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Yiksek Lisans Tezi

OZET

KARISMIS ISARETLERIN KANONIK KORELASYON ALGORITMALARI
ILE AYRISTIRILMASI

Hiisamettin CELIK

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal1
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Yusuf SEVIM
2015,65 Sayfa, 1 Sayfa Ek

Kor kaynak ayristirma, en az iki sinyalin karigimini igeren bir veri kiimesinden bu
karisimi olusturan her bir kaynagin tahmin edilmesi olarak tanimlanabilir. Bu islemin kor
olarak adlandirilmas1 kaynaklar hakkinda higbir bilgiye sahip olmadigimizi ifade
etmektedir. Kor kaynak ayrigtirma yontemlerinin bagarimi, islem siiresi ve dogrulugu ile
belirlenmektedir. Cekirdek kanonik korelasyon analizinin islem performans: literatiirdeki
diger yontemlere gore iyi olmakla birlikte islem siiresi olduk¢a fazladir. Yapilan bu
calismada ¢ekirdek kanonik korelasyon analizinin iglem siiresinin azalimi amaglanmistir.
Bu amag¢ dogrultusunda karisim isaretleri ¢ekirdek kanonik korelasyon analizine
uygulanmadan Once ayrik dalgacik donilisiimii islemine tabi tutulmustur. Yapilan bu
uygulama islem siiresini azaltmakla birlikte performansinda da iyilesmelerin oldugu
gozlemlenmistir. Ayni1 zamanda, yapilan bu islemler dogrusal ve dogrusal olmayan
karistirma modelleri ile yapay olarak karistirilip degerlendirilmistir. Onerilen ydntemin

basarim analizini gérmek i¢in sonuglar isaret giiriiltii oran1 cinsinden degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kor Kaynak Ayristirma, Cekirdek Kanonik Korelasyon Analizi,
Ayrik Dalgacik Doniisiimi
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Master Thesis

SUMMARY

SEPARATING MIXED SIGNALS USING CANONICAL CORRELATION ALGORITHMS
Hiisamettin CELIK

Karadeniz Technical University
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Electric-Electronic Engineering Program
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Yusuf SEVIM
2015, 65 Pages, 1 Pages Appendix

Blind source seperation can be defined as the estimation of each sources which are
composed of a data set including at least two signals. As there is any information about
sources, this operation is denominated as blind. The success of blind source seperation is
determined by the operation time and the reliability. Although the operation performance
of kernel canonical correlation analysis is beter than other methods in the literature, the
operation time is relatively longer. This study aims to decrease the operation time of kernel
canonical corrleation analysis. For this purpose, mixing signals are subject to Discrete
Wavelet Transform before kernel canonical correlation analysis is performed. The
corresponding application enables to decrease operation time and to improve the operation
performance. At the same time, all these operations are evaluated using linear and
nonlinear mixing models through artifial mixing. The analysis results are evaluated in

terms of signal noise ratio to examine the success analysis of the proposed method.

Key Words: Blind Source Seperation, Kernel Canonical Correlation Analysis, Discrete
Wavelet Transform
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Kaynak ayristirma; en az iki isaretin karisimlarinin gézlenmesi ve bu gozlenen
karisimlardan yola ¢ikilarak, karigimlart olusturan kaynak isaretlerin kestirilmesi islemine
verilen genel addir. Birden fazla isaretten olusan karigimlarin ayristirilmasinda, karigimlari
olusturan kaynak isaretler hakkinda bazi varsayimlarda bulunmak ve karisim siirecini goz
oniinde bulundurmak gerekmektedir. Karisim siireci ve kaynak isaretler hakkinda bilgi
sinirlt  oldugunda, yapilan ayristirma islemi kor kaynak ayristirma  olarak
adlandirilmaktadir [1].

Bu alanda yapilan ilk ¢aligsmalar kaynak isaretlerin istatistiksel 6zelliklerinden yola
cikarak ayristirma islemini gergeklestirmeyi planlamistir [2]. Ancak bu durum, kaynaklar
hakkinda bazi varsayimlar1 gerektirmektedir. Bu varsayimlar [3] kaynak isaretlerin
istatistiksel bagimsiz olmasini gerektirir.

Ses uygulamalarinda kaynak sayis1 kadar sensorle (mikrofonla) kaydedilen karisim
sinyallerinden orijinal kaynak seslerine ulasmak i¢in bir¢ok yontem kullanilmistir. Her
yontemin kendine gore avantaj ve dezavantajlart vardir. Karisim sinyallerinden tekrar
kaynak sinyalleri elde etmedeki basarim orani ve bu zamanda gegen siire oldukca
Oonemlidir.

Bu tezde cekirdek kanonik korelasyon analizi (CKKA) [4] baz alinarak kanonik
korelasyon analizi (KKA) [5] ve ayrik dalgacik doniisimii (ADD) [6] algoritmalari
kullanilmigtir. ADD algoritmasi kaynak verilerini diisiik ve yliksek frekans bilesenlerine
ayirarak islem yaptigindan dolay1 islem siiresini 6nemli Olgiide diisiirmektedir. Yapilan
calismada veriler nce ADD'de isleme tabi tutulup daha sonra CKKA'ya uygulanmistir. Bu
kaynak veriler ADD'ye uygulandiktan sonra birde KKA algoritmasina uygulanmistir.
Kaynaklardan elde edilen veriler sensorlerde once yapay olarak dogrusal yontemle
karnigtirllmis ve algoritmalar yardimiyla ayristirilmistir. Ayni veriler daha sonra yapay
olarak dogrusal olmayan karistirma yontemleri ile karistirilarak da tekrar ayristirilmistir.
Dolayisiyla dogrusal olarak karistirilan verilerin  ayristirilmasinda CKKA, KKA,
ADD+CKKA ve ADD+KKA algoritmalar1 kullanilmistir. Ayn1 adimlar dogrusal olmayan

karistirma yontemleri kullanilarak da yapilmis ve kaynak verilerin ayristirilmasi i¢in yine



ayni algoritmalar kullanilmigtir. Bu sayede dogrusal ve dogrusal olmayan karistirma
yontemleri kullanilarak algoritmalarin performanslari karsilagtirilmistir.

Bu uygulamalardaki amacimiz algoritmalarin performansini artirmak ayni zamanda
da islem siirelerini kisaltmaktir.

Calismamiz yaygin olarak ortam dinlemelerinde, telefon dinlemelerinde, miizik igin
enstriiman veya sesin ayristirtlmasinda, canlilar i¢in saglik problemlerinde, hamile
bayanlar i¢in ¢ocuk saghiginda ve giiriiltiilii ortamlarda sesin ayristirilmasinda yaygin

olarak kullanilmaktadir.

1.2. Kor Kaynak Ayristirma

Kor kaynak ayristirma son zamanlarda iizerinde calisilan ve gelistirilen bir konudur.
Bu alanda yapilan ilk ¢alismalar kaynak isaretlerin istatistiksel 6zelliklerinden yola ¢ikarak
ayristirma islemini gergeklestirmeyi amaglamistir [7]. Bu amag dogrultusunda 1986 yilinda
yapilan bir ¢alismada amag [8] Gauss olmayan bagimsiz isaretlerden elde edilmis, anlik
dogrusal, tam-tanimli karisimi ayristirmak planlanmigtir. Ancak bu durum, kaynaklar
hakkinda bazi varsayimlarin yapilmasini gerektirmektedir. Bu varsayimlar [3] nolu
kaynakta verilmekte olup kaynak isaretlerin istatistiksel bagimsiz olmasi ve Gauss
dagilima sahip olmamasindan bahsetmektedir. Yapilan bir ¢alismada da karsilikli bilgi
miktar1 kullanilarak yapilan ayristirma islemine bir alternatif yaklasim olarak 1990 yilinda
maksimum olasilikli kestirim Onerilmistir [9]. 1994'te yapilan baska bir calismada
kaynaklarin birbiriyle bagimsizli§i maksimize edilerek kaynak isaretlerinin belirlenmesi
islemi basarilmig ve bu isleme Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA) ismi verilmistir [7].
1995'te iki aragtirmacit BS-Infomax adinda, Amari ve digerlerinin 1996'da 6nerdigi sade
istatistiksel gradyan 6grenme kuralin1 kullanan [10] nolu kaynakta verilen bir kor kaynak
ayristirma algoritmasi gelistirmislerdir. 1997°de kaynak isaretlerinin Gauss olmamasi fikri
Hyvarinen ve Oja tarafindan yeni bir algoritma gelistirmek i¢in kullanilmistir [11]. Kor
kaynak ayristirma algoritmalar1 kullanilarak miizik isaretleri birbirinden ayristirilmis fakat
bu uygulamalar yalnizca ses isaretleri ile sinirli kalmamistir. Ayn1 zamanda kor kaynak
ayristirma ile 1999 ve 2000 yilinda yapilan ¢alismalarda beyin resimlerinin ayristirilmasi

ile olumlu sonuglar elde edilmistir [12].



Kor kaynak ayristirma problemi genel olarak su sekilde ifade edilmektedir: N adet
kaynak isaretinin, MxN boyutlu bilinmeyen bir A karigim matrisi yardimiyla birbirine
karistirilmasi ve karisima giren kaynak isaretlerin kestirilmesi islemidir [13].

Karisim isaretlerinin gozlemlerinin yapildigi ortamdaki g¢evresel varsayimlar da
problemin karmagikligin1 etkilemektedir. Akustik isaretlerin kor kaynak ayrigtirma
yontemleriyle ayristirilmasi genellikle Kokteyl Partisi Problemi (“Cocktail Party
Problem”) olarak bilinmektedir [14]. Kor kaynak ayristirma, kokteyl parti problemi gibi
kontrol edilemeyen akustik bir ortamda birbirine karigsmis ¢ok sayida sesin ayristirilmast
problemidir. Genel olarak kor kaynak ayristirma teknikleri, bu zorlayic1 gercek ortam
senaryolarindan ayrilarak problemi daha kolay hale getirebilmek i¢in ¢evresel faktorler
hakkinda bazi gercek¢i varsayimlar olustururlar. Bu varsayimlar ii¢ farkli sekildedir.
Bunlardan birincisi ve en Onemlisi, tim isaretlerin ayn1 anda fakat farkli yogunluklarla
sensorlere (alictya veya mikrofona) ulastigi durum olan anlik karisim modelidir. Ikincisi,
isaretlerin sensdrlere ulagsma zamanlar1 arasinda bir gecikme s6z konusu oldugunda bu
durum yansimasiz durum olarak adlandirilir. Ugiinciisii ise, yansimasiz durum goz oniine
alindiginda verinin her kaynak ve her sensor arasinda birden ¢ok yoldan geldigi bilgisi

eklenerek yansimali durumu olusturmasidir [1].

1.3. Kokteyl Parti Problemi

Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA) yonteminin anlatimi en iyi kokteyl parti
problemiyle ifade edilebilir. Kokteyl parti probleminde, ayni ortamda bulunan birden ¢ok
kisinin seslerinin birbirinden ayristirllmasi amaglanmaktadir. Kalabalik bir ortamda, ii¢
farkli kisiden yayilan konusma sesi bir karisim olusturmaktadir. Bu konusma karisimindaki
her sesin kaynagi, ayristirilmasi gereken ve birbirlerinden tamamen bagimsiz bilesenler
olarak tanimlanarak karisimdan ayristirilmaya calisilir. Sekil 1’°de temsili bir kokteyl parti
problemi gosterilmektedir. Burada S’ ler kaynak isaretleri, a ' lar ise karisim katsayilarini
ifade etmektedir. Karigim katsayilarinin belirlenmesinde, konusan kisilerin ses yiiksekligi,
mikrofona uzaklig1 gibi faktorler etkilidir. Ayrica ortamda bulunan giiriiltii de hesaba

katilmasi gereken 6nemli bir unsur olarak yer almaktadir [15].
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Sekil 1. Kokteyl parti problemi

Istatistiksel analiz yontemleri tek degiskenli ve ¢ok degiskenli analiz yontemleri
olmak {tizere ikiye ayrilmaktadir. Giinlimiizde yapilan caligmalar, saglikli ve giivenilir
sonuglar verebilmesi agisindan biitiin yonleriyle ele alinmaktadir, bu ylizden arastirmalarda
miimkiin oldugunca biitiin degiskenler incelenmeye c¢aligilmakta ve degiskenlerin ayr1 ayri
etkilerinin ele alinmasi1 gerekmektedir. Bu yiizden tek degiskenli analiz yontemlerinin
kullanim1 giderek azalmakta ve ¢ok degiskenli analiz yontemleri ise 6n plana ¢ikmaktadir.
Cok degiskenli istatistiksel yontemlerden yaygin olarak kullanilanlara; ¢ok degiskenli
varyans analizi (multivariate analysis of variance), kiimeleme analizi (clustering analysis),
temel bilesenler analizi (principle component analysis), ayirma analizi (discriminant
analysis), regresyon analizi (regression analysis), kanonik korelasyon analizi (canonical
correlation analysis) drnek olarak verilebilir [16,17]. Bu ¢alismada 6nemli bir yere sahip

olan kanonik korelasyon analizi yontemi kullanilmigtir [18].

1.4. Karisim Modelleri

Kor kaynak ayristirma probleminin matematiksel olarak gosterimi denklem (1)'de

gosterilmistir.



x(t)=As(t)+e(t) (1)

Burada s(¢);

5:(0) s,(1) - 5(n)
5,(0) s,(1) -+ s5,(n)

s(t) = 2)
sy(0) sy (D) -+ sy(n)
olmak iizere N adet kaynak isaretinden olugsmaktadir, x(¢) ise;
x0) x @) - x(n)
50) x1) - x,(n)
=" 3)

Xy (0) x,, (1) -+ x,,(n)

olmak iizere kaynak isaretlerin M adet sensorle kaydedilen n adet gozlemin olusturdugu

karisim isaretleridir. A4 ise;

a|® : @

olmak tizere MxN boyutlarinda bilinmeyen dogrusal karigim matrisidir. e(f) gauss
dagihml giriltiyt ifade etmek i¢in kullanilir. Karigim matrisinin elemanlart olan a,,

katsayilar1 karistm modeline baglidir ve modelin anlik, yansimasiz ya da yansimali

olacagini belirler [1,2].



1.4.1. Anhk Karistm Modeli
Anlik karistm modelinde karigim matrisi 4 basit olarak isaret genliklerini temsil

eden sayisal degerlerden olusmaktadir. Ornegin, iki adet kaynak isaret ve iki adet karisimin

oldugu durumda model asagidaki gibi ifade edilir [1].
|:x1(t):|:|:a11 i } {S}(ﬂ} )
x, () ay Ay || S,(1)
1.4.2. Yansimasiz Karisim Modeli

Yansimasiz karisimda anlik karisimdan farkli olarak, kaynak isaretlerinin sensorlere

olan farkli uzakliklarindan dolay1 iletim gecikmeleri ortaya ¢ikmaktadir.

1 .
isaretler
| - “"«
" Karigmis
isaretler
S, X, ’

Sekil 2. Yansimasiz karisim

Yansimasiz isaretlerin ayristirilmasi problemi, her kaynak isaretine iligskin
soniimleme katsayisinin ve goreceli gecikmenin belirlenmesidir. Yansimasiz durum Sekil
2’de gosterilmistir [1].

Ornek olarak n adet kaynagin ve n adet sensor karisimi goz oniine alacak olursak,

karisim modeli asagidaki gibi olur.



0= a5, t-5,) (6)
(0= ays,(t-5,) (7

Burada (1—4;;) iletim gecikmesini temsil eder.

1.4.3. Yansimah Karisim Modeli

Yansimali karisim modelinde ise iletim gecikmelerinin yani sira iletim yansimalari
da gbz onilinde bulundurulur. Dolayisiyla bu yaklasim daha karmasik bir modelin ortaya
cikmasina sebep olur. Yansimali karisim modeli Sekil 3’de gosterilmistir. Sekilde kesikli
sekille ¢izilen dalgalar yansiyan dalgalar1 gostermektedir. Iletim yansimalari ses
kaynagindan ¢ikan seslerin birtakim engellere ¢arparak sensorlere ulastig1 yollar olarak da

tanimlanabilir [1].

Sekil 3. Yansimal1 karisim

Iki karisim ve iki kaynak isaretinden olusan bir model asagida verilmistir.



L
xl(t):zalklsl(t_é‘lkl)-’_aIkZSZ(t_é\lkz) (8)

k=1

L
xz(l):Zaflsl(l_§§1)+a§2‘92(i—52k2) (9)

k=1

Burada L, kaynak isaretlerin sensore ulastig1 farkli yollarin sayisidir.

1.5. Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesenler Analizi istatistiksel Orlintii tanilama ve sinyal isleme gibi
islemlerde veri boyutu kiigliltmede ve nitelik ¢ikariminda kullanilan matematiksel bir
yontemdir [19]. TBA veri boyutunun azaltilmasi, kayip veri sikistirmasi, Oznitelik
cikartimi ve veri temsili gibi islemlerde de sikca kullanilabilmektedir [20]. TBA’nin temeli
yaklasik bir asir dncesinden, Pearson’in [21] ¢alismasina uzanmaktadir. Pearson, en kiigiik
karelerin optimizasyonuna dayanan n boyutlu bir dogrusal regresyon yontemi onermistir
[22]. Ancak, ¢ok boyutlu rastgele degiskenlerin varyans analizi i¢in yeni bir yontem 1930
yilinda Hotelling tarafindan yapilmistir [23,24].

Kaydedilmis veriye Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA) algoritmasi uygulamadan 6nce
bazi 6n islemler yapmakta fayda vardir. Bunun i¢in degiskenin ortalama degerinin sifira

esitlenmesi gerekir. Matematiksel ifadesi;

x=x—-E {x} (10)
denklemi ile tanimlanir.

Diger bir 6n iglem ise, isaretin beyazlagtirilmasidir. Beyazlastirma, TBA algoritmasi

ile isaretlerin ilintisiz hale getirilmesidir. ilintisiz hale getirilen isaretin ilinti matrisinin

matematiksel ifadesi,

E{xxT}zl (11)



denklemi ile ifade edilir. Isaretlerin temel bilesenlerinin bulunma islemi kiimesel
beyazlatma islemi olarak da yapilabilir. Kiimesel beyazlatma yoOntemlerinden biri

kovaryans matrisin,
R, =E{xx"}=EDE’ (12)

denklemindeki gibi 6z degerlerine ve 6z vektorlerine ayristiritlmasidir. Denklem (12)’deki
E, kovaryans matrisin 6z vektorlerinin ortogonal matrisini ve D’ de 6z degerlerinin
kosegenel matrisini ifade etmektedir. Bu 6z degerler ve 6z vektorler elde edildikten sonra

beyazlastirma islemi,
F=EDE'x (13)

denklemi ile ifade edilebilir. Burada,

D= diag(d,"*,...,d ") (14)
islemi ile bulunur. Beyazlatma isleminin A matrisi lizerine etkisi,

$=ED E" As= s (15)

ifadesinde goriilebilecegi gibi A matrisi artik ortogonal bir matristir.

Cogu BBA algoritmasinda TBA algoritmast 6n igslem olarak kullanildigindan BBA
algoritmasinin TBA algoritmasindan daha iyi sonug verdigi kesindir. Fakat bu grafiksel
olarak gosterilmek istenirse: Sekil 4’de goriilecegi lizere TBA algoritmasi ilk islem olarak
varyansi en biiylik olan bilesenin yoniinii bulacaktir (1 numarali ¢izgi), ikinci adim olarak
da ilk varyansa dik olan ikinci en biiylik varyansa sahip bileseni bulacaktir (2 numarali
¢izgi). Bulunan bu ikinci yon dikkat edilirse ikinci en biiyiik varyansa sahip bilesenin

yoniinii gostermemektedir [25].
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Sekil 4. TBA algoritmasinin ¢aligma prensibi

1.6. Bagimsiz Bilesen Analizi

BBA’nin, amaci verilen bir veri dizisi igerisinde istatistiksel olarak bagimsiz
sinyalleri elde etmektir. BBA’da bagimsiz bilesenler bilinmeyen bir karistirma matrisi ile
karistirtlarak gézlem verilerini meydana getirirler. Dogrusal BBA’da karistirma matrisinin
kare, kaynaklarin gaussian olmayan dagilima sahip oldugu varsayilmaktadir. BBA’da
bagimsiz bilesenlerin hesaplanmasi icin yiiksek dereceden bilgilerin bilinmesi
gerekmektedir. Gaussian dagilimda ise bu bilgiler sifira esittir. Bu ylizden BBA, gaussian
dagilima sahip verilerde sonu¢ vermemektedir. Karigtirma matrisinin kare kabul edilmesi,
kaynak sayisi ile bagimsiz bilesen sayisinin esit olmasi anlamima gelir. Bu varsayim
ayristirma matrisinin tahminini kolaylastirmaktadir [26,27]. Bu tanimlamalara bagl olarak
BBA algoritmalarindaki bagimsiz kaynak isaretlerinin karigiminin matematiksel ifadesi

denklem (16)’da verilmistir.

X; = QS TSy Tt @S, (16)
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Burada x; karisim sinyalini gOsterirken, s, bagimsiz sinyal kaynagini
gostermektedir. a, 1ise Ol¢lim sinyalindeki karigtirma matrisinden kaynaklanan
katsayilardir. Burada tek bilinen x, karisim isaretleridir ve bu isaretlerden yola ¢ikilarak
hem a; karisim katsayilart hem de s, kaynak isaretleri kestirilmeye ¢alisilacaktir.

Mikrofonlarin aldig isaretler, kaynak isaretlerinin farkli dogrusal kombinasyonlarina
sahip olmali, aralarinda gecikme zamani olmamal1 ve ortamda kaynak (isareti) sayis1 kadar
mikrofon bulundugu varsayilmalidir. Bu varsayimlarin tamami saglanmasa dahi BBA
genellikle kaynak isaretleri icin iyi kestirim degerleri vermektedir. Belirtilen kosullarin
saglanmasi i¢in veri kiimesinden beklenen deger ¢ikarilir ve veri kiimesi ortalanir, ardindan
giris matrisinin kovaryans degerleri bulunur, bu matrisin 6z deger vektorleri azalan sirada

dizilerek veri kiimesi i¢in beyazlatma iglemi gergeklestirilir [28,29].
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Sekil 5. BBA algoritmasinin ¢aligsma prensibi

BBA algoritmast TBA algoritmasinin aksine Sekil 5’de goriilecegi lizere dogrudan
ikinci bilesenin yoniinii bulacaktir. Cilinkii BBA algoritmasinin amaci bulunan bilesenlerin

istatistiksel olarak bagimsiz olmasidir, TBA gibi birbirlerine dik (ilintisiz) olmasi1 degildir.
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1.6.1. BBA Algoritmasinda Kaynak ve Sensor Say1 Baglantisi

Genelde BBA algoritmalarinda gozlenen sinyallerin sayis1 kaynaklarin sayisina esit
oldugu varsayilir s(¢t)=Wx(t) ve A karisim matrisi bir kare matris olmaktadir. Karesel

durumda ek bir bilgiye gerek kalmadan kaynak isaretleri bulunabilir.

M > N, kaynaklarinin sayisinin kaydedicilerin sayisindan az oldugu durumda, A4
karisim matrisi asiri-tanimli bir matris olur ve problem ¢ok kolay bir sekilde, temel bilesen
analiz (TBA) algoritmasinin kullanilmasi ile karesel duruma doniistiiriilebilir, ¢éziime
devam edilip kaynak isaretleri bulunabilir.

M < N durumunda kaynak sayis1 kaydedici sayisindan biiyiik oldugunda A4 karisim
matrisi az-tanimli bir matris olur ve bu durum tam olmayan durum olarak isimlendirilir. Bu
problemin ¢6ziimii ¢cok zordur ve ek bilgi olmadan essiz bir ¢dziim bulunamaz. ilk tam
olmayan durumlu BBA probleminin ¢ézlimiine yonelik yaklasim Lewicki ve Sejnowski
[30] tarafindan 1998 yilinda yapilmistir. Daha sonra Theis 2003 yilinda geometrik BBA
yaklasimini [31] kullanarak bu problemi ¢6ziimlemistir fakat sonuglar ¢ok da 1yi degildir.

Karesel durum goz oniinde bulundurulursa, elde edilmis karistirici matris #° nin A4
matrisinin tersine benzer oldugu sodylenebilir, fakat ayn1 degildir. Bundan dolay1 yeniden
olusturulmus kaynaklarin, orijinal kaynak sinyallerinden sadece o&lgeklendirme ve
permutasyon ile farkli oldugu sdylenebilir. Permutasyon ve 6lgeklendirme ifadelerinden

yararlanarak bulunan kaynak isaret yaklagimlari,

y(t) =Wx(1) (17)

olarak elde edilir [25,1].

1.7. Kanonik Korelasyon Analizi

Cok sayida degiskenden olusan iki veri kiimesi arasindaki iliski yapisini1 analiz etmek
icin kullanilan kanonik korelasyon analizi, Hotelling tarafindan 1936 yilinda
gelistirilmistir. Kanonik korelasyon analizinin amaci iki degisken kiimesi arasindaki
iliskileri, s6z konusu degisken kiimelerinin dogrusal fonksiyonlar1 arasindaki maksimum

korelasyonlar1 bulmaya ¢alismaktir [5,32].
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Bu analizde amag her bir kiimenin rastlant1 degiskenlerinin maksimum korelasyonlu

ve birim varyansl dogrusal bilesenlerini bulmaktir. Diger amaglar ise sdyle siralanabilir

[33]:

Iki degisken kiimenin istatistiksel olarak birbirinden bagimsiz olup olmadiginin
belirlenmesi.

Kiimeler aras1 korelasyona en ¢ok katkida bulunan her iki kiimedeki degiskenlerin
test edilmesi,

Bagimsiz ve bagimli degisken kiimelerine ait degiskenler arasindaki korelasyonu
maksimum yapan dogrusal birlesimlerin bulunmasi,

Degisken kiimelerinin birindeki dogrusal kombinasyon degerlerine bakarak diger

kiimedeki degerlerin tahmin edilmesi.

Dogrusal kanonik korelasyon analizinde bir bagimli degisken s6z konusu oldugunda

dogrusal kanonik korelasyon analizi ¢oklu regresyon analizine doniismektedir [34].

Dogrusal kanonik korelasyon analizinde bir tek bagimli ve bir tek bagimsiz degisken

olmasi durumunda ise analiz basit regresyon analizi halini alir. Varyans analizi regresyon

analizinin 6zel bir hali oldugundan dolay1r ayni zamanda dogrusal kanonik korelasyon

analizinin de ozel bir seklidir [35]. Dogrusal kanonik korelasyon analizi, regresyon

analizinin birden fazla bagimli degisken i¢in genellestirilmis seklidir [36].

Kanonik korelasyon analizinin uygulanabilmesi i¢in veri kiimelerinin ve bu veri

kiimelerinde yer alan degiskenlerin bazi varsayimlara gore ayarlanmasi gerekmektedir. Bu

varsayimlar siralandiginda;

Kanonik korelasyon analizi uygulanacak veri matrisinde gereginden fazla ve
problemle ilgisi olmayan degiskenleri igermemesi gerekir. Veri matrisinde bir
degiskenin iki kez yer almasi, bir degiskenin karesinin, kiipiiniin vb. formlarinin
birlikte yer almasi gibi kosullarda veri asir1 bilgi igcermekte ve kanonik korelasyon
analizi i¢in kotii kosullama olusturabilmektedir.

Veri setlerinde aykiri degerlerin bulunmamasi1 gerekmektedir. Aykir1 degerler,
degiskenler arasindaki korelasyonlar1 6nemli diizeyde etkilediklerinden dolay1 aykir
degerlerin onceden saptanarak gerekli diizeltmelerin veya ayiklamalarin yapilmasi

gerekmektedir.
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e Kanonik korelasyon analizi ile elde edilen sonuglarin gilivenli olmasi igin
kiimelerdeki veri sayisinin gerektiginden fazla olmasi 6nerilmektedir.

e Kanonik korelasyon analizinde kullanilan degisken kiimelerinde yer alan
degiskenlerin esit sayida olmasi gerekmez.

e Kanonik korelasyon analizi kovaryans matrisi ya da korelasyon matrisi yardimi ile
uygulanmaktadir. Bu ylizden veri kiimelerinden elde edilen kovaryans ve korelasyon

matrisleri par¢alanabilir olmali ve tersi alinabilir olmalidir [18,37].

Yukarida verilen ifadelere dikkat edilmesi gerekmektedir. Eger veri matrisi yukarida
bahsedilen varsayimlar1 saglamiyorsa miimkiinse veri kiimesinde gerekli diizeltmeler
yapildiktan sonra dogrusal kanonik korelasyon analizine uygulanmalidir. Diizeltmeler
yapilamiyorsa dogrusal kanonik korelasyon analizi kullanilmamalidir.

KKA’nin genel yapisi Sekil 6’da goriilmektedir.

Kanonik

b
X1 % korelasyon 4/ Yl
X2 Y2
a
P bq
Xp Yq

Sekil 6. Kanonik Korelasyon Analizinin Genel Yapisi

Kanonik korelasyon katsayisi, iki degisken arasindaki ilintinin bir dl¢iisiidiir ve 0 ile
+1 arasinda degisim gosterir. Kanonik korelasyonun 1 olmasi milkemmel dogrusal iligkiyi
gostermektedir. Korelasyon katsayisinin 0.9 - 1 arasinda olmasi ¢ok yiiksek bir ilintiyi, O -

0.25 arasinda olmasi ise zayif bir ilintiyi temsil etmektedir.
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Denklem 18’de iki ayr1 veri kiimesi goriilmektedir, X kiimesine ait veri matrisi p
degisken ve Y kiimesine ait veri matrisi de g degisken icermekte ve her bir degiskenin

icerisinde de n adet veri bulunmaktadir.

X, Y
X = Y= (18)
Xp pXxn )Iq gxn

Iki degisken kiimeleri arasindaki iliskinin &lgiilmesi ile ilgilendigimizde, birinci
degisken kiimesi p tane degisken iceren ( pxl) boyutunda X rassal degisken vektorii,
ikinci degisken kiimesi ise ¢ tane degisken igceren (qxl) boyutunda Y rassal degisken

vektorii ile ifade edilmektedir. Matris islemlerinin yapilabilmesi icin X degisken

kiimesinin, degisken kiimelerinden daha kiiclik olanini temsil ettigi varsayilmakta, bu

nedenle ( p< q) olarak ifade edilmektedir [38].

X degisken kiimesi g4 ortalama vektoriine, Y degisken kiimesi ise g, ortalama

vektoriine sahiptir. Bu degisken kiimelerine ait ortalama ve kovaryans matrisleri sirasi ile

denklem (19)’ da goriilmektedir [39].

1= Hy 5 _ ., Z,
lLlZ ’ - z:21 222 (19)

Varyans-kovaryans matrisinin elemanlar1 asagida goriildiigii gibi yazilir:

Oxx, Oxx, ' Oxx »
o O o
X, X, X, X XX,
X, = . (20)
O-XPXI GXsz O-Xpo
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Oy, Ory, 7 Oy,

O @)
Oy Oy v Oy
_O-lel O-Xle e O-XIY,, ]

212_ O-XZYI GXZYZ G/:Yqu (22)
_O-XqY] O-Xq Y, GXqu ]

22] matrisi le matrisinin devrigidir. Yukarida verilen esitliklerdeki varyans

degerleri denklem (23)' deki gibi hesaplanabilir:

oy =~ 0 (%, -%)(x,-X))] (23)

Buna gore X ve Y degisken setlerine ait varyans-kovaryans matrisinde, i = j iken
varyans degerleri, i# j iken kovaryans degerleri hesaplanabilir. Varyans-kovaryans

matrisinde kosegende yer alan varyans degerleri, degiskenlerin dagilisi hakkinda bilgi
verirken, kdsegen disinda kalan kovaryans degerleri, degisken ciftleri arasindaki degisim

miktarini vermektedir [40].
X ve Y degisken kiimelerinden i. kanonik degisken (U nV;) ciftleri asagida verilen

denklem (24) yardimi ile hesaplanabilmektedir.
U =a X V.=bY (24)

Denklem (24)’ de verilen a ve b katsayilari, sirasi ile pxlve gx1’ lik vektorlerdir.
Bu katsayilar, X degisken kiimesinin ¢6ziim matrisi M, ile ¥ degisken kiimesinin ¢6ziim
matrisi, M, matrislerinin 6zdegerlerine karsilik gelen 6z vektor elemanlarini temsil eder ve

su sekilde hesaplanir [41];
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M, 22;112122;21221 (25)

M, 22;22212;11212 (26)

X ve Y degisken kiimeleri ¢ok degiskenli normal dagilisa sahip ise, denklem (24)’de
verilen U ve V' kanonik degiskenleri de normal dagilisa sahiptir ve kanonik degiskenleri
arasindaki dogrusal iliski maksimize edilebilmektedir. Eger, X degisken kiimesi bagimsiz
degisken, Y degisken kiimesi bagimli degisken olarak ifade edilirse, yani X, Y 'nin sebebi
olarak yorumlanirsa, bu durumda U "en iyi tahmin edici”, ¥ ’de “en iyi tahmin edilebilir
kriter” olarak isimlendirilebilir. Kanonik degiskenler U ve V 'nin varyans ve

kovaryanslar1 denklem (27, 28, 29)' da ifade edilmistir [42].

Var(U):a'Kov(X)a:a'Z“a (27)
Var(V)=b'Kov(Y)b=b'Y_ b (28)
Var(U,V)=a'Kov(XY)b=a') b (29)

U ve V kanonik degiskenleri arasindaki korelasyon, yani kanonik korelasyon ise denklem

(30)’ da verilmistir [43].

KovU,V) a') b

r, = -
War@) Var() (&Y a) (5'Y,,b)

(30)

U ve V kanonik degiskenleri arasindaki korelasyonu maksimize etmek i¢in a ve b
katsayilarinin maksimum oldugu korelasyon katsayisini bulmamiz gerekmektedir. U ve

V- vektorlerinde yer alan ve birim varyansa sahip olan kanonik degisken ciftleri

(Ul., V. i=12,.., k) korelasyonu maksimize eden degerlerdir [44]. Bir baska ifade ile,

Var(U):a'Z“azl (31)
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Var(V)=b")  b=1 (32)

oldugunda korelasyon maksimum olacaktir. Boylece U ve V' kanonik degisken cifti
arasindaki maksimum korelasyona birinci kanonik korelasyon adi verilir ve bu korelasyon

katsay1 denklem (33)’de yazildig1 gibi olacaktir. [45].

maxKor(Ub V)=p (33)

Burada yapilmasi gereken bu ifadenin maksimum yapilmasidir. Bu sebeple

katsayilarin maksimizasyon problemi olarak diisiiniiliip ortaya koymak i¢in A4, ve 4,,

Lagrange c¢arpanlari, diger bir ifade ile Lagrange fonksiyonu denklem (34)’ de verildigi
bicimde yazilabilir [46].

L:a'zlzb—%ﬂq(a'zua— )—%ﬂ?(b' Wb=1) (34)

Bu fonksiyonda a, b, 4 ve 4, ye gore kismi tiirev alinip sifira esitlenirse

oL

a_an_/ﬁhZua—O (35)
LS Y b=0 (36)
ab 21 22

8_L: a' a)l-1=0 = a' a=1 (37)
oA E !

L (b b)-1=0 = by b= (38)

o4,
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denklemleri elde edilir. Denklem (35)’i soldan a' ile denklem (36)’y1 da soldan b' ile
carpilirsa

a'y b-i(a'y a)=0 (39)

by, a=A4 ('Y, b)=0 (40)

elde edilir. Denklem (37) ve (38)' deki ifadelere gore diizenlenip denklem (39) ve denklem
(40) tekrar yazilirsa

Ah=a')y, b (41)

h=b') a (42)

bi¢ciminde bulunmus olur.

a'ZIZb:b'ZZIG (43)

oldugundan

h=h=a'), b=p (44)

yazilabilir. Bu bilgilere gore denklem (35) ve denklem (36) asagidaki bigimde tekrar

yazilabilir.

(45)

el B ECEE- IHEN

Bu denklem sisteminde @ ve b&’nin sifirdan farkli olabilmesi i¢in ilk matrisin

determinantinin sifira esit olmasi1 gerekmektedir.
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P2 2
221 _pZH

=0 (46)

Bu determinantin sifira esitlenmesiyle elde edilecek p*> degeri asagidaki denklemlerde

yerine konularak a ve b degerleri bulunabilir [39].

(_pzz”JrzlzZ;Zzl )a:O (47)

(_'02222-'-22121_11212 )bZO (48)

Kiimelerde yer alan degiskenler farkli ortalama ve varyanslara sahip olmasi
durumunda kanonik korelasyonlarin korelasyon matrisi kullanilarak ya da degiskenlerin
standartlastirilarak bulunmasi gerekmektedir [47].

Korelasyon matrisinden faydalanmak iizere kanonik korelasyonlarin elde edilmesi

icin H, ve H, matrislerinden yararlanilir. Bu matrisler
H, = Rl_ll R, Rz_zl R, (49)
H, = Rgzl Ry, R1711 R, (50)

seklinde olmaktadir. Birinci kiimeye iliskin kanonik katsayilarin bulunmasinda #,, ikinci
kiimeye iliskin kanonik katsayilarin hesaplanmasinda /7, matrisinin 6z deger-6z vektor

ciftlerinden yararlanilir.

Oz vektor elemanlari e. ve 0z degerleri A olmak lizere i=1,2,...,p i¢in birinci

kiimeye iligkin standartlastirilmamis kanonik katsayilar

(H,-41)e =0 (51)
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¢oziimil ile ve f, 6z vektor elemanlar1 olmak lizere i=1,2,...,q i¢in ikinci kiimeye iliskin

standartlastirilmamis kanonik katsayilar ise
(H,-2A1)f,=0 (52)

seklinde ile hesaplanir.

Her bir koke iliskin 6z vektor degerlerinin standartlagtirilmasi i¢in her kiime icin
a'a=1 ve b'b=1 kosullarin1 saglayacak bi¢imde katsayilar hesaplanir. Bu islemler
asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Birinci kiimede i'inci 6z degere iliskin hesaplanan kanonik degiskenin varyansi

i=12,..., p olmak lizere

Var(U,)=(ey.€y.-..¢, ) Ry, 1 (53)

seklinde hesaplanir. Kiimenin standartlastirilmis kanonik katsayilari ise

a =e /\Var(U,) (54)

biciminde hesaplanir. Benzer sekilde ikinci kiimede i’ inci 6z degere iligkin kanonik
degiskenin varyansi ve standartlastirilmis kanonik korelasyon katsayilart i=12,....q

olmak tizere asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

i
Var(m):(ﬁpﬁza“-aﬁq)Rzz fll (55)

Jia

b = f | Var(W) (56)
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Yapilan islemler sonucunda birinci kiimeye ait standartlastirilmis kanonik

degiskenler

U=a X +d,X,++a X (57)

pop

seklinde olur ve ikinci kiimeye ait standartlastirilmis kanonik degiskenler ise

W, =B Y+, Y+ + b Y, (58)

q

seklinde hesaplanir.
Kanonik degiskenler ile orijinal degiskenler arasindaki korelasyonlar da analizde

onemlidir ve asagida agiklanmistir [48].

1.7.1. Kanonik Degiskenler ile Orjinal Degiskenler Arasindaki Korelasyonlar

X ve Y degisken kiimelerinden elde edilen U ve ¥ kanonik degiskenler, hem
kendi degigken kimeleri igerisindeki (yani U ile X, X,,.., X, arasinda), hem de diger
kiimenin orijinal degiskenleri (yani U ile v,,7,,...,Y, arasinda) ile bir iligkinin olmasi ve

bunun yorumu ile kanonik degiskene herhangi bir orijinal degiskenin ne Olciide katki
sagladigini ortaya koyma agisindan énemlidir [49].

Bu bilgiler dogrultusunda U, kanonik degiskeni ile kendi kiimesindeki X orijinal

degiskenler arasindaki korelasyonlar

Kov(U,,X) 2

TKas(var()] [Kos(var(x)) ] JKkor(3,, )

Kor(Ui,X)z

(39)

denklemi ile elde edilmektedir. Buna goére U, kanonik degiskeni ile Y degisken

kiimesindeki orijinal degiskenler arasindaki korelasyonlar ise
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Kor(U,,Y)= G2 (60)

Kos(2,, )

seklinde hesaplanir [39]. V, kanonik degiskeni ile X degisken kiimesindeki orijinal

degiskenler arasindaki korelasyonlar

b
Kor(V,X):lz—21 (61)

seklindedir. V, kanonik degiskeni ile Y degisken kiimesindeki orijinal degiskenler

arasindaki korelasyonlar;

b
Kor(V,Y)zlz—22 (62)

o Ka(E,)

formilii ile hesaplanmaktadir. Boylece elde edilen bir kanonik degiskene herhangi bir

orijinal degiskenin katki miktar1 da bulunmus olur. Ayrica
Kor(U,,Y) = p,Kor(V,Y) (63)
Kor(Vl.,X)zpl.Kor(U[,X) (64)
esitliklerine de ulasilabilir. Bu sonuglari elde edebilmek i¢in ;. adim igin
—p, D 4+, b=0 (65)

—pizzzbi +221ai =0 (66)



24

yazilip; ilk esitlik soldan Zl_ll ile ikinci esitlik yine soldan Z; ile carpilip

diizenlenirse,
SOIDITED IS WL RIS W) I ©7)
DY Tt LYt =0 > ph=3.3.a (68)
4= TiTuh v h=—TuT.a (69)

sonuglar1 bulunacaktir. Buna gore

PP M) ¥ 360 3

= =p Kor(U,X (70)
Fs(s ) pkan(z, ) )

0,2, DI
Kor(U,Y)= L = A== = p Kor(V Y (71)
( ) Kés(Zn ) p"\/Ké§(Zzz ) ( )

esitlikleri gerceklesmis olur. Sonug¢ olarak kitle kovaryans matrisi z kullanilarak

kanonik korelasyonlarin ve kanonik degiskenlerin nasil elde edildigi gosterilmistir. Bu

bilgiler 15181 altinda, deneysel veriler i¢in 6rnek kovaryans matrisi S’ nin

{SH Su} | Z(0-30) (-3) X -x) ()

, , (72)
S21 S22 y Y y y

seklinde oldugu goriilecektir [49].
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1.8. Cekirdek Oznitelik Uzay1

Dogrusal 6grenme makinelerinin sinirli hesaplama giicii 1960’larda Minsky ve
Papert [50] tarafindan ortaya atilmistir. Genelde, karmasik sahici uygulamalar dogrusal
fonksiyonlardan daha anlamli hipotez uzaylarina ihtiya¢ duyarlar. Bu problemi gérmenin
diger bir yolu ise: verilen niteliklerin basit dogrusal kombinasyonuyla ifade edilemez, fakat
genelde verilerden yararlanilmis daha fazla soyut Oznitelige ihtiyag duyulmasidir.
Esiklenmis dogrusal fonksiyonlarin c¢oklu katmanlari bu probleme ¢6ziim olarak
Onerilmistir. Bu yaklagim, sistem i¢in ¢oklu-katmanli sinir aglar1 ve geri yayilimli 6grenme
algoritmalar1 gibi cesitli yontemlerin gelistirilmesine olanak saglamistir.

Cekirdek gosterimler, dogrusal 6grenme makinelerinin hesaplama yetenegini
arttirmak icin verileri yiliksek boyutlu bir 6znitelik uzayma esleyerek alternatif ¢oziimler
sunarlar. Dogrusal makinelerin ikili gosterimi bu adimi dolayli olarak gerceklestirmemize
olanak saglar. Egitim drnekleri hi¢ bir zaman tek basina birakilmis gériinmez, her zaman
ornek ciftleri arasinda i¢ carpim bi¢iminde goériinmektedir. Dogrusal makineleri ikili
gosterimiyle kullanilmasinin avantaji bu gosterimde ayarlanabilir parametre sayisinin
kullanilan 6zellik sayisina bagimli olmamasindan kaynaklanmaktadir. I¢ ¢arprmi uygun bir
sekilde cekirdek fonksiyonu ile degistirerek, ayarlanabilir parametre sayisini arttirmadan
yilksek boyutlu 0Oznitelik uzaymma dogrusal olmayan bir esleme dolayli olarak
gerceklestirilebilir. Burada ¢ekirdek, iki girise karsi diisen Oznitelik vektorlerinin ig

carpimini gergeklestirmis olur. [51].

1.8.1. Oznitelik Uzayinda Ogrenme

Ogrenilecek hedef fonksiyonun karmasiklig: temsil edilmesine baghdir ve dgrenme
isinin zorlugu da bu sebepten dolay1 degisiklik gosterebilir. Normalde belirli bir 6grenme
problemi icin esleyen gosterim seg¢ilmelidir. Bu yiizden, otomatik 6grenmede yaygin

kullanilan bir 6n islem stratejisi veri gosteriminin degistirilmesine baglidir:

xz(xl,...,xn)l—>¢(x)=(¢1(x),...,¢N(x)) (73)
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Burada X giris uzaymi yeni bir uzaya (F ={¢(x)|xeX }) eslemeye esdegerdir.
Sadece verileri diger bir uzaya esleme uzun zamandir otomatik 0grenmede bilinen ve
birtakim tekniklerin ortaya ¢ikmasina sebep olan en iyi temsil verisini segme isini oldukca
kolaylastirir. En uygun gosterimdeki segme isi, Oznitelik se¢imi olarak bilinir. X uzay
giris uzayini gosterirken, F = {¢(x) |x eX } uzayi Oznitelik uzay1 olarak isimlendirilir [51].

Sekil 7, iki boyutlu giris uzayindan iki boyutlu 6znitelik uzayia bir 6znitelik esleme
ornegi gosterilmektedir. Bu Ornekte veriler dogrusal bir fonksiyonla giris uzaymda

ayrilamazlarken 6znitelik uzayinda ayrilabilir hale geldikleri goriilmektedir.

v

Sekil 7. Oznitelik eslemede siniflandirma islemi

Oznitelik se¢imi icin degisik yaklasimlar mevcuttur. Orijinal niteliklerde icerilen
temel bilgiyi tasiyan en kiigiik 6znitelik kiimesini tanimlamak i¢in boyut azaltimi olarak

bilinen denklem (74) kullanilir.

X= (xl,...,xn)|—> ¢(x) =(¢,(x),....9, (x)), d<n (74)

Bu, bazen Oznitelik sayisi arttiginda hem hesaplama hem de genellestirme
performansinin diismesi agisindan ¢ok yararli olabilmektedir. Yiiksek boyutlu 6znitelik
uzayimdaki zorluklar, 6znitelik kiimesi genis olduk¢a Ogrenilecek fonksiyon sayisi da

azalmis olacagindan bazen gereksiz olabilir.
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Diger bir yontem Oznitelik secme islemi i¢in ¢ikis degerini etkilemeyen ilgisiz
Ozniteliklerin belirlenmesi ve ¢ikarilmasidir.

Temel bilesen analizini kullanma, verilerin 6znitelik uzayina eslenmesini saglar. Bu
Oznitelik uzayinda yeni Oznitelikler orijinal niteliklerin dogrusal fonksiyonudurlar ve
verilerin her bir yonde sergiledigi varyans miktarina gore dizilirler. Boyut azaltimi1 bazen,
sadece verilerin diisiik varyansa sahip oldugu ydnlere karsi diisen Ozniteliklerin (her ne
kadar bu 6zniteliklerin hedef simiflandirmay1 gerceklestirmede gerekli olmadiginin garanti
edilememesine ragmen) kaldirilmasi ile gerceklestirilir.

Burada, ek 0Oznitelik boyutlarmin da yararli olabilecegi iki boyutlu giris uzay1
durumunu ele almada fayda vardir. Herhangi bir problem hakkindaki, ilgili bilgilerin
2.dereceden tek terimliler biciminde kodlandiginin tahmini varsayilir. Bu yiizden problemi
bu tiir bilgilerin agik olarak verildigi ve 6grenme makinesinin kullanimi i¢in hazir oldugu

Oznitelik uzayinda gostermek istenildiginde olasi bir esleme su sekilde olacaktir:

(xl,xz)!—>¢(x1,x2)=(x12,x22,x1x2) (75)

+d -1
Aynm sekilde, (n P ] boyutunda Oznitelik uzayina sebep olacak d dereceli

Ozniteliklerin kullanilmasi da istenebilir. Bu durumda yeterli sayida nitelik ve 6znitelik
derecesi i¢in hesaplama uygunsuz hale gelmektedir. Bu tiir 6znitelik uzaymi kullanmak
icin 6znitelik uzaymna dolayli eslemeyi igeren 6zel bir teknige ihtiyacimiz olacaktir.

Hesaba dayali problemler sadece kullandigimiz Oznitelik uzaymnin boyutu ile
baglantili degildir. Diger bir zorluk kaynagi, hipotezlerin standart fonksiyon siniflar1 igin
gosterim boyutuna duyarli olabilen 6grenme makinelerinin genellestirilmesidir.

Oznitelik segimi ogrenme siirecinin bir pargasidir ve miimkiin oldugunca
otomatiklestirilmis olmalidir. Diger yandan bu, altta yatan hedef fonksiyonu hakkindaki
tahminleri yansitan bir adimdir. Ogrenmenin teorik modelleri bu adimi hesaba katmalidir.
Genellestirme bir sekilde kontrol altina alinamazsa ¢ok biiyiik 6znitelik kiimesi olugturmak

asir1 yliikleme problemlerine yol acabilir [51].
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1.8.2. Oznitelik Uzayina Dolayh Esleme

Dogrusal olmayan iligkileri dogrusal bir makine ile 6grenmek icin bir grup dogrusal
olmayan Oznitelik se¢memiz ve yeni gosterimde verileri yeniden diizenlememiz
gerekmektedir. Bu, verilerin dogrusal makine tarafindan kullanilabilecek ve oznitelik
uzayma sabit dogrusal olmayan bir bicimde eslenecektir. Bundan dolay1 ele alacagimiz

hipotezler kiimesinin fonksiyon gosterimi:
N
f@)=2 we(x)+b (76)
i=1

bigiminde olacaktir.
Burada ¢: X — F', giris uzaymdan 06znitelik uzayina dogrusal olmayan eslemedir.

Bu, dogrusal olmayan makineleri iki adimda insa edecek olmamiz demektir: 6nce sabit
dogrusal olmayan esleme, verileri bir F 0znitelik uzayma doniistiiriir ve ardindan bir
dogrusal makine onlar1 6znitelik uzayinda siiflandirmak i¢in kullanir.

Dogrusal 0Ogrenme makinelerinin onemli bir ozelligi ikili gosterimle ifade
edilebiliyor olmalaridir. Bu ayn1 zamanda, hipotezler karar kuralinin sadece test ve egitim
noktalar1 arasindaki i¢ ¢arpimimi kullanarak hesaplanabileceginden egitim noktalarinin

dogrusal kombinasyonu olarak da ifade edilebilir.
4
J() =2 ey, ($(x)¢(x))+b (77)
i=1

Eger <¢(x,.)-¢(x)> i¢c carpimin1 Oznitelik uzayinda orijinal giris noktalarmin bir
fonksiyonu olarak dogrudan hesaplayabiliyorsak dogrusal olmayan 6grenme makinesini
insa etmek icin gerekli iki adim1 birlestirmemiz miimkiin olacaktir. Dolayisi ile bu sekilde
dogrudan hesaplama yontemine ¢ekirdek fonksiyon denilmektedir [51, 52].

Sekil 8'de gosterilen Ornekte ayrilamayan problem, giris verilerinin ¢, ile

Onislemden  gecirilmesi  sonucu ayirma  hiper  dlizleminin  olusturulmasina
dontstiirilmiistiir. Bunun hesaplama bakis agisindan (hiper diizlemi hesaplamak i¢in etkin
bir algoritmanin olmasi) ve istatistiksel bakis acisindan (hiper diizlemin test noktalar1 igin

1yi genellestirileceginin garanti edilmesi) bakildiginda yararlar1 gortilecektir.
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X z
A2 A
x 2
X * x X X X
76 oo~ ) '
X 7 \\ X \ X X
'/ 0 0 0 \ ‘X] g \\ x x
T ' *
¥ \\ 0 o / { o\ X
N 0] 0 o 7/ X \ o o \\ n
~ - A »
X ~_J]_-- \
- x x A_',\\ Zl
X X ‘ \
X !
Zy \‘\,s
(a) (b)

Sekil 8. Oznitelik uzayma eslenmis ikili siniflandirma problemi drnegi. (a)
Elips diizlem (b) Hiper diizlem

Sekil 8-a'da giris uzayinda uygun karar smiriin elips oldugunu varsayilmaktadir.
Ogrenme siireci, bu smirin her iki sinifa ait egitim noktalarmi iceren gdzlemsel verilere

dayanilarak tahmin edilmesi stirecidir. Dogrusal olmayan

$,(x)=(2,,2,,25) = (|x|12 a2 4, |x|2) eslemesi ile 6znitelik uzayma eslendiginde elips

diizlem bir hiper diizlem (Sekil 8-b) halini alir. Bu, elipslerin (z,,z,,z,) girislerine sahip
dogrusal esitlikler olarak yazilabileceginden dolay1 ortaya ¢ikar. Bu ylizden, 6znitelik
uzayinda problem, eslenen veri noktalarindan hiper diizlemin tahminine indirgenmesini
saglamaktadir. Polinomsal g¢ekirdeklerle ii¢c boyutlu uzaydaki i¢ c¢arpim ¢,'yi
hesaplamadan da bulunabilir.

Cogu gergekei durumda, 6rnegin x , elemanlar piksel degerleri olan bir goriintiiyii
temsil ederse, polinomsal ¢ekirdekler <x,x'>d bizim herhangi d piksel deger carpimu ile
uzanan uzayda caligmamiza imkan tanir. Calismamizi eslenmis Oriintiiniin herhangi bir
acitk kullanimini gerektirmeden i¢ carpimlarla gerceklestirmemizi saglar. Cekirdekleri
kullanmakla, zaman ve bellek karmasikligina neden olmadan yiiksek dereceden istatistigi
hesaba katabiliriz [51].

Cekirdek, biitiin x,z € X i¢in denklem (78) kosulunu saglayan bir fonksiyondur.
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K(x,2) = (¢(x)¢(2)) (78)

Burada ¢, X'den F Oznitelik uzayimna eslemedir.

Cekirdek ismi, ¢ekirdekler ve onlarin 6znitelik uzaylar1 arasindaki iliski teorilerinin
bircogunun temelini olusturan integral operatdrii teorisinden cikarilmistir. Oznitelik
vektorlerinin agikca gosterilmesine gerek olmadigi gibi, ¢ekirdek fonksiyonu ile i¢ garpimi
hesaplamak i¢in ihtiya¢ duyulan islem sayis1 kesin olarak 6znitelik sayisi ile orantili
degildir. Cekirdeklerin kullanilmasi verilerin 6znitelik uzayma dolayl1 olarak eslenmesine
ve dogrusal makinenin bdyle bir uzayda egitilmesine olanak saglar. Egitim Ornekleri
hakkinda kullanilan tek bilgi onlarin 6znitelik uzaymdaki Gram matrisidir. Bu matris
ayrica cekirdek matris olarak da adlandirilir ve bu baglamda onu gostermek i¢in K
semboliinii kullanilmaktadir. Bu yaklagimin anahtar kismi, etkin bir sekilde hesaplanabilen
cekirdek fonksiyonunu bulmaktir. Bdyle bir fonksiyona sahip oldugumuzda karar kurali en

fazla ¢ekirdegin ¢ hesaplamasi ile belirlenebilir:
4
f(x)=za,.yiK(xi,x)+b (79)
i=1

Cekirdek kullanmanin ilging olgularindan biri, Oznitelik uzayinda Ogrenmeyi
gerceklestirebilmek i¢in altta yatan 6znitelik eslemeyi bilmemize gerek olmayisidir.

Cekirdek kavrami dogrudan dogruya sezgisel bir kavram degildir. Oncelikle,
cekirdek fikri giris uzayindaki standart i¢ carpimi genellestirir. Bu i¢ ¢arpimin, 6znitelik

eslemenin 6zdes yapilmasiyla ¢ekirdege bir 6rnek teskil ettigi agiktir.
K(x,z)= <x-z> (80)
Ayrica Oznitelik eslemeyi herhangi bir x (A4 matrisi i¢cin A4x) sabit dogrusal
doniigiimii olarak ele alabiliriz. Bu durumda ¢ekirdek fonksiyonu denklem (81)'deki gibi

ifade edilir.

K(x,z)=<Ax-Az>=x'A'AZ=x'BZ (81)
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Burada B=A"'A yar1 taniml pozitif kare matrisi belirtir. Amacimiz dogrusalsizlig1
Oznitelik uzay eslemesi ile ortaya koymaktir. Bu yiizden asagidaki iliskiyi dikkate alarak

elde edilen dogrusal olmayan eslemeyi basitge incelersek:

(82)

= n Zxszlzj = Z (xx)(z,z,)

(@)=L

Buradan ¢ekirdek isleminin 6znitelik vektorleri arasindaki i¢ carpima esdeger oldugu

sOylenebilir.

(xez)’ = (p)0(2)). $x) = (o, )" &)

(i,/)=(L1)

Bu durumda o6zniteliklerin hepsi 2.dereceden tek terimlilerdir. Fakat sunu da not
etmek gerekir ki i # j oldugu durumlarda x x, Ozniteligi iki defa gergeklestiginden agirligi
x}. O0zniteliginin agirhiginin iki kat1 olmaktadir. Daha genel olarak 6znitelik uzayi, denklem

(84)'deki gibi ¢ekirdegin hesaba katilmasiyla elde edilir.

(xe2)+c) :( " xiziHJ(zx - +cj

i=1

n n

XX,2,Z; +202xlzl. +c? (84)

- 3 () )+ e (V2 )

(@)=, i=1
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n+l n+2 o ) )
Burada 5 +n+l= 5 Ozniteligin hepsi 2'ye kadar olan derecelere sahip tek

terimlilerdir. Fakat 1 ve 2 dereceliler arasindaki goreceli agirliklandirmalar ile 6znitelikler
O.derecenin kuvvetini belirleyen sabit Oznitelik ¢ parametresi aracilifiyla kontrol

edilmesidir. Benzer tiiretmeler ¢ekirdek fonksiyonlar i¢in de yapilabilir.

K(x,z)= <xoz>d ve K(x,z)= (<x-z> + c)d ,d =2 i¢in (85)

. n+d-1
Ilk ¢ekirdek ( J j i¢cin ayr1 0zniteligin hepsi, agirliklar tistelin yapisina bagl
olarak degisecek olmasma ragmen d derecelidirler. Ikinci cekirdek icin biitiin tek
o : n+d L
terimlilerin d ve d 'ye kadar olan derecelere sahip oldugu [ J J ayrt Oznitelik vardir.

Bu Oznitelik uzaylarinda bir hiper diizleme kars1 diisen giris uzayindaki karar sinir1 d
dereceli polinomsal egrilerdir. Bu yiizden ¢ekirdekler ¢ogunlukla polinomsal ¢ekirdekler

olarak adlandirilmaktadir [51].

1.8.3. Cekirdeklerin Olusturulmasi

Cekirdek fonksiyonunun kullanimi hesaba dayal1 bir kisa yoldur. Eger bu yaklagim
kullanilmak istenirse once karmasiklastirilmig 6znitelik uzaymin olusturulmasi, sonra bu
uzayda i¢ carpimin ne olacaginin ¢oziilmesi ve son olarak da o degeri orijinal girisler
cinsinden hesaplamak i¢in direkt bir yontemin bulunmasi gerekmektedir. Pratikte anlatilan
bu yaklagim, dogrudan bir ¢ekirdek fonksiyonu tanimlamaktir. Bu yiizden dolayl1 olarak
Oznitelik uzayr tamimlanir. Bu yolla, Oznitelik uzayindan sadece i¢ carpimlarin
hesaplanmasinda degil ayn1 zamanda 6grenme makinelerinin tasarimindan da kaginilmis
olunur. Giris uzay1 i¢in ¢ekirdek fonksiyonu tanimlamanin ¢ogunlukla karmasiklastirilmis
Oznitelik uzay1 olusturmaktan daha dogal oldugu iddia edilir. Bu yolu izlemeden 6nce ilk

olarak K(x, z) fonksiyonunun bir 6znitelik uzay: i¢in ¢ekirdek oldugundan emin olmak

amaciyla hangi 6zelliklerinin gerekli oldugunu belirlememiz gerekiyor. Agik bir bigimde,

fonksiyon simetrik olmali,



33

K (x,2) = ($(x)o4(2)) = (#(2)*p(x)) = K (2, %) (86)

ve Cauchy-Schwarz esitsizliginin sonucu olan asagidaki esitsizligin saglanmasi

gerekmektedir.

K(x,2)° = {p(0+4(2)) <|po[ [z
(87)
= (P(x)p(0))(P(2)4(2)) = K (x,)K (2, 2)

Bununla birlikte bu kosullar 6znitelik uzaymin var oldugunun garanti edilmesi igin

yeterli olmayabilir [51].

1.8.4. Cekirdek Hilesi

Her zaman mevcut veri seti dogrusal ayrilamayacaktir, dolayisi ile bu durumlarda
verileri daha yiliksek boyutlu bir 6zellik uzayma aktarmamiz gerektiginden bahsetmistik.
Fakat bu aktarma (gomme) islemi bazen maliyeti ¢ok yiikseltebilir. Cekirdek hilesinin

amaci, olusan maliyetin minimize edilmesi anlaminda sisteme biiylik bir kazang
saglamaktir. R’ uzayinda dogrusal simiflandirilamayan bir girdi kiimesinin daha yiiksek
boyutlu bir uzaya gomiilmesi isleminde maliyetin azaltilmasi i¢in c¢ekirdek hilesini
bilmekte fayda vardir. Verilerimiz R’ uzaymda oldugunu varsayarsak matematiksel olarak
cekirdek hilesini bir noktay1 drnekleyerek agiklayalim. Veri setinden bir noktay1 ele alalim

ve x,=(1,2,3) olsun. Bu noktanin koordinatlarin1 bir satir vektorii olarak ele alip,

dogrudan dokuz boyutlu bir uzaya gomme islemini denklem (88) ile tanimlayalim.
P(x)=x"x (88)

Buradan,
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1 1 2 3
2[123]=|2 4 6 (89)
3 36 9

denklemi elde edilir ki olusan sonucu da denklem (90)’daki gibi yorumlayabiliriz.
p(x)=[123]>[1232463609] (90)

Veri noktasinin i¢ g¢arpim fonksiyonu altindaki gorlintlisii denklem (91)’deki gibi

hesaplanabilir.
K(x,x) = <x, x> o1
k(x,x)=1.1+2.2+3.3=14 (92)

Fakat bu uzayda dogrusal siniflandirma miimkiin olmadigindan bu i¢ ¢arpim sonucu
denklem (92)’deki gibi siniflandirmaya yaramayacaktir. Simdi ise elde edilen yeni veri

noktasinin i¢ ¢arpim fonksiyonu altindaki goriintiisiinii hesaplayalim [53].
K(x,x) = (p(x),p(x)) (93)
(p(x),0(x))=1"+22+3+4 +5°+6* +7° +87 +9° =196 (94)

Girdi verisi li¢ boyutlu bir uzayda oldugundaki maliyet denklemi (92)’de ifade
edilirken, dokuz boyuta gomiildiikten sonraki maliyet denklemi (94)’deki gorildigi

gibidir ve arasinda olusan fark asikdrdir. Bu sebeple R’de dogrusal smiflandirilamayan

verileri R’ da dogrusal smiflandirabilsek bile maliyetin yiiksek olmasi sistemin
kullanilabilirligini sinirlamaktadir.

Cekirdek hilesi ile;

(xx) =(1+2° +3%) =196 (95)
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i¢ carpim fonksiyonu denklem (95) ile hesaplanip ayni1 sonuca ulasilabilir. Cekirdeklerin

sonucu ayn: olmasma ragmen maliyetin hala R’ de uygulanan i¢ carpim kadar oldugu

goriiliir [54,55].

1.9. Dalgacik Doniisiimii

Dalgaciklar, ilk defa Alman matematik¢i Alfred Haar [56] tarafindan ortaya
atilmistir. Teorik olarak ilk kez, Morlet ve Grossmann [57] idaresindeki bilim adamlan
tarafindan ele alinmistir. Fakat ana algoritma, Mallat’in [6] ¢calismalarinda ortaya ¢ikmistir.

Tarihsel yonden dalgacik doniisiimii yeni bir isaret isleme yontemi olmasina karsilik
temeli Joseph Fourier’e kadar uzanmaktadir. Fourier, karmasik isaretlerin daha basit
isaretlerin toplami seklinde yaklasik olarak ifade edilebilecegini belirterek, cok etkin ve
¢ok onemli oldugu ispatlanan frekans doniisiimii ile ilgili diisiincelerini temel olarak ortaya
koymustur. Fourier doniisiimiiyle verilen isaretler icin frekans bdlgesinde analizler
yapilabilirken, zaman bolgesine sonsuz uzanan fonksiyonlar i¢in sinyalin igerigi hakkinda
herhangi bir sayisal bilgi belirlenemediginden arastirmacilarin ilgisi, frekans tabanli
analizden zaman-frekans tabanli analize zamanla kaymaya baglamistir [58,59].

Fourier Dontistimii (FD), isaretteki herhangi bir anlik degisimi biitiin frekans
eksenine yansitir. Bu ise isaretin dinamiklerini yakalamak agisindan istenmeyen bir
durumdur. Bu eksikligi gidermek i¢in Dennis Gabor , FD’yi zamanin belirli bir boliimiinde
isaretin bir kismini incelemek i¢in kullanarak Kisa-Zamanli Fourier Doniisiimiinii (KZFD)
gelistirdi. Ancak KZFD de zaman domeninde uygulanan pencerenin uzunlugunun sabit
olmasi, tim frekanslar i¢in pencerenin ayni kalmasina neden oldugu icin hangi zamanda
hangi frekans bilesenlerinin ortaya ¢ikacagi belirlenememektedir. KZFD’deki bu eksikligi
gidermek icinde degisen uzunluktaki pencereleri kapsayan pencereleri iceren Dalgacik
Doniisiimii (DD) yeni bir isaret isleme yontemi olarak ortaya ¢ikmistir [60].

Belirli bir zaman penceresinde degeri sifirdan farkli 6zel salinimsal fonksiyona
dalgacik adi verilmektedir. Incelenen isaret dalgacik fonksiyonuyla carpilarak, her bir
kisim i¢in doniisiim yapilmaktadir. DD’nin en 6nemli 6zelligi, Sekil 9°de goriildiigii gibi
disiik frekans bilgilerinin istendigi yerde genis zaman araliginda, yiiksek frekans

bilgilerinin istendigi yerde ise kii¢lik zaman araliginda islem yapmasidir [61].
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4 Frekans
Yiiksek frekanslarda zaman dilimi artryor

f
|

| Zaman
* »

Diisiik frekanslarda zaman dilimi daha biiyiik

Sekil 9. Dalgacik Doniisiimii zaman-frekans gosterimi

DD, Fourier doniisiimiiyle incelenen duragan isaretlerin yani sira duragan olmayan
isaretlerin incelenmesinde de kullanilan bir isaret isleme yontemidir (Sekil 10). Dalgacik
dontistimiinde, verilen bir isaret icin diisiik ve yiiksek frekanslarda farkli boyutlarda
pencereler kullanilarak isaretin zaman diizleminde temsili olusturulur (Sekil 11) ve diger

zaman-frekans yontemleriyle belirlenemeyen 6zellikleri goriilebilir [61].

|
\if\ M Em = || s | =

U Dontigimii

Zaman Zaman

Genlik
Olcek

Sekil 10. Dalgacik Dontistimii
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I S-Olgek

«—— >
Zaman ekseinde oteleme

Frekans

A
v

L AN

Zaman

Sekil 11. Zaman-Frekans gdsterimi

DD’de isarete bakmak i¢in kullanilan 6l¢ek dalgacik analizinde 6zel bir rol oynar.
KZFD' nin smirlamalarindan biri olan, kullanilan pencerenin sabit olmast DD’de
Olceklenebilir bir pencere ile giderilmistir. Boylece isaret icindeki diisiik frekans
egilimlerini agmak icin genis bir pencere, yliksek frekans detaylarini analiz etmek i¢in
sikistirtlmis bir pencere kullanilir. Bunun i¢in, DD o6lceklenebilir temel bir dalgacik
fonksiyonu kullanip sabit ¢6ziiniirliik problemine ¢oziim getirerek, isaretin farkli

¢Oziiniirliiklerde daha esnek bir zaman bdlgesi analizini yapar [59].

1.9.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Stirekli Dalgacik Dontistimii (SDD), orijinal isaretin biitiin zamanlarda 6l¢eklenmis,
kaydirilmis dalgacik ile ¢arpimlarinin toplamidir. SDD’nin sonucunda bir¢ok dalgacik
katsayisi olusur. Bunlar 6l¢ek ve konumun bir fonksiyonudur. Her bir katsayiyr uygun

kaydirilmis ve dlgeklenmis dalgaciklarla carparak yeniden orijinal isarete ulasilabilir [6].

SDD(s.b) =~ | f(z)%w(%j di (96)
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Denklemdeki f'(¢), orijinal isareti, y/(¢) dalgacik fonksiyonunu, » Oteleme (zaman)

parametresi olup, farkli frekans seviyelerinde ayrisim filtreleri tanimlar. s ise dlgekleme
(frekans) parametresi olup her seviye i¢in ayrisim filtrelerini 6lgeklendirir. Bir dalgacigin
Olceklendirilmesi ifadesi, basitce isaretin genisletilmesi veya daraltilmasi anlamina

gelmektedir [61].

1.9.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD)

Biitiin dalgacik katsayilarini, her dlgek icin hesaplama, oldukea biiyiik miktarda bir is
yiikiine ve gereksiz bol miktarda da bilgiye sebep olacaktir. Eger dl¢ek ve konum, ikinin
katlar1 seklinde secilirse yontem Onceki kadar hatasiz ve ¢ok daha efektif hale gelecektir.
Boyle bir analizi ADD saglar. Bu yontemin efektif bir sekilde uygulanmasini, ilk kez 1988
yilinda Mallat saglamistir. Mallat’in algoritmasi, aslinda igaret isleyicilerin iki kanal “yan
band kodlayic1” olarak adlandirdigi klasik bir plandir. Bu olduk¢a hizli bir dalgacik
donlisim islemidir. Bir tarafta bir kutuya giren isaretler Obiir taraftan kolaylikla

katsayilariyla ¢ikar [62]. ADD denklem (97) ile ifade edilir.
ADD(s,n) = 2-“2j FOwQ  t—n)dt (97)

Burada s parametresi 6lgeklemeyi (frekansi), n parametresi ise 6telemeyi (zamant)
belirler. Bu islem, DD'yi hizlandiran ¢ok pratik bir filtre algoritmasidir [63].

Bir¢ok isaret i¢in, isaretin diisiik frekansli igerigi en 6nemli kismidir. Diisiik frekans
bilesenleri, isaretler i¢in genellikle taninma ozelliklerini igerir. Diger taraftan yiiksek
frekansli bilesenler ise isaretin kendisiyle diisiik frekansli kisim arasindaki farki
olustururlar. Ornek olarak insan sesi ele alinacak olursa, sesin yiiksek frekansl
bilesenlerinin c¢ikartilmast durumunda ses farklilasir, fakat hala sdylenilen kelimeler
duyulabilir. Oysa diisiik frekansl bilesenlerin bir kismui ¢ikarilacak olursa sdylenilen sozler
duyulamaz. Yukarida anlatilan kavramlardan yola ¢ikilarak, ADD ig¢in yaklasik ve detay
katsayilarindan bahsedilir. DD kullanilan yaklagiklar, yiiksek olgekli ve diisiik frekansl
bilesenler, detaylar ise diisiik Olcekli ve yliksek frekansli bilesenlerdir. Sonug olarak,

incelenecek bir S isareti Sekil 12°da goriildiigii gibi birbirini tiimleyen algak ve yliksek
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geciren filtrelerden gegirilerek algak olarak A ve yiiksek olarak D frekansl bilesenlerine
ayristirilir [59].

: Algak Yiiksek
Gegiren Gegiren

Alcak Gegiren Filtre Yiiksek Gegiren Filtre

Sekil 12. Ayrik dalgacik doniisiimiiniin tek seviyeli filtre algoritmasi

Sekil 13'de ise isaretin ¢esitli kademelerde ayristirilmasi gosterilmistir. Ayristirma
islemi tekrarlanarak siirdiiriilebilir. Boylelikle bir isaret bir¢ok diisiik ¢coziiniirliiklii bilesene

ayrilir. Bu isleme “dalgacik ayristirma agaci” denir.

» Seviye 3

Sekil 13. Isaretin yaklasik ve detay bilesenlerine ayristirilmasi
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Bu ayristirma isleminde ayristirmanin tekrarlamali olmasindan dolayi, teoride bu
islem smirsiz olarak devam ettirilebilir. Fakat gercekte ayristirma ancak, detaylar bir tek
Ornege veya bir tek piksele denk diisene kadar devam ettirilebilir. Pratikte, isaretin yapisina

veya entropi gibi bazi kriterlere uygun bir seviye sayis1 se¢ilmelidir [64].

1.9.3. Ters Dalgacik Doniisiimii

Su ana kadar, isaretin nasil ayristirilacagi izah edildi. Bu kisimda ise, dalgacik
doniistimiiyle gelen bilesenlerden orijinal isaretin veri kaybetmeden yeniden nasil elde
edilecegi anlatilmaktadir.

Dalgacik analizi i¢in filtreleme ve asagi ornekleme yapiliyordu. Burada ise ters
doniisiimde, “yukari1 6rnekleme” ve filtreleme kullanilir. Yukar1 6rnekleme, ornekler

arasina sifir eklenmesi ile yapilir (Sekil 14) [65].

Hl

——(D—fg—
—(® i :

—(H—n -

Sekil 14. Ters dalgacik doniisiim semasi

1.9.4. Ters Doniisiim Filtreleme

Ters doniisiim filtreleri, orijinal isaretin se¢iminde uygun filtrenin se¢iminin dnemli
olmasindan o&tiirii tartisma konusu olmustur. Miikemmel bir ters doniisiim olmayacagi

muhakkaktir.
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Doniigiim filtreleri (L ve H), ters doniistim filtreleriyle (L' ve H') karesel ayna
olarak anilir (Sekil 15) [65].

H H'

LC :cD i

\ 4

S S
: CA : 4
L - L
Ayristirma Yeniden kurulum

Sekil 15. Ters doniisiim filtreleme

1.10. Dogrusal ve Dogrusal Olmayan Karistirma Yontemleri

Kaynak isaretleri karigtirma matrisleri ile karistirirken iki yontem kullanilir.
Bunlardan birincisi dogrusal karigtirma yontemi olup denklem (98)'de gosterilen kaynak
isaretlerin (S), A sabit deger ile ¢carpilmasi sonucu karigim matrisini olusturur. Burada 4
dogrusal karistirma matrisini, X ise dogrusal yoOntemle karismis karigim matrisini

gostermektedir.

X =4S (98)

Ikinci yontem olan dogrusal olmayan karistirma ise denklem (99)'daki sekilde

yapilmaktadir.

X =47(X) (99)

Burada f(X) dogrusal olmayan karistirma matrisi olup bu ¢alismada f(X) igin
denklem (100) kullanilmastir.
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X, =02%exp(S,)+ 0.4%exp(S,)+ 0.5%exp(S,)
X, =0.6*exp(S1)+ 0.8*exp(S2)+ O.I*exp(S3) (100)
X, :0.8*exp(Sl)+ 0.7*exp(S2)+ 0.3*exp(S3)

Burada X,, X, ve X, her bir sensore ait dogrusal olmayan karigim matrisleridir.



2. UYGULAMALAR VE SONUCLARI

Karigmis farkli sesleri birbirinden ayirmak i¢in bu uygulama yapilmistir. Bu
calismada da ti¢ farkli kaynagin {i¢ sensorle kaydedilip karistirildiktan sonra tekrar kaynak
verilere ulagmak icin cesitli algoritmalar ile uygulamalar yapilmistir. Karigtirma sirasinda
sensorlerle kaynaklarin birbirlerine esit mesafede olduklar1 varsayilmistir. Aksi takdirde
sonuglarin degisecegi muhakkaktir.

Yapilan deneysel ¢alismalarda piyano sesi, gauss giiriiltiisii ve insan konusma sesine
ait veriler kullanilarak onerilen yontemlerin simiilasyonlar1 yapilmistir. Bu sinyaller 100’er
defa rastgele secilen dogrusal ve dogrusal olmayan karistirma matrisleriyle karistirildiktan
sonra ¢ekirdek kanonik korelasyon analizi (CKKA), kanonik korelasyon analizi (KKA),
ayrik dalgacik doniisiimlii ¢ekirdek kanonik korelasyon analizi (ADD+CKKA) ve ayrik
dalgacik doniisiimlii kanonik korelasyon analizine (ADD+KKA) uygulanmis olup bu
algoritmalar  ile  aynistinlmistir.  Kullanilan  algoritmalarin =~ performanslarini
degerlendirebilmek icin sonuglar isaret giiriiltii oran1 (IGO) cinsinden dl¢iilmiis ve sonuglar
karsilastirilmistir. Bu islemler periyodik olarak veri uzunlugu 500, 1000, 5000, 10000 ve
15000 ornek alarak tekrarlanmistir. Boylece algoritmalarin degisen veri uzunluklarina
gore performans analizleri de yapilmistir. Sekil 16, 17 ve 18°de ii¢ sinyale ait 5000 6rnek

sayis1 i¢in kaynak sinyalleri gosterilmistir.

, Genlik (V)

02 i i i i i i i i i
0 500 1000 1500 2000 _ 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Ornek Sayist

Sekil 16. Piyano sesine ait kaynak isareti
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Genlik (V)

|
0 500 1000 1500 2000 _ 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Ornek Sayisi

Sekil 17. Gauss giiriiltiisiine ait kaynak isareti

Genlik (V)

|
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Ornek Sayisi

Sekil 18. Konusma sesine ait kaynak isareti

2.1. Dogrusal Karisim Sonuclari

Uygulamada kaynak isaretler dogrusal ve dogrusal olmayan karistirma ydntemleri
olarak iki grupta incelenmistir. Once dogrusal olarak karistirilmis sinyallerin 1GO’lar

analiz edilmistir. Sekil 19°da verilen {i¢ farkli sinyalin ii¢ sensor tarafindan kaydedilen
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karigmis halleri gosterilmistir. Burada her bir sensoriin kaynaga olan uzaklig1 ve seslerin

siddeti o sensorden alinan sinyalin seklini etkilemektedir.

S 2
=0
=}
é’ 2 | | | | | | | | |
0 500 1000 1500 2000 = 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Ornek Sayis1
> 2 \ \ \ \ \ \ \
=0
=}
8 _2 1 i
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Ornek Sayis1
= 1 \ \ \
=0
=}
S -1 *
2500

_ I I I I | I
0 500 1000 1500 2000 3000 3500 4000 4500 5000

Ornek Sayisi

Sekil 19. Ug adet kaynak sinyalinin ii¢ sensdrle kaydedilip karistirilmis sekli

CKKA, KKA, ADD+CKKA ve ADD+KKA algoritmalarin performans analizini
daha iyi gorebilmek i¢in kaynak sinyaller 100 farkli karigtirma matrisi ile karistirilmig ve
her dort algoritmayla tekrar ayristirilmistir. Bu islemler kaynak isaretlerinden 500, 1000,
5000, 10000 ve 15000 6rnek alinarak tekrarlanmistir. Sekillerdeki grafiklerde isaret giiriiltii
oraninin daha iyi goOzlemlenmesi ve yorumlanabilmesi i¢in 5000 Ornek adimlar
kullanilmistir. Her bir kaynak isareti i¢in sonuglar ayr1 ayr grafiklerde gosterilmistir.

Sekil 20’de piyano sesi i¢in elde edilen algoritmalarin IGO’su verilmistir. Kullanilan
algoritmalar igerisinde KKA’nin daha iyi sonu¢ verdigi ve c¢ok stabil calistigi
gozlemlenmistir. KKA’ya ADD uygulandiktan sonra ise IGO’nun asir1 derecede diistiigii
anlasilmistir. Yalniz ADD’nin CKKA’y1 ise art1 yonde etki ettigi goriilmiistiir. Verilen bu
grafikte goze carpan bir diger nokta ise ADD+KKA algoritmasinin farkli karigim matrisi
degerlerinden olduk¢a fazla etkilendigidir. ADD+KKA algoritmasin IGO sonuglarma
bakildiginda deger araligmin diger {i¢ yonteme gore olduk¢a fazla degistigi

gozlenmektedir.
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Sekil 21. Gauss giiriiltiisii i¢in Monte Carlo analizi IGO sonuglari
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Sekil 22'de konusma verisinde ise ADD+CKKA'min diger algoritmalara gore
IGO'nun ¢ok daha iyi sonuglar verdigi ve dzellikle CKKA'y1 hissedilir derecede basarim
oranini arttirdig1 gézlemlenmistir. Dikkat edilecek bir nokta ise ADD+CKKA'nin her bir

veri analizinde de diger algoritmalara gore daha iyi sonuglar vermesidir.

: : |~ CKKA

: ‘ i ‘ : : 1—KKA

‘ : ‘ ‘ : ‘ ‘ | — ADD+CKKA
£V | I L. R B I S [ L. | — ADD+KKA

B

@ ! ! ! ! ! ! ! ! !

2 Lo L F— [ [ [ Lo Lo Lo

o 20 ! ! ! ! ! ! ! ! !

9 ! ! ! ! ! ! ! ! !
15— T T T E et T T o
10 ! | ! ! ! ! ! Y
SENCNH e NV NV vlw
0 i i i i i i i i i

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Monte Carlo Analizi Dongii Sayisi (Konugma Sesi)

Sekil 22. Konusma sesi icin Monte Carlo analizi {GO sonuglar1

§00 1000 . 5000 10000 15000
Ornek Sayis1 (Piyano)

Sekil 23. Piyano sesi i¢in 0rnek sayisi
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Sekil 23'deki algoritmalarin 6rnek sayisina gére IGO'lar1 incelendiginde piyano sesi
i¢in veri boyutu artiginda IGO'nun arttig1, algoritmalar arasinda veri boyutu diisiikken en
1yl sonucu CKKA’nin verdigi gozlemlenmistir. ADD+CKKA'nin ise veri boyutuna paralel
olarak arttig1 goriilmektedir.

Sekil 24°de Gauss giiriiltiisii icin algoritma sonuglart verilmigtir. Sekilden de
goriilecegi iizere veri boyutu arttikga ii¢ algoritma ayn1 IGO'lara sahip oldugu

gozlemlenmistir. Burada da ADD+CKKA algoritmas1 6rnek sayisina gére devamli artis

gostermistir.

—CKKA
) KKA
z — ADD+CKKA
S — ADD+KKA
5000 15000

Ornek Sayis1 (Gauss Giiriil tiisii)

Sekil 24. Gauss giiriiltiisii i¢cin 6rnek sayisi

iGO (dB)

— ADD+CKKA
— ADD+KKA

;OO 1000 B 5000 10000 15000
Ornek Sayisi (Konugma Sesi)

Sekil 25. Konusma sesi i¢in 0rnek sayisi
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Sekil 25°de ise konusma sesi icin algoritmalarm IGO verilmistir. Genel olarak
bakildiginda ADD+CKKA algoritmasi diger algoritmalara goére daha iyi sonug
vermektedir. Bu yoOntem ile Ol¢iim sonuglarinda ortalama olarak CKKA’ya ADD
uygulanarak IGO degerlerinde iyilestirme yapildig1 gdzlemlenmistir.

Dogrusal olarak 500, 1000, 5000, 10000 ve 15000 veri boyutlari i¢in karigmis
sinyaller CKKA, KKA, ADD+CKKA ve ADD+KKA algoritmalar ile ayristirilmis ve

veriler Tablo 1, 2, 3, 4 ve 5'de gosterilmistir.

Tablo 1. Dogrusal olarak karismis algoritmalarin 500 veri boyutlu SNR degerleri

Dogrusal Kanigm | CKKA | KKA |ADD+CKKA [ ADD+KKA

g | Lveriein SRR | g 45 9.89 10.04 5.07

@ (piyano)

=

= 2'Ve“..19.1ﬁ..SNR 15.31 25.68 16.51 9.06

2 (guralti)

= y

S | SvenieinSNR |5y 4y 9.01 25.72 5.08
(konusma)

Tablo 2. Dogrusal olarak karigmig algoritmalarin 1000 veri boyutlu SNR degerleri

Dogrusal Karisim CKKA KKA | ADD+CKKA | ADD+KKA
= 1.Ver1.1g:1n SNR 12.41 32.17 24.57 9.48

2 | (piyano)

= ..

5 2.Ver1..1gf}n..SNR 12.53 2515 24.59 9.78

2 (guiriiltd)

= ..

F || s | e | me |
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Tablo 3. Dogrusal olarak karigmig algoritmalarin 5000 veri boyutlu SNR degerleri

Dogrusal Karisim CKKA KKA |ADD+CKKA | ADD+KKA

g | LveriiginSNR |, ¢ 31.75 27.01 8.2

2 | Oivano)

= .

5 | ZverliginSNR |, 9 24.96 25.02 8.87

S (glirtiltii)

': e e .

S | verlien SNR | 55 o) 25.58 35.49 8.56
(konusma)

Tablo 4. Dogrusal olarak karigmig algoritmalarin 10000 veri boyutlu SNR degerleri

Dogrusal Karisim CKKA KKA ADD+CKKA | ADD+KKA
§ 1.Ver1.1g:1n SNR 28.99 27 62 28.88 8.67

S (piyano)

: .. .

H 2-V?r1,_19?ﬁ,.SNR 24.93 25.01 252 9.4

2 glirilti)

5 | 3.veriigin SNR 40.7 2257 44.02 7.88

> (konusma)

Tablo 5. Dogrusal olarak karigmis algoritmalarin 15000 veri boyutlu SNR degerleri

(konusma)

Dogrusal Karisim CKKA KKA ADD+CKKA | ADDHKKA
§ l.Ver1.191n SNR 34,69 3790 33.71 8.26

7 (piyano)

: .. .

g Z'V?rl..“%lﬁ..SNR 24.95 25.01 25.02 8.88

3 guirilti)

E 3.veri igin SNR 3761 33.64 36.63 7.66
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Tablo 6'da ise bu algoritmalarin ¢alisma siireleri karsilastirilmistir. Calisma stiresi
ayni zamanda algoritmanin islem hacmi ile dogrudan orantilidir. KKA algoritmasinin diger
algoritmalara gore ¢ok hizli sonug¢ verdigi gézlemlenmistir. ADD+CKKA’da ise caligma
siiresinin CKKA’ya gore yar1 yartya diistiigii Ol¢lilmiistiir. ADD algoritmasini KKA'ya

uyguladigimizda ise siire bakimindan birbirlerine ¢ok yakin olduklari dl¢tilmiistiir.

Tablo 6. Algoritmalarin ¢aligsma siireleri

Adim Sayisi CKKA KKA ADD+CKKA | ADD+KKA
500 2.17sn 0.1sn 2.21sn 0.1sn
1000 3.65sn 0.11sn 2.04sn 0.11sn
5000 8.49sn 0.11sn 4.19sn 0.12sn
10000 13.61sn 0.12sn 5.7sn 0.14sn
15000 20.69sn 0.13sn 9.92sn 0.16sn

2.2. Dogrusal Olmayan Karisim Sonuclari

E 5
=
E 0
© 0 500 1000 1500 2000 = 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Ornek Sayist
> 10 T ‘{
;E ‘
3
O0 500 1000 1500 2000 = 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Ornek Sayist
<10
=5
g 0 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Ornek Sayist

Sekil 26. Ug adet kaynak sinyalinin ii¢ sensorle kaydedilip dogrusal olmayan
yontemle karistirilmis sekli
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Buraya kadar yapilan islemlerde kaynak sinyaller dogrusal olarak karistirilip dort
fakli algoritmalar ile tekrar ayristirilmisti. Bundan sonraki adimlarda ise kaynak sinyaller
dogrusal olmayan ydntemlerle karistirilip tekrar ayristirilarak IGO'lar1 incelenmistir. Sekil
26'da kaynak sinyallerin {i¢ farkli sensorle dogrusal olmayan yontemle kaydedilmis sekli

goriilmektedir. Bu sekilde de 6rnek adimlar1 5000 olarak alinmustir.

Sekil 27'de piyano sesi dogrusal olmayan 100 farkli karigtirma matrisi ile
karistirilarak IGO incelenmistir. Dogrusal olmayan ydntemle karistirilip isleme alinan
verilerin {GO'larina bakildiginda dogrusal karisima gore daha stabil degerler ciktig
gozlemlenmistir. KKA'nin iyi sonuglar verdigi, ADD uygulandiktan sonra ise sonuglarda
asir1 derece de diisiis goriilmektedir. CKKA ile ADD+CKKA algoritmalarin IGO sonuglari

birbirine yakin olduklar1 gézlemlenmistir.

30

T SR PR S S S MO SRS S

| | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Monte Carlo Analizi Dongii Sayisi (Piyano)

Sekil 27. Piyano i¢in Monte Carlo analizi IGO sonuglar1 (Dogrusal olmayan
karisim)

Piyonu i¢in gegerli olan algoritma sonuglart Gauss giiriiltiisii i¢cin de gegerli olup

buradaki IGO degerleri birbirine ¢ok ¢ok yakin sonuglar verdigi Sekil 28'de goriilmiistiir.
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Monte Carlo Analizi Dongii Sayist (Konugma Sesi)

Sekil 29. Konusma sesi i¢in Monte Carlo analizi IGO sonuglar1 (Dogrusal olmayan

karigim)
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Sekil 30'daki algoritmalarin 6rnek sayisina gore iGO'lar1 incelendiginde piyano sesi
i¢in veri boyutu arttiginda IGO'nun artt1§1, KKA hari¢ diger algoritmalarin birbirine yakin
sonuclar verdigi gozlemlenmistir. KKA igin veri boyutu atttkca IGO'nun da arttig
gozlemlenmistir. CKKA ve ADD+CKKA algoritmalarinin ise birbirlerine paralel olarak

hareket ettigi goriiliiyor.

\ \
900 1000 . 5000 10000 15000
Ornek Sayis1 (Piyano)

Sekil 30. Piyano sesi i¢in drnek sayisi (Dogrusal olmayan karisim)

542

5.4

5.38 =

IGO (dB)

—CKKA

KKA
— ADD+CKKA
— ADD+KKA

i i i
500 1000 . 5000 10000 15000
Ornek Sayisi (Gauss Giiriiltiisii)

Sekil 31. Gauss giiriiltiisii i¢cin 6rnek sayis1 (Dogrusal olmayan karigim)
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Gauss giiriiltiisii i¢in Sekil 31'de IGO araliklarina bakildiginda birbirlerine ¢ok yakin
oldugu ve veri boyutuna gore degismeler oldugu goriiliiyor. Yalniz diisiik veri boyutlarinda
her dért algoritmanin da iIGO sonuglar arttig1 dnemlidir.

Konusma sesinde ise diisiik IGO sonuglarinda degisimler oldugu ve daha sonra
CKKA ve ADD+CKKA algoritmalar1 birbirine yakin sonuglar verdigi gdézlemlenmistir.
Dogrusal olmayan yontemle karistirilan kaynak isaretlerde ADD+KKA algoritmasi diger

algoritmalara gore IGO'lan diisiik ¢tkmistir (Sekil 32).

o ‘ ‘
S 1 1 o |—okka
= KKA

1O = — ADD+CKKA

— ADD+KKA
e
\ \ \
$00 1000 5000 10000 15000

Ornek Sayis1 (Konusma Sesi)

Sekil 32. Konugma sesi i¢in drnek sayist (Dogrusal olmayan karigim)

Tablo 7. Dogrusal olamayan yontemle karismis algoritmalarin 500 veri boyutlu SNR
degerleri

Dogrusal Olmayan CKKA KKA |ADD+CKKA | ADD+KKA
Karisim

1.ver1.191n SNR 24.79 7.95 23.48 2
(piyano)

2.veri i¢cin SNR
(glirtiltii)

5.37 5.38 5.37 5.28

Veri boyutu 500

3.veri i¢in SNR 28.42 7.25 25.32 2.28
(konusma)




Dogrusal olmayan yontemle 500,

ayristirilmig ve veriler Tablo 7, 8, 9, 10 ve 11'de gosterilmistir.

1000, 5000, 10000 ve 15000 veri boyutlar ic¢in
karismis sinyaller CKKA, KKA, ADD+CKKA ve ADD+KKA algoritmalar ile

Tablo 8. Dogrusal olamayan yontemle karismis algoritmalarin 1000 veri boyutlu SNR

degerleri

Dogrusal Olmayan

Karisim

CKKA

KKA

ADD+CKKA

ADD+KKA

Veri boyutu 1000

l.veri igin SNR
(piyano)

28.19

29.82

29.18

7.74

2.veri i¢in SNR
(glirtiltii)

5.39

5.39

5.39

5.34

3.veri igin SNR
(konusma)

22.94

23.83

23.36

1.46

Tablo 9. Dogrusal olamayan yontemle karigsmis algoritmalarin 5000 veri boyutlu SNR

degerleri

Dogrusal Olmayan

Karisim

CKKA

KKA

ADD+CKKA

ADD+KKA

Veri boyutu 5000

1.veri i¢in SNR
(piyano)

24.59

26.88

23.81

7.38

2.veri i¢cin SNR
(glirtiltii)

5.37

5.37

5.37

5.33

3.veri i¢in SNR

(konusma)

24.07

22.06

23.7

1.5
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Tablo 10. Dogrusal olamayan yontemle karigmis algoritmalarin 10000 veri boyutlu
SNR degerleri

Dogrusal Olmayan CKKA KKA |ADD+CKKA | ADD+KKA
Karisim

l.Ver1.191n SNR 2532 25131 24.89 6.78
(piyano)

2.veri i¢cin SNR
(glirtiltit)

5.38 5.38 5.38 5.34

3.veri igin SNR 24.22 20.46 23.98 1.51
(konusma)

Veri boyutu 10000

Tablo 11. Dogrusal olamayan yontemle karigmis algoritmalarin 10000 veri boyutlu
SNR degerleri

Dogrusal Olmayan CKKA KKA |ADD+CKKA |ADD+KKA
Karisim

1.veri i¢in SNR
(piyano)

24.21 24.19 24.12 10

2.veri igin SNR 537 5.37 5.38 5.34
(glirtiltii)

3.veri igin SNR 2497 2381 24.14 1.35
(konusma)

Veri boyutu 15000

Tablo 12'de ise dogrusal olmayan yontemle karistirilan verilerde kullanilan
algoritmalarin ¢aligma siireleri karsilastirilmistir. Bu sonuglar dogrusal olarak karigtirilarak
kullanilan algoritmalarin islem siireleri ile paralellik gostermistir. KKA ile ADD+KKA
algoritmasinin diger algoritmalara goére ¢ok hizli sonu¢ verdigi gozlemlenmistir.
ADD+CKKA’da ise ¢aligma siiresinin CKKA’ya gore yar1 yariya diistiigii bu uygulamada
da ortaya ¢ikmustir.
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Tablo 12. Algoritmalarin ¢alisma siireleri (Dogrusal olmayan karigim)

Adim Sayisi CKKA KKA ADD+CKKA | ADD+KKA
500 1.48sn 0.1sn 1.23sn 0.12sn
1000 1.7sn 0.11sn 1.24sn 0.11sn
5000 6.02sn 0.12sn 3.74sn 0.12sn
10000 13.49sn 0.13sn 5.73sn 0.14sn
15000 22.88sn 0.14sn 11.1sn 0.15sn




3. SONUCLAR

Bu c¢alismada; li¢ kaynaktan elde edinilen karismis isaretleri CKKA, KKA,
ADD+CKKA ve ADD+KKA algoritmalar1 yardimiyla ayristirmadaki basarimlar
incelenmigtir. Yapilan caligmalarda veriler yapay olarak dogrusal ve dogrusal olmayan
karistirma yontemleri ile karistirilip ayri ayr1 uygulamalarda isaret giiriiltii oranlarina gore
degerlendirilmistir.

Ik yapilan dogrusal karistirma sonuglarindaki performanslarda &rnek sayis1 artikga
algoritmalarin performanslarinda da artis oldugu goriilmektedir. Ozellikle CKKA'ya gore
ADD+CKKA algoritmasina uygulanan verilerin ayristirilmasinda iyilestirme ve siire
yoniinden olduk¢a hizlandirdigr ortaya ¢ikmistir. Dikkat ¢eken baska husus ise KKA
algoritmasmin konusma sesi i¢in IGO degerlerindeki diisiistir. ADD'yi KKA' ya
uyguladigimizda ise sonuglara olumsuz etki ettigi ¢cok acgik sekilde goriilmektedir. Genel
hatlar1 ile incelendiginde ii¢ veri icin KKA algoritmasi, veri uzunluguna gore IGO
degerlerinin ¢ok degisiklik gostermesi, ADD+CKKA'in ise daha stabil sekilde ¢alismasi
gorilmektedir.

Bir sonraki ¢alisma da ise kaynaktan elde edilen veriler dogrusal olmayan karistirma
yontemleri ile karistirtlip ayni algoritmalar kullanilarak ayrigtirilmistir. ADD+CKKA ve
CKKA algoritmalar1 birbirlerine ¢ok yakin ve yiiksek IGO degerleri ile g¢aligirken
ADD+KKA algoritmast ise en diisilk sonucu verdigi sekillerden (Sekil 30, 31, 32)
anlasilmistir. Piyano ve konusma sesinde KKA algoritmasi hari¢ diger lic algoritma
ozellikle veri boyutu yiiksek kaynaklarda ¢ok iyi ve birbirlerine yakin sonuglar verdigi
gozlenmektedir. Siire bakimindan ADD+CKKA algoritmast CKKA'ya gore iki kat hizli
calismaktadir. ADD+KKA ve KKA'in ¢aligsma siireleri ise ¢ok ¢ok hizlidir.

Kaynak sinyalleri ayristirirken CKKA algoritmasi bazi verilerde 6zdeger ve 6zvektor
ayristirma hatas1 vermektedir. Bu verilerin histogramlarina baktigimiz da supergauss
sinyaller oldugunda algoritma hata vermektedir. ADD+CKKA algoritmasi ile 6zdeger ve

0zvektor ayristirma hatasi da ortadan kalkmistir.



4. ONERILER

Yapilan bu ¢alismada ii¢ farkli karigmis verinin daha dogru ve daha hizli bir sekilde
ayristiritlmasi i¢in CKKA ve KKA'ya ADD algoritmast uygulanmistir. Yapilan ¢alismada
sensoOrlerin kaynaklara olan uzakliklar1 esit mesafede alindi ve yapay olarak veriler
kanstirilmistir. Siire 6nemli olmadig1r miiddetge veriler yiiksek boyutlarda alinip uygulama
yapilirsa {GO degerleri igin daha yiiksek sonuglar elde edilebilir. ADD'nin CKKA'ya
uygulanmas ile performansi ve galigma siiresi arttirilmistir. Fakat IGO'nun iyilestirilmesi

ve daha 1yi sonuglar vermesi i¢in ¢alisma yapilabilir.
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6. EKLER
EK 1
Isaret Giiriiltii Oram (IGO)

IGO degeri, ¢ok boyutlu sinyal ayristirma isleminde kaynak isaretleri ile giiriiltii isaretleri

arasindaki toplam isaret giiriiltii oranin1 géstermekte olup,

IGO=10log ,, [MJ (E.1)

E,{n’}

denklemi ile hesaplanir. Burada s, , tim sensorlerdeki kaynak isaretlerini, 7. ise, tim

sensorlerdeki giiriiltii isaretlerini temsil etmektedir.
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