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approach is shown in Figure A.
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Figure A. A flowchart of the monitoring procedure with the proposed method

Purpose: Detecting shifts of a multivariate statistical process control is crucial, and equally important is
identifying the source of such a signal. This study aimed to develop a new approach based on Support Vector
Machines (SVM) to address the challenge of multivariate process monitoring. Simulation results validate
the effectiveness of the SVM-PoC approach in both detecting and identifying shifts in multivariate control
processes, whether they follow a normal or non-normal distribution. In addition, the results show the
robustness of this method according to relationships between process variables, and different shift sizes,
when compared to existing approaches in the literature.

Theory and Methods: It is important to develop multivariate statistical process control (MSPC) methods
to monitor two or more correlated variables. The methods that have been developed for the detection and
identification of shift(s) in the MSPC literature have some disadvantages such as requiring normality and
independence assumptions, computational difficulties, being affected by the correlated variables, and being
affected by the shift size. The motivation of the study is to develop a new method by taking advantage of the
flexibility of SVM against the above disadvantages. Thus, a new method has been introduced to the MSPC
literature, which overtakes conventional methods and makes significant contributions to the detection and
identification of shift(s) in the process.

Results: In the context of a multivariate normal process scenario, the performance of the SVM-PoC control
chart in detecting a shift in the process mean is superior to that of Hotelling’s 77 chart. For the non-normal
processes, the SVM-PoC control chart performs well for all three levels of correlation even very small shifts.
The proposed method also could accurately identify the source variable(s) of the shift(s) when the shift size
is 0.5 or more for all scenarios, even when working with correlated variables. This is an important result that
the proposed method is superior to many studies in the literature.

Conclusion: The simulation study demonstrates that the SVM-PoC method presents a flexible alternative
for monitoring multivariate processes, alleviating the need for the normality assumption found in traditional
MSPC charts and remaining unaffected by correlated variables and sample sizes. The present study plays a
crucial role in the field of MSPC by addressing the detection and identification of shifts in both multivariate
normal and non-normal processes.
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Cok degiskenli istatistiksel siire¢ kontroliinde dagilim parametre vektoriindeki anlamli farklilagmay1
yakalamak kadar, bu kaymaya neden olan degisken(ler)in bilinmesi de dnemlidir. Cok degiskenli siireclerin
ortak dagilim fonksiyonuna iliskin ortalama parametresindeki kaymay1 yakalamak icin gelistirilmis model
bazli yontemlerin ¢ogunun Snemli problemi siire¢ dagilimin normalligi ve gézlemlerin bagimsizlig: gibi
varsayimlar1 gerektirmesi ve bu nedenlerle esnek bir kullanimimmin olmamasidir. Ortalama parametre
vektoriindeki kaymay: tespit etmenin yani sira bu kaymaya neden olan degisken(ler) kiimesini belirlemek
i¢in Onerilen mevcut yontemler de soz konusu varsayimlardan gelen sinirliliklarinin yani sira, hesaplama
yiikil bakimindan da énemli bir dezavantaja sahiptir. Bu ¢aligma destek vektdr makinelerini kullanarak hem
kaymay1 hem de kaymanin kaynagini belirlemeye imkan veren ve varsayim kisitliliklarinin olmadig1 6zgiin
veri tabanl bir yontem Onerisinde bulunmaktadir. Cesitli siire¢ kogullari i¢in yapilan simiilasyon ¢aligmast,
Onerilen yontemin geleneksel yontemlere nazaran daha iyi performansa sahip oldugunu ve farkli siire¢
yapilarinda esnek bir gekilde kullanilabilecegini gdstermistir.

A new approach using probabilistic outputs of support vector machine for identification of
mean shift in multivariate processes

HIGHLIGHTS

e  Statistical process monitoring with the support vector machine method
e Detection and identification of shift in the multivariate normal processes
e Detection and identification of shift in the multivariate non-normal processes

Atrticle Info

ABSTRACT

Research Article
Received: 20.10.2022
Accepted: 11.06.2023

DOI:
10.17341/gazimmfd.1192354

Keywords:

Multivariate statistical
process control,
detection of shift,
identification of shift,
support vector machines

In multivariate statistical process control, it is as important to identify the variable(s) that cause shift as it is
to detect the significant shift in the distribution parameter vector. The important problem with most of the
model-based methods developed to detect the shift in the mean parameter of the joint distribution function
of multivariate processes is that they require assumptions such as the normality of process distribution and
the independence of observations, and therefore do not have a flexible use. In addition to detecting the shift
in the mean parameter vector, the current methods for determining the set of variable(s) causing this shift
also have an important disadvantage in terms of computational burden, as well as limitations from those
assumptions. This study proposes a new data-based method that allows to detect both the shift and the source
of the shift using support vector machines and does not have assumption limitations. Simulation study for
various process conditions has shown that the proposed method has better performance than traditional
methods and can be used flexibly in different process structures.
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1. Giris (Introduction)

Bir siirecte izleme faaliyeti, 6zellikle endiistriyel siireclerde kaliteli
iiriin elde etmek ve siireci kontrol altinda tutmak i¢in 6nemli bir rol
oynar. Bir siirecin duraganligini kaybetmesi anlamina gelen kontrol
dist durumun miimkiin oldugu kadar erken yakalanmasi siireg
kontroliiniin nemli bir problem alamidir. izlenen kalite degiskeninin
ortalamas1 etrafinda rastgele davranigi siirecin “kontrol altinda”
olmasint ifade ederken, zaman iginde ¢iktiy1 etkileyen kontrol
edilebilen faktdrlerdeki degigmenin etkisiyle ¢ikt1 kalite degiskeninin
dagiliminin sistematik davranis gostermesi “kontrol dig1” durum
olarak tanimlanir.

Uretim ve hizmet siireclerinde cogunlukla birden fazla kalite
degiskeni izlenir. Genellikle, geleneksel yaklasim takip edilerek séz
konusu degiskenlerin her biri siire¢ kontrol araglariyla birbirinden
bagimsiz olarak takip edilir. Oysa ki, siire¢lerin ¢cogunda ¢ikt1 kalite
degiskenleri arasinda az ya da ¢ok bir korelasyon yapisi sz konusu
oldugundan, bu degiskenleri bagimsiz varsayarak siire¢ izlemesi
yapmak dogru sonuglar vermeyebilir. Bu nedenle, kalite degiskenleri
arasinda bir bagimlilik yapisinin bulundugu durumlarda, siireci kalite
degiskenlerinin marjinal dagilimlarin1 kullanarak izlemek yerine,
ortak olasilik dagilim fonksiyonlarini dikkate alarak izlemek gerekir.
Siireci  ortak olasilik dagilimiyla izlemek, ¢ok sayida Kkalite
degiskeninin oldugu siireclerde degiskenlerin her birini ayr1 ayri
izlemenin getirdigi karmagsiklik ve zorlugu da giderdiginden pratik
acidan da fayda saglar. Ortak olasilik dagilimini dikkate alarak siirecin
izlenmesi, izlenen parametre uzaymi ¢ok boyutlu tek bir parametrenin
oldugu uzaya indirger.

Cok degiskenli istatistiksel siire¢ kontrolii (CISK) hakkinda dikkate
deger sayida calisma yapilmistir. Bu ¢alismalar genel olarak iki ana
kategoride toplanabilir: Kontrol dist durumu yakalamaya yonelik
yontemler ve siirecin kontrol digina ¢ikmasina neden olan yontemler.
Bu yontemlerin ¢ogu sadece siire¢ ortalama vektoriindeki kaymay1
yakalamaya yoneliktir. Cok degiskenli durumda varyans-kovaryans
matrisindeki farklilagmay1 yakalamaya yonelik yontemler ise ¢ok
daha sinirlt sayidadir. Bu yontemlerden en bilineni ve yaygin bir
kullanima sahip olan1 Hotelling [1] tarafindan &nerilen Hotelling’in

T istatistigi ve bu istatistigi kullanan Shewart tipi ¢ok degiskenli

kontrol grafigidir. Hotelling’in 77 izleme istatistigi hesaplamalarda
sadece son 6rneklemi dikkate aldigindan siire¢ ortalama vektoriindeki
kiigiik kaymalar1 yakalamakta basarili degildir [2]. Buna karsin,
Crosier [3] tarafindan gelistirilen MCUSUM (¢ok degiskenli
kiimiilatif toplam) ve Lowry vd. [4] tarafindan gelistirilen MEWMA
(cok degiskenli istel hareketli ortalama) kontrol grafikleri, son
orneklemin yani sira 6nceki 6rneklem bilgilerini de dikkate alarak,
siirecin ortak dagilimmin ortalama vektoriindeki kii¢iik kaymalart
yakalayabilme yetenegine sahip olur. Bu iki yontemi karsilastiran
Lowry ve Montgomery [2] MEWMA’nin MCUSUM’dan daha iyi
performansa sahip oldugunu gostermisti. CISK grafikleri ok
sayidaki degiskeni esanli olarak izleyebilme avantajina sahip ise de,
stireg kontrolii problemini degiskenler arasi1 korelasyonu gozeterek ele
aldigindan, siiregteki degiskenligin kaynagii belirleme konusunda
sinirliliklara sahiptir.

Hotelling’in T ’si gibi Shewart tipi kontrol grafikleri, izlenen siirecin
ortak olasilik fonksiyonunun ¢ok degiskenli normal dagilimli
olmasini gerektirir. Normal-olmayan siirecler i¢in nispeten daha az
sayida ¢ok degiskenli kontrol grafikleri mevcuttur. Liu [5]’da normal-
olmayan siire¢ i¢in Onerilen yontem, bir siirecin hem ortalama hem de
varyansindaki farklilagmay1 esanli yakalama avantajina sahip olmakla
birlikte, siirecin normal dagilimli oldugu durumlarda kontrol disili1
(sinyali) yakalamakta etkinligi diisiiktiir [6]. Chang ve Bai [7]’de

carptk  dagilmli  siiregler igin Hotelling’in 77 ’sini  yeniden
diizenleyerek, agirlikli standart sapmalara dayali birgok degiskenli
uyarlanmuis 7 istatistigi onermistir. Shewart tipi kontrol grafikleri,
esbiitiinlesmenin s6z konusu oldugu ¢ok boyutlu sistemlerde uygun
bi¢imde i gérmeyebilir. Boyle sistemler i¢in, ¢ok boyutlu degisken
uzaymi indirgemeye dayali temel bilesenler analizi (TBA/PCA-
Principle Component Analysis) ve kismi en kiigiik kareler
(KEKK/PLS-Partial Least Squares) yontemlerine dayali kontrol
grafikleri [8-11] gelistirilmistir. Bu yontemlerde sadece {iriin kalite
degiskeni degil, ayn1 zamanda siire¢ girdi degigkenleri de dikkate
alinmaktadir. MacGregor vd. [12] TBA gibi projeksiyon tabanli
yontemlerin ¢ok sayida yiiksek korelasyonlu degiskenli yani
kovaryans matrisi X’nin yaklasik olarak tekil oldugu, kayip
gozlemlerin ve Olgme hatalarinin oldugu proseslerde basarili
oldugunu belirtmistir. Bu baglamda ilk olarak Jackson [13] ¢ok

degiskenli bir siireci izlemek amaciyla temel bilesenler icin 7T
kontrol grafigini 6nermistir. Daha sonra Jackson ve Mudholkar [14]
ve Jackson [15] CISK’de TBA’nmn bir ara¢ olarak kullanimim
incelemiglerdir. Bunun yani sira, kesikli (batch) siiregleri izlemek igin
cok-yonliit TBA-KEKK [16]; ¢ok biiyiik siiregleri izlemek i¢in ¢ok-
katli TBA-KEKK [12]; bir TBA modelindeki siire¢ dinamikleri igin
dinamik TBA, Ku vd. [17]’nde gibi CISK’de TBA kullanmiminin
cesitli uzantilart gelistirilmistir. Bakshi [18] tarafindan gelistirilen
dalga analizine dayali ¢ok Olgekli TBA yaklagimi sinyal izlemeye
dayali ve Kano vd. [19]’nin 6nerdigi hareketli TBA prosediirii temel
bilesenlerin yoniindeki degisimi izleyen TBA bazli yontemlerdendir.
TBA’ya dayali yontemler yiiksek boyutlu ve zamana dayali veriyi
daha az boyutlu uzaya indirgediginden boyut indirgeme avantajina
sahiptir. Siirecin davranisin1 anlamak i¢cin TBA’y1 kullanmak boyut
indirgemede yaygin bigimde kullanilmakla birlikte, normallik
varsayimini  gerektirmesi dogrusal olmayan siireglerde yanlis
sonuglara yol agabilmektedir [20].

Son yillarda Chew [21]’de 6rneklem ortalamalarina dayali geleneksel
yaklagimlardan farkli olarak, ¢ok degiskenli siiregler i¢in degisim
katsayisin1 kullanan ¢ok degiskenli bir kontrol grafigi Onermistir.
Kontrol grafiginin performansini degerlendirmek amaciyla kullanilan
geleneksel ortalama isletim uzunlugu OIU (ARL) yerine medyana
dayali medyan isletim uzunlugu MiU (MRL) kriterini kullanmistir.
Caligmada iki tek-yanlt Shewart tipi gelistirilmis ve siire¢ kontrol
aracinin orneklem biiytikliikleri, siire¢ kayma miktarlar1 ve isletim
uzunlugu dagilimindaki degigkenligin Onerilen siire¢ kontrol aracinin
performansi iizerindeki etkileri aragtirilmigtir. Calismanin sonucunda,
isletim uzunlugu dagilimindaki degiskenligin siirecteki kaymanin
biiytikliigiiyle ters orantili oldugu goriilmiistiir.

CISK’de, kontrol dis1 durumun saptanmasinin yam sira, kontrol dist
duruma sebep olan degisken(ler)in tespit edilmesi de 6nemli bir
problemdir. Bir siiregte Ozellikle kalite degiskeni sayisi arttikga,
ortalama parametresindeki kaymaya neden olan degiskenin
arastirtlmasi da ciddi zaman ve islem maliyetine yol agabilir. Bu
nedenle, literatiirde sinyalin kaynagin1 belirlemeye yonelik
kullanilacak ISK araglariyla ilgili cesitli oneriler ileri siiriilmiistiir.
Ancak, kontrol dig1 durumu yakalamaya yonelik ¢alismalara nazaran,
ortak olasilik dagilimindaki kaymanin hangi degisken(ler)in marjinal
dagilim(lar)inin  parametrelerinin  kaymasindan kaynaklandigini
belirlemeye yonelik caligmalar daha sinirli sayidadir.

Alt [22] tarafindan Bonferroni sinirlarina dayali olarak Onerilen
yontem, sinyalin kaynagim belirlemeye yonelik gelistirilen ilk
caligmalardandir. Hayter ve Tsui [23], bir simiilasyon ¢alismasi ile
degiskenlerin her biri igin es zamanli kontrol araliklarina iligkin bir
prosediir dnererek Bonferroni tipi kontrol sinirlariin performansini
daha da iyilestirmistir. Ancak, bu ydntemin yalnizca iki kalite
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degiskeninin oldugu durumlarda uygulanabilmesi ve iki boyutlu
uzayda gozlem noktalarimin (6rneklem ortalamalarinin) zaman
boyutundaki sira numarasmin kolayca belirlenememesi gibi
dezavantajlar1 bulunmaktadir.

CISK grafiklerinin ¢ogu, siireg izleme istatistiginin karesel formunu
kullanir. Onerilen yaklasimlarda izleme prosediirii genellikle iki
adimda gergeklestirilir. Oncelikle siire¢ ortak dagilimmin ortalama
vektoriindeki kayma belirlenir. Ikinci adimda ise bu kaymaya
kaynaklik eden vektor bilesen(ler)ini bulabilmek igin ayr1 bir prosediir
yiritiliir. Siire¢ kontrol prosediiriiniin ikinci adimi i¢in Onerilen

yontemler esas itibariyle 7 istatistiginin ayristiriimasina [24, 25, 26]
ve Sullivan vd. [27]’de oldugu gibi adimsal prosediirlere dayanir.

Siire¢ ortalama vektoriindeki kaymanin kaynaginin belirlenmesi
amaciyla kullanilan en popiiler yontemlerden biri Mason, Tracy ve
Young [24] tarafindan 6nerilen MTY ayristirmasidir. Bu yontemde,
T’ istatistigi ortogonal bilesenlerine ayristirilarak, 7 istatistigine
istatistiksel olarak anlamli katkida bulunan bilesen(ler) belirlenir.
Mason vd. [6] bu yaklasimi daha da iyilestirerek, hesaplama
islemlerinde Onemli derecede azalma saglamistir. Ancak, MTY
yaklagimmin normallik varsayimini gerektirmesi ve prosediirin p

faktoriyel ( p degisken sayisi olmak lizere p!) tane ayrismayi dikkate

almasi, ortak dagilimin boyutu arttik¢a yontemin pratikte kullanimini
gliclestirmesi 6nemli bir dezavantajidir. Sullivan vd. [27] algoritmasi

ise veri setini C/ (k: alt kiime sayis1) kombinasyonu kadar

degiskenler alt kiimesine ayirarak 7 ’yi hesaplar ve bdylece kontrol-
dig1 durumun kaynagini belirler. Ancak, degisken sayis1 p ’nin biiyiik
olmas1 durumunda bu algoritma ile yapilan hesaplamalar oldukca
zorlasir.

Temel bilesenler analiziyle elde edilen bilesenlerin ortogonal
olmasindan dolay1 p degiskenden hangisinin kontrol dis1 duruma
neden oldugunun aragtirilmasina imkan vermektedir. Tracy vd. [28],
TBA’nin  bu oOzelligini  dikkate alarak, temel bilesenlerin
yorumlanmasint kolaylastiracak bigimde ikili bir bilesen kiimesi
olusturmusgtur. Sinyalin kaynagimi yorumlamaya yonelik TBA
yaklagimlarimin ¢ogunun genel karakteri, en anlamli temel bilesenleri
kullanmaya dayanir.

Siirecin fiziksel ve olasilik yapisina dayali olarak gelistirilen siireci
izlemek ve siirecte kontrol digi duruma sebep olan degisken(ler)in
tespit edilmesi amaci ile uygulanan ve yukarida deginilen model
tabanli CISK yéntemleri, dinamik ve farkli isletim kosullarma sahip
dogrusal olmayan siireglerin izlenmesinde normallik varsayimi ve
duraganlik kosullarim1 gerektirmesinden dolayr uygulamada bir

smirliliga sahiptir ve Hotelling’in T° ’si gibi geleneksel Shewhart tipi
kontrol grafikleri siire¢ ortalama vektoriinde meydana gelen
kaymanmin biiyiikliigiine karst duyarlidir. Model tabanli CISK
araclarinin sahip oldugu bu smirliliklardan Otiirii, daha esnek
kullanima sahip veri tabanli makine dgrenme algoritmalarina dayali
siireg kontrol araglari Onerilmistir. Daha ziyade smiflandirma
problemleri igin gelistirilmis olan makine 6grenme algoritmalari,
denetimsiz simiflandirma baglaminda kontrol altinda ve kontrol
digindaki siire¢ verilerini siniflandirma amaci ile kullanilmustir.
Destek  Vektér  Makinesi (DVM), denetimli  &grenme
algoritmalarindan biridir ve normal olmayan dagilimlardan yiiksek
boyutlu verileri etkin bir sekilde isleyebilme 6zelligine sahiptir [29].
Literatiirde, siniflandirma problemleri igin yaygin olarak kullanilan ve
dagilim varsayimi gerektirmeyen DVM algoritmasinin kullanildigi
birgok basarili istatistiksel siire¢ kontrolii uygulamasi mevcuttur.
Omegin, Sun ve Tsung [30] tarafindan onerilen kernel uzakligma
dayali cok degiskenli kontrol grafigi veri-tabanli bir yontem olup, s6z
konusu ¢alismada kalite degiskenlerinin ¢ok degiskenli normal
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dagilimli olmadig1 durumda, kernel uzakligimin kullamldigt DVM
algoritmasinin geleneksel izleme yontemlerinden daha iyi performans
sergiledigini gostermislerdir.

DVM algoritmalarina dayali olarak bir bagka yaklagim da He vd. [31]
tarafindan Onerilmistir. D-SVM  grafigi olarak adlandirilan bu
yaklasimda, siire¢ izleme istatistikleri gézlemler ile destek vektorler
arasindaki uzaklik olan DVM skorlarina dayanmaktadir. Caligmanin
bulgulari, D-SVM yo6nteminin siireglerde sadece ortalamada kayma
olma durumunda rasgele orman algoritmasina dayanan RTC-RF
grafigi ile benzer performans sergiledigini, siire¢ ortalama ve
varyansinda kaymalar oldugunda RTC-RF grafiginden daha avantajli
oldugunu gostermistir [31].

Onel vd. [32], siiregler igin dogrusal olmayan DVM’ye dayali bir
ozellik se¢imi algoritmasi ile ¢aligan siire¢ hatalarinin esanli ve dogru
olarak tespit ve teshisini saglayan bir yontem 6nermislerdir. Lee vd.
[33]’nin SCSVM adin1 verdikleri yontemleri ise, gamma dagilimina
sahip siirecler igin spektral kiimeleme yontemi ile DVM’yi
birlestirmistir. Yapilan karsilastirmali ¢aligmalara gore, Onerilen
yontemin Shewart ve  EWMA kontrol grafiklerinden daha iyi
performans gosterdigi saptanmuistir [33]. Bisheh ve Amiri [34]
caligmalarinda, gevresel etkilerin varliginda degisken mod ayrigtirma
algoritmasi ile kernel TBA’nin avantajlarini birlestirerek yeni bir
yapisal sinyal tespit yontemi 6nermislerdir. Calismada DVM, 6zellik
se¢imi i¢in ve yontemin etkinligini gostermek amaciyla bir karar
verme aract olarak kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore s6z
konusu yontemin degisen kosullar altinda kaymay1 dogru bir sekilde
tanimlayabildigi gosterilmistir.

Chongfuangprinya vd. [35], CISK igin DVM algoritmasi ile bootstrap
yontemini kombine edip, izleme istatistigi olarak, DVM siniflandirma
olasiliklarim kullanmistir. DVM-PoC olarak adlandirilan bu grafigin
kontrol smirlar1 bootstrap yontemi ile tahmin edilen PoC
istatistiklerinin ylizdelikleri ile elde edilmektedir. Calismada, DVM-
PoC grafiginin, normal olmayan durumlarda diger CISK grafiklerine
gore daha iyi performans sergiledigi gosterilmistir. Ayrica kiigiik
kaymalara olan hassasiyeti arttirmak i¢in, DVM-PoC grafiginin iistel
agirlikli hareketli ortalama (EWMA) versiyonu gelistirilmistir. Ancak
bu c¢alismada DVM’nin siniflandirma o6zelliginden faydalanarak
sadece siiregteki degiskenligin tespit edilmesi problemi ile ilgilenilmis
olup, sinyale kaynaklik eden degiskenlerin belirlenmesi ile
ilgilenilmemistir.

Bu c¢alismada, ¢ok degiskenli siireclerin izlenmesinde sinyalin
yakalanmasi ve bu sinyalin nedeni olan degisken(ler)in belirlenmesi
amaciyla DVM algoritmasina dayali veri tabanli bir ydntem
Onerilmigtir. ' Yontem, siire¢ izlemede degiskenler arasindaki
korelasyon yapisint da dikkate alacak ve normal dagilim varsayimi
gerektirmeksizin calisacak bigimde yapilandirilmis olup, yalnizca
sinyalin tespitini yapmakla kalmayip sinyale neden olan kaynagin
belirlenmesini de saglamasi yoniiyle yalnizca sinyalin tespitini yapan
Sun ve Tsung [30], Chongfuangprinya vd. [35], Onel vd. [32] ve Lee
vd. [33] gibi benzerlerinden ayrilmaktadir. Ayrica 6nerilen yontemin
degiskenler arasindaki korelasyon yapisindan etkilenmemesi ve siireg
parametresindeki kaymanin biiyiikligiine karsi duyarli olmamasi gibi
ozellikleri, literatiirdeki alternatiflerine gore daha esnek ve islevsel
oldugunu gosteren diger avantajlaridir.

Caligsmanin geri kalan1 su sekilde diizenlenmistir: Boliim 2°de DVM
hakkinda genel bilgiler sunulmustur. Ardindan Bélim 3’te DVM’ye
dayali Onerilen yaklasimmin teorik c¢ergevesi detaylari ile
aciklanmustir. 4. Bolimde yontemin performans degerlendirmesi igin
yapilan simiilasyon ¢aligmasinin ayrintilar: yer almaktadir. B6liim 5,
deneysel bulgularin tartisilmasini igermektedir. Son olarak, 6.
Boliimde caligmanin geneline iliskin sonuglara yer verilmistir.
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2. Destek Vektor Makinesine Genel Bakis
(Review of the Support Vector Machine)

DVM orijinal olarak ikili siniflandirma problemini ele almak tiizere
gelistirilmis bir Ogrenme algoritmasidir. Karar verme, metin
kategorizasyonu, dijital imaj analizi, karakter tanimlama ve
biyoinformatik gibi pek ¢ok uygulamada kullanilmaktadir. DVM,
ayni anda genelleme hatasim1 en aza indiren ve geometrik marji
maksimuma ¢ikaran bir digbiikey optimizasyon problemini ¢ozerek
hiper diizlemi elde etmek i¢in geometrik 6zellikleri kullanir [36].

V€ {—l,l} oldugu bir (x,.,yl.), i=12,.,N egitim veri seti ile

birlikte bir test veri seti olan z verildiginde, karar fonksiyonu Es.
1’den elde edilir.

@)=Y arKx,2)+b (M

Burada ¢, , maliyet kisitlamasi altinda kuadratik programlamayla

¢oziilebilen bir Lagrange carpani, b ise Es. 2°den elde edilebilen
modeldeki parametredir.

gt

J=1

Es. 2°de, K radyal tabanl kernel fonksiyonudur ve asagidaki
sekilde tanimlanir (Es. 3), burada y bir kernel parametresidir [37].

O "

DVM modelinden siniflandirma olasiliklarini elde etmek i¢in, sadece
DVM modeli degil, aym zamanda f (Z) nin olasilik formlarina
doniistimii i¢in ekstra bir sigmoid fonksiyonunun egitilmesi gerekir.
Platt [38], olasiliklar i¢in 4 ve B gibi iki parametreli, parametrik bir
sigmoid fonksiyon modelini kullanmigtir. 7 kontrol altindaki gézlem
sayisint ve O kontrol digindaki gozlem sayisin1 gostermek lizere,

egitim verileri kullanilarak, A4 ve B asagidaki optimizasyon
problemiyle ¢oziilebilir (Es. 4).

Min {—Zn:(q,» log(p,)+(1-g,)log(1- p,»))} )

i=1

Burada ¢, olasilig1 Es. 5°te oldugu sekilde tanimlanir.

I+1
——, y=+
g = “{2 i=1,2,.n )
oy =1
O+2 i

p, ise asagidaki esitlikte tanimlandig: gibidir (Es. 6).

1

Py exp(Af(xl.) +B) ’

i=12,..,n (6)

Es. 6’y1 en aza indirgeyen 4 ve B parametreleri belirlendikten
sonra, bir test veri seti olan z, 'nin olasilik tahmini (PoC) Es. 7°den

elde edilebilir.

1

PoC, = 1+ exp(Af(zl.) + B)

O

DVM’nin PoC hesaplamasma iliskin ayrintilar Platt’in  [38]
caligmasinda bulunabilir. Chongfuangprinya vd. [35] ¢aligmalarinda,
0,50 degerini esik degeri olarak belirleyerek, SVM-PoC degerleri ile
smiflamanin hem normal hem de normal olmayan durumlarda basarili
bir sekilde yapildigini gostermislerdir [35].

3. Onerilen Yéntem (The Proposed Method)

Bu ¢aligmada, ¢ok degiskenli bir siirecteki kaymay: tespit etmek ve
tanimlamak i¢in Chongfuangprinya vd. [35]’den esinlenilerek PoC
kontrol grafikleri olusturulmustur. Ancak burada s6z konusu
caligmadan farkli olarak hesaplama kolayligi saglamak amaciyla
yanlis siniflandirma olasiliklar1 siire¢ izleme istatistigi olarak
kullanilmistir. Normalde izleme istatisti§inin olasilik dagilim
bilindiginde, kontrol grafiginde yer alan kontrol sinirlar1 genel olarak
kullanici tarafindan belirlenen bir deger (6rnegin 1. Tip hata) ile belli
bir olasilik dagilimma dayanarak elde edilebilir. PoC kontrol
grafiginde izleme istatistiklerinin dagilimi bilinmediginden kontrol
smir1  bootstrap yontemi ile belirlenmistir. Bootstrap yaygin
kullanilan, ana kiitle dagilimi bilinmediginde istatistiksel tahmin
yiiriitmeye dayal bir yeniden 6rnekleme yontemidir [39].

PoC kontrol grafiginde siire¢ izleme istatistikleri elde edilen bu
kontrol sinirt ile izlenir. Siireg izleme istatistiklerinin kontrol sinirini
asmas!t durumunda siirecin kontrol diginda olduguna, aksi halde
stirecin kontrol altinda olduguna karar verilir ve bdylelikle siirecte
kayma olup olmadigi tespit edilmis olur. Eger izlenen siiregte bir
kayma s6z konusuysa, bu kaymanin sebepleri aragtirilir ve siiregteki
kaymanin tanimlanmasi problemine gegilir.

Onerilen yéntemde siiregteki kaymanin tanmimlanmast icin “-1” veya
“+1” etiketlerine karsilik gelen siniflandirma olasiliklari ile siirecin
kontrol altindaki (+1) ve kontrol digindaki (-1) durumlar temsil
edilmigtir. Izleme istatistigi olarak siuflandirma olasiliklari
matrisinde “+1”e karsilik gelen yanlis siniflandirma olasiliklarinin
ortalamalar1 kullanilmigtir. Bir baska deyisle, kontrol altinda olan bir
siirecin  kontrol disinda olmasi olasiliginin ortalamalar1 kontrol
grafiginde kullanilacak izleme istatistigi olarak belirlenmistir.
Siiregteki kaymanimn izlenmesi igin siniflandirma olasiliklarinin
ortalama degerlerinin kullanilmasinin nedeni, ortalama degerlerin
stiregteki genel degisimleri yansitmast ve kontrol smirlariyla
karsilagtirilarak siirecin kontrol altinda olup olmadigini belirlemeye
yardimci olmasidir. Caligmada siirecin kontrol disinda oldugu tespit
edildikten sonra, en bilyilik ortalama degere karsilik gelen degisim
kombinasyonuna bakilarak hangi degisken(ler)in kaymaya sebep
oldugu da belirlenmistir.

Bu ¢alismada yiiriitiilen DVM’ye dayali ¢ok degiskenli siire¢ izleme
prosediirliniin algoritmik adimlar1 asagidaki gibidir:

Adim 1
disinda olacak sekilde ornek biiytikligi N (N =n +n2) olan X

: [k n, gdzlemi kontrol altinda, sonraki », gézlemi kontrol

train
veri seti uretilir.
Adm2 : X

veriye “+17, kontrol disindaki veriye “-1” degerini atayan y, . etiket

veri setine uygun olacak sekilde kontrol altindaki

train

vektorii olusturulur.
Adim 3

egitilir.

: (Xu,am,yu,am) egitim veri seti olmak tizere DVM modeli
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Adim 4 : Adim 1’deki X

olarak X, verisi iiretilir.

: Adim 2’°de oldugu gibi X
Y., etiketdegiskeni olusturulur.

’e benzer sekilde yeni bir veri seti

train

Adim 5 verisine uygun olacak sekilde

test

Adim 6 (Xles,,ym,) test veri seti adim 3’te egitilen DVM modeli

ile test edilir ve smiflandirma olasiliklart
Olasiliklar) elde edilir.

: Smiflandirma olasiliklart matrisinde “+1”e karsilik gelen
yanlis siniflandirma olasiliklar1 siire¢ izleme istatistigi
(PoC) olarak segilir.

: (PoC) degerlerinin kontrol altinda {iiretilen kismindan
bootstrap yontemi ile elde edilen drneklerin ortalamalarinin
%99’luk ceyrekligine karsilik gelen degeri kontrol siniri
olarak belirlenir.

. (PoC) siireg izleme istatistigi degeri kontrol simirini
astyorsa siirecin kontrol diginda oldugu karari verilir.

(Sonsal

Adim 7

Adim 8

Adim 9

Siirecin kontrol altinda oldugu karar1 verilirse algoritma sonlandirtlir.

degisken/degiskenleri tespit etmek i¢in algoritmaya asagidaki sekilde
devam edilir:

Adim 10 : Adim 1’den adim 6’ya kadar olan islemler siiregteki
kaymanin yaratildig: farkli kombinasyonlar i¢in tekrarlanir.

Adim 11 :Adim 6’da farkli degisim kombinasyonlartyla olusturulan
Sonsal Olasiliklar matrisinin  kontrol disinda olma
olasiliklarinin ortalamalari elde edilir.

Adim 12 : En biliylik ortalama degerine karsilik gelen degisim
kombinasyonu siirecteki kaymanin kaynagini tanimlar.

Yukarida algoritmik olarak izleme adimlari agiklanan DVM’ye dayali
¢ok degiskenli siireg izleme prosediiriiniin akis semast ise Sekil 1’deki
gibi gosterilebilir:

4. Simiilasyon Calismasi (Simulation Study)

Caligmada veri liretme siireci ¢ok degiskenli normal dagilima uyan ve
normal dagilima uymayan siiregler i¢in iki g¢esit senaryo lizerine

Ancak siire¢ kontrol altinda degilse siirecteki kaymaya sebep olan kurgulanmigtir.  Her iki senaryoda da kayma miktan
Egitim verisi (X¢ypin) Test verisi (Xyoer )
Bretilir tretilir
Y train etiket vektorid ¥ fos; etiket vektdri
olusturulur. olusturulur.
(Xerain: Yirain) ile > (Xrests Yrest) egitilen
DVM modeli egitilir. DVM model: ile test edilir.
Siniflandirma olasiliklars
ile siireg izleme istatistikleri
(PoC) elde edilir.
Kontrol sinin (KS)
belirlenir:

Hayir

KS = Qg.o9(sort(PoC))

Siireg kontrol

Kaymaya sebep
olan degigken(ler)
hangisidir?

Evet

altinda m1?
PoC <KS?

Kaymanin kaynag:
belirlenir:

{ \ \
1 - !
max| ¥ ZPOC{_]_} :
sl J

Dur

Sekil 1. DVM’ye dayali 6nerilen yontemin akis semasi (Flow chart of DVM-based proposed method)
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5={0,0;0,5;1,0;1,5; 2,0; 2,5; 3,0} olmak iizere 7 farkl diizeyde

ele alinmigtir. Simiilasyon ¢aligmalarinda 3 degiskenli ( p= 3) stire¢
dikkate alinmigtir. Siiregteki kaymalar, sinyale sebep olan
degiskenlerin 2” —1=7 farkli olasi kombinasyon kiimesine gore
veriye adapte edilmesiyle gerceklestirilmistir.
(l,l,l),(l, 1,0),(1, 0, 1),(1,0, 0),(0,1,1),(0,1,0),(0, 0, l) notasyonlar1  veri
setlerine uygulanan 7 olas1 degisim kombinasyonunu simgelemek
iizere kullanilmigtir. Burada, “0” siirecin kontrol altinda oldugunu

(kayma yaratilmayan degisken/degiskenleri), “1” siirecin kontrol
disinda oldugunu (kayma yaratilan degisken/degiskenleri) temsil

etmektedir. Ornegin, (1,1,0), birinci (xl) ve ikinci (xz)
degiskenlerin ortalamasinda kayma gergeklestigi ancak tiglincii (X3)

degiskende gergeklesmedigi anlamina gelmektedir.

Bu ¢alismada, her bir kayma kombinasyonu i¢in, 6rnek biiyiikligi
(N) 1 olmak iizere, 700’ kontrol altinda (7,) , 300’ kontrol diginda

(n,) olan toplam (N =n+n,) 1000’er veri iiretilmistir. p =3

degiskenli siire¢ igin 27 —1=7 mimkiin kayma kombinasyonu
oldugundan, simiilasyon ¢alismasinda 7000 veri dikkate alinmistir.
Bu 7000 veri baslangicta egitim veri seti olarak iiretildikten sonra, test
veri seti i¢in 7000 veri daha tiretilmistir.

Cok degiskenli normal dagilima uyan siire¢ ortalamasindaki kayma
M+ 00, olarak iiretilmistir. Burada degiskenlerin varyansi birbirine
esit ve 1 olarak kabul edilmigtir. Varyanslarin sabit ve “1” olarak
alimmasinin nedeni, kayma miktarinin (§), ortalama vektoriindeki

kaymanin ( 4, + 60, ) tespit edilmesi iizerindeki etkisini gérebilmek
ve hesaplama kolayligi saglamaktir. Degiskenler arasindaki iligki
durumunu incelemek amaciyla, degiskenler arasindaki korelasyon
katsayilart diisik (p, = 0,3) , orta (p, = 0,5) ve yiiksek (p3 =0,8)
olmak iizere 3 farkli diizeyde ele alinmistir.

Cok degiskenli normal dagilima uymayan siireglere 6rnek olmasi igin,
siire¢ verileri siiregteki degiskenlerin marjinal dagilimlari gamma
dagilimma uyacak sekilde belirlenerek t-Capula yontemi ile
iretilmistir. Bu baglamda siiregte dikkate alinan 3 degiskenin marjinal

dagilimlart X, ~ Gamma(6,6,), i=1,2,3
Kalite degiskenlerinin dagihm ozellikleri belirlenirken, ¢ok
degiskenli ve normal dagilima uygun olmayan siirecleri temsil etmesi
amaciyla marjinal dagilimlarin ¢arpik ozellik gdstermesine dikkat
edilmistir. Gamma dagilimi parametrelerinden &, , sekil parametresi;

olarak belirlenmistir.

0, ise olgek parametresidir. Gamma dagilimmin ¢arpikhik degeri

[2J , 0, parametresine baghdir. Bu nedenle, &, arttikga dagilim

Ja

Ozelliklerinin normal dagilima yaklastigi soylenebilir. Ayrica,
Gamma dagilimmin [0,00] araliginda tanimli olmasi nedeniyle
senaryo verilerinin hedef vektorii ve kontrol bolgesi agisindan
birbirine yakin ve mantikli sonuglar vermesi amaciyla kontrol
altindaki siire¢ i¢in gamma dagilim parametreleri her senaryo igin

birbirine esit alinmigtir (91=0,5;92=O,5). Normal dagilima
uymayan veri Uretilirken gamma dagiliminin parametrelerindeki

kayma durumlarma gore ¢ farkli simiilasyon senaryosu
olusturulmustur (Gamma_ 1, Gamma 2, Gamma_3). Senaryolarn

ilkinde sadece 6, (6+6), ikincisinde sadece 6, (6,+6),
iigiinciisiinde ise hem 6, de 6, parametrelerinde (6’1 +0, 6’2+5)

kayma yaratilacak bigimde veriler liretilmistir.

Kontrol grafiklerinin performansinin olabildigince dogru sekilde
Ol¢iilmesi, kalite siireglerinin istatistiksel olarak izlenmesi agisindan
6nemlidir. Calismada onerilen yontemin kaymanin tespitine iliskin
performans1 OIU degeri ile incelenmisti. OIU, siirecte kayma
meydana gelinceye kadar ¢ekilmesi beklenen ortalama 6rnek sayist
olarak tanimlanabilir. Bir kontrol grafiginde iki farkli sinyal meydana
gelir: siire¢ kontrol altinda oldugu halde rastgele bir noktanin kontrol
smirinin digina diismesi ile gergeklesen yanlis sinyal ve siirecin
gercekten kontrol disinda olmasi halinde meydana gelen dogru sinyal.

Dolayisiyla OIU, kontrol grafiginde yanlis sinyal (OIU;) ve dogru

sinyal (OIU,) alma durumlarma gére iki farkl sekilde hesaplanir.
Hipotez testi baglaminda yanlis sinyal alma olasilig: I. Tip hata («),
dogru sinyal alma olasilif1 ise testin giicli (1— ) kavramlarina

karsilik gelir. Siire¢ kontrol altindayken, OTUO defada bir kontrol
disinda bir sinyalle karsilasma olasiligi « ’dir (OiU0 =1/ Ot). Siire¢
kontrol diginda iken, OiUl defada bir kontrol diginda bir sinyal alma
olasiligr ise 1— B kadardir (OHJ1 = l/l—ﬂ) .

Siiregte bir degiskenlik s6z konusu oldugunda, tasarlanan kontrol
grafiginin bu farklilagsmay1 ortalama olarak OIU, srneklem sonra
yakalamas1 beklenir. Iyi performans gésteren bir kontrol grafigi igin
OIU, degerinin biiyiik, OIU, degerinin ise kiigiik olmas1 gerekir.

Bunun ayni anda ger¢eklesmesi zordur. OlU, degeri biiyiikse Olu,

degeri de bilyiik olur ya da bunun aksi de dogrudur. Bu sorunun
istesinden gelebilmek icin kontrol grafiinin performansi

degerlendirilirken OIUO belirli bir degere sabitlenirken, oIy, degeri
kiigiiltiilmeye galistlir.

Onerilen DVM’ye dayali yontemin (PoC kontrol grafigi) gok
degiskenli normal dagilima uyan siire¢ ortalamasindaki kaymanin
tespitine iliskin performansi, Hotelling 7> kontrol grafigi yonteminin
performansi ile karsilastirilmistir. Hotelling 7° kontrol grafigi
normallik varsayimi gerektirdiginden, ¢ok degiskenli normal olmayan
slire¢ icin PoC kontrol grafiginin performansi modeldeki degiskenler
arasindaki iligki diizeyi (korelasyon) ve ortalama vektoriinde yaratilan
kayma miktar1 faktorleri bakimidan kendi iginde degerlendirilmistir.

PoC kontrol grafiginin siire¢ ortalamasindaki kaymaya sebep olan
degisken(ler)in tespit edilmesine yonelik performanst
degerlendirilirken gozlemlerin kontrol diginda olma olasiliklarinin
ortalamalarindan faydalanilmistir. Yontemde ilk olarak sonsal
olasiliklardan OTUO hesaplanarak bir referans degeri elde edilir.
Daha sonra, her bir kayma kombinasyonuna gore hesaplanan sonsal
olasiliklardan OIU, elde edilir. OIU, degerinden farkhlasan OIU,

degerine karsilik gelen kombinasyon kaymaya sebep olan
degisken(ler)i belirler.

Biitiin analitik yaklasimlar MATLAB (2021a) programi yardimi ile
gerceklestirilmistir. Onerilen yontemlerin performans
karsilastirmalari igin hesaplanan OIU degerleri i¢in 10000; siirecteki
kontrol dist durumun kaynagimi belirlemek i¢in ise 2000 tekrarlt
simiilasyon calismas1 yapilmustir.

5. Bulgular (Findings)

Bu boliimde, simiilasyon sonucunda elde edilen bulgular; dncelikle
cok degigskenli normal dagilim siirecine gore, daha sonra ¢ok
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degiskenli normal olmayan dagilim siirecine gére gruplandirilarak
sunulmugtur.

5.1. Cok degiskenli normal dagilim siirecine iliskin bulgular
(Findings regarding the multivariate normal distribution process)

Tablo 1’de gok degiskenli normal dagilan siire¢ igin OIU, =100

olmak tizere ¢esitli korelasyon degerleri ve siire¢ ortalama
vektoriinden farkli (0o kadar) kayma miktarlarmma gére DVM

yaklasimi ile elde edilen PoC kontrol grafiklerine iliskin OTUI
degerleri verilmigtir. Tabloda yer alan p,=0,3, p,=0,5 ve

p;=0,8 degerleri sirasiyla, degiskenler arasindaki diisiik, orta ve

yiiksek iligkiyi temsil etmektedir. Tabloya bakildiginda, ¢ok
degiskenli normal bir siirecin ortalama vektériinde 6 =0,75c ve

lizerinde meydana gelen kaymalarda PoC kontrol grafiginin iyi
performans  sergiledigi  goriilmektedir. Ornegin, degiskenler

arasindaki korelasyon g, =0,3 oldugunda siireg ortalama vektoriinde
0=1,50 kadar bir kayma oldugunda, PoC kontrol grafiginin bu
kaymay1 2 6rneklemden sonra yakalayabilecegi sdylenebilir.

Tablo 2’de ¢ok degiskenli normal dagilima iliskin siire¢ ortalama
vektoriindeki  kaymaya sebep olan  degisken/degiskenlerin
belirlenmesi amaciyla DVM yaklasimi ile elde edilen SVM-PoC
istatistiklerinin ortalamalar1t yer almaktadir. Burada siirecteki
kaymaya sebep olan degisken/degiskenler tespit edilirken, siire¢
izleme istatistiginin ortalama degerleri degisim kombinasyonlari
temel aliarak incelenir. Tablodaki ortalama degerlerin karsilik
geldigi duruma bakilarak siiregteki kaymanin kaynagi belirlenir. Buna
gore, siitun bazinda bakildiginda en biiyiik ortalama degere karsilik
gelen kombinasyon tiiriinde 1 degerini alan degisken/degiskenlerin
kaymaya sebep olan degisken/degiskenleri tanimladigi sdylenebilir.
Tabloda kdsegen elemanlari ilgili satir ve siitunda en biiyiik olmast,
farklilagmanin  kaynaginin dogru bir sekilde tespit edildiginin
gostergesidir. Elde edilen bulgulara bakildiginda g¢ok degiskenli
normal dagilim kosullar1 altinda iretilen veri siirecinde DVM
yaklasimmin 0,50 ve Otesindeki kayma miktarlarindan itibaren

siire¢ ortalama vektoriindeki degisime sebep  olan
degisken/degiskenleri  belirleyebildigi  goriilmektedir.  Ornegin,
6=0,50 ve p,=0,3 oldugu durumda (1,0,0) kombinasyonuna
iligkin stitundaki en yiiksek degerin 2,016 oldugu belirlenmistir. Bu
degerin OiUO durumunda (yani kayma olmayan bir siiregten)

hesaplanan 2,000 degerini astig1 ve karsilik geldigi satirda da (1,0,0)
durumuna denk geldigi goriilmektedir. Buradan, siire¢ ortalamasinda

gergeklesen kaymanin sadece X, degiskeninden kaynaklandigi

sOylenebilir. Bir baska o6rnek vermek gerekirse, 0 =150 ve
£, =0,5 olmasi durumunda, (1,0,1) kombinasyonu igin hesaplanan
en bilylik ortalama degerin 5,009 oldugu gozlemlenmektedir. Bu
degerin OTUO durumunda hesaplanan ortalama degerden oldukga

farklilastign  ve karsihik geldigi satirda da dgiincli  degisim
kombinasyonu olan (1,0,1)’e denk geldigi goriilmektedir. Dolayisiyla,

siiregteki kaymada X, ve X; degiskenlerinin etkili oldugu
belirtilebilir. Tablodaki diger degerler de benzer sekilde
yorumlanabilir.

Tablo 3’te siire¢ dagilimmin ortalama parametresinden uzaklasma
miktarini temsil eden do *min farkli degerleri i¢in OIU, =100 olmak
iizere ¢ok degiskenli normal dagilima uyan siirece iliskin elde edilen
T>ve PoC kontrol grafiklerinden hesaplanan (@10 degerleri
gosterilmektedir. Bir tiir Shewhart tipi kontrol grafigi olan Hotelling
T> kontrol grafiginin siirecteki nispeten biiyiikk kaymalari
yakalayabilme performansinin iyi olmasinin yanmi swra kiiglik
kaymalar1 yakalayabilme yetenegi iyi degildir. Tablo 3’te de
goriilecegi tizere T° kontrol grafigi kiigiik kayma miktarlarinda
biiyiik oIy, degerlerine sahiptir. Bunun temel nedeni, Shewhart tipi
kontrol grafiklerinin hafizasiz olmasi bagka bir deyisle son 6rneklem
bilgisinin kullanmasidir. Tablo 3’e bakildiginda 7 kontrol grafigine

alternatif olarak onerilen PoC kontrol grafiginden OIU, =100 olmast
kosulu ile elde edilen OIU, degerlerinin T* kontrol grafiginden elde

edilen OTUI degerlerinden daha kiigiik oldugu goriilmektedir. Bagka

bir deyisle, onerilen yontemin siireg ortalamasinda meydana gelen bir
kaymay1 geleneksel yonteme gore daha erken yakalayabilmektedir.
Degiskenler arasindaki

korelasyon baglaminda

yapisi
degerlendirildiginde, korelasyon katsayisi biiyiidiikce 7° kontrol
grafiklerinin  performanslarinda  nispeten  bir  kotiilesme
gozlemlenirken, PoC kontrol grafiklerinin performanslariin
degiskenler arasindaki korelasyon yapisindan etkilenmedigi
goriilmektedir. Dolayisiyla, PoC kontrol grafiklerinin ¢ok degiskenli
normal dagilan siireglerin ortalama vektdriinde bir kayma
gergeklestiginde degiskenler arasindaki tiim korelasyon yapilarmda
iyi ¢alistig1 sdylenebilir.

Tablo 4’te ¢ok degiskenli gamma dagilimma uyan siiregler igin
olusturulan {i¢ senaryo (Gamma_1, Gamma_ 2, Gamma_3) i¢in DVM
yaklagimi ile elde edilen PoC kontrol grafiklerine iliskin OIU

degerleri verilmistir. Burada da oiu, degeri 100 olarak belirlenmis,

Tablo 1. Cok degiskenli normal dagilima uyan siiregte PoC kontrol grafigi ile elde edilen OTU degerleri
(OIU values obtained with the PoC control chart in multivariate normal process)

Normal Dagilim (1, + 503 Xy)

oo £ =03 p,=0,5 p;=0,8
0,00 98,48 97,85 97,71
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
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Tablo 2. Cok degiskenli normal dagilima uyan siiregte SVM-PoC degerlerinin farkli degisim kombinasyonlarina gore ortalamalari
(*100) (The average of the SVM-PoC values in the multivariate normal process for different combinations of variations (*100)

Normal Dagilim ( B, + 005 X))

p£=03 p,=0,5

p;=0,8

do 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3

5 6 7 1 2 3 4 5 6 7

0

2,000 2,000 2,000 2,000 2,000 2,000 2,000 2,000 2,000 2,000

2,000 2,000 2,000 2,000 2,000 2,000 2,000 2,000 2,000 2,000 2,000

2,042 2,019 2,025 2,008 2,021 2,010 2,008 2,036 2,020 2,016
2,024 2,044 2,004 2,010 2,005 2,008 2,001 2,010 2,061 2,004
2,020 2,005 2,049 2,012 2,006 2,003 2,020 2,015 2,002 2,057
2,007 2,009 2,009 2,016 2,001 2,001 2,002 2,006 2,013 2,012
2,023 2,004 2,005 2,002 2,038 2,011 2,014 2,024 2,001 2,002
2,011 2,011 2,003 2,002 2,016 2,013 2,002 2,004 2,011 2,003
2,009 2,003 2,014 2,001 2,014 2,002 2,017 2,007 2,007 2,017

0,5

2,007 2,015 2,008 2,005 2,018 2,013 2,018 2,012 2,016 2,011 2,010
2,019 2,002 2,015 2,004 2,012 2,165 2,001 2,063 2,001 2,041 2,014
2,023 2,003 2,013 2,014 2,009 2,002 2,217 2,057 2,003 2,020 2,049
2,028 2,004 2,002 2,002 2,003 2,051 2,065 2,179 2,019 2,004 2,005
2,004 2,069 2,015 2,015 2,011 2,001 2,002 2,016 2,204 2,049 2,057
2,003 2,020 2,033 2,002 2,008 2,054 2,011 2,003 2,046 2,157 2,004
2,002 2,014 2,003 2,029 2,005 2,011 2,056 2,004 2,048 2,005 2,164

2,587 2,283 2,250 2,064 2,253 2,087 2,074 2,446 2,220 2,183
2,284 2,650 2,047 2,165 2,046 2,141 2,003 2,192 2,820 2,027
2,304 2,046 2,649 2,147 2,050 2,003 2,173 2,192 2,031 2,784
2,092 2,162 2,196 2,294 2,001 2,001 2,003 2,063 2,198 2,203
2,317 2,046 2,062 2,002 2,676 2,156 2,159 2,189 2,022 2,020
2,092 2,195 2,002 2,001 2,185 2,296 2,001 2,075 2,212 2,001
2,099 2,002 2,166 2,002 2,166 2,001 2,241 2,061 2,002 2,166

1,0

2,063 2,167 2,065 2,056 2,291 2,152 2,157 2,076 2,158 2,069 2,084
2,199 2,023 2,193 2,002 2,083 4,402 2,066 2,620 2,073 2,595 2,027
2,175 2,020 2,003 2,162 2,098 2,059 4,459 2,543 2,065 2,021 2,576
2,487 2,002 2,002 2,002 2,044 2,572 2,548 4,043 2,033 2,033 2,031
2,005 2,734 2,163 2,169 2,098 2,062 2,060 2,021 4,371 2,567 2,548
2,002 2,216 2,498 2,002 2,037 2,577 2,032 2,036 2,586 4,062 2,033
2,002 2,193 2,002 2,398 2,037 2,027 2,533 2,030 2,602 2,026 4,106

4,897 3,137 3,115 2,313 3,152 2,306 2,326 4,081 2,835 2,841
3,182 4,561 2,254 2,637 2,229 2,559 2,016 2,742 5,015 2,186
3,233 2,279 4,614 2,593 2,256 2,015 2,605 2,768 2,175 5,009
2,376 2,654 2,626 3,288 2,037 2,020 2,018 2,271 2,748 2,714
3,147 2,274 2,266 2,021 4,405 2,528 2,587 2,762 2,172 2,187
2,398 2,735 2,031 2,017 2,739 3,381 2,013 2,264 2,743 2,059

1,5

2,254 2,834 2,281 2,281 3,336 2,550 2,513 2,341 2,539 2,345 2,302
2,675 2,183 2,735 2,033 2,275 7,470 3,126 3,988 3,137 3,934 2,838
2,728 2,193 2,038 2,721 2,300 3,115 7,424 3,887 3,190 2,830 4,043
3,835 2,060 2,037 2,025 2,185 4,322 4,195 6,979 3,089 2,930 2,848
2,033 4,973 2,744 2,731 2,270 3,174 3,069 2,850 7,361 3,932 4,024
2,031 2,752 3,935 2,028 2,157 4,141 3,034 2,810 4,214 6,914 2,841
2,036 2,792 2,032 4,079 2,149 3,004 4,131 2,837 4,152 2,984 6,995

6,885 4,602 4,494 2,712 4,435 2,694 2,723 6,167 3,854 4,099
4,588 6,815 2,827 3,332 2,806 3,350 2,134 3,631 7,253 2,928
4,420 2,859 6,793 3,327 2,835 2,155 3,343 3,596 2,994 7,240
3,058 3,614 3,642 5,082 2,333 2,127 2,131 2,867 3,910 3,868
4,459 2,819 2,781 2,163 6,788 3,324 3,339 3,661 3,033 3,050
3,096 3,544 2,340 2,141 3,620 5,046 2,155 2,836 3,858 2,584
2,977 2,310 3,601 2,120 3,662 2,106 5,193 2,807 2,589 3,903

2,0

2,736 3,821 2,701 2,726 5,183 3,540 3,506 3,267 3,488 3,393 3,208
3,490 2,869 3,665 2,331 2,766 9,049 6,373 6,336 6,455 6,453 6,085
3,581 2,920 2,359 3,638 2,670 6,313 9,079 6,461 6,426 5,965 6,221
5,963 2,608 2,283 2,287 2,643 6,801 6,882 8,783 6,348 5,886 5,912
2,405 7,104 3,506 3,577 2,700 6,167 6,184 5,806 9,126 6,233 6,279
2,286 3,991 5,998 2,335 2,608 6,823 6,493 5,767 6,594 8,837 5,779
2,325 3,872 2,332 6,177 2,735 6,393 6,995 6,085 6,910 5,937 8,807

8,542 5,758 6,040 3,290 5,837 3,267 3,352 7,728 5,783 5,661
6,278 8,226 4,655 4,366 4,588 4,353 3,019 5,062 8,614 5,053
6,236 4,583 8,267 4,293 4,649 2,839 4,335 4,970 5,046 8,614
4,491 5,111 5,033 6,898 3,674 2,685 2,683 4,117 5,639 5,643
6,286 4,652 4,519 2,834 8,291 4,220 4,360 5,179 5,270 5,106
4,395 5,038 3,653 2,611 4,909 6,734 2,687 4,065 5,536 4,663
4,320 3,743 5,086 2,688 4,829 2,600 6,694 4,221 4,748 5,805

2,5

3,855 5,732 3,915 3,825 6,960 5,616 5,695 5,236 5,829 5,259 5,237
4,853 5,052 4,847 3,750 3,615 9,764 8,677 8,401 8,603 8,348 8,330
4,886 5,068 3,849 4,990 3,457 8,602 9,715 8,309 8,608 8,363 8,503
7,678 4,517 3,612 3,690 3,966 8,851 8,826 9,604 8,607 8,485 8,428
3,976 8,586 4,855 5,000 3,314 8,658 8,546 8,283 9,737 8,437 8,383
3,674 5,524 7,688 3,665 4,032 8,811 8,722 8,411 8,831 9,622 8,262
3,755 5,830 3,729 7,723 4,062 8,623 8,755 8,378 8,681 8,376 9,584

9,291 7,377 7,697 4,697 7,326 4,376 4,308 8,842 7,427 7,314
7,967 9,176 6,813 5,475 6,715 5,634 4,690 6,422 9,401 7,069
7,579 6,574 9,231 5,477 6,258 4,463 5,365 6,615 7,181 9,383
6,290 6,772 6,645 8,068 5,956 4,191 4,119 6,233 7,526 7,408
7,683 6,630 6,467 4,581 9,180 5,514 5,600 6,438 7,211 7,078
6,485 6,466 5,974 4,190 6,505 7,983 4,239 5,925 7,517 6,794
6,475 5,883 6,746 4,316 6,823 4,273 8,052 6,276 6,992 7,467

3,0

-~

0
1
2
3
4
5
6
7
1
2
3
4
5
6
7
1
2
3
4
5
6
7 2,364 2,038 2,672 2,016 2,633 2,015 3,350 2,272 2,063 2,846
1
2
3
4
5
6
7
1
2
3
4
5
6
7
1
2
3
4
5
6

5,262 7,317 5,594 5,432 8,166 7,525 7,549 7,172 7,505 7,292 7,377
6,424 6,957 6,032 5,882 4,648 9,938 9,529 9,443 9,588 9,436 9,471
6,354 7,318 6,007 6,246 4,853 9,602 9,935 9,412 9,594 9,506 9,406
8,708 7,035 6,065 5,976 5,692 9,653 9,668 9,898 9,561 9,491 9,467
5,886 9,430 6,063 6,330 4,737 9,628 9,597 9,452 9,939 9,469 9,495
5,812 7,386 8,749 5,763 5,299 9,628 9,585 9,512 9,691 9,904 9,491
5,755 7,502 5,925 8,775 5,626 9,536 9,626 9,447 9,607 9,537 9,894

"0=(0,0,0), 1= (1,1,1), 2= (1,1,0), 3=(1,0,1), 4=(1,0,0), 5=(0,1,1), 6=(0,1,0), 7=(0,0,1)

Tablo 3. Cok degiskenli normal dagilima uyan siirecte 7> ve PoC kontrol grafikleri igin elde edilen OIU degerleri
(OIU values obtained for T* and PoC control charts in multivariate normal process)

Normal Dagihm (B, +0; )

p=03 p, =05 P =08
So T? PoC T? PoC T? PoC
0,00 99,46 98,48 100,14 97,85 100,78 97,77
0,25 82,27 5,47 86,25 5,57 89,76 5,88
0,50 52,26 4,22 58,93 5,35 64,05 5,59
0,75 28,86 3,81 34,93 443 42,14 4,71
1,00 16,30 3,28 20,48 3,97 27,05 4,25
1,50 5,69 2,04 7,70 2,41 10,76 291
2,00 2,62 1,26 3,43 1,55 5,03 1,79
2,50 1,57 1,06 1,97 1,15 2,74 1,34
3,00 1,18 1,01 1,38 1,03 1,78 1,10
bu degere karsihik hesaplanan OIU, degerleri incelenmistir. Tabloya farklilasmanin ~siireg daglh.r‘n'lnm hem  sekil hem  de 61261(
parametrelerinde  gergeklestigi Gamma 3 senaryosunda diger

bakildiginda, PoC kontrol grafiginin her ii¢ senaryo i¢in de ¢ok kiigiik
kaymalardan itibaren (6 =0,25 ve Tlzerinde) iyi performans

sergiledigi sdylenebilir. Bununla birlikte, PoC kontrol grafiginin

senaryolara gore daha iyi ¢alistig1 belirtilmelidir. Tablo 5’te siireg
dagiliminin sadece Olgek parametresinde farklilasma yaratilan
Gamma_1 senaryosuna gore uygulanan PoC kontrol grafiginin siire¢
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Tablo 4. Cok degiskenli gamma dagilimina uyan siireglerde PoC kontrol grafigi ile elde edilen OTU degerleri
(OIU values obtained with PoC control chart in multivariate gamma processes)

Gamma 1 (6, +0;0,)

Gamma 2 (6,36, +0)

Gamma 3(6,+3:;0,+9)

o p, =03 p=05 p;=08 p=03 p=05 p;=08 p=03 p,=05 p;=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

Tablo 5. Gamma_1 i¢in hesaplanan SVM-PoC degerlerinin farkli degisim kombinasyonlarindan elde edilen ortalamalari
(The averages of PoC values for Gamma_1 obtained from different combinations of variations)

Gamma_1 (6, +7:6,)

£ =03

P, =0,5

Py =08

1 2 3

4

5

6

7

1 2

3

4 5

6

7

1 2

3

4 5

6

7

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

0,246 0,220 0,226
0,227 0,230 0,211
0,227 0211 0,231
0,214 0214 0,212
0,226 0,211 0,210
0,213 0,212 0,203
0,214 0203 0,212

0,5

0,207
0,208
0,209
0,212
0,201
0,201
0,201

0,222
0,210
0,210
0,204
0,230
0,212
0,212

0,207
0,208
0,201
0,201
0,208
0,212
0,202

0,206
0,201
0,208
0,201
0,208
0,201
0,212

0,236 0,220
0,221 0,233
0,224 0,208
0,211 0,212
0,219 0,207
0,208 0,213
0,209 0,202

0,221
0,208
0,231
0,212
0,208
0,202
0,213

0,207 0,218
0,207 0,205
0,208 0,208
0,218 0,202
0,201 0,235
0,200 0,211
0,200 0,213

0,205
0,208
0,201
0,201
0,207
0,219
0,201

0,205
0,201
0,207
0,200
0,208
0,200
0,218

0,236 0,220
0,221 0,233
0,224 0,208
0,211 0,212
0,219 0,207
0,208 0,213
0,209 0,202

0,221
0,208
0,231
0,212
0,208
0,202
0,213

0,207 0,218
0,207 0,205
0,208 0,208
0,218 0,202
0,201 0,235
0,200 0,211
0,200 0,213

0,205
0,208
0,201
0,201
0,207
0,219
0,201

0,205
0,201
0,207
0,200
0,208
0,200
0,218

0,377 0,287 0,291
0,301 0,325 0,242
0,296 0,242 0,324
0,236 0,237 0,236
0,302 0,242 0,243
0,234 0,234 0,213
0,235 0,213 0,233

1,0

0,224
0,230
0,229
0,260
0,207
0,203
0,202

0,290
0,242
0,243
0,212
0,330
0,235
0,237

0,223
0,230
0,208
0,203
0,230
0,259
0,203

0,225
0,206
0,229
0,202
0,227
0,203
0,258

0,332 0,275
0,279 0,340
0,280 0,236
0,226 0,234
0,271 0,228
0,224 0,233
0,224 0,211

0,272
0,234
0,340
0,236
0,228
0,210
0,232

0,225 0,274
0,232 0,234
0,230 0,237
0,292 0,208
0,205 0,341
0,203 0,234
0,202 0,232

0,224
0,230
0,207
0,202
0,231
0,286
0,202

0,222
0,207
0,231
0,202
0,229
0,203
0,289

0,332 0,275
0,279 0,340
0,280 0,236
0,226 0,234
0,271 0,228
0,224 0,233
0,224 0,211

0,272
0,234
0,340
0,236
0,228
0,210
0,232

0,225 0,274
0,232 0,234
0,230 0,237
0,292 0,208
0,205 0,341
0,203 0,234
0,202 0,232

0,224
0,230
0,207
0,202
0,231
0,286
0,202

0,222
0,207
0,231
0,202
0,229
0,203
0,289

0,550 0,390 0,392
0,411 0,489 0,303
0,418 0,315 0,477
0,268 0,275 0,273
0,411 0,309 0,310
0,268 0,270 0,238
0,279 0,240 0,276

1,5

0,249
0,265
0,264
0,339
0,223
0,208
0,210

0,384
0,304
0,308
0,235
0,480
0,269
0,277

0,250
0,265
0,222
0,208
0,265
0,342
0,210

0,249
0,222
0,262
0,207
0,265
0,209
0,348

0,462 0,353
0,357 0,508
0,363 0,295
0,259 0,277
0,353 0,300
0,261 0,275
0,253 0,232

0,360
0,288
0,490
0,279
0,299
0,234
0,267

0,256 0,355
0,263 0,288
0,268 0,303
0,400 0,240
0,224 0,486
0,209 0,276
0,209 0,273

0,250
0,262
0,228
0,210
0,267
0,409
0,207

0,252
0,222
0,266
0,210
0,270
0,208
0,401

0,462 0,353
0,357 0,508
0,363 0,295
0,259 0,277
0,353 0,300
0,261 0,275
0,253 0,232

0,360
0,288
0,490
0,279
0,299
0,234
0,267

0,256 0,355
0,263 0,288
0,268 0,303
0,400 0,240
0,224 0,486
0,209 0,276
0,209 0,273

0,250
0,262
0,228
0,210
0,267
0,409
0,207

0,252
0,222
0,266
0,210
0,270
0,208
0,401

0,695 0,470 0,477
0,535 0,642 0,394
0,544 0,410 0,632
0,338 0,338 0,344
0,551 0,407 0,412
0,324 0,333 0,278
0,328 0,279 0,325

2,0

0,271
0,302
0,302
0,448
0,246
0,218
0,221

0,484
0,396
0,404
0,288
0,629
0,324
0,327

0,283
0,298
0,251
0,222
0,297
0,445
0,221

0,277
0,244
0,306
0,221
0,308
0,219
0,425

0,602 0,447
0,491 0,632
0,476 0,397
0,330 0,344
0,477 0,397
0,338 0,345
0,321 0,289

0,455
0,412
0,655
0,341
0,394
0,295
0,328

0,280 0,451
0,316 0,422
0,309 0,397
0,522 0,294
0,267 0,641
0,232 0,341
0,227 0,329

0,277
0,315
0,258
0,230
0,310
0,525
0,230

0,286
0,276
0,313
0,227
0,328
0,229
0,513

0,602 0,447
0,491 0,632
0,476 0,397
0,330 0,344
0,477 0,397
0,338 0,345
0,321 0,289

0,455
0,412
0,655
0,341
0,394
0,295
0,328

0,280 0,451
0,316 0,422
0,309 0,397
0,522 0,294
0,267 0,641
0,232 0,341
0,227 0,329

0,277
0,315
0,258
0,230
0,310
0,525
0,230

0,286
0,276
0,313
0,227
0,328
0,229
0,513

0,793 0,565 0,561
0,658 0,735 0,516
0,654 0,502 0,744
0,420 0,395 0,406
0,659 0,507 0,521
0,430 0,409 0,365
0,424 0,356 0,407

2,5

0,305
0,348
0,348
0,548
0,290
0,242
0,244

0,548
0,516
0,506
0,357
0,746
0,423
0,410

0,306
0,345
0,288
0,239
0,355
0,553
0,243

0,307
0,298
0,338
0,244
0,338
0,245
0,543

0,705 0,548
0,588 0,764
0,574 0,511
0,431 0,440
0,584 0,531
0,437 0,436
0,440 0,397

0,544
0,532
0,768
0,435
0,527
0,404
0,452

0,339 0,542
0,376 0,516
0,360 0,512
0,624 0,394
0,338 0,746
0,275 0,436
0,272 0,452

0,341
0,362
0,334
0,273
0,370
0,635
0,268

0,337
0,324
0,358
0,274
0,366
0,269
0,627

0,705 0,548
0,588 0,764
0,574 0,511
0,431 0,440
0,584 0,531
0,437 0,436
0,440 0,397

0,544
0,532
0,768
0,435
0,527
0,404
0,452

0,339 0,542
0,376 0,516
0,360 0,512
0,624 0,394
0,338 0,746
0,275 0,436
0,272 0,452

0,341
0,362
0,334
0,273
0,370
0,635
0,268

0,337
0,324
0,358
0,274
0,366
0,269
0,627

0,863 0,630 0,642
0,748 0,810 0,622
0,752 0,620 0,809
0,514 0,500 0,494
5 0,750 0,617 0,625
6 0,516 0,495 0,455
7 0,513 0,446 0,482

AW —=INOUNEAEWNDNFRLITANDRERWND~EIITAUNPE WD =INOWUNM AWV DR WD —| O

3,0

0,337
0,400
0,402
0,632
0,361
0,281
0,287

0,624
0,617
0,633
0,454
0,810
0,502
0,488

0,323
0,395
0,369
0,289
0,394
0,629
0,276

0,338
0,355
0,393
0,281
0,385
0,281
0,629

0,789 0,599
0,678 0,820
0,684 0,625
0,540 0,539
0,684 0,647
0,542 0,545
0,538 0,507

0,602
0,626
0,836
0,529
0,648
0,519
0,540

0,373 0,594
0,426 0,620
0,439 0,620
0,711 0,511
0,436 0,816
0,349 0,550
0,356 0,536

0,372
0,439
0,422
0,345
0,450
0,715
0,353

0,372
0,438
0,437
0,359
0,454
0,348
0,710

0,789 0,599
0,678 0,820
0,684 0,625
0,540 0,539
0,684 0,647
0,542 0,545
0,538 0,507

0,602
0,626
0,836
0,529
0,648
0,519
0,540

0,373 0,594
0,426 0,620
0,439 0,620
0,711 0,511
0,436 0,816
0,349 0,550
0,356 0,536

0,372
0,439
0,422
0,345
0,450
0,715
0,353

0,372
0,438
0,437
0,359
0,454
0,348
0,710

"0=(0,0,0), 1= (1,1,1), 2= (1,1,0), 3=(1,0,1), 4=(1,0,0), 5=(0,1,1), 6=(0,1,0), 7(0,0,1)

izleme istatistiklerinin ortalama degerleri yer almaktadir. OIU, =100

olmak iizere hesaplanan PoC ortalama degeri yaklasik 0,200 olarak
hesaplanmistir. Elde edilen sonuglara gore PoC kontrol grafiginin
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farklilagmanin  kaynagi

olabilecek degisken/degiskenleri tespit

edilebildigi sdylenebilir. Ornegin §=0,5 ve p;=0,8 oldugunda
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(0,0,1) kombinasyonuna karsilik gelen siitundaki en biiyiik degerin
(0,218) bulundugu satirda da (0,0,1) kombinasyonuna denk geldigi,

dolayisiyla siirecteki kaymaya sadece X; degiskeninin sebep oldugu
sonucuna varilir. Bir bagka ornekle sunmak gerekirse & =2,0 ve
£, =0,5 olmasi halinde (1,0,0) durumunun bulundugu siitundaki en

biiylik degerin 0,522 oldugu ve bu degerin bulundugu satirda da
(1,0,0) kombinasyonuna karsilik geldigi anlasilmaktadir. (1,0,0)

kombinasyona gore degisimin sadece X, degiskeninden
kaynaklanmaktadir.
Tablo 6’da Gamma 2 senaryosuna gore hesaplanan PoC

istatistiklerinin ortalamalar1 gosterilmektedir. Elde edilen bulgulara
bakildiginda ¢ok degiskenli gamma dagilim kosullar1 altinda elde
edilen veri tiretme siirecinde DVM yaklagimimin 0,50 ve 6tesindeki
stireg  dagilimmin  sekil
olan degisken/degiskenleri

kayma  miktarlarindan  itibaren
parametresindeki  degisime sebep

ve p,=05
olmasi1 halinde (0,1,0) durumunun bulundugu siitundaki en biiyiik
degerin 0,221 oldugu ve bu degerin bulundugu satirda da (0,1,0)
durumuna karsilik geldigi goriilmektedir. (0,1,0) kombinasyonuna
gore slire¢ dagiliminin sekil parametresindeki kaymaya sebep olan
degiskenin X, degiskenidir. Degiskenler arasinda diisiik korelasyon

belirleyebildigi anlagilmaktadir. Ornegin, 6=1,5

yapist (p, =0,3) soz konusu oldugunda, siiregte ¢ =2,5 birimlik bir
kayma s6z konusu iken (1,1,1) stitunundaki en biiyiik degerin (0,359)
karsilik geldigi satirdaki kombinasyonda (1,1,1)’dir. Dolayisiyla, bu
kosullar altinda her ii¢ degisken de siiregteki kontrol dis1 sinyale sebep
olmustur.

Tablo 7°de, Gamma_3 senaryosunda belirlenen kosullar altinda siire¢
dagiliminin hem 6lgek hem de sekil parametrelerinde meydana gelen
kaymalara sebep olan degisken/degiskenleri belirlemek amaciyla elde
edilen PoC istatistiklerinin ortalamalar1 yer almaktadir. Tabloya gore,
DVM yaklagimmin siiregte meydana gelen kiiciik kaymalardan

Tablo 6. Gamma_2 i¢in hesaplanan SVM-PoC degerlerinin farkli degisim kombinasyonlarindan elde edilen ortalamalar1
(The averages of SVM-PoC values for Gamma_ 2 scenario obtained from different combinations of variations)

Gamma 2 (6,36, +0)

p =03 p,=0,5

p;=0,8

1 2 3 4 5 6 7 1 2 3

4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7

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

0,5

0,216 0,206 0,206 0,203 0,205 0,202 0,203 0,211 0,205 0,206
0,209 0,208 0,205 0,202 0,206 0,202 0,201 0,209 0,207 0,204
0,212 0,205 0,209 0,203 0,206 0,201 0,203 0,209 0,206 0,208
0,206 0,205 0,205 0,205 0,204 0,201 0,201 0,207 0,204 0,204
0,212 0,206 0,206 0,201 0,208 0,202 0,202 0,208 0,203 0,204
0,208 0,204 0,203 0,201 0,205 0,203 0,201 0,206 0,204 0,202
0,207 0,202 0,204 0,201 0,205 0,201 0,204 0,206 0,203 0,204

0,202 0,204 0,203 0,202 0,208 0,207 0,206 0,203 0,207 0,202 0,202
0,202 0,204 0,202 0,201 0,206 0,208 0,204 0,204 0,204 0,203 0,201
0,202 0,205 0,201 0,202 0,207 0,204 0,210 0,204 0,206 0,201 0,203
0,204 0,202 0,201 0,201 0,205 0,205 0,205 0,205 0,202 0,201 0,200
0,201 0,206 0,202 0,202 0,207 0,203 0,203 0,201 0,208 0,203 0,203
0,201 0,205 0,204 0,201 0,205 0,206 0,201 0,201 0,205 0,204 0,200
0,201 0,204 0,201 0,203 0,204 0,201 0,206 0,201 0,205 0,201 0,205

1,0

0,250 0,223 0,224 0,209 0,226 0,210 0,210 0,239 0,223 0,223
0,230 0,227 0,220 0,209 0,217 0,210 0,206 0,228 0,226 0,218
0,233 0,218 0,229 0,209 0,220 0,205 0,209 0,230 0,214 0,225
0,220 0,212 0,212 0,212 0,208 0,204 0,202 0,217 0,213 0,213
0,235 0,220 0,219 0,206 0,227 0,209 0,208 0,226 0,214 0,215
0,220 0,215 0,209 0,203 0,215 0,212 0,203 0,218 0,213 0,207
0,219 0,207 0,214 0,203 0,214 0,203 0,212 0,217 0,209 0,215

0,209 0,221 0,209 0,210 0,230 0,217 0,218 0,209 0,222 0,209 0,210
0,208 0,219 0,209 0,204 0,225 0,231 0,218 0,216 0,215 0,213 0,204
0,210 0,216 0,204 0,208 0,225 0,214 0,229 0,215 0,215 0,204 0,213
0,211 0,206 0,203 0,202 0,216 0,215 0,215 0,217 0,205 0,202 0,203
0,203 0,227 0,209 0,210 0,225 0,217 0,219 0,205 0,233 0,215 0,217
0,203 0,215 0,210 0,203 0,216 0,221 0,207 0,203 0,219 0,227 0,203
0,202 0,215 0,203 0,211 0,216 0,206 0,219 0,202 0,221 0,203 0,226

1,5

0,294 0,252 0,253 0,221 0,242 0,220 0,221 0,265 0,243 0,245
0,262 0,261 0,239 0,219 0,235 0,220 0,211 0,253 0,245 0,233
0,269 0,241 0,260 0,220 0,241 0,213 0,220 0,250 0,233 0,247
0,229 0,225 0,223 0,224 0,217 0,207 0,205 0,228 0,224 0,220
0,259 0,237 0,235 0,211 0,261 0,217 0,219 0,256 0,234 0,234
0,236 0,229 0,217 0,206 0,228 0,221 0,207 0,228 0,224 0,213
0,240 0,220 0,232 0,208 0,233 0,207 0,224 0,230 0,214 0,227

0,218 0,241 0,217 0,218 0,251 0,238 0,242 0,219 0,240 0,219 0,222
0,219 0,233 0,220 0,210 0,249 0,261 0,238 0,233 0,236 0,229 0,214
0,219 0,231 0,208 0,220 0,246 0,232 0,259 0,227 0,231 0,210 0,231
0,220 0,212 0,205 0,205 0,230 0,238 0,235 0,256 0,215 0,207 0,206
0,212 0,246 0,220 0,219 0,248 0,235 0,233 0,213 0,265 0,234 0,231
0,205 0,223 0,221 0,206 0,229 0,237 0,215 0,207 0,233 0,249 0,207
0,205 0,225 0,206 0,221 0,233 0,214 0,235 0,206 0,236 0,206 0,255

2,0

0,328 0,276 0,275 0,235 0,279 0,232 0,225 0,307 0,263 0,267
0,295 0,289 0,263 0,227 0,263 0,235 0,220 0,279 0,274 0,250
0,298 0,264 0,284 0,231 0,261 0,223 0,233 0,285 0,255 0,268
0,253 0,240 0,237 0,236 0,224 0,209 0,211 0,242 0,237 0,238
0,301 0,264 0,268 0,221 0,290 0,233 0,235 0,278 0,250 0,249
0,256 0,242 0,230 0,212 0,242 0,236 0,211 0,247 0,235 0,223
0,250 0,228 0,241 0,209 0,237 0,209 0,238 0,247 0,225 0,240

0,234 0,261 0,232 0,232 0,282 0,269 0,268 0,241 0,268 0,240 0,236
0,232 0,252 0,230 0,218 0,265 0,286 0,253 0,246 0,255 0,252 0,225
0,233 0,255 0,218 0,229 0,279 0,257 0,297 0,251 0,259 0,225 0,256
0,235 0,221 0,208 0,208 0,247 0,259 0,258 0,290 0,226 0,212 0,211
0,218 0,272 0,229 0,231 0,274 0,258 0,258 0,226 0,291 0,251 0,254
0,209 0,235 0,234 0,208 0,246 0,260 0,230 0,213 0,257 0,288 0,216
0,209 0,239 0,209 0,234 0,248 0,226 0,256 0,212 0,251 0,213 0,283

2,5

0,359 0,308 0,297 0,246 0,298 0,245 0,246 0,326 0,289 0,283
0,337 0,314 0,299 0,247 0,290 0,236 0,234 0,320 0,299 0,285
0,328 0,288 0,309 0,241 0,280 0,229 0,243 0,296 0,268 0,288
0,271 0,254 0,257 0,249 0,239 0,215 0,216 0,264 0,254 0,249
0,330 0,288 0,288 0,232 0,313 0,245 0,242 0,311 0,273 0,274
0,261 0,251 0,234 0,214 0,248 0,248 0,213 0,252 0,244 0,228
0,271 0,240 0,253 0,218 0,254 0,217 0,252 0,253 0,229 0,247

0,241 0,285 0,240 0,240 0,306 0,286 0,288 0,254 0,276 0,251 0,252
0,249 0,280 0,240 0,227 0,299 0,325 0,279 0,273 0,285 0,281 0,238
0,241 0,268 0,223 0,241 0,294 0,288 0,348 0,286 0,290 0,244 0,287
0,250 0,235 0,214 0,214 0,274 0,281 0,285 0,317 0,252 0,228 0,227
0,228 0,292 0,242 0,242 0,302 0,288 0,288 0,243 0,332 0,275 0,280
0,211 0,244 0,247 0,212 0,266 0,277 0,240 0,224 0,276 0,315 0,222
0,212 0,241 0,212 0,242 0,278 0,255 0,292 0,225 0,288 0,228 0,320

3,0

AUNPAEWLWNALITAANNDREWND =IOV AE WD =N WND~ITAAOUMBERWND =IOV RA WD —=O

0,405 0,329 0,332 0,251 0,329 0,251 0,257 0,349 0,314 0,297
0,369 0,342 0,312 0,263 0,316 0,263 0,241 0,334 0,318 0,293
0,369 0,320 0,348 0,262 0,324 0,244 0,263 0,307 0,279 0,315
0,281 0,268 0,260 0,265 0,248 0,220 0,220 0,272 0,265 0,264
0,363 0,316 0,313 0,243 0,350 0,259 0,263 0,338 0,297 0,299
0,287 0,268 0,251 0,221 0,266 0,265 0,222 0,279 0,266 0,243
7 0,297 0,255 0,273 0,222 0,272 0,222 0,266 0,274 0,248 0,264

0,255 0,314 0,255 0,258 0,317 0,294 0,290 0,262 0,296 0,255 0,256
0,258 0,295 0,258 0,237 0,311 0,347 0,300 0,288 0,294 0,289 0,254
0,246 0,275 0,231 0,246 0,308 0,301 0,356 0,297 0,308 0,258 0,297
0,260 0,243 0,217 0,219 0,268 0,281 0,281 0,321 0,251 0,226 0,227
0,240 0,323 0,263 0,262 0,311 0,292 0,292 0,251 0,340 0,282 0,289
0,218 0,265 0,265 0,220 0,291 0,302 0,269 0,241 0,307 0,345 0,238
0,220 0,266 0,218 0,263 0,298 0,273 0,301 0,237 0,310 0,239 0,346

"0=(0,0,0), 1= (1,1,1), 2= (1,1,0), 3=(1,0,1), 4=(1,0,0), 5=(0,1,1), 6=(0,1,0), 7=(0,0,1)
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Tablo 7. Gamma_3’te SVM-PoC degerlerinin farkli degisim kombinasyonlarindan elde edilen ortalamalari
(The averages of SVM-PoC values for Gamma_3 scenario obtained from different combinations of variations)

Gamma 3(6, +0;6,+7)

p, =03

p,=0,5

p, =08

1

2

3

4

5

6

7

1

2

3

4

5

6

7

1

2

3

4

5

6

7

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

0,5

0,394
0,328
0,328
0,253
0,335
0,256
0,252

0,326
0,328
0,276
0,250
0,279
0,247
0,226

0,323
0,273
0,325
0,252
0,275
0,226
0,250

0,246
0,242
0,243
0,261
0,222
0,208
0,208

0,324
0,275
0,275
0,226
0,327
0,249
0,249

0,247
0,246
0,222
0,208
0,246
0,264
0,209

0,243
0,220
0,246
0,209
0,243
0,208
0,260

0,337
0,302
0,304
0,245
0,308
0,247
0,246

0,301
0,322
0,263
0,248
0,264
0,247
0,223

0,297
0,263
0,325
0,251
0,263
0,224
0,249

0,241
0,246
0,244
0,286
0,219
0,209
0,207

0,297
0,262
0,262
0,223
0,329
0,246
0,247

0,239
0,247
0,218
0,207
0,245
0,279
0,207

0,239
0,220
0,246
0,208
0,248
0,208
0,287

0,298
0,288
0,291
0,251
0,290
0,255
0,254

0,293
0,442
0,289
0,289
0,290
0,287
0,250

0,295
0,287
0,445
0,292
0,290
0,248
0,294

0,252
0,293
0,288
0,449
0,251
0,225
0,224

0,297
0,289
0,295
0,247
0,453
0,286
0,298

0,253
0,292
0,247
0,224
0,301
0,450
0,227

0,257
0,246
0,291
0,223
0,301
0,225
0,455

1,0

0,769
0,681
0,696
0,490
0,684
0,476
0,468

0,664
0,667
0,616
0,455
0,605
0,453
0,426

0,661
0,603
0,687
0,450
0,606
0,429
0,441

0,449
0,448
0,455
0,499
0,419
0,313
0,309

0,662
0,599
0,607
0,447
0,672
0,453
0,441

0,441
0,449
0,415
0,315
0,447
0,493
0,308

0,444
0,421
0,450
0,315
0,448
0,316
0,493

0,676
0,626
0,621
0,488
0,632
0,477
0,486

0,620
0,663
0,573
0,472
0,580
0,467
0,454

0,619
0,579
0,669
0,475
0,586
0,448
0,471

0,454
0,463
0,471
0,565
0,438
0,334
0,343

0,615
0,576
0,579
0,457
0,680
0,463
0,478

0,452
0,468
0,433
0,346
0,471
0,555
0,340

0,454
0,432
0,469
0,340
0,465
0,341
0,572

0,626
0,574
0,620
0,593
0,625
0,591
0,578

0,614
0,830
0,688
0,667
0,692
0,669
0,628

0,614
0,694
0,827
0,674
0,698
0,639
0,655

0,550
0,677
0,670
0,823
0,635
0,596
0,586

0,617
0,691
0,690
0,646
0,832
0,669
0,655

0,549
0,673
0,634
0,590
0,680
0,820
0,578

0,555
0,637
0,667
0,597
0,681
0,587
0,809

1,5

0,933
0,898
0,884
0,740
0,896
0,718
0,724

0,865
0,891
0,847
0,717
0,852
0,697
0,703

0,860
0,847
0,876
0,717
0,852
0,695
0,712

0,654
0,683
0,683
0,740
0,679
0,565
0,570

0,867
0,851
0,841
0,722
0,891
0,697
0,704

0,658
0,688
0,674
0,572
0,690
0,719
0,567

0,657
0,676
0,678
0,573
0,683
0,561
0,727

0,887
0,852
0,856
0,734
0,857
0,745
0,730

0,848
0,875
0,833
0,720
0,836
0,732
0,709

0,848
0,828
0,882
0,722
0,836
0,728
0,713

0,703
0,719
0,725
0,781
0,720
0,626
0,613

0,846
0,828
0,834
0,711
0,887
0,733
0,717

0,690
0,720
0,716
0,616
0,728
0,785
0,613

0,702
0,716
0,720
0,619
0,728
0,630
0,774

0,833
0,811
0,830
0,802
0,830
0,803
0,800

0,843
0,947
0,877
0,858
0,878
0,867
0,835

0,841
0,881
0,946
0,860
0,879
0,845
0,862

0,811
0,881
0,884
0,934
0,853
0,836
0,828

0,844
0,882
0,878
0,836
0,946
0,865
0,856

0,814
0,892
0,858
0,826
0,893
0,939
0,831

0,813
0,859
0,881
0,827
0,883
0,829
0,931

2,0

0,984
0,967
0,960
0,846
0,970
0,856
0,859

0,948
0,964
0,945
0,836
0,951
0,849
0,852

0,951
0,949
0,958
0,833
0,951
0,856
0,850

0,799
0,835
0,836
0,854
0,850
0,777
0,768

0,951
0,952
0,947
0,839
0,964
0,851
0,849

0,802
0,838
0,850
0,755
0,833
0,860
0,770

0,810
0,849
0,835
0,764
0,832
0,766
0,856

0,964
0,944
0,950
0,874
0,948
0,870
0,881

0,941
0,956
0,940
0,871
0,939
0,860
0,868

0,942
0,938
0,965
0,866
0,940
0,859
0,871

0,853
0,871
0,880
0,895
0,876
0,803
0,811

0,937
0,935
0,940
0,864
0,960
0,856
0,873

0,851
0,862
0,880
0,812
0,873
0,890
0,809

0,848
0,872
0,879
0,808
0,873
0,798
0,902

0,925
0,922
0,924
0,900
0,928
0,899
0,891

0,938
0,978
0,948
0,931
0,951
0,931
0,905

0,936
0,942
0,979
0,934
0,954
0,916
0,925

0,921
0,949
0,953
0,969
0,943
0,922
0,910

0,934
0,944
0,947
0,911
0,984
0,933
0,925

0,921
0,948
0,935
0,917
0,959
0,969
0,908

0,922
0,933
0,955
0,916
0,961
0,916
0,968

2,5

0,996
0,990
0,990
0,933
0,989
0,929
0,937

0,985
0,988
0,982
0,924
0,982
0,927
0,928

0,984
0,984
0,985
0,922
0,983
0,930
0,925

0,912
0,920
0,923
0,932
0,926
0,882
0,885

0,984
0,982
0,982
0,925
0,985
0,924
0,927

0,908
0,924
0,926
0,879
0,921
0,936
0,882

0,906
0,925
0,921
0,879
0,923
0,885
0,934

0,989
0,983
0,981
0,933
0,983
0,935
0,942

0,979
0,984
0,974
0,930
0,979
0,934
0,938

0,978
0,975
0,983
0,925
0,976
0,930
0,937

0,935
0,946
0,938
0,949
0,940
0,898
0,908

0,979
0,975
0,972
0,931
0,987
0,928
0,935

0,929
0,942
0,931
0,890
0,934
0,945
0,903

0,936
0,947
0,944
0,891
0,946
0,896
0,948

0,971
0,968
0,965
0,946
0,965
0,945
0,941

0,975
0,991
0,974
0,964
0,976
0,966
0,950

0,976
0,974
0,984
0,964
0,978
0,947
0,963

0,969
0,978
0,978
0,986
0,971
0,952
0,952

0,974
0,976
0,975
0,951
0,992
0,964
0,963

0,969
0,980
0,972
0,959
0,980
0,984
0,955

0,967
0,972
0,975
0,953
0,980
0,956
0,983

3,0

0,999
0,998
0,998
0,964
50,958
6 0,963
7 0,964

A ULWN—=INANNDEWLWND~=IANNDE WD =N NREWLWND=IAANUNREWND~RIIOWNDRAWDND —O

0,994
0,995
0,993
0,960
0,994
0,962
0,963

0,995
0,993
0,996
0,958
0,994
0,961
0,957

0,962
0,965
0,967
0,974
0,954
0,934
0,932

0,994
0,993
0,994
0,962
0,996
0,961
0,958

0,959
0,963
0,958
0,934
0,963
0,974
0,933

0,959
0,954
0,969
0,935
0,965
0,934
0,971

0,997
0,992
0,994
0,976
0,993
0,973
0,966

0,993
0,995
0,992
0,971
0,991
0,967
0,960

0,992
0,990
0,995
0,968
0,990
0,965
0,964

0,974
0,976
0,977
0,979
0,971
0,943
0,936

0,993
0,990
0,992
0,971
0,995
0,965
0,964

0,972
0,973
0,968
0,952
0,976
0,979
0,939

0,974
0,975
0,963
0,951
0,977
0,945
0,979

0,989
0,987
0,986
0,966
0,985
0,966
0,964

0,989
0,994
0,987
0,980
0,989
0,977
0,966

0,987
0,989
0,990
0,979
0,989
0,967
0,977

0,987
0,990
0,989
0,991
0,988
0,971
0,977

0,990
0,989
0,988
0,968
0,993
0,984
0,979

0,985
0,989
0,987
0,973
0,987
0,991
0,977

0,987
0,988
0,990
0,975
0,986
0,976
0,991

"0=(0.0.0). 1= (1.1.1), 2= (1.1.0), 3=(1.0.1), 4=(1.0.0), 5=(0.1.1), 6=(0,1.,0), 7=(0.0.1)

itibaren

tim kayma biyiikliiklerinde
degisken/degiskenlere

iliskin

dogru

degisime
tespitlerde

sebep olan
bulundugu

saglamak 6nemlidir. Bu amagla CISK grafiklerinin kullanilmasinin
siirecin izlenmesinde O6nemli bir rolii vardir. Siiregte bir kayma

anlagilmaktadir. Elde edilen sonuglara bakildiginda, 6 =1,0 ve
£, =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 dolayisiyla siiregteki

kaymaya birinci (Xl) ve liglincii (X3) degiskenlerin sebep oldugu
soylenebilir. Bir bagka 6rnek vermek gerekirse, & =2,0 ve p; =0,8

olmasi durumunda, (0,0,1) degisim kombinasyonu i¢in hesaplanan en
biiyiik PoC ortalamasinin 0,968 oldugu goriilmektedir. Bu degerin
karsilik geldigi satirda da (0,0,1) degisim kombinasyonuna denk

geldigi ve dolaysiyla siirecteki kaymada sadece X; degiskeninin
sebep oldugu belirtilebilir.

6. Sonuclar (Conclusions)

Cok degiskenli bir siiregte verimliligi arttirmak ve kaliteyi korumak
amactyla operatorlere siirecin durumu hakkinda dogru bilgiyi
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gergeklestiginde, grafikler ile kontrol dist sinyal iretilir. Bu sinyalin
ulastig1 operator daha sonra siirecteki kaymanin etkilerini telafi etmek
icin Onlemler almak amaciyla kaymanm temel nedenlerini
aragtirmaya baslar. Bununla birlikte, CISK grafikleri pratikte bir
giiclikle karsilagmaktadir. Bu giiglik, kontrol dis1 sinyalin
iretilmesinden hangi kalite degiskeninin veya degiskenlerinin
sorumlu oldugunun belirlenmesidir. Bu ¢alismada, ¢ok degiskenli
normal dagilima uyan ve uymayan siireclerde, degiskenler arasindaki
korelasyonlar dikkate alinarak, slire¢ ortalamasinda gergeklesen
kaymanin  tespit edilmesi ve kaymaya sebep olan
degisken/degiskenlerin  tespit edilmesinde literatiirde bilinen
yontemlere alternatif olabilecek bir yontemin gelistirilmesi
amaglanmistir. Belirtilen amaca uygun olarak, ¢ok degiskenli normal
dagilima uyan siiregte, siirecin hedef ortalama vektoriinde bir
farklilagsma yaratilmigtir. Ayrica degiskenler arasindaki korelasyon
yapisinin Onerilen yontem {izerindeki etkisini gorebilmek amaciyla
degiskenler arasindaki diisiik, orta ve yiiksek iliskiyi temsil eden farkli
korelasyon diizeyleri dikkate alinmigtir.
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Cok degiskenli normal dagilima uygun olarak tasarlanan senaryoya
gore Onerilen yontemin siire¢ ortalamasinda meydana gelen bir

kaymay1 geleneksel 7° yontemine gore daha erken yakaladigi
dolayistyla daha iyi performans sergiledigi sdylenebilir. Shewhart tipi
kontrol grafikleri belleksiz olma 6zellikleri nedeniyle siirecteki kiigiik
kaymalar1 yakalamada basarili degillerdir. Tablo 3’e bakildiginda bir

tiir Shewhart tipi kontrol grafigi olan Hotelling 7° kontrol grafiginin
tiim kayma miktarlarinda 6nerilen PoC kontrol grafiginin gerisinde
kaldig1  goriilmektedir. PoC kontrol grafigi tim kayma
biiytikliiklerinde iyi performans gostermistir.

Calisma kapsaminda ayrica dagilimin normal olmadigi durumlarda
slire¢ izleme ve siiregteki sinyalin kaynagini belirleme konusuna da
yer verilmistir. Bu baglamda, ¢ok degiskenli gamma dagilimina uyan
stiregler dikkate almmustir. Cok degiskenli gamma dagilimina uyan
siiregler tasarlanirken, siiregteki kayma dagilimm sadece sekil
(Gamma 1), sadece 6lgek (Gamma 2) ve hem sekil hem de dlgek
(Gamma_3) parametrelerinde gergeklestirilmistir. Cok degiskenli
gamma dagilimma uyan siireglere iliskin sonuglarin degiskenler
arasindaki iliski yapisina gore degerlendirilebilmesi igin veriler
retilirken diisiik, orta ve yiiksek olmak iizere 3 farkli korelasyon
diizeyi dikkate alinmigtir.

Cok degiskenli gamma dagilimina uyan siiregler i¢in diizenlenen ilk
senaryoda (Gamma_l: 6, +3;0,), PoC kontrol grafiginin siireg

dagilmmin 6, parametresinde gergeklesen kaymay1 & = 0,25 *dan

itibaren yakalayabildigi sdylenebilir. Degiskenler arasindaki iligki baz
alarak incelendiginde, PoC kontrol grafiginin performansinin
degiskenler arasindaki korelasyon yapisindan etkilenmedigi
goriilmiistiir. Buradan, PoC kontrol grafiginin ¢ok degiskenli gamma
dagihimma uyan siireglerin = 0, parametresinde bir kayma

gergeklestiginde degiskenler arasindaki tiim korelasyon yapilarinda
iyi calistig1 sdylenebilir.

Cok degiskenli gamma dagilimmna uyan siirecler i¢in diizenlenen
ikinci senaryo (Gamma_2: 6,;0, + 6 ) kosullar1 altinda, PoC kontrol

grafigi siirecteki kaymayr §=0,25 birim uzakliktan itibaren
yakalayabildigi goriilmektedir. Degiskenler arasindaki korelasyon
yapis1 baglaminda, PoC kontrol grafiginin performansinin degiskenler
arasindaki korelasyon yapisindan etkilenmedigi goriilmektedir.
Dolayisiyla, PoC kontrol grafiginin ¢ok degiskenli gamma dagilimina
uyan siireglerin 6lgek parametresinde bir kayma gergeklestiginde
degiskenler arasindaki tiim korelasyon yapilarinda iyi ¢aligtigi
sOylenebilir.

Cok degiskenli gamma dagilimina uyan siirecler igin diizenlenen
iigiincii senaryoda (Gamma_3: 6, + 3,6, + ), degiskenler arasmdaki
iligkinin her ii¢ diizeyi igin de siiregteki kaymay1 yakalamada PoC
kontrol grafiginin siiregteki kayma miktarinin ¢ok kiiciik degerlerinde
dahi siirecteki kaymayr hizlica yakalayabildigi ve tim kayma
miktarlarinda  degiskenler arasindaki korelasyon yapisindan
etkilenmedigi séylenmelidir.

Onerilen ydntem ¢ok degiskenli normal dagilima ve gamma
dagilimma uyan siireglerde karsilasilan kontrol dis1 durumun tespit
edilmesinin  yam1  sira  bu  farklilagmaya neden  olan
degisken/degiskenlerin  belirlenmesi  konusunda da  ¢dziim
sunmaktadir. Bu ¢ergevede ¢ok degiskenli normal ve gamma
dagilimlarina uyan siireglerde farkli kayma miktarlart ve gesitli
korelasyon katsayilarina gore 6nerilen DVM yaklagimi ile degisimin
kaynaginin belirlenmesi problemi de incelenmistir. Yapilan
degerlendirmeler sonucunda Onerilen yontemin tiim senaryolarda
§=0,5 birim ve Otesinde meydana gelen kaymaya sebep olan

degisken/degiskenleri dogru bir sekilde belirleyebildigi goriilmiistiir.
Ayrica, siliregte meydana gelen kontrol disi sinyalin kaynagimin
belirlenmesi degiskenler arasindaki korelasyon yapisindan da
etkilenmemektedir. Bu da onerilen yontemin, aralarinda bagimlilik
bulunan degiskenlerle c¢aligildiginda bile siiregteki kaymaya sebep
olan degisken/degiskenleri belirleyebildigini ve literatiirde yer alan
birgok ¢alismaya bu konuda tistiinliik sagladigini1 gdsteren 6nemli bir
sonugtur.

Cok degiskenli siire¢ izleme hakkinda yapilan ¢alismalar, kontrol dist
durumu yakalamaya yonelik yontemler ve siirecin kontrol digina
¢tkmasina neden olan yontemler olmak iizere genel olarak iki ana
kategoride toplanabilir. Bu yontemlerin ¢ogu sadece siire¢ ortalama
vektorindeki kaymayr yakalamaya yoneliktir. Cok degiskenli
durumda varyans-kovaryans matrisindeki farklilasmay1 yakalamaya
yonelik yontemler ise ¢ok daha sinirli sayidadir. Onerilen yontemin
gelistirilmeye agik yonlerinden biri budur. Ornegin, ¢ok degiskenli bir
sliregte kontrol dis1 durum siire¢ dagiliminda olabilecegi gibi dagilim
parametrelerinde de gerceklesebilir. Bu ¢aligmada, normal dagilima
uygun siire¢ i¢in dagilimin ortalama vektoriinde meydana gelen
kayma dikkate alinmistir. Buna ek olarak, ileriki ¢alismalarda 6nerilen
yontem c¢ok degiskenli siireglerin sadece varyans-kovaryans
matrisindeki kaymayr ya da hem ortalama vektoriinde hem de
varyans-kovaryans matrisinde farklilagma olmasi halinde kaymalari
esanli olarak tespit etmeye yonelik gelistirilebilir.
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