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به مهندسین کیفیت در جستجوی مؤثر برای  ی تشخیص عامل اثرگذار،  مدت زمان لازم و هزینهبا کاهش  ی تغییر  نقطهتخمین     :چکیده  

احتمالی  ی عصبی مصنوعی  کند. در این مقاله، از رویکرد شبکهکمک می  انحرافات با دلیل و بهبود کیفیت یک محصول یا یک فرآیندکشف  

ی عصبی احتمالی پیشنهادی برای  عملکرد شبکه .  شودمیهای چندگانه استفاده  پایش پروفایل  2ای در فاز  ی تغییر پلهبرای تخمین نقطه

نقطه تغییرتخمین  از شبیه  ی  استفاده  مونتبا  قرار میسازی  مورد سنجش  نتایج شبیهکارلو  است که شبکهسازیگیرد.  این  بیانگر  ی  ها 

کند. اما در تغییرات متوسط تا بزرگ  حداکثر درستنمایی بهتر عمل میرویکرد  ی تغییر، در تغییرات کوچک از  پیشنهادی در تخمین نقطه

  حداکثر درستنمایی رویکرد  کند. به علاوه، مزیت دیگر رویکرد پیشنهادی این است که بر خلاف  بهتر عمل می  حداکثر درستنماییرویکرد  

 نیازی به هیچ گونه پیش آگاهی از نوع تغییر ندارد و به خوبی قادر به تخمین انواع نقاط تغییر نیز هست.

 

 احتمالی   ی عصبی مصنوعی، شبکه گانهچندها، پروفایل خطی  ی تغییر، پایش پروفایلکنترل فرآیند آماری، تخمین نقطه :ت کلیدیکلما

 

 
 

 مقدمه  - 1

است که جهت کاهش   آماری  آماری یک تکنیک  فرآیند  کنترل 

گیرد.  پراکندگی و در نتیجه بهبود کیفیت مورد استفاده قرار می

عبارتند از: هیستوگرام،  ی کنترل فرآیند آماری  گانه ابزارهای هفت

نمودار  برگه معلول،  و  علت  نمودار  پارتو،  نمودار  کنترل،  ی 

 ها و نمودار کنترل. پراکندگی، نمودار تمرکز نقص

های کنترل فرآیند در حین تولید  های کنترل، یکی از روشنمودار

هستند که در پی بردن سریع به وجود انحرافات با دلیل یا تغییرات  

گانه برای  ثر هستند و در واقع از بین ابزارهای هفتدر فرآیند مؤ

ترین هستند. نمودارهای کنترل به دو  پایش مسائل کیفی، پرقدرت

تکدسته میی  تقسیم  چندمتغیره  و  کنترل    شوند. متغیره  در 

فرآیند آماری هنگامی که از نمودارهای کنترل برای پایش کیفیت  

شود، زمانی که نمودار حالت  یک محصول یا یک فرآیند استفاده می
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ی واقعی رخ دادن تغییر  دهد، لحظهخارج از کنترل را نشان می

ای نامعلوم قبل از کشف حالت خارج از  نیست و فرآیند در نقطه

ی واقعی شروع تغییر در فرآیند را  کنترل تغییر کرده است. لحظه

ود  ی تغییر با محد نامند. تخمین نقطهمی  ی تغییراصطلاحاً نقطه

بازه  وابستگی  کردن  کاهش  بر  علاوه  تغییر،  زمان  احتمالی  ی 

ی تشخیص ی تغییر به تجربه، مدت زمان و هزینهتشخیص نقطه

 دهد. عامل اثر گذار را نیز کاهش می

-ی تغییر به منظور کاهش هزینهاز آنجایی که بحث تخمین نقطه

های کیفیتی از اهمیت بالایی برخوردار است، روشهای متعددی  

رائه شده است. از  ی تغییر در ادبیات موضوع ابرای تخمین نقطه

های درونی نمودار  زنندهتوان روش تخمینها میی این روشجمله

موزون    (CUSUM)تجمعیجمع  کنترل   متحرک  میانگین  و 
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( ت(EWMAنمایی  روش  زنندهنخمی،  درستنمایی،  حداکثر  ی 

  ا نام برد. پیج ر های عصبی مصنوعی  و رویکرد شبکه  بندیخوشه

ی درونی نمودار کنترل تجمعی را پیشنهاد داد.  زنندهتخمین  ]1[

ی درونی میانگین متحرک موزون نمایی  زننده تخمین  ]2[  نیشینا

انواع مختلفی دارد که عنقطه را معرفی کرد.   از :  ی تغییر  بارتند 

یکنوای    ،ای  پله و  افزایشی  یکنوای  شامل  که  یکنوا  تدریجی، 

ای با  ی تغییر پلهتخمین نقطهنظم.  باشد و تغییرات بیکاهشی می

توسط ساموئل و    (MLE)  استفاده از رویکرد حداکثر درستنمایی

نورالسناء و همکاران  و    ]5[  پیگناتیلو و ساموئل  ]4[،  ]3[  همکاران

رویکرد    ]7[رابری و همکاران  شیخه است.  گرفته شددر نظر    ]6[

MLE  ی تغییر که در آن مدل  را برای تخمین نقطهAR(1)    ایستا

توسعه دادند. آنها همچنین   ، کندبه فرآیند غیرایستا تغییر پیدا می

از فیلترینگ و هموارسازی به عنوان دو روش تخمین در مدلهای  

پویا پارامتر  خطی  تخمین  ناشنبرای  نقطه اختههای  از  بعد  ی  ی 

-نیز تخمین نقطه  ]8[رابری و همکاران  تغییر استفاده کردند. شیخ

های زمانی  ای را از حالت ایستا به غیر ایستا در سریتغییر پله  ی

ی  به منظور تخمین نقطه  مد نظر قرار دادند. ARMA(1,1)مدل  

پیگناتیلو   و  پری  تدریجی،  همکاران    ]9[تغییر  و  پری    ]10[و 

،  ]11[حداکثر درستنمایی را توسعه دادند. پری و همکاران    کردروی

از  برای شناسایی نقطه  ]12[نورالسناء و شادمان   ی تغییر یکنوا 

ی کمی  در فرآیندهای چندمتغیرهاستفاده کردند.    MLEرویکرد  

و نیاکی و خدمتی    ]13[و وصفی نیز محققانی نظیر موفق و امیری  

  شی را مد نظر قرار دادند. نوای افزایی تغییر یکبراورد نقطه  ]14[

و همکاران   و همکاران  و    ]15[غضنفری  برای    ]16[علاءالدینی 

نقطه پلهتخمین  تغییر  خوشهی  رویکرد  یک  پیشنهاد  ای،  بندی 

ای در  برای تخمین زمان تغییر پله  ]17[کردند. امیری و همکاران  

عصبی    یاز دو روش شبکه  میانگین فرآیندی با ویژگی چندمتغیره

استفاده کردند که نتایج بدست آمده عملکرد    MLEمصنوعی و  

بسیار مناسب هر دو روش را تحت مقادیر مختلف تغییر، به صورت  

آتشگر و نورالسناء    .دادن در میانگین فرآیند نشان  زماجداگانه و هم

و همکاران  ]18[ نورالسناء  نورالسناء    ]19[،  و  آتشگر  با   ]20[و 

چندلایه اقدام به برآورد نقاط   عصبی پرسپترون  یاستفاده از شبکه 

پله میانگین  تغییر  در  افزایشی  یکنوای  و  تدریجی  خطی  ای، 

همچنین امیری و همکاران    .اند فرآیندهای نرمال چندمتغیره کرده

ی تغییر  جهت تخمین نقطه  ی عصبی احتمالینیز از شبکه   ]21[

دند. احمدزاده  ای در پراکندگی یک فرآیند نرمال استفاده کرپله

ای در میانگین یک فرآیند  ی تغییر پلهجهت تخمین نقطه  ]22[

ی عصبی پرسپترون  نرمال چندمتغیره، رویکردی مبتنی بر شبکه

مروری    ]23[امیری و اللهیاری  ت و در پایان  اسچندلایه ارائه کرده  

ادبیات حوزه  بر  نقطهجامع  انجام دادهی تخمین  تغییر  اند که  ی 

بیش  انعلاقمند  اطلاعات  مقاله  تر میجهت کسب  این  به  توانند 

 .مراجعه کنند

از موارد در عمل، کیفیت یک  از طرفی،   محصول یا در بسیاری 

  ی رگرسیونی که یک یا چند متغیر پاسخ فرآیند توسط یک رابطه

)متغیر وابسته( را به یک یا چند متغیر پیشگو ) متغیر مستقل(  

ی رگرسیونی اصطلاحاً  ابطه این رشود.  کند، تعریف می مرتبط می

ی  لازم به ذکر است که پروفایل به رابطه   شود.پروفایل نامیده می

شود که در هر نمونه )زیرگروه( از فرآیند یا  می  لاقت ارگرسیونی  

می تکرار  مشخصهمحصول  یعنی  یک شود.  نظر  مورد  کیفی  ی 

پایش  ی رگرسیونی است که در طول زمان )در هر نمونه( باید  رابطه 

  ی فیک  یهامشخصه  گریها همانند دلیپروفا  شی به منظور پا  شود.

نمودارها  استفاده م  یاز  ا  شود.  یکنترل  به  انواع    نیبا توجه  که 

از    یمختلف  عتوان انوایوجود دارد، م  یونیاز روابط رگرس  یمختلف

توان به  یها مآن انینمود. از م فیها تعرها را بر اساس آنلیپروفا

خط  یخط  یاهلیپروفا چندجمله   یساده،    ی خط  ،ی اچندگانه، 

موج  نیلایاسپ  ،یخطر یغ  ،چندمتغیره  کرد.   یو  اشاره    شکل 

  1ها هر دو فاز  ی پایش پروفایلمحققین بسیاری تا کنون در حوزه

، مورد  های خطی ساده، پروفایل1را مد نظر قرار دادند. در فاز    2و  

، محمود و    ]25[  ، محمود و وودال  ]24[  تمرکز کنگ و آلباین

زره  ]26[  همکاران و  یه  گرفتند.  ]27[  سازو  ش  پای  2فاز    قرار 

آلباین پروفایل و  کنگ  نظیر  محققینی  توسط  ساده  خطی    های 

مورد توجه    ]29[و گوپتا و همکاران     ]28[  ، کیم و همکاران]24[

است.   گرفته  همکاران  حسینیقرار  و  با    ]30[فرد  رویکرد  سه 

شبکه از  عاستفاده  پایش    صبیی  برای  پرسپترون  مصنوعی 

نیز    ]31[  همکارانهای خطی ساده مطرح کردند. ژنگ و  پروفایل

های خطی ساده را با تنها یک نمودار کنترل مبتنی  پایش پروفایل

و  مد نظر قرار دادند.    EWMAهای نسبت درستنمایی و  بر آماره

همکاران و  محمود  پروفای  ]32[  اخیراً  پارامترهای  پایش  ل  برای 

کنترل   نمودارهای  ساده  -SSو    MAX-EWMA-3خطی 

EWMA-3  نیز با در    ]33[و همکاران    را طراحی کردند. عباسی

متغیر گرفتن  نمودار  نظر  از  استفاده  با  و  تصادفی  مستقل  های 

های خطی  به پایش پروفایل  1میانگین متحرک موزون نمایی دوگانه

  گانه های چندایلپروف  در این تحقیق  آنجایی که  از  ساده پرداختند.

های  های چندگانه حالت خاصی از پروفایلو پروفایل  نظر هستندمد

، در ادامه چند مورد از تحقیقات انجام شده در  چندمتغیره هستند

شوند.  مطرح می  متغیره و چندگانههای چندی پایش پروفایلحوزه

همکاران   و  کنترل    ]34[نورالسناء  نمودار  روش  سه  نیز 

MEWMAنمودا کن،  ترکیبی  رهای  و  کای- MEWMAترل  دو 

-را برای پایش پروفایل MEWMAاستفاده از سه نمودار کنترل 

با    ]35[امیری و همکاران  مطرح کردند.    چندمتغیره  خطی  ایه

های خطی  زمان پروفایل، سه روش برای پایش هم2تمرکز بر فاز  

یافته تعمیم  خطی  و  کردند   (GLM)چندمتغیره    .پیشنهاد 

همکارا  کردستانی استوار  ]36[ن  و  تخمین  روش  شامل   2سه 

پارامترهای    MM  و  M    ،Sهای  زنندهتخمین تخمین  برای  را 



                                    36                       یی عصبی احتمالهای خطی چندگانه با استفاده از شبکهپروفایلمیانگین ای در ی تغییر پلهتخمین نقطه

 

 www.pqprc.ir                                                                                                        نشریه مهندسی و مدیریت کیفیت

 

 . به کار گرفتند  2  و  1ی چندمتغیره در دو فاز  پروفایل خطی ساده

های خطی چندمتغیره را  پایش پروفایل] 37[و همکاران   رحیمی

پروفایل بودن مشاهدات در هر  نقض    هنگامی که فرض مستقل 

-SSدر نظر گرفتند و سپس دو نمودار کنترل    2شده است، در فاز  

EWMA    وMAX-EWMA  هم پایش  برای  بردار  را  زمان 

ی  های خطی چندمتغیره میانگین و ماتریس کوواریانس در پروفایل

با استفاده    ]38[  و همکاران  هرامیخودهمبسته پیشنهاد دادند. ب

- MEWMA  و  MEWMA  ، MAX-MEWMAاز سه روش  

-در فرآیند ی چندمتغیرهساده  های خطیدو، پایش پروفایلایک

ی پایش  در حوزه   را مد نظر قرار دادند.  2در فاز   ایمرحلهای چنده

های خطی چندگانه نیز تحقیقاتی در ادبیات موضوع انجام  پروفایل

های  روش جدیدی را برای پایش پروفایل  ]39[شده است. محمود  

-صرف  ،رائه کرد. در روش پیشنهادی وی ا  1خطی چندگانه در فاز  

سه  ن از  استفاده  با  پاسخ  متغیر  مستقل،  متغیرهای  تعداد  از  ظر 

شود. همچنین،  یش میپارامتر شیب، عرض از مبدأ و واریانس پا

مورد تمرکز برخی محققین    2های چندگانه در فاز  پایش پروفایل

و همکاران   زو  امیری و همکاران  ]40[نظیر  و    و محمود  ]41[، 

است.    ]42[ران  همکا گرفته  سالقرار  از  در  برخی  اخیر  های 

،  ]44[، ایوبی و همکاران  ]43[محققین نظیر ایوزیان و همکاران  

همکاران  کاظم و  همکاران  ]45[زاده  و  ایوبی  و  ]46[،  هوانگ   ،

، استوارد و  ]49[، نای و دو  ]48[، وانگ و هوانگ  ]47[همکاران  

  ]52[، ملکی و همکاران  ]51[، سوگندی و امیری  ]50[ریگدون  

ی پایش  ی تغییر در حوزه از مفهوم نقطه  ]53[و مقدم و همکاران  

 ها استفاده کردند.  پروفایل

تحقیق،در   شبکه این  رویکرد  از  استفاده  مصنوعی  با  عصبی  ی 

نظر قرار    مد  گانههای چندای در پروفایلی تغییر پلهتخمین نقطه

ت، در بخش دوم  ه این ترتیب اسساختار مقاله ب  .داده شده است

شود. رویکرد  مدل پروفایل چندمتغیره و مفروضات آن مطرح می

بیان می بخش سوم  در  مدلپایش  پله  شود.  بخش  تغییر  در  ای 

می ذکر  شبکه چهارم  ابتدا  پنجم  بخش  در  عصبی  شود.  ی 

می داده  شرح  مختصر  طور  به  نحوه پیشنهادی  سپس  و  ی  شود 

ی تغییر به طور کامل ای تخمین نقطهآموزش و آزمون شبکه بر

ها در بخش ششم  سازیشود. نتایج بدست آمده از شبیهبیان می

نتیجه  و  گیردمورد بررسی قرار می پایان  گیری و پیشنهادات  در 

 شود. ارائه می  هفتم برای تحقیقات آتی در بخش  

 و مفروضات آن   2در فاز    گانهمدل پروفایل چند  - 2

  چندگانه کنترل مفروض پروفایل خطی  تل تح، مدتحقیق در این

نمونه متغیرهای    jی  در  برای  ثابت  مقادیر  بودن  مفروض  با  ام 

-نشان داده می  q)تعداد متغیرهای مستقل با نماد    xمستقل

و  ش )ی  مشاهده   nود.(  ), , , ,i i iq ijx x x y1 زیر    2 به صورت 

 است: 

(1) j j j= +Xβ εy  

ی  ماتریسی طبق رابطه برداری و  صورت  توان بهرا می  (1)ی  رابطه 

 بازنویسی کرد:   (2)

 

(2) 

j q j j

j q j j

nj n n nq qj nj

y x x x

y x x x

y x x x

 

 

 

       
       
       

= +       
       
       
       

1 11 12 1 0 1

2 21 22 2 1 2

1 2

1

1

1

 

 

بعدی شامل مقادیر متغیرهای    n1  برداریک    jyکه  به طوری

  ، ابعاد  Xپاسخ  به  مستقل  متغیرهای  مقادیر  ماتریس 

( )n q )ضرایب پروفایل به ابعاد    بردار  jβو    1+ )q + 1 1

بعدی شامل عناصر خطای   n1برداری  jεهستند. همچنین  

,)برای    ijعناصر آن یعنی  ه  ک  است  مستقل ,...,i n=1   ( از2

توزیع نرمال با میانگین صفر و واریانس ثابت    کند.تبعیت می  2
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رویکرد پایش: نمودارهای کنترل ترکیبی   - 3

EWMA -دو کای 

آماره ابتدا  رویکرد،  این  ندر  برای  زیر  تعریف    jی  مونه ی  ام 

 شود: می

(3) ( )λ λ  ,          , ,j j jz z j−= + − = ε 11 1 2  

 

مقدار صفر در    z0   ضریب هموارسازی است و   که در آن  

نیز همان میانگین خطا است که از   jε  شود.نظر گرفته می

طریق 

n

iji
j

n


==


ε می  1 با  حاصل  نرمال  توزیع  از  و  شود 

واریانس   و  میانگین صفر  بردار 
n


 =ε

2
می  2 کند.  تبعیت 

آماره به  jzی واریانس  صورت  نیز 

λ λ

( λ) ( λ)
z

n
  = =

− −
ε

2 2 2

2 2
نهایت،     در  است. 

کنترل  آماره نمودار  رابطه   EWMAی  از  استفاده  زیر  با  ی 

 :شوداصل میح

(4) ..., , ,
j

j

z

z

z
T j


= =

2
2

2
1 2

 

 

کنترل   نمودار  برای  بالا  کنترل  از    EWMAحد  استفاده  با 

شود که  ای محاسبه میسازی و به گونه شبیهتکرار    10000

کنترل به دست  ی مشخصی در حالت تحتمتوسط طول دنباله

  ام   jی  دو برای نمونه ی نمودار کنترل کایهمچنین، آماره   آید.

 شود: ی زیر تعریف میق رابطه طب

(5) ( )
n

ij

j

i




=

=
2

2
2

1

 

jی  که آماره جاییاز آن ی آزادی  درجه  n  دو بااز توزیع کای  2

دو  با در  کند، حدکنترل بالای نمودار کنترل کایپیروی می

n,ی رابطهص از  ( مشخ نظر گرفتن خطای نوع اول )   2

 شود. حاصل می

ی  دهندهنمایش  T، نماد    تحقیق  لازم به ذکر است که در این

هشدار خارج   دوکای-EWMAکنترل زمانی است که نمودار 

 کند. از کنترل بودن فرآیند را صادر می

 ای مدل تغییر پله - 4

ی تغییر در فاز بر تخمین نقطه  تحقیقاین  که تمرکز  از آنجایی

  ، و همچنین واریانس βضرایب پروفایل،   بردار است، بنابراین    2

خطا،   عناصر  شده    ،2 شناخته  و  مشخص  مقادیر  دارای 

-به منظور استفاده از رویکرد پیشنهادی ، فرض میهستند.  

از   قبل  تا  تغییر،نقطهشود  واقعی  فرآیند تحتی  کنترل  ، 

jاست، بنابراین،   =β β    برای, ,...,j =1 است. با فرض    2

دهد،  کوواریانس رخ نمی- که تغییری در ماتریس واریانساین

ایجاد  ی زیر  ای در پارامترهای فرآیند برطبق رابطهتغییر پله

 شود: می

 

(6 ) , , ,...,j j T = + = + +β kβ 1 2  

 

ای در هر یک از  شامل مقادیر تغییر پله  برداری  kهمچنین،

و هم پروفایل  با  پارامترهای مدل  به  β  برداربعد  طور  است. 

ای  پلهتغییر    برداریمدل    معادل، برای پروفایل خطی چندگانه

 صورت زیر است: به

(7) 

j

j

qj q q

k

k

k

 

 

 

     
     
     = +
     
     
          

0 0 0

1 1 1  

,بنابراین،   ,..., qk k k0 1  
پله تغییر  میزان  ترتیب  در  به  ای 

,پارامترهای پروفایل یعنی  ,..., q  0  هستند.  1

 (PNNهای عصبی احتمالی )شبکه  - 5

ای در  ر پلهی تغییبرای تخمین نقطه  ]21[امیری و همکاران  

تک نرمال  فرآیند  یک  شبکهواریانس  از  عصبی  متغیره  های 

با   5و انتشار بازگشتی  4، پیشخور چندلایه3مصنوعی احتمالی

تعداد لایه نظیر  تعداد مختلف ساختار مختلف  های مختلف، 

انتقالنرون ،  6های گوناگون، تابع یادگیریهای هر لایه، تابع 

ورودی تعداد  و  آموزش  مختلف  خروجی  و  هافرآیند  های 

های  استفاده کردند. آنها اظهار داشتند که در نهایت از شبکه

و انتشار بازگشتی نتایج قابل قبولی    عصبی پیشخور چندلایه

حاصل نشد و فرآیند آموزش این دو شبکه نیازمند زمان بسیار  

ی عصبی احتمالی در مقایسه با دو  زیادی است ولی از شبکه 

شد و فرآیند آموزش این  ج بهتری حاصل  ی مذکور، نتایشبکه
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بر اساس    ماشبکه به زمان بسیار کوتاهتری نیاز دارد. بنابراین  

شبکهن از  تحقیق  این  احتمالیتایج  عصبی  تخمین    ی  برای 

تغییرقن ی  شبکهکردیم  استفاده  طه  همچنین  عصبی  .  های 

ناپذیر هستند و هرچه    احتمالی، دارای ساختار موازی تفکیک

-افزایش پیدا کند، شبکه  ی آموزشی نمایندهمجموعه  یاندازه 

-طبقهی عصبی احتمالی، همگرا شدن برای رسیدن به یک  

می تضمین  را  بهینه  شبکهبندی  نوع  این  عصبی  کند.  ی 

مصنوعی علیرغم داشتن مزایا، معایبی نیز دارند. یکی از معایب  

  ی نماینده از این نوع شبکه این است که دقیقاً به یک نمونه

 ی آموزشی نیاز دارد. ی داده، به عنوان مجموعه مجموعه 

شبکه مسائاز  مورد  در  احتمالی  عصبی  طبقههای  بندی  ل 

شود. زمانی که یک بردار ورودی به شبکه اعمال  استفاده می

لایهمی فاصلهشود،  اول  ورودیی  از  را  ورودی  بردار  های  ی 

می محاسبه  راآموزشی  برداری  ترتیب  این  به  و  فراهم    کند 

تعیینمی آن  عناصر  که  فاصلهکنندهکند  میزان  بین  ی  ی 

آموزشی هستند. لایه ورودی  و  از  ورودی  استفاده  با  دوم  ی 

ها را به عنوان خروجی  ی اول، برداری از احتمالخروجی لایه

موجود در    7کند. در نهایت تابع انتقال رقابتیشبکه تولید می

احتماللایه مقدار  حداکثر  دوم،  احتمالی  بردار  از  را  ها  ها 

می خروجی  انتخاب  آن  ازای  به  و  بقیه   1کند  ازای  به  ی  و 

خرو احتمال میها  تولید  صفر  شبکهجی  عصبی  نماید.  ی 

این   استفاده در  مورد  ی دو لایه  یک شبکه  تحقیقاحتمالی 

پایه شعاعیاست که لایه انتقال  تابع  دارای  اول  است و    8ی 

محاسبه    9ی اقلیدسیع وزنی فاصلههای موزون را با تابورودی

لایهمی که  کند.  است  رقابتی  انتقال  تابع  دارای  نیز  دوم  ی 

 10ایهای موزون را با استفاده از تابع وزنی ضرب نقطهیورود 

 کند. محاسبه می

ی عصبی احتمالی پیشنهادی  آموزش شبکه-1- 5

ی تغییر در میانگین پروفایل برای تخمین نقطه

 گانهدچن

ی تغییر در که در این تحقیق، ما بر تخمین نقطهجاییاز آن

ایم، بنابراین مقادیر  تمرکز کرده  گانهدهای چن میانگین پروفایل

های  آماره
jzT اساس رابطه2 بر   ،(   ی نمودار ها (، که آماره4ی 

EWMA در   گانههستند و برای پایش میانگین پروفایل چند

م  2فاز   ورودییبه کار  عنوان  به  ی عصبی  های شبکه روند، 

گرفته می نظر  در  پیشنهادی  دلیل شوند.  احتمالی  به  ضمناً 

اینکه تمرکز این تحقیق بر روی شناسایی تغییر در میانگین 

دو مربوط به پایش واریانس فرآیند  ی کایفرآیند است و آماره 

از    پیشنهادی  PNNی  است، بنابراین در فرآیند آموزش شبکه

  استفاده نخواهد شد.دو  ی کایآماره

ی  خروجی شبکه به اندازه های ورودی و  تعداد نرونهمچنین،  

  100نرون ورودی و    100شود )یعنی  در نظر گرفته می  100

خروجی(.   دادهنرون  تولید  منظور  به  تحقیق  این  های  در 

 های زیر انجام شده است: آموزشی شبکه گام

برای    100ادفی بین صفر و  : تولید یک عدد صحیح تص1گام  

اگراد نقطهایج عدد صحیح    ی تغییر فرضی )به عنوان مثال 

ی خارج  ام اولین نمونه   40ی  باشد، یعنی نمونه  40تولید شده  

از کنترل است، پس   = ی  ی تغییر یا آخرین نمونه نقطه  39

 شود.( تحت کنترل در نظر گرفته می

نمون2گام   تولید  تعداد  ه:  به  کنترل  تحت  و    های  نمونه 

به   1از گام    های مرتبط با هر نمونه )مقدار  ی آمارهمحاسبه 

ی تحت کنترل  نمونه  دست آمده است(. با توجه به اینکه  

نمونه نباید هشدار    بایست ایجاد شود، بنابراین در اینمی

ی نمودار  که در آمارهاز آنجاییداشته باشد. ) وجود    11اشتباهی

های قبل نیز دخیل هستند، اطلاعات نمونه  EWMAکنترل  

ای که رویکرد پایش در آن هشدار  توان تنها آخرین نمونه نمی

می باشتباه  نمودار  این  در  زیرا  نمود.  حذف  را  دلیل دهد  ه 

ایجاد ن نمونه با هم سبب  ها ممکن است چندیوابستگی آماره

ی  هشدار اشتباه در نمودار کنترل شده باشند. بنابراین، همه 

مینمونه حذف  اشتباه  هشدار  از  پیش  اولین  های  و  شوند 

ی فرآیند در نظر گرفته  ی بعد از آن به عنوان اولین نمونهنمونه

 شود.( می

ای  های خارج از کنترل با ایجاد تغییر پله: تولید نمونه3گام  

ی  از نمونه β  بردار  در یکی از عناصر به بعد تا زمان   1+

دریافت هشدار خارج از کنترل بودن فرآیند از رویکرد پایش  

زمان  کای- EWMAترکیبی   یعنی  محاسبهTدو  سپس  ی  ، 

ای به صورت تصادفی ی تغییر پلهندازه مونه. )اهای هر نآماره

بازه از   در  پیوسته  یکنواخت  می  [a,b]ی  توزیع    شود. تولید 

مختلف  بازه های 

[ , / ], [ / , / ], [ / , / ], [ / , ], [ , ]00 05 0 05 0 1 0 10 5 0 5 1 1 برای    2

-ای مد نظر قرار میتولید عدد تصادفی برای ایجاد تغییر پله

 گیرد.(

  کنترل،   های تحتهای خروجی برای نمونهمقادیر نرون:  4گام  

-در نظر گرفته می  1های خارج از کنترل  صفر و برای نمونه

 ود. ش
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: اگر از ابتدای فرآیند تا زمان دریافت هشدار خارج از  5گام  

های تحت کنترل و خارج از کنترل  کنترل، تعداد آماره
jzT 2  

های ورودی شبکه( باشد، برای  عدد )تعداد نرون  100بیشتر از  

فقط  آ شبکه  نرونآماره  100موزش  عنوان  به  اول  ای  هی 

)از شماره  خواهد شد  گرفته  نظر  در  بعد    101ی  ورودی  به 

شود(. همچنین اگر در زمان دریافت هشدار خارج از  حذف می 

های  کنترل بودن فرآیند، تعداد آماره
jzT عدد    100کمتر از    2

ام به تعدادی که نیاز است تا    Tی  ی نمونهباشد، مقدار آماره

های  عدد برسد، در انتهای مقدار آماره  100ا به  هتعداد آماره

 شود. موجود تکرار می

-بار. )با انجام شبیه  Nبه تعداد    5تا    1های  : تکرار گام6گام  

که    هاازیس شد  Nمشخص  = است.    5000 اگر  مطلوب 

با تعداد داده  اولیهشبکه  ی کمتری آموزش داده شود، به  ی 

نمی عمل  داده درستی  تعداد  اگر  همچنین  اولیه کند.  ی  ی 

بیشتری تولید شود، شبکه به حافظه و مدت زمان بیشتری  

نیازمند است و چندانی در بهبود    تأثیر  برای فرآیند آموزش 

 عملکرد شبکه ندارد.( 

)در    . βبردار ی عناصر  برای همه  6تا    1های  تکرار گام:  7گام  

ایجاد شد.    βبردار  ای فقط در یکی از عناصر  تغییر پله  3گام  

برای تک تک عناصر  ی گامبنابراین همه   βبردار  های قبل 

عنصر باشد،    3ل  امش  βبردار  شود. به عنوان مثال اگر  تکرار می

 شوند.( بار تکرار می  3به تعداد    5تا    1های  گام

گام8گام   تکرار  بازه  7تا    1های  :  توزیع  برای  مختلف  های 

.  3ای مورد نظر در گام  یکنواخت پیوسته برای ایجاد تغییر پله

دامنه که  آنجایی  دراز  تغییرات  می  ی  بسیار  میانگین  تواند 

های  بازهی تغییرات به  ین دامنهگسترده باشد، بهتر است که ا

-کوچکتر تقسیم شود و این روش تعداد بیشتری مجموعه داده

می تولید  نماینده  مثالکند.  ی  عنوان  مختلف   بازه  ،)به  های 

[ , / ], [ / , / ], [ / , / ], [ / , ], [ , ]00 05 0 05 0 1 0 10 5 0 5 1 1 برای    2

-ای مد نظر قرار میتولید عدد تصادفی برای ایجاد تغییر پله

 گیرد.(

رسیدن به نتایج  این تحقیق، برای  لازم به ذکر است که در  

سرعتمطلوب شبکه  12تر،  احتمالی    یادگیری  عصبی 

در نظر گرفته شده است. )یعنی تابع    5/0پیشنهادی مقدار  

افزار متلب به صورت  مورد استفاده برای آموزش شبکه در نرم

newpnn(input,output,0.5)  ).در نظر گرفته شده است 

رویکرد   د  PNNمزیت  تحقیقپیشنهادی  این  به   ر  نسبت 

این است    ]21[تحقیق صورت گرفته توسط امیری و همکاران  

شبکه یک  آموزش  با  تنها  سادگی  به  به    PNNی  که  اقدام 

نقطه تغییر میتخمین  امیری و همکاران  ی  ولی    ]21[شود 
به صورت موازی برای تغییرات مختلف    PNNی  چند شبکه 

   پیشنهاد کردند.

لی پیشنهادی  برای  احتما ی عصبی آزمون شبکه- 5-2

 گانه چندی تغییر در میانگین پروفایل تخمین نقطه

نمودارهای  برای آزمون شبکه نیز مانند فرآیند آموزش شبکه از  

دو برای دریافت هشدار خارج  کای-EWMAکنترل ترکیبی  

ی  شود. همچنین یک نقطهکنترل بودن فرآیند استفاده می از  

تغییر فرضی )مثلاً   که  شود. زمانی( در نظر گرفته می25=

نمودار کنترل مذکور، هشدار خارج از کنترل بودن فرآیند را  

از ابتدای فرآیند تا  صادر کند، مقدار آماره های در دسترس، 

ی عصبی آموزش داده شده وارد  به شبکه زمان دریافت هشدار  

تر از  بیشتر یا کمهای در دست  شوند )البته اگر تعداد آمارهمی

برطبق گام    100 باید  باشد  آموزش شبکه    5عدد  در بخش 

افزار متلب،  در نرم  Simعمل شود(. سپس با استفاده از تابع  

پیشنهادی را مورد آزمون قرار داده و در نهایت    PNNی  شبکه

هستند،    1ار خروجی که عناصر آن شامل مقادیر صفر و  برد

-را نشان می  1هایی که عدد  آید. در این گام نمونهبدست می

ای که  ی خارج از کنترل و اولین نمونههند، به عنوان نمونهد

نمونه برای آن مشاهده می   1مقدار   اولین  عنوان  به  ی  شود، 

ن یک نمونه قبل  شود. بنابرایخارج از کنترل در نظر گرفته می

ی تغییر ی تحت کنترل یا نقطهاز آن به عنوان آخرین نمونه 

شبکه تخمین توسط  شده  نظر    PNNی  زده  در  پیشنهادی 

ی  از لایه   50ی  شود. به عنوان مثال اگر نرون شماره گرفته می

-را داشته باشد، نشان 1خروجی اولین نرونی باشد که مقدار 

ی  ، آخرین نمونه 49ی  ی شماره نمونهی آن است که  هندهد

ی تغییر تخمین زده شده توسط  یا همان نقطه  تحت کنترل

شود و در  بار تکرار می  5000است. این روند    PNNی  کهشب

صحت معیارهای  از  استفاده  با  بعد،  قسمت  در  و    13نتیجه 

شبکه  14دقت عملکرد  ارزیابی  میبه  پیشنهادی    . پردازیمی 

نمایش    1ی عصبی پیشنهادی در شکل  شبکهی آزمون  نحوه 

 داده شده است. 
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 ای در میانگین پروفایل ی تغییر پله پیشنهادی برای تخمین نقطه PNNی عصبی ن شبکهزمو ی آفلوچارت نحوه .1شکل 

 آیا

    

پیشنهادی را  PNNی عصبی شبکه

ی تغییر در میانگین برای تخمین نقطه

 ایل مورد استفاده قرار دهید.پروف

حدود کنترل پایین و بالای نمودارهای 

را   Chi-square  و EWMAکنترل 

 تعیین کنید.

 را در نظر بگیرید. مقدار 

های یک نمونه انتخاب کنید و آماره

EWMA  وChi-square  را برای این

 نمونه محاسبه کنید. 

 .را در نظر بگیرید مقدار 

 آیا

و 

 ؟هستند 

لیب  

 خیر

 خیر

ی زمان هشدار( را به ی آخرین نمونه )نمونهمقدار آماره

 100ی تا نمونه های ی نمونهعنوان مقدار آماره

بار  ی آخرین نمونه عنی آمارهقرار دهید. )ی

 شود.( های آخر تکرار میبرای نمونه

 بلی

ی اول نمونه 100ی مقدار آماره

را برای ورودی شبکه در نظر 

 بگیرید. 
ای را که خروجی ی آخرین نمونهشماره

به خود  0ی پیشنهادی مقدار شبکه

ای نمونهی قبل از اولین گرفته )نمونه

ی که مقدار یک گرفته( به عنوان نقطه

 .تغییر در نظر بگیرید
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ی عصبی پیشنهادی در شبکه  ارزیابی عملکرد - 6

 ی تغییر تخمین نقطه

ی عصبی پیشنهادی با عملکرد  در این بخش، عملکرد شبکه

که    MLEی تغییر مبتنی بر رویکرد  های نقطه زنندهتخمین

ارائه شده است، مقایسه    ]45[زاده و همکاران  کاظمتوسط  

کارلو  سازی مونتتکرار شبیه  5000منظور، از  شود. بدین می

های کنترل  که نموداردر هر تکرار هنگامی  شده است.استفاده  

بودن کای-EWMAترکیبی   کنترل  از  خارج  هشدار  دو  

ی عصبی مورد نظر، مورد استفاده قرار  فرآیند را بدهند، شبکه 

مقدارمی همچنین،  /گیرد.  =0 ضریب    2 برای 

کنترل   نمودار  می  EWMAهموارسازی  که  انتخاب  شود 

پروفایل ادبیات  در  شده  انتخاب  مقدار  با  است.  مطابق  ها 

برای رویکرد پایش    200کنترل کلی  تحت  ARLهمچنین،  

کنترل هر  تحت  ARLگیرد. بنابراین، مقدار  مدنظر قرار می

دو  باید به تنهایی  و کای  EWMAای کنترل  یک از نموداره

 باشد.     400

ی تغییر  نقطه شود. همانطور که قبلاً اشاره  فرض می  25=

مواجه  منظور  به  رویکرد  شد،  اشتباهی،  با هشدارهای  شدن 

به کار گرفته    ]9[و پری و پیگناتیلو    ]5[پیگناتیلو و ساموئل  

آنجاییشود.  می در  از  کنترل  آمارهکه  نمودار   EWMAی 

نمونه نمیاطلاعات  هستند،  دخیل  نیز  قبل  تنها  های  توان 

-ای که رویکرد پایش در آن هشدار اشتباه میآخرین نمونه 

وابستگی   دلیل  به  نمودار  این  در  زیرا  نمود.  حذف  را  دهد 

ها ممکن است چندین نمونه با هم سبب ایجاد هشدار  آماره

-ی نمونهشده باشند. بنابراین، همه در نمودار کنترل اشتباه

ی  شوند و اولین نمونههای پیش از هشدار اشتباه حذف می

-ی فرآیند در نظر گرفته میبعد از آن به عنوان اولین نمونه 

تواند از یک تکرار به تکرار  ی تغییر میگونه، نقطهشود. بدین

این تح مثال، در  عنوان  به  تغییر کند.  ،بعد  قیق  =25   
کنترل در هر تکرار  ی تحتنمونه  25شود، بنابراین فرض می 

ی  شود. اگر در یک تکرار یک هشدار اشتباه در نمونهتولید می

به   16ی شوند و نمونهنمونه اول حذف می  15رخ دهد،  15

نمونه  اولین  میعنوان  گرفته  نظر  در  فرآیند  در  ی  شود. 

  10ها هشدار اشتباه نداشته باشیم،  نمونهدر مابقی  که  صورتی

مینمونه تولید  دیگر  مربوطه  ی  تکرار  در  نتیجه،  در  شود. 

 از  سپس نمونهشود.  در نظر گرفته می  10= های خارج 

پله تغییر  تولید میای آنکنترل تحت  رویکرد  قدر  تا  شوند 

ی  گام از شبکه در این هنپایش هشدار خارج از کنترل بدهد.  

می   استفاده  تغییر  زمان  شناسایی  برای  پیشنهادی  عصبی 

 به صورت زیر است:کنترل مورد استفاده،  شود. مدل تحت

(8) , ~ ( , )
IID

Y x x N = + + +1 23 2 01  

(،  4, 4(، )8, 4(، )6, 2(، )4, 3(، )2, 1)همچنین، مقادیر  

ی مستقل  عنوان مقادیر متغیرها  به  (4, 1( و )1, 3(، )3, 2)

( , )x x1 جهت پایش مدل پروفایل    اند.در نظر گرفته شده  2

مقدار   کنترل    3/8فوق،  نمودار  بالای  حدکنترل  برای 

EWMA    برای حدکنترل بالای نمودار  7745/23و مقدار  

 شوند. دو در نظر گرفته میکای

-انجام می  1-5بخش  های  ی عصبی گامبرای آموزش شبکه 

- 5های خارج از کنترل که در بخش  لید آمارهبرای تویرند.  گ

های ذکر شده  شرح داده شد، در هر یک از بازه  3در گام    1

از   یک  هر  در  باید  ابتدا  مجزا،  طور  به  یکنواخت،    3توزیع 

کنواخت  به میزان یک عدد تصادفی ی 2 و0 ،1پارامتر  

ی مورد نظر، تغییر ایجاد کرد و برای ایجاد این تغییر در بازه

به   جداگانه  به طور  پارامترها،  از  هر یک  ی  داده  5000در 

آموزشی نیاز است و این بدان  معناست که به ازای هر بازه  

ی آموزشی  داده  00015تعداد      β  بردارپارامتر    هر سهبرای  

ی توزیع یکنواخت که در بازه  5و در مجموع با درنظر گرفتن  

برای    ی آموزشیداده   75000آورده شد،    1-5بخش    8گام  

ی آموزش شبکه مورد نیاز است. سپس آماره
jzT در حالت    2

های خارج از  شود و تولید آمارهخارج از کنترل محاسبه می

نمودارهای    کنترل زمانی که  ترکیبی  تا  - EWMAکنترل 

  هشدار خارج از کنترل بودن فرآیند را صادر کند ادامه   دوایک

خواهد داشت. پس از دریافت هشدار توسط نمودار کنترل،  

ی تغییر ( برای تخمین نقطهPNNی عصبی احتمالی)شبکه

 شود.  ای در میانگین فرآیند به کار گرفته میپله
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شبیه پلهازیسنتایج  تغییرات  ازای  به  پارامترهای  ها  در  ای 

جداول   در  شده   2  و  1پروفایل  ترتیب  خلاصه  به  که  اند 

عملکرد دو رویکرد مورد ارزیابی را به ازای تغییرات موجود  

می نشان  پروفایل  پارامترهای  جداول،  در  این  در  دهند. 

  ]45[زاده و همکاران  ای که توسط کاظمپله   MLEرویکرد  

-نیز برای مقایسات عملکرد مورد استفاده قرار می  مطرح شد

هر جدول شامل دو  در این تحقیق، گزارش نتایج در  .  گیرد

 بخش است که عملکرد صحت و دقت رویکردهای تخمین  

پلهنقطه تغییر  میی  نشان  را  عملکرد    دهند.ای  بخش  در 

ی عصبی پیشنهادی  شبکه  میانگین مربعات خطایصحت،  

گزارش پرانتز  نیز می  داخل  دقت  بخش  در  شوند. 
ˆ ˆ ˆ( )P p  = − =0 0  ،ˆ ˆ ˆ( )P p  = − 1 1  ،

ˆ ˆ ˆ( )P p  = − 3 3  ،ˆ ˆ ˆ( )P p  = − 5 5  ،

ˆ ˆ ˆ( )P p  = − 7 ˆو    7 ˆ ˆ( )P p   = −10 10  
دقت 

 کند.عصبی پیشنهادی را گزارش میشبکه

،  مدل پارامتر  تنها یک  ای در تحت تغییر پله MLEپیشنهادی و رویکرد  ی عصبیشبکه صحت و دقت .1 جدول = Nو   25 = 5000 

k

k

k

 
 

=
 
  

k

01

11
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0

0
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0 2

0

0
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0 4

0

0

 

/ 
 
 
  

0 6

0

0

 

/ 
 
 
  

0 8

0

0
 

ت
صح

 
که

شب
ی

اد
نه

یش
ی پ

 ˆARL  6440/83  2962/27  8702/7  2782/4  0936/3  

ˆ
PNN 

( )MSE  

7394/60  

(1000/2102 )  

7948/38  

(4836/535 )  

3814/28  

(3598/44 )  

1858/26  

(2286/13 )  

3796/52  

(1328/7 )  

ˆ
MLE 

( )MSE  

7232/60  

(5000/3708 )  

4928/31  

(3356/251 )  

8850/24  

(5098/27 )  

2628/24  

(9164/14 )  

3896/24  

(1444/9 )  

ت 
دق

که
شب

ی
اد

نه
یش

ی پ
 

P̂0  
PNN 0066/0  0202/0  0740/0  1808/0  2830/0  

MLE 8025/0  0890/0  2750/0  4690/0  6386/0  

P̂1  
PNN 0242/0  0618/0  2200/0  4570/0  6610/0  

MLE 0644/0  1986/0  4942/0  7106/0  8434/0  

P̂3  
PNN 0590/0  1472/0  5188/0  8420/0  9468/0  

MLE 1358/0  3474/0  7128/0  8694/0  9342/0  

P̂5  
PNN 0876/0  2340/0  7220/0  9430/0  9748/0  

MLE 1846/0  4598/0  8294/0  9240/0  9582/0  

P̂7  

PNN 1228/0  3152/0  8270/0  9720/0  9824/0  

MLE 2344/0  5440/0  8946/0  9470/0  9688/0  

P̂10  
PNN 1768/0  4256/0  9234/0  9848/0  9884/0  

MLE 3036/0  6424/0  9372/0  9642/0  9780/0  
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،  زمانطور هممدل به پارامترچند  ای در تحت تغییر پله MLEپیشنهادی و رویکرد  ی عصبیشبکه صحت و دقت .2 جدول = Nو   25 = 5000 

k

k

k
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k
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0 4

0 025

0

 

/

/

 
 
 
  

0 6

0 05

0
 

که
شب

ت 
صح

ی
اد

نه
یش

ی پ
 ˆARL  9598/93  4048/33  8170/12  5986/5  0978/3  

ˆPNN 

( )MSE  

7946/63  

(0000/2335 )  

9116/41  

(2588/743 )  

3704/31  

(7804/123 )  

8900/26  

(1552/17 )  

3318/25  

(1002/8 )  

ˆMLE 

( )MSE  

2650/68  

(0000/5085 )  

3314/33  

(7554/357 )  

3546/26  

(3594/56 )  

5588/24  

(2804/16 )  

1064/24  

(5106/8 )  

ت 
دق

که
شب

ی
اد

نه
یش

ی پ
 

P̂0  
PNN 0066/0  0148/0  0426/0  1160/0  2908/0  

MLE 0224/0  0750/0  1808/0  3880/0  6452/0  

P̂1  
PNN 0236/0  0464/0  1250/0  3228/0  6586/0  

MLE 0596/0  1734/0  3432/0  6208/0  8460/0  

P̂3  
PNN 0576/0  1180/0  3182/0  7030/0  9404/0  

MLE 1248/0  3100/0  5450/0  8258/0  9348/0  

P̂5  
PNN 0828/0  1850/0  4784/0  8812/0  9710/0  

MLE 1726/0  4062/0  6764/0  9016/0  9562/0  

P̂7  

PNN 1154/0  2530/0  6014/0  9416/0  9808/0  

MLE 2190/0  4916/0  7662/0  9388/0  9686/0  

P̂10  
PNN 1622/0  3544/0  7378/0  9798/0  9856/0  

MLE 2768/0  5908/0  8596/0  9660/0  9806/0  

 

ای  به ازای تغییرات پله  2 و 1های جداول  سازینتایج شبیه

پروف میانگین  میدر  نشان  شبکهایل،  که  عصبی دهند  ی 

نقطه تخمین  در  قابل  احتمالی  و  مناسب  عملکرد  تغییر  ی 

قبولی دارد. همچنین با افزایش میزان تغییر عملکرد صحت 

، به  MLEدر مقایسه با رویکرد یابد. می قت شبکه بهبودو د

طور کلی در مجموع با درنظر گرفتن معیار میانگین مربعات  

پیشنهادی در کشف  وان گفت، شبکه ت( میMSEخطا ) ی 

،  دارد  MLEتغییرات کوچک عملکرد بهتری نسبت به روش  

ی  ی پیشنهادی شبکه زنندهزیرا در تغییرات کوچکتر تخمین

مقدار   به  عصبی  نسبت  کمتری  خطای  مربعات  میانگین 

ولی در تغییرات متوسط تا بزرگ  دارد.    MLEی  زنندهتخمین

م  میانگین  )معیار  مجموع  روش در  عملکرد  خطا(،    ربعات 

MLE  بهتر است، زیرا در تغییرات متوسط تا بزرگ تخمین-

مقدار میانگین مربعات خطای کمتری نسبت    MLEی  نندهز

 ی عصبی دارد.ی شبکه زنندهبه تخمین

ی عصبی پیشنهادی نسبت به روش  مزیت دیگری که شبکه

MLE    دارد این است که برای استفاده از روشMLE    باید

به شدت در   مسئله  این  که  باشد  تغییر مشخص  نوع  ابتدا 

ی مهندسان کیفیت وابسته  ی تغییر را به تجربهتخمین نقطه

نیاز به دانستن  ی عصبی پیشنهادی بدون  کند، اما شبکهمی

ی انواع تغییر آموزش داده شود  تواند برای همهنوع تغییر می

توان  می  1-5بخش    3و مورد استفاده قرار گیرد )یعنی در گام  

ای،  های خارج از کنترل علاوه بر تغییر پلهبرای تولید داده

تغییر تدریجی و دیگر انواع تغییر را نیز به پارامترهای فرآیند  

صورت موقع آزمون  شبکه را آموزش داد، در این  اعمال کرد و

تواند  شبکه اگر تغییر از هر نوعی باشد، شبکه به راحتی می

ی  داده   75000رد کند(. بدین منظور، ما  ی تغییر را برآونقطه

پارامترها به داده نیز تحت تغییر تدریجی در  های  آموزشی 

شبکه  عملکرد  ارزیابی  نتایج  و  کردیم  اضافه    ی آموزشی 

روش   و  کاظم  MLEپیشنهادی  همکاران  تدریجی  و  زاده 

در جداول    ]45[ تدریجی  تغییرات  ازای  گزارش    4و    3به 

 شود.   می
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،  مدل پارامتر  تنها یک  در تدریجی تحت تغییر  MLEپیشنهادی و رویکرد  ی عصبیشبکه و دقت صحت  .3 جدول = Nو   25 = 5000 
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که
شب

ت 
صح

ی
اد

نه
یش

ی پ
 ˆARL  1608/90  8708/73  7658/36  5876/15  8948/5  

ˆ
PNN 

( )MSE  

4794/70  

(9000/2805 )  

8188/66  

(1000/2493 )  

2478/47  

(6670/832 )  

7576/32  

(6816/126 )  

5214/26  

(0754/23 )  

ˆ ( )MLE Drift 

( )MSE  

0942/70  

(8000/3923 )  

2580/59  

(6000/2344 )  

4556/37  

(1580/459 )  

8318/27  

(8642/84 )  

6502/24  

(3394/20 )  

ت 
دق

که
شب

ی
اد

نه
یش

ی پ
 

P̂0  
PNN 0046/0  0054/0  0062/0  0168/0  0762/0  

MLE 0104/0  0096/0  0168/0  0520/0  1790/0  

P̂1  
PNN 0144/0  0142/0  0216/0  0526/0  2322/0  

MLE 0282/0  0238/0  0550/0  1380/0  4620/0  

P̂3  
PNN 0362/0  0360/0  0554/0  1430/0  6598/0  

MLE 0574/0  0556/0  1258/0  3060/0  7852/0  

P̂5  
PNN 0586/0  0560/0  0834/0  2384/0  9218/0  

MLE 0828/0  0856/0  1884/0  4546/0  9110/0  

P̂7  

PNN 0770/0  0742/0  1160/0  3594/0  9636/0  

MLE 1090/0  1170/0  2552/0  5840/0  9464/0  

P̂10  
PNN 1084/0  1040/0  1596/0  5646/0  9786/0  

MLE 1422/0  1648/0  3436/0  7482/0  9644/0  

 

جداول   می  4و    3نتایج  شبکهنشان  که  عصبی  دهند  ی 

پیشنهادی این قابلیت را دارد که بدون نیاز به دانستن نوع  

عملکرد شبکه  ی تغییر را به خوبی برآورد کند.  نقطهتغییر،  

ای است و در  یرات تدریجی هم همانند تغییرات پلهتحت تغی

شبکه  خطا(  مربعات  میانگین  )معیار  عصبی  مجموع  ی 

روش   از  کوچک  تغییرات  در  در   MLEپیشنهادی  و  بهتر 

کند،  بهتر عمل می  MLEتغییرات متوسط تا بزرگ روش  

ک تغییرات  در  عصبی شبکه  MSEمقدار  وچکتر  زیرا  ی 

-نابراین روش شبکهاست و ب   MLEروش    MSEکمتر از  

کند ولی  عصبی در تغییرات کوچکتر بهتر عمل می  ی

در تغییرات متوسط و بزرگ عملکرد بهتری   MLEروش  

 دارد.
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،  زمانطور هممدل به پارامتر چند  در  تدریجیتحت تغییر  MLEپیشنهادی و رویکرد  ی عصبیشبکه صحت و دقت .4 جدول = Nو   25 = 5000 
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که
شب

ت 
صح

ی
اد

نه
یش

ی پ
 ˆARL  4298/82  3986/49  8678/38  6040/32  3772/21  

ˆPNN 

( )MSE  

5552/69  

(6000/2753 )  

3118/55  

(7000/1505 )  

5788/48  

(6756/949 )  

9642/44  

(4794/649 )  

9784/36  

(3328/264 )  

ˆ ( )MLE Drift 

( )MSE  

3506/66  

(5000/3211 )  

8512/45  

(6344/985 )  

4390/39  

(5830/565 )  

2216/36  

(4628/382 )  

5794/30  

(1066/161 )  

ت 
دق

که
شب

ی
اد

نه
یش

ی پ
 

P̂0  
PNN 0070/0  0060/0  0068/0  0084/0  0120/0  

MLE 0074/0  0144/0  0170/0  0218/0  0302/0  

P̂1  
PNN 0192/0  0228/0  0248/0  6802/0  0428/0  

MLE 0228/0  0386/0  0498/0  0604/0  0902/0  

P̂3  
PNN 0406/0  0480/0  0526/0  0626/0  0972/0  

MLE 0532/0  0882/0  1140/0  1358/0  2104/0  

P̂5  
PNN 0596/0  0718/0  0804/0  0918/0  1504/0  

MLE 0834/0  1344/0  4168/0  2036/0  3152/0  

P̂7  

PNN 0850/0  0938/0  1128/0  1278/0  2158/0  

MLE 1120/0  1794/0  2226/0  2674/0  4156/0  

P̂10  
PNN 1092/0  1218/0  1574/0  1780/0  3326/0  

MLE 1448/0  2348/0  3018/0  3584/0  5534/0  

 

 پیشنهادات برای مطالعات آتی گیری و نتیجه- 7

ی تغییر با محدود  در این مقاله با توجه به اینکه تخمین نقطه

های  ی احتمالی زمان تغییر، منجر به کاهش هزینهکردن بازه 

ای تغییر، خواهد شد و همچنین با توجه به کشف علل ریشه

عصبی  ی  ها در عمل از رویکرد شبکهکاربرد وسیع پروفایل

پایش    2ای در فاز  ی تغییر پلهخمین نقطه مصنوعی جهت ت

پروفایل استمیانگین  شده  استفاده  چندگانه  خطی    . های 

ارزیابی عملکرد شبکه از  نتایج  ی عصبی پیشنهادی، حاکی 

ی تغییر، در ی پیشنهادی در تخمین نقطهآن بود که شبکه

، در  مجموع  با در نظر گرفتن معیار میانگین مربعات خطا

بهتر است اما در تغییرات    MLEاز روش    تغییرات کوچک

به علاوه، با  کند.  بهتر عمل می  MLEمتوسط تا بزرگ روش  

شبیه از  آمده  بدست  نتایج  به  که  توجه  شد  ثابت  سازی، 

نیازی به    MLEی پیشنهادی بر خلاف رویکرد  رویکرد شبکه

هیچ گونه پیش آگاهی از نوع تغییر ندارد و به خوبی قادر به 

زمان نیز  ای و تدریجی به صورت همغییر پلهتخمین نقاط ت

از آنجایی که تمرکز این تحقیق بر رویکرد مبتنی بر  هست.  

ی عصبی مصنوعی است، از جمله مهمترین پیشنهادات  شبکه

ن انواع نقاط تغییر در  توان به تخمیبرای تحقیقات آینده می

واریانس پروفایل-ماتریس  و   هایکوواریانس  چندمتغیره 

های  پایش میانگین پروفایل  1نواع نقاط تغییر در فاز  تخمین ا

ی  با استفاده از رویکرد شبکه   ی چندمتغیرهخطی چندگانه 

 عصبی مصنوعی اشاره کرد.
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 پیوست

1 Double Exponentially Weighted Moving Average (DEWMA) 
2 Robust 
3 Probabilistic Neural Network (PNN) 
4 Multilayer Feed-Forward Network 
5 Back Perceptron Network (BPN) 
6 Learning function 
7 Competitive transfer function 
8 Radial Basis 
9 Euclidean distance weight function 
10 Dot product weight function 
11 False alarm 
12 Spread 
13 Accuracy 
14 Precision 
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