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OZET

Kimyasal sensor dizileri; ugucu analitlerin analizinde énemli bir role sahip olmugtur.
Degisik diziler; genis duyarlilik profillerinin gakistii veriyi toplarlar. Bunlarin saglam veri
analizlerine ihtiyaglar1 vardir, adreslenen problemleri ¢8zmek i¢in siklikla numune tanima

metotlarini ilgilendirirler.

Istatistik yaklagim; geleneksel olarak formiile edilen numune tanimalardaki sayisiz
yapilar arasinda en yogun ¢aligtlan ve pratikte en ¢ok kullanilamidir. Daha yakinlarda istatistik
ogrenme teorisinden alinan yapay sinir agi teknikleri ve metotlarinda Snemli bir artis
goriinmiistii. Bir tanima sisteminin tasariminda su noktalara dikkat edilir: numune siniflarinin
tamimlamasi, ¢evresel algilama, numune tanitiimasi, 6zellik gikarimi ve segimi, kiime analizi,
siniflandirict tasarimi ve $grenmesi, egitme ve test Orneklerinin segimi ve performans

degerlendirmesi.

Bu alanda, yaklagik 50 yillik aragtirma ve gelismeye ragmen, kompleks numuneleri

keyfi yonlendirmeyle, yerlestirme ve 6l¢ii ile tanimlama genel problemi hala ¢6ziilememistir.

Bu gahsmada; ugucu analitlerin algilanmas: ve taninmast agamalarinda kullamlan, iyi

bilinen metotlar1 gézden gegirmek ve kargilagtirmak amactmizdir.

Anahtar Kelimeler: Hata Tahmini, Kimyasal Sensor Dizisi, Numune Tanima, Ozellik Segimi

Siniflandirma, Sinir Aglari.



COMPUTIRESED RECOGNITION METHODS OF DATA OF QCM SENSOR ARRAY
SENSING VOLATILE GASES

Mustafa Ilhami Cusundas
Electric-Electronic Engineering Ms. thesis, 2002
Supervisor: Yrd. Dog. Dr. Mehmet Ali Ebeoglu

SUMMARY

Chemical sensor arrays have come to have an important role in the analysis of volatile
analytes. Such arrays gather data which have broad overlapping sensitivity profiles, which
require substantial data analysis, often involving pattern recognition methods to solve the

problems being addressed.

Among the various frameworks in which pattern recognition has been traditionally
formulated the statistical approach has been most intensively studied and used in practice. More
recently, neural network techniques and methods imported from statistical learning theory have
been receiving increasing attention. The design of a recognition system requires careful
attention to the following issues: definition of pattern classes, sensing environment, pattern
representation, feature extraction and selection, cluster analysis, classifier design and learning,

selection of training and test samples, and performance evaluation.

In spite of almost 50 years of research and development in this field, the general
problem of recognizing complex patterns with arbitrary orientation, location, and scale remains

unsolved.

In this study; our goal is to look over and compare of the well known methods used in

recognition and perceive stages of volatile analytes.

Keywords: Error Estimation, Chemical Sensor Array, Pattern Recognition, Feature Selection,

Classification, Neural Network.
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1. GIRIS

Bu galigmanin amaci; ugucu organik bilesiklerin algilanmasi ve taninmasi agamalarinda

kullanilan, iyi bilinen metotlarin bazilarini 6zetlemek ve kargtlagtirmaktir.

Numune tanimlama ve numuneleri gruplandirma; biyoloji, psikoloji, tip, yapay zeka ve
uzaktan kontrol gibi miihendislik ve bilimsel disiplin tiirleri arasinda en &nemli
problemlerdendir. S&zii edilen numune; koku, parmak izi goriintiisii, el yazis1 bir kelime, bir

insan yiizii veya konusma sinyali olabilir.

Numune tamimanin amact denetlenmis veya denetlenmemis siniflandirmadir.
Denetlenmis siniflandirma; giris numunesinde 6nceden tanimlanmis bir sinifin iiyesi olarak

tanimlanir. Denetlenmemis siniflandirmada; numune bilinmeyen bir sinifa atanur.

Bu ¢aligmada s6z konusu numuneler genellikle ugucu organik bilesiklerdir. Bu yiizden,
ugucu organik bilesiklerin analizinde 6nemli bir role sahip olan kimyasal sensor dizilerinden
bahsedilmigtir. Degisik kimyasal sensor dizileri; ugucu analitlerle kars1 karstya iken duyarlilik
profillerinin ¢akistif1 veriyi toplarlar. Toplanan kimyasal sensdr dizisinin cevap numunesi,
analitik problemi ¢6zmek igin hesaplama metotlan ile birlikte kullanilir. Senstr deneyleri ve
deneyleri desteklemek amaciyla kullanilan hesaplama metotlari, nitelik veya nicelik analizleri
icin kullanilabilir. Nitelik analizi; analitin varlifin1 veya yoklugunu veya 6nceden belirlenmis
esigi agan analitlerin varligini aragtirma anlamina gelir. Bu ayni1 zamanda, hangi veya kag tane
sensdriin  kullanilacagini  belirlemede de miiracaat yeridir. Niceliksel analizler;
konsantrasyonlarin, aktivitelerin veya analitlerin kismi basinglarinin 6lgiilmesi, fermantasyon

zamani gibi parametrelerin tahmini anlamina gelir.

Biinyesinde numune tanima yazilimi ve kimyasal sens6r dizisi bulunduran elektronik
burunlar, insan beynindeki algilama yontemine benzer bir yontem kullanarak koku 6rneklerini
hisseder ve onlar1 ayirir. Elektronik burunlar kimyasal sensor dizilerini kapsadig1 i¢in kokuya
tepki olarak zamana bagli veri sinyallerini {iretirler. Dinamik sensor sinyali sensér dizisine
kaynaktan kokuyu tasiyan akigin hizi, kokunun kimyasal dogasi, aktif sensér maddeleriyle
kokunun reaksiyonu ve difiizyonu ve basing, 1s1, nem gibi bir ¢ok fiziksel parametreye baglidir.
Bu tiir kompleks bilgilerin islenmesi i¢in sofistike bir yazilim gereklidir. Genelde bu tiir
yazilimlar numune tanimlamasi igin gii¢li bir algoritmaya dayanir. Sik¢a kullanilan
algoritmalar; bas bilesen analizi, kiime analizi ve sinir aglarina dayanan gok katmanh

perceptronlari igerirler.

¢ YORSmxOSnrTin: KURLE
DOKIMANTASYON MERKERS



Bu ¢aligmanin birinci béliimiinde, elektronik burun tamtilmigtir. ikinci bdliimde,
hesaplamali metotlarin ve bunlarin uygulamalarinin tartigilmasinda hazirhk saglayan bakist
vermeyi amaglayan sensor tipleri incelenmistir. Daha sonraki béliimlerde ise sirasiyla; numune
tanima yaklagimlari, istatistik numune tanima, boyutlanabilirlik, siniflandiricilar, hata tahmini
ve denetlenmemis siniflandirma konular incelenerek, kimyasal sensor dizilerinin kullanildigy,
ana veri analizi yaklagimlar: sistematik tanimi, her bir metot i¢in; yaklagimin, uyumlulugunun,
bugiine dek goriilen uygulamalarin temeli sunulmustur. Son olarak da 11. béliimde kimyasal

sensdr dizisi veri analizi metotlarinin genel bir kargilagtirilmas: yapilmistir.



2. ELEKTRONIK BURUN

Gida, ilag ve kozmetik endiistrisi igin, iiretilecek olan iiriiniin kokusu biiyiik 6nem tagir.
Bu nedenle yeni iriinlerin gelistirilmesinde ve iiretimde uzman kisilerce yiiriitiilen koku
analizleri yapilmaktadir. Uygulamada bu tiir analizler; sayet firetim kontrol amaciyla
kullanilirsa pahali ve problemlidir. Bu yiizden elektronik burunlar gelistirilmektedir.
Elektronik burun tasarimlari giiglii, duyarli sensér kombinasyonlar1 ve sofistike yazilimlar
icerir. Bunlarin isleyisleri insanlarin koku tanimlamasma benzerdir. Bu tiir elektronik burunlar
sayesinde giivenilir koku 6lgiileri yapilabilmektedir. Singh ve arkadagslarinin galigmalart [1]

buna iyi bir 6rnek tegkil eder.

Giiniimiizde koku analizleri, gaz algilayici sensér dizileriyle yapilabilmekte, koku
analizleri basit, hizli ve objektif olmalart sebebiyle birgok yiyecek, kozmetik ve ambalaj
sektoriinde kalite kontrol, benzer iiriin saglama, bozulmanin belirlenmesi, katki miktarinin
belirlenmesi gibi farkli birgok uygulamada kapsaml1 bir gekilde kullanilmaktadir. On bir igleme
gerek duymadan elektronik burunlar kompleks bir ugucunun igerigini belirleyebilirler. Bunun
icin yan spesifik sensorler kullanilir. Elektronik burun koku bilesenlerini genel olarak egiterek
tanimlar. Egitim ve tanida koku izleri veri tabaninda ayrisik olarak depolanir ve bu bilgiler insan

beynindeki algilama yntemine benzer bir yontem kullanilarak islenir.
Elektronik burun doért temel birimden olusur.

a) Bir 6rnekleme sistemi

b) Koku sensor diizenegi

¢) Elektronik veri elde etme kontrol sistemi

d) Numune tanimlama yazilimu.

Ornekleme sistemi kokuyu yada drnegi sensor dizisine tanitir ve bunu tekrar, tekrar yapabilecek

sekilde tasarlanmugtir. Diger birimler ileri ki baghklarda verilmistir.

Kalite kontrol, benzer iiriin de dahil olmak iizere elektronik burun birgok alanda
kullanilmaktadir [2]. Elektronik burunlar canli koku denetleyicileri gibi hem nicelik hem de
nitelik 6lgiisii olarak kullanilabilir. Niceliksel uygulamalar senstr deger bagintisini, yiyecek ve
kozmetik iiriinlerinde kullanilan maddelerin incelenmesi ve kokularinin belirlenmesi gibi
islemleri de igermekte, nitelik uygulamasini inceleyen sensér uygulamalari da kaynagin

belirlenmesi, hammadde Kkalitesinin belirlenmesi, {iriintin tutarhligt ve kusursuz driinlerin



olusturulmast gibi islemleri de kapsamaktadir, Bunlara ilave olarak raf omrli, paketleme ve

yaglanma sonrasi {iriinlerdeki benzerlik gibi konularda da kullanilmaktadir [2,3].

Elektronik burunlann; hizli ve objektif sensdr Slgiimleriyle, gida, ilag ve kozmetik
tirtinlerinde uygunlugunu kanitlamis olup, niteliksel veya niceliksel arastirmalarda genis ¢apl

uygulama sahalarina sahip olduklart goriilmektedir.



3. SENSOR DIiZiLERI

Sensor dizisi birden fazla sensdrden olugmus n tane sens6ér grubudur. Ugucu bir
kimyasal bilegen sensor dizisiyle temasa gegince elektriksel niceligi degismektedir. Bir sensor
dizisi, farkli tiirlerde yada aymi tiirde olsun, farkli birgok kimyasal ve kokuyu elektriksel
nicelikleri degiserek tanimlayabilir. Kullanilan sensér dizisi; farkli 6rnekler igin fark edilebilir
sekilde farkh olan cevap iiretmelidir. Bu nedenle dizi segimi bireysel sensorler yerine dizinin
genis bir limitine cevap verebilen, cevaplarinda 6zel olmamalidirlar. Sensor segimi uygulamaya
gore yapilir. Once birgok sensériin kullanildig: elektronik burunlarla bir aragtirma yiiriitiliir ve
daha sonra gerekli metodun gegerliligi ve uygulanabilirlii saptanir. Farkli sensorlerin verdigi
tepkilere bagl olarak uygun olan sensér bulunmahdir [1].

Kullanilan sensor dizilerinde farkli yapilar:

3.1. Metal Oksit Yaniletkenleri (Metal Oxide Semiconductors) (MeOX) (MeOx)

Metal oksit yariiletken sensorler, ylizeydeki gaz adsorbsiyonu ve sira ylizey
reaksiyonlarinin sebep oldugu iletim degisimidir. Sensor; elektrikle 1sitilmig seramik topak
{izerine metal oksit malzemesinin ince, gbzenekli bir film tortusu birakmas: ve yiiksek sicaklikta
tavlanmasiyla yapilir. Bu cihazlar SnO,, ZnO, In,0;, WOs, Fe,0;, Ga,0;, TiO, ve platin veya
palladium gibi katalitik metallerin katkilanmasiyla iretilirler. Sistemde direnci artiran,
yariiletken malzemenin iletim bandindaki elektronlarin yogunlugunu azaltarak, sensér yiizeyi
oksijen adsorbe ederek, algilayict malzemenin elektriksel iletimini azaltir. Sistemde 100 ile
600 °C arasinda artirilan sicaklik, yiizey reaksiyonlarinin hizlanmasindan ve kimyasal
sistemdeki adsorbe edilmis suyun gikig bilgisine girismesinden emin olmak i¢in kullamlir.
Cok yaygin kullanilan bir sensor (SnQO,); elektrik baglantilarina da sahip 1sitilmig bir seramik
taban iistiinde sinterlenmis kalay oksit yapisidir. Bu basit sensor dizileri, capraz-reaktif sensor
dizisi (cross-reactive sensor array) olarak kullanilabilir. Metal oksitlerin avantaji, gazlara karsi

duyarliliklarindan dolayidur.

3.2. Metal Oksit Yariiletken Alan Etkili Transistorleri (Metal Oxide Semiconductor Field
Effect Transistors) (MOSFET)

MOSFET sensorii katkilanmig bir yariiletkenle katalitik metal kapli bir izolatdrden
olusur. Gaz, molekiilleri katalitik yiizeyde tepki verirken, cihazin ¢ikis sinyali elektrik
polarizasyonu sebebiyle sensdrdeki potansiyel degisimden FET’in Iy akim degisimleridir. Bu

sensorler 100 ile 200 °C arasindaki sicakliklarda ¢ahigirlar.



3.3. Kuartz Kristal Mikrobalans Senstrleri (Quartz Crystal Microbalance Devices)
(QC™M)

QCM sensérleri adsorbe edilen molekiillerin kiitlesini 6lger. Ayn1 zamanda hacim
akustik dalga senstrleri (BAW) ve kalinlik kayma mod sensorleri olarak da bilinirler. Aktif
element, temel rezonans frekansli bir piezoelektrik kristalidir. Kiitle ilave edildiginde yayinim
rezonans frekansi azalir, Frekans degisimi Sauerbrey esitligi ile;

Af = - (1/pnke) o2 (Am/ A)

Af=-2.3x10° ;2 (Am / A) (1)
Af; adsorbe edilen kiitleden dolay: frekanstaki degisim, f; ise piezoelektrik kristalinin temel
rezonans frekansidir. Am; ylizey {izerinde biriken kiitledir. A ise sensor alanidir. Bu yiizden

Olgiilmiis frekansta ve cihazin kiitle yiikiinde tahmin edilen lineer bir degigsme mevcuttur.

Kuartz kristal osilator yiizeyi; algilayici kimyasal, absorbe edici maddenin ince bir
filmiyle kaplidir. Kullanilan malzemeler; ince polimer filmler, tek tabaka filmler ve yiizeye
bagli molekiillerdir. Molekiiller absorbe edilirken, rezonans frekansi artan kiitle yiiziinden

azalir. Frekans degisimi, sistemin ¢ikis sinyali olarak kullanilabilir.

QCM cihazinin zaman sabitleri, saniyelerin veya daha uzun siirelerin onlu sirasiyla
kayit edilmigtir. Sistemin diger karakteristikleri; yiiksek duyarlilik, analit konsantrasyonunun bir
fonksiyonu olarak cevabin lineerligi, yeniden {iretilebilirlik, kararlilik, kiigiiltiilebilme, oda

sicakli1 operasyonu ve diisiik gii¢ titketimidir.

3.4. Yiizey Akustik Dalga Cihazlar (Surface AcousticWave Devices) (SAW)

SAW cihazlari; kuartz gibi piezoelektrik maddeler iizerinde dijite edilmis elektrotlarin
sekillendirilmesiyle tiretilir. Segici absorbe edici maddenin ince film kaplamasi yiizey tizerinde
biriktirilir. Rayleigh yiizey akustik dalgasini iireten bir radyo frekansi1 uygulanir. Molekiillerin
yiizey iizerinde absorbe edilmesi, kiitleyi artirir, dalga frekansini degistirir. Sistemi belirleyici
esitlik, QCM ig¢in olan akustik ince kat1 filmleriyle ayni1 Sauerbrey esitligi ile tanimlanir. Kiitle
birikmesinde sicaklik kontrolii &nemlidir. QCM ile birlikte cihazin cevabi, farkli zar
Ozelliklerini kullanarak degistirilebilir. Kullanmilan kaplamalar; polimerler, lipidler ve
kendiliginden kurulan tek tabakalardir (self-assembledmono-layers). SAW cihazlan birkag yiiz
MHz frekansta ¢alistirthr ve gok kiigiik yiizeylere sahiptirler. Her ikisi birden QCM cihazlarina
kiyasla SAW igin daha yitksek hassasiyet ve daha hizh cevap 6zelliklerine sahiptir.




SAW cihazlarmin QCM’e ek avantajlai da vardir. Yeniden (iiretilebilir
karakteristiklerinden baska diisiik maliyet ve imalatta fotolitografi metodu kullanilarak

minyatiirize edilebilirlik. Fakat neme kars1 duyarliliklidirlar.

3.5. Polimerler-Kimyasal Direncler (Conducting Polymers- Chemiresistors)

Direng dl¢iimii tizerine kurulu gaz sensorleri, yaygin olarak kullanilmakta olan ince film
polimerlerdir. Polipirol, bu sensorlerde en yaygin olarak kullanilan malzemedir. Polimerler;
polimerin yapist boyunca genisleyen, konjuge edilmis m elektron sistemine sahiptirler.
Buharlarin emilmesi, i¢ zincir sekmesini, ana zincir iletimini, sayic1 elektrostatikleri ve bunlarin
her birinin iletimini degistirir. Monomerik degisimlerin farkli simflari {izerine kurulmus
polimerler bu sensdrlerde kullaniimaktadir. Olgiilen genel 6zellik; ugucu molekiillerin
polimerle iliski i¢indeyken polimer direncindeki degisimdir. Degisen yapilar veya fonksiyonel
gruplar polimerle birlestirilmis ve farkli doping yapici iyonlar kullanilarak elde edilmektedir.

Bunlar segim ve hassasiyetteki degisimleri belirlemektedir.

fletici polimer sensorler gevre sicakliginda caligabilirler. Imalatlar1 kolay olup giic
tiiketimini de diigiiriirler. Iletici polimer sensorlerin cevap siireleri uzundur. Avantajlars; kiigiik
ebat, oda sicakliginda galisma ve polar (kutupsal) analitlere hassasiyetidir. Limitleri; sensor
fabrikasyon yeniden iiretilebilirligi, nem hassasiyeti, zaman {izerine temel ¢izgi iletiminin
yigilmas: (drift off baseline conductivity over time), cevabin yeniden iiretilebilirliginin

noksanligi, dengeleme duyarlihig: ve 151k hassasiyetidir.

Alternatif polimer kapli kimyasal rezistdr sensdr dizisi cihazi, siyah karbon organik
polimer kompoziti iizerine kurularak Lewis ve yardimcilari tarafindan gelistirilmistir [4]. letken
bir malzeme olan karbon farkli polimerlerle birlestirilerek yapilabilir. Polimer kimyasal
sensorler duyarli olduklan bir gaz ortamda iken iletkenlikleri ve dielektrik 6zelliklerinde
degismeler olugmaktadir. Bunun sonucu olarak da sensoriin direnci ve kapasitesi algilayici gaz

nedeniyle biiylimektedir.

3.6. Optik Sensorler (Optical Sensors)

Optik gaz sensdrleri yapay burunlarda da sikga kullanilmaktadir. Burada 151k kaynagi
hem algilanan gazi hem de referans molekiilii tahrik eder. Olgiilen sinyal; absorbe, yansitma,

floresanslik veya chemiluminescence dzelliklerindeki optik degisimlerdir.




4. NUMUNE TANIMA

Numune tanima; sensorlerin gevreden nasil etkilendikleri, girisim faktdrlerinden gikig
sinyalinin korunarak numuneleri ayirt etmeyi nasil 6grenecegi ve bunu en dogru yapabilmesidir.
Numune siniflandirma hakkinda mantikli kararlar vereceginin algoritmasidir. Fakat uzun yillar
boyunca bu konuda c¢alisilmasina ragmen elektronik burun numune tanima uygulamalarinda

bagarilmast gii¢ bir hedef olarak kalmistir.

Numune taniyicilar arasinda en iyi 6rnek insanogludur ve insanlarin numuneleri nasil
ayirt ettigi heniiz ¢6zlilememistir. Bilgisayarlara numune tanima 6gretilebilir. Bu konuyla ilgili
bagarili bilgisayar programlar1 su isleri yapabilir: Kredi miiracaatlar1 ig¢in bankalara, teshis
konusunda doktorlara yardimci olur ve numune tanimasina bagiml olarak yol izleyen ugaklarda

pilotlara yardim eder.

Kimyasal sensor dizileri; numune tanimada o6zellikle ugucu analitleri analiz etme
konusunda 6nemli bir role sahip olmustur. Degisik diziler; genis duyarlilik profillerinin
cakistif1 veriyi toplarlar. Bunlarin saglam veri analizlerine ihtiyaglar1 vardir. Bu analizleri

genellikle numune tanima metotlar ile gergeklestiririz [5].

Cizelge 4.1.°de degisik numune tanima uygulamalarindan bazilar1 verilmistir.

Cizelge 4.1, Numune tanima uygulamalarinin 6rnekleri

Calisma Alani Uygulama Giris Numunesi Numune Siniflar
Bioinformatik Sira Analizi DNA/Protein Sirast Bilgilerin Bilinen
Tipleri/Numuneler
Biometrik Tanima Kisisel Tanimlama Yiiz, Iris, Parmak Izi Giris Kontrolt: Igin
Milsaadeli Kullanicilar
Konusmayi Tanima Operatdr Yardimi Konusma Dalga Formu Konugma Kelimeleri
Olmadan Telefon Rehberi
Sorusturma
Dokiiman Simiflandirmas: | Internet Aramalan Text Dokiiman Semantik
Kategoriler(is,spor gibi)
Multimedya Veri Internet Aramalar Video Klip Video Tiirii(hareket,
Tabaninin Elde Edilmesi diyalog gibi)
Dokiiman Goriintii Korler Igin Okuma Dokiiman Gorilntiisii Alfa nlimerik
Analizi Makinasi Karakterler,Kelimeler
Endiistriyel Otomasyon | Devrenin Bord'a Yogunluk veya Limit Kusurlu veya Kusursuz
Basiminin Denetimi, CNC | Gériintiisil Urtintin Tabiat1
Uzaktan Algilama Uretim, Uriin Tahmini Multispektral Gariintii Toprak Kullammi
Kategorileri, Uriinlerin
Bilyiime Numunesi
Data Mining Anlamh Numunelerin Cok Boyutlu Uzaydaki Saglam ve Iyi Aynlmis
Aranmas! Noktalar Kiimeler




Otomasyon tanima sistemleri {izerine olan talepler biiylik veri tabanlarinin ve siki
performans gereksinimlerinin (hiz, dogruluk, maliyet) kullanilabilirligi yliziinden biiyiik bir
Olgek de artmaktadir. Uygulamalarin pek g¢ogunda agikga goriilen; siniflandirma igin tek bir
yaklagim optimal degildir birgok metot ve yaklagim ayni anda kullanilmak zorundadir.
Cyrano Sciences sirketinin geligtirdigi Cyranose 320 isimli elektronik burnun 6zellikleri ve

goriiniisii ekte verilmistir.

Bir numune tanima sisteminin tasariminda
1-Veriyi elde etme ve 6n isleme (data acquisition and preprocessing)
2-Veri temsili (data representation)
3-Karar verme (decision making)

asamalar1 bulunmaktadir,

Sensorlerin segimine, on isleme teknigine, temsil semasina ve karar verme modeline
calisma alani karar verir. Iyi tammli ve yeterli simrlandinlmis numune tanima uygulamast

dogru numune temsilini ve basit karar verme stratejisini ySnetmelidir.

Bir numunenin taninmas: veya siniflandiriimas: asagidaki iki modelden birini igine
alabilir:
1-Denetlenmis Siniflandirma: Girig numunesinde dnceden tanimlanmig bir sinifin iiyesi olarak
tanimlanir.
2-Denetlenmemis Siniflandirma: Numune bilinmeyen sinifa atanir.
Buradaki tanima problemine siniflandirma veya kategorizasyon gorevi verilir. Siniflandirma
gerek sistem tasarimcist (denetlenmis siniflandirma) olarak tanimlanir gerekse numune

benzerligi {izerine kurularak 6grenilir(denetlenmemis siniflandirma).

Numune tanima modellerinin kisa bir 6zeti ¢izelge 4.2.’de verilmistir. Bu tabloda sinir
aglan (neural network) grubu bagka bir yaklagim olan bulanik sinir aglar1 (Fuzzy neural

network) yaklagimini da igerir.
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Cizelge 4.2. Numune tanima modelleri

Yaklagim Temsil Tanima Fonksiyonu | Tipik Kriter
Diizenleme Ormnekler, Pikseller, Korelasyon, Mesafe Smiflandirma Hatast
(Template matching) Egriler Olgiimt

Istatistiksel (Statistical) Ozellikler Ayrim Fonksiyonu | Smiflandirma Hatas:
Sentaktik veya Yapisal Primitives (ilkeller) Kurallar, gramer Kabul Hatas1
(Syntactic or Structural)

Sinir Aglan(Neural Ormekler,Pikseller, Ag Fonksiyonu Orta Kare Hatast
Network) Ozellikler

4.1. Diizenleme (Template Matching)

Numune tanimada en eski yaklagimlardan biridir. Diizenleme numune tanimada genel
bir islem olup, ayn: tipteki iki varlik arasindaki benzerligi belirlemek amaciyla kullanilir.
Diizenlemede bir sablon (iki boyutlu bir matris) veya numunenin tanmnabilecegi bir prototip
kullanilabilir. Miisaade edilen tiim poz (¢evrim ve dénme) ve Slgli deBisimleri hesaba
katilirken, taninacak numune biriktirilen sablonla (matris) karsilagtirilir. Benzerlik 8lgiitii,
genellikle korelasyon, kullanilan egitme seti {izerine kurularak optimize edilebilir. Genellikle
sablonun kendisi egitme setinden 68renilir. Diizenleme bazi uygulama bolgelerinde etkinken,
bazi dezavantajlara da sahiptir. Eger numune goriintii islemi, bakig noktasi degisikligi veya

numuneler arasindaki biiyiik sinif varyasyonlar: sebebiyle garpitilmigsa basarisiz olacaktir.

4.2. istatistik Yaklasim

Istatistik yaklagimda her bir numune d ézellik veya 8lgtim terimi ile temsil edilir ve d
boyutlu bir uzayda nokta olarak goriilir. Amag bu &zellikleri segmektir. Bu 6zellikler d
boyutlu 6zellik uzayinda siki ve ayrik bolgeleri kullanan farkli kategorilere ait numune
vektorlerine miisaade eder. Temsil uzayimin (6zellik seti) etkinligi, farkli siniflardan
numunelerin nasil ayrilabilecegi ile belirlenir. Her bir siniftan verilen egitme numunelerinin
setinden amag; 6zellik uzayinda karar sinirlarint kurmaktir. Bu uzay farkli siniflara ait
numuneleri ayirir. Istatistik kararda teorik yaklagim ve karar sinirlar, her bir sinifa ait numune

olasthk dagilimlari ile belirlenir.

Siniflandirma yaklagimi {izerine kurulu pargali analizde kullanilabilir. Once karar

sinirinin parametrik formu (lineer veya kuadratik) belirtilir sonra belirtilen formun en iyi karar

BCY @@)m'm mm
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sinir1 egitme numunelerinin siiflandirmasi tizerine kurularak bulunur. Bazi sinirlar, mesela

orta karelendirilmis hata (means square error) kriteri kullanilarak insa edilebilir.

4.3. Sentaktik Yaklagim

Kompleks numunelere ait pek ¢ok numune tanima uygulamasinda problemi hiyerargik
goriiniime adapte etmek daha uygundur. Burada bir numune daha basit alt numunelerin bir
toplamu olarak goriilebilir. Bunlar daha basit olan alt numuneler tarafindan belirlenir. Taninacak
en basit alt numuneye ilkel denir ve verilen kompleks numune bu ilkeller arasindaki ig iligkilerle
temsil edilir. Sentaktik numune tanimada formal benzerlik (analogy), numune yapisi ile dil
sentaksi arasinda belirlenir. Numuneler bir dile ait ciimleler olarak, ilkeller bir dilin alfabesi
olarak gériiliir ve ciimleler bir gramere gore tiretilir. Bu ylizden kompleks numunelerin biiyiik
bir koleksiyonu, ilkellerin ve gramatik kurallarin kiigiik bir sayisi ile tasvir edilebilir. Her bir

numunenin gramerine kullanilabilir egitme 6rneklerinden varilabilmelidir.

Yapisal numune tanimlamada siniflandirmaya ilaveten, verilen numunenin ilkellerden
nasil yapilabildigine dair bir tarif sunar. Bunun kullanildigi durumlar s6yledir. EKG dalga
formlari, dokunmug goriintii ve konturlarin bigim analizleri gibi kural setleriyle yakalanabilen

kesin yapiya sahip numunelerdir.

4.4, Sinir Aglar1 (Neural Network)

Sinir aglari; pek ¢ok ig ice bagli basit islemcilerin ¢ok biiyiik sayisin1 igeren, gogunlukla
paralel hesaplama sistemleri olarak tammlanir. Sinir ag1 modelleri, agirlikli yonetilmis grafik
aginda bazi organizasyon kurallarini (8grenme, genellestirme, adapte edilebilirlik, hata
toleransi, dagitimli temsil ve hesaplama) kullanmaya tesebbiis ederler. Bu aglardaki nodlar
yapay sinirlerdir. Bu nodlar sinir girisi, sinir ¢ikisi ve ikisi arasindaki baglantilardan olusan
agirlikh sakli katmandir (hidden layer). Bir yapay sinir ag1 sistemi bu katmanlarla yonetilir.
Sinir aglarinin temel karakteristigi; kompleks non-lineer girig-gikis iligkilerini dgrenme

yetenegine sahiptir, sirali egitme islemlerini kullanir ve kendilerini veriye adapte ederler.

Numune simiflandirma igin en gok kullanilan sinir ag: ailesi, besleme 6n agidir ve gok
katmanlh Perceptron ve Radyal esasli fonksiyon aglarini igerir. Bu aglar katmanlar arasinda
dogrusal olmayan baglantilarla gergeklestirilir. Diger popiiler ag, kendiliinden organize olan
harita (self organizing map) (SOM) veya Kohenen agidir ve gogunlukla veri kiimelendirmesinde

ve ozellik haritalamasinda kullanilir.  Oprenme, giincellesen a mimarisini ve baglant:
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diye ilgilendirilir. Numune tanima problemlerinin ¢8ziimiinde sinir agi modellerinin artan
popiilaritesi dncelikie blge-kesin bilgisi {izerinde gdriinen diigiik bagimlilik (kurulu modele ve
kural temelli yaklagimlara géreceli) ve pratik kullammda etkin 6grenme algoritmalarinin

kullanilabilirligi yliziindendir.

Sinir aglan; sakli katmanlari kullanarak 6zellik ¢ikarimi ve simiflandirma igin non-lineer
algoritmalardan yeni bir gruplandirma olusturur. Buna ilaveten mevcut 6zellik gikarimi ve
siniflandirma algoritmalan etkin bir hardware gergeklestirmesi igin sinir ag1 mimarisi lizerinde
haritalanabilir. Goriinen farkli prensiplere ragmen meshur sinir ag1 modellerinin gogu esit veya
klasik istatistik numune tanima metotlarina benzerdir. Bu iligki ¢izelge 4.3.’de verilmigtir. Bu
benzerliklere ragmen sinir aglari; dzellik ¢ikarimi igin birlestirilmis yaklagimlar, iyi, iliml

non-lineer ¢6ziimler igin smiflandirma ve esnek prosediirler gibi bir takim avantajlar sunarlar.

Cizelge 4.3. Istatistik ve sinir aglart metotlari arasindaki iligkiler

Istatiksel Numune Tanima Yapay Sinir Aglart

Lineer Discriminant Function Perceptron

Principal Component Analysis Auto-Associative  Network,and  various PCA
networks

A Posteriori Probability Estimation Multilayer Perceptron

Nonlinear Discriminant Analysis Multilayer Perceptron

Parzen Window Density-based Classifier Radial Basis Function Network

Edited K-NN Rule Kohonen’s LVQ

4.5. Bulanik Sinir Aglan (Fuzzy Neural Network) (FNN)

Bu yaklagim; iginde belirsizlik elemani bulunduran enformasyon ve karar verme

alanlarinda ilgi gekici olmustur.

Bu aglar; bulanik giris ve ¢ikiglaridir. Veri, yapay sinir aglarina sunulmadan &nce
bulaniklastiriimalidir, Mesela miimkiinlitk dagilimi kullanilarak iiyelik degerinin, 0-1arasindaki
veri degerine atanmasi. Giris ve ¢ikig transformasyonlariyla dilbilim terimlerine
bulaniklastirilir. Bu yiizden 8zel bir niimerik degere sahip olmaktan ¢ok, degerleri linguistik
olarak ¢ok diisiik, diisiik, orta, yiiksek ve g¢ok yiiksek gibi tamimlayabiliriz. Bu gesit
bulaniklastirma bazi uygulamalar igin cezbedici olsa bile (koku kalitelerini siniflama) sinirlarin

gii¢ belirlendigi durumlar igin uygun degildir.
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5, ISTATISTIK NUMUNE TANIMA

Istatistik numune tanimada bir numune, d boyutlu &zellik vektdrii olarak goriilen d
dzelliklerinin veya niteliklerinin bir setiyle temsil edilir. Istatistik karar teorisinin kavramlar,
numune siniflar1 arasindaki karar sinirlarini kurmak igin kullanilir. Tanima sistemi sekil 5.1.’de

goriildiigii gibi egitme ve siniflandirma modlarinda galigtirilir.

Test
Numunesi

Ozellik v

™ Onlsleme > Olgtimi p| Smiflandirma —p

Siniflandirma
Egitme

Ozellik
— 5 Onisleme ‘ glkartma/ Ogrenme

: egme N s

Egitme
Numunesi

Sekil 5.1. Istatistik numune tanima modeli

On isleme modiiliiniin gdrevi; temelden ilgi numunesini pargalamak, giiriiltiyii
kaldirmak, numuneyi normalize etmek ve numunenin kesin temsilini tanimlamada katki
saglayacak diger iglemleri normalize etmesidir. Egitme modunda &zellik ¢ikarimi ve segimi
modiilii giriy numunelerini temsil etmek igin uygun Ozellikler bulur ve siniflayict 6zellik
uzaymin boliimlemesi igin gelistirilir. Geri besleme yolu bir tasarimcinin n isleme ve dzellik
¢ikartma ve segme stratejilerini optimize etmesine miisaade eder. Siniflandirma modunda
egitilmis smiflayici, giriy numunesini Slgiilmiis Szellikler iizerine kurma diisiincesi altinda
numune siniflarinin birine atar.

Veri 6n islemede sensor dizisinin degistirilen islenmemis sinyali veri analizi i¢in bir
belirlemede 6zel bir rehber yoktur. Genellikle, uygun 6n isleme teknigi bilinmez. Bazi

durumlarda 6zel bir sensdr dizisi veri analiz metodunun en uygun olanini belirlemede, bazi 6n
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isleme stratejilerinin kesfi faydali olacaktir. Kullanilan veri 6n igleme stratejilerinin bazilarinin

kisa bir ozeti gizelge 5.1.’de verilmistir.

Cizelge 5.1. Bazi veri 6n isleme ve normalizasyon tekniklerinin tanimlar:

Xi= X;; / max(x;)

Rolatif Olgeklendirme Xj= X/ max(x,) burada x,, 1xp referans cevabidir.
Xi= Xy / ||x[ burada [[x;[], x/nin Oklitik normu
anlamindadir.

Temel Cikartma Xi= X~ Xp burada x,, 1xp bos cevaptir.

Sinyal Ortalamasi Xi=I/N YV Xij* burada k, mevcut tekrarlarin
sayisidir.

Lineerlestirme Xy=log(Xy) , Xi=V Xj

Orta Merkezleme Xi= Xy x5

Kendiliginden Olgeklendirme Xi= X% / o,

Sinir Olgeklendirme Xi= Xjj — min(x;) / max(x;)-min(x;)

Kilavuz Cikarma Xi= X - X

X bir (nxp) kalibrasyon matrisidir (n: 6rnek-p: sensor). Xy, j. senstrde i. 6rnek icin cevaptir. x;, i 6rnegi igin 1xp

cevap vektoril ve x;, j. sensorde titm i Smeklerinin cevabini igerir.

Veri 6n igleme metotlart statik ve dinamik sensdr cevaplarinin ikisine birden
uygulanabilir.  Cizelge 5.1.°deki ilk girig, kullanilan rolatif Slgeklendirme prosediirlerinin
bazilarim gosterir. Olgeklendirme, referans cevabina veya numune cevaplarinin goriiniislerine
rolatif olarak yapilabilir. Bazi rolatif 6lgeklendirmeler her bir sensor igin, cevap yogunlugunun
konsantrasyon bagimlilifin1 denemek veya elimine etmek igin kullanilabilirler. Bu yiizden bu

yaklasim nitelik uygulamalari igin istenen bir yaklasimdir.

Cikarma teknigi, basitge temel dogrulama metodudur. Matris etkilerini azaltmak icin
bos numune cevabi kayit edilebilir ve her bir 6rnek cevaptan gikarilabilir. Diger bir 6n isleme
metodu, sinyal ortalamasidir. Bu teknik her bir sensorle tekrarh 6lglimii gerektirir. Bu; bir
dizideki her bir sensor tipinin ¢oklu sensérlerini kullanarak yada her bir numunenin tekrarl
dlgtimlerini alarak bagarilabilir. Numune cevabimn sinyal / giiriiltii oram N'? ile geligtirilebilir.
Tamimlanan N tekrarli 6lgiimlerin sayisint gostermektedir. Gelistirilmis sinyaller bu yolla elde
edilebilir.
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Lineerlestirme teknikleri nonlineer bir cevap almay: arar ve bunu lineer bir temsile
doniigtiiriir. Lineer veri analizi metotlar1 kullanildiginda lineerlestirme istenir. Bununla birlikte,

sensOr cevabinin non lineerlik tabiatin1 tanimlamak genellikle gii¢tiir.

Orta merkezleme metodu veriyi basitge transforme eder ve degiskenlerin merkezi
orijinde birlesir. Benzer bir 6n isleme metodu olan kendiliginden Slgeklendirme verinin orta
merkezlendirmesiyle ilgilidir ve 6zel bir sensérde tim numune cevaplarinin standart sapmasina
boliiniir.  Kendiliginden o&lgeklendirme genellikle, olgiilen cevaplar farkli iinite olgekleri
iizerindeyken kullanilir. Kendiliginden $lgeklendirilmis veri her bir sensér i¢in bir sifir ortaya
ve linite varyansina sahip olacaktir. Sinir Sigeklendirme 0.0 ve 1.0 arasindaki tiim cevap
degerlerini transforme eder. Bu su anlama gelir; transforme edilmig bolgede her bir sensordeki

minimum cevap orijinde, maksimum cevap 1.0’dadr.

Baz: 6n isleme metotlar1 dinamik veriyi elde tutmak igin dizayn edilirler. Mesela
kilavuz gikarma metodu higbir 6rnek yokken kaydedilen sinyali elimine etmede kullanilir. Bu,
bir cevap i¢in sensorde kaydedilen tiim zaman noktalarindan, sensdrdeki ilk zaman noktasi
¢ikartilarak elde edilir. Uygulamalar, zaman fizerinde sensdrlerin veri Slgiimii ile ilgilenirler.
Bu, sensor bagina bilyiik miktarda 6lgtim sayisi gerektirir. Tipik olarak veri noktalarinin sayisi,
numune tanima metotlart igin makul ebatta veri matrisi yapmak igin, bazi yollarla azaltilmalidir.
En basit durumda sabit durum cevabi basitge hesaplanir ve sensér basina bir deger {iretilir.
Dinamik veri igin kullanilan diger ©n isleme teknikleri, dalga transformlarini, fourier

transformlarini, Gram-Schmidt ortogonalizasyonunu ve oto-regresiv modeli ihtiva ederler.

Istatistik numune tanimadaki karar verme iglemini su sekilde agiklayabiliriz: Verilen A
numunesi, X = (X),X2,X3,....Xq) degerlerinin d 6zellik vektorii iizerine kurulu ¢ tane, wy,w,,..w,
kategorilerinden birine atanacaktir.  Ozelliklerin, numune smfi iizerine durumlandiriimig
olasilik yogunlugu veya kiitle fonksiyonuna sahip oldugu distiniiliir. Bu yiizden w; sinifina ait x
numune vektorii; p(x/w;) stmf durumlu olasiltk fonksiyonundan gelisigiizel elde edilen bir

gézlem olarak goriilebilir.

Istatistik numune tanimadaki diger ayrim denetlenmis dgrenmeye karst denetlenmemis
Ogrenmedir. Bir egitme numunesi etiketi numunenin ait oldugu kategoriyi temsil eder.
Denetlenmemis &grenme probleminde bazen sinif sayisi, her bir sinifin yapisi boyunca

ogrenilmek zorundadir. Istatistik numune tanimadaki diger ayrimlar sekil 5.2.’de gosterilmistir.

Sistem hangi siniflandirma veya karar kullanilirsa kullanilsin, miimkiin egifme Srnekleri

kullanilarak egitilmek zorundadir. Sonug olarak siniflandirma performansi, 8rnek degerlerini
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belirleyiciler kadar kullanilabilir e§itme oSrneklerinin sayisina da baglidir. Aym zamanda
tanima sistemini dizayn etmenin amaci egitme 6rneklerinden farkl olan, gelecek test Srneklerini
simflandirmaktir. Bu yiizden, egitim seti iizerinde bir siniflamanin performansi optimizasyonu;
test seti iizerinde arzu edilen performans: her zaman vermeyebilir. Bir smiflayicinin
genellestirme yetenegi, egitme asamast boyunca kullanilmayan test numunelerinin
siniflamasinda onun performansina bagvurabilir. Bir siniflayicinin zayif genellestirme yetenegi,
agagidaki faktdrlerden herhangi birine baglanabilir.

1-Ozellik say1s1 egitme Srneklerinin sayisina bagli olarak gok bilyiiktiir.

2-Siflandirict ile ilgili bilinmeyen parametrelerin sayisi biiyiiktiir.

3-Siniflayici, egitme seti lizerinde yogun olarak optimize edilmistir. Cok fazla serbest parametre

varsa, regresyondaki asir1 uyusum olgusuna (phenomenon of overfitting in regression)

benzerdir.
Sinif Sarth Yogunluklar
Bilinen Bilinmeyen
Bayes Karar Denetlenmis Denetlenmemis Ogrenme
Teorisi Oprenme
/ Parametrik Non
Parametrik Nonparametrik Parametrik
/ \ / \
Optimal Plug-in Yogunlu Karar Karigim Kime
Kurallar Kurallart k St Yeniden Analizi
Tahmini tnsasi Coziimit
Yogunluk Esash Yaklasimlar Geometrik Yaklasim

Sekil 5.2. istatistik numune tanimada degisik yaklasimlar
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6. BOYUTLANABILIRLIK

Bir siniflayicinin performansi; drnek ebatlari, 6zellik sayisi ve siniflayici kompleksligi
arasindaki ig iliskilere bagimlidir. Ozellik uzaymni hiicrelere bslen ve her bir hiicrenin sinif
etiketiyle ilgilenen bir tablo bakis teknigi 6zellik boyutunun iistel fonksiyonu olan egitme veri
noktalarinin sayisimi gerektirir. Bu olgu boyutlanabilirlik olarak adlandirilir ve siniflayici
dizayninda artan olguya neden olur. Bir karar kuralinin yanlig siniflandirma olasilig, 6zellik
sayisinin arttifi kadar artramaz. Bununla birlikte pratikte genellikle su gozlenir: Eger
siniflandirict tasarim: igin kullanilan egitme orneklerinin sayisi, 6zellik sayisina gore kiigiikse

eklemeli 6zellikler siniflandiricinin performansinin diigiirebilir.

Trunk’ 1n [6], boyutlanabilirlik felaketini gostermek igin verdigi basit bir 6rnek. Esit
oncelikli ihtimalli iki-sinif siniflandirma problemi diigiinelim. Her bir siif igin 6zdeslikli
kovaryans matrisinin d boyutlu ¢ok degiskenli gok doniisiimlii Gauss dagilimi mevcut olsun.

Iki smif igin orta vektdrler asagidaki komponentlere sahiptir.

m, =1, 1/N2,1/B,..1/d)
m, = (-1,=1/2,~1/3,...~1//d)

Ozellikler istatistik olarak bagimsizdir ve basaril 6zelliklerin ayirict giicti, iki siif arasindaki

maksimum ayrim: saglayan ilk ozellik ile monotonik olarak azalir. Yogunluklardaki tek
parametre orta vektérdiir, m = m; = —m,. Trunk’ in olasi iki durumu:

1- m orta vektorii bilinir. Bu durumda karar sinir1 inga etmek i¢in optimal Bayes karar kuralini
(0/1 kayip fonksiyonla) kullanabiliriz. Hata olasiligi d fonksiyonu olarak su sekilde

agiklanabilir:

= [ 17222
I’e(d)—J\Ti‘(;:)l/«/E;.e dz @)

lim,,, P,(d) = 0 oldugunu dogrulamak kolaydir. Diger bir deyisle, d 6zellik sayisinin keyfi
olarak artmastyla iki sinifi tam olarak ayirabiliriz.

2- m orta vektorii bilinmiyor. ve n etiketli eZitme 6rnekleri kullanilabilir. Trunk m’nin

maksimum olasilik tahmini m ’yi buldu ve karar kuralini harekete gegirmede kullandi. $imdi n

ve d’nin fonksiyonu olan hata olasilig1 §6yle yazilabilir.

P.(n,d)= E })/J2—ﬂ.e”222dz 3)
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o(d)=i(z/i)/\/(1+1/n)zd:(z/i)+d/n @

i=1 i=|

Trunk; lim,_,, P,(n,d) =1/2 oldugunu gosterdi. Bunun anlami: Bu iki simf problem

i¢in hata olasiligt, 0.5 maksimum miimkiin degerine yaklagir. Bu sunu gdsterir: Sinif sarth
yogunluklarin parametreleri egitme Srneklerinin sonlu sayisindan tahmin edilirken, biz 6zellik
sayisini keyfi olarak artiramayiz. Boyutlanabilirliin pratik imasi sudur: Bir sistem stnirlt
egitme setiyle sinirlandirilirken, tasarimer belli bagh ozelliklerin az sayisimi segmeyi

denemelidir.

Miisterek kullanilan siniflayicilarin tiimii boyutlanabilirlikten sikinti gekerler. Yanhs
siniflandirma olasilif, egitme Srneklerinin sayisi, Szellik sayisi ve sif sartli yogunluklarin
dogru parametreleri arasindaki tam iligki kurulma agisindan gok zorken, bazi yol gostericiler
boyutlanabilirlige bagl olan 6rnek ebat orani teklif ettiler. Genellikle su kabul edilir ki; sinif

bagina pek ¢ok egitme Srnegi gibi en az on defa zellik sayisi kullanilmasi (n/d) =10

siniflayici tasarimint takip agindan iyi bir pratiktir.

6.1. Boyutlanabilirlik indirgenmesi

Numune temsilinin boyutlanabilirligini miimkiin oldugu kadar kiigiik tutmak igin iki
ana sebep vardir. Olgiim maliyeti ve siniflama dogrulugu. Sinirli garpict 6zellik seti, segilen
temsilcilik lizerine yapilan numune temsilciligini ve siniflandiriciy1 basitlestirir. Neticede sonug
simflandiricist daha hizhi olacak ve daha az hafiza kullanacaktir. Ozelliklerin az bir sayis,
egitme Orneklerinin sayis1 sinirli iken, boyutlanabilirligi hafifletecektir. Diger yandan
dzelliklerin sayisindaki indirgeme ayrim giiciinde kayiplara sebep olacak ve sonugtaki tanima

sisteminin dogrulugu daha diisiik olacaktir.

Ozellik segimi; girig 6zellik setinin imit edilen en iyi alt setlerini segen algoritmalara
miiracaat eder. Orijinal &zellik setinin transformasyonlart veya kombinasyonlari iizerine
kurulmus yeni Ozellikleri meydana getiren metotlar 6zellik ¢ikarma algoritmalari olarak
tamimlanir. Ozellik gikariminin dzellik segiminden dnde olduguna dikkat edilmelidir. Ilk 6nce
6zellikler algilanan veriden ¢ikartilir daha sonra diisiik ayrim yetenegi olan ¢ikarilan pargalarin
bazilart 1skartaya gikartilir. Ozellik segimi ve &zellik ¢ikarimi arasindaki segim kullanilan
belirleyici egitme verisine ve uygulama bolgesine bagimhidir.  Ozellik segimi &lgiim
maliyetindeki birikimleri idare eder ve segilmis 6zellikler orijinal fiziksel yorumlarini korurlar.

Buna ilaveten korunan ozellikler, numuneleri iireten fiziksel agsamalari anlamada Gnemli
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olabilirler. Diger yandan ozellik ¢ikarimiyla iiretilmis doniigtiiriilmis Szellikler verilen en iyi
alt setten daha iyi bir ayrim yetenegi saglayabilir. Verilen 6zelliklerin lineer veya nonlineer

kombinasyonu olan yeni &zelliklerin agik bir fiziksel anlami1 olmayabilir.

Pek ¢ok durumda verinin hayali incelemesine izin vermek igin, ¢ok degiskenli verinin
iki veya ii¢ boyutlu yansimasini (nxd numune matrisi) elde etmek yararlhidir. Cok degiskenli
veriyi hayali olarak gdzlemek i¢in de bazi grafik teknikleri mevcuttur. Burada amag her bir
numuneyi d serbestlik dereceli bir resim olarak resmetmektir. Ozelliklerin verilen sayisim d
temsil eder. Chernoff, burun uzunlugu, agiz egriligi ve goz ebad1 gibi yiize ait 6zellikleri
kullanarak ve her bir numuneyi bir karikatlir yiizii olarak temsil eder [7]. Bunu bireysel
ozelliklere baglamak amaciyla yapar. Sekil 6.1., Iris verisinde Iris Setosa, Iris Versicolor ve Iris
Virginica siniflarinin orta vektdrlerine bagl ii¢ yiizii gosterir. Setosa kategorisi dort boyutlu
ozellik uzayinda kalan iki kategoriden iyi bir sekilde ayrilabilir. Iris veri seti her bir sinifta 50

numune olmak {izere toplam 150 tane dért boyutlu numune igerir.

Boyutluluk indirgenmesindeki ana mevzu kriter fonksiyonunun segimidir. Yaygin
olarak kullanilan kriter, bir 6zellik alt setinin siniflandirma hatasidir. Fakat 6rnek ebadinin
6zellik sayisina orani kiigiikken, siniflandirma hatast kendiliginden tahmin edilemeye bilir.
Kriter fonksiyonunun segimine ilaveten bizim, indirgenmis o6zellik uzayinin uygun
boyutlulugunu belirlemeye de ihtiyacimiz vardir. Bu sorunun cevabi verinin dogal boyutluluk
notasyonunda mevcuttur. Verilen d boyutlu numunelerin, d’den daha kiigiik boyutluluk
uzayinda yeterli bir gekilde tarif edilebilecegini onemli 6lgiide dogal boyutluluk belirler.
Mesela, oldukga diizgiin bir egri boyunca d boyutlu numuneler d’nin 6nemsiz bir degeri olan
dogal boyutluluga sahiptir. Suna da dikkat edilmelidir ki dogal boyutluluk, kovaryans
matrisinin Snemli 6zdegerlerine ait verinin global 6zelligi olan lineer boyutlulukla aym degildir.
Dogal boyutlulugu tahmin etmek igin bazi algoritmalar kullanilirken, bunlar tariflenmis

boyutlulugun alt uzayinin nasil kolaylikla tanimlanabilecegini gbstermezler.

Sectosa Versicolor Virginica

Sekil 6.1. Chernoff’un orta vektorlerine bagh yiizleri
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6.1.1. Ozellik gikarimi

Ozellik ¢ikarma metotlari; d boyutlu orijinal 6zellik uzayinda (m <d) m boyutlulugunun
uygun alt uzayin lineer veya nonlineer yolla belirler. Bag bilesen analizi (principal component
analysis) (PCA), faktor analizleri, lineer ayrim analizleri (linear discriminant analysis) (LDA)
ve yansitma takibi (projection pursuit) gibi lineer transformasyonlar 6zellik ¢ikarimi ve
boyutluluk indirgenmesi igin numune tanimada genis Slgiide kullanilirlar. En iyi bilinen lineer
ozellik ¢ikarici ana komponent analizi veya Karhunen-Loeve genislemesidir. Bunlar n tane d
boyutlu numunenin dxd kovaryans matrisinin en biiyiik m 6z vektorlerini hesaplarlar. Lineer
transformasyon §6yle tarif edilir:

Y=XxH 5)
Burada X ; verilen nxd numune matrisi, Y ; tiiretilen nxm numune matrisi, H ; kolonlari 6z
vektérler olan dxm lineer transformasyon matrisidir. Ana komponent analizi en anlamh
ozellikleri kullandiindan (en biiyiik 6z degerli 6z vektorler) bu, orta karelenmis hata kriterini
kullanan lineer alt uzayla etkin bir sekilde veriye yaklasir. Yansitma takibi [8] ve bagimsiz
komponent analizi (independent component analysis) (ICA) gibi diger metotlar
[9]1,[10],[11],[12] Gauss dagilimli olmayanlar igin daha uygundur. Ciinkii onlar verinin ikinci
mertebe Ozelligine giivenmezler. ICA belirsiz kaynak ayrimi igin basariyla kullanilmistir. Bu,
bagimsiz kaynaklari tanimlayan lineer &zellik kombinasyonlarini ¢ikarir. Gauss dagilimina

sahip kaynaklar en az bir tane ise yukaridaki olay miimkiin hale gelir.

PCA, denetlenmemis lineer 6zellik ¢ikarim metodu iken, ayrim analizleri en ¢ok
ayrimci 6zelliklerin lineer olarak gikarimi igin her bir numuneyle ilgili kategori bilgisi kullanir.

Ayrim analizinde, Fisher kriteri gibi genel ayrlabilirlik Slgiileriyle PCA’daki toplam kovaryans

matrisi degistirilerek i¢ snif ayrimi vurgulanir. Bu kriterlerle S ,}IS , 0z vektorleri bulunur

(S, , smif dagilim matrisinde ters iiriin ve S, smnif dagihm matrisinin arasinda). Gauss

olmayan sinif sartli yogunluklar igin diger denetlenmis kriter, Parzen yogunluk tahminlerini

kullanan Patrick-Fisher mesafesi iizerine kurulmugtur [13].

Nonlineer 6zellik ¢ikarma tekniklerini tanimlamak igin bazi yontemler vardir. Direk

olarak PCA ile ilgili bir metot; Kernel PCA adini alir [14],[15]. Kernel PCA’nin temel fikri, ¢

nonlineer fonksiyonu yoluyla giris verisinden F yeni 6zellik uzaylarina tipik olarak haritalamak
ve daha sonra haritalanmis uzayda lineer bir PCA gergeklestirmektir. Bununla beraber

F uzayinin gok yiiksek boyutu vardir. ¢ haritalamasinin hesaplanmasindan agikga kaginmak

icin Kernel PCA ig ¢arpigma ayrilabilen Mercer Kernel’leri ¢aligtirir.
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K(x,y) =¢(x)4(») (©)
Netice olarak Kernel uzaymnin iyi taniml1 bir metrigi vardir. Mercer Kernel &rnekleri p. mertebe

(B

polinomial (x — y)” ve Gauss Kernel’ini e “igerirler.

X; normallestirilmis stfir ortali nxd numune matrisi ve ¢ ; F uzayinda numune matrisi

olsun. F uzayinda lineer PCA, #(X)@(X)" korelasyon matrisinin 6z vektdrlerini ¢ozer. Bu
K(X,X) Kernel matrisi olarak adlandirilir. Kernel PCA’da, K(X, X) ’in ilk m 6z vektdrii E
transformasyon matrisini tanimlamak igin, elde edilir (m; ozelliklerin arzulanan sayisini temsil
ederken, m< d, E’nin ebad1 nxm’dir). Yeni x numuneleri K(x, X)E ile haritalanir. Bunlar

egitme setine bagli olan ve &lgiilmils dzellik degerlerine bagh olmayan bir sekilde temsil
edilirler. Tiim temsil igin E ’de, m 6z vektorlerine kadar Kernel PCA ile Kernel fonksiyonuna
bagli olarak ihtiyag duyulmayabilir. Lineer PCA’da d 6z vektor seti orijinal &zellik uzayint

temsil eder.

Cok boyutlu &lgekleme (multidimensional scaling) (MDS) diger bir nonlineer 6zellik
¢tkarma teknigidir. Iki veya ii¢ boyutta, cok boyutlu bir veri setini temsil etmeyi amaglar.
Séyle ki; orijinal d boyutlu 8zellik uzayinda mesafe matrisi yansitilan uzaydaki gibidir. Bu
haritalamanin performansinin dlgiimii igin gesitli gerilme fonksiyonlart kullanilir. En popiiler
kriter Sammon [16] ve Niemann [17] tarafindan tanitilan gerilme fonksiyonudur. MDS; tam bir
haritalama fonksiyonu vermez. Bu yiizden haritalamay: tekrar etmeksizin verilen bir egitme seti

icin hesaplanan haritalamada yeni bir numuneyi yerlestirmek miimkiin degildir.

Ozellik ¢ikarimi ve simiflandirma igin besleme 6n sinir agi birlestirilmis bir prosediir
sunar. Her bir sakli tabakanin gikisi yeni, nonlineer bir set olarak yorumlanabilir. Ozellikler
siniflandirma igin bir ¢ikis tabakasi sunmugtur. Bu durumda ¢ok katmanli aglar 6zellik

¢ikaricilar olarak hizmet ederler [18].

Sinir aglart denetlenmemis bir modda 6zellik ¢ikartmak igin direkt olarak da
kullanilabilir. Sekil 6.2.a, PCA alt uzaymni [19] bulabilecek bir ag mimarisini gosterir.
Sigmoidlerin yerine sinirler lineer transfer fonksiyonlarina sahiptir. Verilen dzellik says1 d iken
bu agin d girisi ve d gikig1 vardir. Girigler hedef olarak da kullamilirlar. Sadece bir sakli tabaka
kullanilarak giris uzayin1 yeniden inga etmek igin ¢ikig tabakasini zorlarlar. Sakli tabakadaki ii¢
nod, ilk ii¢ ana komponenti yakalar [20]. Sigmoidal sakh iinitelerin iki nonlineer tabakasi da
dahil edilirse (Sekil 6.2.b’ye bak), orta tabakada nonlineer bir uzay bulunur, buna Bottleneck

katmani adi verilir. Nonlineerlik bu ilave katmanlarin ebatiyla simirhdir.  Bu sekilde
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kendiliginden gagngimli olanlar veya nonlineer PCA aglari, egitme icin giiclii bir arag sunarlar
ve nonlineer alt uzaylari tanimlarlar [21]. Kendi-Organizeli harita (SOM) veya Kohonen

haritast [22] da nonlineer &zellik ¢ikarimu igin kullanilabilir.

Sekil 6.2. Ug boyutlu alt uzayin bulunmast igin otomatik ¢agrisimli aglar
(a) lineer (b) nonlineer

Cizelge 6.1.’de dzellik gikarma ve yansima metotlarinin bir dzeti verilmistir. Kategori

bilgisinin kullanildig1 haritalamalarin daha iyi ayrim yaptig1 unutulmamalidir.
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Metot Ozellik Yorumlar
Bas Bilesen Analizi Lineer Haritalama,hizli,6z vekt6r Geleneksel 6z vektor temelli
tabanli metot,Karhunen-Loeve genislemesi
olarak da bilinir;Gaussian veri i¢in
iyidir.
Lineer Ayrim Analizi Denetlenmis lineer Siniflama i¢in PCA’dan daha
haritalama,hizl1,8z vektdr tabanl fyidir,sifir olmayan 6z degerler ile
(c-1) komponentleri ile sinirlidir.
Yansitma Takibi Lineer haritalama,tekrarli,Gaussian | Genellikle interaktif veri analizi

degil

kesfi igin kullanilir.

Bagimsiz Komponent Analizi

Lineer haritalama,tekrarli,Gaussian
degil

Kor kaynak ayrimi,Gaussian
olmayan dagiliml kaynaklarin
ayirmak igin kullanlir,

Kernel PCA Nonlineer haritalama,bz vektor PCA temelli metot, numune

tabanli vektdrlerinin i¢ carpimlarin
degistirmede kernel kullamlir,

PCA At Lineer haritalama,tekrarl Sadece bir sakli tabaka ve lineer
transfer fonksiyonu ile otomatik
cagrigimli sinir ag1

Nonlineer PCA Lineer haritalama,Gaussian olmayan | Sinir ag1 yaklagimi,muhtemelen ICA

kriter,genellikle tekrarli

icin kullanilir

Nonlineer Otomatik Cagrigimli Ag
(Nonlinear auto-associative
network)

Nonlineer haritalama,Gaussian
olmayan kriter,tekrarlt

Cesitli sakli tabakalarla Bottleneck
ag1,bir nonlineer yeniden insa
tarafindan nonlineer haritalama
optimize edilir, hedef olarak girig
kullanilir

Cok Boyutlu Olgekleme (MDS) ve
Sammon Yansitmas:

Nonlineer haritalama,tekrarli

Siklikla zayif genellestirme,brnek
ebati sinirh,gtirtilti
hassasiyeti,cogunlukla iki boyutlu
gorilntiileme i¢in kullanilir.

Kendi-Organizeli Haritalama (SOM)

Nonlineer,tekrarli

Ozellik uzayinda sinirlerin gridi
{izerine kurulu,dilsiik boyutlu
uzaylarin ¢ikartiimasi igin uygundur

6.1.2. Ozellik secimi

Asagidaki durumlarda karsilagtlan 6zelliklerin ¢ok fazla olmasi sebebiyle, dzellik segim

metotlarint uygulamada bir ilgi canlanmasi olmustur.

1- Cok sensdr birlesmesi: Farkli sensér modellerinden hesaplanan 6zellikler, biiyiik sayidaki

komponentlerle birlikte bir 6zellik vektorit olusturmak igin birlestirilir.

2- Coklu veri modellerinin entegrasyonu: Farkli yaklagimlar kullanilarak sensor verisi

modellenebilir. Model parametreleri 6zellik olarak hizmet ederler ve farkli modellerin

parametreleri yiiksek boyutlu 6zellik vektdriiniin iiriin vermesi igin birlestirilebilir.

Verilen ozellik seti Y olsun. Burada d; kardinaliteyi ve m; segilen X, X c Y alt

uzayinda arzulanan Szellik sayisim temsil eder. X seti igin, 6zellik segimi kriter fonksiyonu
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J(X) ile temsil edilir. Sunu farz edelim: J ’nin daha yiiksek degeri, daha iyi dzellik alt seti

gosterir.  Kriter fonksiyonu igin tabii se¢im J=(1—P,)’dir. P,; smflandirma hatasin

gosterir.  Kriter fonksiyonunda P,’nin kullanimi; 6zellik se¢imi prosediirlerini kullanilan

belirleyici siniflayicilara, egitme ve test setlerinin ebatlarina bagimli yapar. Ozellik segimi

problemine en dogru yaklasim sunlan gerektirecektir:
1- m ebatli tiim (%) miimkiin alt setlerinin incelenmesi
2-  J(.)’nin en biiyiik degerli alt setinin segilmesi

Bununla birlikte miimkiin alt setlerin sayis1 birleserek biiyiir.

Literatiirde [23] 6nerilen meghur &zellik segme metotlarinin gogu ¢izelge 6.2.°de
listelenmistir. Sadece ilk iki metot, bir optimal alt seti garanti eder. Diger tiim stratejiler, en iyi
ozellik ifti en iyi tek dzelligi igermedigi igin alt optimaldir [24]. Genelde iyi ve daha bityiik
ozellik alt setleri, iyi ve kiigiik setleri icermezler. Neticede en iyi bireysel 6zelligi segmenin
basit metodu basarisizhiga ugrar. Bu hala faydali olabilir, 6yle ki; ¢ok biiyiik dzellik setlerinin
azalmasinda teker, teker bazi iyi 6zellikleri segmede ilk adim olabilir. Daha fazla se¢im, 6zellik
bagimliliklarin1 dikkate alan daha geligmis metotlarla yapilmak zorundadir. Bunlar, artan
ozellik setlerini degerlendirerek (6n se¢im) veya daralan 6zellik setlerini degerlendirerek (geri
segim) ¢alisirlar.  Sirali on segim (sequential forward selection) SFS sirali arka segim
(sequential backward selection) (SBS)’ye benzer basit bir sirali metot bir zamanda bir 6zellik
ekler (siler). Daha ileri teknikler al gotiir se¢imi ((plus I- take away r selection) ve sirali

yiizdiirme aragtirma metotlar1 (sequential floating search), SFFS ve SBFS [25] dur.

Aragtirma stratejisine ilave olarak, kullanicinin J(.) uygun degerlendirme kriteri

segmeye ve m degerini belirlemeye ihtiyact vardir. Ozellik segme metotlarinin gogu etkinligini
degerlendirmek igin 6zellik alt setinin siniflandirma hatasini kullamr. Mesela hata tahmininin
birini disarida birakma metodu kullanilarak k-NN siniflandiricisi ile bu yapilabilir. Bununla
beraber hata oranini tahmin etmek igin farkl bir metot ve siniflayict kullanimu ile, segilen farkls
bir 6zellik alt seti idare edilebilir. Ferri ve arkadaglari ile Jain ve Zongker [23]; simiflandirma
hatasi ve gegen zaman vasitastyla, dzellik segme algoritmalarinin bazilarini karsilastirdl. Genel
sonug sudur: Sirali 6n yilizme arastirmasi (sequential forward floating search) (SFFS) metodu,
sube (kol) ve smir algoritmast kadar basariyla galisir ve daha diisiik sayisal kaynaklar: talep

eder.
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Metot Ozellikler Yorumlar
Ayrintilt Aragtirma d . Optimal alt setleri aramada garantili,
Tiim muhtemel ( m) alt setlerini m ve dnin orta bityiKlikteki tok
degerlendirir degerleri igin fizibil degil
Kol ve Sinir Aragtirma Iyi bilinen kol ve sinir aragtirma Optimal alt setleri bulmada garantili
metodu kullanir, tim muhtemel yeter ki kriter fonksiyonu
dzellik alt setlerinin sadece bir kesri | monotonluk 8zelligini saflasin,bu
optimal alt seti bulmak igin algoritmanin en kétti durumu
numaralandiriimalidir. eksponansiyelligidir
En Iyi Bireysel Ozellik Tiim m bireysel 6zellikierini Basitge hesaplama,optimal alt seti
degerlendirir,en iyi m bireysel tamamen ydnetmek i¢in degil
obzelligi seger
Sirali On Segim (SFS) En iyi tek 6zelligi se¢ ve sonra Ozellik bir kere korundugunda
secilen dzelligin kriter fonksiyonunu | 1skartaya ¢ikartilamaz,2 boyutun bir
maksimize ettigi kombinasyondaki | alt setini segtigi i¢in cazip
zamanda bir dzellik ekle hesaplama,bu yalnizca (d-1)
muhtemel alt setleri inceler
Stral1 Arka Segim (SBS) Tiom d 6zellikleri ile baglar ve bir Bir kez dzellik silindiginde optimal
zamanda bir dzelligi bagariyla siler | alt set geri alinamaz SFS’den daha
¢ok hesaplamaya ihtiya¢ duyar
Al Gétiir Segimi Once 6n segimi kullanarak 1 SFS ve SBS metotlarinda
dzellikleri vasitasiyla 6zelik alt kargilagtlan 6zellik alt setinin
setini geniglet sonra arka segimi “nesting” probleminden sakin, 1 ve
kullanarak r 6zelliklerini sil r’nin degerlerinin segimine ihtiyag
duyar (I>1)
Sirali One Dogru Yiizdiirme Al gotiir metodunun Giicitn yettigi hesaplama
Aragtirmasi (SFFS) ve Sirali Geriye | genellestirilmisidir, | ve r’nin maliyetinde optimal ¢6ziime yakin
Dogru Ylzdiirme Arastirmast degerleri otomatik olarak belirlenir | ¢dziimler saglar
(SBFS) ve dinamik olarak giincellegtirilir

Cizelge 6.2.°deki 6zellik segme metotlart iyi bilinen siniflayicilarin herhangi birisiyle
kullanilabilir. Fakat ¢ok tabakali besleme 6n a1, numune smiflandirma igin kullanilirsa nod
budama metodu simiiltane olarak optimal &zellik alt setini ve optimal ag siniflayicisini belirler
[26,27]. Ilk 6nce bir ag egitilir, sonra en az gdze carpan nod degistirilir (giriste veya sakli
tabakalarda). Indirgenmis ag yine egitilir ve yine az ¢arpict nodun degistirilmesiyle bu isleme
devam edilir. Bu prosediir, siniflandirma hatast ile ag ebad: arasindaki birlesme bagarilincaya

kadar tekrarlanir. Giris nodunun budanmast, buna bagh 6zelligin degismesine esittir.

Egitme 6rneklerinin kullanilabilir sayisinin, 6zellik sayisina oram kiigiikken &zellik
segme sonuglarina nasil giivenilebilir? Mahalonabis mesafesinin [28] 6zellik segme kriteri
olarak kullanildigini diigiinelim. Kiigiik 6rnek ebadi durumlarinin tahminlerindeki belirsizlik,
optimal &zellik alt seti sonucunu verebilir. Bu alt setler kovaryans matrisi bilinirken elde
edilebilecek optimal alt setten oldukga farklidirlar. Jain ve Zongker [23] 20 boyutlu Gauss sinif

sarth yogunluklara ait iki simf siniflandirma problemi igin bu olay: gdsterir. Umuldugu gibi
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kiigiik egitme setleri icin segilen 8zellik alt setinin kalitesi zayiftir, fakat egitme seti ebadi
artarken bu gelisir. Mesela egitme setindeki 20 numuneyle birlikte, kol ve sinir algoritmasi 10
ozellik alt setini segmistir. Bu alt setler, 10 6zelligin ideal alt setleriyle birlikte yogunluklar
bilindiginde yaygin bes &zelligi de igerirler. Egitme setindeki 2500 numuneyle birlikte kol ve

smir prosediirii sadece bir yanlis zellikle birlikte 10 6zellik alt seti seger.

Dijit veri seti, el yazisi sayilar1 (*0° - “9°) igerir. Sinif bagina iki yiiz numune (toplamda
2000 numune), 30x48 ikili goriintii formunda kullanilabilir. Bu karakterler asagidaki alt1 dzellik

setiyle temsil edilirler:

76 karakter bigiminin Fourier katsayisi
216 profil korelasyonu

64 Karhunen-Loeve katsayisi

2x3 penceresinde 240 piksel ortalamasi
47 Zernike momenti

6 morfolojik 6zellik

N L AW N
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7. SINIFLANDIRICILAR

Pratikte siniflandirici segimi gii¢ bir problemdir ve kullanici tarafindan en iyi bilinen

veya kullanilabilir olan siniflandirici iizerine kurulurlar.

Siniflandirict tasarimi igin en basit ve giigli yaklagim benzerlik kavrami {izerine
kurulmugtur. Benzer olan numuneler ayni sinifa atanmalidirlar. Bu yiizden, benzerligi
tamimlamak igin iyi bir metrik kuruldugunda, numuneler; sinif bagmna bazi prototipler
kullanilarak minimum mesafe siniflayicisi veya diizenleyici ile siniflandirilabilir. Metrik veya
prototip segimi bu yaklagimin basarisinda gok 6nemlidir. En yakin orta simiflandiricida segilen
prototipler ¢ok basit ve saglamdir. Her bir numune simfi tek bir prototiple temsil edilir.
Prototipler bu siniftaki tiim egitim numunelerinin orta vektdriidiir. Prototip hesaplamast igin
daha geligmis teknikler vektdr kuantizasyonu (vector quantization) [29,30], 68renme vektdr
kuantizasyonu (learning vector quantization) [22] ve ySnetme ve yogunlastirma [31] gibi en
yakin bir komguluk karar kuraliyla (1-NN) ilgili veri indirgeme metotlaridir. En kisa  1-NN
kurals, tiim siniflandiricilar igin muhakeme isareti olarak yaygin sekilde kullanilabilir. Ciinkii

bu, uygulamalarin gogunda makul bir siniflandirma performansi saglama goriintiisii verir.

Numune siniflandirict tasarimi igin kullanilan ikinci ana kavram, olasilik yaklasimi
iizerine kurulur., Optimal Bayes karar kurali (0/1 kayip fonksiyonlu) maksimum Posterior
olasilikli sinifa bir numune atar. Bu kural; yanlis simiflandirmanin farkli tipleriyle ilgili
maliyetleri hesaba katmak igin degistirilebilir. Bilinen sinif sartli yogunluklar igin Bayes karar
kuralt optimum siniflandirict verir. Bu durumda, verilen 6ncelikli olasiliklar, kayip fonksiyonu
ve sif sarth yogunluklar i¢in diger karar kurallarinin higbiri daha diigiik riske sahip
olmayacaktir. Bu kayip fonksiyonunun tahmin edilen degeridir mesela, hata ihtimali. Eger
oncelikli sinif olasiliklar esit ve 0/1 kayip fonksiyonu adapte edilirse, Bayes karar kurali ve
maksimum olasilik karar kurali tam olarak birlegirler. Pratikte deneyimsel Bayes karar kurali
veya plug-in kural kullantlir. Yogunluk tahminleri dogru yogunluklarin yerine kullanilir. Bu
yogunluk tahminleri parametrik veya nonparametriktir. Yaygin kullanilan parametrik modeller
stirekli 6zellikler igin ¢ok degiskenli Gauss dagihimlar: [28], ikili &zellikler igin binomial
dagilimlar ve tam degerli 6zellikler igin goklu normal dagilimlardir. Eger farkli simflar igin
kovaryans matrisleri benzer olarak kabul edilirse, Bayes plug-in kurali Bayes normal lineer
olarak adlandirilir ve lineer bir karar siniri saglar. Eger kovaryans matrisinin farkli oldugu
kabullenilirse, Bayes normal kuadratik dedigimiz neticedeki Bayes plug-in kurali kuadratik bir

karar sinir1 saglar. Kovaryans matrisinin yaygin kullanilan maksimum olasilik tahmincsine ilave
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olarak, kiigiik 6rnek ebadi durumlarinda farkli dengeleme teknikleri [32] saglam bir tahmin elde

etmek i¢in kullantlir.

Iki meshur parametrik olamayan karar kurali, k’ nin en yakin komsulugu (k- nearest
neighbor) (k-NN) kurali ve Parzen siniflandiricis1 tabiatinda benzer iken pratikte farkli sonuglar
verir. Ikisi de her bir serbest parametrenin birine sahiptir. Parzen Kernel’ ini veya k komsuluk
sayisini diizeltme parametresi hata oranmmin birini disarida birakma tahminiyle optimize
edilebilirler. Bu iki simiflandirici, test numunesi ve egitim setindeki tiim numuneler arasinda
mesafelerin hesaplanmasina da gereksinim duyar. Biiyiik hesaplama sayilarindan kaginmak igin

en uygun yol, egitim setinin sistematik olarak indirgenmesidir.

Ugtincii kategori siiflandiricilar; kesin hata kriterinin optimizasyonu ile dogrudan karar
stirlarint insa ederler. Bu yaklagim segilen metrige bagliyken bu tip siniflandiricilar bazen
asimtotik olarak Bayes smiflandiricilarina yaklagabilirler. Bununla birlikte egitme
prosediiriiniin itici giicii; kriter minimizasyonudur. Ornek olarak siniflandirict ¢ikisi ve baz:
onceden ayarlanmis hedef degeri arasindaki orta kareli hata (mean squared error) (MSE) veya
goriinen siniflandirma hatasi verilebilir. Bu tip siniflandiricinin klasik bir rnegi, siniflandirici

¢ikisi ve arzulanan etiketler arasindaki MSE’ yi minimize eden Fisher’ in lineer ayrimdir.

Siniflandiricinin 6zel bir tipi karar agacidir [33,34,35]. Agacin her bir nodundaki en
garpict olan bireysel zelliklerin tekrarli segimiyle gelistirilir.  Ozellik se¢imi ve agag
jenerasyonu igin olan kriter bilgi icerigini, nod temizligini ve Fisher kriterini igerir.
Sinmiflandirma sirasinda bu &zellikler hesaba katilir. Test numunesi igin gerekli zellikler de
incelenmektedir. Bu yiizden 6zellik segimi kesin olarak igeride yapilir. En yaygin kullanilan
karar agaci siniflandiricilar tabiatinda ikilidir ve her bir nodda tek bir dzellik kullanir. Netice
olarak bazi karar agaglan gofu uygulamalar igin dogal olarak alt optimaldir. Agag
siniflandiricinin hizh olmasinin digindaki diger avantaji, bireysel 6zellikleri yiiziinden karar
kuralin1 yorumlama olasiliidir. Karar agaglari da sinir aglar1 gibi kolaylikla agir1 egitilebilirler.
Bir budama agsamasi kullanilarak bundan sakinilabilir [36,37,38]. Cizelge 7.1.de en yaygin

siniflandiricilar dzetlenmigtir.
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Metot Ozellik Yorum

Diizenleme Numuneyi en benzer sablona atar Kullanic: tarafindan sablon ve

(Template matching) metrik saglanmalidir,prosediir
nonlineer normalizasyonu
bulundurabilir,8l¢ek bagimlidir

En Yakin Orta Simift Numuneyi en yakin orta sinifa atar | Hemen hemen gelistirmeye ihtiyag

(Nearest mean classifier) yoktur, hizli test, 8lgek bagimlidir

Alt Uzay Metodu Numuneyi en yakin alt uzay stnifina | Invaryantlarin normalizesi

(Subspace method) atar yerine,invaryantin alt uzay:

kullanihir, 6lgek bagimlidir

1-  En Yakin Komsuluk Kurali (1-

(1-Nearest neighbor rule)

Numuneyi en yakin gelistirme
numunesinin sinifina atar

Gelistirmeye ihtiyag yoktur, saglam
performans, yavag test, dlgek
bagimlidir

k- En Yakin Komsuluk Kurali (k-

NN)
(k- Nearest neighbor rule)

k’nin optimize edilmis performans
degeri kullanilarak k en yakin
komguluk arasindaki en @stiin sinifa
numuneyi atar

Optimal asimtotik, 8lgek baguml,
Yavas test

maksimum olasilik kurali

Bayes Plug-in Maksimum Posterior olasilik Gaussian dagilim!1 basit
tahmininin sahip oldugu sinifa siniflandiricilar tretilir, yogunluk
numuneyi atar tahmini hatasinaa duyarhdir

Lojistik Sintflandirict Lojistik Posterior olasiliklari igin Lineer siniftandirici,tekrari

prosediir,farkli dagilimlarin bir ailesi
i¢in optimal, karigik veri tipleri igin
uygundur

Parzen Siniflandiricisi

Optimize edilmis Kernel
performansi ile Parzen yogunluk
tahmini iginBayes plug-in kurali

Optimal asimtotik, 8l¢ek bagimly,
yavas test

Fisher Lineer Ayrimi
(fisher linear discriminant)

MSE optimizasyonu kullanarak
lineer siniflandirma

Basit ve hizli, benzer kovaryans
matrisleri ile Gaussian dagilimlar
igin Bayes plug-in’e benzer

optimizasyonu

Ikili Karar Agaci Ozelliklerin numune bagiml bir Tekrarh geligtirme prosediirii,agirt

(Binary decision tree) dizisi i¢in esigin bir setini bulur gelistirme hassasiyeti,budama
ihtiyact,hizli test imkani

Perceptron Lineer siniflandiricinin tekrarh Gelistirme parametrelerine

hassas,gilven degerleri iiretebilir

Cok Katmanl: Perceptron (FFNN)
(Multi layer perceptron )

Sigmoid transfer fonksiyonu
kullanarak perceptronlarin iki yada
daha fazla katmaninin tekrarh MSE
optimizasyonu

Gelistirme parametrelerine hassas,
yavag gelistirme, nonlineer
sintflandirma fonksiyonu,giiven
degerleri Uretebilir,asin gelistirme
hassasiyeti,diizenleme ihtiyact

Radial Esash Ag
(Radial basis network)

Gaussian benzeri transfer
fonksiyonu kullanarak sinirlerin en
az bir katmani ile FFNN” {in tekrarlt
MSE optimizasyonu

Gelistirme parametrelerine hassas,
nonlineer siniflandirma
fonksiyonu,giiven degerleri
tretebilir,agirt gelistirme
hassasiyeti,diizenleme
ihtiyact,saglam ana kiime digarisinda
birakma

Destek Vektdr Siniflandiricist
(SVC)
(Support vector classifier)

Destek vektoriiniin minimum
sayisinin segilmesi tarafindan
siniflar arasindaki marjin
maksimizasyonu

Olgek bagimlidir, tekrarli, yavag
geligtirme, agir gelistirme
hassasiyeti yoktur,iyi genellestirme
performansi
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7.1. Siniflandirici Kombinasyonu

Verilen bir simiflandirma problemini ¢dzmek igin goklu siniflandiricilan birlestirmenin
bazi sebepleri vardir.
1- Bir tasarimei, her biri farkli béliimde gelistirilmis ve ayni problemin tamamen farkl bir
temsili igin olan, farkli siniflandirict sayisinin kullanimina sahip olabilir. Ornek olarak; ses, yiiz
ve el yazist ile Kigilerin tarif edilmesini verebiliriz.
2- Bazen, her biri farkli bir zamanda ve farkli bir gevrede toplanmig bir tek egitim setinden
daha fazlasi kullamlabilir. Bu egitim setleri farkl 6zellikleri bile kullanabilir.
3- Aym veri iizerinde egitilen farkli smniflandiricilar sadece global performanslarin
farklilagtirmayabilirler ayn1 zamanda giiglii yerel farklar da gosterebilirler. Her bir siniflandiricy,
en iyi performans gosterdigi 6zellik uzayindaki kendi bdlgesine sahip olabilir.
4- Sinir aglar1 gibi baz1 siniflandiricilar egitme prosediiriindeki serbestlik dogasi yiiziinden
farkli baglangiglarla farkli sonuglar gosterirler. En iyi ag1 segip digerlerini diglamak yerine
farkli aglar, birlestirilebilir.
Farklh &zellik setlerine, farkli egitme setlerine, farkli siniflandirma metotlarina veya farkli
egitim donemlerine sahip olunabilir. Bunlarin tamami, tiimden siniflandirma dogrulugunu
geligtirme iimidiyle g¢ikislan Dbirlestirilebilen siniflandirma seti sonucunu verirler. Eger
sintflandirict seti sabitlenirse, problem kombinasyon fonksiyonu iizerine yogunlasir. Ayni
zamanda sabit bir simiflandirici kullanmak ve giris siniflandiricilarinin setini optimize etmek de
miimkiindiir.

Tipik bir kombinasyon semasi bireysel siniflandirict seti ile, son karar1 vermek igin
bireysel siniflandiricilart birlestiren bir birlestiriciye sahiptir. Bireysel siniflandiricinin ne
zaman hatirlanacagi veya onlarin her biriyle nasil iliskiye girecegi, kombinasyon semasinmin
mimarisiyle belirlenir. Bu yiizden farkli kombinasyon semalar;; mimarilerinde, birlestirici

karakteristiklerinde ve bireysel siniflandirici segiminde birbirlerinden farkl: olabilirler.

Coklu siniflandiricilar birlegtiren farkli semalar mimarilerine gore ti¢ ana kategoride
gruplandinlirlar.
1-Paralel
2-Kaskad
3-Hiyerarsik
Paralel mimaride bireysel stmiflandiricilarin tiimii bagimsiz olarak hatirlanir ve onlarin sonuglari
bir birlestirici ile birlestirilir. Bireysel siniflandiricilarin gikislar segilir. Kaskad mimaride

bireysel simflandiricilar lineer bir dizide hatirlanir. Verilen numune i¢in miimkiin siniflarin
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sayist hatirlanan dizideki siniflandiricilar gibi azaltilir. Randiman agisindan hatali fakat diigiik
sayma ve Glgme talepleri olan siniflandiricilar ilk nce diigiiniiliir, daha dogru fakat yiiksek
sayma ve Olgme talepleri olan siniflandiricilar bunu takip eder. Hiyerarsik mimaride ise
bireysel siniflandiricilar bir yapida birlestirilir. Bu yap1 karar agaci smiflandiricisina benzerdir.
Bununla beraber gok sayida 6zellik talep eden kompleks siniflandiricilarla da baglanabilir. Bu
mimarinin avantaji, yiiksek randiman orani ve ozelliklerin farkli tiplerinin ayrim giictiniin
isletilmesindeki esnekliktir. Bu ii¢ temel mimari kullanilarak ¢ok daha karigik siniflandirma

kombinasyon sistemleri inga edilebilir.

Eger bireysel smiflandiricilar  biiyiik miktarda bagimsizsa bir smiflandirict
kombinasyonu faydali olabilir. Eger bu, egitme setlerinin kullanimi ile garanti edilmezse,
rotasyon ve Bootstrapping gibi yeniden Srneklendirme teknikleri baz: farkliliklar1 yapay olarak
olusturmak igin kullanilabilir. Yigmada bireysel smiflandiricilarin  ¢ikiglar,  yigilmig
siniflandiricty egitmek igin kullanilir. Son karar, bireysel siniflandiricilarin ¢ikiglariyla birlikte,

yi1gilmis siniflandiricilarin sonuglari tizerine kurularak yapilir.

Cantalamada farkli veri setleri, orijinal veri setinden bootstrap yapilmis versiyonlariyla
meydana getirilir ve ortalamaya benzer sabit bir kural kullanilarak birlestirilir. Destekleme;
egitme veri setlerinin sirali bir tiretimi igin diger bir yeniden Srnekleme teknigidir. Siradaki
6zel egitme setinin dagilimi numunelerle temsil edilir. Bu numuneler sirada bulunan 6nceki
siniflandiricilarla  yanlis siniflanmigtir. Desteklemede Dbireysel smiflandiricilar, 6zellik

uzayindaki daha kompleks bdlgeleri ayirt etmeyi 6grenmek igin hiyerarsik olarak egitilirler.

Alt simiflarin egitme setindeki bireysel siniflarini ayirmak igin bazen kiime analizleri de
kullanilabilir., Netice olarak daha basit siniflandiricilar (lineer) kullanilabilir ve mesela parga

y6niinde lineer bir sonug tiretmek i¢in daha sonra birlestirilir.

Egitme numunelerinin farkl: setleri iizerinde farkli siniflandiricilar yapma yerine, farkli
ozellik setleri kullanilabilir. Bu, bagimsiz bilgi icermek igin bireysel siniflandiricilari daha agik

bir sekilde zorlar. Serbest alt uzay metodu buna bir 6rnek tegkil eder.

Bireysel siniflandiricilar segildikten sonra, birlestirici adi verilen bir modiille
birlestirilmesi gereklidir.  Cesitli birlestiriciler bireysel siniflandiricinin ¢ikigt {izerinde,
egitilebilirlik, uyum ve gereksinim ydniinden birbirinden aynilabilirler. Oy verme, ortalama
alma (veya toplama) ve Borda sayici [39] gibi birlestiriciler statiktir, Digerleri egitilebilirken

bunlarin egitmeye ihtiyact yoktur.
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Bazi kombinasyon semalari; giris numunesine bagli bireysel siiflandiricilarin
kararlarim degerlendiren birlestirici durumunda uyumludur. Uyumsuz birlestiriciler ise biitiin

giris numunelerine ayn1 muameleyi gosterirler.

Farkli birlestiriciler, bireysel siniflandiricilardan farkl gikis tiplerini beklerler. Xu [40]
bu beklentileri ii¢ seviyede gruplandirdi.
1-Olgiim veya Giiven (measurement or confidence)
2-Riitbe (rank)
3-Ozet (abstract)
Giiven seviyesinde bir siniflandirici, goriis veya ihtimal gosteren her bir smifin niimerik
degerini ¢ikig olarak verir ki verilen giris numunesi bu smnifa aittir. Riitbe seviyesinde bir
siniflandirics ilk segim olan en biiyiik riitbeyle her bir sinifa bir riitbe atar. Riitbe degeri
izolasyonda kullanilamaya bilir. Ciinkii en yiiksek riitbe simiflandirmada yiiksek giiven
anlamimna gelmez. Ozet seviyesinde bir siniflandirici sadece tek sinif etiketini veya bazi smif
etiketlerini sonug olarak verir. Ozet seviyesi verilen kararin en az miktardaki bilgisini igerirken,

gilven seviyesi en zengin bilgiyi nakleder.

Cizelge 7.2., kombinasyon semalarini ve onlarin karakteristiklerini listeler.
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Sema

Mimari

Egitme

Uyum

Bilgi
Seviyesi

Yorumlar

Oylama
(voiting)

Paralel

Yok

Yok

Ozet

Bagimsiz siniflandiricitar kabul eder

Toplam,
Orta,
medyan
(sum,mean
,median)

Paralel

Yok

Yok

Giiven

Saglam,bagimsiz giiven tahmincileri kabul
eder

Genellegtir
ilmig
asamble
(generalize
d
ensemble)

Paralel

' Var

Yok

Giiven

Hata korelasyonunu diigiiniir

Uyumlu
Agirlik
(adaptive
weightin,

Paralel

Var

Giiven

Yerel uzmanliklan kesfeder

Yigma
(stacking)

Paralel

Var

Yok

Giiven

Gelistirme verisinin iyi kullanimi

Borda
sayict
(Borda
count)

Paralel

Var

Yok

Riitbe

Rittbeyi gitvene donfistiiriir

Lojistik
Regresyon

Paralel

Var

Yok

Riitbe giiven

Riitbeyi giivene dontstiiriir

Sinif seti
indirgeme
(class set
reduction)

Paralel
Kaskad

Var/yok

Yok

Riitbe giiven

Tesirli

Dempster-
Shafer

Paralel

Var

Yok

Riitbe giiven

Thtimalli olmayan gliven sigortast

Fuzzy
integrali

Paralel

Var

Yok

Giiven

ihtimalli olmayan giiven sigortas

Yerel
uzmanin
karigimi
(mixture of
local
experts)
MLE

Kapih
paralel

Var

Var

Giiven

Yerel uzmanliklar: kegfeder,optimizasyonla
birlesir

Hiyerarsik
MLE

Kapili
paralel

hiyerargik

Var

Var

Giiven

MLE’nin aynis,hiyerarsik

Cagngiml
anahtar
(associativ
e switch)

Paralel

Var

Var

Ozet

MLE’nin aynisi,fakat optimizasyonla
birlesmez

Cantalama

| (bagging)

Paralel

Var

Yok

Giiven

Ktyaslanabilir simiflandiricilara ihtiyag duyar

Destek
(boosting)

Paralel
hiyerarsik

Var

Yok

Ozet

Marjini gelistirir,asirt gelistirmeye
benzemez,yanhs etiketlemeye karst hassastir,
Kiyaslanabilir stmflandiricilara ihtiyag duyar

Serbest Alt
uzay
(random
subspace)

Paralel

Var

Yok

Giiven

Kiyaslanabilir siiflandiricilara ihtiyag duyar
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8. HATA TAHMINI

Siniflandirma hatasi veya basit hata orani olan P,, siniflandirict performansinin nihai

dlglisiidiir. ~ Simiflandiricilar1 karsilastrma onlarin hata olasiliklar iizerine kurularak da
degerlendirilebilir. Diger performans &lgiileri, lgme 6zelliklerinin maliyetini ve karar kuralinin

hesaplanabilir gereksinimlerini igerirler. Siniflandirma yogunluklar yiiziinden hata ihtimalini

tanmimlamak kolayken, P, igin kapali form ifadesini elde etmek gok giitiir. Esit olmayan

kovaryans matrisli, cok degiskenli Gauss yogunluklarinin géreceli olarak basit oldugu durumda

bile; hata orani igin basit bir analitik ifade yazmak miimkiin degildir.

Pratikte, bir tanima sisteminin hata orani, egitme ve test setlerine béliinmiis [41] tiim
kullanilabilir numunelerden tahmin edilmek zorundadir. Egitme numuneleri kullanilarak ilk
once smflandirict tasarlanir. Sonra ayni test numuneleri {izerinde onlarin smiflandirma
performans: iizerine kurularak degerlendirilir.  Yanl§ siniflandirilmis test numunelerinin
yiizdesi hata oraninin bir tahmini olarak alinir. Gelecek siniflandirma performansini tahminde
bu hata tahmininin giivenilir olmasi i¢in sadece egitme ve test setinin yeterli miktarda biiyiik

olmast yetmez, ayn1 zamanda egitme ve test numuneleri bagimsiz olmak zorundadirlar.

Kullanilan 6zel egitim ve test setlerinin bir fonksiyonu olan siniflandirict hata tahmini
serbest degiskenlidir.  Verilen bir siiflandirict igin 7; n toplaminin disinda yanlis

simiflandirilan test numunelerinin sayisidir. 7’ 1n olasilik yogunluk fonksiyonunun, binomial

bir dagilima oldugu gosterilebilir. Maksimum olasilik tahmini P. =7/n, E(P:)= P, ve
Var(Pe)=P,(1-P,)/n ile verilir. Bu yiizden P., 6n yargida bulunulmamis ve tutarl bir

tahmincidir. n=250, 7 = 50 iken IA’e =0.2 ve ;)e ’ nin %95 giiven arali1 (0.15 , 0.25)’ dir. Test
numunelerinin n sayisi artarken daralan giiven araligs, cl ve ¢2 siflandiricilarini kiyaslamada
dnemli bir rol oynar. 100 test numunesinin kullanildi: ve c1 ile ¢2’ nin bu 6rneklerin 10° u ile
13’ iinii yanhs siniflandirdigini ele alalim. ¢!’ in ¢2’ den daha iyi siniflandirdig: s6ylenebilir
mi? Bu smiflandiricilarin dogru hata olastliklart igin %95 giiven araliklar1 (0.04,0.16) ve
(0.06,0.20)° dir. Bu giiven araliklan gakistigi icin ¢l performansinin her zaman ¢2’ nin

performansindan daha iistiin oldugunu sSyleyemeyiz.

Eger egitim seti kiiglikse, sonugtaki siniflandirict g¢ok saglam olmayacak ve kiigiik
genellestirme yetenegine sahip olacaktir. Eger test seti kiigiikse, tahmin edilen hata oranindaki

giivende diisiik olacaktir. Hata oranini tahmin etmek igin yaygin olarak kullanilan gesitli
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metotlar gizelge 8.1.’de gbsterilmistir. Bu metotlar, onlarin egitme ve test setleri olarak mevcut
Srnekleri nasil kullandigini ayirir.  Eger kullanilabilir 6rnek sayisi ¢ok fazla ise bu metotlarin
tamami hata oraninin aym tahminini benzer olarak yonetir. Yeniden yerine koyma metodu
(resubstitutions method), hata oraninin optimistik olarak 6n yargili tahminini saglarken, 6n yargi
daha kiigiik olur ve siif bagina egitme Srneginin sayisinin, dzellik vektorii boyutuna orani
arttikga biiyiir. Kullanilan numunelerin egitme ve test setlerine nasil béliinecegini gésteren iyi
bir kilavuz yoktur. Veri, egitme ve test setlerine nasil ayrilirsa ayrilsin farkli rasgele bslmeler

farkli hata tahminlerine neden olacaktir.

Sekil 8.1., egitme numunelerinin sayisinin bir fonksiyonu olarak dijit veri seti tizerinde
Bayes plug-in lineer siniflandiricisinin siniflandirma hatasini gésterir. Egitme &rneklerinin
say1s1 artarken, test seti hatasi egitme seti hatasina yaklagir. Sinif bagina 100 egitme rnegi igin,
bu iki hata orani arasindaki goreceli olarak biiyiik olan fark bize sunu gésterir: Bu iki hata oram
arasindaki 6n yargy, egitme setinin bilylimesiyle azaltilabilir. Bu sekildeki egriler 50 deneyin
ortalamasim temsil eder ve verilen ebadin egitme setlerinde rasgele ¢izilirler. 1000 numuneli

test seti sabitlenmisgtir.

0.1 -

0.08

0.06

0.04

0.02

Test seti hatast

Egitme seti hatasi

00 20 40
Siniflama
Hatasi

80

80

Sinif Basina Egitme Numunelerinin Sayisi

100

Sekil 8.1. Dijit veri seti {izerinde egitme ve test setleri igin egitme Srneklerinin bir fonksiyonu
olarak Bayes plug-in lineer siniflandiricisinin siniflama hatast
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Metot Ozellik Yorum

Yeniden Yerine Koyma Hem test.hem de gelistirme igin On yarg1 tahmini optimistiktir,

(Resubstitutions method) kullanilabilir tim veriler dzellikle drnek ebadinin
kullanmilir,gelistirme ve test setleri boyutluluga orani kitgitk
birbirinin aymdir oldugunda

Dayanma (holdout method) Gelistirme igin yarim veri kullanilir ve | Onyarg) tahmini
kalan veri test igin kullanilir,gelistirme | pessimistiktir,farkli boliinmeler
ve test setleri bagimsizdirlar farkli tahminler verecektir

Birini Digarida Birakma Bir smiflandinci dizayninda (n-1) 6mek | On yargisiz tahmin, fakat genis

kullanilir ve biri tizerinde kalan 8rnek
degerlendirilir;bu, (n-1) ebadinin farkli
gelistirme setleri ile n kez tekrarlanr

(leave one out method) bir varyansa sahip; genis
hesaplama ihtiyacina sahiptir
¢iinkit n farklt simflandirica

dizayn edilmek zorundadir.

Rotasyon Metodu n Katmanl Dayanma ve birini disarida birakma Dayanma metodundan daha
Capraz Deger metotlart arasinda bir ¢eligki yaratir,P dustik 8n yarg: tahmini ve
(rotation method, n- fold cross birlesme alt setlerine kullanilabilir birini digarida birakma
validation) Srnekleri béler,1 <P <n. Gelistirme metodundan daha ucuz
igin (P-1) alt setleri ve test igin kalan alt | gergeklestirir.
setler kullanilir.
Bootstrap Metodu Bootstrap drnekleri kullanarak bir takim | Bootstrap tahminleri birini
tahminciler hata oranim tanimlamigtir disarida birakma metodundan
daha diistik varyansa
sahiptir,hesaplama talepleri
daha fazladir kiigiik 6rnek

ebadi durumlar yararhidir

Dayanma, birini digarida birakma ve rotasyon metotlari; gapraz degerli yaklagimin
versiyonlanidir. Ozellikle kiigiik numune ebadi durumlan igin ¢apraz degerli metotlarin ana
dezavantaji; egitme siniflandiricisi igin kullanilabilir olan n numunenin tamaminin kullanilamaz
olmasidir. Dahasi, gapraz degerliligin iki ug durumu olan dayanma ve birini disarida birakma
metodu; gerek Onyargidan gerekse varyanstan sikinti ¢ekerler. Bu sinirlamanin iistesinden
gelmek i¢in bootstrap metodu, hata oranini tahmin etmek amaciyla Onerilmistir. Bu metot;:
verilen egitme seti gibi ayni ebadin “sahte” veri setlerinin sayisini {iretmek igin kullanilabilir
numunelerin yer degistirmesiyle yeniden &rnekler. Bu yeni egitme setleri sadece yeniden yerine
koyma Onyargisimin tahmini igin kullanilmaz, ayn1 zamanda hata oraninin bootstrap tahmini

olarak adlandirilan digerini de tanimlamak i¢in kullanilir. Bootstrap tahminleri , ¢apraz degerli

tahminlerden ve hata oraninin [42] yeniden yerine koyma tahminlerinden daha bagarihidir.

Pek ¢ok numune tanima uygulamasinda; sistemin toplam hata oranmi Slgen ;’e tek
sayisi ile siniflandirict performansini  karakterize etmek yeterli degildir. Parmak izi ¢akigma
(uyusma) sisteminin degerlendirilmesi problemini ele alalim. Burada hata oraniyla ilgili iki
farkli durum bizi ilgilendirir. Hata kabul orani (false acceptance rate) (FAR); verilen bir

sistemle yanlis olarak gakigmis farkli parmak izlerinin bir ¢iftinin, cakigma tesebbiisleri toplam
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sayisina oranidir. Hata ret orami (false reject rate) (FRR); verilen bir sistemle uyusmayan ayni
parmak izinin bir ¢iftinin, gakigma tesebbiislerinin toplam sayisina oranidir. Bir parmak izi
diizenleme sistemi, FAR’ 1n arzulanan degerinde galismak i¢in ayarlanabilir. Eger sistemin
FAR’ 11 azaltmaya tesebbiis edilirse, FRR artacak ve bu karsilikli olarak siirecektir. Alict
caligtirma karakteristigi (receiver operating characteristic) (ROC) egrisi [43]; FAR’ in FRR’ ye
karg1 goriintigtidiir. Bu durumda ROC, sistemin egit hata oranindan (FRR=FAR) daha kapsamli
bir performans 6l¢timii saglar. Sekil 8.2., dijit veri seti i¢in ROC egrisini gosterir. Burada
Bayes plug-in lineer simiflandiricist sinif bagina 100 numune iizerinde egitili. ROC

analizlerinin kullanim 6rnekleri, simflandirict ve 6zellik se¢imini birlestirir.

Hata orammna ilave olarak, siniflandiricinin diger faydali performans &lgiisii, onun ret
oramidir, Iki sinif arasinda karar sinirina yakin test numune diisiislerini ele alalim. Karar kuralt
bir numuneyi dogru olarak siniflandirabilecek iken, bu siniflandirma diisiikk bir giivenle
yapilacaktir. Daha iyi bir alternatif; siipheli numuneleri diisiiniilen kategorilerden birine atamak
yerine bunlari reddetmektir. Bir test numunesinin reddine nasil karar verilir? Bayes karar kurali
i¢in, eger sonraki olasilik esigin altinda ise, iyi bilinen ret opsiyonu bir numuneyi reddetmek
icindir. Bu iliski; siniflandiricinin arzulanan ¢aligma noktasini kurmak igin kullanilan hata ret
trade~off efrisi gibi temsil edilir. Sekil 8.3.; Bayes plug-in lineer simflandiricist kullantlirken
dijit veri seti i¢in hata ret egrisini gosterir. Daha fazla numuneyi reddetme hata oranim azaltip
veya ayni tutacagindan, bu egri monoton olarak artmaz. Ret orani igin iyi bir segim; ret veya

yanlig kararlarla birlestirilmisg maliyetler iizerine kurulmustur.
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9. DENETLENMEMIS SINIFLANDIRMA

Numune tanimanin g¢ofu uygulamalarinda, gergek kategorili bir egitme Ornegini
giivenilir olarak etiketlemek ¢ok zordur. Denetlenmemis siniflandirma veri kilmeleme olarak da
bilinir. Bu genel bir etiket olup, numuneler arasinda Slgiilen veya fark edilen benzerlikler
iizerine kurulu ¢ok boyutlu bir veride, tabii grup veya kiimeleri bulmak igin tasarlanan bir

prosediir tiiriidiir.

Denetlenmemis siiflandirmada veri, farkli sekil ve ebatlarda kiimeleri ortaya ¢ikarir.
Bir kiimenin fonksiyonel tanimlari; 1-Kiime ig¢indeki numuneler farkli kiimelere ait olanlara.
gore birbirlerine daha benzerdirler. 2-Bir kiime; noktalarin géreceli olarak diisiik yogunluguyla
diger kiimelerden ayrilmis, goreceli olarak yliksek yogunluklu noktalart igerir. Bir kiimenin bu
fonksiyonel tanimlamalariyla bile, kiimenin iglemsel tanimlamasinin iistesinden gelmek kolay
degildir.

Kiimelendirme algoritmalarinin ¢ogu, iki tip kiimelendirme teknigi {izerine
kurulmustur.  Bunlar; tekrarli kare hata pargali kiimelendirmesi ve yigmalt hiyerargik
kiimelendirmedir.  Hiyerargik teknikler, bir dendogram veya aga¢ formunda goriilebilen
gruplarin birlesmis dizisindeki veriyi organize ederler. Kare hatali pargali algoritmalar sunu
elde etmeye tesebbiis ederler: Pargalama; kiime dagilimi iginde minimizasyon, kiime dagilim
arasinda maksimizasyon yapar. Boyut sayist d olan numunenin n tane toplam miimkiin
boliimiinii, hesaplanmas: fizibl olmayan K kiimede incelemek zorundadir. Bu yiizden, bu

arastirmay1 azaltmak igin gesitli ySntemler kullanilir. Fakat burada optimallik garantisi yoktur.

Pargali kiimelendirme problemi su sekilde kurulabilir: d boyutlu metrik uzayda verilen
n numuneleri, K kiimeye numune pargalanmasini belirler. Kiimedeki numuneler, farkli
kiimelerdeki numunelere gore birbirlerine daha benzerdir., K degeri belirlenebilir veya
belirlenmeyebilir. Ister global, ister lokal olsun kiimelendirme kriteri adapte edilmelidir. Kare
hata gibi global bir kriter, bir prototip vasitasiyla her bir kiimeyi temsil eder ve en benzer
prototiplere gore numuneleri kiimelere atar. Lokal bir kriter, veride lokal yapiyr kullanarak
kiimeleri tegkil eder. Mesela, numune uzayinda yiiksek yogunluklu bolgeler tanimlanarak veya

bir numune ve onun en yakin k komsulugu ayni kiimeye atanarak kiimeler olugturulabilir.

9.1. Kare Hata Kiimelendirme

En yaygin kullanilan pargali kiimelendirme stratejisi; kare hata kriteri Uzerine

kurulmugtur. Genel amag kiimelerin sabit sayisi i¢in kare hatasint minimize eden pargayi elde
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etmektir. Boyut sayist d olan n numunelerinin verilen setinin, K kiimelerine {C,,C,,...Cy}
pargalandigini diisiinelim. Burada Cy kiimesi, ny numunelerine sahiptir ve her bir numune tam

K
olarak bir kiimededir z n,=n.
k=1

Orta vektdr veya Cy kiimesinin merkezi kiimenin sentroidi veya

i

7y
m® =(1/ nk)in(k) olarak tanimlanir. Burada x®; C, kiimesine ait i. numunedir. Cx
i=l

kiimesinin kare hatasi; Cy ve onun m® kiime merkezi arasindaki her bir numune arasindaki
kareli ©klid mesafelerinin toplamidir. Bu kare hatasi, kiime varyasyonu iginde de

adlandinlabilir.
e =D, (x5 =m®) (¥ —~m®) @
i=1

K kiimelerini igeren tiim kiimelendirme igin kare hatasi, kiime varyasyonu igindekilerin

toplamudir.
Ex=Y¢e; ®)

Kare hata kiimelendirmenin amaci, sabit bir K igin E,z( ’ yi minimize eden K kiimelerini igeren

bir pargalanmay: bulmaktir. Tekrarli pargali kiimelendirme metodu igin genel bir algoritma
asagida verilmistir.

I.LAdim: K kiimeleriyle bir baslangig pargalamasi seg. Kiime iiyeligi kararh oluncaya kadar
2’ den 4’ e kadar olan adimlar tekrar et.

2.Adim: Her bir numuneyi en yakin kiime merkezine atayarak yeni pargalanma iiret.

3.Adim: Kiimelerin sentroidleri olarak yeni kiime merkezlerini hesapla.

4.Adm: Kriter fonksiyonunun optimum degeri bulununcaya kadar, 2 ve 3 adimlarini tekrarla.
5.Adim: Mevcut kiimeleri birlestirerek veya pargalayarak yada kiigiik veya uzaktaki kiimelerin
kaldirilmastyla kiime sayilarini ayarla.

5. adim olmadan bu algoritma, K ortalari algoritmasi olarak bilinir.

Eger kiimeler saglamsa yukarda tarifi yapilan basit- K ortalar1 pargali kiimeleme
algoritmasi, sayisal olarak etkilidir ve siirpriz sekilde iyi sonuglar verir. Kiimelerin saglamlig;;
sekil olarak hiperkiiresel ve ozellik uzayinda iyi ayrilmis olmalaridir. Eger (8)’deki kareli
hatayr tanimlamada Mahalanobis mesafesi kullanilirsa, algoritma hiperelipsoidal bigimli
kiimeleri bile bulabilir.
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9.2. Karisim Parcalamas:

Sonlu karisimlar esnektir ve gliglii olasilik modelleme araglaridir. Karigimlar; her bir
numunenin olasilikla modellenmis alternatif kaynak [44] setlerinden biriyle iiretilen durumlari,
yeterli olarak modellerler. Karigimlar; kompleks olasilik yogunluk fonksiyonlarini keyfi olarak
temsil edebilecek model sinifi olarak da goriilebilir. Sonlu karigimlar, 6zellik segme araci [45]

olarak da kullanilabilirler.

Sekil 9.1; karigim pargalama 6rnegini gosterir. Burada K; modifiye edilmis minimum
tarifleme uzunlugu (minimum description length) MDL kriteri [46,47] kullanilarak segilir.
Veri; iic Gauss komponenti iizerine dagimis 800 tane iki boyutlu numuneye sahiptir.
Komponentlerin ikisi ayni orta vektdre sahiptir. K ortalart gibi kiimelendirme algoritmasi; bu

komponentlerin ikisinin bir hayli gakigmasi sebebiyle bu li¢ komponenti tanmimlayamayacaktir.
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Sekil 9.1. Karigim pargalama ornegi
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10. KIMYASAL SENSOR Dizisi VERi ANALiZi METOTLARI

Kimyasal sensor dizilerinin veri analizleri i¢in kullanilabilecek pek g¢ok veri isleme
ySntemi vardir. Islenmemis sensdr cevaplan siklikla 6n islemeye tabi tutulur ve bu islenmemis
veriler daha sonra, gok degiskenli analiz tekniginde kullantlir. Sekil 10.1. ; ister istatistik teknik
olsun isterse sinir ag1 esash yaklasim olsun mevcut metotlarin bazilarinin gruplasma yollarim
gosterir. Ilave gruplagmalar, teknik igin gerekli bir veriyle tanimlamir. Bunlar, denetlenmis
metotlar olarak adlandirlirken bagimsiz degisken bilgisini(6rnegin analit siniflar1) kullanirken,

sadece denetlenmemis metotlar denen bagimsiz degisken bilgisine (sensér cevaplari) gereksinim

duyarlar.
Bas Bilesen Regresyonu (PCR) Lineer Ayrim Analizi Bag Bilesen
Pargali En Kiiciik Kareler (PLS) (LDA) Analizi
(PCA)
Denetlenmis Denetlenmis Denetlenmemis
I
Belirleme Siniflandirma
| _4 |
Istatistik
Kiimeleme Analizi o Veri On Isleme
Sinir Aglart
|
Belirleme Siniflandirma
l ! | ]
Denetlenmis Denetlenmis Denetlenmemis
Back Propagation (BP) Back Propagation (BP) Kendi Organizeli
Ogrenme Vektdr Kuantizasyonu Haritalama
LvQ) (SOM)
Adaptif Rezonans Teori Haritasi
(ARTMAP)

Sekil 10.1. Sensér dizisi veri analizi metotlarinin gruplagma yollari
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Veri 6n isleme diyagramin merkezinde goriiniir. Ciinkii bu, segilen veri analiz metodu
hi¢ dnemsenmeden tipik olarak yapilir. Diyagramin sa§ iistiinde gériilen ana komponent analizi
muhtemelen en sik kullanilan tekniktir. Ana komponentlerin hesaplanmasini takiben veriyi
goriintii olarak incelemek igin planlar yapilir. Ana komponent analizinin sonuglari, diger

tekniklerin herhangi birinin girigi olarak da kullanilabilir.

Sekil 10.1.’de gosterilen veri analizi metotlarinin uygun olaninin se¢imi uygulamaya
baghdir. Bu segim; uygulamanin daha &zel detaylarina ve operatér segimine bagimlidir.
Denetlenmemis metotlar, verideki iliskilerin kesfedilmesi gibi nitelik uygulamalarinin en
iyisidir. Denetlenmis metotlar nicelik uygulamalan igin, hangi siifin 6zel bir gbzleme ait

oldugunu belirlemede kullanilir.

Uygun veri analizi metodunun segimi yiiksek oranda veri tabiatina ve 6zel uygulamaya
bagimlidir. Tim durumlar i¢in dogru olan genel bir metot yoktur. Bununla beraber, tipik bir
analizdeki adimlar genellikle segilen metot Snemsenmeden birbirine benzerdir. ilk 6nce,
ilgilenilen analitler igin sensdr dizi cevaplarinin bir veri seti kurulur. Ikinci olarak, uygulama ve
veri analizinin segilen bir metodu igin veri, uygun bir sekilde 6n islemeye tabi tutulur. Usgiincli
olarak kullanilacak 6zellikler segilir. Her bir sensriin sabit durum cevabi siklikla, numune
tanima tekniklerinin bir girisi olarak kullanilir. Diger sik kullanilan opsiyonlar, kullanim igin
sensdrlerin alt setinin se¢imini veya ana komponent analizinin yapimin ihtiva ederler ve daha
fazla analiz igin giris olarak komponentleri kullanirlar. Dérdiincii olarak, segilen metot

kullanilarak analiz gergeklestirilir.

Besinci bir adim her zaman olmayabilir fakat siirekli olarak simiflandirmada
gergeklestirilmelidir. Niceliklendirme uygulamast; model olusturmada kullanilmayan veriyi
kullanarak, veri egitme setinin teskil ettigi modellerin gegerliligidir. Model gegerliligi igin diger
prosediir, bagimsiz degigkenin miicadelesini ve miicadele edilen bagimsiz degisken kullanilarak
modellerin test edilmesini icerir. Eger sonuglar iyiyse; bu, veri analizinde bir hata oldugunun
gostergesidir. Eger sonuglar iyi degilse; bu gegerli analiz igin daha fazla destektir. n’yi digarida
birakma gegerliligidir. Modelleri garantilemek igin kullanilan {igiincii bir aragtir ve sadece

onlar meydana getirmek igin kullanilan egitme seti verisine uygulanamaz.

10.1. Lineer Ayrim Analizi (Linear Discriminant Analysis) (LDA) ve Uygulamalan

LDA; yeni objeleri uygun simflara atamak veya obje smiflarini segmek igin

kullanilabilir. Discriminantlar, Slgiilmiis degiskenlerin lineer kombinasyonudur, mesela sensér



cevaplari. Discriminant fonksiyonlart; smniflarin igindeki varyasyona rolatif siniflar arasindaki
mesafeyi maksimize eden bir amagla hesaplanirlar.
A ve B siniflarini diigiinelim. Bunlar p sensorlerinde izlenen n, ve 7, numunelerine

sahip olsunlar. Veri; X, (pxn,) ve X,(pxny) matrislerinde toplanabilir. Bu veri
matrislerinden &rnek orta vektdrler sdyle hesaplanir:
ny n
X:4=1/nAZXAi X;=1/n82XB£ ®
i=l i=l
Burada X, ve X,; X, ve X,’nin i. kolonlarimi gdsterirler. Ornek kovaryans

matrislerinden sunlar hesaplanabilir:

S,=1(n, _I)Z(XA:' _X;)(XAi —X;)T
i=1

S, =1ny =13 (X = Xy)H Xy~ X)T 10)
i=1

X, ve X, ile temsil edilen dogru popiilasyonlar igin esit kovaryans matrilerini kabul edelim
[48,49]. Kovaryans matrisleri asagidaki gibi birlestirilebilir:

S,=(n,—DS,+(n; DS (ny+n,;-2) (11)
Numune popiilasyonlarinin miigterek kovaryans matrisinin tek bir tahmini boyle sekillendirilir.

Bu bilgiyle beraber discriminant fonksiyonlar: su sekilde hesaplanabilir:
y=(X;-X;)"S,'X (12)
Burada —1; S, ’nin inversini gdsterir. S, *nin inversinin meveudiyeti igin; (n, +n, — 2)>p

olmak zorundadir. Kalibrasyon verisindeki kiimelendirmeyi gozle incelemek igin discriminant
fonksiyonlar1 kullanabilir. Buna ilaveten, bir discriminant siniflandiricist hesaplanabilir ve
bilinmeyen bir Ornegi, mevcut iki siuftan birine atamak igin kullanilabilir. Discriminant

siiflandiricisi §6yle hesaplanabilir:

m=1/2(X;-X3;) S; (X} +X}) (13)
Bilinmeyen bir bilesik igin X, cevabi kullanilarak, bilinmeyen discriminant degeri sSyle
hesaplanabilir:

o =(X;-X3)' 8, X, (14)

Eger y, 2 m ise X, A smifina, y, <m ise X, B sinifina atanir.
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LDA,; iki siniftan fazlasinin mevcut oldugu durumlarda da kullanilabilir. Popiilasyonu k
olan bir durum igin X, ve S, hesaplanir. Burada i=1den 9 ve 10 esitliklerinin bagh oldugu
k’ya kadardir. Bununla su hesaplanir:

k k
X' =YnX1Yn, (15)
i=l i=1

X", tiim kalibrasyon numuneleri {izerinde alinan ortalamadir. Birlestirilmis kovaryans matrisi:

k k
S, = [(n,~DS,1Y n]-k (16)

i=1
Kalibrasyon verisi i¢in grup varyasyonundaki bir lgiim soyle elde edilebilir:

% =[(:‘Zln,.)—k]s,, an

Ilave olarak, kalibrasyon verisi igin gruplar arasindaki varyasyon 8l¢iimii syle hesaplanabilir:
B =K - XK, XY (13

i=l
Discriminant fonksiyonlarinin katsayilar; W ™' B 6z vektorlerinin hesaplanmasi ve ejTS 26 =1
dlgeklendirilmesi ile elde edilebilir. Burada e, ; j. 6z vektrii gsterir [48]. Bu, su demektir; j.

discriminant fonksiyonu igin, kalibrasyon numunesinin discriminant degerleri olan X; ejTX ;

olarak hesaplanabilir.

p > (k —1) olarak kabul edelim. Sonra k —1; discriminant fonksiyonlart olsun. Bu
discriminant fonksiyonlarindan tipik olarak sadece s kullanilir. Burada s < (k—1)’dir. §<3
icin discriminant fonksiyonlari, kalibrasyon verisinin grafik yerlesimi igin kullanilabilir.
Swniflandirma kurali, meveut &k siflarindan birine bilinmeyen bir numuneyi atamak igin
tiiretilebilir. Eger tiim / # iise, X,”1 [ poptilasyonuna ata.

1] (Ko = X)) < D 0el (X, - X)F 19)
FI Al
Bu; s discriminant fonksiyonlariyla tanimli uzayda bilinmeyen numuneye en yakin olan simif

merkezini bul ve bilinmeyen numuneyi bu sinifa ata anlamina gelir.

Dizi cevabi ve numune sinifi arasindaki iliskinin lineer olduguna inanilan durumlar,
LDA’nin en iyi kullanildigi hallerdir. Discriminant fonksiyonlari, gelistirme orneklerinin

kovaryans matrisleri ve ortalari {izerine kuruldugu igin su ¢ok 8nemlidir. Egitme numuneleri;
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kargilagilabilecek numune popiilasyonunun temsilcisi olmalidir. Bu ylizden; egitme verisinde
her bir siniftan bityiik miktarda numuneye sahip olmak yararlidir. Tiim denetlenmis metotlar
gibi, eger sadece discriminant iiretmede kullanilan numuneler diisiiniiliirse, LDA optimistik
sonuglar saglayabilir. Bundan kaginmak igin yapilacak en iyi iy, model dogrulugunu belirlemek

i¢in dig tahmin seti (discriminant iiretiminde kullanilmayan numuneler) kullanmaktir.

Maricou ve yardimcilari, 12 MOS sensdril ile tertip edilmis [S0] 12 test analitli biyiik
bir seti analiz etti,. Numuneleri; fonksiyonel olarak benzer bilesiklerin {i¢ grubunda
kiimelendirmek igin, iki discriminant fonksiyonu kullanildi. 63 numunenin tamami
discriminantlar1 iiretmek igin kullanilmigken, sadece biri yanlig siniflandirildi.  Tahmin
dogrulugunu ispatlamak igin, discriminant iiretiminde 34 numune kullamldi. 29’unun egitme
ihtiyac1 karsilanamadi. 29 dig tahmin seti numunesi igin % 93 smiflandirma orant dogrulugu

elde edildi. Bu, modelin genellestirme yetenegini de géstermektedir.

Yedi piezoelektrik kuartz kristali tertibi, dort yanici maddeden tiretilen dumani izlemek
icin kullanildi. Bu maddeler; kagit, odun, plastik ve misir taneleridir [S1]. Sensor cevaplar
tizerine kurulmus numuneleri siniflandirmada discriminant firetimi igin LDA kullamildi.
Discriminantlart hesaplamak igin kullanilan 52 &rnekten sadece biri yanhs siniflandirildi. Bu
¢alisma, hesaplanmig discriminantlarin tahmin yetenegini dogrulamak igin, dis tahmin seti
numunelerini kullanan iyi bir 6rnektir. Dig tahmin setindeki 12 numuneden sadece biri yanlis

siniflandirildi.

Bir koku analizi uygulamasinda, 24°lii iletici polimer sensdrlii bir tertip, ii¢ keskin koku
numunesi ile bir kontrol numunesini analiz etmek igin kullanildi [S2]. Bununla beraber, tiim
numuneler discriminant fonksiyonlarini iiretmede kullanildi. Bu yiizden dogru tahmin yetenegi

agir1 tahmin edilmig olabilir.

Sensor tertipleri domuz kokmasi igin LDA ile birlikte kullanildi. 5 MOS sensor dizisi,
erkek domuzlarin sisman numuneleri igin cevaplar Slgmede kullanildi. Numuneleri iki siniftan
birinde siniflandirmak igin LDA kullanildi. Dis tahmin setindeki 19 numunenin 17’si
gelistirilmis discriminantlarla dogru olarak siniflandirildi.  Anner-Frempong ve yardimcilari;
andrastenon ve skatole konsantrasyonuna gore ornekleri ii¢ sinifta gruplandirmak igin LDA
kulland: [53]. Kalibrasyon numune seti kullamlarak tahmin seti numunelerinin % 84’{iniin
dogru olarak siniflandinldig1 discriminant fonksiyonlar geligtirildi. Temel kangiklik, normal
numunelerin anormal olarak siniflandiriimasi idi. Domuz kokusunun siniflandirilmasina ait iki

uygulama, modeli gegerli kilmak i¢in dig tahmin setinin verimli kullanimin1 gosterir.
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10.2. Bas Bilesen Analizi (Principal Component Analysis) (PCA) ve Uygulamalan

Sensér dizileri, ¢ok kisa bir zamanda biiyiik miktarda veri iiretmek igin kullanilabilir.
Numune ve sensor sayist {igten biiyilk oldugundan, islenmemis verinin grafik analizi genellikle
miimkiin degildir. Bu yiizden, veriyi grafik olarak yerlestirebilecek boyutlara indirgeyen
metotlar sikga kullanilir. Indirgenmis boyutlardaki sensér tertip verisinin goriintii incelemesi,

numune ve sensdrler hakkinda faydal: bilgi saglar.

PCA, veri setinin boyutlulugunu indirgemek igin etkili bir yaklagim saglar. Genelde iki
veya ii¢ ana komponent, grafik ¢ikis igin uygun olan verinin yeterli temsilini saglar. Tipik
olarak kalibrasyon verisi; satirlart m numuneleri, kolonlart n sensorleri olan bir X matrisinde
toplanir. PCA’ dan 6nce X veri matrisi, 6n igleme tabi tutulur. X’ deki 6rnek sayisi sensor

sayisindan daha biiyiiktiir. Bu, m>n demektir.

PCA’ da ki dnemli varsayim sudur: X’ deki islenmemis veri, 6z degerlerle iliskili 6z
vektorlere boliinebilir [54]. X’ i pargalamak igin kullanilan metotlardan en yaygin olani, tekil
degerli bsliimleme (singular value decomposition) (SVD)’ dir [54,55]. Bu metot sikga tercih

edilir. Ciinkii SVD, en genis limitli durumlarda en kararli alternatifi saglar. X iizerinde SVD

uygulanarak;
o, 0 0

X=UY V" =(u,uymtt,) 0 o 0 (Vs Vy5e0 V). (20)
0 0 0 o

elde edilir. Burada U; mxn ortonormal matrisi, Z ; diagonal ve sifir kapali diagonal
tizerinde tek degerli (0;) nx nmatrisi, V; nxn ortonormal matrisidir. o degerleri negatif
olmayan sayilardir ve o, 2 0,, =...2 0, seklinde listelenir. Tekil degerlerin kareleri, X’ in
6z degerlerine esittir. Yani; o7 = A,” dir. Burada 4,; X" X ve XX’ nin i. 6z degerlerini
gosterir. U’ nun wu,,...,u, kolonlari, (0,)...(c,,)" oz degerleriyle iliskili XX T bz
vektorlerini gosterir. ¥ * nin v,,...,v, kolonlari, (0,,)*...(0,,)> 06z degerleriyle iliskili

XTX 6z vektorlerini temsil eder. U veV ’ yi sekillendiren 6z vektorlere ana komponentler

ad1 verilir. Siklikla; SVD kullanilmazsa, X boliimlemesi U ve H matrislerini {iretecektir.

Bu durumda H’ nin A,...h, kolonlar; o,,...0,, tekil degerleriyle Slgeklenen V'’ nin v,...v,

kolonlarina esittir. Yani A, = @,v,’ dir. Pratikte U ve H ’nin kolonlar1 6nemlidir.
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Her bir 6z vektorle tanimlanan varyans miktari, 6z degerlerin bilyiikliigii ile belirlenir.
n
var, =0 /) on 1)

k=1
var; ; i. 6z degere katkida bulunan varyans yiizdesini belirtir. Oz degerler azalan bir mertebede
cesitlendigi i¢in, veri varyansinin en biiyilk miktar1 ilk PC tarafindan tarif edilecektir. Ikinci
PC, ilk PC’ ye ortogonal bir yonde veri varyansinin en biiyiik miktarini tarif eder. Veri varyansi
sadece iki boyutta iyi tanimlanabilir. Eger sensorler nonlineer veya katkili olmayan bir davranis
gosterirse, PCA kullanarak sinif ayrimi miimkiin olamayacaktir. Bu yiizden tertipteki

sensdrlerin lineer davranacag diisiiniiliirken, PCA kullanmak en iyisidir.

X boliimlemesi bir kez yapildiginda, skorlar adi verilen U’ nun kolonlari, numune
kiyaslamalarinin diisiik boyutlu uzayina islenmemis veriyi yansitmada kullanilabilirler. Mesela,
u, —u, efrisi verideki en biiyilk miktardaki varyans i¢in iki boyutlu hesaplamada
kiyaslanabilecek X’ e sahip numunelere miisaade eder. Bu egrilere, skor egrileri ad1 verilir.
Bu egrilerin incelenmesi, ana komponent uzayinda incelenmis mevecut numune kiimelerinin

herhangi birini agi3a ¢ikartir. PC’ nin daha biiyiik sayilari boyutluluk azaltilmasini igerebilir.

Fakat faydal grafik ¢ikist sadece 3 PC’ ye kadar mevcut olandir.

H kolonlarimin izafi olarak digerine planlanmasiyla elde edilen yiiklenmis planlar,
sensorleri degerlendirmek igin kullanilabilirler. Her bir PC, hangi sensériin dnemli sekilde bu
PC’ ye katkida bulunacagmni belirlemek igin incelenmelidir. Yiiksek bir yiikleme degeri sunu
gosterir: PC; orijinal sensor cevabina yakin bir ydnde siralanir. Veri varyansina yiiksek oranda
katkida bulunan Onemli sensorlerin  segimi yiikleme planlarimin  incelenmesiyle
gergeklestirilebilir. Ilave olarak, sensorlerin bir digerine olan bag: kesfedilebilir. Yiikleme
planlari; hangi sensoriin kesin bilgi saglayacagini ve hangi sensérlerin benzer bilgiyi

saglayacagini belirlemek igin kullanilabilir.

PCA, bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek lineer bagimli olarak genellikle veriye
uygulanir. PC planlari incelenirken dikkatli olunmalidir. PC’ ler veri varyasyonunu tanimlar ve
sinif ayirimi1 saglamayabilirler. Sensor cevabinin numune konsantrasyonuna rélatif olarak lineer
davranis gosterdigi durumlarda yapilacak en iyi i PCA’ y1 uygulamaktir. PCA*® nin popiilerligi,
gergeklestirilebilme kolayligina baglidir. Eger kiimeler mevcutsa, iki veya li¢ boyutlu planlar
belirleme amaciyla incelenebilir. Bununla beraber teknigin grafik tabiati, yorumlanan
sonuglarda bazi subjektiflik dereceleri ortaya koyar. Buna ilave olarak, X’ deki veriye PCA

basitge uygulanir ve eger herhangi bir kiimelendirme mevcutsa bunu gérmek igin PC planlari
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tiretilir. Eger onlar uygun kiimelerde basarisiz olurlarsa, X > in par¢asi olmayan numuneler

bunu gérmek igin PC planlar1 lizerine yansitabilirler. Fakat bu dogrulama genellikle yapilmaz.

Sensor dizi performansini degerlendirmek igin, test analiti olarak siklikla ugucu organik
bilesikler segilir. Freund ve Lewis, sekiz test analitini analiz etmek igin 14’ lii iletici polimer
sensorii kullandi [56]. Ilk 6nce tek sensorlerin cevaplan incelendi. Fakat higbir tek sensor sekiz
analitin tiimiinii ayirt edemedi. Bununla beraber, PCA’ nin 14sensoriin verisine uygulanmast,
gesitli ti¢ boyutlu planlardaki ilk dort PC’ nin bilgisini kullanarak, tiim analitlerin ayrilmasi
sonucunu verdi. Benzeri bir deney, 17 siyah karbon- polimer direngli bir sensor dizisiyle
yapildi [4]. Bu ¢alismada 9 organik test analiti kullamildi. Ilk ti¢ PC kullanildiginda baz iist
iiste cakismalar mevcutken, tiim ayrilma 3, 4 ve 5 PC kullanilarak basarlabildi. Ayni tertip,
metanol ve etanoliin ikili karigimlarinin cevaplarini incelemek igin de kullanildi. Verilen bir
numune akis oram igin lineer bir davranig ilk iki PC’ nin planinda gériildii. Bu sirada
numuneler saf metanolden saf etanol kompozisyonunda de§ismekteydi. Sensérlerin lineer
davranisi; PCA’ nin, analiz metodu olarak uygun bir se¢im oldugunu gosterir. Sadece karigim
komponentleri PCA kullanarak tanimlanamaz. Ayni zamanda ikili karisgimda her bir

komponentin mol kesri de belirlenebilir.

Senstr dizileri genellikle mesrubatlar1 izlemek i¢in kullanilir. Mesela karigtirilmis
iceceklerin {ist bosluk (head space) numunesi, gergek farklilasmaya ve kusurlu yigilmalara izin
verir [57]. Nanto ve yardimcilari, dort kuartz rezonatériin tertibiyle elde edilen cevaplar iizerine
kurulmug mesrubat ayrimlarinda basariliyd: [58]. Hedeflenen problem, farkhi tipli alkollerin
numuneleri ve degisen etanol miktarlarina sahip numuneleri igerir. Her iki durumda tiim ayirim
iki PC ile basarilmigtir. Ozel olmayan sensdr tertibi bira koku analizinde kullanilirken, siniflar
igindeki varyasyon biiyiik oranda sinif varyasyonu ve PCA arasinda rolatiftir. Bunlar kokular:
ayirmada basarisizdirlar [52]. Di Natale ve yardimcilart sarap numunesinin cevaplarini
kaydetmek igin 5 MOS sensdriinden olusan bir dizi kullandi [59]. Bes bagbozumu sarab: iig
konsantrasyonun her birinde incelendi. PCA, bagbozumlu numuneleri ayirt ede bilememisti.
Bir sens&riin cevaplari kaldirilirken ve kalan dort sensoriin verisi {izerinde PCA g¢ahigirken, daha
iyi bir sarap ayirimi gergeklestirildi. Bu sunu gosterir: Veri varyansina katkis1 olan bilgiyle

PCA ters olarak etkilenebilir. Fakat, numuneleri ayirmada faydali bilgiye katki saglamaz.

PCA, bir siniflandirma araci olmasina ragmen bazen, sayisal bilginin bazi derecelerini
elde etmek igin de kullanilabilir. Hong ve yardimcilart ti¢ konsantrasyondaki her dort gazin
cevaplarini elde etmek igin dort gaz sensériinden olusan bir dizi kullandi [60]. PCA sunu agi3a

¢ikardi: Analitler; analit benzerlii ve konsantrasyona gore kiimelendiler. Daha diisiik
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konsantrasyonlarda numunelerin ¢akigmasi mevecuttu, Ilave olarak, eger konsantrasyon iig
pargali degerden ziyade siirekli limiti kapsiyorsa, dort gaz tipinin ayirimi igin sensor tertibinin
faydaliligindan s6z edilemez. Aym dizi alti koku numunesinin (havug, yesil sogan, bayan
parfiimii, erkek parflimii, % 25°’lik likor, % 40°lik likor) cevaplarini kaydetmek igin kullanilds.
Altt koku numunesi, sadece iki PC {izerine kurulmus hafif bir ¢akigmaya sahipti. Her iki 6rnek;
konsantrasyon farki {izerine kurulmus ayni analiti simiflandirmak igin bazi yetenekler gosterdi.
Bununla beraber, numune cevaplarinin normalizasyonu cevaptan herhangi konsantrasyon
etkisini kaldirabilir, konsantrasyon Onemsenmeden analit tipine gdre numunelerin

gruplanmasina izin verir.

PCA; zamana g6re toplanmis veriyi analiz etmek i¢in de kullanilabilir. Mesela, Auge
ve yardimcilar: dort test analitinin verisini toplamak i¢in 4 kuartz rezonatdrlii bir dizi kulland:
[61]. Analitler; basarili zaman artiglarinda veri toplanmasiyla, sirali bir dizi sundu. Analitler
kiimelenebilseydi, iiretilen veri matrisi bunu belirlemek i¢in PCA ile analiz edilecekti. Sensér
sinyallerinin artig1 ve diisiisii ile tagtyict gazi temsil eden daéllma noktalar1 boyunca dort kiime
gozlendi. Buna ilaveten Llobet ve yardimcilari, sabit durum ve gegici dlgiimler iizerine
kurularak elde edilen kiimelendirmeyi karsilastird: [62]. Dért Taguchi gaz sensoriiniin tertibi,
degisen konsantrasyonlarda ii¢ organik ugucuyu analiz etmek igin kullanildi. Biri sabit
durumda, biri gegici bilglyi yakalamada olmak iizere iki cevap degeri, her bir numune
temsilinde her bir sensor igin kaydedildi. Bagimsiz PC analizleri, sabit durum ve gegici veri
tizerinde kullanildi. Gegici bilgi kullanilarak daha iist kiimelendirme gerceklestirildi. Gegici

dlgtimlerin tiretilebilirlikleri sabit durum &lgiimlerinden daha fazladur.

Nakamurra ve yardimcilari, altt QCM sensdr cevapli bir diziden gegici bilgiyi gikartmak
igin bir metot gelistirdi [63,64]. Onlar; sensér cevaplarini oto-regressive bir modelle tanimladi,
cevabin zaman sabitlerini buradan ¢ikardi. Zaman sabitleri PCA ile birlikte kullamldi ve
doymusluk kiitlesinin statik 6l¢iimiinden daha iyi test analit ayrimi sagladi [64]. Gaz
konsantrasyonunun degistigi durumlara yetebilmek igin metot iyilestirildi. Degisik kaynaklarin
dumani, duman {izerine kurulu yangin kaynagini belirleme amaciyla incelendi. PCA, statik
cevaplar lizerinde gergeklestirilen yanan PVC kablolar1 ve devre bordlarinin numuneleri nemli
Olgiide cakisti.  Zaman sabitlerinin birlesmesi, PVC kablolarin ve devre bordlarinin

farklilastirilabilmesine miisaade etti.
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10.3. Bas Bilesen Regresyonu (Principal Component Regression) (PCR) ve
Uygulamalar

PCR; X cevap bilgi matrisiyle, C konsantrasyon bilgi matrisi arasinda bir bag (gegis)
saglar. C matrisi m x s seklinde olup analit sayisint gésterir. P; n x s seklinde regresyon

katsayilar1 matrisi iken, matrisler C = XP seklinde iligkilendirilir [54,55].

C ve X’ deki kalibrasyon bilgisi, regresyon katsayilarina ait bir yaklagimi bulmak igin
kullanilabilir. Gergek regresyon katsayilari, deneysel hatanin kaginilmaz mevcudiyeti yiiziinden

tam olarak hesaplanamazlar. Regresyon katsayilarint hesaplamada ilk adim, (20) esitligine gére

X bolumlemesidir. P’ ye yaklasim P ile g6sterilir ve $6yle hesaplanabilir:

o, 0 .. 07"
P Apy-T 0 oy T
P=Vz U™ C=(v,v;,.v,) (uy,uy5e5u,) C
0o 0 . o,
P=[vulo,1C @)
i=l

(22) esitligindeki hesaplama, n tane kullanilabilir ana komponentin tiimiinii ¢aligtirir.
Bununla beraber, miimkiin n PC’ nin tek k alt seti, hesaplama igin kullamlabilir. k PC
genellikle, veri varyansinin en biiyiik miktarinin hesaplanmasidir. Bu da ilk birkag PC demektir.
Eger ¢ok fazla PC kullamlirsa, sekillenen model sadece verinin genel karakteristiklerini
icermekle kalmayacak, ayn: zamanda genellestirme igin gerekli olmayan kalibrasyon verisinin
detaylarint da tamimlayacaktir. Bu, kalibrasyonda kullanilmayan verinin tahminlerini de

azaltabilecektir. Sadece k PC kullanilarak (22) esitligi yeniden yazilabilir.

-1

o, 0 .. 0

A - 0 g
P=VkaIUZC=(vl,v2,...,vk) 2 (4,850 tt)' C
0 0 .. oy
A k T
P= [Z vu, lo;1C (23)
=1

Burada k; miimkiin n PC’ nin k alt setinin kullanimin1 ggsterir.

A
P, hesaplandiktan sonra tahmin edilen konsantrasyonlar, verilen n sensorlit bilinmeyen

cevabin, bilinmeyen numuneleri igin elde edilebilir. Eger y, bilinmeyen numunenin 1 x n
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A A
cevabint gosterirse, analit konsantrasyonlarinin tahmini ¢, = y Px olarak elde edilebilir.

A
Burada c¢j ; s analiti i¢in tahmin edilen konsantrasyonlarin 1 x s vektdriinii gosterir. Bu

ylizden, kalibrasyon numunelerindeki bilinen miktarlarin mevcut tim &zellikleri igin sayisal

tahminleri elde etmede, PCR kullanilabilir.

PCR lineer bir teknik oldugundan, sensér cevaplarinin lineer oldugu bilindiginde bu,
gok basarih olacaktir. Eger tahmin dogrulugu, sadece ana komponentleri iiretmek igin
kullanilan veri lizerine tesis edilirse PCR, LDA’ ya benzer olarak optimistik sonuglart iiretebilir.
Bu problem, egitme verisiyle birlikte birini disarida birakma gapraz gegerliligi prosediiriiniin
kullanimiyla biraz yatigtirilabilir. Bununla beraber, modelin tahmin yetenegini saptamanin daha

iyi bir yolu, dig tahmin seti numuneleri ile birlikte kullaniimasidir.

Eklév ve yardimcilari, sos numunelerinin fermantasyon zamanini tahmin etmek igin
PCR kulland: [65]. Fermantasyon prosesinin gesitli zamanlarinda 14’ lii sensor dizisiyle veri
toplandi. Veri alt seti; modeli gegerli kilmak igin kalan kisimla beraber, kalibrasyon modelini
yapmak i¢in kullanildi. Iki ana komponenti kullanan PCR modeli, fermantasyon zamanlarint
tahmin etmede herhangi tek sensorlii lineer regresyondan daha basariliydi. Zaman iizerine, sos
karakteristiklerindeki sens6r cevaplari ve degisimleri benzer sekilde nonlineerdir. Bu yiizden,

bu durumdaki optimal tahminleri PCR saglayamayacaktir.

Balik numunelerinin birikme zamanlarinin karakterize edilmesinde Schweizer-
Berberich ve yardimcilari, koku iiretiminin farkli bilesiklerini belirlemek igin PCR kulland:
[66]. Analizler giin periyodu iizerine, kokunun nasil degistigi izlenerek ve 6zel analitlerin
konsantrasyonunun kokuya gore nasil degistigi takip edilerek gergeklestirildi. Test gazi
karigimlart igin sekizli amperometrik sensdr dizisinin cevaplar kullanilarak, makul dogrulukta
bilegikleri igeren siilfir- nitrojen konsantrasyonunu tahmin etmek igin modelleri insa
edebildiler. Bu onlara, balik numunelerinin ayni bilesik konsantrasyonlarinin tahmin edilmesi
igin izin verdi. Bununla beraber diger 6nemli bilesiklerin tahmin dogrulugu zayifti. Zayif
tahminler PCR’ 1n bagarisizligindan ziyade, nemli analitlerin sensér hassasiyeti yoksunlugu

olarak gortiliirler.

10.4. Parc¢ali En Kiigiik Kareler (Partial Least Squares) (PLS) ve Uygulamalar

PLS; PCR ve PCA’ ya kadar olan metotlara benzer bilgi saglar. X kalibrasyon matrisi

B ve D matrislerine bolintr. b,,b,,....b, vektorleri, u,,u,,...,u, vektorlerinin lineer
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kombinasyonudur. d,,d,,...,d, vektorleri, v,,V,,...,v, vektdrlerinin lineer kombinasyonudur.

PLS; U ve V dretiminde PCR’ 1n yaptigindan ziyade B veD iiretiminde kalibrasyon

konsantrasyon degerlerinin C matrisinden daha ¢ok bilgi kullanir.

B ’nin kolonlari genel olarak PLC skorlar1 olarak adlandirilir ve U’ nun kolonlari
kullanarak iiretilen PC planlarina benzer planlari {iretmek igin kullanilabilir. PLS yiikleme
planlar, D kolonlarindan benzer bir bigimde elde edilebilir. Planlarin grafik analizi, daha

geleneksel PCA planlarina benzeyen bilgiyi saglar.

PLS modelli belirleme, P’ deki regresyon katsayilarinin tahminini de gerektirir. Ilk

6nce B ve D’ deki sakli degiskenler kullanilarak X kalibrasyon matrisi yansitilir:
X, =B,B[ XD, D] (24)
P tahmini de su sekilde elde edilebilir:
P.=X;C (25)
Burada X, ; X, nin Moore-Pensore genellestirilmis tersini gosterir [67].

PLS; PCA ve PCR’a olduk¢a benzer oldugundan, PLS kullanildiginda tedbir
alinmalidir. PLS lineer bir tekniktir. Fakat nonlineer varyasyonlari da miimkiindiir. Ozellikle
sayisal tahminleri elde etmek igin PLS kullanildiginda, model dogrulugunu saptamak icin dis

tahmin seti kullaniimalidir.

Sensdr tertip verisinin cevaplari {izerine kurulmus Onemli analitleri ayirmak ve
siniflandirmak igin PLS kullamilmistir. Carrasco ve yardimcilar sunu g6stermek i¢in PLS skor
planlarini kullandi: 18 MOS gaz sensorlii tertip verisi, parfiim numunelerini ayirmak igin
kullanilabilir. Parfiim numunelerinin sinifi; enjeksiyon igin kullanilan numune iist boglugunun
hacminin belirlenmesiyle ayrilir [68]. Numunelerin tiim ayrimi gergeklestirilmesine ragmen,
LDA ve PCA’ nin enjeksiyon hacmi kadar iyi olan parfiim tipi iizerine kurulmus numuneleri
ayirabildigi goriildii. Analiz sonuglar1 PLS kullanilarak sunulmadi. Niebling ve Miiller iki
sensor tertibiyle olusturulmus modelleri, sekiz sensdrle olusturulanlarla kargilagtirdi [69].
Sekizli sensor verisiyle olusturulan iki faktSrlii PLS modeli daha iistiindii. Bu ¢aligma, gerekli

bilgiyi ve 6nemsenmeyen gereksiz bilgiyi ¢tkartmada, PLS’ nin kabiliyetini agik¢a gosterir.

Grate ve yardimcilari, kalibrasyon fazinda temsil edilmeyen, bilinmeyen buharlart
tanimlamak igin, polimer kapli akustik dalga buhar sensorlerinin dizisini kullandi [70]. Bunu

basarmak i¢in; dizideki 6nceden belirlenmis polimer parametrelerinin (polimer kalinlig gibi) ve
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sensdr cevabinin lizerine kurulmug, verilen buhar ¢6zme parametrelerini tahmin etmek igin
modeller iiretildi. Hesaplanan ¢6ziim parametreleri daha sonra, pek ¢ok buharin parametrelerini
igeren bir veri tabani ile kargilasgtirildi. Bilinmeyen buhar, kalibrasyon fazinda tam olarak temsil
edilmediginde bile, bilinmeyen buhar: tanimlamak igin potansiyel araglar saglayan tek ¢aligma
budur.

10.5. Kiime Analizleri

Kiimelendirme; hangi objenin digerine en benzer oldugunu belirleyen ve buna gore
onlari1 gruplandiran bir c¢alismadir.  Benzerlik pek ¢ok yontemle belirlenebilir. En
yaygmnlarindan biri N boyutlu uzayda mesafelerin kargilagtiriimasidir. N; analit sensér
kiimelendirmesinin arzulanmasina bagli olarak sensdr cevap sayisini veya numune sayisini
temsil eder. Fakat biz burada N’yi, sensor cevaplarinin ve kiimelendirilecek analitlerin sayisina
esit olarak tanimladik. Her bir numune sens6r cevaplarinin N boyutlu vektérii ile temsil
edilebilir. Kiime analizinde kullanmak igin pek gok mesafe metrigi rapor edilmistir [71]. Fakat

en yaygin kullanilani 6klid mesafesidir. Mesafe i¢in genel formiil;

N
dg=,pf2(x,~k —x)" (26)
k=1

seklindedir. Burada di] ; iki numune arasindaki mesafedir. x, birinci numune, X ikinci
numune ve p arzulanan mesafe metrigini iireten sayidir. p =2 i¢in mesafe, 6klid mesafesidir.

P’ nin daha yiiksek degerleri i¢in daha kiigiik mesafelere daha agirlik verilir.

Kiimelendirme teknikleriyle gahsilirken akilda tutulmasi gereken bazi konulardan ilki;
kiime analizleri genellikle egitme numunelerinin biiyilk sayisina ihtiyag duyarlar. Bu
gereksinimden dolay1 her bir siifin numuneleri, ilgili N boyutlu uzay1 dolduracaktir. Ikinci
konu ise isaretlenen farkli sonuglarin kiimelendirme metodunun segimine bagh olarak sikga

vuku bulmalaridir.

10.5.1. Haritalama ve gisterme

Sensor dizi verisi, veri seti hakkindaki kullanici kalite bilgisini vermek igin, griintiilii
teftisle grafik olarak gosterilebilir. Veri setleri ii¢ boyuttan daha bilyiik iken, bu direkt olarak
yapilamayabilir ( su anlama gelir: numune basina ii¢ sensdr cevabindan daha fazlasi vardlr).
Grafik gosterim igin veri, iki yada ii¢ boyuta indirgenebilir. Veri analizinde bu amag i¢in en

yaygin olarak kaydedilmis metot, ana komponent analizidir. Sammon haritalamasi1 olarak
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bilinen ve nonlineer bir haritalama olan diger teknik, bazi ticari enstriimanlar saglayan veri
analizi paketinde bulundurulur [72,73,74,75].

Sammon haritalamasinda amag; veri noktalar: arasindaki orijinal iligkileri koruyan, en
iyi iki boyutlu temsili bulmaktir. N boyutlarindaki i¢ nokta mesafeleri bir mesafe metrigi,
genelliklede 6klid mesafesi kullanilarak hesaplanir. iki boyuttaki noktalar arasindaki mesafeler

sOyle verilir:

di; =[x _yjl)z + (Vi _y]z)z]”z 27
Burada y’ ler ana komponent analizinden hesaplanan skorlardir. i ve j noktalari, 1 ve 2

koordinatlarini gosterir.

Amag, E hata fonksiyonunu minimize etmek igin her bir noktanin y ’sini iteratif

olarak degistirmektir.
E=[1/Y.(d)" 1> .(d,—d;) [(d,)" (28)
i>j i>f

p eksponenti, biiylik ve kiigiik mesafelerin agirliina miisaade etmek i¢in bulundurulur.
Projeksiyon tizerinde p’ nin farkli degerlerinin etkisi Bender ve Kowalski [73] tarafindan

tartigilmugtir. Hata fonksiyonu, en keskin diisme gibi lineer minimizasyon metodu kullanilarak
minimize edilmelidir.

Iletici polimer sens&rlii ticari bir enstriiman kullanilarak bir ¢alisma yapildi. Burada
amag, enstriimanin siit {irlinlerinden su buharini ve bir siit tiriiniinden digerine dogru degisirken
yine su buharint ayirt edebilmesiydi [74]. 32 sensSrden veri alindi ve her bir vektér arasindaki
oklid mesafesi hesaplandi. 32 boyutlu uzayin veri noktalarini, iki yada ii¢ boyuta yansitmak
icin hayali bir denetim amaciyla Sammon haritalamasi kullanildi. Balsam agacinin sirkesinin

veri setini incelemek igin, ticari olarak kullanilabilir elektronik burunla birlikte Sammon
haritalamasi da kullanild1 [75].

Kompleks veri setlerindeki pek ¢ok analite ait ¢aligmalarda bu grafikler, analit
siniflarmin iyi bir ayrimini tiretemezler. Bu; analitlerin digerine ayrilamayacaZint gosteren
kesin bir kanit degildir. Bazi durumlarda yeterli ayirimi vermek igin ¢ok fazla boyutun

goriildiigii haller olabilir.
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10.5.2. Hiyerarsili kiimelendirme

Tiim nokta giftleri arasindaki ¢ok deBiskenli mesafeler ilk 6nce hesaplanir.
Kiimelendirme metoduna ve benzerlik &lgiisiine bagli kiimelendirme sonuglari veri setine

uygulantr.

Bazen islenmemis mesafelerin kullammindan ziyade S; benzerlik degerleri asagidaki
gibi hesaplanir:
§;=1-(d,/ d (max)) (29)
Burada d; ; i ve j noktalar: arasindaki mesafedir. d,(max); herhangi iki numune arasindaki en
biiylik mesafedir. Bu yiizden, veri setindeki en uzak noktalar S, =0’ a ve benzer noktalar

§;=1" e sahip olacaktr.

Uzaklik ve benzerlik degerleri hesaplandiktan sonra, degisik metotlardan biri
kullantlarak kiimelendirme gergeklestirilebilir. Tek baglanti; kiimedeki en yakin nokta ile nokta
arasindaki uzaklia gore, kiimeye rolatif olan bir noktanin yakinligini hesaplar. Tiim baglant:
metodu; kiimedeki en ¢ok nokta ile nokta arasindaki uzakliga gére, bir nokta ve bir kiime
arasindaki uzaklig1 belirler. Merkez metodu, bir kiimedeki noktalarin agirhk merkezi ve nokta
arasindaki uzakligt kullamr. filave olaraktan hesaplama, bir kiimedeki nokta sayisiyla

agirliklandirilabilir.

Bu kiime metotlarinin herhangi biri, noktalarin hiyerarsisini yapmak igin kullanilabilir.
Veri setini olusturan noktalarla baglatilarak, en benzer iki nokta birlestirilir. Daha sonra en
benzer iiglincli nokta birlestirilir sonra dordiincii ve digerleri. Veri noktalarinin tiim

kiimelendirme derecelerini temsil eden, hiyerarsik bir diizenleme yapulir.

Boliimlii metotlarla iyi sonuglar elde edilebilir. Boliimlii bir metotta tiim objelerin seti
ilk once iki kiimeye aynlir. Tim objeler tamamen ayrilana kadar her bir kiime basarili bir

sekilde béltimlenir. Her bir metot kesin hesaplama avantajlart sunar [71].

Minimum mesafe agaci (minimal spanning tree) (MST) diger bir metottur. MST; veri
noktalar1 setinin birlegtirilmesiyle bulunur ki her biri bir aga¢ nodunu olusturur ve veri seti
tzerindeki tiim ¢izgi pargalarinin toplam: minimumdur. Daha sonra kiimeler, yanindaki diger

pargayla karsilagtirilarak, ¢izgi pargasinin uzunlugu esasi {izerinde agagtan budanir.

Kiime olusumunu takiben bir dendogram gizilebilir. Dendogram iki boyutlu bir

sekildir. Buradaki noktalar; planin ayagt boyunca tertiplenmis esit bosluklu noktalara atanir ve
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dikey eksenler, noktalarin benzerlik derecelerine baghdirlar. Dik ¢izgi; planin ayagi boyunca
her bir noktadan baglar ve nokta kiimeye kavustugunda herhangi 6zel noktanin ¢izgisinde son
bulur. Bu; bir veri setindeki kiimelendirme iligkilerinin tiim setinin basit, ve gorsel bir
incelemesine miisaade eder. Bu metotla, kiimelerin otomatik olarak olusturulmadifina dikkat

edilmelidir. Onlar, mesafe veya diger bir kritere gére atanabilirler.

Hiyerarsik kiimelendirme, denetlenmemis bir metottur. Verideki iligkilerin kalitatif

(nitelik) olarak arastirilmastyla en iyi sekilde uygulanir.

10.5.3. K- en yakin komsuluk siniflandirmasi (KNN)

Bu metotta bir bilinmeyen; N boyutlu uzaydaki gelistirme setinde, K’ nin en yakin
komguluklarinin ana smiflandirmasina goére simiflandirilir.  Sensdr cevabina veya numuneye
bagli N boyutun her biri arzulanan uygulamaya bagimlidir. Baglar; K’ nin sadece tek sayilarla
sintrlandirilmasiyla veya daha yakin komsularina daha biiyiik agirlik verilmesiyle Snlenebilir.

Yakinlik, mesafe metrigi kullanilarak belirlenir.

KNN; algoritmik olarak ¢ok basittir [76]. ilk 6nce, tiim nokta giftleri arasindaki mesafe
matrisi hesaplanir. En yakin komsuluklar: belirlemek igin; diyagonal olarak simetrik mesafe
matrisinin alt ve iist pargasi, en kiigiik K mesafe degerleri igin taranir. Hangi sinf igin olursa
olsun, bir gézlemin K en yakin komsulugu onun sinifina ait olarak alinir. Algoritma; birini
disanida birakma ¢apraz gegerlilik ile birlikte kullanilir. Simif tiyeligi; en yakin komsulugu
incelemek igin veri setinin kalanlari kullamlarak, bir zamanda, bir iiye i¢in belirlenir. Tiim veri
setinin tahmin yeteneginin bir &lgiimii olan yiizde hata; gbzlemlerin toplam sayisinn
boliinmesiyle dogru olarak sintflandirilmig gozlem sayisidir.  Kolaylifina ragmen KNN

siniflandirmasi, ¢apraz reaktif sens6r dizi verisiyle birlikte ¢ok verimli olarak kullanilabilir.

KNN; denetlenmig bir metottur. Bu; bagimli degisken bilgisinin kullanilacagi anlamina
gelir. Onemli parametreler; kullanilan egitme numunelerinin toplam sayisim, her bir simifta ve
kullanilan egitme metodundaki egitme Srnek sayisini igerir. Olusturulduktan sonra KNN model
performansini - degerlendirmek igin gegerlilik yerine getirilmelidir.  Gegerlilik metotlart;
egitmede kullanilmayan goézlem siniflarini tahmin etmek igin model kullanimini ve bagimh
degiskenle yeniden yapma analizlerinin miicadelesini igerirler. Miicadele deneyi i¢in arzulanan
sonug, diisiik dogrulukta siniflandirma oranidir ve serbest sinif atamasiyla siirdiiriilmesi umulan

tahminlere tercihen yakindir.
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Nakamura ve yardimcilan otoregresif model katsayilarindan, bir sensor cevap modeli
tiiretti [77,64]. Plazma polimer film tabakasiyla kapli 6 AT kesici kuartz kristalli bir dizi
kullanilarak, bes organik ¢6ziicii i¢in veri alindi. Normalize edilmis doymus kiitle, kendisi ve
zaman sabitiyle birlikte kullanilarak ana komponent analizi yapildi. Parametrelerin ikisi de
bulundugunda, analit siniflarimin ayrimindaki gelismeyi belirlemek igin KNN kullanildi.
Verinin iki boyutlu planlarmi yapmak igin PCA kullanimini g6sterildi daha sonra PC’ lerle
analit ayrimini belirlemek igin KNN kullanildi. Grafik gosterim igin sadece iki yada {i¢ PC’ nin

kullaniimas1 uygunken, KNN PC’ lerin herhangi sayisini barindirabilir.

10.5.4. Goriilebilir olarak-etkinin deneyimsel bdlgesi (Visually-empirical region of
influence) (VERI)

Iki boyutlu insan kiimelendirme yargilamasini, k boyutlu veriye genisleten bir yap,
kiimelendirme kriteri olarak kullamildi. Verinin arkasindaki kullanicinin higbir girisi gerekli

degildir. Birikme ve ¢ok sinifli veri noktalar: igin tedarik yapilir.

VERI; etki bolgesi (region of influence) (ROI) kavrami iizerine kurulmugstur. Eger
diger veri noktalar etki bélgesi i¢inde uzanmiyorsa, iki boyutta her bir ¢iftin kiimelendirildigi
noktalarin her bir ¢ifti etrafinda bir bolge tanimlanir. Bélgenin gekli insan konulu deneylerden
tecriibe olarak belirlenir. ROI’ nin 6l¢egi ve diizenlemesi, noktalarin her bir gifti igin ayarlanir.
Metodu k boyuta genisletmek i¢in, ti¢ noktanin tiim kombinasyonlari diigiiniiliir, Eger ROI’ de
sadece iki nokta uzaniyorsa ve biri yapmiyorsa, iki nokta bir kiime olugturamaz. Bu yiizden, k

boyutlu bir problem, iki boyutlu problem serisine indirgenir.

Kiimelendirme, bir numune tanima metoduna da genisletilebilir. Ilk asama, her bir
ozellik igin degerleri normalize etmektir. Daha sonra, verinin birini digarida birakma prosesi,
yigntilar1 ve ¢oklu siniflardaki noktalari tanimlamak igin galigtirilmalidir. Bir bilinmeyen veya
test noktas: smifi, onun kiimelendirdigi eger varsa egitme noktalarina gére siniflandirilir.

Herhangi tanimlanmus sinifta diismeyen noktalar yiintilar olarak diisiiniiliir.

10.6. Besleme On Sinir Ag1 (Feed Forward Neural Network) (FFNN) ve Uygulamalari

Bu aglar; ¢ok katmanli perceptronlar ve back-propagation sinir aglari olarak da

bilinirler. Bunlar, siniflandiric1 ve belirleyici olarak kulanilirlar.

FF aglars; gekil 10.2°de goriildiigii gibi tipik olarak bir giris tabakas, bir sakli tabaka ve

bir ¢ikig tabakasini igerirler. Sensor dizileri igin giris tabakasindaki ndron sayisi, genellikle
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dizideki sensor sayisina veya dizideki sensorlerin optimal sayisina esittir. Her bir sensrden
alinan bilgi pargalarinin sayis1 siklikladir ama asla her zaman bir degildir. Giri§ tabakasim

besleyen veri de siklikla 6lgeklenmistir.

Girig
Katmani

Sakh Katman

Sekil 10.2. Bir Perceptronun katman yapisi

Her bir veri, agirlik boyunca sakli tabakaya dogru gegirilir. Saklh tabakada girislerin
agirlikli toplami hesaplanir ve bir bias terimi ilave edilir. Bu, bir sabit degerli ilave girise sahip
olmaya esittir. Bu deger; tipik olarak bir sigmoid veya hiperbolik tanjant fonksiyonu olan bir
transfer fonksiyonuna baglanir. Sekil 10.3’de bu genel islem elemaninin yapis1 gosterilmistir.
Sakli tabakaya sahip olmak igin noéronlarin optimal sayisi, deneysel olarak belirlenmek

zorundadir.

Sakli tabakanin ¢ikigindan sonra g¢ikis tabakasina gegilir. Cikis tabakasindaki noron
sayist genellikle uygulamaya bagimli degildir. Eger ag bir simiflandirici olarak kullanilirsa,
ndron sayisi tipik olarak siniflarin sayisina egit olur. Ayni iglemler, sakli tabaka néronlarindaki
gibi ¢ikis noronlarinda da gergeklestirili. Daha sonra sonug Olgeklendirilir (agin

baslangicindaki 6lgekleme prosesinin tersi) ve kullanici cevabi alir.
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Agirlik ve biaslar1 ayarlamak i¢in FF aglar gelistirilirken, bu amagla ¢esitli algoritmalar
ortaya ¢ikarildi. En popiiler olani; back propagation metodudur [78]. Bu tekniSin kullanimi;

dgrenme orani ve momentum teriminin optimizasyonunu gerektirir.

Segilen algoritma Snemsenmezse egitme prosesi, tekrarli bir prosediirdiir. Go6zlemler
birer birer aga sunulur ve dogru degerle agin tahmin ettigi deger arasindaki farki minimize eden
bir yondeki her bir gézlemden sonra, agirlik ve biaslar ayarlanir. Eger ag bir siniflandirici
olarak kullaniliyorsa, agin yerine smiflandirma kullanilir. Bazi egitme metotlari, her biri tiim
egitme setini gegtikten sonra, agirlik ve biaslar: her bir epoch sonrasinda ayarlamayla ilgilenir.
Bu siireg, egitme tamamlanincaya kadar devam eder. Egitme tamamlandiginda belirleme
metodu, agirhik ve biaslar1 ayarlamak igin, segilen optimizasyon algoritmasina bagli olur.
Egitme aginda kullanilmayan gozlemleri tahmin etmek igin, agin faydalarmi belirlemek

amaciyla tipik olarak bir dig seti kullanihir.

I = ZWIXI Toplam
Y=1(D) Transfer

Transfer é:

Ouput
. W, )
. Islem
. Elemani
*n Input 5
PUs - x, Agirliklar

Sekil 10.3. Genel islem elemaninin yapisi

NN’ nin performansi, egitmeden sonra afirlik ve biaslarin baglatiimasina bagimlidir.
Rasgele segilen agirliklarin bir seti, diigiik hata oranli bir iiretebilir ve diger bir set daha diisiik

sonuglar veren bir ag iiretebilir. Baglama noktasi bagimlihini ¢dzmenin bir yolu, degisik
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rasgele baglama noktalarindan pek ¢ok ag egitmek ve en iyi performansi veren birini segmektir.
Diger segenek, afirlik ve biaslarin baglatilmalarina dair makul bir set segmek igin bir

optimizasyon algoritmasi kullanmaktir.

FFNN kullanildiginda diisiintilmesi gereken diger faktSr bunun asir1 egitilmesidir. Ag;
egitme verisinin &zelliklerini hafizaya alir ve genellestirme yetenegini kaybederse bu vuku
bulur. Asin egitmeden sakinmak igin kullanilan bir metot, agin egitilmesini izlemek i¢in gapraz
gegerlilik (cross validation) (CV) kullanilmasidir. Her bir epochtan sonra CV seti tahmin edilir

ve egitme; CV set hatasinin artmaya bagladig1 gelistirme noktasinda durdurulur.

Siniflandirma amaglan igin FFNN kullanilmasinin bir dezavantaji sudur: Sensér sayisi
veya siniflar artarken, ayarlanabilir parametrelerin sayis1 da hizla artar. Bir NN’ de egitme
gozlemlerinin sayisinin, ayarlanabilir parametrelerin sayisina orani 2’ nin iizerinde olmalidir
[79]. Ayarlanabilir parametre sayisi olan P su sekilde verilir:

P=(IxH)+(HxO)+H+O 30)
Burada I giris tabakasindaki {inite sayisi, H sakli tabakadaki noron sayisi ve O ¢ikis
tabakasindaki iinite sayisidir. Egitme seti veri gozlemlerinin biiyiik sayisina sahip olmay1

istemeyen birisi, siniflandirma igin muhtemelen FFNN kullanilmasini istemeyecektir.

Arzulanan egitme veri gézlem sayisina ilave olarak, ilave numuneler gapraz gegerlilik
seti i¢in alnmalidir. Bu, egitme verisinin depoladifi noktadaki ag: asir1 egitmeden korumak
icin kullanilir. Agmn, tahmin yetenegine sahip olmamasi igin asiri uydurma (overfitting)
sonucunu verir. Capraz gegerlilik i¢in her bir epochtan sonra, agin ¢ikisini tahmin amaciyla
egitme prosesi izlenir. Egitme agmin hareketi boyunca ¢apraz gegerlilik seti hatasi azalacak ve
bu asin egitmenin bagladig1 ag noktasina kadar devam edecektir. Bu noktada ¢apraz gegerlilik
seti hatas1 artmaya bagslayacak ve hata artmaya baglamadan 6nce egitmenin tamamlanmasi

dogru olacaktir.

NN’ nin egitilmesini takiben, gegerliligin bazi formlart sunu gdstermek i¢in arzulanir:
Model; daha ¢ok sans eseri olaraktan, veri ile bagimli degisken arasindaki dogru iligkiden ortaya
cikar. [Egitme veya capraz gegerlilikte kullanilmayan gézlem seti, veri setinin ihtiyacin
kargilamali ve bu amagla kullantlmalidir. Olusturulan model daha sonra tahmin setinin
tiyelerinin bagiml degiskenini tahmin etmek igin kullanilir. EZer tahmin seti hatasi egitme ve
capraz gegerlilik seti hatasina yakinsa, model gegerli olmugtur. Eger tahmin seti hatasi, egitme
seti hatasi gok iyiyken ¢ok bilyiikse, ag asir1 egitilmis ve eZitme seti verisini basitge hafizaya
almig demektir. Bu durumdaki diger ihtimal sudur: Cok fazla ayarlanabilir parametre kullanildt,

yine asirt egitme kolayca hafizaya alindi ve agin tahmin yetenegi yoktur.
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Monte Carlo deneyleri; modeli gegerli kilmak igin ilave bir metot olarak
kullanilmaktadir. Burada bagimh degiskenle miicadele edilir ve daha sonra orijinal modelde
kullanilan bu bagimli degisken ve tanimlayicilar kullanilarak ag gelistirilir. Eger bu, zayif
tahmin seti hatas1 sonucunu verirse daha fazla delil saglar ki model gegerlidir ve sansa bagli
olarak ortaya ¢ikmamistir.

Llobet arkadaglari; sabit durum cevaplari kadar iyi olan sensorlerin gegici bilgi
kullanimini arastirdi.  Birini disarida birakma gegerliligi yapilmasina ragmen, gdzlemlerin
ayarlanabilir parametrelere oram kii¢iik oldugu i¢in sonuglar dikkatle yorumlanmalidir. Bu
arasgtrmada, FFNN analizlerindeki sabit durum cevabi kadar iyi olan dinamik verinin
kullaniminin degerinin bir 6rnegi verilmistir [62]. Dinamik verinin kullammu; {i¢ tip ¢ayin ve

bakteri ile maya {ist boglugunun siniflandirilmasina ait uygulamalarda da arastirildi [80,81].

CH;SH, (CH;);N, C;HsOH, CO’ in degisen konsantrasyonlarini siniflandirmak igin bir
FFNN modeli gelistirildi. Yazarlar %100 siniflandirmay1 rapor ettiler. Bununla birlikte,
sonuglarla ilgili baz1 yorumlara dikkat edilmelidir. Egitme setinin boyutu belirtiimemistir,
tahmin setinin kullanilmasindan bahsedilmemistir ve belirlenmis durdurma kriteri
kullaniimadan ag, 10000 iterasyon i¢in egitilmistir. 148 ayarlanabilir parametreye bagli 4:8:12
ag mimarisi kullanlmistir. Bu su anlama gelir: Egitim seti en az 296 gbzlemle
olusturulmaliydi. Bu ¢alismada egitme igin kullanilan numune sayisi yaklasik olarak 60 oldugu,
gozlemlerin ayarlanabilir parametrelere oraninin 0.4 ve tavsiye edilen minimum 2’ nin altinda

oldugu agikca goriilebilir[79].

10.7. Kendiliginden Organize Haritalar (Self Organizing Maps) (SOM)

Kohonen aglari olarak da bilinen [82] SOM, denetlenmemis numune tanima teknigidir.

Egitme; bir gézlemle baglar ve N boyutlu bir vektordiir. Genellikle, dizideki sensér sayisina

bagimlidir. Her x, vektor eleman, aga girisi temsil eder. Cikis {initeleri bir tertiple diizenlenir

ve giriglere w;, agirliklartyla baglanir. Giris gbzlemi, her bir gikis vektSriiniin agirlik vektoriiyle

kargilagtirilir ve en yakin agirlik gozlemli ¢ikis vektrii galip olarak belirlenir.
Agirliklar 6grenme kural ile giincellestirilir;
Aw,=n A7) (x;—wy) (31)
bu tiim i gozlemleri ve j elemanlan igin gegerlidir. 77; Sgrenme oramdir. i*; galip cikis

tinitesidir,. A (7,i"); komsuluk fonksiyonu i=i" igin 1’ dir ve gdzlem ¢ikiglardan dolay:
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artarken bu azalir. 77 veA (i,i")’ nn her ikisi de kullanicinin belirledigi parametrelerdir ve

tipik bir sekilde egitme ilerlemesi olarak ayarlanirlar. Bu tiniteler artan 6nemsiz degisimlerin
yiikiinii gekerken, galibe yakin iiniteler 5nemli bir sekilde degisen kendi agirliklarina sahiptirler.
Bu yontemde galip sinirin agirlik vektorii ve onun komsuluklari, giris vektoriine daha benzer
olarak yapilirlar. Denetlenmis numune tanima metotlar1 durumunda oldugu gibi sonuglarin
gegerliligi, egitme aginda kullanilmayan test setlerinin sonuglariyla, egitim seti agindan elde

edilen sonuglarin karsilagtirmasi ile yapilir.

Marko ve yardimcilar1 [83] SOM’ un sensor dizisi iglemi boyunca 6grenmeye devam
etmesine izin verdi. Ogrenme oran1 minimumda tutuldu ve sadece galip sinirin agirliklarinin
gﬁncellestirilmesine izin verildi. Benzetilmis sensor dizisi birikmesinin %20 ye ulagmastyla,
SOM’ un bagar1 orani %80’ in lizerinde kaldi. Bununla birlikte, eger kiimelenme boyunca
SOM’ un 8grenmeye devam etmesine izin verilmezse, ag performans kaybi olmaksizin bir
tecriibeye sahip olacaktir. Sensor dizi verisi kullanilarak analitleri siniflandirmak i¢cinde SOM
kullanildi. Altt kalay oksit sensorii kullanilarak yapilan yanici gazlarin siniflandirilmast %3’
den kiigiik bir hata oraniyla basarildi. Siniflandirmay1 yapmak igin SOM egitildikten sonra, son
denetlenmis adim gergeklestirildi. Egitme numuneleri yine aga sunuldu ve galip sinirler bagh
gozlemlerin sinifina gore etiketlendi. Gozlemler arasindaki miicadelenin ortaya g¢iktig1
durumlarda bir prosediir gergeklestirildi. Yazarlar; veri setini, efitme ve test seti olarak
ayirmigken, her bir deneyde tahmin igin kullanilan gézlem ve toplam gézlem sayilari agik bir
sekilde kurulmamistir. Birikmeli sensor sensor verisinin diger bir simiilasyonu, birikme
etkilerinin kompanze edilmesinde SOM etkisini buldu [84]. Benzetilmig birikmeli sensor tertip
verisi, bazi sartlar altinda operasyonlar i¢in optimal SOM parametrelerini deneysel olarak

belirlemek amaciyla kullanildi [85].

10.8. Ogrenme Vektor Kuantizasyonu (Learning Vector Quantization) (LVQ)

LVQ; Kohonen tarafindan 6nerilen denetlenmis SOM” un bir versiyonudur. Algoritma,
her bir sinif igin agirhk vektorlerinin baglangi¢ olusturmast ile baglar. Bunlarin sayisi kullanici
tarafindan belirlenir. Agirlik vektdrleri kiigiik rasgele sapmaya ilave olaraktan, veri sentroidleri
olarak baglatilabilirler. Sonra gézlem aga sunulur ve airlikli klid uzakligi, gézlem ve her bir
baslangig agirlik vektorii arasinda hesaplanir. En yakin gbzlemin agirhik vektorii galip sinir
olarak isimlendirilir. G6zleme ikinci olarak en yakin agirlik vektoriine ise runner-up siniri

denir.
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Eger galip sinir ve gozlem ayn1 sinifa aitseler, sadece bu sinir giincellestirilir. Eger
galip sinir, gézlem ve runner-up’ la aym sinifta degilse, her iki sinir birden giincellestirilir.

Giincellestirmeler 63renme fonksiyonuna gére yapilir.

w;e“' = w;’“' + Sa(t)[w;"’ -x) (32)

wy" ; 6grenmeden sonraki i. sinir igin, agirlik vektSriiniin j. elemanudir. woH

;> Ofrenmeden

Once i. sinir i¢in agirlik vektoriiniin j. elemanidir. () ; monoton olarak azalan §grenme orani
ve X; ; gbzlem igin sunulan j. tanimlandirici degerdir. Eger galip sinir, gézlem ve —1 degilken

ayni siniftansa, & = +1° dir. Runner-up siniri igin, § = +1 olan durumda gézlem olarak ayni
siniftan degilse, 6 =0° dir. Eger sonug dogru ise; giincellestirmeler, siniri gbzleme daha
benzer yapma sonucunu verir. Eger yanligsa, sinir daha az benzetilir. Egitme prosesinde
nadiren segilen veya hig segilmeyen sinirler, kiigiik rasgele sapmaya ilaveten zayif tanimlanmig

sinifin merkezine dogru olan egitme prosesi boyunca yeniden baslatilirlar.

Egitme verilerinin tamami aga bir kez sunulduktan sonra mevcut performans, bir
maliyet fonksiyonu kullamlarak degerlendirilir [86]. Bu dogru olarak siniflandirilmis bir
gozlem ylizdesi veya ondan bazi varyasyonlardir. Bu iterasyonun maliyeti, 6nceki maliyetten
gelistirilmigse bu kabul edilir. Eger o zararli ise, belli bir ihtimal iizerine kurularak kabul edilir.
Egitme; epochlarin belirlenen sayis1 gegene kadar siirer. LVQ; asir1 egitilmeye yeterlidir. Agiri
egitmeden korumanin bir yolu, gapraz gegerlilik kullanilmasidir. Tahmin fazi boyunca
bilinmeyen vektor, agirlik vektorleri ile karstlagtirilir ve bilinmeyen vektdre en benzer bir tanesi

galiptir ve bilinmeyen sinifin1 belirler.

20 organik buhar verisini toplamak icin, polimer kaph fiber optik sensor dizisi
kullanild1 [87]. Konsantrasyon etkilerini kaldirmak igin, veri otomatik olarak &lgeklendirildi ve
tanimlandiricilar hesaplandi. Her bir analit ve LVQ igin, iki bireysel FF a1 kullanilarak
simflandirma gergeklestirildi. LVQ modelleri igin 6zellik segimi, genetik algoritma kullanilarak
yapildi [88,89]. Asini egitmenin vuku bulmasindan 6nce, bitme noktasini belirlemek ve ag
egitmesini izlemek amaciyla gapraz gegerlilik kullanildi. Bireysel FF aglart kollektif olarak
tahmin seti gézlemlerinin sadece %73’ {inii dogru olarak simiflandirirken, LVQ’ nun daha iist
performanst, dis tahmin setindeki gozlemlerin %90’ min dogru olarak siniflandirilmasiyla
dogrulanmis oldu. LVQ, FF aglari ve fuzzy uyumlu rezonans teori haritasinin (fuzzy adaptive
resonance theory map) (ARTMAP) performanslari, kalay oksit sensor tertibi verisi kullanilarak

muz olgunlugunu belirlemek amactyla karstlastirildi [90]. Fuzzy ARTMAP ve FF aglari, %90
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ve %83 dogru siniflandirma oranlarina sahipken, LVQ muz numunelerinin  %92* sini yedi

hamlik agamasini igeren simiflarda dogru olarak siniflandirds.

10.9. Uyumlu Rezonans Teorisi (Adaptive Resonance Theory) (ART)

FFNN’ nin ziddina, ART aglar1 az egitme verisine gereksinim duyar. Ciinkii
ayarlanabilir parametrelerin sayis1 hizla artmaz. ART aglari, LVQ aglarindan daha hizli
egitilirler. Sadece bir miktar &zellik seti kullanarak egitilme istendiginde, egitme zaman farki
makul karsilanabilir. Ozellik setlerini karsilastirmak igin pek ¢ok egitilmeyi gerektiren daha
yogun ozellik segimi arzulanirsa, LVQ igin hesaplama zamant ART aglarinkinden &nemli

6lgiide yiiksek olacaktir.

Yeni veri noktasini yerlestirmek amaciyla yigilmali veri sunuldugunda, LVQ gibi diger
algoritmalar onlann agirlik vektorlerini ayarlayacaktir. Bu; mevcut siniflart tanimlamak igin ag
yeteneginin diigmesi sonucunu verebilir. LVQ analojisinde, ART aglar1 galip sinirin yeni
gbzlemini kargilastirr. Eger yeterli derecede benzer degilse, ag mimarisi adapte edilebilir.
ART1, ART2 [91], fuzzy ART, ARTmap ve fuzzy ARTmap [92] ihtiva eden pek gok varyant
mevcuttur. Diger NN metotlar1 gibi bu NN’ ler de ¢apraz gegerlilik, asir egitilmeyi koruma

tahmini (denetlenmis metotlarda) ve model gegerliligine ihtiyag duyarlar.

Shukla ve yardimeilari, sensor dizi verisini siniflandirmak igin denetlenmis ART aginin
faydasini aragtirdi [93]. Kalay oksit sensorleriyle giiglendirilmis dort direngteki degisim; dizi,
test buharlarinin degisen konsantrasyonlarina maruz birakilirken olgiildii. Aseton, etil metil
keton, karbon tetraklorid ve oksilen; test buharlartyd. Sensor ¢ikislarinin iigiiniin, dordiincii
sensdr ¢ikisina oranlari, ART aginin girisi olarak kullanildi. ART ag1 icin sonuglar, %100
dogru siniflandirma seklinde idi ve ayni veriyle FFNN kullanilarak elde edilen %90 dogru
siniflandirmadan daha iyiydi.
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11. SONUCLAR

Numune tanima metotlar ile birlestirilmis kimyasal sensér dizilerinin (MOS, MOSFET,
QCM, SAW, polimer kaph sensorler ve optik sensérler) kullanimi ve siniflandirma metotlart

tanimlandi.

Bir sensor dizisinin veri analizi, 6n isleme yaklagimi ve numune tanima metodunun
segimini ilgilendirir. Iyi bir &n isleme metodu; kullanilan sensérlerin tipine ve analiz amacina
bagldir. Ornegin; analit cevaplarindan konsantrasyon etkilerini kaldirmak igin kullanilacak

olan 6n igleme teknigi; normalizasyondur,

Her bir sensoriin sabit durum cevaplari, hangi metot igin segilmis olursa olsun giris
olarak kullanilirsa, genellikle diisiik 6zellik segimine gerek duyacaktir. Bununla birlikte, sensér
sinyallerinin zamanla degisen hali hesaba katilirsa, verinin boyutlulugu; PCA veya bir 6n isleme

metodu kullanilarak indirgenmelidir.

LDA, PCA, PLS gibi metotlar, veri setinin boyutlulugunu indirgemek igin faydalidirlar.
Bu metotlarin tamamu lineer metotlar olduklari igin, sensor dizilerinin lineer cevap verecei
bilinen durumlarda en iyi sekilde kullamlirlar. Ayrica bu metotlar, nonlineer veriyle de

kullanilabilirler fakat analiz sonuglarinin yorumlarina dikkat edilmesi gereklidir.

Kiime analizleri ve sinir aglari, meydana gelebilecek nonlineerligi dogru bir sekilde
modellemeye ¢aligirlar. NN yaklasimlart modelleri tanimlamak igin higbir istatistik bilgi
iiretmezler. Buna ilave olarak, bir NN igin ayarlanabilir parametre sayis1 artarken, bu yiizden
egitme numune sayisi ile egitme zaman miktarina gerek duyulur. Bu, NN’lar igin bir dezavantaj

olusturur.

Bir uygulamadaki analit sayisi yiikselirken, veriyi analiz etmek igin kullamilan
algoritmanin karmagiklig1 da bu yiizden artar. KNN simiflandirma semasi bu olay igin dnemli
bir istisnadir. Degisik uygulamalarda daha komplike metotlardan daha iyi sonuglar vermistir.
KNN igin, hesaplama zamani gozlem sayisinin karesi ile artar. Zaman sebepleri yiiziinden gok
bilylik bir veri seti igin ARTMAP gibi farklt bir simiflandirma semasi gerekli olabilir. Bu
zorluk, birini disarida birakma yerine n’yi disarida birakma egitim semas: kullanilarak
hafifletilebilir.  Ciinkii algoritma g¢ok basittir ve bilinmeyen simiflarin gozlemleri hesaba

katilmazlar.
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LVQ; back - propagation sinir agina kiyasla daha az ayarlanabilir parametreye
gereksinim duyar ve daha hizli egitme zamani sonucunu verirler. Bu da daha giivenilir bir

siniflayict anlamina gelir.

ART tabanli yaklasimlar; &nceden &grenilmis bilgiyi unutmadan aninda 6grenmeyi
saglar.  Onceden &grenilmis kategorileri gevredeki degisikliklere uyarlayarak yeniden

kodlayabilirler. Egitmek igin gereken zaman gok hizl bir bilyiikliiktiir.

Fuzzy sinir modelleri, non fuzzy benzerlerine kiyasla yanlis siniflandiriimig
numunelerin sayisinin yarisi kadar numuneye sahiptir. Buna ilaveten, daha az zamanda daha
azalmig hata ile birlesirler. Fuzzy sinir aglarmin non fuzzy benzerlerinden daha iistiin oldugu
goriiliir. Yaygin sinir aglarina fuzzy parametrelerinin girisi, zor siniflandirma problemlerinin

¢oziimiinde énemli bir avantaj sunar.

Kimyasal sensor dizilerinden elde edilen veri analizleri i¢in pek ¢ok metot mevcuttur.
Sensor dizisi fabrikasyonundaki gelismeler arttirilacak metotlara baglidirlar. Hesaplama
bakislari; kimyasal olarak benzer analitlerin genis bir oranini izlemede kullanilacak sensér
tizerine kurulan diziye izin vermede anahtar bir rol oynayacaktir. Kimyasal sensér dizilerini
kullanarak elde edilen bagari, 6nemli analitleri belirlemek ve tanimlamak igin hesaplamali
tekniklerle birlesmistir. Bu arastirma alan: gelecekte de biyiik ilgi gormeye devam edip dikkat
gekecektir.
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EKLER



1. Cyranose 320

Cyrano Science firmasimn bir firiinii olan Cyranose 320 isimli elektronik burun, 32
polimer kompozit sensdrden olugan bir diziye sahipti. Bu cihaz bir kokuya maruz
birakildiginda polimer kompozit direncinde deBigimler meydana gelir ve kullamlacak olan veri
bu degisimlerin bir setiyle iiretilir. Toplanan iglenmemis veri yiiksek frekans giiriiltiisiinden
kurtulmak i¢in filtre edilir daha sonra filtreden gegirilen veri zayiflaplir, Bir koku izi veya
numune; dizide yer alan 32 adet sensoriin teker, teker verilerinin zayiflanimasiyla elde edilir.
Elde edilen koku izine normalizasyon ve dlgekleme teknikieri uygulamir ve numune tammlama
igin cihazin {izerinde bulunan lineer ayrim analizleri kullamilarak koku izi simflandirilir,

Cyranose 320; yiyecek, paketleme, plastik, kimya endastrilerinde ve tipta
kullanilmaktadir. Bu teknoloji laboratuar ortamindaki materyallerin analizinde zaman ve para
kaybi miktarlarm: 6nemli olgiide diigiriir. Yiyecek sitketlerinde gelistirme, hazirlama ve
dafitma agamalarinda ham maddedeki bozulma ve iiriin tutarhlifimn siirekli incelenmesi igin
kullamhrlar. Aynca kara maymlarmn yer tespitinde, yayilan zehirli maddede kimyasal
teshisinde, viicut akigkanlaryla ilgili 6zel metabolik durumlarda belirli kimyasal bilesiklerin
teshisinde, belirli deri hastaliklart veya bakteriyel enfeksiyonlanin  teshisinde
kullaniimaktadirlar. Cyrano Sciences’m Nose-Chip teknolojisi ile buzdolabi ve mikro dalga
finn gibi herkes tarafindan bilinen uygulamalarin birlegtirilmesi sonucu gida zehirlenmesi veya
bozulmus gidanin tiiketilmesi riski minimize edilebilir.



1.1. Cyranose 320’nin dzellikleri

Aguhik 32 Ons (0.91 kg)

Sensdor Tipi 32 Kanalli Polimer Kompozit sensor dizisi

Batarya Tipi NiMH, 4 AA batarya paketi veya 4 AA
Alkalin pil

Batarya Omrii Normal ¢alisma sartlarinda 3 saat

Batarya Sarjt 3 Saat harici adaptor ile

Boyutlan 10x22x5cm

Genel Giig Adaptorii 110 — 220 V AC harici gii¢ adaptorii

Displey 320 x 200 Grafik ile LED arka
fon

Tepki Zamam 10 Saniye

Alan Kalibrasyonu TDB

Giris Probu 2” & 4” Birbirinin yerine kullamlabilir igne ile
standart digi Luer kilidi veya fig adaptor

Tug Takion Toplam 5 buton, Scroll Up/Down, Select,
Cancel, Run

Tetigim RS-232 Link, 57600 bps ‘ye kadar

Sampling Pump 50 — 180 c¢/ min

Algoritma K-NN, Kmeans, PCA, CDA (Canonical
Discriminant Analysis)

Caligma Sicaklig 0 ile 40 °C (32 —- 104 °F) arasinda

Nem Oram 0 — 95 %, yogunlagma olmaz

Depolama Sicakhifs -20 ile 50 °C (4 — 122 °F) arasinda

VERI SAKLAMA KAPASITESI

Metot Sayist Cyranose 320 tizerinde 5 adet, PC izerinde ise
Sonsuz

Metot Bagina Simf Sayisi 6

Simif Bagina Ortaya Konan Egitme Sayist 10

Teshisi Saklama Sayis1

Cyranose 320 uzerinde 100’¢ kadar, PC’ye
kaydedilip Cyranose320°den silinebilir.




1.2. Cyranose 320’nin goriiniimii

6" Snout

LED Display s—
€ Accessory Plus

Exhaust - 7
* Purge Inlet

" On/Off Switch
Screen Contrast «-

RS 232/USB «
Connectors

Run Button

Power Supply




1.3. Kompozit malzemenin analite maruz kalma durumunda cevabs
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1.4. Dizideki 32 adet sensoriin cevaba
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1.5. Cyranose 320°de islem siireci




1.6. Uygulama alanlan
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1.6. Uygulama alanlan
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