| BOLUM 7 180

Deneysel tasarim ve
optimizasyon

7.1 Giris

Bu kitabin en 6nemli amaglarindan biri, istatistiksel yontemlerin yalmzca deneysel
verilerin analizinde ¢ok onemli ve degerli olmadigi, ayrica deneylerin tasarlanmasi ve
optimize edilmesinde de ¢ok Onemli oldugunu gostermektir. Bir ¢ok deney amacina
ulasamadan sonlandirilir, ¢linkii 6ncelikle bu deneyler iizerinde yeterince diisiiniilmemis
ve deneyler tasarlanmamustir, boyle durumlarda 6ngorii ve planlama eksikligi nedeniyle
olusan bosluk en iyi veri analizi yontemi kullanilsa dahi doldurulamaz. Bu bdlimde
deneysel tasarim ve optimizasyonun temel kavramlari verilecek, herhangi bir yeni deneysel
calismaya baglamadan once cok dikkatle degerlendirilmesi ve kullanilmasi gereken
yontemler de 6zetlenecektir.

Faktor kavramu ilk olarak Bolim 3 de kullamilmusti. Faktor, bir deneyden elde edilen
sonuglart etkileyen herhangi bir deneysel kosula verilen isimdir. Kisim 3.9 da verilen
ornekte, c¢ozeltinin floresans sinyalinin ¢ozeltinin saklandigi kosullara bagli oldugu
gosterilmisti. Bu deneyde faktor, ¢ozeltinin saklandigt kosullardir ve arastirmaci tarafindan
degistirilebildigi i¢in de kontrollii faktor olarak adlandirilir. Kisim 4.3 de verilen diger bir
ornekte ise, bir varilin farkli kisimlarindan alinan tuz 6rnekleri saflik agisindan kontrol
edilmisti. Bu ornekte ilgili faktor ise varilin tuz alinan bolimiidiir ve rastgele secilmistir.
Bu nedenle de bu faktor, kontrolsiiz faktor olarak adlandirilir. Olas: ‘degerler’ sayisal bir
sekilde diizenlenemedigi i¢in bu faktorlerin her ikisine de nitel faktorler adi verilir. Olasi
degerlerin sayisal olarak diizenlenebildigi, 6rnegin Sicaklik gibi, faktorlere ise nicel
faktorler denir. Bir faktoriin aldigi farkli degerlere ise farkli seviyeler adi verilmektedir.

Boliim 3 ve 4 de gosterildigi gibi, bu deneyler varyans analizi (VA) i¢eren hesaplamalara
bir giris teskil etmesi amaciyla verilmistir. Sonuglari etkileyecek faktorleri ortaya gikaracak
deneysel kosullar hakkinda herhangi bir bilgi verilmediginden bu durum deneysel tasarima
bir ornek teskil etmez. Gergekte floresans deneyi daha bagska faktorlerden de etkilenebilir.
Bu faktorlere 6rnek olarak, ¢evre sicakligi, her deneyde ayni floresans spektrometresinin
kullanilip kullanilmadig1 veya hesaplamalarin ayni giin igerisinde, ayn kisi tarafindan
yapilip yapilmadig: verilebilir. Bu faktorlerden herhangi biri gézlenen davranisin esas
nedeniyse, bulunan saklama kosullarinin etkisi gecerliligini yitirecektir. Bir deneyden
dogru bir sonug elde etmek isteniyorsa, sonucu etkileyecek bir ¢ok degisik faktoriin
belirlenmesi ve eger miimkiinse kontrol edilmesi gerektigi agik¢a gorillmektedir.

Deneysel tasarim terimi genellikle su seviyeleri tanimlamak igin kullanilir

1 deney sonuglarim etkileyebilecek faktorlerin belirlenmesi;
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2 kontrol edilemeyen faktorlerin etkisini en aza indirecek sekilde deneyin
tasarlanmasi;
3 mevcut degisik faktorlerin etkisini ayirdedebilmek igin istatistiksel analiz yapilmasi.

Deneysel sonuglari bir ok faktor etkileyeceginden, olduk¢a karmasik deneysel tasarimlar
da gerekebilir. Bu faktorlerin en iyi uygulama seviyesinin se¢imi, yani deneysel kosullarin
optimize edilmesi i¢in de olduk¢a ayrintili ¢alismalara gerek duyulacaktir. Bu yontemler
ve bir sonraki bolimde verilecek ¢ok degiskenli yontemlerin de aralarinda bulundugu
yontemleri tanimlamak i¢in genel olarak kemometri terimi kullanilir.

7.2 Rastgelelestirme ve kiimeleme

Tek-yollu (ve diger) varyans analizinin (VA) varsayimlarindan birisi kontrolsiiz
varyasyonun tiimiiyle rastgele meydana geldigidir. Bu varsayima ragmen, belirli bir zaman
aralig1 icerisinde yapilan 6lgimlerde basing, sicaklik, araglarin eskimesi vb. gibi kontrolsiiz
faktorlerde meydana gelen degisiklikler, sonuglarda belirli bir egilimin olugsmasina neden
olabilirler. Ardisik Sl¢iimlerdeki hatalar birbirleriyle iligkili olduklarimdan kontrolsiiz
varyasyon nedeniyle olusan hatalar artik rastgele olmayacaklardir. Fakat, rastgelelestirme
teknigi kullanilarak bu sorunun kolayca tistesinden gelinebilir. Bir tek faktoriin etkisinin
kiyaslanmasinin arzu edildigi bir durumu diisiinelim. Ornegin, ii¢ farkli seviyede (0.1M,
0.5M ve 1.0M) bulunan sulu perklorik asit ¢6zeltisi derigiminin, Kinin bilesiginin
(¢ogunlukla floresans spektrometrisinde birincil standart olarak kullanilir) floresans
siddetine etkisinin kiyaslandigini varsayalim. Her bir durumda, yani her bir perklorik asit
¢ozeltisi icerisinde dort adet ardisik floresans siddeti 6l¢iilecektir. Once 0.1M, sonra 0.5M,
daha sonra da 1M asit igerisinde bu dort 6l¢iimii yapmak yerine, rastgele sayilar tablosu
kullanarak rastgele bir sirada 12 adet deney yapilabilir. Her bir isleme ait deney bir numara
verilerek belirlenir.

0.1M 0.5M 1M
01 02 03 04 05 06 07 08 09101112

(Her numarada ayni sayida rakam olduguna dikkat ediniz). Rastgele sayilar tablosuna (bkz.
Tablo A.8) keyfi bir noktadan girilerek alinan bir sayidan, say1 giftleri 00 ve 13 ile 99
arasindaki sayilar diglanarak tekrar tekrar okunur. Bu siranin 02, 10, 04, 03, 11, 01, 12, 06,
08, 07,09, 05 oldugu varsayalim. Daha sonra yukarda verilen numaralar kullanilarak farkli
asit seviyelerinde yapilacak olgtimlerin siras1 da 0.1M, 1M, 0.1M, 0.1M, 1M, 0.1M, 1M,
0.5M, 0.5M,0.5M, 1M, 0.5M olacaktir. Olgiimlerin rastgele bir sirada yapilmas1 sonucunda
her bir asit seviyesinde kontrolsiiz faktorler nedeniyle olugan hatalar da rastgele olacaktir.

Tam rastgelelestirmenin bir dezavantaji da, deneysel materyaldeki herhangi bir dogal alt
grubun avantajinin kullanilamamasidir. Ornegin, bu 6rnekte verilen 12 8l¢iimiin tamaminin
ayn1 giin igerisinde yapilamadig1 ve birbiri ardina gelen dort giine boliindiigiinii varsayalim.
Daha 6nceki sira kullanildiginda durum agagidaki gibi olacaktir:

1.Gin 0.1M IM  0.1M
2.Gin 0.1M IM  0.1M
3. Giin iIM 05M 05M
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4.Gin 0.5M IM 05M

Bu sekilde yapilan bir tasarimda kinin ¢oziictsii olarak kullanilan 0.1M perklorik asitle
yapilacak tiim Ol¢iimler ilk iki giinde (sans eseri), buna karsilik 0.5M perklorik asitle
yapilacak tiim 6lgiimler ise son iki giinde yer alacaktir. Eger bu iki asit seviyesi arasinda
bir fark gozlenmisse, bu farkin gercek mi, yoksa iki islemin farkli giinlerde yapilmasindan
mi kaynaklandigini sdylemek miimkiin olmayacaktir. Daha iyi bir tasarim, her bir iglemi
rastgelestirilmis bir sirada, giinde bir kez yaparak gerceklestirilebilir. Ornegin:

1. Giin 0.1M M 05M
2.Gin 0.1IM 0.5M 1M
3.Gim 1M 05M 0.1M
4.Gin 1M 01M 05M

Her bir islem igin bir 6l¢iim igeren sonug grubu (burada, her bir giinde yapilan 6l¢iimler)
kiime olarak, bu tiir tasarim ise rastgelelestirilmis kiime tasarimi olarak adlandirilir.
Rastgelelestirmeyi hi¢ kullanmayan daha ileri tasarimlar da vardir, bu tasarimlar Kisim 7.4
de anlatilacaktir.

7.3 iki-yollu varyans analizi

Eger bir deneyin sonuglar iki faktorden etkileniyorsa, bu faktorlerin etkilerini ¢aligmak
i¢in iki-yollu varyans analizinin kullanilmasi1 gereklidir. Tablo 7.1, bu yontemin genel
uygulama seklini gostermektedir. N adet 6l¢iimden her biri, Xjj, islem seviyeleri ve
kiimeler adi altinda siniflandirilirlar: bu ikincisi bir dnceki kisimda gosterilmisti. (Bu
terimler ilk olarak varyans analizinin R.A. Fisher tarafindan tarimsal deneylerde
kullanimindan tiiretilmistir, halen de kullanilmaktadir.) Alisildik semboller kullanilarak ¢
adet islem seviyesi Ve r adet kiime olacagindan N=cr olacaktir. Satirlarin toplami (Ty, T2,
vs.) ve siitunlarin toplami (T1, T2, vs.) ayrica, hesaplamalarda kullanildigr i¢in biiylik
toplam T verilmistir. (Satir ve siitun toplamlarinda kullanilan noktalar her bir durumda iki
faktorden sadece birinin ¢aligildigini hatirlatmaktadir.) Ug farkli kaynaktan, yani islemler-
arasi, kiimeler-arasi ve deneysel hatadan kaynaklanan varyasyonlar1 hesaplamak icin
kullanilan formiiller Tablo 7.2 de verilmistir. Bu formiillerin tiiretilmesi burada
ayrmtilartyla  verilmeyecektir:  temel olarak tek-yollu VA formiillerine ¢ok
benzemektedirler (Kisim 3.9) ve Kaynaklar kisminda listelenen kitaplarda daha ileri bilgi
ve ayrint1 bulunabilir.

Tablo 7.1 iki-yollu varyans analizinin genel tablo sekli

Islem Satir toplam1
1 2 oo | . c
Kiime 1 X11 X12 - Xij X1c - Ty
Kiime 2 X21 X22 - Xj X2c . T,
Kime i Xi1 Xi2 cee | X Xic . T
Kiime r Xr1 Xr2 Xrj Xrc T
Siitun toplam1 | T.q T T, T=Dbiiyiik toplam
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Tek-yollu VA hesaplamalarinda oldugu gibi hesaplamalar TN teriminin siirekli tekrar
edildigi ve kalintisal (rastgele deneysel) hatanin da ¢ikarma yoluyla elde edildigi gercegi
yardimiyla basitlestirilebilirler. Bu deneysel hatanin, her bir iglem seviyesi ve kiime
kombinasyonunda tek bir olgiim yapilsa dahi elde edilebilecegi not edilmelidir (6rn.
asagida verilen 6rnekte her bir selat yapict madde her giin sadece bir kez test edilmistir).

Tablo 7.2 iki-tarafli VA hesaplamalari igin gerekli formiiller

Varyasyon Kaynag1 | Kareler toplam Serbestlik derecesi
. 2 2
Islemler-arasi ZTJ Ir=T°/N c-1
Kiimeler-arasi ZT_Z /c=T2%/N r-1
Kalint1 b . ¢ikarma islemiyle
cikarma islemiyle

Toplam 2_T72 N-1

opla DX -T2IN

ORNEK 7.3.1

Sulu ¢ozelti ortamindan metal iyonlarii ekstrakte etmek amaciyla kullanilan farkli tiirden selat
yapici maddelerin, ekstraksiyon verimini (%) kiyaslamak amaciyla bir deney diizenlenmis ve
asagidaki sonuglar elde edilmistir.

Selat yapict madde

Giin A B C D
1 84 80 83 79
2 79 77 80 79
3 83 78 80 78

Her giin, metal iyon ¢ozeltisi (belirtilen derisimde) taze olarak hazirlanmig ve ekstraksiyon,
rastgele bir sirayla alinan selat yapict madde kullanilarak gergeklestirilmistir.

Bu deneyde farkli selat yapict maddeler kullanmak, kontrollii bir faktordiir, ¢ilinkii selat yapici
maddeler deneyi yapan kisi tarafindan segilmislerdir. Deneyin yapildigi giin igerisinde ise,
laboratuvar sicakligi, basinci vs. ve ayrica metal iyonu derisiminde meydana gelen kiiciik
degisiklikler kontrolsiiz varyasyonlara neden olacaktir, yani deneyin yapildig1 giin rastgele bir
faktordiir. Kontrollii faktér nedeniyle olusan anlamli bir etkinin VA ile nasil test edilebilecegi veya
kontrolsiiz bir faktoriin varyansinin nasil hesaplanacagi o6nceki boliimlerde anlatilmigti. Her iki
faktoriin de mevcut oldugu bu deneyde iki-yollu VA, iki farkli sekilde kullanilabilir: (i) farkli selat
yapici maddelerin etkilerinin anlaml bir sekilde farkli olup olmadig: test edilebilir ve (ii) giinden-
giine varyasyonun 6l¢iimlerde rastgele hatalar nedeniyle olusan varyasyondan anlamli bir sekilde
biiyiik olup olmadigi test edilebilir ve eger bilyiikse, glinden-giine varyasyonun varyansinin
hesaplanmasinda da kullanilabilir. Tek-yollu VA de oldugu gibi, her bir dl¢iimden keyfi bir say1
cikarmak suretiyle hesaplamalar basitlestirilebilir. Asagida verilen tablo her birinden 80
¢ikartilmig Sl¢imleri gostermektedir.

Kiimeler Islemler Satir toplamu, Ti T, 2
A B C D
Giin 1 4 0 3 -1 6 36
Giin 2 -1 -3 0 -1 -5 25
Giin 3 3 -2 0 -2 -1 1
Siitun top. T.j | 6 -5 -3 -4 0= Biiyiik toplam, T ETiZ =62
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‘ T2, | 36 | 25 | 9 | 16 | > T2=86 |

Ayrica r=3, c=4, N=12 ve ZZ xﬁ = 54 diir.
i

VA tablosunun hesaplanmasi asagidaki sonuglart verecektir.

Varyasyon Kaynagi | Kareler toplami S.D. Ortalama kare
Islemler-aras1 86/3-0%/12=28.6667 | 3 28.6667/3=9.5556
Kiimeler-arast 62/4-02/12=15.5 2 15.5/2=7.75
Kalint1 ¢ikarma ile=9.8333 6 9.8333/6=1.6389
Toplam 54-0%/12=54.0 11

Kareler toplaminin kalintis1 hesaplanirken ¢ikarma islemi yapildigindan, farkin kii¢iik oldugu
durumlarda yapilacak 6nemli hatalardan kaginmak i¢in miimkiin oldugunca fazla anlaml rakam
kullanilmasi gerektigi not edilmelidir.

Bu islemin islemler-arasi1 ve kiimeler-arasi etkileri birbirinden ayirdigini belirtmek okuyucu
acisindan daha ogretici olabilir. Ornegin, bir kiime icerisindeki tiim degerler belirli bir miktar
artirildiginda ve kareler toplami yeniden hesaplandiginda, kiimeler-arasi ve toplam kareler toplami
degisirken, islemler-arasi ve kalit1 kareler toplamimin degismeden kaldig1 goriilecektir.

Eger ekstraksiyon verimi ve giinden-giine varyasyon arasinda bir fark yoksa, ti¢ ortalamakarenin
tlimii O'(f degerini, yani deneysel hata nedeniyle olusan rastgele varyasyonun varyansini vermelidir
(bkz. Kisim 3.9). Tek-yollu varyans analizinde oldugu gibi, tahmini varyanslarin anlamli bir

sekilde farkli olup olmadigini gdrmek igin F-testi kullamlir. Islemler-aras1 ortalama kareyle,
kalintisal ortalama karenin kiyaslanmasi agsagidaki sonucu verecektir:

F =9.5556/1.6389=5.83

Tablo A.3 den bulunan kritik Fze degeri 4.76 (tek-tarafli, P=0.05), varyanslar arasindaki farkin
anlamli oldugunu gostermektedir, yani, farkli selat yapict maddelerin ekstraksiyon verimleri %5
seviyesinde anlamli bir sekilde farklidir. Kiimeler-arasi (yani, giinler-arasinin) ve kalintisal
ortalama karenin kiyaslanmasi agsagidaki sonucu verecektir:

F =7.75/1.6389=4.73

Kritik deger 5.14 oldugundan giinler arasinda anlamli bir farklilik yoktur. Fakat, kiimeler-arasi
ortalama kare, kalintisal ortalama kareden anlamli bir sekilde biyiiktir. Eger deney
kiimelenmemis olsaydi deneysel hatanin hesaplanmasinda bu iki etki birlesecek ve deney
muhtemelen farkli islemlerin anlamli bir sekilde farkli sonuglar {dretip iiretmedigini
belirleyemeyecekti. Eger giinler arasindaki fark 6nemli bulunmus olsaydi, sicaklik, basing, ¢ozelti
hazirlanmasi vb. diger faktorlerin de etkili oldugu goriilecekti. Kiimeler-arasi ortalama karenin
o-g +Co'§ degerinin yaklasik degerini verdigi gosterilebilir, burada, of degeri rastgele giinden-
giine degisim varyansidir. Kalintisal ortalama kare o2 degerinin yaklasik bir degeri oldugundan,

ag degerinin yaklagik degeri bulunabilir.

Bu 6rnek, bir deneyin gergeklestirilmeden 6nce tasarlanmasinin faydalarini agik bir sekilde
ortaya koymaktadir. Her birisi ayni sayida &lg¢im igeren bir kiimelenmis ve bir de
kiimelenmemis olarak yapilan deneyden ilki daha duyarlidir ve daha fazla bilgi vericidir.
Bir deneyin duyarlig1 rastgele varyasyonun biiyiikliigiine baglidir: bu deger ne kadar
kiiciikse, islemler arasinda belirlenebilecek fark da kiiciiliir. Kiimelenmemis bir deneyde
glinden-giine varyasyondan gelen katkilar da bulunacagindan rastgele varyasyon daha
biiyiik bulunacak ve duyarlik da azalacaktir.
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Yukarida verilen iki yollu VA hesaplamalari, selat yapict maddelerin ve eger varsa giinlerin
etkilerinin toplanabilir oldugu ve birbirini etkilemedigi varsayimi {izerine kurulmustur. Bu
nokta ileride kisim 7.5 de daha ileri boyutta tartigilacaktir.

7.4 Latin kareleri ve diger tasarimlar

Bazi deneysel tasarimlarda, yapilan deneylerin sayisini biiyiik dlgiide artirmadan fazladan
bir faktoriin daha hesaba katilmas1 miimkiindiir. Bir 6nceki kisimda verilen ve dl¢limlerin
yapildig1 giiniin saati gibi kontrolsiiz bir faktoriin hesaba katilmadigi selat yapict maddeyle
yapilan ¢aligma bu konuda basit bir 6rnek olarak verilebilir. Bir giin igerisinde ¢ozeltilerde
meydana gelen bozulmadan dogan sistematik varyasyon veya laboratuvar sicakliginda
meydana gelen bir yiikselme nedeniyle sonuglarda bir egilim ortaya ¢ikmig olabilir.

Boyle durumlarda, eger esit sayida kiime ve islem mevcutsa (bir dnceki drnekte boyle
degildir) boyle bir fazladan faktoriin ayrilmasini saglacak deneysel bir tasarim kullanilmasi
miimkiindiir. Islemlerin A, B ve C seklinde basitce etiketlendigini ve olasi tasarimin
asagidaki gibi yapildigini diigiinelim.

1.Gin A B C
2.Gin C A B
3.Gin B C A

Her bir islemin, her satir ve her siitunda yalnizca bir kez tekrar edildigi bu kiime tasarimi
Latin kareleri olarak bilinir. Bu tasarim, mevcut varyasyonu islemler-arasi, kiimeler-aras,
gliniin saatleri-aras1 ve rastgele deneysel hata bilesenlerine ayirmaya yardimci olur.
Kiimelerin ve islemlerin esit sayida olmasi zorunlulugunu ortadan kaldiran daha karmasik
tasarimlar da mevcuttur. Eger kiime ve islem sayisi ligten daha fazlaysa, ¢ok sayida Latin
kareleri tasariminin miimkiin oldugu agik¢a goriilmektedir (bunlardan biri rastgele
secilebilir). Simdiye kadar tartisilan deneysel tasarim tiirleri, Ol¢iimlere faktorlerin
miimkiin olan tiim kombinasyonlarin1 sunmasi nedeniyle ¢apraz-siiflandirmal tasarim
olarak adlandirilir. Fakat diger durumlarda (6rneklerin farkli laboratuvarlara gonderildigi
ve her bir laboratuvarda iki ya da daha fazla analizcinin 6rnekleri analiz ettigi durumlarda),
kullanilan tasarimlar analizciler kendi laboratuvarlari diginda bir laboratuvarda 6l¢iim
yapmadiklarindan i¢ice gecmeli veya hiyerarsik tasarimlar olarak adlandirilirlar. Kismen
capraz-siniflandirmali, kismen de icice gegmeli karisik tasarimlarin yapilmasi da
miimkiindiir.

7.5 Etkilesmeler

Kisim 7.3 de verilen 6rnekte, iki-yollu VA hesaplamalarinda iki faktoriin (selat yapici
madde ve giinler) etkisinin toplanabilir oldugunun varsayildig1 goriilmiistii. Bunun anlanmu
eger, ornegin, A ve B seklinde iki selat yapici madde varsa ve her iki giin icerisinde ikisi
birden ¢alisiliyorsa elde edilecek sonucun biiyiik olasilikla asagidaki gibi olacagidir.

Selat yapict madde

A B

1. Gin 80 82
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2.Gln 77 79

Buna gore A yerine B selatlastircisinin kullanilmast her iki giin igerisinde ekstraksiyon
verimliliginde %2 artiga neden olmustur; ve hangi selatlandirict kullanilirsa kullanilsin
ikinci giin elde edilen ekstraksiyon verimi birinci giinden %3 daha diisiiktiir. Gosterilen
basit tablodan, {i¢ 6l¢iim bilindiginde dordiinciisiiniin tahmin edilebilecegi anlami
cikartilabilir. Ikinci giin B selatlandiricist igin ektraksiyon veriminin %79 yerine %83
bulundugunu varsayalim. Bu durumda iki madde arasindaki farkin dl¢imlerin alindigi
giinle iligkili oldugu veya iki giin icinde elde edilen sonuglar arasindaki farkin kullanilan
maddeye bagli oldugu sonucuna varilacaktir. Bunun anlami ise sonuglari etkileyen iki
faktor arasinda bir etkilesme oldugudur. Bu tiir etkilesmeler uygulamada son derece
onemlidir: yapilan yeni calismalar, kimya endiistrisindeki siire¢lerin {igte ikisinin,
toplanabilir faktorlerin tersine, etkilesmeli faktorlerden etkilendigini gostermektedir.

Ne yazik ki, etkilesmelerin belirlenmesi yukaridaki drnekte goriildiigii gibi kolay degildir
ve rastgele hatalarin varligi durumu daha da karigik hale getirir. Yukaridaki gibi basit bir
tabloya iki-yollu VA uygulandiginda kalintisal kareler toplaminin sifir oldugu, fakat bu
dort degerden herhangi biri degistirildiginde bu durumun da degistigi goriilecektir. Bu
sekildeki bir deneysel tasarimla sifirdan farkli bir kalintisal kareler toplamninin rastgele
hatalar, iki faktor arasindaki etkilesmeler veya bu etkilerin her ikisi nedeniyle olusup
olusmadigini sdylemek miimkiin degildir. Bu sorunu ¢6zmek igin her bir hiicredeki
Olciimler mutlaka tekrar edilmelidir. Bu tekrarin yapilma sekli olduk¢a 6nemlidir: Slgtimler
Oyle bir sekilde yapilmalidir ki, tiim rastgele hata kaynaklar1 her bir durumda bulunmalidir.
Buna gore, verilen 6rnekte farkli selat yapict maddelerle yapilan deneylerde eger farkli cam
veya baska malzemeler kullanilmigsa, her giin, her bir selat yapici maddeyle tekrar edilen
Olgtimlerde de farkli malzemelerin kullanilmasi gerekir. Eger bu tekrarlar yapilirken ayni
malzemeler kullanilirsa 6lgtimlerdeki rastgele hatalar daha kiigiik bulunur. Tekrarlar uygun
bir sekilde yapildiginda, etkilesme kareler toplami ve rastgele hatalarin birbirinden
ayrilabilecegi yontem asagidaki yeni 6rnek iizerinde gosterilmistir.

ORNEK 7.5.1

Stvi absorbans standardi olarak bir ¢ozeltinin kullanilabilirligini aragtirmak i¢in yapilan bir
deneyde molar absorplama katsayisi, €, ti¢ farkli derisimde ¢o6zelti kullanilarak dort farkli dalga
boyunda belirlenmistir. Her bir derisim ve dalga boyu kombinasyonu i¢in iki kez 6l¢lim
yapilmistir. Olgiimlerin yapilma siras1 rastgelestirilmistir. Sonuglar Tablo 7.3 de sunulmustur:
hesaplamalar1 kolaylagtirmak i¢in dlgiilen degerler 100 ile boliinerek tabloya yerlestirilmistir.

Tablo 7.4 ise bu sonuglar i¢in Minitab hesaplamalarinin sonuglarini gostermektedir. (Bu
programin etkilesmeli iki-yollu VA hesaplamalar igin kullanilmasi sirasinda, toplanabilir bir
model segmekten kaginmak gerekir: ¢iinkii bu model arzu edilen etkilesme etkisini yok sayar.
Excel de iki-yollu VA hesaplamalarinda etkilesme etkisini dikkate alacak olanaklar sunar.)

Tablo 7.3 Deneyde alinan 6l¢iimlerin sonuglart
Dalga boyu, nm
Derisim, g L% 240 270 300 350

0.02 94,96 106,108 48,51 78,81
0.06 93,93 106,105 47,48 78,78
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0.10 93,94 106,107 49,50 78,79

Tablo 7.4 Orek 7.5.1 igin Minitab ciktist

ki yollu varyans analizi
Analysis of variance for response

Source DF S MS
Conc. 2 12.33 6.17
Wavelength 3 11059.50 3686.50
Interaction 6 2.00 0.33
Error 12 16.00 1.33
Total 23 11089.83

Hesaplamanin ilk asamasi hiicre toplamlarmin bulunmasidir. Bu islemin yapilis1 ve
hesaplamalarda gereken diger biiyiikliikler Tablo 7.5 de verilmistir. Daha once oldugu gibi Ti.
degeri, i.nci satirin, T.j degeri j.ci satirin toplamini, T ise biyiik toplami gosterir.

Tablo 7.6 iki-yollu VA hesaplamalari i¢in hiicre toplamlari

240nm [270nm [300nm |350nm |Ti Ti2
002gL™  |190 214 99 159 662 | 438244
0.06gL? 186 211 95 156 648 | 419904
010gL? 187 213 99 157 656 | 430336
T 563 638 293 472 T=1966
T.2 316969 407044 85849 222784
%T7=1032646  XiT=1288484

Daha o6nce oldugu gibi, burada da satirlar-arasi, siitunlar-arasi ve toplam kareler toplami
hesaplanir. Her bir hesaplamada T?/nrc terimine ihtiya¢ duyulur (burada n, her bir hiicredeki tekrar
6l¢timlerin sayisi, bu durum igin 2 dir, r satir sayisi ve C siitun sayisidir). Bu terim bazen diizeltme
terimi, C, olarak da adlandirilir. Buna gore:

C= T2/nrc= 1966%(2 x 3 x 4)= 161048.16

Kareler toplami artik hesaplanabilir:
Satirlar-arasi kareler toplami= ZT_Z /nc—C

=1288484/(2 x 4) — 161048.16
=12.33
r — 1= 2 serbestlik derecesiyle.

Siitunlar-arasi kareler toplami= ZTJZ /nr-C
i
=1032646/(2 x 3) — 161048.16

=11059.50
¢ — 1= 3 serbestlik derecesiyle.

Toplam kareler toplami= z xﬁk -C

Burada Xijk, i.nci satir ve j.inci siitundaki k.inci aynen tekrardir, yani z Xizjk Tablo 7.3 de verilen
bireysel 6l¢limlerin karelerinin toplamdir.

Toplam Kareler toplami= 172138 — 161048.16
=11089.83
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nrc — 1=23 serbestlik derecesiyle.

Rastgele hatalar nedeniyle olusan varyasyon (genellikle kahintisal varyasyon olarak adlandirilir),
hiicreler-i¢i varyasyondan, yani tekrarlar-aras1 varyasyondan hesaplanir.

Kalintisal kareler toplami = szk —ZTijz / n olacaktir. Burada Tij degeri i.nci satir ve j.inCi

stitundaki hiicre toplamudir, yani i.nci satir ve j.inci stitundaki tekrar 6lgtimlerinin toplamudir.

Kalint1 kareler toplami= Zxﬁk — ZT“.Z n
= 172138 — 344244/2
=16
(n—1)rc=12 serbestlik derecesiyle.

Etkilesme kareler toplami ve serbestlik derecesi artik ¢ikarma yapilarak bulunabilir. Her varyasyon
kaynagr kalintisal kareler toplamiyla kiyaslanarak anlamli olup olmadigi test edilir. Bu
hesaplamalarin sonuglart asagida 6zetlenmistir.

1 Etkilesme. Etkilesme kareler ortalamasinin kalintisal kareler ortalamasindan daha kiigiik oldugu
acik¢a goriilmektedir ve bu nedenle de anlamli degildir.

2 Siitunlar-arasi (yani dalgaboylari-arasi). Bu olduk¢a anlamlidir ¢iinkii,
F = 3686.502/1.3333=2765

F3,12 i¢in kritik deger 3.49 (P=0.05) dur. Absorbans dalga boyuna bagli oldugundan zaten anlaml
bir sonug beklenmektedir.

3 Satirlar-arasi (yani derisimler-arasi). Asagidaki gibi:
F =6.17/1.3333=4.63

F2,12 igin kritik deger 3.885 (P=0.05) olmasi, satirlar-arasi varyasyonun ¢ok biiyiik oldugunu ve
rastgele varyasyondan kaynaklandiginin sdylenemeyecegini gostermektedir: yani ¢ozelti bir
absorbans standard1 olarak kullanilmaya uygun degildir. Sekil 7.1 de molar absorplama katsayilart
dalga boyuna kars1 grafige gegirilmis, ayn1 derigsime sahip degerler bir dogruyla birlestirilmistir.
Bu grafik, analizin sonucunu asagida verildigi sekilde agiklar:

1 dogrular paralel oldugundan etkilesme yoktur;

2 dogrular tam yatay olmadigindan, molar absorplama katsayis1 derisimle degismektedir;

3 dogrularin grafikte farkl: yiiksekliklerde bulunmasi molar absorplama katsayisinin dalga
boyuna bagli oldugunu géstermektedir.

T T . 270 nm

D 240 nm
T ———«  mm

50 F ¢ o
300 nm

100 [~

0 | | |
0.02 0.06 0.10

Derisim, g/L
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Sekil 7.3 iki-tarafli VA &rneginde iliskiler (Ornek 7.5.1).

Yukaridaki hesaplamalarda kullanilan formiiller Tablo 7.6 da 6zetlenmistir. Bu deneyde
her iki faktdr de, yani dalga boyu ve cozelti derisimi kontrollii faktdrlerdir. Analitik
kimyada VA nin 6nemli uygulamalarindan birisi, optimizasyon deneylerinde iki veya daha
fazla kontrollii faktoriin ve bu faktorlerin birbirleriyle etkilesmelerinin incelenmesidir. Bu
nokta kisim 7.7 de tartisilacaktir.

Tablo 7.6 Iki-tarafl etkilesmeli VA hesaplamalari igin formiiller

Varyasyon Kaynagi | Kareler toplam Serbestlik derecesi
Satirlar-arasi ZT_z Inc—C r-1
Siitunlar-arasi , c-1

> Tiinr-C
Etkilesme (:learma islemiyle Cikarma islemiyle
Kalintisal Zxﬁk - ZT”_Z /n rc(n—1)
Toplam D xh —C ren -1

Kisim 4.12 de tartisildigi gibi, VA nin diger bir 6nemli uygulamasi da igbirliksel
aragtirmalarda laboratuvarlarin arasindaki duyarlik ve dogrulugun incelenmesidir. Tam bir
isbirliksel yargilamada bir dizi laboratuvara bir ¢ok farkl: tiirde 6rnek gonderilir ve her bir
laboratuvar, her bir 6rnek tizerinde bir dizi ardigik 6l¢iim yapar. Sonuglarin matematiksel
analizi belirtilen su kareler toplamlarim tretecektir: laboratuvarlar-arasi, drnekler-arasi,
laboratuvar-6rnek etkilesmesi, ve kalintisal. Boyle bir deneyin amaci, ilk olarak,
laboratuvar ile drnek arasinda bir etkilesmenin olup olmadigini test etmek, yani bazi
ornekler i¢in bazi laboratuvarlarin beklenmedik bir sekilde diisiik ve yiiksek sonuglar elde
edip etmedigini test etmek olabilir. Bu test, etkilesme ve kaliti kareler toplamimin
kiyaslanmasiyla gerceklestirilir. Eger etkilesme yoksa, bu durumda laboratuvarlarin
anlaml bir sekilde farkli sonug iiretip liretmedikleri test edilir, yani laboratuvarlar arasinda
sistematik bir farklilik olup olmadigi arastirilir. Eger varsa, bu durumda laboratuvar-igi
varyans hesaplanabilir. Bununla birlikte, eger anlaml bir etkilesme varsa, laboratuvarlar
arasindaki farkliligin anlamli olup olmadiginin test edilmesi ¢ok fazla dnemli degildir.

iki-yollu VA nin gegerli olabilmesi igin asagidaki kosullarmn mutlaka mevcut olmasi
gereklidir (bkz. ayrica Kisim 3.10):

1 Faktorlerin seviyelerinin biitiin kombinasyonlarinin rastgele hatalar1 ayni olmalidir.



| BOLUM 7 190 |

2 Rastgele hatalar yaklasik normal bir dagilim gostermelidir.

7.6 Her-seferinde-bir tasarimla faktoriyel tasarimin karsilastirilmasi

Bir onceki Ornektekine benzer sekilde yanit degiskeninin (yani, molar absoplama
katsayisinin) segilen bir faktor seviyesinde tim miimkiin kombinasyonlari1 Kullanilarak
ol¢iildiigii bir deney tam faktoriyel tasarim olarak adlandirilir. Bu deneysel tasariminin,
sirastyla her bir faktdr incelenirken diger faktorlerin sabit seviyede tutuldugu klasik
yaklagima tamamen aykiri olduguna okuyucu dikkat etmelidir. Yanitin faktor seviyesine
baglt olup olmadiginin test edildigi deneylerde, klasik tasarim yerine faktoriyel tasarim
kullanilmasinin iki temel nedeni vardir:

1 Faktoriyel deneyler, etkilesmeleri saptayarak hesaplama yapilmasini saglar. Her-
seferinde-bir seklinde tasarlananmis deneyler bu konuda yetersiz kalirlar;

2 Eger faktorlerin etkisi toplanabilir ise, bu durumda aymi duyarhigi elde etmek icin
faktoriyel tasarim klasik yaklasimdan daha az sayida 6l¢iime ihtiya¢ duyar. Bu nokta molar
absorplama deneylerine geri doniilerek goriilebilir. Burada dalga boyunu degistirmenin
etkisini hesaplayabilmek igin 24 olglimiin tamami ve derisimi degistirmenin etkisini
hesaplayabilmek igin de yine ayni 24 6l¢timiin tamami kullamlmistir. Her-seferinde-bir
seklinde tasarlanmis bir deneyde, ilk olarak, derisimin sabitlenmesi gerekecektir ve dalga
boyunu degistirmenin etkisi i¢in ayn1 duyarlig1 elde etmek amaciyla, her bir dalga boyunda
6 adet 6l¢iim yapilmasi gerekecektir, yani 6l¢timlerin tamam 24 olacaktir. Daha sonra
dalga boyu sabitlenerek farkli derigsimlerde 24 dl¢iim daha yapilmasi gerekecektir. Yani
tamamu 48 olacaktir. Genelde k adet faktor iceren bir durumda, faktoriyel bir yaklagimla
aynt duyarligi elde etmek igin, klasik yaklasgimda k kere fazla oOlgiim yapilmasi
gerekmektedir.

7.7 Faktoriyel tasarim ve optimizasyon

Bir ¢ok analitik teknikte kullanilan 6l¢iim sisteminin verdigi yanit kullanicinin kontrolii
altinda olan bir dizi deneysel faktore baglidir. Ornegin, enzim galismalarinda dogrudan
veya dolayli olarak reaksiyon hizinin 6l¢iilmesi gerekir. Verilen bir deneyde reaksiyon hizi,
sicaklik, pH, iyonik kuvvet, tampon ¢ozeltinin kimyasal bilesimi ve enzim derigimi vs.
faktorlere bagli olacaktir. Belirli bir uygulamada bu faktorlerin seviyelerini (6rnegin)
reaksiyon hizinin miimkiin oldugunca yiiksek olmasini saglayacak sekilde ayarlamak da
O6nemli olacaktir. Bu en uygun faktor seviyesinin belirlendigi siirece optimizasyon adi
verilir. Bir ¢ok optimizasyon yontemi daha sonraki kisimlarda ayrintilariyla tartigilacaktir.
Fakat optimizasyon siireci baglamadan 6nce hangi faktorlerlerin ve bunlarin arasindaki
hangi etkilesimlerin yaniti 6nemli derecede etkileyeceginin belirlenmesi gerekmektedir:
ayrica gereksiz deneylerle zaman ve kaynaklarin kaybini Onlemek acgisindan hangi
faktorlerin yanit1 etkilemedigi veya ¢ok az etkiledigini bilmek de ¢ok degerlidir.

Bu tiir galigmalar her bir faktoriin genellikle “diisiik’ ve “yiiksek’ olarak bilinen iki seviyede
bulundugu bir faktériyel deney yaparak gergeklestirilir. Nicel degiskenlerin s6z konusu
oldugu bir durumda ‘diisiik’ ve ‘yiiksek’ terimleri bilinen anlamlariyla kullanilirlar.
Seviyelerin isabetli bir sekilde segiminde ilke olarak aragtirmacinin bilgisi, deneyimi ve
kullanilan sistemin kisitlamalar1 énemli rol oynar, 6rnegin, ¢oziicii eger su ise ancak 0-
100°C arasinda bir sicaklik araligi kullanilabilir. Seviyelerin se¢imini etkileyen bazi
sorunlar asagida tartisilmigtir. Nitel bir degisken i¢in ‘diisiik’ ve ‘yiliksek’ terimleri ise
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farkli kosul ciftlerini temsil eder, 6rnegin, bir katalizoriin ortamda bulunmasi veya
bulunmamasi, mekanik veya magnetik karistirma, analiz edilen 6rnegin toz veya graniile
olmast vs. Simdiye kadar yapilan incelemelerde hep iki-faktorlii deneyler i¢in bazi
ayrintilar verilmistir, artik ti¢ faktorli: A, B, C bir deneye doniilebilir. Bu ii¢ faktoriin
anlami, agagidaki tabloda da gosterildigi gibi faktor seviyelerinin 2 x 2 x 2= 8 adet miimkiin
kombinasyonunun olacagidir. Tablodaki art1 isaretleri faktoriin yiiksek seviyede, eksi
isaretleri ise faktoriin diisiik seviyede oldugunu gostermektedir. ilk siitun cogunlukla
kombinasyonlar1 tanimlamakta kullanilan simgeleri gostermektedir. Bu siitunda uygun bir
kiiclik harfin bulunmas: faktoriin yiiksek seviyede oldugunu, bulunmamas: ise faktoriin
diisiik seviyede oldugunu, 1 sayisi tiim faktorlerin ayni seviyede bulundugunu gosterir.

Kombinasyon A B C Yantt
1 - - - Y1
a + - - Y
b - + - Y
c - - + Vs
bc - + + Ys
ac + + VY
ab + -y
abc + + Y8

Faktorlerin etkisinin ve etkilesmelerinin hesaplanmasini gosteren yontem asagidaki
Ornekte verilmistir.

ORNEK 7.7.1

Bir yiiksek performansli sivi kromatografi deneyinde, kolonda tutnma parametresinin, k’, ii¢
faktore nasil bagh oldugu arastirilmistir. Bu faktorler pH (faktor P), karsi-iyonun derisimi (faktor
T) ve hareketli fazdaki ¢oziicii derigimidir (faktor C). Her bir faktor igin iki seviye kullanilmig ve
her bir kombinasyon icin iki tekrar 6l¢iim yapilmistir. Olgiimler rastgelelestirilmistir. Asagidaki

tabloda, her bir ¢ift tekrar degerinin ortalamasi verilmistir.

Faktor seviyelerinin kombinasyonu k'
1 4.7
p 9.9
t 7.0
c 2.7
pt 15.0
pc 5.3
tc 3.2
ptc 6.0

Bireysel faktorlerin etkisi

P seviyesini degistirmenin etkisi, sabit C ve T seviyelerinde P faktoriiniin yiiksek seviyeden diisiik
seviyeye degistirilmesiyle elde edilen yanitlarin ortalama farkindan bulunabilir. Asagidaki tabloda
gosterildigi gibi P seviyesinin etkisinin hesaplanmasinda kullanilan dort ¢ift yanit vardir.

C seviyesi T seviyesi P seviyesi Fark
=+ -

- - 9.9 4.7 5.2

+ - 5.3 2.7 2.6

- + 15.0 7.0 8.0
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+ | + | 60 | 32 | 2.8
Toplam=18.6

P seviyesini degistirmenin ortalama etkisi = 18.6/4= 4.65
T seviyesini ve C seviyesini degistirmenin ortalama etkisi benzer yolla bulunabilir. Sonuglar

C seviyesini degistirmenin ortalama etkisi= - 4.85
T seviyesini degistirmenin ortalama etkisi= 2.15

iki faktor arasindaki etkilesme

P ve T olarak iki faktorli goz oniine alalim. Eger bu faktorlerin arasinda higbir etkilesme yoksa,
bu durumda, iki P seviyesi arasindaki yanit degisikligi T seviyesinden bagimsiz olmalidir.
Yukarida verilen tablonun son siitundaki ilk iki sayi, diigiikk T seviyesinde P faktoriiniin yiiksek
seviyeden diisiik seviyeye degistigi durumdaki yanit degisikligini verir. Bu sayilarin ortalamasi
(5.242.6)/2=3.9 dur. Ayn1 siitundaki son iki say1 ise yiiksek T seviyesinde P deki degisikligin
etkisini gosterir. Bu sayilarin ortalamasi ise (8.0+2.8)/2=5.4 diir. Eger etkilesme ve rastgele hata
yoksa (bkz. Kisim 7.5), P seviyesindeki degisim etkileri igin bulunan degerler ayn1 olmalidir.
Kabul edilen yaklagim, bunlarin farklarinin yarisini etkilesme 6l¢iisii olarak almaktir:

PT etkilesmesinin etkisi= (5.4-3.9)/2=0.75

Bu biiyiikliik ayrica P ve T etkilerinin birbirine toplanabilir olmama derecesini de gosterir ve iki
T seviyesinin yanitinin P seviyesinden ne kadar bagimsiz oldugu goz oniine alinarak da iyi bir
sekilde hesaplanabilir.

Diger etkilesmeler de ayn1 yontemle hesaplanir.

CP etkilesmesinin etkisi= - 1.95
CT etkilesmesinin etkisi= - 1.55

Uc faktor arasindaki etkilesme

Yukarida hesaplanan PT etkilesmesi C seviyesine gore iki kisma ayrilabilir. Disiik seviyedeki C
igin etkilesme (8.0-5.2)/2=1.4 ve yiiksek seviyedeki C i¢in etkilesme (2.8-2.6)/2= 0.1 olarak
bulunur. Eger bu ii¢ faktdr arasinda bir etkilesme ve rastgele hata yoksa, bu PT hesaplamalarindan
bulunan sonuglar da birbirine esit olacaktir. Ug-faktor etkilesmesi farklarimin yaris1 alinarak
bulunur [=(0.1-1.4)/2= - 0.65]. Ug-faktor etkilesmesi, PT etkilesmesinin etkisiyle C
etkilesmesinin etkisinin toplanabilir olmadig: aralig1 belirler: diisiik ve yiiksek T seviyelerindeki
PC etkilesmeleri arasindaki fark veya diisiik ve yiiksek P seviyelerindeki TC etkilesmeleri
arasindaki fark goz Oniine alinarak kolayca hesaplanabilir. Bu sonuglar asagidaki tabloda
Ozetlenmistir.

Etki
Tek faktor (esas etki)
P 4.65
T 2.15
C -4.85
Tki-faktor etkilesmeleri
TP 0.75
CT -1.55
CP -1.95
Ug-faktor etkilesmeleri
PTC -0.65
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Bu hesaplamalar, kullanilan ilkeleri daha acik hale getirmek icin biraz daha ayrintili bir sekilde
sunulmustur. Yates (bkz. Kaynaklar) algoritmasini kullanmak hesaplamalar1 daha da basitlestirir.

Eger varyanslar homojen se hangi etkilerin 6nemli oldugunu test etmek i¢in VA kullanilabilir.
Verilen 6rnekte oldugu gibi iki-seviyeli bir deneyde, gerek duyulan kareler toplami hesaplanan
etkiler yardimiyla agagidaki gibi hesaplanabilir.

Kareler toplami= N x (hesaplanan etkiler)?/4

Burada N, toplam 6l¢iim sayisidir. Bu 6rnekte, her faktor seviyesinin her bir kombinasyonu igin
iki tekrar 6l¢iim yapildigindan N=16 olacaktir. Hesaplanan kareler toplamlari asagida verilmistir.

Faktor (ler) Kareler toplami
Cc 89.49

P 18.49

T 94.09

PT 2.25

TC 9.61

PC 15.21

PTC 1.69

Ortalama kare agagidaki gibi verildiginden, her bir kareler toplaminin serbestlik derecesinin bir
oldugu gosterilebilir.

Ortalama kare= Kareler toplami/serbestlik derecesi

Her bir ortalama kare basitce, kareler toplamina karsilik gelir. Bir etkinin anlamliligini test etmek
icin ortalama kare, hata (kalintisal) ortalama kare ile kiyaslanir. Bu, Kisim 7.5 de molar
absorplama katsayisi deneyinde tanimlanan yontem kullanilarak bireysel Ol¢iimlerden
hesaplanabilir. Bu deneyde hesaplanan kalintisal ortalama kare 8 serbestlik derecesi i¢in 0.012 dir.
Anlamlilig1 test etmek icin en yiiksek dereceli etkilesmeden yani, PTC etkilesmesinden baglanir:

F =1.69/0.012=141

Bunun, anlamli oldugu agikea goriilmektedir. Ug faktor arasinda bir etkilesme varsa, optimizasyon
stirecinde tiim faktorler goz Oniine alinacagindan faktorleri tek tek veya ¢iftler halinde alarak
anlamlilik testi yapilmasinin bir geregi yoktur. Eger tek bir faktor digerleriyle etkilesmiyorsa
ancak anlamlilik agisindan test edilebilir.

Tam faktoriyel tasarim seklinde diizenlenen bir deneyde ortaya ¢ikan bir sorun, faktor
sayisinin artmastyla yapilacak deney sayisimin da hizla artmasidir: k adet faktoriin 2
seviyede bulundugu ve her bir kombinasyon seviyesi i¢in 2 tekrarin yapildig: bir tasarimda
21 adet deneye gerek duyulacaktir, yani 5 faktor i¢in 64 deney yapilmasi gerekecektir. Ug
den fazla sayida faktér bulundugu zaman ekonomik agidan, ii¢-yollu ve daha yiiksek
dereceli etkilesmelerin ihmal edilebilir seviyede oldugu varsayilabilir. Bu etkilesmelere
karsilik gelen kareler toplamlar1 da daha sonradan kalint1 kareler toplaminin tahmini bir
degerini vermek tizere birlestirilebilirler ve tekrar olgimlere de gerek kalmaz. Bu
yaklagimin yapilmasiin nedeni, yiiksek dereceli etkilerin genellikle esas etki ve iki-faktor
etkilesmesinden ¢ok daha kiigiik olmasidir. Eger yiliksek dereceli etkilesmelerin ihmal
edilebilecegi varsayilirsa, faktor seviyelerinin tiim miimkiin kombinasyonlarinin uygun bir
kismu, esas ve iki-faktor etkilesmelerinin hesaplanmasi i¢in yeterli olacaktir. Kisim 4.11 de
bahsedildigi gibi, boyle bir deneysel tasarim tamamlanmams veya kismi faktoriyel
tasarim olarak adlandirilir.

Tamamlanmamus faktoriyel tasarimlar arasinda en basit ve en taninmis olanlari faktdrlerin
ana etkileri iizerine bilgi saglayan, fakat etkilesimler hakkinda bilgi vermeyen Plackett-
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Burman tasarimlaridir. Bu yontemlerin en 6nemli 6zelligi tiimiiniin 4n adet deney
yapmaya dayali olmasidir, burada n=1, 2, 3, vs., olup 4, 8, 12, vs. deney sayist iretirler.
Kisim 4.12 de saglamlik testinde oldugu gibi, bu tiir tasarimlar 3, 7, 11, vs. kadar faktor
iceren ¢aligmalar i¢in uygundur. Fakat yaygin olarak, calisilacak faktorlerin sayisi verilen
bir tasarim i¢in olasi en yiiksek faktor sayisindan daha az oldugu durumlarda kullanilirlar.
Ornegin, goz 6niine alimasi gereken dort faktoriin oldugu bir durumu diisiinelim. Sadece
iic faktore yeterli oldugundan, dort deney yapilmasi yetersiz olacak, bu nedenle, yedi
faktore kadar izin veren sekiz deneyli bir tasarimin kullanilmasi gerekecektir. Kalan ii¢
faktor hicbir kimyasal anlami olmayan sahte faktorler olarak adlandirilirlar. Bariz etkileri
Kistm 4.12 ve Ornek 7.7.1 de belirtildigi gibi belirlenen bu faktorler dlgiim hatasinin
hesaplanmasinda kullanildiklari i¢in olduk¢a dnemlidirler. Diger bazi tasarimlarda (bkz.
yukar1) yiiksek dereceli etkilsimlerin gézardi edilmesine benzeyen Plackett-Burman
tasarimlarinin bu ¢ekigi 6zelligi, verilen herhangi bir giivenirlik seviyesinde gergek
faktorlerin hangisinin anlamli oldugunun belirlenmesine izin verir. Bu hesaplamalarin
ayrintilarinin bulundugu kitaplar Kaynaklar kisminda listelenmistir.

Bir yanit lizerine hangi faktorlerin anlamli etkisinin oldugunun belirlenmesinde kullanilan
faktoriyel tasarimin uygulanmasinda ortaya ¢ikan diger bir sorun da, bu etkinin siirekli
degisken faktorler i¢in kullanilan diisik veya yiiksek seviyelere bagl olmasidir. Eger
yiiksek ve diisiik seviyeler birbirlerine ¢ok yakinsa, tiim olast faktdr seviyelerinde bu
faktoriin etkisinin ihmal edilebilir olmayacagi ger¢egine ragmen bu faktoriin etkisi anlamli
bulunmayabilir. Diger taraftan, eger seviyeler birbirinden oldukca farkliysa, bir
maksimumun her iki tarafina da diigebilirler ve yanitta anlamli olmayan bir farklihik
yaratabilirler. Bu sorunun bir ¢6ziimii, iki yerine ii¢ seviyenin bulundugu bir tasarim
kullanmaktir. Bu tiir tasarimlar egrisel yanit yiizelerini modellemede kullanilabildikleri
i¢in bazen yamt yiizeyi tasarimlari olarak adlandirilirlar. Ug seviyeli tasarimlarin en
dnemli sorunu, beklendigi gibi, yapilmas: gereken deney sayisidir. Ornegin, sadece iki
faktor iceren ii¢ seviyeli bir tam faktdriyel tasarim 3%=9 adet deneye gereksinim duyar.
Ikiden fazla faktor sayisi icin bu tiir bir tasarimm boyutu uygulama agisindan uygun
degildir, bu nedenle, ¢gogu zaman iki farkli yontemin bir kompozit tasarim olusturmak
iizere birlestirildigi kismi tasarimlar kullanilirlar. Yine Kaynaklar kisminda bu tiir
yontemlerin daha ileri ayrintilarim1 bulmak miimkiindiir. Minitab® gibi programlar makul
sayida sorun tiiriine uygun tasarimlar hakkinda tavsiyelerde bulunurken, daha gelismis
deneysel tasarim yazilimlar1 da mevcuttur (Kaynaklar kismina bkz.).

7.8 Optimizasyon: temel ilkeler ve tek degiskenli yontemler

Bir deneyin sonucunu bir ¢ok faktoriin ve etkilesmenin etkiledigi belirlendikten sonra,
optimum yanit1 saglayacak faktor seviyelerinin kombinasyonunu belirlemek igin daha
farkli yontemlere gerek duyulur. Oncelikle ‘optimum yamt’ kavraminin verilen bir
analitiksel prosediir i¢in ne anlama geldiginin dikkatlice tanimlanmasi gereklidir. Bazi
durumlarda hedef sadece kullanilan 6lgiim cihazindan en yiiksek yanit sinalinin, yani
miimkiin oldugunca biiyiik absorbans, akim, emisyon siddeti vb. elde edilmesidir. Bununla
birlikte diger bir ¢ok durumda, bir deneyin optimum sonucu en yiiksek sinyal-giiriiltii orani
veya sinyal-temel ¢izgi orani, en iyi ¢oziiniirliik (ayirma yontemlerinde) veya hatta en
kiigiik yanit1 (girisimlerin incelendigi durumlarda) elde etmektir. Matematiksel anlamda en
yliksek veya en diisiik degeri bulmak birbiriyle ayn siireglerdir, bu nedenle verilen son
ornek bir soruna neden olmaz. Optimizasyon deneylerinin hedefinin mutlaka dnceden ve
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dikkatle belirlenmesi gerektiginin bir kez daha dnemle belirtilmelidir, uygulamada bir ¢ok
optimizasyon siireci hedefin yeterince agik bir sekilde belirlenmemesi nedeniyle basarisiz
olur.

Iyi bir optimizasyon yonteminin iki dnemli 6zelligi vardir. Optimum veya en azindan
optimuma yakin bir yanit1 saglayacak olan deneysel kosullari iiretir: bunu yaparken
miimkiin oldugunca az sayida deneysel deneme basamagi kullanmalidir. Uygulamada
optimizasyon prosediiriiniin hiz1 ve uygunlugu son derece 6nemlidir ve bazi durumlarda
az sayida basamak kullanarak gercek optimuma olduk¢a yakin degerler veren bir
yontemin kullanilmasi yeterlidir.

Bu kapsamda tek faktorlii bir optimizasyonda dahi ilging sorunlarin ortaya ¢ikabilecegi not
edilmelidir. Enzimle katalizlenen bir reaksiyonun pH 2-12 araliginda optimum pH
degerinin bulunmasinin arzu edildigi bir durumu diislinelim, bu durumda en iyi pH,
reaksiyon hizinin en yiiksek oldugu pH dir. Her bir reaksiyon hizinin 6l¢iildiigii deney
belirli bir zaman ve ¢aba harcanan, farkli bir tampon ¢ozeltinin kullanildigi tamamen ayr1
bir deney olacaktir ve miimkiin olduk¢a en az sayida deneyle miimkiin oldugunca fazla
bilginin elde edilmesi 6zellikle dnem kazanacaktir. Burada iki farkli yaklasim ortaya
¢ikmaktadir. Birincisi, reaksiyon hizi i¢in belirlenmis bir sayida, drnegin, ilgilenilen pH
araligini esit sayida bolgelere bolerek deney yapmak. Ikinci ve daha mantikli olan yontem
ise, Ol¢limleri her bir deneyin pH degerinin bir 6nceki deneyin pH degerine bagli olacak
sekilde birbiri ardina yapmaktir.

Reaksiyon hiz1

2 4 6 8 10 12
pH

Sekil 7.2 Esit aralikli faktor seviyeleri kullanilarak yapilan optimizasyon deneyi.

Sekil 7.2 pH 4, 6, 8 ve 10 degerlerinde yapilan dort farkli hiz 6l¢imiiniin sonuglarini
gostermektedir. Bu dort sonucu degerlendirirken hemen tiim optimizasyon hakkinda
yapilacak tartigmalar1 kapsayan, ¢alisilan faktor seviyeleri araliginda sadece bir tek
maksimum vardir varsayimin yapilmasi gereklidir. (Elbette bu her zaman dogru degildir,
bu noktaya daha sonra tekrar doniilecektir.) Grafik tizerindeki dort nokta yapilan deney
sonuglarini gostermektedir: en yiiksek reaksiyon hizi pH 10 da, sonraki en yiiksek hiz pH
8 de bulunmugtur. Yapilan bir tek maksimum vardir varsayimina ragmen bu noktalar
arasindan iki farkli egrinin ¢izilmesi miimkiindiir, yani maksimum deger pH 8 ile 10
arasinda veya pH 10 ile 12 arasinda bulunabilir. Buna goére pH 2 ile 12 araliginda yapilan
dort deneyin sonuglarina bakilarak, optimum pH degerinin 8 ile 12 arasinda bir deger
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oldugu sonucuna varilabilir, yani optimum degerin bulundugu olast aralik 4/10 oraninda
daraltilmigtir. Bu sonug, genelde elde edilen sonuglara bir 6rnektir, eger esit aralikli faktor
seviyeleri kullanilarak n adet deney yapilmigsa, optimum degerin bulundugu aralik 2/(n+1)
faktoriiyle veya bu ornekte oldugu gibi 2/5 oraninda daralir. Bu etkileyici bir sonug
degildir! Bu yontemin zayifligin1 géstermek i¢in optimum pH degerinin 0.2 birim aralik
icerisinde belirlenmesinin arzu edildigini diistinelim, bu orjinal olarak 10 birim olan
araligin 50 kat azaltilmasi demektir ve bunun i¢in 99 adet deney yapilmasi gerekmektedir
ve bu miimkiin degildir.

Daha iistiin olan ve reaksiyon hiz1 ile pH arasindaki olasi iliskiyi gosteren adim-adim
yaklagiminin ilkeleri Sekil 7.3 de gosterilmistir. (Bu egri elbette deneyi yapan kisi
tarafindan 6nceden bilinmemektedir.) Ozet olarak prosediir sdyledir: ilk iki deney A ve B
ad1 verilen ve u¢ pH degerlerine esit uzakliklarda bulunan pH larda yapilmstir. (Bu ilk
deneylerde kullanilacak pH degerlerinin se¢imi asagida tartigilmstir.) B degerinde yapilan
deney daha yiiksek reaksiyon hizi verecektir ve egri lizerinde sadece bir tek maksimum
olacagindan, egrinin 2 ile A arasindaki kismi reddedilecektir. A ile pH 12 arasinda kalan
pH aralig1 ise kesinlikle maksimum degeri icerecektir ve zaten bu aralikta B degerinde de
bir okuma mevcuttur. Yeni bir 6l¢iim olan C, A ile C arasindaki pH farki, B ile 12 arasindaki
farka esit olacak bir degerde yapilir. C degerinde yapilan 6l¢iimler B degerinden daha
yiiksek sonug verdiklerinden egrinin B ile 12 arasindaki kismi reddedilir. Daha sonra yeni
Olciim olan D, A-D ve C-B araligi esit olacak sekilde alinir. Yapilacak daha ileri 6lgiimlerde
de ayni ilke kullanilacagindan, geriye sadece baslangi¢ noktalar1 A ve B nin yerlerinin ve
kag¢ adet adimin gerekli oldugunun belirlenmesi kalacaktir.

A/D/

Reaksiyon hiz1

2 4 6 8 10 12
pH

Sekil 7.3 Tek degiskenli bir durumda adim-adim yaklasarak arastirma.

Bir Yaklasimda, 6l¢iim ¢iftlerinin arasindaki uzakliklar ve verilen araligin ug¢ noktalari
Fibonacci serileri ile iligkilidir. On {igiincii yiizyildan beri bilinen bu say1 serileri 1 ve 1
ile (bu terimler Fove F1olarak adlandirilir) baslar ve sonradan gelen her bir terim, 6nceki
iki terimin toplamindan olugur. Buna gore F,, F3vs. 2,3, 5, 8, 13,21, 34, 55, 89...0lacaktir.
Belirli bir aralikta tek bir faktoriin bu serileri kullanilarak optimize edilmesine, ya gerekli
olan deneylerin sayisin1 otomatik olarak belirleyen optimizasyonun derecesine karar
verilmesi, ya da otomatik olarak optimizasyonun derecesini gosteren yapilmasi gereken
deney sayisinin belirlenmesiyle baslanir. Daha 6nce oldugu gibi, optimum pH degerinin
0.2 birim araliginda bilinmesinin gerektigini varsayalim, bu durumda 10 birim olan orjinal



BOLUM 7 197

pH aralig1 50 kat azalacaktir. Bu durumda 50 den biiyiik ilk Fibonacci sayisinin alinmasi
zorunludur: bu say1 Fg olan 55 dir. Alt indis olan dokuz, arzu edilen sonuca ulagmak i¢in
yapilmasi gereken deney sayisint gostermektedir. Araliktaki ilk iki nokta A ve B arasindaki
uzaklik yine seriler tarafindan verilmektedir. Bu amagla Fo ve iki altindaki iiye F7
kullanilarak F7 / Fg orani, yani 21/55 olusturulur. A noktasi daha sonra pH (2+[10x21/55])
ve B noktasi pH (12-10x21/55]), yani sirasiyla 5.8 ve 8.2 olarak hesaplanir. (bu ifadelerde
yer alan 10 saysi ilgilenilen pH araligin1 gosterir.) Bu ilk noktalar belirlendikten sonra, C,
D, vs noktalari simetri kullanilarak otomatik olarak belirlenir. ‘Esit araliklar’ yontemiyle
99 deney yaparak gerceklestirilen bir optimizasyona, Fibonacci arastirma yonteminde
sadece dokuz deneyin yapildigi bir optimizasyon derecesi ile ulagsmak mimkiindiir.
Fibonacci yontemi, verilen bir aralik i¢cin optimizasyon derecesi biliniyorsa veya énceden
kararlagtirilabiliyorsa tek degiskenli arastirma prosediirlerinin gergekten de en iyisidir.
Diger optimizasyon yontemlerinde, yapilacak deneylerin sayisi veya gerek duyulan
optimizasyon derecesine dnceden karar verilmesine gerek yoktur. Bu tiir yontemlerle ilgili
daha ileri bilgiler Kaynaklar kisminda listelenen kitaplarda bulunabilir.

Optimizasyon prosediiriiniin basarisi, rastgele ol¢iim (yukaridaki 6rnekte reaksiyon hizi)
hatalarinin, faktor seviyesine (pH) bagl olarak yanitta meydana gelen degisimin hizindan
anlamli bir sekilde kii¢iik oldugu seklinde yapilan varsayima baglidir. Bu varsayim, yanitin
optimum degerine yakin bolgelerde, yani yanit egrisinin egiminin sifira yakin oldugu
durumlarda biiyiik bir olasilikla gegersiz kalacaktir. Bu da, bir ¢ok uygulama sirasinda, az
sayida deney yaparak optimum degere oldukc¢a yaklasan bir yontemin kullanilmasinin ne
derece degerli olacagini gostermektedir. Eger deneysel hatalar yaniltict sonuglar veriyor
ise, optimum degerin ¢ok sayida deney yaparak iyilestirilmesi de basarisiz olacaktir.

7.9 Degisen degiskenli arastirma yonteminin optimizasyonda
kullanilmasi

Analitiksel bir sistemin yanit1 siirekli degisen iki faktore bagli oldugunda, yamt ile iki
faktoriin seviyeleri arasindaki iliski Sekil 7.4 de verildigi gibi ii¢ boyutlu bir yiizey ile
gosterilebilir. Bu yiizey, ‘dagin’ zirvesinin hedeflenen optimum deger oldugu, yanit yiizeyi
olarak bilinir. Daha uygun bir gosterim sekli ise esyiikselti diyagrammdir (Sekil 7.5).
Burada her bir egyiikselti tizerindeki yanit sabittir ve hedeflenen optimum esyiikseltilerin
merkezine yakindir. Esyiikselti ¢izgilerinin sekilleri, elbette ki, X ve Y faktorleri igin
optimum seviyeler olan xo ve Yo degerlerini belirlemeyi arzu eden arastirmaci tarafindan
bilinmemektedir.

Faktor Y seviyesi

Yanit

Faktor X seviyesi
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Sekil 7.4 iki faktor igin yanit yiizeyi.

Her-seferinde-bir yaklagimini kullanan bir bir aragtirma yontemi, baslangic X seviyesini
belirli bir x; degerinde sabitleyecek ve Y seviyesi y; oldugunda yanitin A noktasinda en
biiyiik olmasini saglayacak sekilde Y seviyesini degistirecektir. Daha sonra, Y seviyesini y;
de tutarak B noktasinda en biiyiik degeri verecek sekilde X seviyesini degistirecektir. Bu
deger, X; i¢in segilen baslangi¢ degerine bagh oldugundan bunun gercek maksimum
olamayacag agikca goriilmektedir.

Bu siirecin X ve Y seviyeleri i¢in sirasiyla degistirilerek tekrarlanmasiyla daha iyi yanit elde
edilebilir. Bu yontem degisen degiskenli arastirma veya tek degiskenli yaklastirma
yontemi olarak adlandirlir. Tki faktdr arasinda etkilesme olmadiginda bu ydntem son
derece kullanighdir. Béyle durumlarda yanit yiizeyi Sekil 7.6(a) veya (b) de verildigi
sekildedir ve X ardindan da Y bir kez degistirildiginde en yiiksek yanit elde edilecektir.
Fakat eger iki faktor arasinda bir etkilesme varsa, yanit ylizeyi Sekil7.6(c) de verildigi gibi
olacak, X ve Y sirasiyla bir ¢cok kereler degistirilmek zorunda kalacaktir.

30

40

50

Yo |71V

Faktor Y

Xo X1
Faktor X seviyesi

Sekil 7.5 Iki-faktorlii yanit yiizeyi igin esyiikselti diyagram.
Bazi durumlarda bu yapilsa dahi ger¢ek maksimum bulunamaz: bu durum Sekil 7.7 de

gosterilmistir. Burada C gergek maksimum olmamasina ragmen yamt hem X, hem de Y
yoniinde bu noktanin her iki tarafina da diismektedir.

(@) (b) (©)

=

Faktor Y seviyesi
Faktor Y seviyesi
Faktor Y seviyesi

Faktor X seviyesi Faktor X seviyesi Faktor X seviyesi
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Sekil 7.6 Basitlestirilmis egyiikselti diyagramlari. (a) ve (b) X-Y etkilesmesinin olmadigi; (c) onemli
X-Y etkilesmesinin oldugu durumlar gostermektedir.

Faktor Y seviyesi

Faktor X seviyesi

Sekil 7.7 Esyiikselti diyagrami: her-seferinde-bir yonteminin maksimumun yerini bulmada
basarisiz oldugu durum.

Degisen degiskenli arastirma yontemi analitik kimyada ¢ok sik kullanilmamaktadir. Eger
yanit siirekli bir sekilde izlenebiliyorsa ve faktor seviyesi, 6rnegin spektrometride oldugu
gibi monokromatdr dalga boyu veya yarik genisligi, kolaylikla degistirilebiliyorsa ancak
uygulanabilir. Eger bu sekilde bir izleme miimkiin degilse, her bir faktorii degistirmek igin
bir adim biiyiikliigiiniin se¢ilmesi gerekmektedir. Bu adimlar yanitta gozlenen degisime
bagli olarak degisebilir, fakat uygulamada daha az ayrica deneye gereksinim duyan
yaklagimlar tercih edilirler. Her seferinde bir optimizasyonda ortaya ¢ikan sorunlarin
iistesinden gelmek i¢in bir dizi farkli yontem kullanilir. Bu yontemlerin timii herhangi bir
sayidaki faktdre uygulanabilir, fakat {i¢ veya daha fazla faktér bulundugunda yanit yiizeyi
kolaylikla gorsel hale getirilemez: bu nedenle, bundan sonraki kalan tartigsmalar biiyiik
olctide iki faktdr iceren deneyler iizerine yapilacaktir.

7.10 Dikine ¢ikma yontemi

Optimizasyon siireci, bir tepenin {stiinde (Sekil 7.4) ve kalin bir sis tabakasinin icerisinde
bulunan bir adamin, tepenin zirvesini bulmaya g¢alismasina benzetilebilir! Boyle bir
durumda yapilacak en mantikli yaklasim, tepenin siirekli yiikselen yonlerine dogru
yiriimektir. Bu yaklagim, dikine ¢ikma yonteminin temelidir. Olas1 iki esyiikselti haritasi
Sekil 7.8 de verilmistir. Dikkat edilirse, herhangi bir noktadan dikine ¢ikma yonii, ok ile
gosterildigi gibi esyiikselti ¢izgilerine dik olan yondiir. Eger esyiikselti cizgileri dairesel
bir yapiya sahipse, bu islem zirveye dogru yonlenmeyi saglayacak, fakat eger esytikselti
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cizgileri elips seklindeyse her zaman dogru bir yonlenme saglanamayacaktir. Egyiikselti
¢gizgilerinin sekilleri, eksenler i¢in segilen 6lgeklere baghdir: her iki yonde birim degisiklik
yapildiginda kabaca esit yanitin elde edilecegi bir 6l¢eklendirme en iyi sonucu verecektir.
1lk basamak, her bir faktoriin iki seviyede bulundugu faktdriyel bir deney yapmaktir.
Seviyeler Oyle seg¢ilmelidir ki, tasarimin sekli Sekil 7.9 da gosterildigi gibi bir kare
olusturmalidir.

(a) (b)

Sekil 7.8 Esyiikselti diyagramlari: her bir diyagramdaki ok, dikine ¢ikma yolunu gostermektedir. (a)
maksimuma yaklasilir, (b) maksimuma yaklasilamaz.

Ornegin, bu deneyin enzimle katalizlenmis bir reaksiyon oldugunu ve reaksiyon hizinin, ki
bu ornekte yanittir, pH (X) ve sicakliga (T) karsi maksimize edilecegini varsayalim.
Baglangig faktoriyel deneyin sonuglar agagidaki tabloda verildigi gibi olacaktir (reaksiyon
hiz1 keyfi bir birimde 6l¢iilmiistiir).

pH (X)
6.8 7.0
Sicaklik, °C (Y) 20 ‘ 30 35
25 | 34 39
2 1 2
N /,/ tan 6 = 4/5
i /:
<
=
4 3

Faktor X seviyesi
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Sekil 7.9 Dikine ¢ikma yoniinii belirlemek i¢in yapilan bir 2 x 2 faktoriyel tasarim, kesikli ¢izgiyle
belirtilmigtir.

iki faktoriin etkisi Kisim 7.7 da belirtildigi gibi birbirinden ayrilabilir. Tablo bu kisimda
verilen gosterim sekli kullanilarak yeniden yazildiginda:

Seviyelerin kombinasyonu Reaksiyon hizi

1 30

X 35

y 34

Xy 39

X seviyesindeki degisimin ortalama etkisi = [(35-30)+(39-34)]/2=5
Y seviyesindeki degisimin ortalama etkisi = [(34-30)+(39-35)]/2= 4

X ve Y etkileri, en yiiksek yanitin Sekil 7.9 daki ilk bolgenin sag tarafinda ve istiinde
aranmast gerektigini gostermektedir. X yoniinde olusan degisimler Y yoniindekilerden
biiyiik oldugundan, X yoniinde gidilen uzaklik daha biiyiik olacaktir. Daha kesin konugmak
gerekirse, X yoniinde gidilen uzaklik Y yoniindekine gore 5:4 oraninda, yani Sekil 7.9 da
noktali ¢izgiyle gosterilen dogrultuda olacaktir.

Optimizasyonda bir sonraki agama, Sekil 7.10 da noktali ¢izgiyle belirtilen dogrultuda,
ornegin, 5, 6 ve 7 olarak numaralandirilmis noktalarda daha fazla deney yapilmasidir. Bu
islem, 6 nolu noktanin kabaca bu yondeki maksimumun yeri oldugunu gosterecektir.
Dikine ¢ikmanin yeni yoniinii belirleyebilmek i¢in 6 nolu nokta etrafinda bagka bir
faktoriyel deney yapilir.

50
40
O
o
<
< 30
o
A
20

66 68 70 72 74 76 78 80
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Sekil 7.10 Egyiikselti diyagrami: dikine ¢ikmanin bagslangi¢ yonii kesikli ¢izgiyle gosterilmistir. 5, 6
ve 7 nolu noktalarda yeni deneyler yapilmasi gerekmektedir.

Bu yontem, eger faktdriyel tasarim bolgesi boyunca esyiikseltiler yaklasik olarak diiz ise
maksimuma dogru tatmin edici bir sekilde ilerlemeyi saglar. Bu, matematiksel olarak X ve
y terimlerinin dogrusal bir kombinasyonuyla tanimlanan diizlemsel bir yanit yiizeyine
esdegerdir. Zirveye yakin yerlerde yiizeyin tanimlanmasi igin ayrica xy, X2 ve y2terimlerine
de ihtiya¢ duyulur. Xy terimi X ve Y arasindaki etkilegsmeyi temsil eder ve Kisim 7.7 da
belirtildigi gibi tekrarlama yapilarak tahmin edilebilir. Yiizeyin egrisel kismini temsil eden
kare terimler, faktoriyel tasarimin merkezindeki yanitlari, kdselerdeki yanitlarin
ortalamasiyla kiyaslayarak tahmin edilebilirler. Etkilesme ve egrisel etki, deneysel hatayla
kiyaslandiginda eger kabul edilebilir bir seviyede ise (bu tekrar yoluyla hesaplanir) egrisel
ylizeyin seklinin ve maksimumun yaklasik yerinin belirlenmesine izin veren daha ayrintilt
bir faktoriyel tasarim kullanilabilir.

Cok sayida faktor bulundugunda faktoriyel tasarim ve dikine ¢ikma yonteminin olduke¢a
karmasgik hale gelecegi acikca goriilmektedir. Bir sonraki kisimda, kavramsal olarak daha
basit olan bir optimizasyon yontemi tanimlanacaktir.

7.11 Simpleks optimizasyonu

Simpleks optimizasyonu biitiin faktorler siirekli sekilde degisken oldugu zaman
uygulanabilir. Simpleks, k adet faktore karsi yanitlarin optimize edildigi bir durumda, k+1
koseden olusan geometrik bir sekildir. Ornegin, iki faktor icin simpleks, bir {iggen
olacaktir. Bu optimizasyon yontemi Sekil 7.11 de gosterilmistir. Baglangi¢ simpleksi 1, 2,
3 olarak etiketlenen noktalarla tamimlanir. ik deneylerde, iiggenin cizgileriyle verilen ii¢
faktor seviyesinin her bir kombinasyonunda yamt 6l¢iiliir.

Faktor Y sevivesi

Faktor X sevivesi

Sekil 7.11 Simpleks optimizasyonu.
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Bu durumda en kot yanit 3 nolu késede bulunacak ve 3 nolu késenin, 1 ve 2 ¢izgisini
birlestiren ¢izgiye gore yansidigi koseden, yani 4 nolu kdseden, daha iyi bir sonucun elde
edilebilecegini diisiinmek de mantikli olacaktir. 1, 2 ve 4 nolu koseler yeni bir simpleks
olugturur ve yanit 4 nolu kose ile verilen faktor seviyelerinin kombinasyonu i¢in yeniden
Olciiliir. (Simpleks yonteminin en biiyiik avantajinin optimizasyonun her bir asamasinda
fazladan sadece bir deneye gereksinim duymasi oldugu hemen goriilebilir.) 1, 2 ve 4 nolu
koselerin yanitlar1 karsilastirildiginda 1 nolu kdsenin en koétii nokta oldugu sonucu ¢ikar.
Yansitma islemi tekrar edilerek 2, 4 ve 5 nolu kdselerle gosterilen simpleks elde edilir. Bu
islemin devamu sekilde gosterilmistir. 6 ve 8 nolu kdselerin her ikisinin de 5 ve 7 nolu
yanitlardan daha kotii olmasi nedeniyle, sekilde gosterilen agamadan daha ileri gitmenin
mimkiin olmadig1 agik¢a goriilmektedir, yani simpleks gergek maksimumun bulundugu
bolgede salimmaktadir. Yanit yiizeyinin sekline bagh olarak, simpleks optimuma yakin
olmasa dahi bu tiir bir salimim olusabilir. Simpleksi yeni bir yonde devam ettirirken bazen
en kot nokta yerine sonraki-en koti nokta yansitilarak daha ileri gelistirmeler yapilabilir.

Uygulamada bir simpleksin yeni kdse noktasinin yeri, ¢izimden ¢ok hesaplama yapilarak
bulunur: eger ikiden fazla faktér mevcutsa bunun yapilmasi zorunludur. Hesaplamalar
(sabit adim biiytikliiglinde) Tablo 7.7 de verildigi gibi kolaylikla yapilabilir, hesaplama
satirlart (i)-(v) olarak etiketlenmistir. Bu 6rnekte bes adet faktor vardir ve simpleks alti
koseye sahiptir. (Her bir késede her bir faktoriin fakl seviyelerde bulunmasi gerekmedigi
not edilmelidir: 6rnegin, 3 ile 6 arasindaki her bir kosede A faktdrii 2.5 degerini
almaktadir.) Baslangi¢ simpleksinde en diisiik yanit 4 nolu kose igin elde edildiginden bu
kose yer degistirmelidir. Yerinde kalacak olan koselerin merkezinin koordinatlari, kalan
koselerin koordinatlarinin toplanip faktor sayisina, K, boliinmesiyle bulunur. Yeni noktanin
merkezi noktadan kaymasi (iv) = (ii) — (iii) olarak ve yeni kose noktasinin (nokta 7)
koordinatlar1 (v) = (ii) + (iv) olarak verilir.

Tablo 7.7 Simpleks optimizasyonuna 6rnek.

Faktorler Yanit
A B C D E
Kose 1 1.0 3.0 2.0 6.0 5.0 7
Kose 2 6.0 4.3 9.5 6.9 6.0 8
Kose 3 2.5 115 9.5 6.9 6.0 10
Kose 4 (reddedildi) 2.5 43 35 6.9 6.0 6
Kose 5 2.5 4.3 9.5 9.7 6.0 11
Kose 6 2.5 4.3 9.5 6.9 9.6 9

(i) Toplam (Kose 4 harig) 1450 |27.40 |40.00 |36.40 |32.60
(ii)Toplam/n (K6se 4 hari¢) | 2.90 | 548 | 8.00 | 7.28 | 6.52
(iii) Reddedilen Kose, yani4 | 250 | 430 | 350 | 6.90 | 6.00
(iv) Yer degistirme= (ii)-(iii) | 0.40 1.18 | 450 | 0.38 | 0.52
(V) Kose 7= (ii)+(iv) 330 | 6.66 [1250 | 7.66 | 7.04
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Simpleks yontemini kullanilmasinda ortaya ¢ikan soru, baslangi¢c simpleksinin se¢imidir.
Eger bu, k boyut i¢in diizenli bir sekil olarak kabul edilirse, koselerin boyle bir sekli
olugturmak iizere alacagi konumlar da eksenlerde kullanilan 6lgege bagli olacaktir. Dikine
¢itkma yonteminde oldugu gibi eksenlerin Slgekleri, her bir faktérdeki meydana gelen birim
degisiklige kars1 yanitta kabaca aym miktar degisiklik gozlenecek sekilde segilmelidir.
Eger bunu gergeklestirmek i¢in yeterli bilgi mevcut degilse, her bir faktoriin alabilecegi en
yiiksek ve en diisiik deger arasindaki fark ayni biiyiikliikte bir aralikla temsil edilebilir. Bu
yontemde ortaya ¢ikan en onemli sorun, baslangic simpleksinin ¢ok kiiciik olmasi ve
optimuma yaklagmak icin ¢ok sayida deneye gereksinim duyulmasidir. Eger baslangic
simpleksi ¢ok biiyiik ise, optimumun belirlenme duyarligi da diisiik olacaktir (bkz. Sekil
7.11). Baslangic simpleksinin biiyiikliigii, yontem ilerledikge genisletilebilir veya
daraltilabilir olmast kosuluyla ¢ok da kritik degildir (agsagiya bkz.). koselerin baglangig
konumlarim hesaplamakta kullanilan algoritmalar gelistirilmistir: normalde koselerden biri
faktorlerin halen kabul edilmis seviyelerine yerlestirilir. Bu son nokta analizcinin
optimizasyona baglarken nadiren karaklikta kalacagini gostermektedir: 6nceden kazanilan
deneyimler baslangi¢ simpleksinin kdselerinin alabilecegi degerler konusunda yardimci
olacaktir.

Simpleks yonteminin performansini gelistirmek icin bir ¢ok degisiklik Onerilmistir.
Ozellikle de, simpleksteki yeni bir kdse i¢in yanitin diger koselere kiyasla nasil degistigine
bakilarak adim biyiikliigiiniin degistirilmesiyle optimum noktaya dogru gidilmesi
miimkiindiir. Bu ilke, ii¢ baglangi¢ kdsesinin W (en kotii yanit), B (en iyi yanit) ve M (orta
yanit) olarak adlandirildig: Sekil 7.12 de gosterilmistir. W kosesinin, B ve M koselerini
birlestiren ¢izgiye gore yansitilmasiyla elde edilen yanit R olarak isimlendirilir. Eger R
deki yanit B deki yanittan daha iyiyse, yani R yeni bir en iyi deger ise, bu da simpleksin
sag tarafa dogru hareket ettigini gdsterir, bu nedenle, simpleks yeni bir R’ kdsesi vermek
iizere 2 faktorii (normalde) kullanilarak uzatilir. Eger R" deki yanit B den daha iyi ise, R’
noktast yeni BMR’ simpleksinin bir kosesi olur. Eger R’ deki yanit B den daha iyi degilse,
simpleksin uzatilmasi basarisiz olur ve mevceut BMR simpleksi bir sonraki adim igin temel
olusturur. Bazi durumlarda R noktasi B den daha kotii, fakat bu haliyle bile M den daha iyi
olan bir yamit iiretir, bu durumda yine bir sonraki yansitma i¢gin BMR simpleksi kullanilir.
Eger R yaniti M den daha kotii ise, simpleks ¢ok uzatilmig demektir. Boyle durumlarda
yeni bir kose olan C, kullanilir ve yapilan yansitma normal boyutunun yarisi (genellikle)
ile sinirli kalir: olusan yeni simpleks ise BMC olur. Son olarak, eger R deki yanit W de
oldugundan daha kétii ise, yeni bir BMI simpleksi olusturan yeni I kdsesi orijinal simpleks
icerisinde bulunmalidir. Tiim bu degisiklikler Tablo 7.7 deki (iv) stitununa uygun pozitif
ve negatif sayisal faktorler girilerek hesaplanabilirler.

Faktor Y seviyesi

Faktor X seviyesi
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Sekil 7.12 Degisken boyutlu simpleksler kullanilarak yapilan optimizasyon: ayrintilar igin metne
bakiniz.

Bu degisken adim boyutunun etkisiyle (iki faktorle g¢alisildiginda) her bir simpleksi
olusturan iiggenlerin eskenar olmasi da gerekmez. Degisken adim boyutunun faydasi
baslangicta simpleksin biiyiik olmasi ve optimuma dogru hizli bir sekilde yaklasmasidir.
Optimuma yaklasildiginda ise tersine, optimum noktanin daha dogru bulunmasina
yardimci olur. Bir ¢ok faktorle ¢alisildiginda, bu faktorlerden bazilarini sabit adim boyutu,
kalan diger faktorleri ise degisken adim boyutu kullanarak degistirmek faydali olabilir.

Goriildiigi gibi, dikine ¢gikma yonteminde kullanilan faktoriyel tasarimin tersine, simpleks
yonteminde gerek duyulan deneylerin sayisi faktor sayisina bagli olarak hizla artmaz. Bu
nedenle yanit tizerine etkili oldugu diistliniilen biitiin faktdrler optimizasyon islemine dahil
edilmelidir.

Optimum bir kez bulunduktan sonra, bir faktoriin degistirilip, digerlerinin optimum
seviyede sabit tutulmasimnin yanit {izerine etkisi sirasiyla her bir faktor kullanilarak
aragtirilabilir. Bu prosediir optimizasyonu kontrol etmede kullanilabilir. Ayrica, her bir
faktor igin optimum seviyeden sapmalarin ne derece 6nemli oldugunu da gésterir: optimum
bolgede yanit pikinin daha keskin olmasi, faktdr seviyesindeki herhangi bir degisikligin
daha kritik oldugunu gosterir.

Simpleks optimizasyonu analitik kimyanin bir ¢ok alaninda, 6rnegin, atomik-absorpsiyon
spektrometrisi, gaz kromatografisi, kolorimetrik analiz yontemleri, plazma spektrometrisi
ve klinik kimyada santrifiijsel analizorlerde basartyla kullanilmaktadir. Bir cihaz, eger
mikro bilgisayar destegi ile c¢alisiyorsa, simpleks optimizasyonunun sonuglari cihaz
degiskenlerinde otomatik degisiklik yapmak amaciyla da kullanilabilir.

Faktor Y seviyesi

Faktor X seviyesi

Sekil 7.13 Yerel maksimum (A) ve ger¢ek maksimum (B) gosteren esyiikselti diyagramu.

Simpleks optimizasyonunun bazi dezavantajlari da vardir. Optimum civarinda eger
rastgele 6l¢iim hatalar1 yanit yiizeyinin egiminden daha biiyiik ise, her zaman oldugu gibi,
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bazi giigliikler ortaya ¢ikabilir. Bunun da 6tesinde, az sayida deney yapilmasi, uygulamada
avantaj sayilsa bile, yanit ylizeyinin tam sekli hakkinda daha az bilgi elde edilmesi
anlamina gelecektir. Nadir de olsa Sekil 7.13 de oldugu gibi birden fazla maksimum i¢eren
yanit yiizeyleri de bulunabilir. Degisen degiskenli arastirma ve simpleks optimizasyon
yonteminin her ikisi de gergek optimum B yerine, yerel bir optimumu A bulabilirler. Farkli
bir faktor uzay1 bolgesinden baslayip, ayni optimum kosullarinin elde edilip edilemediginin
belirlenmesi, bu noktanin dogrulugunun kontroledilmesine olanak verir. Simpleks
yontemi, gereksinim duyulan is miktarini en aza indireceginden yine burada da oldukca
degerlidir.

7.12 Diizgiin sogutma (tavlama) simulasyonu

Son yillarda dogal siireclere ¢ok benzeyen hesaplama yontemlerinin uygulanmasina biiytik
bir ilgi vardir: bu yontemlerin timiine dogal hesaplama yontemleri ad1 verilir. Sinirdoku
aglar1 (bkz Bolim 8) giiniimiizde analitik kimyada daha sik kullanilmakta ve diizgiin
sogutma (tavlama) simulasyonu kullanilarak yapilan optimizasyonlarda (global
optimizayon) bazi uygulamalar1 gériilmektedir. Diizgiin sogutma, erimis bir metalin veya
sitilmig bagka bir maddenin kontrollii kosullar altinda yavas yavas sogutularak diisiik
enerjili bir duruma getirilme siirecine verilen isimdir. Ilke olarak diizgiin sogutma siireci
boyunca tiim sistemin dengede oldugu varsayilmaktadir, fakat uygulama sirasinda enerjide
kisa dmiirlii ve/veya yerel artislarla sonuglanan rastgele siirecler de meydana gelir. Benzer
stire¢ bir optimizasyon sorununa uygulandiginda kullanilan algoritma, faktér uzayinda bir
onceki noktadan daha kdtii bir yanitin elde edilecegi noktalara ulagilmasina yardimei olur.
Hemen hemen zorunlu olarak baslangi¢c noktasina en yakin olan optimum noktanin
belirlendigi degisen degiskenle arastirma veya simpleks yonteminden farkli olarak, diizgiin
sogutma simulasyonu yontemi tiim yerel optimumlart dikkate alir ve bu optimumlarin
arasindan ger¢ek optimumu basariyla belirler.

Yontemin ¢aligma sekli en basit sekliyle soyle ifade edilebilir: Tlk basamakta, k adet faktor
icin deneyimler yardimiyla veya rastgele bir sekilde baslangi¢ degerleri belirlenir. Bu
degerler baslangi¢ yamti olan R; degerini verirler. Ikinci basamakta, k adet rastgele say1
kullanilarak elde edilen rastgele vektorler baglangi¢ degerlerine eklenir ve yeni bir deneysel
kosul takimi olusturulur: bu islem sonucunda yeni yanit R, elde edilir. Diger optimizasyon
yontemlerinde oldugu gibi, eger R, yaniti R1 den daha iyi bir yanitsa, bu iyi bir sonugtur ve
rastgele ekleme siirecine devam edilir. Bu yontemin en 6nemli 6zelligi, R» yanitinin R; den
daha koti olsa dahi ¢ok kotii olmadig: siirece kabul edilebilir olmasidir. (Bu kararin
verilebilmesi i¢in sayisal kurallarin uygulanmasinin gerektigi agiktir.) Sonug olarak, elde
edilen yanitin reddedilecegi bir durum ortaya ¢ikar, 6rnegin, rastgele liretilen bes segenek
de kabul edilemez derecede kotii yamitlar verdikleri i¢in reddedileceklerdir. Boyle bir
durumda bir Onceki yanitin optimum yanit oldugu kabul edilir. Diizglin sogutma
simulasyon yontemleri UV-goriiniir ve yakin-IR spektroskopisinde kullanilmakta ve bazi
durumlarda simpleks yontemlerinden daha iistiin bulunmaktadir.

Kaynaklar
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tasarima oldukga agik bir giris.)

Otto, M. 1999. Chemometrics; Statistics and Computer Applications in Analytical
Chemistry. Wiley-VCH, Weinheim. (Bu kitapta Bolim 7 ve 8 de verilen bagliklarin
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iceren program ve kullanma klavuzu 45 giinliik deneme siiriimii olarak bedava
indirilebilir.)

Ahstirmalar

1. Her biri %16.00 (agirlik¢a) klor igeren dort standart ¢ozelti hazirlanmistir. Her birinin
doniim noktasinin farkl bir teknikle belirlendigi ii¢ titrasyon yontemi kullanilarak her
bir standart ¢zelti analiz edilmistir. Deney sirasi rastgelelestirilmistir. Elde edilen klor
sonuglar1 % w/w olarak agagida verilmistir.

Cozelti Yontem

A B C
1 16.03 | 16.13 | 16.09
2 16.05 | 16.13 | 16.15
3 16.02 | 1594 | 16.12
4 16.12 | 1597 | 16.10

a) Farkli ¢ozeltilerdeki klor derisimleri ve b) farkli yontemlerden elde edilen
sonuglar arasinda anlamli bir fark olup olmadigin test ediniz.

2. Toprak orneklerinden 2-klorofenol kazanimi igin gelistirilen yeni bir mikrodalga
destekli ekstraksiyon yontemi, ii¢ giin boyunca bes farkli toprak 6rnegine uygulanarak
degerlendirilmistir. Elde edilen % geri kazanimlar agagida verilmistir.

Toprak Giin
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1” 67 69 82
2 78 66 76
3 78 73 75
4 70 69 87
5 69 71 80

(a) topraklar arasinda ve/veya (b) giinler arasinda % geri kazanim degerleri arasinda
anlaml bir fakliligin olup olmadigini belirleyiniz. (Veriler Egizabal, A., Zuloaga, O.,
Etxebarria, N., Fernandez, L. A. And Madariaga, J. M. 1998. Analyst 123: 1679 dan
alinmustir.)

. Anyonik yiizeyaktif bir madde olan sodyum dodesil siilfatin (SDS) florometrik
yontemle belirlendigi bir ¢alismada, dort farkli organik maddenin girisim etkisi {i¢
farkli SDS seviyesi: bilesik molar orani c¢alisilmisg, geri kazanilan % SDS degerleri
asagidaki gibi bulunmustur.

Organik bilesik Molar oranlar
11 1:2 1:3
2,3-naptalin dikarboksilik asit 91 84 83
Tanik asit 103 104 104
Fenol 95 90 94
Difenilamin 119 162 222

SDS gerikazanimlarinin organik bilesiklerin varligina ve/veya molar oranlarina bagh
olup olmadigini belirleyiniz. Herhangi bir etkilesme etkisinin bulunup bulunmadigini
test etmek i¢in deneyler nasil degistirilmelidir? (Recalde Ruiz, D. L., Carvalho Torres,
A. L., Andrés Garcia, E and Diaz Garcia, M. E. 1998. Analyst 123: 2257)

. Polimer igerisinde bulunan kalayla iliskili olarak polipropilen siselerde saklanan
¢ozeltilerden civa kaybi olmaktadir. Bu tiir siselerde saklanan standart sulu civa
¢Ozeltilerinin absorbanslari asagida verilen faktorlerin iki seviyesinde 6l¢iilmiistiir.

Faktor Diisiik Yiiksek
A - Sisenin ¢alkalanmasi Yok Mevcut
B - Sisenin temizlenmesi Bir kez Iki kez
C - Kalma siiresi 1 saat 18 saat

Asagidaki sonuglar elde edilmistir. Esas ve etkilesme etkilerini hesaplayiniz.

Faktor sevilerinin kombinasyonu | Absorbans
1 0.099
a 0.084
c 0.097
t 0.076
ac 0.082
ta 0.049
tc 0.080
atc 0.051




| BOLUM 7 209

(A. Kuldvere, Analyst, 1982, 107: 179 makaleden alinmistir)

5. Komiir igerisindeki arsenik miktarmin belirlenmesi iizerine yapilan laboratuvarlar arasi
bir igbirliksel yargilama deneyinde, ii¢ farkli bélgeden alinan komiir 6rnekleri ti¢ farklt
laboratuvara gonderilmistir. Her laboratuvar her bir 6rnegi iki kez analiz etmis ve
sonuglar agagida verilmistir (6lgtiimler ng g-1 olarak).

Ornek Laboratuvar

1 2 3
A 51, 5.1 53, 54 5.3, 51
B 5.8, 54 54, 59 5.2, 55
C 6.5, 6.1 6.6, 6.7 6.5, 6.4

Anlaml bir laboratuvar-ornek etkilesiminin olmadigin1 gosteriniz ve laboratuvarlar
arasindaki farklarin anlamli olup olmadigini test ediniz.

6. Enzimle katalizlenen bir reaksiyonun optimum pH degerinin 5 ile 9 arasinda bulundugu
bilinmektedir. Asagidaki durumlarda pH degerinin belirlenmesi i¢in optimizasyon
stirecinin hangi ilk iki deneyinin yapilmasi gerektigini belirleyiniz.

(a) Yapilacak deney sayisi ve gereken optimizasyon derecesinin 6nceden
belirlenmedigi.

(b) Optimum pH degerinin en fazla 0.1 pH birim aralikla bulunmasinin gerektigi.
(c) Sadece alt1 deneyin yapilabildigi.
Ayrica (c) i¢in elde edilen optimizasyon derecesi nedir?
7. Simpleks optimizasyonu hakkinda verilen 6rnekte (Sh.208-9) eger 7 nolu kose igin

yanit 12 olarak bulunmussa, yeni bir simpleksin olusturulabilmesi igin hangi kosenin
reddedilmesi gereklidir. Yeni kosenin koordinatlar nedir?
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SEKIiZiNCi BOLUM

Cok degiskenli analiz

8.1 Giris

Modern otomatik analiz yontemleri biiyiik miktarda verinin kolaylikla toplanmasina olanak tanimaktadir. Ornegin,
klinik kimyada her bir kan, idrar vb. numunelerin igerisinden bir ok maddenin ayn1 anda belirlenmesi artik rutin
bir islem haline gelmistir. Bir ¢ok kromatografik ve spektroskopik yontem, tek bir numune igerisinde bulunan bir
¢ok bilesen icin analitik veri saglayabilmektedir. Bu tiir durumlarda, her bir numune i¢in bir ¢ok degisken dl¢iilerek
cok degiskenli veriler elde edilmektedir. Analitik kimyada bu tiirden verilerin kullanildig1 yerlerden birisi ayrim
yapma, 6rnegin, floresans spektrumunun analiz edilmesiyle bir petrol sizintisinin belirli bir kaynaktan gelip
gelmediginin belirlenmesi bu tiirden bir islemdir. Diger bir kullanim yeri ise siniflandirmadir, 6rnegin, farkl
kimyasal 6zellige sahip maddelerin alikonma davraniglarinin incelenmesi sonucunda gaz-sivi kromatografide
kullanilan sabit fazlar1 benzer 6zellik gosterenler seklinde gruplara ayirmak bu tiirden bir islemdir. Bahsedilen her
bir durumda, her bir degigkeni sirasiyla géz oniine alarak orneklerin kiyaslanmasi miimkiindiir, fakat modern
bilgisayarlar tiim degiskenleri ayn1 anda goz 6niine alan ¢ok gelismis degerlendirme yontemlerinin kullanilmasina
olanak saglamaktadirlar.

Her bir 6rnek, veya daha da genellestirilirse, her bir nesne bir 6l¢iim takimiyla tammlanir. Sadece iki degisken
olgiildiigiinde elde edilen bu bilgi Sekil 8.1 de verildigi gibi grafiksel olarak gosterilebilir. Grafikteki noktanin
koordinatlar1 degiskenlerin aldigi degerleri gostermektedir. Bu nokta ayrica, orijin ile nokta arasina ¢izilen ve veri
vektorii ad1 verilen bir vektorle de tanimlanabilir. Benzer 6zellikler gosteren nesnelerin veri vektorleri de benzer
olacaktir, yani degiskenlerle tanimlanan uzayda birbirlerine olduk¢a yakin duracaklardir. Bu durum guruplasma
olarak adlandirilir.

Ug degiskenin bulundugu bir durumun grafiksel gosterimi daha zordur ve dért veya daha fazla degiskenin grafikle
gosterilmesi ise miimkiin degildir: boyle durumlarda bilgisayarla yapilan analizler 6zellikle desenlerin ve
iligkilerin belirlenmesinde ¢ok degerlidir. Cok degiskenli analiz yontemlerinin tam olarak tanimlanabilmesi i¢in
matris cebirinin kullanilmas: gerekmektedir. Burada bu konuya girilmeyecektir. Hedef sadece ¢ok degiskenli
yontemlerin giicliniin ve amacinin yeterince anlasilabilmesidir. Yontemi tanimlamak igin basit veri takimlar
kullanilacak ve uygulamaya yonelik bazi 6rnekler verilecektir.

e (Xi, yl)

Degisken Y

Degisken X
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Sekil 8.1 Veri vektoriinii, I, gosteren diyagram. xi ve yi degerleri sirastyla X ve Y degiskenlerinin aldiklar1 degerlerdir.

8.2 Baslangi¢ analizi

Cok degigkenli verilere bir 6rnek Tablo 8.1 de verilmistir. Bu veriler, A-L olarak adlandirilan 12 farkli bilesik i¢in
dort farkli dalga boyundaki (300, 350, 400 ve 450 nm) floresans emisyonunun bagil siddetlerini gostermektedir.
Her bir durumda en biiyiik floresansin elde edildigi dalga boyundaki floresans siddeti 100 olacaktir. Ilk basamak
olarak, her bir degisken i¢in ortalama ve standart sapmanin hesaplanmasi faydali olacaktir. Bu degerler tabloda
gosterilmistir.

Tablo 8.1 Bir ¢ok bilesik igin dort fakli dalga boyunda dlgiilen floresans siddeti spektrumlari

Bilesik Dalga boyu (nm)
300 350 400 450
A 16 62 67 27
B 15 60 69 31
C 14 59 68 31
D 15 61 71 31
E 14 60 70 30
F 14 59 69 30
G 17 63 68 29
H 16 62 69 28
I 15 60 72 30
J 17 63 69 27
K 18 62 68 28
L 18 64 67 29
Ortalama 15.75 61.25 68.92 29.25
Standart sapma 1.485 1.658 1.505 1.485

Ayrica, birden fazla degisken mevcut oldugundan her bir degisken ¢ifti igin korelasyon katsayisinin (Pearson)
hesaplanmasi da miimkiindiir. Bu degerler, Minitab kullanilarak elde edilen ve Tablo 8.2 de sunulan korelasyon
matrisinde 6zetlenmistir.

Bu matris, 6rnegin 300 ve 350 nm dalga boyunda elde edilen siddetler i¢in korelasyon katsayisinin 0.914 oldugunu
gostermektedir. Degisken ciftleri arasindaki iligkiler Sekil 8.2 de oldugu gibi draftsman grafigi kullanilarak da
gosterilebilirler. Bu grafik her bir degisken cifti i¢in bulunan sac¢ilma diyagramuni gosterir. Hem korelasyon
matrisi, hem de sacilma diyagrami bazi1 degisken ciftlerinin arasinda bir miktar korelasyon oldugunu
gostermektedir.

Tablo 8.2 Tablo 8.1 deki veriler i¢in bulunan korelasyon matrisi.

Korelasyonlar (Pearson)
300 350 400
350 0.914
400 -0.498 -0.464
450 -0.670 -0.692 0.458
[ )
63 - .
350 o °
.
60re o
°
° °
71 o 4
400 ° o
e o ° ° o © L4
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Sekil 8.2 Tablo 8.1 deki veriler i¢in Draftsman grafigi.

8.3 Esas bilesen analizi

Cok bilegenli verilerle ilgili en 6nemli sorunlardan biri, orjinal verilerin tamaminin desen ve iligkilerin goriilmesini
engellemesidir. Ornegin, bir spektrum normalde Tablo 8.1 de verildigi gibi sadece dort dlgiimle degil, birkag yiiz
adet siddetin olgiilmesiyle ancak tanimlanacak ve bu durumda korelasyon matrisi de birkag yiiz adet deger
icerecektir. Bu nedenle, ¢ok degiskenli analiz yOntemlerinin bir ¢ogunun temel hedefi verilerin boyutunu
kiigliltmektir. Cogu zaman degiskenler arasinda Tablo 8.1 de verildigi gibi bir miktar korelasyon mevcuttur ve bu
nedenle bazi bilgiler de gerekenden daha fazladir. Esas bilesen analizi (EBA) korelasyonun oldugu durumlarda
verilerin miktarin1 azaltmak i¢in kullanilan bir tekniktir. Degiskenler arasinda korelasyonun bulunmadigi
durumlarda kullanilmasinin faydali olmayacagi tekrar hatirlatilmalidir.

Esas bilesen analizinin dayandigi ana fikir, her bir numuneyi tanimlayan orjinal degiskenlerin, X1, Xo,..., Xn,
dogrusal kombinasyonu olan Zi, Z,,..., Z, seklindeki esas bilesenleri bulmaktir.

Zy= a1 Xy + apXo + 413Xz + ... anXas
Zy= ap Xy + apXo + 83Xz + ... axnXs

VS.

Ornegin, Tablo 8.1 deki veriler igin, her biri verilen dalga boyundaki floresans siddetlerinin, X1, X2, X3 Ve Xa,
dogrusal kombinasyonu olan Zy, Z,, Zzve Zs seklinde dort adet esas bilesen olacaktir. Katsayilar, ai1, a1z, vb. dyle
secilmelidir ki, orjinal degiskenlerin aksine yeni degiskenler birbiriyle iliskili olmamalidir. Baglangicta n adet
orjinal degisken bulundugundan ve bunlarin yenine yine n adet yeni degisken elde edildiginden yeni bir degisken
takiminin olusturulmasi anlamsiz bir igslem olarak goriilebilir. Fakat, esas bilesenler ayrica, ilk esas bilesen (EB1)
olan Z, veri takimindaki varyasyonun ¢ogundan sorumlu, ikinci esas bilesen (EB2) olan Zy, bir sonraki en biiyiik
varyasyondan sorumlu vb. olacak sekilde se¢ilmektedir. Bu nedenle, anlamli bir korelasyon bulundugunda faydali
esas bilesenlerin sayisi, orjinal degiskenlerin sayisindan ¢ok daha az olacaktir.

Sekil 8.3 sadece iki degiskenin ve sonugta sadece iki esas bilesenin bulundugu bir durumda ydntemin
uygulanmasim gostermektedir. Sekil 8.3a da esas bilesenler kesikli ¢izgiyle gosterilmistir. Esas bilesenler birbirine
dik bir ag1 olusturmaktadir, bu 6zellik diksellik olarak adlandirilir. Sekil 8.3b bu iki yeni eksene karsilik gelen
noktalar1 ve bu noktalarin EB1 ve EB2 iizerine yansimasini gdstermektedir. Bu drnekten goriilecegi gibi, Z;
varyasyonun ¢ogundan sorumludur ve X, Xz seklinde iki boyutlu olarak ele almak yerine, Z; yardimiyla tek boyutta
ele almak iizere veri miktarinin azaltilmast miimkiindir. (Uygulamada, sadece iki degisken bulundugunda verileri
islemek nispeten kolay oldugundan esas bilesen analizinin uygulanmasina gerek yoktur.)

Sekil 8.3, ilk esas bileseni (EB1) maksimum varyasyon yoniinde tutacak, fakat aralarindaki agiy1 degistirmeyecek
sekilde orjinal eksenleri dondiirmenin esas bilesen analizine esdeger oldugunu gostermektedir. ikiden fazla
degisken bulundugu durumlarda yontemi bdyle bir diyagramla gostermek miimkiin degildir, fakat yine de esas
bilesen analizinin EB1 maksimum varyasyon yoniinde, EB2 ikinci en bilyiik varyasyon yoniinde vb. bulunacak
sekilde eksenlerin dondiiriilmesi oldugu diisiiniilebilir. Bir veri takiminda meydana gelen varyasyonun ¢ogundan
cogunlukla EB1 ve EB2 nin sorumlu oldugu goriilmektedir. Béyle durumlarda orjinal boyutu n olan bir veri
takiminin sadece iki boyut kullanilarak gosterilmesi miimkiindiir.

X _EB1
(@) 2 .

EB2 ~
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Sekil 8.3 (a) X1 ve Xz olan iki degisken i¢in EB1 ve EB2 olan iki esas bileseni gosteren diyagram, (b) noktalar esas bilesen
eksenlerine taginmustir. () veri noktalarini, (o) bu noktalarin eksenlere yansimasini gostermektedir.

Esas bilesenler ortak varyans matrisinden elde edilirler. ‘Ortak varyans’ terimi (bkz. Kisim 5.3) iki degiskenin
birlesik varyansinin bir 6l¢iisiidiir. Tablo 8.1 deki veriler igin ortak varyans matrisi agagida verilmistir.

300 350 400 450
300 2.20455
350 2.25000 2.75000
400 -1.11364 -1.15909 2.26515
450 -1.47727 -1.70455 1.02273 2.20455

Bu tablo, 6rnegin, 350 ve 400 nm floresans siddetinde ortak varyansin -1.15909 oldugunu géstermektedir. Bu tablo
ayrica, matrisin bas kdsegeni boyunca her bir dalga boyundaki floresans siddetlerinin varyansini da verir. Ornegin,
350 nm dalga boyundaki floresans siddeti i¢in varyans 2.75 dir. Matematiksel anlamda esas bilesenler, ortak
varyans matrisinin eigenvektorleridir ve bu vektorlerin bulunmasinda kullanilan teknige eigenanalizi ad1 verilir.
Her bir esas bilesene (yani, eigenvektoriine) karsilik gelen eigendegeri, o esas bilesenle tanimlanan veri takimmin
varyansinin miktarini gosterir.

ORNEK 8.3.1

Tablo 8.1 deki veriler igin esas bilesen analizini yapiniz.

Bu islem bir ¢ok bilgisayar program paketi kullanilarak gerceklestirilebilir (6rnegin Minitab, SAS,
Unscrambler...). Asagida verilen ¢ikt1 Minitab programi kullanilarak elde edilmistir.

Esas Bilesen Analizi

Eigenanalysis of the Correlation Matrix

Eigenvalue 6.8519 1.4863 0.8795 0.2066
Proportion 0.727 0.158 0.093 0.022
Cumulative 0.727 0.885 0.978 1.000
Variable PC1 PC2 PC3 PC4
300 0.529 -0.218 -0.343 0.745
350 0.594 -0.319 -0.324 -0.664
400 -0.383 -0.917 0.100 0.050
450 -0.470 0.099 -0.876 -0.041

Orijinal degiskenlerin varyanslarinin toplami ortak varyans matrisinden hesaplanabilir. Bu deger
2.20455 + 2.75000 + 2.25515 + 2.20455= 9.42425 olarak bulunur. Degiskenlerin varyanslarinin
benzer oldugu goriilebilir, bu nedenle, her bir deger toplamin yaklagik %25 i kadardir. Tablonun
ilk satir1 toplam varyansin dért esas bilesen arasinda nasil paylasildigmi géstermektedir. ikinci
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satir ise, her bir varyansi toplam varyansin orani olarak vermektedir. Buna gore, EB1 i¢in varyans
6.8519 ve toplamdaki orani da %72.7 dir. Bu oran, orijinal degiskenlerin tiimiinden ¢ok daha
biiyiik bir orandir. EB2 toplam varyansin %15.8 inden sorumludur. Tablonun ilk kismmin son
satir1 toplamsal oranlar1 gostermektedir. Bu degerler, 6rnegin, EB1 ve EB2 nin varyasyonun %88.5
kadarindan sorumlu oldugunu gostermektedir. O

Tablonun alt boliimii, esas bilesenlerin katsayilarini gostermektedir. Ornegin ilk esas bilesen Z1 =
0.529X1 + 0.594X2 — 0.383X3 — 0.470X4 olacaktir. Burada X1, X2, X3 ve X4, sirastyla 300, 350, 400
ve 450 nm dalga boyunda siddetlerdir. Her bir bilesik i¢in esas bilesenlerin alacagi degerler, bu
formiilde X1, X2, XaVve X4 yerine ilgili degerlerin koyulmastyla bulunabilir. Ornegin A bilesigi icin
EBI degeri (0.529x16) + (0.594x62) + (0.383x67) + (0.470%x27)= 6.941 olarak hesaplanabilir. Bu
deger bazen A bilesiginin EB1 ‘puani’ olarak adlandirilir. A ile L arasindaki bilesiklerin ilk iki
esas bilesenleri i¢in bu sekilde hesaplanan puanlar Sekil 8.4 deki grafik iizerinde gosterilmistir. Bu
grafik, bilesiklerin birbirinden farkli iki gruba ayrildigini gostermektedir, bu gergek orjinal
verilerden acikca goriilememektedir.

Orjinal veriler, benzer spektrum verenler ayri bir grup olusturacak sekilde Tablo 8.3 de yeniden diizenlenmistir.
iki grup arasindaki farklar simdi daha acik gériilmektedir. Dért dalga boyunun tiimiinde de farkliliklar vardir ve
bu farklarin biiyilikliikleri birbirine benzemektedir. Bu benzerlik, ilk esas bilesenlerin de benzer boyutlarda
olduklarini géstermektedir. Tablo 8.3 de, 300 ve 350 nm dalga boylarinda iist grubun siddetlerinin alttaki gruptan
daha yiiksek oldugu, 400 ve 450 nm dalga boyunda ise bunun tersi oldugu goriilmektedir. Bu, ilk iki Z; katsayisinin
isaretinin son iki katsaymin isaretinin tersi oldugu anlamina gelmektedir. EBA kullanilarak iki veya daha fazla
grubun varligi belirlendikten sonra, aralarindaki fakliliklart kimyasal yapi ag¢isindan agiklamak miimkiin
olabilecektir. Bazen esas bilesenlere fiziksel bir anlam yiiklemek de miimkiindiir. Bu nedenle, esas bilesenler bazen
gizli degiskenler olarak da adlandirilirlar.
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Sekil 8.4 Tablo 8.1 deki verilerin ilk iki esas bilegenlerinin puanlari.

Bu drnekteki katsayilarin degerleri, degiskenlerin her birinin EB1 degerine katkida bulundugunu ve en az {igiiniin
de EB2 degerine katkida bulundugunu gostermektedir. Diger drumlarda bazi degiskenlerin EB1 degerine dahi
anlaml derecede bir katkida bulunmadigi bulunmustur. Esas bilesen analizinin en 6nemli faydasi bu tiir
degiskenlerin daha sonra reddedilmesine olanak saglamasidir.

EBA bazen, Ornek 8.3.1 de yapildig1 gibi ortak varyans matrisi kullanilarak degil korelasyon matrisinin analiz
edilmesiyle de gergeklestirilir. Korelasyon matrisi kullanmanin en énemli etkisi, her bir degiskeni sifir ortalama
ve birim varyans degerine gore standardize etmektir. Standardize edilmis veriler i¢in, her bir degiskenin varyansi
1 dir ve bunedenle de eigendegerlerinin toplami degiskenlerin sayisina esittir. Degiskenler farkli 6lgeklerde
olciildiigiinde standadizasyon yapilmasi gerekmektedir. Standardize etmenin bir diger nedeni de, bir degiskenin
varyansinin digerlerinden ¢ok daha biiyiik olmasi nedeniyle ilk esas bileseni kontrolii altina almasidir: standardize
etmek tiim degiskenlere esit agirliklar vererek bunu dnler. Bu degerlendirmelerin hig biri Ornek 8.3.1 de verilen
veriler i¢in gecerli degildir. Orijinal degiskenler farkli varyanslara sahip oldugunda standardizasyonun EBA
sonuclarina dikkate deger olgiide etki edebilecegi not edilmelidir.

EBA temelde verilerin sayisini azaltmak i¢in kullanilan matematiksel bir yontemdir ve verilerin belirli bir sekilde
dagildigi konusunda bir varsayim yapmaz. Esas bilesen analizinin bir veri takiminin boyutunun azaltilmasinda
nasil kullanildig1 ve gruplasmalar1 nasil ortaya ¢ikardigir daha once gosterilmisti. Bu yontem, 6rnegin, Fourier
transform spektroskopisinin sonuglarina uygulanarak farkl: irklardan alinan sa¢ 6rneklerinin arasindaki fakliliklari
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ortaya ¢ikarmakta veya farkli tiirden pamuk liflerini siniflandirmakta kullanilmistir. Bagka bir 6rnekte ise, cesitli
deniz memelilerinden alinan numunelerden bir dizi klorobifenil bilesiginin derisimi l¢lilmiistiir. Yapilan esas
bilesen analizi sonucunda, tiirlerin arasinda, erkek ve digiler arasinda ve hatta genc ve yaslh bireyler arasinda
fakliliklar oldugu ortaya ¢ikarilmistir. Esas bilesen analizi ayrica ¢oklu regresyona da (bkz. Kisim 8.10)
uygulanabilir.

Tablo 8.3 Tablo 8.1 deki verilerden benzer spektrum verenlerin bir grup olusturacak sekilde yeniden

diizenlenmesi.

Bilesik Dalga boyu (nm)
300 350 400 450

A 16 62 67 27
G 17 63 68 29
H 16 62 69 28
J 17 63 69 27
K 18 62 68 28
L 18 64 67 29
B 15 60 69 31
C 14 59 68 31
D 15 61 71 31
E 14 60 70 30
F 14 59 69 30
[ 15 60 72 30

8.4 Gruplasma analizi

Esas bilesen analizi birbirine benzeyen nesnelerdeki gruplagmalari ortaya ¢ikarabilmekle birlikte, bunu yapmada
her zaman da basarili degildir. Ilk esas bilesenin iki grup arasinda iyi bir ayrim yapamadig1 bir durum Sekil 8.5 de
gosterilmistir. Bu kisimda, amaci sadece gruplari arastirmak olan yontemlerle ilgilenilecektir.
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Sekil 8.5 Ilk esas bilesenin iki grup arasinda iyi bir ayrim yapamadig1 bir durum.

Guruplasma analizi, bir grup nesneyi siniflara ayirarak benzer olan nesleri ayni sinif altinda toplama yontemidir.
Esas bilesen analizinde oldugu gibi, matematiksel analizden 6nce gruplar bilinmez ve degiskenlerin dagilim
hakkinda herhangi bir varsayim yapilmaz. gruplasma analizi degisken uzayinda birbirine yakin olan nesneleri
aragtirir. Koordinatlari (X1, Xz,...,Xn) Ve (Y1, Y2,..., Yn) Olan n-boyutlu bir uzayda iki nokta arasindaki uzaklik, d,
genellikle 6klit uzakh@ olarak bilinir ve agagidaki gibi tanimlanir.

d= \/(Xl_yl)z +(X2 - yz)2 +"'+(Xn - yn)2

Ornegin Tablo 8.3 deki E ile F bilesigi arasindaki uzaklik (eger standardize edilmemis degiskenler kullanilirsa)
asagidaki gibi hesaplanabilir.

d= \/(14 —14)? + (60 —59) + (70— 69)? + (30 —30) = /2

Esas bilesen analizinde oldugu gibi, verilerin standardize edilip edilmeyecegi konusunda bir kararin verilmesi
gerekmektedir. Verilerin standardize edilmesi, bir degiskenin digerlerine hakim olmasina izin vermeyen bir 6l¢ek
kullanarak tiim degiskenlerin 6lgiilmesi demektir.
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Sekil 8.6 gruplastirmanin agsamalari: noktali ¢izgiler gruplart kapsamaktadir.
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Sekil 8.7 Sekil 8.6 da verilen gruplastirmanin asamalarini gésteren dendogram.

Guruplagmalari aragtirmak i¢in ¢ok sayida yontem mevcuttur. Bir yontem, her bir nesnenin bir boyutunda bir
‘gurup’ olusturdugunu varsayarak ise baslar ve bu gruplar arasindaki uzakliklar kiyaslar. Birbirine en yakin olan
iki nokta yeni bir grup olusturmak tizere birlestirilir. gruplar arasindaki uzakliklar yeniden kiyaslanir ve birbirine
en yakin olan iki grup yeniden birlestirilir. Bu islem tekrar edilir ve eger sonsuz kere tekrarlanirsa tiim noktalar bir
grup altinda toplanacaklardir. Birden fazla tiye igeren iki grup arasindaki uzakligi hesaplamak icin bir ¢ok degisik
yol mevcuttur. Yapilacak en basit yaklasim, iki grup arasindaki uzakligi en yakin iki komsu arasindaki uzaklik
olarak diisiinmektir. Bu islem tekli birlestirme yontemi olarak adlandirilir ve Sekil 8.6 da gosterilmistir.
gruplagtirmanin ardigtk asamalar1 Sekil 8.7 de verildigi gibi bir dendogram kullanilarak gosterilebilir. Dikey
eksende, birbiriyle birlestirilen i ve j noktalar1 arasindaki uzaklik, djj, gosterebilecegi gibi, alternatif olarak S;j =
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100(1-dij/dmax) seklinde tanimlanan benzerligi de gosterebilir. Burada dmax herhangi iki nokta arasindaki
maksimum ayrilmadir. Elde edilen diyagramlar ayni goriinmekle birlikte, dikey eksenleri farklilik gosterecektir.
En son siiflandirmadaki gruplarin sayisini belirleyecek olan gruplasmanin durdurulacagi basamak, analizi yapan
kisinin verecegi kararla belirlenir.

ORNEK 8.4.1

Tablo 8.1 deki verilere (satandardize edilmemis) tekli birlestirme yontemini uygulayiniz.

Asagida verilen ¢iktt Minitab programi kullanilarak elde edilmistir. Bu program kullanildiginda,
kullanict 6zellikle belirtmedigi siirece birlestirme islemine tek bir grup kalincaya kadar devam
edilir.

Gozlemlerin Hiyerarsik gruplasma Analizi

Euclidean Distance, Single Linkage

Amalgamation Steps

Step Number of Similarity Distance Clusters New Number of

clusres level level joined cluster obs in new
cluster

1 11 80.20 1.414 5 6 5 2

2 10 80.20 1.414 3 5 3 3

3 9 75.75 1.732 7 12 7 2

4 8 75.75 1.732 7 11 7 3

5 7 75.75 1.732 8 10 8 2

6 6 75.75 1.732 4 9 4 2

7 5 75.75 1.732 2 3 2 4

8 4 71.99 2.000 7 8 7 5

9 3 71.99 2.000 2 4 2 6

10 2 68.69 2.236 1 7 1 6

11 1 49.51 3.606 1 2 1 12

Sekil 8.8 de verilen dendogram birlestirme asamalarini gostermektedir. Dikey 0lgek,
birlestirildikleri noktada iki grubun arasindaki uzakligi gostermektedir. Tablodan da goriilecegi
gibi, birlestirilecek olan ilk iki nokta 1.414 (daha 6nce hesaplandig1 gibi =V2) ayrilmayla 5 (bilesik
E) ve 6 (bilesik F) noktalaridir. Okuyucu C noktasinin F den uzakliginin da \2 oldugunu
hesaplayabilir. Bu nedenle 5 ve 6 dan olusan grupla birlestirilecek olan bir sonraki nokta 3
olacaktir. Bu isleme tiim noktalar tek bir grup olusturana kadar devam edilir. Fakat, eger ‘agag
kesilirse’, yani gruplastirmaya son verilirse, Sekil 8.8 de kesikli ¢izgiyle gosterildigi gibi yapilan
analiz A-L arasindaki bilesiklerin birbirinden farkl iki ayr1 grup olusturacagini gosterecektir. Bu
gruplarin sayisinin EBA oldugu gibi ayn1 sayida iiye igermesi siirpriz degildir.

3.61 —

240 —

. I

Uzaklik

1.20

0.00

DI BCEFAGLKH]

Gozlemler

Sekil 8.8 Tablo 8.1 deki veriler i¢in ¢izilmis bir dendogram

Burada tanimlanan gruplastirma analiz yontemi hiyerarsiktir, yani bir nesne bir gruba bir kez atandiktan sonra,
stire¢ artik geri dondiiriilemez. Hiyerarsik olmayan yontemlerde ise bunun tersi yapilabilir. k-ortalamalar:
yontemi bu tiirden bir yontemdir ve bu yontem, 6rnegin, Minitab paket programinda bulunur. Bu yontem, noktalari
k adet gruba bolerek veya alternatif olarak k adet ‘cekirdek nokta’ segerek ise baslar Daha sonra her nokta,
merkezine en yakin oldugu gruba (ya da ¢ekirdek noktaya) dahil edilir. Bir grup bir nokta kazandiginda veya
kaybettiginde, merkez noktasinin yeri yeniden hesaplanir. Her nokta, merkezi kendisine en yakin olan grupta
toplanincaya kadar bu siirece devam edilir.
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Bu yontemin dezavantaji, en son gruplastirmanin baslangictaki grup veya g¢ekirdek noktanin se¢iminden
etkilenmesidir. Bir diger dezavantaj ise, k degerinin 6nceden se¢ilmesinin gerekmesidir. En iyi k degerine karar
verilebilmesi i¢in bir cok yontem Onerilmistir, fakat bu yontemlerden hig birisi yeterince tatmin edici degildir.
Gaz-sivi kromatografide kullanilan bir ¢ok fazin simiflandirilmasinda gruplastirma analizi kullanilmigtir. Bu
siiflandirmadan sonra her bir gruptan bir faz alinarak tercih edilen kiigiik bir faz takim1 olugturulabilir: bu islem,
her biri farkli ayirma 6zelligine sahip bir sabit faz yelpazesi elde edilmesine yardimci olur. Diger bir uygulama
ise, biyolojik aktiviteleriyle molekiiler yapilar1 arasindaki iliskiyi ortaya koymak amaciyla antibiyotiklerin ¢esitli
tiir bakterilere kars1 gosterdikleri aktivitelere gore smiflandirilmasidir. gruplastirma analizinin daha yeni bir
uygulamasi ise, ¢esitli organik ve inorganik bilesenleri kullanarak sirkelerin siniflandirtlmasidir.

8.5 Ayrim yapma (diskriminant) analizi

Bu béliimde simdiye kadar, beklenen gruplar hakkinda 6nceden hig bir bilgi bulunmadiginda, bir nesnenin belirli
bir gruba girip girmedigini gérmeye yardime1 olan yontemler tanimlanmigtir. Bu tiir yontemler gozetimsiz desen
taminmasi olarak da adlandirilirlar. Bu kisimda ise, gozetimli desen taminmasi olarak adlandirilan yontemler
tanimlanacaktir. Burada ilk olarak hangi gruba dahil olduklari bilinen bir dizi nesne ile, 6rnegin, fakl tiir
meyvelerden ekstrakte edilen elma sular ile ige baglanacaktir. Bu nesneler ¢ogu zaman 6grenme veya antreman
nesneleri olarak adlandirilirlar. G6zetimli desen taninmasi yonteminin hedefi, bu nesneleri kullanarak bir kural
olugturmak ve bu kurallar yardimiyla bilinmeyen bir grubun yeni nesnelerini dogru gruba yerlestirmektir.

Dogrusal ayrim analizinin (DAA) baslangi¢ noktasi, orjinal degiskenlerin, X1, X2 vs. dogrusal bir kombinasyonu
olan bir dogrusal ayrim fonksiyonu (DAF), Y bulmaktir.

Y:a1X1+a2X2+ +aan

Her bir nesne i¢in orjinal n 6l¢iim, tek bir Y degeri olusturmak tizere birlestirilir ve boylece veriler n boyuttan, tek
bir boyuta indirgenmis olur. Denklemdeki terimlerin katsayilar1 Y nin gruplar arasindaki fark: miimkiin oldugunca
yansitmasint saglayacak sekilde secilmelidir: ayni gruptaki nesnelerin Y degerleri birbirine benzerken, farkl
gruplarda yer alan nesnelerin Y degerleri birbirinden olduk¢a fakli olacaktir. Bu nedenle, dogrusal ayrim
fonksiyonu (DDF) iki grup arasindaki farkliligin bir dl¢iisiinii verecektir.

En basit durum, Sekil 8.9a da verildigi gibi iki sinifin ve X; ve X, seklinde iki degiskenin bulundugu durumdur.
Bu diyagram ayrica nokta grafikleri seklinde her bir grupta bulunan bireysel degiskenlerin dagilimimi da
gostermektedir. Her iki grubun dagiliminda, her iki degisken i¢in dikkate deger bir ¢akigsma gézlenmektedir. Bu
veriler i¢in dogrusal ayrim fonksiyonunun Y = 0.91X; + 0.42X; oldugu gosterilebilir. Bu fonksiyon Sekil 8.9b de
Y olarak etiketlenen dogruyla verilmistir ve verilen herhangi bir nokta i¢in fonksiyonun alacagi deger, noktanin bu
dogru tlizerine yansitilmasiyla bulunur. Sekil 8.9b her bir grubun dogrusal ayrim fonksiyonun, Y, nokta grafigini
gostermektedir. Her iki grubun Y fonksiyonlarinin dagiliminin arasinda bir ¢akigsma olmadigi goriilmektedir.
Bunun anlami, Y fonksiyon degerlerinin iki grubu ayirmada orjinal degiskenlerden daha iyi oldugu soylenebilir.

(@) (b)
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Sekil 8.9 (a) Iki grup ve her bir gruptaki, her bir degiskenin dagilimi. (b) her bir grup igin dogrusal ayrim fonksiyonunun
dagilimu.

Bilinmeyen bir nesne Y degerine bakilarak siniflandirilabilir. Bir baslangi¢ yaklagimi kullanilarak Y degeri, iki
grubun ortalamasinin Y degerleri olan Y, ve Y, ile kiyaslanir. Eger Y, Y, degerine Y,den daha yakinsa, nesne 1.

gruba, degilse 2. gruba ait olacaktir. Bu veriler i¢in Y, =3.15 ve Y,=10.85 dir. Bu nedenle eger, Y - 3.15 < 10.85 -

Y yani Y <7 ise nesne 1. gruptur, degilse 2. gruba dahil olacaktir. Bu yontem ancak eger iki grup benzer sekle
sahip bir dagilim gdsteriyorsa tatmin edici bir sonug verir. Ayrica, eger deneyimler bir nesnenin bir gruba dahil
olmasmin daha olasi oldugunu gosteriyorsa, bu durumda karar verme kuralinin degistirilmesi gerekecektir.
Minitab gibi bilgisayar programlari bu tiir degisimlere izin vermektedir.

Dogrusal ayrim fonksiyonunun bir nesneyi dogru bir bi¢cimde yerlestirmedeki basarisini test etmek i¢in bir ¢ok yol
mevcuttur. Bunlarin en basiti, siniflandirma kurallarini kullanarak gruptaki her bir nesneyi siniflandirmak ve
yapilan simiflandirmanin dogru olup olmadigint gérmek igin kaydetmektir. Bu prosediirii 6zetleyen tablo bazen
diizensizlik matrisi (Minitab’da daima gosterilir) olarak adlandirihir. Simiflandirilan nesne, kurallarin
olusturulmasinda kullanilan takimin bir pargasi oldugundan yontem iyimser sonuglar liretmeye dogru kayma
egilimindedir. Daha iyi bir yontem orjinal verileri rastgele iki gruba boler. Birinci grup, antreman grubu olarak
adlandirilir ve dogrusal ayrim fonksiyonunu bulmada kullanmilir. Diger gruptaki nesneler (test grubu) bu fonksiyon
ve bulunan basar1 oram kullanilarak yerlestirilir. Uciincii yontem, capraz-gecerlilik veya bazen ‘birini disarida
birak yontemi’ olarak adlandirilan yoéntemdir. ikinci ismin ¢agristirdigi gibi bu yontem bir nesneyi ihmal ederek
dogrusal ayrim fonksiyonunu bulur ve daha sonra dogrusal ayrim fonksiyonunun bu ihmal edilen nesneyi dogru
yerlestirip yerlestirmedigini kontrol eder. Daha sonra prosediir sirayla her bir nesne i¢in tekrar edilir ve yine bir
basar1 oran1 bulunabilir. Bu yontem Minitab’da bir segenek olarak bulunmaktadir.

Eger dagilimlarin sekli birbirine benzemiyorsa, dogrusal ayrim analizi, ikinci derece ayrim analizi (IDAA) olarak
adlandirilan gekilde degistirilerek kullanilabilir. Bu yontem iki grubun ¢ok degiskenli normal dagilimlara, fakat
farkli varyanslara sahip oldugunu varsayar.

Dogrusal ayrim analizi ve ikinci derece ayrim analizinin her ikisi de iki gruptan daha fazla nesnenin bulundugu
durumlarda kullanilmak iizere genisletilebilir. Yukarida verilen tiirden (eger y—3.15 < 10.85-y vs.) karmasik karar
verme kurallarindan kag¢inmak i¢in bir ¢ok program ¢ok degiskenli bir normal dagilimin oldugunu varsayarak her
bir grup igin sabit bir terimin bulundugu yeni bir fonksiyon bulur. Bu fonksiyondan her bir yeni nesne i¢in bir puan
hesaplanir ve her bir nesne puanin en yiiksek oldugu gruba atanir. Bu islem asagidaki 6rnek iizerinde
gosterilmigtir.

ORNEK 8.5.1

Asagidaki tabloda A, B ve C olarak adlandirilan farkli kaynaklardan gelen elma sularindaki
sakkaroz, glikoz, fruktoz ve sorbitol derisimler g L olarak verilmistir. Dogrusal ayrim analizi
yapiniz ve capraz gecerligi kullanarak yontemi degerlendiriniz.

Tuir Sakkaroz Glikoz Fruktoz Sorbitol

A 20 6 40 4.3

A 27 11 49 29

A 26 10 47 25

A 34 5 47 29

A 29 16 40 7.2

B 6 26 49 3.8

B 10 22 47 35

B 14 21 51 6.3

B 10 20 49 3.2

B 8 19 49 3.5

C 8 17 55 5.3

C 7 21 59 3.3

C 15 20 68 4.9
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C 14 19 74 5.6
Cc 9 15 57 54

Icerisinde sirasiyla 11, 23, 50 ve 3.9 g L sakkaroz, glukoz, fruktoz ve sorbitol bulunan elma
suyunu siniflandiriniz.

Asagidaki analiz Minitab kullanilarak elde edilmistir.
Diskriminant analizi

Linear Method for Response: Variety

Predictors: Sucrose Glucose Fructose Sorbitol
Group A B ©
Count 5 5 5
Summary of Classification

Put into . . . . True Group . .
Group A B C
A 5 0 0
B 0 5 0
C 0 0 5
Total N 5 5 5
N correct 5 5 5
Proportion 1.000 1.000 1.000

N =15 N Correct = 15 Proportion Correct = 1.000

Summary of Classification with Cross-validation
Put into . . . . True Group .
Group A B

A 5
B 0
C 0
Total N 5
N correct 5

0

©
0
0
5
5
5
Proportion 1.00 0

0
5
0
5
5
0

1.00 1.00

N =15 N Correct = 15 Proportion Correct = 1.000

Linear Discriminant Function for Group

A B C
Constant -44.19 -74.24 -114.01
Sakkaroz 0.39 -1.66 -2.50
Glucose 0.42 1.21 0.54
Fructose 1.46 2.53 3.48
Sorbitol 2.19 3.59 5.48

‘summary of classification’ diizensizlik matrisini ve %100 olarak basar1 oranini verir. ‘summary
of classification with cross-validation’ da %100 basar1 oranini gosterir.

Yeni elma suyu igin her bir grubun dogrusal ayrim puan1 asagidaki gibi hesaplanr,

Grup A: -4419+0.39x11+0.42x 23 +1.46 x50 +2.19 x 3.9 =51.301
Grup B: -7424-1.66 x11 +1.21 x 23 +2.53 x 50 + 3.59 x 3.9 = 75.831
Grup C: -114.01 -25x11 +0.54 x 23 + 3.48 x 50 + 5.48 x 3.9 = 66.282

B grubu i¢in puan en yiiksek bulunmusgtur, bu nedenle bilinmeyen elma suyunun B kaynagindan
geldigi kabul edilebilir.

Bu béliimde tanimlanan prosediirlerden farkli olarak, degiskenleri standardize etmenin dogrusal ayrim analizinin
sonuglarina bir etkisi yoktur: yalnizca eksenleri yeniden 6l¢eklendirmeye yardime olur. Bununla birlikte, gruplar
arasindaki ayrimi saglamada hangi degiskenin 6nemli olduguna karar verebilmek icin standardize edilmis
degiskenlerle ¢aligmak faydali olabilir. Genel olarak bu degisken, dogrusal ayrim fonksiyonunda en biiyiik
katsayiya sahip olan degiskendir. Bu degiskenler bir kez belirlendikten sonra, daha az sayida degisken kullanilarak
yontemin performansi arastirilir ve gruplar arasinda tatmin edici bir ayrimin hala bagarilip basarilamadigi
gorilebilir (bkz. bu boliimiin sonunda Aligtirma 1).

Dogrusal ayrim analizinin baz1 yeni uygulamalar arasinda, gaz sensorlerinden elde edilen verilerin kullanilmasiyla
bitkisel yaglarin simiflandirilmasi ve proton manyetik rezonans spektrumlarnin kullanilarak normal ve kanserli
rahim dokulariin birbirinden ayirt edilmesi sayilabilir.

Yukaridaki yontem tiim gruplar1 ayni anda analiz ediyormus gibi goriinse de, gergekte yapilan, gruplan giftler
olarak analiz etmeye esdeger bir uygulamadir. ikiden daha fazla grubun bulundugu ve gergekten de analizlerin
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ayni anda yapilmasini saglayan alternatif bir yontem diizenli (canonical) degisken analizidir . Bu yontem Y1, Y
vs. (yine orjinal degiskenlerin dogrusal bir kombinasyonu) seklinde bir dizi diizenli degisken bulan dogrusal ayrim
analizinin farkli bir seklidir. Y1, dogrusal ayrim analizinde oldugu gibi gruplar arasindaki farki miimkiin oldugunca
yansitacak sekilde secilir. Daha sonra Y, gruplar arasindaki kalan farki miimkiin oldugunca yansitacak sekilde
secilir ve Yj ile Y, arasinda bir korelasyonun olmamasi sinirlamasi vardir. Diizenli degisken analizi, gruplar i¢in
kullanilan bir esas bilesen analizi olarak diisiiniilebilir, fakat esas bilesen analizinin tersine sonuglar bir dlcege
bagh degildir ve verilerin bir 6n islemden gecirilmesi de gerekmez. Iki veya daha fazla grup bulundugunda
kullanilabilecek diger bir alternatif yontem bir sonraki kisimda tanimlanacaktir.

8.6 K adet en yakin komsu yontemi

Bu yontem bilinen sinifta nesnelerden olusan iki veya daha fazla grubun bulundugu durumlarda, bilinmeyen bir
nesnenin nasil siniflandirilmasi gerektigine karar vermek i¢in kullanilan ve kavram olarak oldukga basit olan bir
yontemdir. Siniflar igerisndeki dagilimlar hakkinda hi¢ bir varsayimda bulunulmaz ve Sekil 8.10 da gosterildigi
gibi gruplarin bir diizlemle ayrilamadigi durumlarda da kullanilabilirler. Yontemin en basit uygulamasinda,
bilinmeyen bir nesne kendisine en yakin olan komsusunun sinifina dahil edilir. Veya alternatif olarak, K adet en
yakin komsusu (K kiiiik bir tam sayidir) alinir ve oylama sistemiyle sinif iiyeligine karar verilir. Ornegin, K tek
say1 olmak kosuluyla, bilinmeyen nesne K adet en yakin komsusunun ¢ogunun bulundugu sinifa yerlestirilir. Daha
gelismis uygulamalarinda, bagil uzakliklarina bagli olarak komsulara farkli agirliklar da verilir.

X2 °
Grupl o e %o
[ ]

X1

Sekil 8.10 Bir diizlemle ayrilamayan iki grup.

8.7 Smiflarin ayr1 ayr1 modellenmesi

Kisim 8.5 ve 8.6 da tanimlanan yontemlerde iki veya daha fazla sinif arasinda bir sinir bulunmasinin ve boylece
bilinmeyen bir nesneyi dogru sinifa yerlestirmenin 6nemi vurgulanmisti. Bununla birlikte, bilinmeyen nesnenin
mevcut siniflardan hig birine ait olmadig1 durumlar da ortaya cikabilir. Ornegin, 6rnek 8.5.1 de bilinmeyen elma
suyunun A, B veya C kaynaklarinin birinden geldigi varsayilmigti. Fakat, bilinmeyen elma suyu bu kaynaklarin
hi¢ birinden gelmedigi halde (yanlis olarak) bunlardan birine dahil edilebilir. Eger bu tiir bir hatadan kaginmak
isteniyorsa, farkli bir yaklagimin uygulanmasi gerekecektir. Siniflar arasinda ayrim yapan bir kural kullanmak
yerine, nesnenin verilen bir smifin iiyesi oldugu veya olmadigi konusunda ayrim yapan bir kural kullanilmasi
gerekecektir. Bu iglem her bir sinifa ayri bir model uygulanmasi ve bu modelin bilinmeyen nesnenin o sinifin iiyesi
olup olmadiginin test edilmesinde kullanilmasiyla gerceklestirilir. Bu yontem siniflarin ayr1 ayr1 modellenmesi
olarak adlandirilir. Ornegin, eger degiskenlerin sayis1 fazla degilse her bir simf cok degiskenli normal dagilim
olarak modellenebilir. Eger degiskenlerin sayisi fazlaysa, ilk 6nce verilerin sayisinin azaltilmasi gerekecektir. Bu
tiirden bir yontem SIMCA (sinif benzerliginin basit bagimsiz modellenmesi) olarak adlandirilir ve bir sinif i¢in
ilk birkag esas bilesen yardimiyla her bir sinif i¢in bir model olusturur.

8.8 Regresyon yontemleri

Simdi degiskenlerin, yanit degiskenleri ve tahmin degiskenleri olarak iki gruba ayrilabildigi duruma doénelim. Bu
tiir bir durum ¢oklu kalibrasyonda ortaya ¢ikar: spektal analiz kullanilarak bir karisim icerisindeki bilesenlerin
derigsimlerinin belirlenmesi bu duruma o&rnek olarak verilebilir. Burada bilesenlerin derisimleri tahmin
degiskenleri, farkl1 dalga boylarindaki absorbanslar ise yanit degiskenleridir. Bilesenlerin spektrumlar iist iiste
bindigi ve bir 6n kimyasal ayirim yapmaksizin derisimlerin belirlenmesinin miimkiin olmadig1 durumlarda ¢ok
degiskenli analizin yapilmasi uygundur. Sistemi kalibre etmek i¢in farkli madde karisimlarini igeren bir dizi 6rnek
almir ve daha sonra her bir 6rnegin spektrumu alinarak absorbans degerleri o6l¢iiliir. A¢iklamali bir veri takimi
Tablo 8.4 de verilmistir. Bu tablo, ii¢ farkli tiirde ve fakli derisimlerde madde igeren 10 adet kalibrasyon 6rneginin
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alt1 farkli dalga boyunda elde edilen UV absorbanslarin1 (x100) gdstermektedir. (Uygulamada, elbette, bir
spektrumda ytizlerce farkli dalga boyundaki absorbanslar kaydedilmektedir.) Burada, bu iki gurup degisken
arasinda bulunan ve yeni 6rnek igerisindeki madde derisiminin yeni drnegin spektrumundan tahmin edilmesine
olanak veren bir iliskiye gereksinim duyulmaktadir.

Tablo 8.4 Ug farkl tiirde ve fakh derisimlerde, C1, Cz, vs. madde igeren 10 adet kalibrasyon érneginin (1-10) alt farkl dalga
boyunda A1, Az, vs. elde edilen UV absorbanslari (x100).

Ornek C1 C2 C3 A1 Az Az As As As

A 0.89 0.02 0.01 18.7 26.8 42.1 56.6 70.0 83.2
B 0.46 0.09 0.24 | 31.3 33.4 45.7 49.3 53.8 55.3
C 0.45 0.16 0.23 30.0 35.1 48.3 53.5 59.2 57.7
D 0.56 0.09 0.09 20.0 25.7 39.3 46.6 56.5 57.8
E 0.41 0.02 0.27 315 34.8 46.5 46.7 48.5 51.1
F 0.44 0.17 0.14 | 22.0 28.0 38.5 46.7 54.1 53.6
G 0.34 0.23 0.20 25.7 31.4 41.1 50.6 53.5 49.3
H 0.74 0.11 0.01 18.7 26.8 37.8 50.6 65.0 72.3
| 0.75 0.01 0.15 27.3 34.6 47.8 55.9 67.9 75.2
J 0.48 0.15 0.06 18.3 22.8 32.8 434 49.6 51.1

Bu soruna klasik olarak yaklasilmis olsaydi, siddetler bagimli ve derisimler de bagimsiz degiskenler olarak
degerlendirilecekti. B6lim 5 de tanimlanan dogrusal regresyon teknigi her bir dalga boyunda 6lciilen madde
derisimi ile iligkili olan absorbans degerleri, A;, i¢in bir dizi regresyon esitliginin bulunmasinda kullanilabilir. Her
bir dalga boyunda goézlenen absorbansin, ¢ozeltide bulunan tiim bilesenlerin absorbanslarmin toplami oldugu
varsayilirsa, regresyon esitligi Ai= bgi + biic1 + baicz + bsics seklinde olacaktir. Burada kullanilan her bir katsay1
dalga boyuna baglidir.

Uygulamada, kullanilan bu basit toplamsal model durumu tam olarak tanimlamayabilir. Bnnun iki nedeni vardir.
Birincisi, ilgilenilen bilesenler spektrumu etkileyecek bigimde birbirleriyle kimyasal olarak etkilesebilirler.
Ikincisi ise, ‘gercek yasam’da alinan drnekler igerisinde ilgilenilen bilesenler disinda absorbansa katkida bulunan
¢ok daha fazla sayida bilesen bulunabilir. Béyle durumlarda ters kalibrasyon kullanilarak kalibrasyonun ‘ger¢ek
yasam’ Ornekleriyle yapilmasi gerekmektedir. Ters kalibrasyonun anlami, analizi yapilacak madde derisiminin
spektrumun bir fonksiyonu olarak modellenmesidir (klasik durumun tersi). Tablo 8.4 deki veriler i¢in regresyon
esitligi ¢i= boi + b1jA1 + D2iA2 + baiAs +...+ DeiAs seklinde olacaktir. Burada derigim artik kontrollii bir degisken
olarak kabul edilmediginden, ters kalibrasyonun kullanilmast uygundur.

Bundan sonraki kisimda, bir degisken takiminin, diger bir degisken takimindan tahmin edilmesinde kullanilan bir
dizi yontem tanimlanacaktir. Her bir durumda, Tablo 8.4 deki veriler kullanilarak ters kalibrasyon ydntemi
gosterilecektir.

8.9 Coklu dogrusal regresyon (CDR)

Coklu dogrusal regresyon, regresyon esitliginin Ci= boi + b1iA1 + baiA; + b3iAs +...+ bgiAs seklinde bulunmasini
icerir. CDR yapmak icin kalibrasyon Orneklerinin sayisinin tahmin edici sayisindan daha fazla olmasi
gerekmektedir. Bu durum Tablo 8.4 deki verilere uygindur, ¢iinkii 10 adet 6rnek bulunmasima karsin alt1 adet
tahmin degiskeni mevcuttur.

ORNEK 8.9.1

Tablo 8.4 deki veriler i¢in A1, A2 ve As vs. degerlerini kullanarak c1, C2 ve c3 degerlerini tahmin
eden regresyon esitligini bulunuz.

Asagida verilen ¢ikti Minitab programi kullanilarak elde edilmistir.
Regresyon analizi
Regresyon esitligi

Cl = 0.0501+0.0252A1-0.00939A2+0.00375A3-0.00929A4-0.00106A5+0.0179A6

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 0.05010 0.08945 0.56 0.615
Al 0.002525 0.008376 0.30 0.783
A2 -0.009387 0.008811 -1.07 0.365
A3 0.003754 0.005852 0.64 0.567
A4 -0.009197 0.005140 -1.79 0.172
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A5 -0.001056 0.005373 -0.20 0.857
A6 0.017881 0.002249 7.95 0.004
S = 0.0188690 R-Sgq = 99.6% R-Sg(adj) = 98.9%

Press =0.0274584 R-sgq (pred) = 90.55%
Bu ¢ikt1 Az, Az, vs. kullanarak c1 degerini
¢1 = 0.0501+0.0252A1-0.00939A,+0.00375A3-0.00929A4+-0.00106As+0.0179A6 olarak verir.

Benzer esitlikler c2 ve s degerlerini hesaplamak iizere de tiiretilebilirler. Bu esitlikler asagida
verilmistir.

c2 =0.027+0.0067A1-0.0007A2-0.0184A35+0.0141A4+0.0160A5-0.0152A¢6
c3 =-0.0776+0.00168A1-0.00754A2+0.00668A3+0.00221A+—0.00510As5-0.00237As

Tek degiskenli regresyonda oldugu gibi, kalintilarin analizi modelin degerlendirilmesi agisindan
onemlidir. Kalintilar rastgele ve normal olarak dagilmalidirlar. 1 igin elde edilen degerlere kars1
kalintilarmn ¢izildigi grafik Sekil 8.11 de verilmistir: kalintilar belirli bir desen gostermemektedir.
Sekil 8.12 de ise tahmin degerleri Slgiilen degerlere kars1 grafige gecirilmistir. Noktalar siipheli
bir deger olmaksizin yaklasik bir dogru olugturmaktadirlar.

Tahmin performansinin gegerliligi bir ¢apraz gegerlilik (birini digarida birak) yontemi kullanilarak
gosterilebilir. Ilk 6rnek igin (6rnek A) verilen degerler veri takimidan cikarilirlar ve geri kalan
ornekler (B-J) regresyon esitliginin bulunmasinda kullanilirlar, 6rn., A1, Az vs. kullanilarak c1
bulunur. Daha sonra bu yeni esitlik kullanilarak ilk 6rnek i¢in ¢1 degeri tahmin edilir. Bu islem her
bir 6rnegi sirasiyla digarida birakarak tekrar edilir. Daha sonra her bir ek i¢in gergek ve tahmin
edilen deger arasindaki fark hesaplanir. Bu farklarin karelerinin toplami tahminsel kalintisal hata
olarak (TKH, Minitabda PRESS) adlandirilir (: bu degerin sifira yakin olmasi kullanilan modelin
tahmin giiciiniin iyi oldugunu gosterir. Ozellikle de, farkli modellerin tahmin yeteneklerinin
karsilastirilmasinda oldukga faydalidir. Burada kullanilan model i¢in Minitab 0.0274584 degeri
vermistir.
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Sekil 8.12 Ornek 8.12.1 igin tahmin edilen c1 degerlerine karsi dlgiilen c1 degerlerinin grafigi.

Minitab ayrica regresyon esitligindeki her bir deger i¢in t (Minitab ¢iktisinda ‘T’ olarak verilmistir) ve iligkili p
(‘P’ olarak verilmistir) degerini de vermektedir. Bu deger, diger tiim degiskenler modelde bulunurken, her bir
katsayinin sifir oldugu yok hipotezini test eder. Bu degerlerin incelenmesi A; veya Ag degerlerinin ikisinden birinin
modelin etkinligini azaltmaksizin modelden ¢ikarilabilecegini gostermektedir. Eger arzu edilirse, tahmin
degiskenlerinin tiim miimkiin kombinasyonlar1 denenebilir ve en az sayida tahmin degiskeni ile en bagarili tahmin
gerceklestiren model bulunabilir, daha sonra tahminsel kalintisal hata (TKH) istatistigi kullanilarak bu modeller
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kiyaslanabilir. Yiizlerce dalga boyundaki 6l¢iimleri iceren bir spektrumla calisildiginda boyle bir yolun takip
edilmesi zorunludur, ¢iinkii boyle bir durumda tahmin degiskenlerinin sayis1 6rneklerin sayisindan ¢ok daha fazla
olacaktir. Bir regresyon esitligi tesis etmek igin dalga boylarinin sadece kiigiik bir kismindaki absorbanslarin
secilmesi gerekecektir. Bununla birlikte, isleme devam etmek i¢in en iyi yol bu degildir, ¢iinkii bu ¢ok biiyiik
miktardaki bilginin ziyan edilmesi anlamina gelmektedir. Bir sonraki kisimda verileri daha iyi kullanan bir yontem
tanimlanacaktir.

8.10 Esas bilesenler regresyonu

Esas bilesenler regresyonunun (EBR) temeli, orijinal degiskenler yerine tahmin degiskenlerinin ilk birkac esas
bilesenini kullanarak tahmin degiskenlerinin sayisim1 azaltmaktir. Bu yontem tahmin degigkenlerinin arasinda
dikkate deger dlciide bir iliski oldugu zaman daha iyi calisir. Bu ters kalibrasyonda ¢ok karsilagilan bir durumdur:
ve Tablo 8.5 de verilen korelasyon matrisinden de goriilecegi gibi bu sdylenenler Tablo 8.4 deki veriler i¢in de
gecerlidir. Bu durumda, verilerdeki varyasyonun biiyiik bir kimini tanimlamak igin esas bilesenlerden sadece
birkagina gereksinim vardir. Bu esas bilegenler birbiriyle iliskili degildir (bkz. Kisim 8.3).

Tablo 8.5 Tablo 8.4 deki veriler i¢in korelasyon matrisi

C1 C2 C3 AL A Az A4 As
C2 -0.637
C3 -0.717 0.088
AL -0.482 | -0.116 0.947
Az -0.260 | -0.194 0.832 0.941
Az -0.001 | -0.413 0.677 0.841 0.936
As 0.625 -0.355 | -0.096 0.148 0.422 0.598
As 0.899 -0.434 | -0.541 | -0.293 | -0.002 | 0.277 0.857
As 0.977 -0.608 | -0.603 | -0.346 | -0.089 | 0.161 0.771 | 0.960

Tahmin degiskenleri oldukga yiiksek derecede iliskili oldugunda da EBR oldukga kullanish bir tekniktir: boyle bir
durum CDR da matematiksel karigikliga yol agarak, glivenilmez tahminlerin elde edilmesine neden olur.

Asagida verilen ornek, Tablo 8.4 deki verilere EBR uygulanmasi sirasinda izlenen basamaklari gostermektedir.
Eger ¢ok az sayida tahmin degiskeni varsa EBR yonteminin uygulanmasina gerek olmayacagi agiktir: bu drnegin
amaci sadece yontemin uygulanmasini gostermektedir.

ORNEK 8.10.1

Tablo 8.4 deki verilere esas bilesenler regresyonunu (EBR) uygulayarak spektrumdan ci1 degerini
tahmin etmekte kullanilacak bir esitlik elde ediniz.

Bu 6megin ¢oziimiine gegmeden 6nce okuyucunun Kisim 8.3 de verilen bilgileri okumus ve
anlamis olmasi gerekmektedir.)

Bu islem ¢esitli bilgisayar program paketleri (6rnegin, The Unscrambler) kullanilarak yapilabilir.
Minitab’da ilk olarak esas bilesen analizinin (EBA) yapilmasi, daha sonra regresyona gecilmesi
gerekmektedir.

Asagida verilen ¢ikti Minitab programi kullanilarak elde edilmistir ve Tablo 8.4 deki absorbanslar
i¢in EBA nin sonuglarini gostermektedir.

Esas Bilesen Analizi: Al, A2, A3, A4, A5, A6

Eigenanalysis of the Correlation Matrix

Eigenvalue 210.01 73.86 4.62 0.93 0.79 0.28
Proportion 0.723 0.254 0.016 0.003 0.003 0.001
Cumulative 0.723 0.977 0.993 0.996 0.999 1.000
Variable PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6
Al -0.124 -0.592 -.0.253 -0.048 0.340 0.672
A2 -0.017 -0.513 0.048 0.196 0.493 -0.673
A3 0.066 -0.571 -0.102 0.128 -0.793 -0.118
A4 0.244 -0.239 0.575 -0.743 -0.002 -0.002
A5 0.510 -0.042 0.545 0.602 0.059 0.276
A6 0.813 0.043 -0.544 -0.168 0.091 -0.075

Bu tablo ilk ii¢ esas bilesenin absorbanslardaki varyasyonun %99 kadarimndan sorumlu oldugunu
gostermektedir, bu nedenle regresyon bu ii¢ bilesen kullanilarak gergeklestirilecektir.
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Bu esas bilesenler i¢in Minitab kullamlarak hesaplanan puanlar (bkz. Ornek 8.3.1) asagida
verilmistir.

Ornek Z1 Z2 Z3

A 1171 -61.7 17.7
B 83.0 -73.4 16.6
C 89.0 -76.1 20.8
D 86.8 -58.4 18.3
E 76.2 -74.0 14.5
F 81.9 -60.5 19.0
G 78.7 -67.0 22.3
H 104.0 -58.1 17.9
| 108.6 -74.1 18.1
J 76.9 -51.5 17.3

Daha sonra Zi, Z2 ve Z3 kullanilarak hesaplanan regresyon esitligi c1 (Minitab ile) bulunur.
Regresyon analizi: cl degerine karsi zl, z2, z3

Regresyon esitligi

Cl = 0.0685 + 0.0119Z1 + 0.00419Z2 -0.0171Z3

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 0.06849 0.06571 1.04 0.337

zZ1 0.0118502 0.0003480 34.05 0.000

zZ2 0.0041884 0.0005868 7.14 0.000

Z3 -0.017058 0.002345 -7.27 0.000

S = 0.0151299 R-Sg = 99.5% R-Sg(adj) = 99.3%
Press =0.00301908 R-sgq (pred) = 98.96%

Coklu dogrusal regresyonda oldugu gibi kalint1 analizinin yapilmasi gerekmektedir. Tahminsel
kalintisal hata (TKH) istatistigi 0.00301908 dir ve CDR i¢in bulunandan daha kiiciiktiir.Burada T
degerleri sabit terim hari¢ tim katsayilarin sifirdan anlamli bir sekilde farkli oldugunu
gostermektedir. (Bu seviyede kaymasi sifir olan bir modele uygun olup olmama olasilig1
aragtirilabilir.)

Regresyon esitligi asagida verilmistir.
c1=0.0685 + 0.0119Z; + 0.00419Z,-0.0171Z3

Eger gerekiyor ise, C1 igin absorbanslara gore bir ifade Z1, Z2 ve Z3 yerine A1, Az, vs. kullanilarak
elde edilebilir. Ornegin, EBA oldugu gibi,

Z1=-0.1244A;: - 0.017A2 + 0.066A3 + 0.244A4 +0.510As +0.813As
Benzer sekilde Z2 ve Z3 kullanilarak asagidaki esitlik elde edilir.
c1 = 0.06849 + 0.00037A1 — 0.00317A2 + 0.00014A3 -0.00792A4 -0.00343As + 0.01909A6

Benzer analizler yapilarak c2 ve c3 degerleri elde edilebilir.

Daha dnce de ifade edildigi gibi, bu 6rnek, yontemin kullanilisini gdstermeye yoneliktir. Bununla birlikte, yiizlerce
dalga boyundaki absorbanslari i¢eren bir spektrumla g¢aligilsa bile, farkli dalga boylarindaki absorbanslarin
birbirleriyle iligkili olmasi kosuluyla, varyasyonun biiyiik bir kismini tanimlamak i¢in sadece birkag esas bilesene
gerek duyulacag disiiniilmektedir.

Esas bilesenler regresyonu sadece tahmin degiskenleri arasindaki iligkiyi kullanir. Tablo 8.5 e bakildiginda tahmin
ve yanit degiskenleri arasinda da dikkate deger bir iliski oldugu acikca goriilebilir. Bir sonraki kisimda, her iki tiir
iliskiyi de kullanan bir regresyon yontemi tanimlanacaktir.

8.11 Kismi en Kkiiciik kareler regresyonu

Esas bilesen regresyonunda oldugu gibi, kismi en kii¢iik kareler (KEK) regresyonu da orijinal degiskenler yerine
tahmin degiskenlerinin dogrusal kombinasyonlarini kullanir. Fakat bu dogrusal kombinasyonlarin segilme sekli
farklidir. Esas bilegen regresyonunda, esas bilegenler tahmin ve yanit degigkenleri arasindaki iligkinin Kuvvetine
bakilmaksizin tahmin degiskenleri arasindaki en bilyiik varyasyonu gosterecek sekilde segilirler. Kismi en kiigiik
kareler regresyonunda, yanit degiskenleriyle yliksek korelasyon gésteren ve tahminde daha etkili olan degiskenlere
ekstra agirlik verilir. Bu sekilde yanit degiskenleriyle oldukga iliskili olan tahmin degiskenlerinin dogrusal
kombinasyonlar1 segilebilir ve tahmin degiskenlerindeki varyasyon da agiklanabilir. Yine Esas bilesen
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regresyonunda oldugu gibi, varyasyonun biiylik bir kismimi tamimlayabilmek i¢in tahmin degiskenlerinin s

dogrusal kombinasyonlarinin sadece birkaginin yeterli olacagi iimit edilmektedir.

ORNEK 8.11.1

Tablo 8.4 deki verilere kismi en kiigiik kareler (KEK) regresyonu uygulayarak ci degerini tahmin
etmekte kullanilacak bir esitlik elde ediniz.

KEK regresyonu bir dizi bilgisayar yazilim paketi kullanilarak gergeklestirilebilir (6rnegin,
Minitab ve The Unscrambler) Asagida verilen ¢ikti Minitab programi kullanilarak elde edilmistir.
En Kigik Kareler Regresyonu: cl dedgerine karsi Al, A2, A3, A4, A5, A6

Number of components selected by cross-validation: 4
Number of observations left out per group: 1
Number of components croos-validated: 6

Analsis of variance for cl

Source DF SS MS F P
Regression 4 0.289476 0.0723690 333.84 0.000
Residual error 5 0.001084 0.0002168

Total 9 0.290560

Model selection and validation for cl

Components X variance Error SS R-sg PRESS R-sg (pred)
1 0.457325 0.0287984 0.900887 0.0469069 0.838564
2 0.957200 0.0255230 0.912159 0.0511899 0.823823
3 0.988793 0.0021123 0.992730 0.0078758 0.972894
4 0.992990 0.0010839 0.996270 0.0052733 0.981851
5 0.0010724 0.996309 0.0186933 0.935664
6 0.0010681 0.374584 0.0274584 0.905498

Ccl Cl standardized

Constant 0.0426293 0.00000
Al 0.0039542 0.11981
A2 -0.0111737 =0, 27693
A3 0.0038227 0.10753
A4 -0.0092380 -0.22261
A5 -0.0003408 -0.01425
A6 0.0176165 1.16114

Sonuglar ‘birini disarida birak’ yontemi kullanilarak degerlendirilmistir (bkz. Ornek 8.9.1).
Ciktidaki ilk blok, bu capraz gecerlilik yontemi kullanildiginda ci degerini modellemek igin
gereken bilesen sayisinin dort oldugunu gostermektedir. Tablodaki iigiincii blok bu se¢im igin
gerekli nedeni gostermektedir: dort bilesenli bir model i¢in TKH (Minitab'da PRESS) degerinin
en diisiik oldugunu ve 0.0052733 degerini aldigin1 géstermektedir. (bu, tesadiifen EBR modeli i¢in
bulunandan daha yiiksektir.) Modelin THK degeri ile belirlenen tahmin yeteneginin daha fazla
bilesen eklendikge diisecegi not edilmelidir. Tablodaki son blogun ilk siitunu bu model igin
bulunan esitligin katsayilarii verir. Buna gore regresyon esitligi asagidaki gibi olacaktir.

€1=0.0426 + 0.0040A1 — 0.0112A2 + 0.0038A3 -0.0092A4 -0.003As + 0.0176As

Yine kalint1 analizinin yapilmas1 gerekmektedir. Benzer yolla c2 ve c3 degerlerini hesaplamakta
kullanilan esitlikler elde edilebilir.

CDR, EBR ve KEK regresyonu kullanilarak elde edilen c: esitliklerinin kiyaslanmasi
esitlikler,

CDR: ¢; = 0.0501+0.0252A:—0.00939A,+0.00375A35-0.00929A,—0.00106As+0.0179As
EBR: c1 = 0.06849+0.00037A1—0.00317A,+0.00014A3-0.00792A4-0.00343As+ 0.01909A6

KEK: c¢1=0.0426 + 0.0040A1 — 0.0112A2 + 0.0038A3 -0.0092A4 -0.003As + 0.0176As

oldukga ilgingtir. Bu

Bir esitlikten digerine katsayilar faklilik gosterse dahi, her bir esitlikte katsayilar ayni isarete sahiptirler ve iig

esitlige de As terimi hakimdir.

Omek 8.11.1 de, her bir yamit degiskeni ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Bu islem KEK1 olarak bilinir. Yanit
degiskenleri biitiin olarak da degerlendirilebiir. Bu islem ise KEK2 olarak bilinir. Bu yontem genellikle sadece
yanit degislenleri birbirleriyle iligkili olduklarinda kullanilir. Cogunlukla bu iki ydontem arasinda tahmin yetenegi

agisindan ¢ok az fark vardir.



| BOLUM 7 227

Coklu kalibrasyon esnasinda bir regresyon modeli olugturmak amaciyla kullanilabilecek yontemler Kisim 8.9 ile
8.11 arasinda 6zet halinde tanimlanmistir. Ozetlemek gerekirse, CDR oldukga seyrek kullanilan bir yontemdir,
¢linkii tahmin degiskenlerinin sayis1 ornek sayisindan daha fazla oldugu durumlarda kullanilamaz. Tahmin
degiskenlerinden bir kag tanesini segmek yerine, sayilarint EBR veya KEK regresyonu kullanarak bir kag adete
diisiirmek daha iyi se¢imdir. Bu yontemler tahmin degiskenleri arasinda bir iligki oldugu zaman daha tatmin edici
sonuglar verirler. Verilen bir durum i¢in hangi yontemin tercih edilmesi gerektigi, verilerin duyarliklarinin
dogasina baglidir: her bir yontemle bir analiz yapilir ve sonuglar hangi yontemin daha iyi sonug¢ verdigini
belirlemek iizere degerlendirilirler. Ornegin, TKH (Minitab’da PRESS) istatistigi l¢iimlerine gore Tablo 8.4 deki
veriler igin EBR sonuglari, KEK regresyonundan daha iyi sonug vermektedir.

EBR ve KEK regresyonunun bir ¢ok yeni uygulamalari, basit karisimlar kullanildiginda dahi absorpsiyon ve
emisyon spektrumlarinda siddetli ¢akismalarinin ortaya ¢iktigi molekiiler spektroskopi alaninda gézlenmektedir.
Ornegin, bir pestisit ve bu pestisitin metabolitleri Fourier transform infra-red spektroskopi kullanilarak basariyla
analiz edilmis ve birbirine ¢ok benzeyen fenollerden olusan bir karigim da floresans spektrumlar1 kullanilarak
¢Ozliimlenmistir.

8.12 Suni sinir sistemleri

Kemometrik yontemler iizerine yazilmis modern bir boliim suni sinir sistemlerinden (SSS) bahsedilmeden
tamamlanmig sayilamaz. Suni sinir sistemi ¢alismalarinin en basit seklinde, beyindeki néronlarin ¢aligma sistemi
taklit edilir. Boyle sistemler girdi ve ¢ikti tabakalari da dahil birbirine baglanmis ¢ok sayida suni ndron
tabakasindan olusurlar (bkz. Sekil 8.13). Olgiilen degiskenler girdi tabakasina dahil edilerek bir veya daha fazla
ara (‘gizli’) tabaka kullamlarak bir veya daha fazla ¢ikt1 elde etmek iizere islenirler. Ornegin, ters kalibrasyonda
girdiler bir dizi dalga boyu i¢in elde edilmis absorbanslar, g1kt ise aranilan bir maddenin derisimi olabilir. Sistem
tizerinde etkilesimli bir prosediir ve bir talim takimi kullanilarak ‘antreman’ yapilabilir. Yukaridaki ornek goz
oniine alindiginda, talim takiminin her bir {iyesi i¢in sinir sistemi bir madde derisimi tahmin eder. G6zlenen ve
tahmin edilen degerler arasindaki farkliliklar sinir sistemindeki i¢ parametrelerin ayarlanmasinda kullanilir. Bu
tahmin ve ayarlama seklindeki iki basamak arzu edilen dogruluk basarilana kadar tekrar edilir. Sistemin
performansi bir test takimi kullanilarak degerlendirilebilir. Talim setinin uygun olmasi gerekmektedir: eger
antreman takimiyla basarilan dogruluk derecesi ¢ok yiiksek ise, test takimryla sistem daha kotii bir performans
gosterecektir.

CDR, EBR ve KEK regresyonunun aksine, sinir sistemi yontemi girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasinda belirli tiirden
bir matematiksel iliski oldugunu varsayarak ige baglamaz. Bu nedenle, gecerli matematiksel model bilimediginde
veya modelin kesin olmadigi durumlarda kullanilmasi 6zellikle faydahdir. Ornegin,coklu kalibrasyonda
maddelerin birbirleriyle kuvvetle etkilestigi durumlarda kullanilmast uygundur. Sinir sistemleri diger bir ¢ok
alanda, 6rnegin, siniflandirma, desen taninmasi ve siireg¢ kontroliinde uygulama alani bulmaktadir.

Sinir sistemleri degiskenler arasindaki karmasik iliskileri modellemekte kullanilan ¢ok yonli ve oldukga esnek
yontemlerdir. Bununla birlikte, gecerli model hakkinda bir varsayim yapmamasi nedenine bagli bazi kullanim
¢ekinceleri vardir. Bunun anlami, bu béliimde tanimlanan tekniklerin tiimiinden daha biiyiik olan bir antreman
takimina gereksinim duymasidir. Ayrica, degiskenler arasindaki iliskiyi gosterecek veya giivenirlik araliklarini
matematiksel olarak hesaplayacak uygun bir matematiksel model hakkinda dogrudan bilgi verecek bir yol mevcut
degildir.

Girdi tabakasi

Gizli tabaka

Cikt1 tabakasi
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Sekil 8.13 Bir sinir sistemine drnek

8.14 Sonuclar

Bu bdliimiin amact, analitik kimyada yaygin olarak kullanilan ¢ok degiskenli analiz yontemlerine bir giris yapmak
ve kisaca tanitmaktir. Bir ¢ok durumda ayni veri takimina uygulanabilecek ¢ok sayida farkli cok degiskenli analiz
yontemi secene@i mevcuttur. Ornegin, gruplasma analizinde hiyerarsik veya hiyerarsik olmayan yaklasim olmak
tizere iki se¢enek vardir ve bu yaklagimlarin her birinde de ¢ok sayida farkli yontem segenegi mevcuttur. Cok
degiskenli kalibrasyonda ¢oklu dogrusal regresyon (CDR), esas bilesen regresyonu (EBR) ve kismi en kiiglik
kareler (KEK) regresyonu secenekleri vardir. Ayrica, baslangi¢c analizinde de ¢ok sayida yaklasimi denemek
miimkiindiir. Ornegin, gruplasma analizi ve esas bilesen analizi analiz edilen nesnelerin dogal olarak gruplasip
gruplagmadiklarimi gérmek amaciyla dogrusal ayrim analizinden dnce kullanilabilirler.

Burada tanimlanan yontemlerin disinda ¢ok sayida baska yontem de mevcuttur. Sonug olarak ¢ok degiskenli
analizin hizla gelisen ve masa iistii bilgisayarlarin gii¢c ve hizlarindaki artisa paralel olarak daima yeni yontemlerin
gelistirilecegi bir alan oldugu hatirlatilmalidir.
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Ahstirmalar

1. Ornek 8.5.1 de verilen drnekteki verilere standardize edilmis degiskenlerle calisarak dogrusal ayrim analizi
uygulaymiz ve iki grup arasinda en etkili ayrim saglayan iki degiskeni belirleyiniz. Ayrim analizini bu
degiskenleri kullanarak tekrar ediniz. Capraz siniflandirma basari1 oranini kullanarak doért degiskenin tiimiiniin
kullanildig1 ve iki degiskenin kullanildigi durumlardaki performanslar kiyaslayiniz.
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2. Asagidaki veriler piring 6rnekleri igerisindeki dért elementin derisimini (mg Kg™?) gdstermektedir. Piringler iki
cesittir: taglanmis (T), taslanmamis (E) ve iki tiirdiir (A veya B), ayrica yagish (Y) ve yagissiz (K) sezonda
iretilmiglerdir.

Cesit Tiir Sezon P K Ni Mo

A E K 3555 2581 0.328 0.535
A E K 3535 2421 0.425 0.538
A E K 3294 2274 0.263 0.509
A T K 1682 1017 0.859 0.494
A T K 1593 1032 1560 0.498
A T K 1554 984 0131 0.478
B E K 3593 2791 0.301 0.771
B E K 3467 2833 0384 0.407
B T K 2003 1690 0.216 0.728
B T K 1323 1327 0.924 0.393
A E Y 3066 1961 0.256 0.481
A T Y 1478 813 0.974 0.486
B E Y 3629 2846 1.131 0.357
B E Y 3256 2431 0.390 0.644
B T Y 2041 1796 0.803 0.321
B T Y 1745 1383 0.324 0.619

(Phuong, T. D., Choung, P. V., Khiem, D. T. and Kokot, S. 1999. Analyst 124:553 den alinmustir.)

(a) Guruplagma analizi yapimz. Ornekler guruplara ayrilmis midir? Grup iiyelginin belirlenmesinde hangi
ozellik 6nemlidir?

(b) Korelasyon matrisini hesaplaymiz. Hangi degisken ¢iftleri birbirleriyle giiclii bir sekilde iligkilidir? Hangi
degisken(ler) diger degiskenlerle en az iligkilidir?

(c) Esas bilesen analizi yapiniz ve bir puan grafigi ¢iziniz. (a) da yapilan analizi dogrulamakta midir?

(d) Bu dort elementin derisiminin dl¢iilmesiyle bir piring 6rneginin tiiriiniin belirlenmesi miimkiinmiidiir? Bu

soruya dogrusal ayrim analizi yaparak cevap veriniz. Tatmin edici bir ayrimin gerceklestirilebilmesi i¢in bu
dort elementin tiimiiniin derisiminin 6l¢iilmesinin gerekip gerekmedigini arastiriniz.

3. Asagida verilen tablo, dokuz 6rnek igerisinde Slgiilen derigimleri C1 Ve C; olan iki bilesen igin 10 farkli dalga
boyunda, 11, I2, I3 vs, kaydedilen floresans siddetlerini (keyfi birimde) gostermektedir.

C1 Co I I, I3 l4 Is lg l7 Ig Iy l1o
038 (010 |33 |31 |28 (26 |24 |21 |19 |17 |14 | 12
060 {090 |62 |64 |62 (69 |72 |74 |77 |79 |82 |84
088 (096 |89 |89 |83 (91 |91 (92 |92 (93 |94 |9
0.01 041 |5 8 11 |14 |18 |21 |24 |28 |31 |34
086 (014 |74 |68 |61 |56 |50 (44 |38 [32 |26 |20
0.25 | 0.05 |21 | 19 17 16 14 13 11 9 8 6

0.03 | 0.16 | 4 5 6 7 9 10 |11 |12 |13 |14
022 {002 |18 |17 |15 |13 |12 |10 |8 7 5 3

029 | 034 |27 |28 |28 |29 |29 |30 |30 |31 |31 |32

(@) Tium farkli dalga boylarindaki floresans siddetleri kullanildiginda c; veya ¢ i¢in CDR kullanilarak ters
kalibrasyon yapilmasi neden miimkiin degildir?

(b) Floresans siddetlerine EBA yapiniz ve floresans giddetlerinin ilk iki esas bilesenini kullanarak c; degerini
tahmin eden bir regresyon esitligi tiiretiniz. Kalintilarin yaklasil rastgele ve normal dagildigini kontrol ediniz.

(c) KEK1 kullanarak floresans siddetlerinden Ci degerini tahmin eden bir regresyon esitligi tiiretiniz.
Kalintilarin yaklagil rastgele ve normal dagildigini kontrol ediniz.

(d) THK istatistigini kullanarak EBR ve KEK1 yontemiyle elde edilen modellerin tahmin yeteneklerini
kiyaslayiniz.
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(e) Yeni bir 6rnek igin floresans siddetleri I, I2, 13 Vs, 51, 49, 46, 46, 44, 43, 41, 39, 38 ve 36 olarak dl¢iilmiistiir
(ayn1 birim ve kosullarda). (b) ve (c) de elde edilen esitlikleri kullanarak bu 6rnek icin ¢; degerini tahmin
ediniz.



