Veri

* Yiksek Boyutluluk (binlerce
dalgaboyu)

e Sinyal-Gurultd Orani problemleri

e Baseline drift

SPEKTROSKOPIK ANALIZLER VE
YAPAY ZEKA UYGULAMALARI

Spektroskopi Ve Analitik Kimya

Temel ilke: Spektroskopi, maddenin elektromanyetik radyasyon ile etkilesimini
temel alan, modern analitik kimyanin en glicli araglarindan biridir.

* Kimyasal érneklerin bilesimini ve yapisini belirleme.

* Nitel (kalitatif) ve nicel (kantitatif) analizde kritik rol.

* Son vyillarda YZ ( Yapay Zeka) ve MO (Makine Ogrenmesi) algoritmalari ile veri
islemede devrimsel artis.
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Spektral Verinin Dogasi ve
Zorluklar

Ozellikleri Neden Yapay Zeka?

Geleneksel yontemler genellikle lineer
modelleri temel alir. Ancak spektral
verilerdeki matriks etkileri ve cihaz
kaynakli sapmalar non-lineer
yaklasimlar gerektirir.

* Piklerin Gst Gste binmesi (Overlap)

"Al, insan géziiniin kagirabilecegi mikro-degisimleri tespit
ederek spektral ¢oziiniirliigi artirir.”

Avantajlar ve
Sinirlamalar

& Sinirlamalar
QAvantaanr

Non-lineer sistemlerde yiksek .

Blyuk ve kaliteli egitim verisi ihtiyaci.
hassasiyet.

e "Kara Kutu" (Black Box) problemi: Aciklanabilirlik.
Gercek zamanl analiz imkani.

. * Modelin asiri 6grenmesi (Overfitting) riski.
Ozellik seciminde otomasyon.

* Yuksek islem glicu gereksinimi.
Degisken matriks etkilerini tolere

edebilme.

Gelecek Perspektifi

Minispektrometrelerin akilli telefonlara entegrasyonu ve
bulut tabanli Al modelleri ile "kisisel analitik
laboratuvarlar” dénemi baslamaktadir.

Tesekkiirler
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Spektroskopik Tekniklere Bakis

0

UV-Vis

Kantitatif analizlerde
yapay sinir aglarinin (YSA)
yogun kullanimi ile hassas
sonugclar.

I

FT-IR / Raman

Molekuler parmak izi
bolgelerinin Al tabanli
otomatik siniflandiriilmasi ve
teshisi.

NMR

Karmasik spektrumlarin ve
kimyasal kaymalarin yapay
zeka ile otomatik
cozimlenmesi.

I Kemometri ve Klasik Yontemler

Klasik Yaklasimlar

AAS

Eser element analizlerinde
karsilagilan karmasik matriks
etkilerinin ve sinyal
glraltilerinin Al ile otomatik
dizeltilmesi.

Kitle (MS)

Proteomik ve
metabolomik verilerdeki
devasa veri setlerinin Al
ile analizi.

Yeni Nesil: Al & ML

Klasik ydontemlerin yetersiz kaldigi
non-lineer veri yapilarinda ve "Big
Data" olceklerinde devreye girer.

Kemometri, kimyasal verileri analiz etmek icin istatistiksel ve matematiksel ydéntemlerin uygulanmasidir.

 PCA: Temel Bilesen Analizi (Boyut indirgeme)
e PLS: Kismi En Kuicuk Kareler (Regresyon)
* LDA: Lineer Diskriminant Anal

Otomatik 6zellik ¢cikarimi ve kendi

kendine 6grenen model
mimarileri.

Spektroskopide Kullanilan Al Algoritmalari

SVM (Destek

Vektor)

Kicuk veri
gruplarinda bile
yuksek dogruluklu
siniflandirma ve

regresSyon. (kigik Veri
Setleri & Yuksek Boyutlu
Siniflandirma)

CNN (Evrisimli)
1D spektrum
verilerini birer
sinyal gibi isleyerek
otomatik 6zellik

cikarma.

(Otomatik Oznitelik Cikarimi
& Gurlltu Filtreleme)
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Random Forest ANN (Yapay
Karar agaclari Sinir)

toplulugu ile Girdi ve cikt
degiskenlerin arasindaki
(dalgaboyu) karmasik non-
dnem derecesini lineer iliskileri
belirleme. modelleme. (Non-

(Dalgaboyu Onem Analizi
& Karar Mekanizmasi)

lineer iliskiler & Kantitatif
Regresyon)

Veri On Isleme ve Al Entegrasyonu
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Gurulti Baseline Normalizasyon
Giderme

Farkli numune kalinliklari,

Savitzky-Golay partikiil boyutlari veya

Gercek absorbans

algoritmasi, - veya gecirgenlik fiziksel farkliliklardan dogan
spektrumdaki degerlerinin (pik spektral sacilma etkilerini
onemli tepe alanlarinin) dogru

_ _ minimize eder.
hesaplanabilmesi

icin spektrumu sifir
eksenine oturtur.

noktalarini (pikleri)
ve sinyal seklini
bozmadan veriyi
puruzsuzlestirir.

MSC veya SNV yontemleri ile
tim spektrumlar ortak bir
matematiksel dlcege getirilir.

Neural Network Architecture
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Al Model

Temizlenmis ve optimize
edilmis veriler kullanilarak
amaca yonelik 6runti
tanima islemi gerceklestirilir.
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Boyut Azaltma

Binlerce dalga boyundan
olusan spektral verideki

birbirini tekrar eden veya
gereksiz bilgileri sikistirir.

Numune turuntn
belirlenmesi icin
Siniflandirma veya
bilinmeyen bir bilesenin
konsantrasyon miktarini
tahmin etmek icin Regresyon

PCA, verinin karakteristigini
koruyarak degisken sayisini
dusurur; boylece YZ
modelinin asiri 6grenmesini
engeller ve hesaplama hizini

artirir.. modelleri egitilir.
yg UV-Vis Spektroskopisi + Yapay Zeka > Tagsis Tespiti
Yapay zeka destekli spektroskopik analizler; gida gtivenligi, " Bal spektrumu
farmasotik endustri ve cevre izleme gibi alanlarda geleneksel islak ek \ —sa/f:ags\/\ |
kimya yontemlerine kiyasla devrimsel bir hiz ve hassasiyet  Zeytinyat U-Vis | Zeptinalispektumy | yeq i
. . .. Karigim yagar Spektrometre _ —  Onigleme —  pLsDA
sunmaktadir. Bu entegrasyonun endustriyel acidan en kritik ve P0-B00NM | —satalS S | ooy | SVM
. . v . - / CNN/LSTM
yaygin uygulamasi, yiksek ekonomik degere sahip gida Wi Sit spekirum | -'
urtinlerindeki sahteciligin (tagsis) saniyeler icinde tespit — saf-tafgis " l
edilmesidir. SAF | | TASSS |
%95-99 dogruluk Madde + oran tahmini
. ., e . . . cU e . . . Neden UV-Vis + YZ?
Klasik analitik prosedurlerin getirdigi uzun islem sureleri ve |
Yikimsiz analiz MolekUler parmak izi | Gizli 6rintU tespiti DisUk maliyet

Numune b ut u N I u é u N u N bOZ U I Masl g| b| m etOd O I Oj | k k IS |t I ama I d r’ anegi bozmadan saniyelgr ‘Gizli absorbans kaliplari| | insan gézinin kaglrdugnl Taginabilir cihazlar

kemometri ve yapay zeka tabanli hibrit sistemler ile asiimaktadir.
Enstrimantal analizlerden elde edilen ham spektral sinyallerin
matematiksel optimizasyonu ve makine 6grenmesi modelleriyle

islenmesi, insan algisinin 6tesindeki mikro spektral varyasyonlarin

ve karmasik veri yapilarinin desifre edilmesini saglamaktadir.

One ¢ikan uygulama alanlari
Bal sahteciligi Zeytinyag tagsisi SUt / sUt Grinleri
Seker kamigi, misir surubu, Aycicek, kanola, soya Melamin, formaldehit,
piring surubu katimi yagi kangimiari peyniralti suyu, su
PCA + LDA > %97 dogruluk | SVM - %99 siniflandirma ANN - %98.5 hassasiyet
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