99,02 100,40 99,83 99,02 100,40 98,76 99,14
025 | 37,74 1,88 3,32 44,90 2,44 3,46 49,95 5,78 3,27
0,50 | 1842 1,36 1,93 24,97 1,46 1,93 25,26 1,68 1,75
0,75 | 11,68 1,22 1,50 14,60 1,26 1,52 15,95 1,57 1,48
1,00 | 7,12 1,10 1,20 9,01 1,12 121 10,23 1,25 1,26
150 | 3,52 1,03 1,08 4,72 1,05 1,08 5,21 1,11 1,09
200 | 225 1,01 1,05 2,93 1,03 1,03 3,30 1,10 1,05
250 | 164 1,00 1,01 1,94 1,01 1,01 2,39 1,02 1,02
300 | 134 1,00 1,00 1,53 1,00 1,00 181 1,01 1,01
T T T T T
100 e
— & —POC
* - 12.poC

80

60
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Sekil 4.8. Gamma_1°de olusturulan 1%, PoC ve 1° —PoC kontrol grafiklerine iliskin ARL
degerlerinin kayma miktarina gore degisimi: (a) p,=0,3, (b)p,=0,5, (C)
p;=0,8
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Kaymanin sadece dagilimin 6l¢ek parametresinde gergeklestigi senaryo olan Gamma_2’de

olusturulan |2, PoC ve 1?—PoC kontrol grafikleri igin ARL, =100 oldugunda hesaplanan

ARL, degerleri Cizelge 4.22’de gosterilmektedir.

Cizelgeye bakildiginda 1° kontrol grafiginin siirecteki kaymay: ancak & =1,5¢ ve tesinde
farklilastiginda yakalayabildigi, 6te yandan PoC ve 1° —PoC kontrol grafiklerinin siirecteki
kaymay1 6 =0, 25 *dan itibaren yakalayabildigi goriilmektedir. POC kontrol grafigi, kayma
miktart 6 =1,0 ve daha kiiciik oldugu durumlarda degiskenler arasindaki korelasyon yapisi
fark etmeksizin diger ydntemlere gore daha iyi performans gostermistir. Ornegin degiskenler

arasinda diisiik korelasyon yapisi oldugunda 6 =0,50 iken ARL,=100 olmasi kosulu
altinda 1 kontrol grafiginden hesaplanan ARL, degeri yaklasik olarak 9, 17 —PoC kontrol

grafiginden hesaplanan ARL, degeri 2 iken POC kontrol grafigiyle hesaplanan AR, degeri

yaklagsik olarak 1’dir. Baska bir deyisle, POC kontrol grafiginin siire¢ sekil parametresinde
gerceklesen kiiciik kaymalar diger yontemlerden daha erken yakalayabildigi sdylenebilir.

Siirecteki kayma miktar1 & =1,5 ve iizerinde oldugunda PoC ve 1° —PoC kontrol grafikleri

I? Kontrol grafiginden daha iyi olmakla birlikte birbirine yakin performans sergilemektedir.

Degiskenler arasindaki korelasyon yapisi baglaminda degerlendirildiginde, korelasyon
katsayis1 biiyiidiikge 12 kontrol grafiklerinin performanslarinda nispeten bir kétiilesme
gozlemlenirken, PoC ve 1°—PoC kontrol grafiklerinin performanslarinin degiskenler
arasindaki korelasyon yapisindan etkilenmedigi goriilmektedir. Dolayisiyla, PoC ve
1> —PoC kontrol grafiklerinin ¢ok degiskenli gamma dagilimma uyan siireclerin dlgek
parametresinde bir kayma gerceklestiginde degiskenler arasindaki tiim korelasyon

yapilarinda 1yi ¢alistig1 soylenebilir.
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Cizelge 4.22. Gamma_2’de olusturulan 1%, PoC ve 1°-PoC kontrol grafikleri icin elde

edilen ARL degerleri
Gamma_2(6,;6,+3J)
£,=03 p,=05 =08
o 12 12 —PoC PoC 12 12 —PoC PoC 1? 12— PoC PoC
0,00 | 101,03 97,56 98,67 100,11 98,77 99,25 100,47 98,77 99,73
0,25 23,03 1,50 2,87 24,07 1,99 2,81 24,96 2,02 3,11
0,50 9,41 1,48 1,93 10,64 1,49 1,95 11,60 1,60 2,45
0,75 6,25 1,42 1,65 7,08 1,45 1,78 8,15 1,54 1,81
1,00 4,40 1,38 1,63 4,97 1,45 1,65 5,89 1,5 1,73
1,50 2,96 1,32 1,38 3,36 1,33 1,39 413 1,35 1,43
2,00 2,36 1,23 1,32 2,7 1,25 1,33 3,24 1,28 1,35
2,50 2,04 1,15 1,24 2,3 1,17 1,27 2,79 1,24 1,29
3,00 1,84 1,12 1,19 2,08 1,16 1,23 2,49 1,22 1,26

Cizelge 4.22°de elde edilen sonuglar Sekil 4.9°da goriilebilir.

_e_|2
— & —POC
* - 12.poC

ARL
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Sekil 4.9. Gamma_2’de olusturulan 12, PoC ve 1> —PoC kontrol grafiklerine iliskin ARL
degerlerinin kayma miktarina gore degisimi: (a) p,=0,3, (b)p,=0,5, (c)
p; =08

Kaymanin dagilimin her iki parametresinde de meydana geldigi senaryo olan Gamma_3’e

gore elde edilen 1%, PoC ve 1?—~PoC kontrol grafiklerine iliskin ARL degerleri Cizelge
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4.23 ve Sekil 4.10°da verilmektedir. Elde edilen sonuglara gore, degiskenler arasindaki
iliskinin her ii¢ diizeyi igin de siirecteki kaymay1 yakalamada PoC ve 1?—PoC kontrol
grafiklerin siirecteki kayma miktarinin ¢ok kiiciik degerlerinde dahi 1° kontrol grafiginden

daha hizli oldugu gdriilmektedir. Omegin, p, =0,3 oldugu durumda siire¢ dagiliminin her
iki parametresindeki kayma miktar1 & = 0,25 iken 12 kontrol grafiginin siirecteki kaymayi

ortalama 9 drnekten sonra yakalamasi beklenirken, 1° —PoC grafiginin ortalama 2 drnekten
sonra, PoC kontrol grafiginin ise ortalama 1 Ornekten sonra yakalamasi beklenir.
Dolayisiyla, yontemler arasinda siiregteki kaymay1 diger yontemlere nazaran daha hizlh
yakalayan yontemin DVM yaklasimina dayali gelistirilen PoC kontrol grafigi oldugunu

sOylemek miimkiindiir.

Cizelge 4.23. Gamma_3’te olusturulan 1%, PoC ve 1> —PoC kontrol grafikleri icin elde

edilen ARL degerleri
Gamma_3(6,+5;6,+5)
~=03 P, =05 »;=08
o 12 PoC 12 —PoC 12 PoC 12 —PoC 12 PoC 12 —PoC
0,00 | 100,76 99,07 98,86 101,90 100,13 99,15 99,49 98,96 99,58
0,25 9,29 1,33 1,59 11,41 1,37 1,66 14,18 1,53 1,71
0,50 317 1,11 1,23 3,70 1,13 1,26 453 1,18 1,29
0,75 1,74 1,02 1,06 1,97 1,02 1,09 2,47 1,05 1,11
1,00 1,27 1,01 1,02 1,41 1,01 1,03 1,66 1,03 1,05
1,50 1,04 1,00 1,00 1,08 1,00 1,00 1,18 1,00 1,01
2,00 1,00 1,00 1,00 1,01 1,00 1,00 1,04 1,00 1,00
2,50 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,01 1,00 1,00
3,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
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Sekil 4.10. Gamma_3’te olusturulan 12, PoC ve 1° —PoC kontrol grafiklerine iliskin ARL
degerlerinin kayma miktarma gore degisimi: (a) p, =0,3, (b) p,=0,5, (c)
p;=0,8



125

5. SONUC VE ONERILER

Cok degiskenli bir siirecte verimliligi arttirmak ve kaliteyi korumak amaciyla operatorlere
siirecin durumu hakkinda dogru bilgiyi saglamak énemlidir. Bu amagla CISK grafiklerinin
kullanilmasinin siirecin izlenmesinde Onemli bir rolii vardir. Siirecte bir kayma
gergeklestiginde, grafikler ile kontrol dis1 sinyal iiretilir. Bu sinyalin ulastig1 operator daha
sonra siiregteki kaymanin etkilerini telafi etmek i¢in onlemler almak amaciyla kaymanin
temel nedenlerini arastirmaya baslar. Bununla birlikte, CISK grafikleri pratikte bir giicliikle
karsilagmaktadir. Bu giicliik, kontrol dis1 sinyalin iiretilmesinden hangi kalite degiskeninin
veya degiskenlerinin sorumlu oldugunun belirlenmesidir. Bu ¢alismada ¢ok degiskenli
normal dagilima uyan ve uymayan siireglerde, degiskenler arasindaki korelasyonlar dikkate
alinarak, siire¢ ortalamasinda gergeklesen kaymanin tespit edilmesi ve kaymaya sebep olan
degisken/degiskenlerin tespit edilmesinde literatiirde bilinen yoOntemlere alternatif

olabilecek yontemlerin gelistirilmesi amaglanmigtir.

Belirtilen amaca uygun olarak ¢ok degiskenli normal dagilima uyan siiregte, siirecin hedef
ortalama vektoriinde bir farklilasma yaratilmistir. Ayrica degiskenler arasindaki korelasyon
yapisinin yontemler {izerindeki etkisini gérebilmek amaciyla varyans-kovaryans matrisi
olusturulurken, degiskenler arasindaki diisiik, orta ve yiiksek iligkiyi temsil eden farkli

korelasyon diizeyleri dikkate alinmastir.

Cok degiskenli normal dagilima uygun olarak tasarlanan senaryoya gore Onerilen
yontemlerin hepsinin siire¢ ortalamasinda meydana gelen bir kaymay1 geleneksel T?
yontemine gore daha erken yakaladigi dolayisiyla daha iyi performans sergiledikleri
sOylenebilir. Shewhart tipi kontrol grafikleri belleksiz olma 6zellikleri nedeniyle siirecteki
kii¢iik kaymalar1 yakalamada bagarili degillerdir. Cizelge 4.8’e bakildiginda bir tiir Shewhart
tipi kontrol grafigi olan Hotelling T2 kontrol grafiginin tiim kayma miktarlarinda &nerilen

yontemlerin gerisinde kaldig1 goriilmektedir. Ozellikle 1? —PoC kontrol grafiginin kayma
miktarinin ¢ok kii¢iik oldugu durumlarda dahi siire¢ ortalama vektoriindeki kaymay1 diger
yontemlerden daha erken yakaladigini sdylemek miimkiindiir. Dolayisiyla, ¢cok degiskenli
normal dagilima uyan siiregten elde edilen sonuglara gore Onerilen hibrit BBA-DVM
yonteminin siire¢ ortalama vektdriindeki kaymay1 yakalamada en basarili yontem oldugu

sOylenebilir.
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|2 kontrol grafigi kayma miktarinin biiyiik oldugu durumlarda T? kontrol grafigine gore

daha iyi performans sergilemistir. PoC ve 1?—PoC kontrol grafikleri tiim kayma

biiytikliiklerinde iyi performans gostermislerdir. Cok degiskenli siire¢ izlemede kullanilan
en yaygin yontem olan T? kontrol grafigi onerilen ydntemlerin gerisinde kalmistir.
Dolayisiyla siire¢ dagilimmin normal oldugu kosullarda onerilen yontemlerin timii
geleneksel yontemden agik sekilde daha basarilidir. Bu durum, ¢ok degiskenli siireclerdeki
ortalama vektoriindeki kaymanin tespit edilmesi konusunda 6nerilen yontemlerin mevcut

yonteme bir alternatif oldugu anlamina gelmektedir.

Calisma kapsaminda ayrica dagilimin normal olmadigi durumlarda siire¢ izleme ve siirecteki
sinyalin kaynagini belirleme konusuna da yer verilmistir. Bu baglamda ¢ok degiskenli
gamma dagilimina uyan siirecler dikkate alinmistir. Cok degiskenli gamma dagilimina uyan
stiregler tasarlanirken, siirecteki kayma dagilimin sadece sekil (Gamma 1), sadece 6lgek
(Gamma 2) ve hem sekil hem de 6lgek (Gamma 3) parametrelerinde gerceklestirilmistir.
Cok degiskenli gamma dagilimina uyan siireclere iliskin sonuglarin degiskenler arasindaki
iligki yapisina gore degerlendirilebilmesi i¢in veriler iiretilirken diisiik, orta ve yiiksek olmak

iizere 3 farkli korelasyon diizeyi dikkate alinmistir. Son olarak, senaryolarda Onerilen

yontemlerin performanslari karsilastirilirken T2 kontrol grafigi (normal dagilim varsayimini

gerektirdiginden) dahil edilmemistir.

Cok degiskenli gamma dagilimina uyan siirecler i¢in diizenlenen ilk senaryoda (Gamma 1:

6, +0,0,), sirecteki kayma sadece dagilimin sekil parametresinde gergeklestirilmistir. Bu
durumda PoC ve 1?—PoC kontrol grafiklerinin siire¢ dagiliminin ¢, parametresinde
gerceklesen kaymay1 & =0, 25 dan itibaren yakalayabildigi, ancak 1* kontrol grafiginin
sirecteki kaymayr ancak o6 =1,5 birim ve Otesinde farklilastiginda yakalayabildigi

sOylenebilir.

Ozellikle PoC kontrol grafigi kayma miktar1 & = 0,75 ’in altinda oldugu durumlarda |2 ve
I —PoC kontrol grafiklerinden daha iyi performans gostermistir. Siirecteki kayma miktar
& = 0,75 in iizerinde oldugunda PoC ve 1 —PoC kontrol grafikleri 1? kontrol grafiginden

daha basarili olmasiin yani sira birbirine yakin performans sergilemektedir. Degiskenler

arasindaki iliski baz alinarak incelendiginde, degiskenler arasindaki korelasyon katsayist
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biiyiidiikce 1? kontrol grafiginin performansinda nispeten bir kotiilesme gézlemlenmis, PoC
ve 1?2 —PoC kontrol grafiklerinin performanslarmin ise degiskenler arasindaki korelasyon
yapisindan etkilenmedigi goriilmiistiir. Buradan, PoC ve 1> —PoC kontrol grafiklerinin ¢ok
degiskenli gamma dagilimina uyan siireglerin 6, parametresinde bir kayma gergeklestiginde

degiskenler arasindaki tiim korelasyon yapilarinda iyi ¢aligtig1 sdylenebilir.

Cok degiskenli gamma dagilimma uyan siiregler igin diizenlenen ikinci senaryoda

(Gamma_2: 6;6,+9), siiregteki kayma sadece dagilimin 6lgek parametresinde meydana
gelmistir. Gamma_2 kosullar1 altinda, 12 kontrol grafigi siirecteki kaymay1 ancak & =1,5

birim uzaklastiginda, PoC ve 1? —PoC kontrol grafikleri ise siirecteki kaymay1 & = 0,25

birim uzakliktan itibaren yakalayabildigi goriilmektedir. Bunun disinda, POC kontrol grafigi,

kayma miktar1 6 =10 ve daha kii¢ciik oldugu durumlarda siire¢ sekil parametresinde

gerceklesen kiiclik kaymalar1 diger yontemlerden daha erken yakalayabildigi sdylenebilir.

Stire¢ dagiliminin 6lgek parametresindeki kayma miktar1 6 =1,5 ve iizerinde oldugunda

PoC ve 17 —PoC kontrol grafikleri 1? kontrol grafiginden daha iyi olmakla birlikte birbirine
yakin performans sergilemektedir. Degiskenler arasindaki korelasyon yapisi baglaminda,
I 2

korelasyon katsayis1 biiyiidiikce kontrol grafiklerinin performansinin kotiilestigi

gozlemlenirken, PoC ve 1°—PoC kontrol grafiklerinin performanslarinin degiskenler

arasindaki korelasyon yapisindan etkilenmedigi goriilmektedir. Dolayisiyla, PoC ve

I —PoC kontrol grafiklerinin ¢ok degiskenli gamma dagilimima uyan siireclerin dlgek
parametresinde bir kayma gerceklestiginde degiskenler arasindaki tiim korelasyon

yapilarinda 1yi calistig1 soylenebilir.

Cok degiskenli gamma dagilimina uyan siirecler icin diizenlenen iiglincii senaryo
(Gamma_3: ¢ +0,6,+75), siirecteki kaymanin dagilimin hem sekil hem de olgek

parametrelerinde gerceklestigi durumu temsil etmektedir. Gamma 3 senaryosunda |2

kontrol grafigi kiicik kayma miktarlarinda bile siiregteki kaymayr erken
yakalayabilmektedir. Dolayisiyla 1? kontrol grafiginin Gamma 3 kosullar1 altinda
Gamma_1 ve Gamma_ 2 senaryolarina gore daha iyi performans sergiledigi belirtilmelidir.
Ote yandan, degiskenler arasindaki iliskinin her {i¢ diizeyi icin de siiregteki kaymayi

yakalamada PoC ve 1?-PoC kontrol grafiklerin siirecteki kayma miktarinin ¢ok kiiciik
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degerlerinde dahi |? kontrol grafiginden daha hizli oldugu goriilmektedir. Ayrica, |°

kontrol grafiginin & =1,5 ve iizerindeki kayma miktarlarinda, PoC ve 1°—PoC kontrol

grafiklerinin ise tiim kayma miktarlarinda degiskenler arasindaki korelasyon yapisindan

etkilenmedikleri soylenmelidir.

Cok degiskenli gamma dagilimina iliskin siireglerden elde edilen sonuglar hem kendi
icerisinde hem de dagilimin normal oldugu senaryolarla karsilagtirildiginda anlaml

farkliliklar1 isaret etmektedir. Ornegin, ¢ok degiskenli normal dagilima uyan siirecte

I —PoC kontrol grafigi digerlerinden belirgin sekilde daha iyi sonug¢ vermekte iken, cok

degiskenli gamma dagilimina gére POC kontrol grafigi onerilen diger yontemlere karsin

tistiinliik saglamustir. 1° kontrol grafigi ise Gamma_3 senaryosu digindaki tiim durumlarda

ancak biiylik kaymalarda iyi sonu¢ vermektedir. Degiskenler arasindaki korelasyonlar
baglaminda degerlendirildiginde, 1? kontrol grafiginin Gamma_3 senaryosu digindaki tiim
senaryolarda degiskenler arasindaki korelasyon katsayisindan etkilendigi, PoC ve 12 —PoC
kontrol grafiklerinin ise degiskenlerin korelasyon yapisindan hicbir sekilde etkilenmedigi

sOylenebilir.

Onerilen yontemler ¢ok degiskenli normal dagilima ve gamma dagilimma uyan siireglerde
karsilasilan kontrol dis1 durumun tespit edilmesinin yani sira bu farklilagmaya neden olan
degisken/degiskenlerin belirlenmesi konusunda da ¢6ziim sunmaktadir. Bu ¢ercevede ¢ok
degiskenli normal ve gamma dagilimlarina uyan siireclerde farkli kayma miktarlari ve ¢esitli
korelasyon katsayilarina gore onerilen BBA, DVM ve hibrid BBA-DVM yaklagimlar ile
degisimin kaynaginin belirlenmesi problemi de incelenmistir. Yapilan degerlendirmeler

sonucunda dnerilen yontemlerin tiim senaryolarda 6 = 0,5 birim ve 6tesinde meydana gelen

kaymaya sebep olan degisken/degiskenleri dogru bir sekilde belirleyebildikleri goriilmiistiir.
Ayrica, siirecte meydana gelen kontrol dis1 sinyalin kaynaginin belirlenmesi degiskenler
arasindaki korelasyon yapisindan da etkilenmemektedir. Bu da Onerilen yontemlerin,
aralarinda bagimlilik bulunan degiskenlerle ¢alisildiginda bile siirecteki kaymaya sebep olan
degisken/degiskenleri belirleyebildigini ve literatiirde yer alan birgok ¢alismaya bu konuda

istiinliik sagladigini gosteren 6nemli bir sonuctur.

Yapilan ¢alismadan elde edilen bulgulardan hareketle, bu ¢alismanin literatiirde yer alan

benzerleriyle karsilagtirildiginda gerek BBA, gerek DVM ve gerekse de hibrid BBA-DVM
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yaklagimlar1 bakimindan oldukca farkli sonuglar1 ortaya koydugu soylenebilir. ilk olarak,
BBA yaklasimini merkeze alan ¢aligmalarda birden fazla siire¢ izleme istatistigi elde edildigi
icin siirecteki kontrol disi kaynagin belirlenmesinde hesaplama zorlugu yasanmaktadir.
Buna karsilik, bu calismada tek bir siire¢ izleme istatistigi kullanilarak belirtilen zorlugun
iistesinden gelinmistir. Ikincisi, DVM yaklasimi temelli calismalarda degiskenler arasindaki
korelasyon yapisinin dikkate alinmadigi goriilmiistiir. Ayrica bu c¢alismalarda siirecteki
sinyalin kaynagmin belirlenmesi problemi {izerinde durulmamis, sadece DVM’nin
simiflandirma 6zelliginden faydalanilarak kontrol dist1 durum saptamasi yapilmistir. Bu
calismayla DVM yaklasiminin sinyal kaynaginin belirlenmesinde etkili bir sekilde
kullanilabilecegi gosterilmistir. Bunun yaninda, DVM yonteminin degiskenler arasinda
yiikksek korelasyonun olmasi durumunda dahi kullanilabilecegi ortaya konulmustur.
Uciinciisii, literatiirde hibrid BBA-DVM yaklasiminin ele alindig1 ¢alismalarda tipki DVM
yaklagiminda oldugu gibi siniflandirma yoluyla siiregteki kaymanin tespit edilmesi konusu
incelenmistir. Bu ¢alismada hibrit BBA-DVM yaklasimi, siirecteki kaymaya neden olan
degisken ya da degiskenleri saptamak iizere gelistirilmistir. Ote yandan, calisma ile hibrit
BBA-DVM yaklasiminin ¢ok degiskenli normal olmayan dagilima uyan siireclerde de

islevsel oldugu sonucuna ulasilmistir.

Calismada cok degiskenli siire¢ izleme probleminde kullanilan yontemlere alternatif
olabilecek yaklasimlar tizerinde durulmustur. Bu baglamda {i¢ degiskenli normal ve gamma
dagilimlarina uyan siireglere iliskin cesitli senaryolar gelistirilmistir. Senaryolardan elde
edilen sonuglar siirecte meydana gelen kaymanin biiylikliigline ve siirece dahil olan
degiskenler arasindaki korelasyon yapisina gore degerlendirilmistir. Bu degerlendirmeler
yapilirken ilk olarak incelenen ydntemlerin siiregteki kaymayi belirlemedeki performanslar
irdelenmistir. Normal dagilima uyan siiregte, Onerilen ydntemlerin performanslari
geleneksel T? yontemi ile karsilastirilmistir. Ancak gamma dagilimina uyan senaryolarda,
T? yonteminin normal dagilim varsaymm dikkate alinarak onerilen yontemlerin kendi
aralarinda karsilastirilmasma odaklanilmistir. ikincisi, séz konusu yontemlerin siirecteki
kaymaya neden olan degisken/degiskenleri tespit etme durumunun incelenmesidir. Yapilan
degerlendirmeler sonucunda alternatif yontemlerin ¢esitli kosullar altinda daha iyi sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Buna gore alternatif yontemleri timden basarili ya da basarisiz olarak
nitelendirmek miimkiin degildir. Yontemler farkli kosullarda farkli diizeylerde basari

saglayabilmektedir. Ornegin, ¢cok degiskenli normal dagilim siirecinde hibrit BBA-DVM
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yaklagimi diger yontemlere gore daha iyi performans gosterirken, ¢cok degiskenli gamma
dagilimma uyan silireclerde DVM yaklasiminin diger yontemlere {istiinlik sagladigi

gorilmiistiir.

Onerilen yontemler gelistirilmeye aciktir. Ornegin, degisken sayisinin arttirilmasi yoluyla
bahsi gecen yontemlerin uygulama alani genisletilebilir. Bunun disinda ¢ok degiskenli bir
stirecte kontrol dis1 durum siire¢ dagiliminda olabilecegi gibi dagilim parametrelerinde de
gerceklesebilir. Bu calismada normal dagilima uygun siire¢ i¢in dagilimin ortalama
vektoriinde meydana gelen kayma dikkate alinmigtir. Buna ek olarak varyans-kovaryans
matrisinde ve hem ortalama vektoriinde hem de varyans-kovaryans matrisinde farklilagsma
olmas1 halinde yontemlerin performanslart degerlendirilebilir. Bunlarin yaninda, ¢ok
degiskenli normal dagilima uymayan siireg¢lerde temel alinan gamma dagilimindan farkli
olarak diger carpik dagilimlardan da faydalanilabilir. Ayrica her bir degiskene iliskin
marjinal dagilimlarin farkli oldugu senaryolar gelistirmek de ileride yapilacak galismalari

cesitlendirilebilir.
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