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Ozetce—Kablosuz aglarin daha verimli kullamlmas1 ve daha
kaliteli, yiiksek hizh internet erisimi icin, kullanicilarin bagh
olduklar1 erisim noktalarnm (EN) degistirmelerine baglanti
degistirme ya da baglant1 yonlendirme (steering) eylemi denir.
Ancak, hedeflenen baglanti degistirme/yonlendirme eylemi her
zaman istenen sonucu vermeyebilir ve kullanici eski erisim
noktasma bagh kalir. Ag ve baglant: kalitesinin iyilestirilemedigi
bu durum, yapiskan kullanici problemi olarak tamimlamir. Bu
calismada, bu soruna ¢6ziim olabilecek biitiinciil islemeli Destek
Vektor Makinesi (DVM) ve cevrimici islemeli cekirdek perceptron
farkh ag ozelliklerini kavrayacak bicimde uygulanmistir. Baglanti
yonlendirme eylemlerinin basar1 orammm maksimize edecek
sekilde, dogru kararlarla sonuclanan baglanti yonlendirmeleri
dogrusal olmayan smflandiricilarla  6grenilmistir.  Ozellikle,
¢oziimiimiizde uyguladigmz cevrimici perceptron buluttan
gelen bircok aga ait verileri kullanarak sirali 6grenme
saglamakta, erisim noktasinda cahsarak baglanti yonlendirmesini
gerceklestirmekte ve her iki islemi de gercek zamanda
calistirmaktadir. Onerdigimiz algoritma veri tabanh olarak
degisik durumlara uyumlanabilmekte ve gercek zamanh olarak
optimum baglanti yonlendirmesi coziimlerini bulabilmektedir.
Gozlemledigimiz deneylerde, biitiinciil islemeli algoritmamz
basarih baglanti yonlendirme Kkosullarrm %95 dogrulukla
belirlemistir. Hesaplama karmasikhigi cok daha diisiik ve gercek
zamanh baglant1 yonlendirmeye uygun olan cevrimici algorit-
mamiz ise aym smiflandirma dogruluk payma kiiciik bir farkla
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Abstract—In wireless networks, clients can be steered from one
access point (AP) to another for a better internet connection.
Although this client steering has large potential to improve
overall network service and the user experience, such steering
actions may not always yield the desired result and the client
may remain persistently connected to its current AP. This issue
is referred to as the sticky client problem, which prevents the
intended improvement in the network. In this work, in order to
address the sticky client problem, Support Vector Machine (SVM)
as a batch method and kernel perceptron as an online method are
examined based on various network features. Nonlinear classifiers
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of correct steering actions have been trained to maximize the
accuracy of steering actions. In particular, the online kernel
perceptron performs sequential learning at APs using the cloud
data to decide about steering actions in real time. This algorithm
is data-driven, and able to provide optimum steering in real-
time. In our experiments, we observed that our batch approach
identifies successful steering actions with %95 accuracy. On the
other hand, our online algorithm is able to approximate the batch
performance by a small margin while allowing real time steering
with significantly lower computational complexity.

Index Keys—Wireless mesh networks, client steering, classifier,
batch, online, kernel, perceptron

I. GIRIS

Giinliik yasamlarimizin vazgecilmez bir pargast olan akill
telefonlarin ve ona baghh uygulamalarin sayisimin artmast,
mobil veri trafiginin de ¢ok artmasina sebep olmustur. Bu
veri trafigine yon veren sistemlerden birisi de Wi-Fi teknoloji-
sidir [1]. IEEE 802.11 Wi-Fi, kablosuz teknolojiler arasinda
en yaygin olarak kullanilandir. IEEE 802.11n’deki MIMO
teknolojisinin ve IEEE 802.11ac’deki ¢ift banth (2,4 GHz ve
5,8 GHz) erisimin katkilartyla beraber Wi-Fi baglanti hizlar
Gbps seviyelerine ulasmustir [2]. Ote yandan, kapali alanlar-
daki tek erigim noktali (EN) Wi-Fi aglarinda duvarlarin ve kat-
larin sinyal giiclinde neden oldugu diisiisler, vadedilen baglanti
hizlarina ulagilmasinda bir engel olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Bununla birlikte, Wi-Fi orgii aglar1 ile, EN’lerin dinamik
konfigiirasyonu ve EN’ler arasi orgii sekme yoOnlendirmeleri
miimkiin kilinarak tek EN’li Wi-Fi aglarin verimi ve kapsami
onemli derecede artirilabilmektedir [3]], [4].

Wi-Fi orgii aglari, giris noktas1 olan gecit (gateway) EN
ile ona ve birbirne bagli diger ENler, ve kullanici kablo-
suz cihazlardan yani istemcilerden olugsmaktadir. Gegit EN’si
internet baglantis1 olan EN’dir ve diger EN’lere internet
akigini saglar. Istemciler de bu agda bulunan herhangi bir EN
tizerinden internet’e baglanabilir. Wi-Fi orgii aglarinda istem-
ciler, EN’lere adil olmayan bir sekilde dagitilip bant araligi
ve erigsim problemlerine neden olabilir. Bazi durumlarda ise
istemcilerin konumlarina gore farkli bir EN’ye ge¢is yapmasi
gerekebilir. Bu gecisin karari, baglantilar arasi hesaplanan



bir maliyet fonksiyonuna gore belirlenir. Istemciler ile gecit
EN’si arasindaki bu maliyet, istemcinin bagka bir EN’ye gecip
gecmemesinde Onemli rol oynar. Her hattin maliyeti, alinan
sinyal giicli ve baglant1 hiz1 gibi hattin kalitesi ile ilgili dl¢iitler
ile hesaplanir. Baz1 durumlarda (6rnegin, maliyet metriklerinin
istemciye yanlig/eksik bildirilmesi) istemciler daha iyi inter-
net baglantis1 saglayacak EN’lere (bulundugu konuma gore
toplam maliyeti en az olan EN’lere) baglanamayabilirler. Buna
Yapigkan Istemci Problemi (Sticky Client Problem) denir [3],
[6]]. Sinyal giicii ve baglant1 hizi kaynaklt EN veya kullanici
odakli bazi problemler, birtakim biitiinciil ve ¢evrimigi islemeli
makina 6grenme algoritmalar1 yardimi ile incelenmigtir [6].

Bu makalede, kablosuz orgii aglardaki yapigkan istemci
ve benzeri baglanti problemlerini ¢ozmek igin, istemcil-
erde calisgan baglanti yonlendirme birimleri veri tabanli
makine 6grenmesi teknikleri ile incelenmistir. Calismamizda,
gercek bir ag iizerinden bulutta toplanan veriler makine
O0grenmesi yaklasgimi ile islenmis ve farkli ag oznitelikleri
ikili siniflandirma teknikleri ile irdelenerek, basarili baglanti
yonlendirmelerin tespiti ve iyi bir akilli baglanti yonlendirme
¢Oziimiiniin bulunmast hedeflenmistir. Sonugta iki adet akilli
baglant1 yonlendirme ydntemi sunulmustur.

¢ Bagli olunan mevcut EN’den 6lciilen sinyal giicii, mevcut
maliyet, ve yeni baglanti noktas1 olarak degerlendirilen
hedef EN’den olciilen sinyal giicii, hedef maliyet gibi
ag oznitelikleri, bagarili baglanti yonlendirmelerini belir-
lemek i¢in incelenmisgtir.

o Sunulan ilk akilli baglant1 yonlendirme makine 6grenmesi
yontemi icin biitiinciil islemeli destek vektor makinesi
(DVM) kullanilmastir.

e Sunulan ikinci akilli baglanti yonlendirme yontemi icin
veriye gercek zamanli uyarlanabilen ve cevrimici bir
makine Ogrenmesi yontemi olarak cekirdek perceptron
kullanilmagtir.

e Sonuclarimiza gore biitiinciil islemeli makine dgrenmesi
yontemi DVM 0Oznitelik uzayindaki basarili baglanti
yonlendirme  smurlarimi %95  dogruluk payr ile
belirleyebilmigtir. Cevrimic¢i makine o6grenmesi yontemi
(cekirdek perceptron) ise DVM’nin dogruluguna
oldukca yaklagirken gercek zamanli calisabilmesi
sebebiyle avantajlidir. Bunun sebebi DVM’nin biitiinciil
islemesinin biiyiik veriye uygulanmasindaki hesapsal
zorluktur. Cevrimigi cekirdek perceptron yoOntemi ise
olduk¢a verimli ve olgeklenebilirdir.

II. PROBLEM TANIMI

Bir evdeki kullanicilarin baglanti yonlendirme verileri
bulutta toplanmaktadir. Baglanti yonlendirme kararlar1 icin
ise istemcide caligan bir program (Steering Daemon) kul-
lanilmaktadir [S]]. Toplanan bulut verileri, istemcilerin kendi-
lerine gonderilen EN ge¢isi veya bulundugu EN’de kalma
komutlar1 g6z 6niinde bulundurularak basarili veya basarisiz
olarak etiketlenmistir. Veriler, eger bir istemci kendisine daha
iyi internet saglayan bir EN’ye veya frekans bandina (2.4
GHz ya da 5 GHz) gectiginde veya bagli bulundugu EN veya
frekans bandi ona en iyi interneti saglayan bu EN veya frekans
bandinda bagh kalmaya devam ettifinde basarili (1) olarak,

diger durumlarda ise basarisiz (-1) olarak etiketlenmisgtir.
(BuArada, Y: etiket, N: veri sayisidir; Y € {—1, 1}V=1),
Veri Ozniteliklerinden sinyal giicii baglant1 kalitesini,
maliyet ise istemcinin bagh bulundugu EN ve gecit EN’si
arasindaki ucgtan uca baglantinin metrik hesabini belirtmek-
tedir [5]]. Sinyal giicii istemcinin konumuna bagl oldugu icin
zaman i¢inde degisebilmektedir. Bu yiizden EN’lerde siirekli
bir maliyet hesab1 s6z konusudur. Her bir baglant1 i¢in maliyet

hesabinin formiilii su sekildedir: (LSIQOOO Burada, R: fiziksel

35 ]+1)

katmanin baglanti hizidir [5].

Mevcut/hedef sinyal giicii, mevcut/hedef maliyet ile birlikte
dort Oznitelik lizerinden veriler dort boyutlu bir 6znitelik
vektorii ile su sekilde temsil edilmistir: veriler: X € RN*4,
etiketleri: Y € {—1,1}V*l. Bizim yaklagimimiz elde bulu-
nan verileri kullanarak bir siniflandirict egitmek ve yeni veri
etiketlerini tahmin edebilen bir f(z) € {—1,1} modelini
olusturmaktir. Sonucta bu model 6znitelik uzay: icerisinde
bagarili yonlendirmeleri saglayan bolgeyi verdigine gore,
herhangi bir ag kullanicist sadece bu bolgeye girdiginde
yonlendirme (EN degisikligi) karar verilir. Bu sayede yiiksek
ihtimalle basarili makine 6grenmesi tabanli veriye uyarlan-
abilen akilli bir gercek zamanli yonlendirme saglanmig olur.

Biitiinciil islemeli makine 6grenmesi yontemi olarak DVM
iyi bir performans saglayabilir fakat biiyiik veriye ve biiyiik
aglara Olceklenebilirlik acisindan problemlidir. Cevrimigi
makine 6grenmesi yontemi cekirdek perceptron ise biitiinciil
isleme performansini neredeyse ihmal edilebilecek diizeyde
bir hesapsal karmagiklik ile yakalayabilmektedir. Cekirdek
perceptron ¢evrimi¢i yonteminde veriler zamanda sirali olarak
siniflandirmaya girmektedir. Anlik gelen verinin etiket tercihi
belirlenmekte ve bu verinin isi bittiginde depolama alanindan
cikarilmaktadir. Bu yiizden bu yontemin hesapsal karmagiklig1
dogrusal, depolama karmagiklig1 ise ihmal edilir diizeydedir.
Dolayisiyla bu yontem biiyiik veriyle ve biiyiik olcekli aglarda
yiiksek performans saglayabilir. Bu sekilde veri odakli, gercek
zamanli ve akilli bir baglant1 yonlendirme birimi kablosuz 6rgii
aglara yenilik¢i bir bakig agis1 kazandirabilir.

III. AKILLI BAGLANTI YONLENDIRME iCiN
SUNULAN SINIFLANDIRMA

Destek Vektor Makinesi (DVM) [7]], etiketlenmis verileri
kullanarak ikili dogrusal bir siniflandirma yapan bir makine
o0grenmesi yontemidir. DVM esasinda 6znitelik uzayinda ver-
ileri smiflarina gore aywran bir ¢ok boyutlu bir diizlem
o0grenmeye dayanir. Siniflandirma iglemini de bu diizleme gore
yapar. Dogrusal olmayan karar sinirlarin1 6grenmek icin DVM
uygun bir ¢ekirdek ile kullanilir. DVM biitiinciil iglemeli bir
algoritma olup hesapsal maliyeti gorece yiiksektir.

Cekirdek perceptron algoritmast ise dogrusal veya
dogrusal olmayan tiim smiflandirmalari cevrimi¢i olarak
yapabilir. Cekirdek perceptronun siniflandirma yapabilmesi
icin kullandi1 verilerin boyutlarin1 doniistiirmesi gerekir.
Bu doniigtiirme iglemi i¢cin Bochner Teoremi [8], [9],
rbf cekirdegi ile birlikte kullanilmigtir. Segilen “rbf”
cekirdeginde, k(z;,z;) = exp(—gllzi — z;|[*), k(")
cekirdek fonksiyonunu ve g bant genisligini (ters orantili
olarak) ifade eder. Kullanilan doniistiirme yontemi Mercer



kosulunu saglayan kaymalara duyarsiz diger tiim cekirdeklere
de uygulanabilir [8]], [9]. Cekirdek, veri akisindan gelen her
bir ornegi ¢oklu boyuta doniigtiiriir. Kullanilan doniigtiirme
x; — z; sonucunda, cekirdek degerleri icsel carpim olarak
yaklagik bir sekilde elde edilebilir: k(z;,x;) =~ zlz;:.
Rbf c¢ekirdegi Oteleme ile degismez ve simetriktir
(/ﬂ(l’i7$j) = k(O,xl - !Ej) = ];(CEZ - fj) = ]%(—.’L'Z + {I?j))
Bu orneklerin ¢oklu boyuttaki i¢ ¢arpimlari, orjinal boyuttaki
cekirdek degerine benzerdir. Boylece, kendisi ¢evrimici
bir algoritma olan perceptron [7] ¢ok boyutta dogrusal
olarak uygulandiginda normal boyutta dogrusal olmayan
yine ¢evrimi¢i bir siniflandirma saglar. Bu sonu¢ Bochner
Teoremine dayanmaktadir:

—a) = [ pla)esp(ia” (@~ a;))do

= /RXm p(a) (COS(O‘T(Ii —z;)) Jrjsin(aT(xi — 1:]))) do

(Euler Ozdesligi)

= / p(a)cos(a” (z; — z;))da
Rdx1
(k(z;, ;) gergek ve simetrik)

= Balcos(a” (2 — 2,))] = Balra(w)rl (z,)] = 27 2,

burada, 7, (z) = [cos(aTx),sin(a’z)] boliimiinde de
bahsettigimiz Fourier 6zniteliklerini, p(«) bir olasilik dagilim
olarak kullamlan g¢ekirdegin Fourier transformunu, E,(-) ise
ortalamas1 ¢ = 0 olan ve kovaryansi ise ¥ = 2g[ olan (I
0zdeslik matrisi) olan cok-degigskenli Gauss yogunlugunun,
p(a) = N(a;p,), beklentisini belirtir. Sonugta Fourier
oznitelikleri rasgele se¢ilerek asagidaki doniigiime gore veriler
yiiksek boyuta aktarilir,

Zi = %[Tal (Ii),’f‘az(iﬂi), o 77AO¢D,1(I1')7T04D (Il)}T S R2Dx1

ve sonrasinda ise perceptron ile siniflandirilir.

Perceptron hesaplama karmagiklifn DVM’ye gore daha
az olup cevrimicidir. Bu yiizden, orgii Wi-Fi aglarinda
cekirdek perceptron gercek zamanda caligabilen bir yontemdir.
DVM, orgii Wi-Fi ag1 bulunan bir evin verilerini biitiinciil
isleyip baglanti yonlendirme siniflandirmasi ile akilli baglanti
yonlendirme mekanizmas: olusturabilir. Cevrimici islerlik
gerekli oldugunda ise (gercek zamanda calisabilmesi icin)
cekirdek perceptron ile istenen akilli baglanti yonlendirme
sa8lanabilir.

IV. DENEY SONUCLARI

Bu bolimde, orgti Wi-Fi aglarinda akilli baglanti
yonlendirmesi icin biitlinciil islemeli DVM ve c¢evrimici
cekirdek perceptron yontemlerinin siniflandirma sonuclari
kargilagtirmalr olarak verilmektedir.

A. Biitiinciil Islemeli DVM Sonuglar

Orgii aglardan gelen baglant1 yonlendirme verilerinin DVM
ile kullanip bagarili baglanti yonlendirme simirlarimin elde
edilmesi i¢in, her bir veri setinin 75%’i egitim, kalan1 ise test
icin kullanilmigtir. Egitim seti icinde 5-katli ¢apraz dogrulama
ile parametre eniyilemesi yapilmistir. Kullandigimiz verilerin
basari-bagarisiz smiflar1 dogrusal bir sekilde ayrilmadig: icin

dogrusal olmayan rbf ¢ekirdekli DVM kullanilmistir. Ayrica
sonuglar1 2 boyutlu grafikte gosterebilmek, hem de en iyi
oznitelikleri bulabilmek igin veri setleri ikili oznitelikler
seklinde secilmistir.
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Sekil 1: Sol iistte hedef maliyet-hedef sinyal giicii, sag iistte
mevcut sinyal giicii-hedef sinyal giicii, sol altta mevcut sinyal
glicli-mevcut maliyet ve sag altta ise hedef maliyet-mevcut
maliyet ikilisinin 2.4 GHz’den 5 GHz’e gecis simiflandirma
sonuclar1 bulunur.
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Sekil 2: Sol iistte farkli EN’lerde 2.4 GHz’ten 5 GHz’e, sag
tistte farkli EN’lerde 5 GHz’ten 2.4 GHz’e, sol altta ayni
EN’de 2.4 GHz’ten 5 GHz’e ve sag altta ise aym1 EN’de 5
GHz’ten 2.4 GHz’e gegisin sonuglar1 bulunur.
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Sekil [Tfde tek bir ge¢isin dogrusal olmayan DVM tarafindan
olusturulan siniflandirmalar1 gosterilmektedir. Bu sonuclara
gore, mevcut sinyal giici ve maliyet ikilisinin en 1iyi
simiflandirmay1, ve mevcut ve hedef sinyal giicii ikilisinin ise
en iyi ikinci stniflandirmay verdigi gozlenmektedir. Sekil 2fde
mevcut ve hedef sinyal giicleri ikilisinin farkli gecislerinin
DVM simiflandirmalar1 gosterilmektedir (farkli geciglerde



farkli veri noktalar1 oldugu i¢in bu ikili kullanilmusgtir).
Bu sonuglara gore, farkli EN’ler arasinda 5 GHz’ten
2.4 GHz'e gecis veri seti 100%liik dogruluk orani ile
en iyi smflandirmayr bize sunuyor. Sekil [3] ve Sekil M|
kargilagtirildiginda, mevcut ve hedef sinyal giiclerinin tiim
senaryolarda iyi bir performans sagladigi sonucu ¢ikmaktadir.

B. Cevrimici Cekirdek Perceptron Sonuglari

Burada ise cevrimig¢i yaklasimimiz cekirdek perceptronun
sonuclarint sunmaktayiz. Cekirdek perceptron yontemi hesap-
sal olarak verimli, biiyiik veriye gercek zamanlh 6lceklenebilir
ve kesintisiz veri isleme kabiliyetleri yonleriyle avantajlidir.
Dolayisiyla sonuglarimiz bu hesapsal avantaj ile elde edilen
performans analizine odaklanmaktadir.
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Sekil 3: Mevcut sinyal giicii-hedef sinyal giicii ikilisinin
(solda) ve mevcut maliyet-mevcut sinyal giicti ikilisinin
(sagda) orgii agda 2.4 GHz’den 5 GHz’e gecis verilerinin
cevrimici ¢ekirdek perceptron siiflandirma sonuclari.

Sekil [B[te, doniistiiriilme yapilmadan uygulanan perceptron
ve D € {1,2,4,6,8,10} doniistirme boyutlar i¢in gekirdek
perceptron algoritmasinin kullanilan veri setleri {izerinde
sonuglar1 sunulmusgtur. Goriildiigii gibi, D arttikca hata orani
azalmaktadir, fakat D boyutu olabildigince kiigiik tutulmak
istendiginden (hesapsal verimlilik i¢in) ve D = 6 boyutun-
dan sonra hata orani neredeyse aym kaldigindan D = 6
yeterli siniflandirmay:1 saglamaktadir. DVM ile karsilastiracak
olursak, DVM’in siniflandirma performansi, ¢ekirdek percep-
tron’un siniflandirma performansindan yaklasik olarak % 5 ila
% 10 daha iyidir. Ancak, DVM verileri toplu halde kullanirken,
cekirdek perceptron verileri sirali igleyebilir. Cekirdek percep-
tron gergek zamanda calisabilen bir algoritmadir ve hesaplama
karmagikligst DVM’e oranla daha azdir. Bunlar biiyiik veriye
ve biiyiik aglara gercek zamanli 6lceklenebilirlik acgisindan
cekirdek perceptrona ¢ok biiyiik avantajlar saglamaktadir.

C. Cekirdek Perceptron Icin Fourier Ozniteliklerinin Secimi

Cekirdek perceptron Fourier Ozniteliklerini kullanan bir
algoritmadir. En iyi siniflandirmay1 saglayabilmek icin de en
iyi Fourier oznitelikleri secilmelidir. Bunun igin, oncelikle
rasgele bin adet Fourier Oznitelik secildi. Daha sonra, bu
rasgele secilen Fourier oOznitelikler arasindan perceptronun
en iyi cahistif1 ilk Fourier Oznitelik secilmistir. Sonrasinda
ise ilk secilen Fourier Oznitelik ile beraber en iyi caligan
ikinci Fourier 0znitelik sec¢ilmistir. Bu islem, D kadar Fourier
oznitelik secilene kadar devam etmistir. Her bir veri seti i¢in
bu islem gerceklestirilmisgtir.

—— donusumsiiz veri
0| —— D=1 (rasigele)
D=2 (rastgele)
sl D=4 (rastgele)
—— D=6 (rastgele)
| —— D=8 (rastgele)
D=10 (raslgele)
ool e D=1 (6Grenilen)
2 (Ggrenilen)
=4 (6grenilen)
A o D=6 (6Grenilen)
\ -+ D=8 (6grenilen)

donisimsiz veri

—— D=1 (rastgele)
D=2 (rastgele)

D=10 (8grenilen)

vV =
03f
02r R
01+ ‘ Uiy
10

- 0
10! 102 10° 10°
veri sayisi (logaritmik 6lgekli)

i 102
veri sayisi (logaritmik Slgekli)

Sekil 4: Mevcut sinyal giicii-hedef sinyal giicii ikilisinin farkl
EN’de 2.4 GHz’den 5 GHz’e gecisi (solda) ve ayn1 EN’de
5 GHz’den 2.4 GHz’e gegis verilerinin se¢meli ve rastgele
cevrimici ¢ekirdek perceptron siiflandirma sonuglari.

Sekil [te  belirtilen  gecislere  gére  perceptron
smniflandirilmas: uygulanmugtir. Diiz cizgiler rasgele Fourier
oznitelikleri ile yapilan, kesikli cizgiler ise bilingli secilen
Fourier oOznitelikleri ile perceptron hata oranlarini temsil
etmektedir. Her iki sekilde de goriildiigii gibi, bilingli secilen
Fourier Oznitelikleri ile simiflandirma yapildiginda rasgele
olarak secilenlere gore daha iyi sonuglara ulagilmistir. Ayrica,
secilen Fourier Oznitelikleri ile yapilan siniflandirmada daha
kiiciik D degerleri ayn1 hata oranini verebilmigtir. Bu yiizden,
D’yi daha kiiciik secip uygun siniflandirma saglanabilir,
hesapsal karmasiklik daha da diisiiriilebilir.

V. SoNu¢

Bu ¢alismada, 6rgii ag sistemlerinde olusan istemci baglanti
yonlendirme sorunlarina ¢oziim olarak veri odaklt makine
o0grenmesi yontemleri ele alinmigtir. Siniflandirma icin genel
bir izlenim almak i¢in DVM algoritmas: kullanilmistir. Akilli
baglant1 yonlendirme i¢in ise gekirdek perceptron kullanilmig
daha iyi performans icin ise cekirdek perceptron’un en iyi
Fourier oznitelikleri secilmistir. Cevrimici dogrusal olmayan
yontemlerin akilli yonlendirmenin gercek zamanli uygulan-
abilmesi i¢in daha uygun oldugu, 6te yandan, siniflandirmayi
gozlemlemek igin biitiinciil yontemlerin de kullanilabilecegi
sonucu elde edilmigtir.
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