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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

KALITELERINE GORE iCECEKLERIN FARKLI ALGORITMALAR ILE
SINIFLANDIRILMASI

Yesim ER

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik- Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Ayten ATASOY
2017, 89 Sayfa

Bu tez caligmasi kapsaminda, kalitelerine gore icecekler farkli algoritmalar
kullanilarak siniflandirilmaya ¢alisilmistir. Calismada kullanilan veri seti, UCI (University
of California at Irvine) Makine Ogrenmesi veri tabanindan almmustir. Veri seti, farkli
kalitelerdeki kirmizi ve beyaz sarap Orneklerini iceren ayri1 iki veri kiimesinden
olusmaktadir. Ilk olarak, bu iki veri kiimesi birlestirilmis ve sarap ornekleri kirmizi ve
beyaz sarap olarak siniflandirilmistir. Sonra her bir veri kiimesindeki fakli kalitelere sahip
kirmiz1 (6 farkl kalite) ve beyaz (7 farkli kalite) sarap Orneklerine ayri olarak kalite
siniflandirilmasi yapilmistir. Daha sonra, 13 farkli kaliteden olusan kirmizi ve beyaz sarap
orneklerine kalite ve renk siniflandirilmasi yapilmistir. Destek Vektor Makinesi, k-En
Yakin Komsuluk ve Rastgele Orman bu c¢alismada kullanilan simiflandirma
algoritmalaridir. Veri setine boyut indirgeme yontemlerinden Temel Bilesenler Analizi,
ozellik segcme yontemlerinden filtre tabanli (Bilgi Kazanci, Kazanim Orani) ve sarmal
tabanli yontemler uygulanarak siniflandirma islemleri tekrarlanmistir. Veri setindeki
dengesizlikler SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) rastgele 6rnek
arttirma ve Ornek azaltma algoritmalar1 kullanilarak giderilmis ve ayni smiflandirma
islemleri tekrarlanmistir. Calismada kullanilan performans 6lgekleri duyarlilik, anma, F-

6l¢egi ve alict isletim karakteristigidir.

Anahtar Kelimeler: Elektronik Dil, Destek Vektor Makinesi, k-En Yakin Komsuluk,
Rastgele Orman, Smiflandirma, Ozellik Se¢gme
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Master Thesis

SUMMARY

CLASSIFICATION OF BEVERAGES ACCORDING TO THEIR QUALITIES
USING DIFFERENT ALGORITHMS

Yesim ER

Karadeniz Technical University
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Electrical and Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Ayten ATASOY
2017, 89 Pages

In the scope of this thesis, beverages are classified according to their qualities using
different algorithms. The data set used is taken from the UCI (University of California,
Irvine) Machine Learning Database. The data set is composed of two different data sets
that include white and red wine samples. Firstly, the two data sets were merged and the
wine samples are classified as red and white. Then, classification process were employed
separately on red (6 different qualities) and white wine samples (7 different qualities) that
were of different qualities. After that, quality and colour classification were applied on 13
different qualities of red and white wine samples. Support Vector Machine, k-Nearest
Neighbours and Random Forest are the classification algorithms that are used in this study.
Principle Component Analysis were applied on the data set for reduction purposes, as well
as filter-based (Information Gain, Gain Ratio) and spiral-based methods for feature
selection; and with using these, the classification process were repeated. The imbalance in
the data set were eliminated by using SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique) random over-sampling and under-sampling algorithms and the same
classification processes were re-applied. The performance measures that are used in the

study are the precision, recall, F-measure and receiver operating characteristic.

Key Words: Electronic Tongue, Support Vector Machines, k-Nearest Neighbours,
Random Forest, Classification, Feature Selection
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1. GENEL BILGILER
1.1. Giris

Gida dagitimi ve gilivenligi modern toplumda olduk¢a gercek sorunlardir. Gida
sektoriindeki giivenlik, gidanin erisilebilirligi, esit dagilimi, kalitesi ve giivenliginin
saglanmasi icin gereklidir. Giivenlik ise iriinlin kimyasal bilesimi, fiziksel 6zellikleri,
mikrobiyal ve toksik kontaminasyonu ve saklama kosullarina baglidir, bunlar 1ISO 22000
standartlar1 ve Tehlike Analizleri ve Kritik Kontrol Noktalart (HACCP-Hazard Analysis
and Critical Control Points) tarafindan diizenlenir [1].

Bugiinlerde tiiketiciler yeme diizenleri agisindan gittikge daha secici ve talepkar
olmaya baglamislardir. Gidanin tadi ve kalitesi tiiketicinin kendi tercihlerini ifade etmesi
icin baslica araglardir. Tiiketicinin gida kalitesi ve giivenligi konularindaki ihtiyaclarinin
artist gida sertfikasyonunda yeni tekniklerin gelismesine yol agmistir. Fakat bu tekniklerin
cogu zaman alan tekniklerdir ve gelismis aparatlara ve kalifiye personele ihtiyag
duymaktadirlar [2]. Bu sinirlamalardan dolay1 alternatif analitik metotlar saglanmalidir.
Gida degerlendirmesinde alternatif yaklagimlara parlak bir 6rnek ise elektronik dilin (e-
dilin) ¢oklu-sensor sisteminin insan tat alma sistemini taklit etmesidir. E-dil gidalarin
kimyasal bilesimini belirleyebilir ve farkli gida tatlarin1 taniyabilir. Ayrica, gida
Uriinlerinin ~ yapay  duyusal  degerlendirmesi  kolaylikla  insan  algisiyla
iliskilendirilebilmektedir. Modern e-dil hem laboratuvar ortaminda hem de endiistriyel gida
tretim stirecinde gida kalitesinin hizli ve yikici olmayan bir degerlendirmesini yapmaya
izin verir. E-dilin gida maddesi analizi uygulamalar ile ilgili birka¢ detayli inceleme

onceden yaymlanmistir [3,4]. AlphaMOS’un (Fransa) o-Astree e-dili, Anritsu Corp’un

(Japonya) elektronik tat algilama sistemi Insent®, McScience’in (Giiney Kore) ¢oklu dizi
kimyasal sensorii ve Sensor Systems’in (St. Petersburg, Rusya) e-dili gibi bir¢ok sistem
piyasada hazir bulunmaktadir. Bu yapay tat sistemlerinin yaninda farkli aragtirma gruplari
tarafindan gelistirilmis ev yapimi aletler, ¢esitli gida degerlendirme gorevleri i¢in artmakta

olan ihtiyac1 karsilamak amaciyla genis ¢apli olarak kullanilmaktadir.



1.2. Elektronik Dilin Tanum ve Temelleri

E-dil, ilk olarak 1990’11 yillarda Toko ve arkadaslar1 [5-7] tarafindan insan tat alma
reseptorlerini taklit etme amaciyla ileri siiriilmiistiir. E-dilin amaci bes temel tat olan tuzlu
(sodyum kloriir (NaCl), potasyum kloriir (KCI) ve potasyum bromiir (KBr)), eksi
(hidroklorik asit (HCI), sitrik asit ve asetik asit), ac1 (kinin), tath (sakkaroz) ve umami
(monosodyum glutamat) tatlarin1 incelemektir. Daha sonra, astrenjan ve keskin tatlar gibi
diger tat g¢esitleri de incelenmis ve e-dilin yiyecek degerlendirme, i¢cecek ayirimi ve hatta
zararli madde ayirt etme gibi pek ¢ok farkli uygulamalari arastirilmistir.

Uluslararas1 Temel ve Uygulamali Kimya Birligi (IUPAC-International Union of
Pure and Applied Chemistry) tanimina gore, e-dil “Diisiik segicilige sahip pek ¢ok sensor
iceren ve sinyal igleme icin Oriintii Tanima veya Cok Degiskenli Veri Analizi’ne dayanan
gelismis matematiksel prosediirler kullanan bir ¢oklu sensor sistemidir.” [8]. Modern e-dil
sistemlerinde kullanilan sensor tipleri arasinda voltametrik [9-11], potansiyometrik [12-14],
impedimetrik veya Kkapasitif sensorler [15,16], optik sensorler [12], enzim bazh
biyosensorler [9] ve hibrit veya boliimlendirilmis cihazlar [12,13] bulunmaktadir.

E-dil ile belirli olmayan kimyasal sensorlerin belirli iyon segici elektrotlarin dizileri
olarak uygulanmasi [17,18] ve yeni 6ziit alma yontemleri [11,16] sunulmustur. E-dilden
elde edilen global bilgiler, tiriinlerin tat karakteristiklerinin dijital parmak izlerini elde
etmek i¢in hala kullanilmaktadir. Fakat ayn1 zamanda 6zel bilesenlerin somut parametreleri
ve icerikleri sensor ve kemometrik tekniklerin uygun olarak seg¢ilmesiyle hesaplanabilir.
Yapay algilama sistemleri tarafindan yapilan bir 6l¢cim oldukea fazla miktarda bilgi iiretir,
bu bilgiler kemometrik metotlar i¢in kullanilir. En sik kullanilan yontemler Yapay Sinir
Aglar1 (YSA), Temel Bilesenler Analizi (TBA), Kiime ve Hiyerarsik Kiime Analizleri
(KA, HKA), Destek Vektor Makinesi (DVM), gesitli regresyon metotlari: Kismi En Kiigiik
Kareler (KEKK), Coklu Lineer Regresyon (CLR) ve Temel Bilesen Regresyonudur (TBR).

E-dil teknolojisinde kullanilan c¢esitli algilama materyalleri arasinda metalik
sensorler [11], karbon pasta [19,20], kalkojenit cam elektrotlar [13], polimerik filmler
[12,17], molekiiler baskilanmis polimerler [21] ve ¢oklu-transdiiksiyonlu kaplamalar [12]
vardir. Ilerleyen kisimlarda, gida endiistrisindeki bu materyallere bagli baz1 se¢ilmis e-dil

uygulamalar1 anlatilmistir.



1.3. Elektronik Dil ile Gida Analizi i¢cin Ornek On Islem Sartlar

Onceden e-dil cihazlar1 g¢ogunlukla sivilari analiz etmede kullanilirken, son
zamanlarda kati, yagl, lifli veya sivi olmayan gida maddelerinin degerlendirilmesiyle ilgili
pek cok aragtirma yapilmigtir. Bu baglamda, e-dil analizinde 6rnek faz hali (siv1 vs.) ve
belirli o6n islem prosediir sartlart1 konusunda c¢esitli uygulama sorunlariyla
karsilagilmaktadir. Bu yiizden kati gida ornekleri dogru 6l¢iim ve hassas materyallerle
fiziksel olarak yakin temasa gegebilmesi i¢in uygun faz haline doniistiiriilmelidir.

Omegin, kati gidalar ezilmeli veya kiyilmali [18,22], soguk ornekler sensor
operasyon sicakligina kadar isitilmali, sicak olanlar sogutulmali, homojen olmayanlar
sonikasyonla homojenize edilmelidir [16]. Ayrica modern e-dil sistemlerinde uygulanan
sensorlerin ¢cogunun genelde sivi fazinda (ve hatta daha da siklikla sivi ortamlarda)
operasyon gosterdigi gbz Oniine alinarak, ornek islatma, seyreltme veya sensor dostu
¢oziiciilerle 6ziit ¢ikarma gerekli olabilir [11,16]. Bu siiregler yemek yerken insan agzinin
gidaya uyguladigi 6n islemlere benzerdir: Gida parcalarinin boyutlarini kiiciiltmek i¢in
cigneme, sindirim yolundaki gecise hazirlamak amaciyla tiikiiriik enzimleriyle onciil gida
doniistimiinii baslatmak i¢in tikiiriikleme ve dilin bes temel tat i¢in hassas olan belirli

bolgelerinde gergeklesen tat alma.

1.4. Elektronik Dil ile Tat ve Tat Bilesenlerinin Ayrim

Tat degerlendirmesi ve tat belirleyen bilesen tespiti, 1990’larin basinda ilk
raporlandirildigindan beri e-dil sistemlerinin en yaygin uygulamalarindan biridir [5].
Gidanin genel tadini etkileyen bes temel tat tatli, tuzlu, aci, eksi ve umamidir. Yakin
zamanda “kokumi” adinda “karmasiklik”, “damakta kalicilik” igeren bir tad1 anlatmak igin
yeni bir terim ortaya atilmistir. Temel tatlardan sorumlu olan molekiiller: tatli i¢in karbonil
gruplart igeren sekerler, tuzlu igin genelde sodyum (Na) iyonlari, eksi i¢in hidrojen (H)
iyonlar1 ve genelde gida maddesine “lezzetli” umami tadini katmak icin eklenen
monosodyum glutamattir. Pek ¢ok bilesik ve bunlarin arasinda pek ¢ok dogal toksin aci
tada sahiptir; bu yiizden dogal koruma tepkisi olarak insan dili acilifa kars1 hassastir.
Referans alinan aci tattaki bilesiklerden biri kinindir. Bugiline kadar bilinen en giiglii

kokumi madde glutamin, valin ve glisin amino asitlerinden olusan bir peptit molekiilidiir.



Gecgmiste, temel tat bilesenleri igeriklerini gida tadina baglama girisimleri, tat hissi
gidanin kimyasal, fizikokimyasal ve biyolojik parametreleri tarafindan belirlenen karmasik
bir siire¢ oldugundan genelde basarili degildi [23]. Yine de temel tat bilesenleri siklikla
yapay algi sistemlerinin nitel tek-tatli karakterizasyon gorevlerinde kalibrasyon igin
kullanilir.

Toyota (2011) ve arkadaslari, gidada tatliliktan sorumlu olan bilesenleri tespit etmek
konusunda detayli calismalar yapmislar ve elektrolit olmayan ve aspartan gibi pozitif yiikli
yapay tatlandirici bilesenler i¢in tat alma sistemine uygulanmak iizere tatlilik sensorii
gelistirmislerdir [24]. Interdijital kapasitor e-dilin seker ¢ozeltilerindeki seker icerigini
belirleme uygulamasi Angkawisittpan ve Manasri (2012) tarafindan raporlanmistir [15].
Diger uygulamalar ise ilaclarin acilik degeri degerlendirmeleri [25], siit {irlinleri protein
hidrolizatlar1 [26], farkli tat artiricilarindan gelen umami tadinin degerlendirilmesi ve
karsilastirilmast [27], farkli ilag formiilasyonlarinin ayrimi, tatlandirict ve farkli tatlarin
eklenmesi ile ilaglardaki aktif icerigin (normalde ac1) maskelenmesinin degerlendirilmesi

ile ilgilidir [28].

1.5. Elektronik Dilin Gidadaki Uygulama Alanlar

Konvansiyonel yiyecek analizinde kimyasal, biyokimyasal, fiziko-kimyasal ve
mikrobiyal prensiplere dayali pek ¢ok yontem kullanilarak yemegin karakteristigine
dogrudan etkiyen degisik bilesiklerin varligi veya konsantrasyonunun belirlenmesi
amaglanmistir. Bu konvansiyonel yaklasimlar zaman alict olmus ve bunlan
gerceklestirmek i¢in karmasik ve pahali donanimlarin oldugu laboratuvarlara ihtiyag
duyulmustur. Ayrica, analizler sahada gézlem yapmaya uygun olmayan uzman personel
tarafindan yapilmaktadir. Karsilastirma yapmak gerekirse, e-dil, nitel ve nicel analizleri
daha hizl1 ve kolay prosediirler izleyerek yapabilmesi sayesinde yiyecek analizinde umut

vadetmektedir.

1.5.1. Zeytinyag ve Bitkisel Yaglar

En ¢ok tiiketilen gida maddelerinden biri olan bitkisel yag ve dzellikle zeytinyagi,

son yirmi yilda ¢oklu-sensor sistemleri tarafindan aktif olarak degerlendirilmistir ve yapay



algilama sistemleri ile bitkisel yag analizine olan ilgi hala olduk¢a fazladir. Geleneksel
olarak yapay koku alma sistemleri, yani e-burunlar ¢ogunlukla bitkisel yaglarin aroma
degerlendirilmesine uygulanmistir [2]. Gerekli 6rnek 6n islemlerine bagli deneysel
sorunlar dolayisiyla e-dilin kullanimi ¢ok daha azdi. E-dilde kullanilan elektrokimyasal
sensorlerin dogru islemelerini saglamak i¢in yaglarin 6zleri ¢ikarilmali veya hidrofolik
coziiciilerle seyreltilmelidirler. Pazarda bulunan bitkisel yaglarin smiflarinin  ve
markalarinin ¢ok c¢esitli olmasindan dolayr e-dil sistemlerinin yag analizindeki ana
uygulamalari; yagin bitkisel kokenini tespit etmek [12], sinifin1 tespit etmek veya cografik
kokeninin istikrarin1 kontrol etmek [14], iriiniin seyreltilmemis olmasini ve kalitesinin
temini [10,12], farkli yag bilesenlerinin ve onlarin igerik niceliklerinin tespiti [12] ve tat
degerlendirmesidir [14,20].

Men (2013) ve arkadaslari, sirasiyla misir, aycigegi, soya fasulyesi, susam ve yer
fistig1 yaglarini igeren farkli yenebilir yaglarin siniflandirilmasi igin yapilmis tek bir altin
(Au) elektrota dayanan voltametrik bir e-dil sunmuslardir. Yag orneklerinin 30°C’de 5
dakika boyunca iyonsuzlastirilmis su ile 6ziitii ¢ikartilmis ve sonra sivi fazda e-dil ile
analiz edilmigtir. Sistem tiim yaglar1 ayirt edebilmistir, en iyi tespitler TBA ile elde
edilmistir. Son zamanlarda ayni e-dil cihaz1 ve TGS Figaro gaz sensorlerinden olusan e-
burun kizartilmig gida iiretiminde eski kizartma yag1 ve yeni yagin karisim oranini tespit
etmek icin uygulanmistir [10].

Tek zeytin gesidinden elde edilen Portekiz ve Ispanyol yaglari, 40 adet ekran baskili
ve capraz hassasliga sahip dort lipidik katki maddesinin 6nceden belirlenmis farkli kiitle
oranlarinda birlesimleriyle doplanmis polivinil kloriir (PVC) zarlar ile modifiye edilmis
potansiyometrik sensorlerden olusan potansiyometrik bir e-dil ile analiz edilmistir [14].
Her yagdaki polar bilesenler hidroetanolik bir soliisyon kullanilarak ayrilmistir. Yaglar
zeytin cesitlerine gore dogru smiflandirilmistir ve e-dilin hassasliginin %97°den fazla
oldugu gozlenmistir. Ayrica, sistemin zeytinyagindaki polar bilesenleri ayirt etme yetenegi
dolayli olarak acilik, burukluk veya keskinlik gibi duyusal o6zellikleri degerlendirme
thtimalini ortaya ¢ikarmistir.

Kare dalga voltametrisine dayanan ve modifiye edilmis karbon pasta sensorlerden
olusan bir e-dil Apetrei ve Apetrei (2014) tarafindan saf zeytinyagimin farkli oranlarda
aycicek yagi, soya fasulyesi yagi ve misir yagi ile karigtirilmasini tespit etmek igin
uygulanmistir [19]. Karistirilan yaglarin konsantrasyon seviyesi %5 ile %10 arasindayken

safligit  bozulmus yaglarin dogru siniflandirilmasi  ve polifenoliin  igeriginin



degerlendirilmesi ihtimali gosterilmistir. Daha 6nceden ayni yazarlar saf zeytinyaginin
fenolik iceriginin polipirol ile modifiye edilmis ekran baskili elektrotlar kullanilarak tespit
edimesini sunmuslardir [29].

Aymi anda e-burun, e-dil ve e-goz kullanan boélimlendirilmis yapay algilama
sistemlerinin farkli derecelerde aciliklara sahip zeytinyaglariin karakterizasyonunda [20]
ve Fas sizma zeytinyaglarinin gelismis simiflandirilmasinda [30] uygulanmasi kisa siire
once sunulmustur. Apetrei (2010) ve arkadaslari, metal oksit gaz sensorlerine dayali e-
burunun, zeytinyagi i¢in modifiye edilmis karbon pasta elektrotlu voltametrik e-dilin ve
380 nm’den 780 nm’ye kadar degisen seri 151k yayan diyotlar kullanilarak kaydedilen
gecirgenlik spektrumuna bagh e-goziin kombinasyonunun; 25 saf zeytinyaginin farkli
zeytinler igin ayrilmasinda kullanilmasini sunmuslardir. Tahmini kare kok ortalama hata
karesi 0.099°dan azdir. Elektronik panel verisi ile yag aciligi endeksi (uzmanlar tarafindan
puanlanmig) ve polifenolik icerik (kromatografik metotlarla olgiilen) arasindaki iligki
KEKK metodu ile belirlenmistir ve hem kalibrasyonda hem de dogrulamada 0.9’dan biiyiik
ilinti katsayilar1 bulunmustur. 5 farkli Fas sizma zeytinyagini cografik kokenlerine gore
ayirmak igin, piyasadaki 5 adet metal oksit gaz sensoriinden yapilan e-burun ve platinyum
(Pt), Au, camsi karbon ve indiyum kalay oksit (ITO) elektrot bazli voltametrik e-dilden
gelen verileri belirlemek igin diisiikk seviye soyut veri kaynastirmasi yapilmistir [30].
Elektrokimyasal Ol¢limler i¢in yaglar yardimci elektrolit olarak tetrabiitiil-amonyum
tetrafloroborat iceren diklorometanda ¢oziilmiis ve 30°C’de su banyosunda analiz

edilmistir.

1.5.2. Siit ve Siit Uriinleri

Siit diriinleri endiistrisi pek ¢ok siit, yogurt ve diger fermente igecekler, yumusak ve
eski peynirler ve eksi kremalardan olusan genis bir {irlin yelpazesi sunmaktadir. Siit
iriinleri endiistrisinde pek ¢ok fermantasyon yontemi, mikroorganizmalar ve gida katkilari
ve ayrica farkli memeli hayvanlardan gelen ¢ig siit kullanilmaktadir. Uriin homojenligini
koruma, tazelik garantisi ve safligi koruma gerekliligi siit iriinlerinde e-dil
uygulamalarinin sayisinin gittikge artmasina neden olmaktadir [31,32].

Wei ve Wang (2011) sigir siitiindeki 6 farkli antibiyotik katkisinin tespit edilmesi
icin 5 metalik elektrottan olusan voltametrik e-dil gelistirmislerdir [11]. Biiyiimeyi

saglamak, terapi veya propilaktik sebeplerle diizenli olarak ilag verilen hayvanlarda



antibiyotikler siite gegebilir. Cig siitte antibiyotiklerin tespiti Onemlidir, ¢iinkii siitiin
fermantasyonu olumsuz yonde etkilenebilir veya tiiketicilerde alerjiler ortaya ¢ikabilir. Siit
orneklerinin igine antibiyotik 6rnekleri karistirilmistir (1 mg antibiyotik 100 pl dimetil
siilfoksite karistirilmis, sonra siit ile 100 ml’lik ¢ozeltilere seyreltilmistir.). Degisik
antibiyotiklerle katkilanmig sigir siitiiniin Diskriminant Fonksiyon Analizi (DFA)
yontemiyle agikca ayrilmasinin olast oldugu gosterilmistir. Son zamanlarda ayn1 arastirma
grubu dort metalik elektrota dayanan (Au, giimiis (Ag), Pt, paladyum (Pd)) voltametrik bir
e-dilin 26 pastorize siitiin agildiktan sonraki 72 saat i¢inde 7 farkli zamanda kalite ve
saklama siiresi gozleminde kullanildigini [31] ve yogurtlarin cesitliligini ve fiziksel
ozelliklerini degerlendirmede kullanildigini [32] rapor etmislerdir.

Degisik tatlara sahip farklt markalarin probiyotik siitlerinin izlenmesi ve
smiflandirilmast  igin  Hruskar (2010) ve arkadaslar1 tarafindan iki yontemin
karsilastirilmasi, sensor analizi ve kimyasal alan etkili transistorlere dayali a-Astree
potansiyometrik e-dili kullanilarak yapilmistir [33]. Egitimli panelistler tarafindan
degerlendirilmis goriiniim, kivam, renk, koku ve tatlar ile e-dilin, iki farkli sicaklikta (4°C
ve 25°C) 20 giinliik bir periyotta saklanmug siitlere tepkisi YSA ve KEKK metotlariyla
iliskilendirilmistir. E-dilin probiyotikle mayalanmis siitii tadina gore siniflara ayirmasi,
saklama boyunca olusan bozunumu izlemesi ve duyusal karakteristikleri tahmin edip
bunlar siitiin kalitesiyle bagdastirmasinin olasi oldugu gosterilmistir. a-Astree e-dilin bir
baska uygulamas1 ise 40 farkli probiyotik siit érneginde ayni anda etanol, asetaldehit,
diasetil, laktik asit, asetik asit ve sitrik asit igeriklerini belirlemektir [34]. E-dilden elde
edilen veri, uygun enzimlerle yapilan enzimatik metotla belirlenen siit mikro bilesenleriyle
YSA kullanilarak iligskilendirilmistir.

4 metal elektrottan (Pt, Au, Ag ve camsi karbon) olusan voltametrik e-dil ve hibrit
bir e-burun (ev yapimi ve ticari metal oksit gaz sensorlerinden, sicaklik probundan ve nem
sensoriinden olusan) Bougrini (2014) ve arkadaslar1 tarafindan farkli pastorize siit
markalarin1 ayirmak ve saklama siirelerini tanimak i¢in kullanilmistir [35]. Olgiimler
yapilmadan once siit Orneklerinin ortam sicakligima ulasmasma izin verilmis ve siit
ornekleri e-dil ve e-burun tarafindan baska bir 6n islem yapilmadan analiz edilmistir. Ayr1
ayr1 degerlendirildiginde, e-dil verisi ilk saklama giinlinde markalarin agik¢a ayrilmasina
izin vermis ve bu toplam varyansin %80.8’ini olusturmustur. E-dil ve e-burun verisinin
birlesimi (orta seviyeli soyutlama fiizyonu uygulanmistir) tiim siit saklama giinlerinin

Sekil 1.1°de gosterilen TBA siniflandirmasin1 ortaya c¢ikarmustir. Birlestirilmis veriye



uygulanan DVM, pastorize siitiin saklama giinlerinin tam olarak tespit edilmesini

saglamistir.

PC3 (12.37%)

PC1 (38.42%)

Sekil 1.1. “Jawda” pastdrize siitliniin 5 saklama giinii i¢in hibrit
e-burun ve voltametrik e-dil ile dlgtimlerinin TBA
skor grafigi [35].

1.5.3. Balik ve Et

Et ve deniz {iriinleri gibi besleyici ve proteince zengin gida maddelerinin dogru kalite
ve glivenlik kontrolii, bu iiriinlerin dengeli beslenmede ¢cok 6nemli olmasindan dolay1 ¢ok
ilgi gdrmektedir. Et ve balik pazar1 endiistrisinde tazelik en énemli faktordiir ve raf omrii
ile bozulma siiresinin izlenmesi i¢in ¢oklu-sensor analizinin etkili bir ara¢ oldugu
gozlenmistir. E-dil sisteminin, balik tazeligi kontroli [36], kalite [37] ve tat
degerlendirmesi [38] uygulamalarinda kullanimi birkag ¢alismada sunulmustur.

Kaneki (2004) ve arkadaslari, domuz etinin tazeligini degerlendirmek igin
potansiyometrik kati hal elektrotlar1 kullanan bir e-dil 6ne siirmiislerdir [39]. Putresin ve
dimetil silfit gibi etin ¢lriimesinin ilk basamaginda olusan organik bilesikleri tespit
edebilmek igin Pt, bakir siilfir (CuS) ve giimiis siilfiir (Ag2S) kat1 hal elektrotlarin
secmislerdir. Domuz etinin nitel degerlendirmesi icin her elektrottaki elektriksel
potansiyelden elde edilen veriler iizerine TBA uygulanmistir ve domuz etinin tazelik
derecesinin nitel olarak elektrotlardaki potansiyelin analiziyle olglilmesinin ise yarar
oldugu gosterilmistir. Ote yandan, domuz etinin tazeliginin nicel olarak belirlenmesi ise
elektrot potansiyelleri ve canli bakteri sayisi lizerinde yapilan Coklu Regresyon Analizi

(CRA) yontemi ile gergeklestirilmistir. Canli bakteri sayisinin deneysel ve tahmini sayilari



arasindaki iligki CRA ile analiz edilmistir. Sonuglar determinasyon katsayisinin 0,762
oldugunu gostermistir, bu da lineer bir ilinti olduguna isaret eder.

Gil (2008) ve arkadaslar1 tarafindan yapilan bir baska ¢alismada ise 16
potansiyometrik elektrottan olusan e-dil, balik tazeligi analizinde kullanilmistir [40].
Potansiyometrik elektrot ¢esitleri metal, metal oksit, ¢coziinmeyen metal tuzlar1 ve grafitten
olusmustur. Tiim elektrotlar, e-dil dizisini olugturmak i¢in degisik miirekkeplerle bir yiizey
materyaline aktarilmiglardir. Sekil 1.2 (a), 16 elektrotla iiretilmis elektrot dizisini
gostermektedir. Doku, pH, renk, mikrobiyal analiz, toplam ugucu bazik nitrojen (TVB-N-
Total Volatile Basic Nitrogen) ve biyojenik aminler gibi baligin tazeligini gosteren
etmenler zamana gore Dbelirlenmistir. E-dilin  balik filetolarinin  degisimini
degerlendirmedeki yetkinligi 6l¢iilmistiir. E-dil, TBA ve YSA ile 6rnekleri farkli zaman
araliklarma smiflandirmada kullanilmastir. Sekil 1.2 (b) farkli metalik elektrot tepkilerinin
TBA sonuglarii gostermektedir. Balik filetolarinin farkli giinlere ayrilmasit konusunda
tatmin edici kiime sonuglari elde edilmistir. Ayrica e-dil, nicel KEKK modelleri
olusturularak kimyasal ve biyokimyasal analizlerin sonuglarin1 tahmin etmede de
kullanilmigtir. Toplam biyojenik aminler, pH, TVB-N ve mikrobiyal analiz parametreleri
ve 16 elektrottan olusan e-dil arasinda kayda deger iliski bulunmus ve ilinti katsayilarinin

0,98’den biiyiik oldugu kaydedilmistir.

H f l c x % ﬁ Au 5 D11 D13
. 4 N o
RuO, C ae |1 Au i Q Do D12 D14
RuO, Ag/pd Az || Ag/Pt

4 NN ™ o
AgCl Ag/Pd Ag/Pt . .

AgCl Cu Cu L L .

@ (b)

Sekil 1.2. a) Kalin film teknolojisinde 16 elektrottan olusan e-dilin tasarimi b)Metal
elektrot tepkisinin TBA sonuglar1 [40].

Rodriguéz-Mendez (2009) ve arkadaslari, sazangiller ailesi baliklarinin bozulma
islemindeki farkli aminleri (amonyak, dimetilamin, trimetilamin, kadaverin ve histamin)

ftalosiyaninle modifiye edilmis ekran baskili elektrotlar ve voltametrik karbon pasta
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dizileri kullanarak tespit etmistir [41]. Balik tazeligi ve balik bozulma siiresi belirlemesinin
TBA ve KEKK Diskriminant Analizi yapilmistir. Ol¢iimden 6nce, 1 g balik kasi kesiti
alinmis, 25 ml 0.1 M (mol/L) KCI’de 5 dakika sonikasyon yapilarak 6ziitii ¢ikarilmis; sivi
faz filtrasyon ile ayrilmis ve e-dil 6lgiimlerinde kullanilmistir. Ayni arastirma grubu yakin
zamanda Tirsi baligr (Ringa balig1) tazeliginin izlenmesi i¢in polipirol modifiyeli ekran
baskili elektrotlarin kullanildig1 voltametrik bir e-dil sunmuslardir [36].

Biri soy metaller (iridyum (Ir), rodyum (Rh), Pt, Au) digeri degerli metallerden (Ag,
kobalt (Co), bakir (Cu), nikel (Ni)) olusan ikili diziler halinde gruplanmis metal elektrotlar
iceren voltametrik e-dilin taze morina baligmin raf omrii degerlendirmesi iizerine bir
uygulama Ruiz-Rico (2013) ve arkadaslari tarafindan sunulmustur [37]. E-dil 6l¢iimleri
oda sicakliginda dogrudan balik 6rnekleri tizerinde yapilmistir. TVB-N, pH, nem, adenozin
trifosfat (ATP) baglantili bilesenler, mezofilik bakteri ve enterobakterler sayimlari standart
yontemlerle degerlendirilmis ve e-dil verisiyle iliskilendirilmistir. Balik bozunumunda en
onemli faktorlerden ikisi olan TVB-N ve mezofilik bakteri i¢in basarili bir KEKK elde
edilmis ve bdylece voltametrik e-dilin morina bali§i bozunumu degerlendirmedeki ise
yararlilik potansiyeli dogrulanmistir.

E-diller tadin degerlendirilmesinden c¢ok siniflandirmada kullanilmaktadir. Tat
degerlendirmesi i¢in Liu (2014) ve arkadaslari tarafindan ¢ig kiiltiir kirpi (balon) baliginin
tat peptitlerinin yapisal oOzelliklerini izole etmeyi ve incelemeyi hedefleyen ilging bir
arastirma sunulmustur [38]. Balik kasinin farkli kisimlari izole edilmis ve bu kisimlardaki
matris destekli lazer desorpsiyon iyonizasyon ugus spektrometresi metoduyla belirlenen tat
peptitlerinin peptit yapilarina gore farkli tatlar (umami, aci, kokumi vs.) ortaya ¢ikarma
thtimalleri belirlenmistir.

Gil (2011) ve arkadaslari, 10 giinlik bir zaman diliminde sogutularak saklanan
domuz eti filetosunun tazeligini izlemek icin Au, Ag, Cu, ¢inko (Zn), kursun (Pb) ve grafit
potansiyometrik elektrotlardan olusan bir dizi uygulamislardir [42]. Etten veri toplama
elektrot dizisinin ve referans elektrotun dogrudan et Orne8ine saplanmasi ile
gerceklestirilmistir. Her Ol¢limde yeni bir et parcasi analiz edilmistir. Veriler en az 5
dakika sonra alinmis, boylece elektrotlarin dengeye ulagsmalart saglanmistir. TBA ve YSA
analizleri etin bozulma siiresini belirlemenin miimkiin oldugunu gostermistir. Ayni
arastirma grubu darbe voltametrisine dayanan, soy (Au, Pt, Rh, Ir, Ag) ve degerli (Ni, Co,
Cu) elektrotlardan olusan e-dilin salamuradaki ve kiyilmis etteki klorid, nitrit ve nitrat

konsantrasyonlarinin belirlenmesi uygulamasini sunmuslardir [22].
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Giliney ve Atasoy (2013) istavrit baliklarinin tazeligini degerlendirmek icin 8 metal
oksit sensoriinden olusan e-burun cihazim gelistirmislerdir [43]. Istavrit baliklari, 4°C’de
buzlu balik pazar1 depolama rezervuarinda depolanmistir. Baliklar yakalandiktan sonraki
depolanma siirelerine gore, 1, 3, 5, 7, 9, 11 ve 13 giinliikk baliklar olarak simiflandirilmis ve
tazeliklerinin degisimi incelenmistir. Calismada YSA, k-EYK ve Onerilen karar agaci
yapistyla smiflandirma islemi gerceklestirilmis, en yiiksek dogruluk %97.22 ile 6nerilen
karar agaci ile elde edilmistir. Onerilen algoritma DVM ve k-EYK algoritmalarinin karar

agaci yapisinda birlesiminden olusmaktadir.

1.5.4. Bal

Balin besleyici ve iyilestirici olmasi onu en degerli dogal {irlinlerden biri yapar.
Tiiketicilerin taleplerinin karsilanmasi igin ticari balin karakterizasyonu gereklidir.
Yiizlerce bilesenin karigimindan olusan ve agdali (viskozlu) bir madde olan balin
karakterizasyonunda Grneklerin 6n isleme sokulmasi ve bilesenlerine ayrilmasia bagh
cesitli sorunlarla karsilasilir. Standart enstriimental metotlara bir alternatif olarak, balin
analizi i¢in e-dil kullanimimin gesitli uygulamalar1 6nceden sunulmustur [13,44]. Bu
caligmalarin ana odagi ise balin botanik kdkenini tespit etmek ve cografi siniflamalar
yapmaktir. E-dil analizinden 6nce bala siklikla uygulanan bir 6n islem prosediirii ise bali
suda ¢ozmek ve elde edilen drneklerde 6l¢iimler yapmaktir.

Wei ve Wang (2011) ¢esitli monofloral ballarin metal voltametrik e-dil ve TBA ile
floral kokenlerinin ayrilabilecegi olasiligini gostermislerdir [44]. Daha yakin zamanda ise
ayni yazarlar dnceden bahsettikleri voltametrik e-dilin, monofloral balin floral ve cografik
kokenini belirleme performansini a-Astree potansiyometrik e-dil ile karsilagtirmislardir
[45]. Iki cihaz da KEKK Regresyonu, TBR ve En Kiigiik Kareler DVM metotlariyla
ballarin kategorilerini dogru tahmin edebilmisler ve farkli cografik kokenlere sahip dort
farkli bali tahmin etmede kullanilan regresyon modellerinin oldukca kararli oldugu
gorilmiistiir.

Zakaria (2011) ve arkadaslari, farkli botanik kokenlerden gelen ballarin ayrimini
gerceklestirmis ve Cyranose 320 e-burnu ve 7 farkli iyon segici sensorden yapilmis
kalkojenit bazli potansiyometrik e-dili kullanarak seker katisikli bali ayr1 ve birlestirilmis
Olgtimlerle izlemistir [13]. En yiiksek siniflandirma %94.44 ile sensor flizyonu uygulanarak

Olasilik Tabanli Sinir Aginda gézlenmistir.
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Ulloa (2013) ve arkadaslari, dort ticari Portekiz balinin botanik kdkenlerine gore,
empedans e-dilinin ve mordtesi goriiniir yakin kizilotesi spektroskopisinin birlesiminin
TBA ve KA kemometrik teknikleriyle desteklenmesi sonucunda basariyla ayrilmasini
sunmuslardir [16]. E-dil aliminyum (Al), Au, Pt ve ITO’dan olusan dort elektrot levhadan
olugmaktadir. Kapasitans (C, nF), kondiiktans (G, uS) ve kondiiktans/agisal frekans orani
verisi e-dilden alinmis, veri tepki egrisi fitinin katsayilarini bulmak i¢in 6n islemden
gecirilmis ve sonra bu katsayilar balin simiflandirilmasi i¢in spektroskopinin fit edilmis
verisi ile birlikte cok yonlii TBA yardimiyla analiz edilmis ve %100 siniflama yapilmistir.
Birlestirilmis verinin, balin floral kokenindeki g¢esitliligi belirlemede yalnizca e-dil
kullanimindan ve 6zellikle de sadece spektroskopik verinin kullanimindan daha iyi oldugu
gosterilmistir.

Escriche (2012) ve arkadaslari ¢esitli metal (Au, Ag, Cu) ve metalik bilesiklerden
(giimiis oksit (Ag20), gimiis kloriir (AgCl), giimiis karbonat (Ag2CO3), bakir oksit
(Cu20)) yapilmis elektrotlara dayanan potansiyometrik e-dil ile bal orneklerini uygulanan
termal islemlere (¢ig, sivilastirilmis ve pastorize edilmis) gore lice ayirma girisiminde
bulunmuslardir [46]. Tatmin edici bir ayrim bulunamamis bunun yerine TBA ve YSA
analizleri, e-dilin balin botanik kdkenini siniflamakta ise yarar oldugunu gostermistir.

Bir baska e-dil ise 65 monofloral Portekiz balinin siniflandirilmasi i¢in kullanilmistir
ve bu e-dil 20 adet gapraz segicilige sahip lipit zardan olusan potansiyometrik bir e-dildir
[47]. Multi sensor sistemi bir ekran baski yontemi kullanilarak PVC’nin her iki tarafina da
basilmistir. Sekil 1.3’te bal ayrimi igin ¢oklu sensor sistemi gosterilmektedir. E-dilin,
ballarin renklerine gore (beyaz, a¢ik amber, koyu amber) bir 6n se¢imi yapildiktan sonra

cok cesitli floral kokenlerden gelen ballar1 ayirabildigi gosterilmistir.
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Sekil 1.3. Bal ayrimi i¢in ¢oklu sensor sistemi [47].
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1.5.5. Meyve ve Sebzeler

Coklu sensor sisteminin bir baska kullanim alan1 da meyve ve sebzelerin tazeliginin,
tathligmin ~ ve igerdigi  besinlerin, antioksidanlarn  ve  vitaminlerin  nicel
degerlendirilmesinin yapilmasidir. Uziim, sarabin ham maddesi oldugu icin diger
meyvelere gore daha onemlidir. Uziim analizleri genellikle fenolik antioksidanlarin
degerlendirilmesine odaklidir. Medina-Plaza (2014) ve arkadaslari, fenolik igeriklerine
gore farkli tiplerdeki lizimleri ayirmak i¢in, fenolik oksidazlar1 (tirozinaz ve lakkaz)
tizerine kurulu, nano yapili, voltametrik biyosensdrler i¢eren bir e-dil sistemi sunmuslardir
[9]. Uziim 6rnekleri %50 oraninda sulandirilmis siralar biciminde test edilmistir. Sekil
1.4’te gosterilen TBA skoru grafigi, biyo-e-dilin, yapisindaki fenolik gruplarin sayisina
gore fenolleri birbirinden ayirabildigini ve 5 farkli liziim c¢esidini basariyla ayirt

edebildigini gostermektedir.
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Sekil 1.4. Farkl1 {iziim ¢esitlerinin TBA skoru grafigi [9].

Campos (2013) ve arkadaslari, 7 gesit Ispanyol iiziimiinii ayirt etmek icin metalik
voltametrik e-dilin kullanimini sunmustur [48]. Uziimler toplandiktan sonra, suyu
posasindan ayrilip analiz edilmistir. E-dilin toplam asidite ve seker igerigi i¢in iyi bir
KEKK tahmin yetenegi %15°’lik bir hata payiyla raporlanmistir.

Kutyla-Olesiuk  (2013) ve arkadaslari, misir yapraklarinda Pb birikimini
degerlendirmek i¢in minyatiir iyon segici elektrot dizisi lizerine kurulu analitik siirekli akis
yontemi kullanmiglardir [17]. 3-4 haftalik bitkilerden hasat edilen yapraklar, 5-10 mM
kursun nitrat (Pb(NOz3)2) c¢ozeltisinde 24 saat bekletilip, dondurarak kurutulmustur.
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Potansiyometrik dl¢limler i¢in, bitki materyali (0.2 g kuru agirlik) 0.3 ml %96’lik siilflirik
asit (H2SO4) ve 10 ml %30’luk hidrojen peroksit (H202) ile karistirilmis ve siirekli akis
modunda test edilmistirr KEKK Diskriminant Analizi ile gelistirilen e-dilin, biyo
endikasyon ya da fitoremediasyon siiresince bitkilerin yetistirme kosullarinin tahmin
edilmesinde potansiyel bir ara¢ oldugu gosterilmistir. Ayni aragtirmacilar, farkli metotlarla
kurutulan, ¢ig ve kuru elmalardan alinan sulu 6ziitlerin nicel ve nitel analizinde hibrit e-dil
kullanmislardir [18]. Sistem 5 adet potansiyometrik iyon segici elektrot, Au ve glukoz
oksidaz bazli amperometrik sensorler, spektrofotometrik ve kondiiktometrik Olgtimler
icermektedir. Cesitli 6l¢iim tekniklerinden gelen verilerin kombinasyonunun, ayri ayri
uygulanan metotlara gére kuru elma 6ziitli 6rneklerinin ayristirilmasini daha iyi sagladig
gosterilmistir.

Beullens (2006) ve arkadaslari, dort domates kiiltiiriiniin seker ve asit profillerini
belirlemek ig¢in 27 potansiyometrik sensdrden olusan bir e-dil kullanmiglardir [49]. Bu
bilgilere dayanarak, domates kiiltlirleri arasindaki seker ve asit profili farkliliklarini tespit
etmek i¢in TBA ve Standart Diskriminant Analizi (SDA) gibi farkli ¢ok degiskenli veri
analizi teknikleri kullanilmigtir. E-dilin ve soniimlenmis toplam yansitma-Fourier
dontisiimii kizil6tesi spektroskopinin potansiyelleri, KEKK metodu kullanilarak 6rneklerin
kimyasal igerigini tahmin etmede kullanilmistir. E-dilin, farkli domates kiiltiirlerini ayirt

edebildigi SDA kullanilarak kanitlanmgtir.

1.5.6. Farkh Icecekler

E-dilin en yaygin uygulamalarindan bir baskasi1 da icecek tanima ve ayirimidir. Bira,
sarap, ¢ay, maden suyu, kahve gibi iceceklerin endiistrisinde nitel analize biiyiik bir talep
vardir [50]. Cesitli kromatograflar, spektrometreler gibi konvansiyonel analitik araclarla
karsilastirildiginda e-dil igecek analizinde esneklik, basitlik ve maliyet acisindan tistiinliik
gostermektedir.

Vlasov (2000) ve arkadaglari, farkli igecek tiirlerini dogru sekilde ayirmak ig¢in
spesifik olmayan soliisyon sensdrlerinin dizisine dayanan bir e-dil kullanmiglardir [51]. E-
dil sensor dizisi iki tiir potansiyometrik sensor igermektedir: (1) konvansiyonel kloriir,
sodyum, potasyum segici sensorler ve pH sensorleri, (2) Ozel tasarlanmis, spesifik
olmayan, kalkojenit camsi materyallere bagl ¢apraz hassasliga sahip gelismis sensorler.

Bu elektrotlara bagli olarak, e-dil igeceklerin nitel ve nicel analizinde kullanilmistir. E-
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dilin TBA ile ayirma islemi Sekil 1.5’te gosterilmektedir ve gorildigi tizere farkli
icecekler ayrilabilmektedir. Ayrica e-dilin bazi iyonlar (Cu, demir (Fe), mangan (Mn), Zn,
kalsiyum (Ca), magnezyum (Mg), Na, klor (Cl) ve siilfat (SOa)) i¢in nicel performansi da
degerlendirilmis ve kabul edilebilir nicel analiz hata paylariyla tatmin edici sonuclar elde

edilmistir.

06 4
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0.4} @ @ @ i
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Sekil 1.5. E-dilin TBA ile farkl: tipteki icecekleri ayirma yetisi
[51].

Polshin (2010) ve arkadaslari, biranin nicel analizi i¢in 18 potansiyometrik kimyasal
sensorden olusan bir e-dil ortaya koymuslardir [52]. 50 Belgika ve Hollanda birasinin e-dil
ve konvansiyonel analitik tekniklerle gercek 0z, gergek fermentasyon derecesi, alkol
icerigi, pH derecesi, acilik, renk, polifenol ve karbondioksit (CO2) igerigi gibi degisik
fiziko-kimyasal parametreleri ol¢lilmiistiir. E-dil verisi ve fiziko-kimyasal veri arasindaki
iliskiyi incelemek icin Standart iliski Analizi (SIA) kullanilmistir. Fiziko-kimyasal
parametrelerin tahmini igin e-dil verisine dayali KEKK kalibrasyon modeli kurulmustur.
Sonuglar e-dilin gergek 0z, acilik, alkol ve polifenol igerigi gibi biranin niteligini
degerlendirmekte  kullanilabilecek parametreleri tahmin etme yetisi oldugunu

gostermektedir.
1.5.7. Diger Gida Baglantih Elektronik Dil Uygulamalari
Yakin zamanlarda yapilan gida analizine bagli diger e-dil uygulamalar1 belirli

proteinlerin profillenmesi [21], bakteri ve gida patojenlerinin belirlenmesi [46,53], alerjen

taramasi [54] ve evcil hayvan yemi kontrolii [55] ile ugragsmaktadir.
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1.6. Elektronik Dil ile Su Ortam Takibi

Insanlar igin yiiksek toksisiteye (zehirlilige) sahip olan su ortami kirliligi diinyada
biiyiik ilgi uyandirmistir. Ancak cevresel takip genis bir yelpazedeki farkli kimyasal
bilesiklerin ve tiirlerinin sahada ayni anda Sl¢iilmesini gerektirmektedir [56]. Saglamlik,
hassaslik ve genis secicilik sahada takibi engelleyen temel faktorlerdir. Kiiresel se¢icilige,
iyi bir kararliliga ve yiiksek hassasliga sahip bir e-dil ¢evresel takip i¢in umut vadeden bir
yaklasimdir. Capraz segicilikli e-dili kullanarak 6rneklerin ger¢cek zamanli, ¢oklu bilesenli
Olciimiinli basit ve uygun bir aragla gerceklestirmek olasidir. Nicel analizde, yetkin
bilgilerin elde edildigi sensorlerden gelen verilerin analizi i¢in, e-dilde TBA ve YSA gibi
pek cok veri isleme yontemleri kullanilmaktadir. Aslinda su ortami takibi i¢in farkli e-
dillere dayanan pek ¢ok calisma yapilmistir.

Di Natale (1997) ve arkadaslari, soliisyonlardaki bir¢ok kimyasal tiiriin
konsantrasyonunu ayni anda tespit etmek i¢in iyon-segici elektrotlardan olusan bir sensor
dizisi kullanmiglardir [57]. E-dil sisteminde, kalkojenit camdan farkli sekillerde doplanmis
(katkilanmis) elektrotlardan ve konvansiyonel elektrotlardan olusan toplam 22 elektrot,
sekiz katyon ve anyonun (Cu, kadmiyum (Cd), Fe, krom (Cr), Zn, Cl, SO4 ve H) capraz
secici Olclimlerinde kullanilmistir. E-dilden en iyi performansi almak i¢in CLR, KEKK,
Lineer Olmayan En Kiiciik Kareler (LOEKK), Geri Yayilimli Sinir Ag1 (GYSA) da dahil
olmak tiizere farkli yaklasimlar kullanilmistir. Farkli analiz yaklagimlarinin direngli
kalibrasyon modellerini olusturmak i¢in yaklasik 150 kimyasal soliisyon Ol¢lilmiistiir.
Sonuglar, modiiler modellerin ¢esitli yaklasimlarin birlikte kullanimiyla farkli iyonlarin
konsantrasyonlarinin tahminindeki hatalar1 olduk¢a azaltabilecegini gostermistir. Oldukca
iyi olan tahmini konsantrasyon sonuglar1 (mutlak hata %6’dan az) elde edilmis ve e-dilin
cevre izleme i¢in uygulanabilirligi dogrulanmistir.

Konvansiyonel e-dillerdeki capraz-segicilie ragmen parazit reddi ve sensorlerin
seciciligini arttirmaya yonelik bazi calismalar da yapilmistir. Ha (2012) ve arkadaslari, agir
metal katyonlarinin belirlenmesi i¢in 1sikla etkilesen potansiyometrik sensor ve PVC
membran modifikasyonlar1 kullanilan ¢oklu-sensor dizisini kullanmiglardir [58]. Parazit,
silikon substratin bir kisminin borla fazlaca doplanmasi ve yiizeyin kalin oksit tabakasiyla
kaplanmasi ile azaltilmistir. Coklu-sensor dizisinin 6l¢tim kurulumunun sematik diyagrami
Sekil 1.6’da verilmistir. Elektro-kimyasal smiflandirma icin elektrot sistemi, potansiyel

kontrolii igin ise potansiyostat kullanilmistir. Sonuglar, farkli 1sikla etkilesen
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potansiyometrik sensorlerin Zn, Cd ve Pb’ye yiiksek hassasiyet gosterdiklerini
kanitlamigtir. Ayrica uzun vadedeki kararlilik da 4 saat siirekli testte standart sapmanin

0.12mV’tan az olmasiyla kanitlanmistir.

T =
Il | Il | i M
‘QFRE:W \|
= iy
B

Sekil 1.6. Coklu-sensor dizisi 6l¢iim kurulumunun sematik
diyagrami [58].

[

Spektroskopi ve analitik kimya gibi ¢evresel analiz i¢in kullanilan konvansiyonel
analitik yontemlerin yan1 sira, su ortami takibi icin e-dil de ¢ok 6nemli bir role sahiptir.
Diger yaklagimlarla karsilagtirildiginda, e-dil, fark etme zamani, ekipman masrafi, sahada

6l¢iim ve ¢oklu-elemanli analiz i¢in gozle goriiliir avantajlar saglar.

1.7. Elektronik Dil ile Siire¢ izleme

E-dil, son yillarda g¢esitli alanlardaki potansiyel uygulamalari sebebiyle hizla
geligsmistir. Yukarida bahsi gegcen uygulamalarin yaninda, e-dil endiistride siire¢ izleme
amaciyla da kullanilmaktadir. Siit ve siit T{rlinleri endiistrisi, bira endiistrisi ve
fermantasyon endiistrisi gibi endiistrilerde siirecin kalite parametrelerini izlemek ¢ok
onemlidir. Normalde bu endiistrilerde siire¢ kontrolii farkli olaylarin zamanlar1 kontrol
edilerek yapilir ve gercek zamanl bilgi siire¢ sirasinda elde edilemez. Siire¢ izleme i¢in
analitik araclar, siirecteki karmasik ortamlara bagli olabilmektedir ve kirlenme ihtimaline
kars1 ortama higbir ekstra madde girmemelidir. Dolayisiyla elektrokimya gibi bazi
yaklasimlarin gergeklestirilmesi siire¢ referans elektrotla izlendiginden oldukg¢a zordur.
Basit ve dayanikli e-dil, endiistriyel uygulamalarda umut vadeden bir arag¢ olarak

goriilmektedir.
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Winquist (2005) ve arkadaslari, siit drlinleri endiistrisi uygulamasi igin 06zel
tasarlanmis bir voltametrik e-dil 6ne stirmiislerdir [59]. Biri Au, Pt ve Rh islenmis dis
malzemesinden ii¢ elektrot ve digeri de Au, Pt, Rh ve paslanmaz g¢elik islenmis,
Polieter Eter Ketondan dort elektrot olmak tizere iki farkli tip elektrot kullanilmustir.
Referans elektrotta kirlilik durumunda, iki elektrot konfigiirasyonu ile yiiksek genlikli
isaret voltametrisi ile akim Ol¢iilmektedir. Tiim elektrotlar iletkenligi, yogunlugu ve
sicakligl gercek zamanli takip edebilmek i¢in dogrudan siire¢ hattina batirilmiglardir.
Calisma, farkli kaynaklardan farkli zamanlarda alinan siitiin belirlenebildigini gostermistir.
Bu bilgi siit ve siit {iriinleri endiistrisinde ¢ok onemli olan tadi bozulmus siitler igin
rehberlik etmektedir.

Parra (2006) ve arkadaslari, kirmizi sarabin yillanmasini izlemek ve mese varillerde
yillandirilan sarap Orneklerini degisik Ozelliklerine gore (ahsabin kokeni ve pisirilme
miktar1) ayirmak icin voltametrik elektrotlara dayanan yenilik¢i bir hibrit sensor dizisi
kullanmiglardir [60]. Hibrit sensor dizisi, bir dizi katkilanmis polipirol sensorlerin dahil
oldugu kimyasal yollarla diizenlenmis elektrotlar, metalofitalosiyanin bilesiklerle
diizenlenmis karbon macunu elektrotlar ve perilen imit tiirevleriyle diizenlenmis karbon
macunu elektrotlar olmak iizere li¢ familyadan olusmaktadir. Sensoér materyallerindeki
cesitlilik, seriyi olusturan sensorlerin tepkilerinde yiiksek bir ¢apraz-segicilik elde
edilmesine olanak saglamistir. Sekil 1.7, 3 ay (B1-B9) ve 6 ay (B10— B18) dokuzar mese

varilinde yillandirilan sarap i¢cin TBA skor grafigini gostermektedir.
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X-expl: PC1: 33 %; PC2: 14 %

Sekil 1.7. E-dilin 3 ve 6 aydir yillandirilan sarapla ilgili verilerinin TBA grafigi
[60].
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Sarap ornekleri, 3 ay yillandirilan kirmizi saraplar sagda, 6 ay yillandirilanlar solda
olmak iizere iki gruba ayrilmistir. Sonuglar, e-dilin mese varillerdeki yillandirma siirecini

izleme yeterliligine sahip oldugunu isaret etmektedir.

1.8. Simiflandirma Algoritmalari

1.8.1. Destek Vektor Makinesi Algoritmasi

Temelleri ilk olarak Vapnik ve Chervonenkis tarafindan hesaplanabilir 6grenme
teorisinin 6nemli bir parcasini olusturan ve Ogrenmenin temel teorisi olarak bilinen
Vapnik-Chervonenkis Teorisi kapsaminda 1960’11 yillarda atilan destek vektér makineleri
(DVM), 1992 yilinda Vapnik, Baser ve Guyon tarafindan sunulmustur [61].

DVM el yazis1 tanima, zaman serisi analizi, konusma tanima, meme kanseri teshisi
gibi birgok alanda basar1 ile uygulanmistir. Diger siniflandirma yontemleri ile
karsilagtirildiginda, egitim siiresinin olduk¢a uzun olmasina ragmen, yiiksek giivenilirligi,
ezbere 6grenmeye olan mukavemeti ve lineer olmayan siiflandirmadaki basar1 diizeyleri
ile DVM tercih edilen bir yontem olmustur.

Bu yontem, smiflandirmayr bir dogrusal ya da dogrusal olmayan bir fonksiyon
yardimiyla yerine getirirr DVM yontemi, veriyi birbirinden ayirmak i¢in en uygun
fonksiyonun tahmin edilmesi esasina dayanir. Daha ¢ok makine 6grenmesi yontemleri
arasinda yer alan bu yontem giinlimiizde veri madenciligi alaninda da tercih edilmeye
baslanmistir.

DVM hem lineer olarak ayirt edilebilen hem de lineer olarak ayirt edilemeyen veri
kiimelerini siiflandirabilir. Uygun bir doniisiim ile her zaman veri bir hiper diizlem ile iki
sinifa ayrilabilir. Hiper diizleme en yakin 6grenme verileri destek vektorleri olarak
adlandirilir.

DVM esasen ¢ok boyutlu ve lineer olmayan siniflandirma i¢in gelistirilmistir. Ancak
konunun anlasilabilmesi i¢in, DVM kavramlar1 ve siireci ilk olarak lineer ve iki boyutlu bir
ornek tlizerinde agiklanacaktir. Sadece lineer olarak siiflandirilabilir ve iki boyutlu veri
icin, DVM en basit olarak agagidaki sekilde tanimlanabilir.

DVM karar dogrusuna bagimli olarak belirlenen destek noktalar1 arasindaki genisligi

maksimize etmeyi amaglayan denetimli bir 6grenme algoritmasidir.
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Sekil 1.8’de goriildiigli iizere sinirt maksimuma c¢ikararak en uygun ayrimi yapan
hiper diizlem, optimum hiper diizlem ve sinir genisligini sinirlandiran noktalar ise destek

vektorleri olarak adlandirilir.

Destek Vektorleri

N \
o O ' Optimum

Hiper-Duzlem

Sekil 1.8. Optimum hiper diizlem ve destek vektorleri [62].

1.8.1.1. Lineer Ayrilabilme Durumu

Lineer olarak ayrilabilme durumunda smiflar ayirict asirt diizlem ile ayrilabilir.
DVM, bu asir1 diizlemin 6rnek gruplarina esit uzaklikta olmasini amaglayan bir yontemdir.
Ornekle agiklarsak, Sekil 1.9 iizerinde yer alan Hi ve Hz bizim en uygun asiri
diizlemlerimizdir. Yani siniflara olan mesafesini minimum tutan, aradaki mesafeyi de
maksimum tutan diizlemlerdir. Bu iki asir1 diizlemin ortasindan gecen Ho ise optimal
ayirma diizlemi adi verilen bir diizlemdir. Bu diizlem, en uygun asir1 diizlemlerimizin tam

ortasindan gecen diizlemdir.

Simif 1
y=+1

Destek
Vektorleri

Optinmum
Hiper-diizlem

p A

Sekil 1.9. Lineer olarak birbirinden ayrilabilen veriler
arasindaki muhtemel en biiyiik bosluk [63].
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Bir hiper diizlem iizerindeki noktalar cinsinden Ho diizlemi asagidaki gibi ifade
edilebilir:

Hy :WTX +b=0 (1.1)

Bu ifadeyi su sekilde de yazabiliriz:

D wx +b=0 (1.2)
i=1

Burada W agirhk vektoriini W ={W,W,,...,W.}, n ise niteliklerin sayismi

gostermektedir. Ifade iginde yer alan b ise sabit bir sayry1 gdstermektedir. Kolaylik olsun

diye A1 ve Az diye iki niteligin var oldugunu kabul edelim. Egitim kiimesi ise, iki boyutlu
uzay s6z konusu oldugu igin X = (Xl, X2) bicimindedir. Burada x1 ve X2 degerleri X i¢in Ay

ve Az’nin degerleri olarak g6z 6niine alinir. Hi hiper diizlemi su sekilde ifade edilebilir:
H, :W™X +b=+1 (1.3)
Benzer bicimde Hz hiper diizlemi,
H, W' X +b=-1 (1.4)

biciminde ifade edilir. (1.1) ifadesinde belirtilen hiper diizlemin iist tarafinda kalan

noktalar asagidaki esitsizlige uymaktadir:
WX +b>0, y,=+1 (1.5)

Benzer bigimde hiper diizlemin alt kisminda kalan noktalar da asagidaki esitsizlige

uymaktadir.

WX +b<-1 y,=-1 (1.6)



22

(1.5) ve (1.6) esitsizlikleri birlestirilerek tek bir esitsizlik bi¢imine doniistiirtilebilir:
Y WTX +b)—1>0 V; (1.7)

Burada H: ve H: hiper diizlemlerini gbz oniine alalim. Bu diizlemler iizerindeki
gozlemler destek vektor adini alir. Bir destek vektor ile (1.1) ile gosterilen hiper diizlemi

arasindaki uzaklik, P hiper diizlemi {izerindeki bir nokta olmak {izere,

:’V\lxpib‘ :‘w1x1p+wzx2p+...+wnxnp+b (18)

[w JWEWE W

bagintisi ile bulunur. O halde X1 destek vektorii ile Hz hiper diizlemi arasindaki uzaklik ve

(1.3) ve (1.4)’ten dolayn,

_ ’WTX1 +b‘ 1 (1.9)

bigiminde hesaplanir. Bu durumda X: destek vektorii ile Hz hiper diizlemi arasindaki

uzaklik,

m=2d=-—"— (1.10)

olarak belirlenir.
Optimum hiper diizlemin smirinin maksimuma ¢ikarilmasi igin ||W|| ifadesinin

minimum hale getirilmesi gerekir. Bu durumda en uygun hiper diizlemin belirlenmesi

asagidaki sinirl optimizasyon probleminin ¢oziimiinii gerektirir.
(1o
min E||W|| (1.11)

Buna bagli sinirlamalar ise;
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Y, (wx +b)-1>0 ve y, efl, -1} (1.12)

seklinde ifade edilir. Bu optimizasyon problemi Lagrange denklemleri kullanilarak

¢Oziilebilir. Bu islem sonrasinda;
l 9 Kk K
L(w,b,a) ZE”W” =D ay(wx +b)+> a (1.13)
i=1 i=1

esitligi elde edilir. Sonug olarak dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli bir problem i¢in karar

fonksiyonu asagidaki sekilde yazilabilir.

i=1

f(x):signiiﬂﬁyi(xxi)mj (1.14)

1.8.1.2. Lineer Ayrilamama Durumu

Bir¢ok problemde verilerin dogrusal olarak ayrilmasi miimkiin degildir. Bu durumda

egitim verilerinin bir kisminin optimum hiper diizlemin diger tarafinda kalmasindan
kaynaklanan problem pozitif bir yapay degiskenin ((f,) tanimlanmasi ile ¢oziiliir. Sinirin

maksimum hale getirilmesi ve yanlis siniflandirma hatalarinin minimum hale getirilmesi

arasindaki denge pozitif degerler alan ve C ile gosterilen bir diizenleme parametresi
(0<C <) tammlanmastyla kontrol edilebilir. Diizenleme parametresi ve yapay degisken

kullanilarak dogrusal olarak ayrim yapilamayan veriler i¢in optimizasyon problemi:
A 5
min T+C.Z§i (1.15)
i=1

seklini alir. Buna bagli sinirlamalar ise;

yi(We(x)+b)-121-¢ i=(12,..,n),& >0 (1.16)
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seklinde ifade edilir.

Ifade edilen optimizasyon probleminin ¢dziimii icin Sekil 1.10°da gdriilecegi iizere
girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan veri, 6zellik uzay1 olarak tanimlanan yiiksek
boyutlu bir uzayda goriintiilenir. Boylece verilerin dogrusal olarak ayrimi yapilabilmekte

ve siniflar arasindaki hiper diizlem belirlenebilmektedir.

sz Dogrusal olmayan
siniflandinia Dogrusal siniflandirici

Girdi Uzay! Ozellik Uzay!

Sekil 1.10. Kernel fonksiyonu ile verinin daha yiiksek bir boyuta
doniistiriilmesi [62].

DVM matematiksel olarak K(x;,X;)=¢(x).¢(X;) seklinde ifade edilen bir kernel

(R |
fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan doniisiimler yapabilmekte ve bu sekilde verilerin
yilksek boyutta dogrusal olarak ayrimina imkan saglamaktadir. Sonu¢ olarak, kernel
fonksiyonu kullanarak dogrusal olarak ayrilamayan iki smifli bir problemin ¢oziimii ile

ilgili karar kurali asagidaki sekilde yazilabilir:

f(x):sign(Zaiyi(p(x).q)(xi)w] (1.17)

DVM ile gergeklestirilecek bir smiflandirma islemi i¢in kullanilacak kernel

fonksiyonu ve bu fonksiyona ait optimum parametrelerin belirlenmesi esastir.



25

1.8.1.3. Cok Simifli Destek Vektor Makineleri

Simdiye kadar bahsedilen konular, siif sayisinin 2 olmasi durumunda gegerli olan
islem adimlartydi. Smif sayisinin 2’den fazla olmasi durumunda farkli yaklasimlar sz
konusudur. DVM’nde ¢ok sinif probleminin ¢éziimii ig¢in 2 yontem kullanilmaktadir:

1-) Lagrange fonksiyonunun ¢ok sinifla islem yapabilecek hale getirilmesidir. Yalniz bu
yontem, simif sayisinin artmasi ile hata miktarinin da artmasi nedeniyle tercih edilen bir
yontem degildir.

2-) DVM’nin ikili smiflar halinde smiflandirmalar yapacak bi¢imde c¢aligtirilmasini
saglamaktir. Bu yaklasimda bire kars1 bir, bire kars1 hepsi ve dongiisel olmayan graf gibi
farkli yontemler kullanilmaktadir.

Bire kars1 bir yaklasiminda her 6rnek veri seti, diger 6rnek veri setleri ile ayr1 ayri
egitilir. Bire kars1 hepsi yonteminde, her bir 6rnek veri seti bir siif, geriye kalan siniflarin
tamami bir smif olarak kabul edilir ve egitim bu sekilde yapilir. Dongiisel olmayan graf
yontemi ise bire kars1 bir yontemiyle aynidir. Egitim bire kars1 bir yontemine gore yapilir,
fakat test asamasinda egitim Ornekleri kontrol edilmek yerine, siniflandirilacak elemanin

ait olmadig1 diisiiniilen siniflar elenerek islem yapilir.

1.8.2. k-En Yakin Komsuluk Algoritmasi

Siniflandirma problemini benzerlik fonksiyonlarimi kullanarak ¢ozen kontrollii ve
denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Bu yontem, siniflar1 belli olan bir 6rnek kiimesindeki
gozlem degerlerinden yararlanarak, 6rnege katilacak yeni bir gézlemin hangi smifa ait
oldugunu belirlemek amaciyla kullanilir [63].

S6z konusu bu yontem 6rnek kiimedeki gézlemlerin her birinin, sonradan belirlenen
bir gozlem degerine olan uzakliklarinin hesaplanmasi ve en kiigiik uzakliga sahip k sayida
gbzlemin secilmesi esasina dayanmaktadir. Uzakliklarin hesaplanmasinda, i ve j noktalari
icin farkli hesaplama metotlar1 bulunmaktadir. Bunlardan en c¢ok kullanilan uzaklik
bagmtist (1.18) ile ifade edilen Oklid uzakhigidir ve bu ¢alismada bu bagmti tercih

edilmektedir.

d (i, §)= /> (%~ %3 ) (1.18)
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Diger bir uzaklik dl¢lisii Manhattan uzakligidir. Bu uzaklik, gozlemler arasindaki

mutlak uzakliklarin toplami alinarak hesaplanir. S6z konusu uzaklik su sekilde ifade edilir:

p

d (|1 J) = Z(‘Xik _Xjk‘) Lbj=12,...nmk=12,..,p (1.19)
k=

p sayida degisken g6z Oniline alinarak gozlem degerleri arasindaki uzakligin

hesaplanmasi s6z konusu ise Minkowski uzaklik bagintis1 kullanilabilir. S6z konusu

uzaklik su sekilde hesaplanir:

1

d(i, j){z(\xik —xjk\m)}m i j=L12..mk=12..p (1.20)

p
k=1

Sekil 1.11’de k degerinin 3 ve 5 oldugu durumlar i¢in k-EYK algoritmasinin
siniflandirma 6rnegi verilmistir. Sistemde yesil dikdortgen (sinif 1) ve mavi altigen (siuf
2) olmak tizere iki farkli sinif vardir. Kirmizi yildiz, siifi bilinmeyen veridir. Bu yonteme
gore bilinmeyen verinin sinifi, en ¢ok komsulugu bulundugu smif olarak kabul edilir. k
degerinin 3 alindig1 durumda, kirmiz1 yi1ldiz, mavi altigen siifina karsilik gelir, ¢linkii en
yakin 3 komsusu 2 adet mavi altigen 1 adet yesil dikdortgen igerir. k degerinin 5 oldugu
durumda ise kirmizi yildiz, yesil dikdortgen olarak smiflandirilir, ¢iinki en yakin 5

komsusu mavi altigenlerden daha fazla yesil dikdortgen igerir.
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Sekil 1.11. k-EYK yo6ntemi i¢in basit bir 6rnek [64].
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1.8.3. Rastgele Orman Algoritmasi

Breiman tarafindan ortaya konulan Rastgele Orman (RO) yontemi, ¢ok sayida karar
agacindan olusan bir toplu 6grenme yontemidir [65]. Ormanin egitimi asamasinda karar
agaclart olusturulmakta ve tekil agaglardan en ¢ok oyu alan siif karar sinifi olarak
belirlenmektedir.

Ormanda yer alan her bir karar agaci, bootstrap teknigi ile orijinal veri setinden
orneklem secilmesi ve her karar diigiimiinde tiim degiskenler i¢cinden belirlenen sayida
rastgele degiskenin se¢ilmesi ile olusturulmaktadir. Bu yontemde CART algoritmasi ile
agaclar olusturulur ve agaclar budanmaz. CART algoritmasi veri setinin hangi degiskenden
baslayarak dallara ayrilacagma “bilgi kazancini” kullanarak karar verir. Ayrica dallara
ayrilmak i¢in segilen degiskenin uygun test kriteri “gini katsayisi” ile belirlenir. Veri seti,
test ve Ogrenme olmak lizere iki boliime ayrilmamis olsa da, veri setinin biitiinii ele
alinarak model kurulabilmekte ve modelin performansi modelin i¢ hatas1 olarak da bilinen
Out-Of-Bag (OOB) hata orani ile olgiilebilmektedir. Olusturulan her agaca Onceden
hesaplanan OOB hata oranina gore bir agirlik verilir. En diisiik hata oranina sahip agag, en
yiikksek agirligi, en yiiksek hata oranma sahip aga¢ en diigik agirligr alir. Her agag
belirlenen agirliga gore yaptigr sinif tahmini i¢in bir oy verme islemine tabi tutulur.
Agaclarin oyu olustuktan sonra RO algoritmasinda bu agirlikli oylar toplanir.

RO algoritmasi asagidaki adimlardan olusur:

1)  Orijinal veri setinden n tane bootstrap 6rnekleme yapilir. Her 6rneklemin 2/3°1 agact
olusturmak i¢in 6grenme verisi olarak kullanilir (inBag).

2)  Her bootstrap 6rnekleme i¢in budanmamis siniflama veya regresyon agaci asagidaki
adimlar kullanilarak olusturulur.

o inBag veri setinden her diigiimde biitiin tahmin degiskenleri igerisinden en 1iyi
degiskeni segmek yerine rastgele m tane tahmin degiskeni segilir ve bunlarin igerisinden en
iyi dallara ayiracak (en ¢ok bilgi kazanci saglayacak) olani belirlenir.

o Belirlenen tahmin degiskeni i¢in en iyi dallanma kriteri gini indeksi ile hesaplanir ve
hesaplanan degere gore veri seti her diiglimde iki alt dala ayrilir.

o Yukaridaki verilen islemler asagiya dogru yaprak diigiim elde edilinceye kadar her
diigiimde tekrar edilir.
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Breiman tarafindan varsayilan m degeri regresyon agaclar1 kurulurken p/3, siniflama
agaclart kurulurken ise pY? olarak onerilmistir. Burada p degeri toplam tahmin edici
degisken sayisini ifade etmektedir.

3) n tane agacin ayri ayrt yapmis oldugu tahminleri bir araya getirerek yeni bir
tahminde bulunulur:

o Siniflama agaglari i¢in en ¢ok oyu alan sinif final tahmini olarak segilir.

o Regresyon agaglar1 igin ise yapilan oylamanin ortalamasi alinarak nihai tahmin
yapilir.

Veri setinden hata oranini hesaplamak i¢in;

. Her karar agaci olusturulurken, bootstrap asamasinda, bootstarp Ornekleme, agac
olusturulacak veri (inBag) ve aga¢ olusturmak i¢in kullanilmayan veri (OOB verisi) olmak
tizere ikiye ayrilir. OOB verisiyle agag test edilir ve hata orani tahmini yapulir.

o Bireysel agaclarm yaptigi OOB tahminleri bir araya getirilir. Bu tahminlerden
ormanin hata orani kestirimi yapilir.

RO algoritmasi ile siniflandirma islemi su sekilde 6zetlenebilir. Sekil 1.12°de RO
algoritmasinin genel mimarisi verilmistir. Siniflandirilacak veri rastgele alt kiimelere
ayrilip alt kiimelerin her birinden karar agaci olusturulur. Veri her bir karar agacina gore
siiflandirma islemine tabi tutulur. Karar agaglarindan ¢ikan sonucglar oylama yontemiyle

toplanarak veri en ¢ok oyu alan sinifa dahil edilir.

Siniflandinlacak Veri

Karar Agaci 2 Karar Agaci i

Sekil 1.12. RO algoritmasinin genel mimarisi [66].
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RO algoritmasinin avantajlari ¢ok yiiksek sayida veriyi hizli bir sekilde
siiflandirabilmesi, eksik veriler icin Ongoriide bulunabilmesi, yiiksek basarimla

calismasidir.

1.9. Ozellik Secimi

Ozellik secimi, kiimeleme veya regresyon islemleri i¢in kullanilacak 6zelliklerin
belirlenmesi asamasinda, tiim 6zellik kiimesi siitunlarindan bagimli degiskenle olan iliskiyi
aciklamada, ilgisiz siitunlarin elenmesi ve agiklayici giicli yiliksek siitun alt kiimelerinin
belirlenmesi isidir [67].

Ozellik se¢imi ile 6zelliklerin tiimii degil, segilen bir alt kiimesi siniflandirma igin
kullanilir. Bu da daha diisiik boyutlu uzayda calismak anlamina gelir. Ik bakista, veri
kiimesindeki tiim Ozelliklerin analize konu edilmesiyle, siniflandirma veya bagimli
degiskeni agiklayan regresyon algoritmalarinin basarili sonuglar verecegi akla gelmektedir.
Oysa bu diisiince pek ¢ok 6zellik iceren veri kiimelerinde her zaman dogru olmayabilir.
Veri kiimesindeki her 6zellik bagimli degisken hakkinda agiklayici ya da tahminleyici bilgi
tagimayabilir. Dolayisiyla 6zelliklerin tahminleyici bilgi tasima durumuna gore ayirt edilip
analize konu edilmesi gerekir. Bagka bir ifadeyle, veri kiimesi i¢indeki baz1 6zellikler islem
performansini olumsuz etkileyecek giirtiltiiye sahip oldugundan bu 6zelliklerin veri kiimesi
iginden silinmesi, islem sonucunun dogrulugunun artmasinda etkili olabilmektedir. Diger
taraftan algoritmalarda kullanilacak veri boyutunun azaltilmasi da islem giicii, hafiza
ithtiyac1 ve depolama alani1 gibi islem siireci iizerinde etkili konularda zaman tasarrufu

saglar. Ozellik se¢imi i¢in iki genel yaklagim bulunmaktadir.

1.9.1. Filtre Modelli Oznitelik Secme Algoritmalari

Filtre modelli 6znitelik se¢me algoritmalar1 istatiksel varsayimlar kullanarak
niteliklerin sonuca ulagsmaya katkisini hesaplayarak nitelikleri puanlar ve esikleme yaparak
oznitelikleri secer. Filtre modelli 6znitelik se¢gme algoritmalarinin en biiylik avantaji hizl
ve siniflandirma algoritmasindan bagimsiz olmasidir. Bunun yaninda siniflandirma basari

oraninin diisiik olmas1 dezavantajidir.
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1.9.1.1. Bilgi Kazanc1

Bilgi kazanci, entropiye dayali Ozellik se¢im yoOntemidir. Entropi, bir sistemdeki
diizensizligin ya da belirsizligin 6lgiistidiir, (1.21) nolu formiildeki gibi ifade edilmektedir.
Entropi 0 ve 1 araliginda degerler alir ve 1 degerine yaklastik¢a belirsizlik artar. Yiiksek
entropiye sahip veri daha ¢ok bilgi icerir.

m

E(D)=-_plog;(p,) (1.21)

k=1

p,,D veri kiimesindeki “i” “i”

siifinin olasiligidir ve siifina diisen Ornek

sayisinin tiim veri kiimesindeki toplam 6rnek sayisina boliinmesiyle elde edilir.
Bilgi Kazanci yontemi, en ayirt edici 6zelligi belirlemek i¢in kullanilir ve veri
kiimesindeki her bir 6zellik icin olgiiliir. D veri kiimesi, I tane alt boliime X

ozelliginden boliinecekse X e ait bilgi kazanci hesaplanmasi (1.22) numarali formiille

gerceklestirilir.

BilgiKazanc:(D, X ) = E(D)—zn: p(D)E(D,) (1.22)

k=1

E(D); veri kiimesinin X iizerinden béliinmeden énceki entropisini, E(D;); I alt
boliimiiniin X iizerinden boliinme olduktan sonraki entropisini ve p(D;) ise i alt
boliimiiniin X {izerinden boliinme olduktan sonraki olasiligini gostermektedir [65]. Veri
kiimesinin boliinmeden 6nceki belirsizliginin yiiksek olmasi, verinin bilgi verici niteliginin

oldugunu gostermektedir. Boliinmeden sonraki belirsizliginin diisiik ¢ikmasiysa bu

yontemin veriyi dallara ayirma iglemini diizgiin yaptigim1 gostermektedir. (1.22) numarali
formiile gore E(D) ‘nin yiiksek c¢ikarken p(Di ) E(Di) carpimlart toplaminin diisiik

cikmasi bilgi kazancini artirmaktadir.
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1.9.1.2. Kazanim Orani

Bilgi kazanci yontemi cok cesitli degerlere sahip oOzellikleri segme egiliminde
oldugundan sonuglar1 sapmali bir yontemdir. Bu sapmanin azaltilmasi amaciyla Kazanim
Oran1 yontemi olusturulmustur. Sapmay1 azaltmak i¢in boliinme bilgisi kullanilmaktadir.

Boliinme bilgisi (1.23) numarali formiilde gosterilmektedir.

BbIUnmeBiIgisi(S):—i{%Jlogz(%j (1.23)

i=1

Kazanim Orani, bilgi kazanci degerlerini, boliinme bilgisine oranlayarak bir cesit
normalizasyona tabi tutar. Bu terim nitelik degerinin veriyi nasil boldiigii konusunda

hassastir.
KazanimOrani( A) = BilgiKazanci( A) | BoliinmeBilgisi(S) (1.24)

(1.23) ve (1.24) numarali formiiller kullanilarak en yiiksek kazanim oranina sahip

ozellikler belirlenmis olur.

1.9.2. Sarmal Modelli Oznitelik Secme Algoritmalar:

Stirekli bir arama islemi gergeklestiren ve bu arama islemini gergeklestirirken bir
simiflandiric1 algoritmasina bagli olmasindan dolayr bu yapilar sarmal yontemler olarak
ifade edilmiglerdir. Sarmalayict yontemler olarak bilinen 6zellik se¢im metotlart
siiflandiricilar iizerinde denemeler yaparak Ozelliklerin en iyi alt kiimesini elde etmeye
caligr.

Alt dizilerin arastirilmasinda adim adim ileriye dogru se¢im, adim adim geriye dogru
eliminasyon gibi deterministik veya benzetilmis tavlama, genetik algoritmalar gibi sezgisel
yontemler kullanilir. Adim adim ileriye dogru se¢imde bos bir 6znitelikler dizisi ile
baslanir ve her asamada en iyi oldugu ongoriilen 6znitelik diziye ilave edilir. Adim adim
geriye dogru eliminasyon yaklagiminda ise biitiin 6zniteliklerden meydana gelen dizi ile

baslanarak, bu defa en kotii oldugu 6ngoriilen 6znitelik her asamada diziden uzaklastirilir.
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Her alt dizi bir 6grenme algoritmasi ile egitilerek basar1 diizeyleri belirlenir ve en basarili
bulunan alt dizi segilir.

Ozellik se¢imi yontemlerinin kotii yan1 ise se¢im isleminin belirli bir smiflandirict
tizerinde denenerek veya belirli bir dizme yontemi kullanilarak yapilmasidir. Bu yiizden
secim yapilan siniflandirici ile elde edilen 6zellik alt kiimesi, baska siniflandiricilar igin
uygun olmayabilir ve performansi arttirmayabilir. Ayn1 sekilde uygulanan filtre sonucu

elde edilen azaltilmis 6zellikler, belirli kategorizasyon islemlerinin performansina kotii etki
edebilir.

1.10. Boyut Indirgeme

Bu tez calismasinda, veri madenciliginde veri boyutunu azaltmak i¢in kullanilan

klasik yontemlerden biri olan temel bilesenler analizi (TBA) yontemi kullanilmistir.

1.10.1. Temel Bilesenler Analizi

TBA, orijinal degiskenleri, temel bilesen ad1 verilen ve daha az sayida olan iligkili
degiskene doniistiiriir. Karhunen Loeve yontemi olarak da bilinen TBA bir degiskenler
kiimesinin varyans-kovaryans yapisini, bu degiskenlerin dogrusal birlesimleri vasitasiyla
aciklayarak, boyut indirgenmesi ve yorumlanmasini saglayan, ¢ok degiskenli bir istatistik
yontemidir [68].

Bu yontemde P adet degisken; dogrusal, ortogonal ve birbirinden bagimsiz olma

ozelliklerini tasiyan K (k < p) tane yeni degiskene doniistiiriilmektedir. Déniistiiriilen K

adet degisken, P adet degiskenin agikladiginin tiimiinii aciklayabilmekte baska bir deyisle
P adet degiskeni temsil edebilmektedir. Bu indirgemede o©nemli varyans kaybi

olmamaktadir. Aslinda yeni olusturulan bu K adet degisken gercek degiskenlerin dogrusal
birlesimidir.

TBA veri kiimesinin varyansini en iyi yansitan ve bilginin dnemli yonlerini gosteren
Ozellikler olan alt diizey temel bilesenlerin karakteristigini koruyarak ozellik ¢ikarimi
yapar. Bu da 0Ozellik kiimesinin yeni bir hiper uzaya iz diislimiiniin 6zdegerleri ve
ozvektorleri kullanilarak alinmasi ile gerceklesir. Birinci temel bilesen en yiiksek varyansa

sahip Ozelliklerin dogrusal kombinasyonundan olusur. Bu aynm1 zamanda en yiiksek
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ozdegere sahip olan 6zvektordiir. Ikinci temel bilesenin varyans: daha diisiiktiir ve birinci
temel bilesen ile dik a¢1 yapar. Esasen orijinal 6zellik sayis1 kadar temel bilesen mevcuttur
ve bunlar en yiiksek 6zdegerliden en diisiik 6zdegerliye dogru siralanirlar.

TBA belirtildigi gibi, boyutlarin biiyiikliigiinii azaltarak ya da iki boyutu birlestirip
tek bir boyut yaparak verinin bir bakima sikistiritlmasini da saglar. Bunun i¢in yapilacak
islemler agagidaki gibidir:

o Veriler gerekli durumlarda ortalamayla diizgilinlestirilir.

. Kovaryans matrisi hesaplanir.
o Ozdeger ve 6zvektorler hesaplanir.
o Indirgeme icin 6zellik vektorii segilir ve indirgeme carpimi yapilir.

Diizgiinlestirme islemi her zaman yapilmasi zorunlu bir islem degildir. (1.25)

numarali ifade ile veri kiimesinin ortalamasi bulunur.

X==Yx (1.25)

Daha sonra ortalama her bir veriden c¢ikarilarak (1.26) ifadesindeki yeni

diizgiinlestirilmis kiime elde edilir.

X =% —X (1.26)
Temel bilesenler yonteminde islemlere artik bu yeni diizgiinlestirilmis verilerle

devam edilir. Standart sapma, verilerin nasil yayildigina (sacildigina) dair dl¢timsel olarak

bilgi verir ve (1.27) numarali formiille hesaplanir. Veri degerlerinin yayiliminin

Ozetlenmesi i¢in kullanilan bir 6lgtidiir.

(1.27)

Varyans verinin yayilimi ile ilgili bir baska oOlglim bilgisi veren kavramdir.
Genellikle degisimi 6lgmek i¢in kullanilir. Varyans, standart sapmanin karesidir ve (1.28)

numarali formiille hesaplanir.
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O_Z — =l (128)

Kovaryans, iki rasgele degiskenin beraber degisimlerini inceleyen bir istatistiktir ve

(1.29) numaral1 formiille hesaplanabilir.

(1.29)

Kovaryans degeri, pozitif ise her iki degiskenin birlikte arttigi; negatif ise biri
artarken digerinin azaldigt; sifir ise bu iki degiskenin bagimsiz oldugu yorumu yapilabilir.
Ikiden fazla degiskene bakildiginda kovaryans matrisi kullamlir. Kovaryans matrisindeki
diyagonal degerler degiskenlerin varyans degerlerine esittir. Kovaryans matris

cov(a,b)=cov(h,a) ozelliginden dolay: simetrik bir yap: sergilemektedir ve (1.30) ile

ifade edilebilir.

cov(x,x) cov(x,y) cov(xz)
C=|cov(y,x) cov(y,y) cov(y,z) (1.30)
cov(z,x) cov(z,y) cov(zz)

N—"

TBA algoritmast N-boyutlu m nesneli bir veri kiimesi {Xl,..., Xm} icin, kovaryans

matrisinin (%), (1.31) nolu ifade ile hesaplanmasi ile baslar:
(% -%)(%-%)' (1.31)

Hesaplanan kovaryans matrisine ait 6zdegerler (ﬂlxlle ) (1.32) numarali ifade

ile hesaplanir. Bu 06zdegerlere karsilik gelen 6zvektorler (ul,uz...,uN) aranan temel

bilesenlerdir.
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|IC-Al|=0 (1.32)

Bilesenlerin varyanslar1 6zdegerlere esittir ve bu 6zdegerlerin biiyiikten kiigiige
dogru siralanmasiyla birlikte aslinda bilesenlerin varyanslar1 siralanmis olmaktadir. En

biiyiik degere sahip K tane 6zdeger secilir ve U donilisim matrisi K tane 6zvektor ile

olusturulur:
b | |u
b T
2 1= % |(x=x)=UT (x-%) (1.33)
by ul

K sayis1 PoV (Proportion of Variance) kriterine gore segilir. PoV degerinin belirli bir

esik degeri (0.9, 0.95 gibi) olan T’den biiyiik olmasina gore belirlenir.

M-
P

Y
(@]
<
Il
T,
\Y%
—

M=
>

I
LN

(1.34)

Bu kritere gore veri bilgisinin %90 veya %95°1 korunmus olur.

1.11. Ornekleme Yontemleri

Ornekleme yontemleri, egitim verilerindeki sinif dagilimini ya azinlik Srneklerini
tekrarlayarak ya da yeni azinlik ornekleri iireterek (asir1 0rnekleme) ya da ¢ogunluk
smifindan Ornekleri kaldirarak (alt Ornekleme) dengelemeyi amaglamaktadir. Asiri

ornekleme ve alt 6rnekleme igin ¢esitli teknikler Gnerilmistir.

1.11.1. Azinhktan Yapay Ornek Uretme Teknigi

Chawla (2012) ve arkadaslar1 tarafindan 6nerilen Azinliktan Yapay Ornek Uretme
Teknigi (Synthetic Minority Oversampling Technique, SMOTE), en fazla bilinen ve en sik
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kullanilan yeniden Ornekleme yontemlerinden biridir [69]. SMOTE, var olan azinlik
orneklerinden yola ¢ikarak ve interpolasyon yaparak yeni yapay azinlik 6rnekleri olusturur.
“Yapay” oOrnekler olusturma yaklasimi, el yazisi karakterlerinin taninmasina yonelik
gelistirilen bir yontemden ilham alinarak gelistirilmistir.

Fazla egitim verisi, gercek verinin rotasyonu Veya carpitilmasiyla olusturulur. Bu
yontem Once her bir azinlik 6rneginin en yakin k tane komsusunu bulur; sonra en yakin
komsularindan rastgele bir tanesini secer. Sonra azinlik smif 6rnegi ile en yakin
komsusunu birbirine baglayan ¢izginin lizerinde yeni bir azinlik sinif 6rnegi olusturur. Bu
prosediir her iki sinifin da esit sayida elemani olana kadar tekrar eder. SMOTE algoritma

adimlar Sekil 1.13’te gosterilmektedir.

Algoritma SMOTE(T, N, k)
Giris: Azinlik siufi 6rnekleri sayisi 7: SMOTE N% miktari: En vakin komsu sayisi £
Cikis: (N/100)* T sentetik azmlik suuf érnekleri

1. (# Eger N, 100% den az ise, azinlik sinif drneklerini onlarin valnizca rastgele viizdelerini
SMOTE olacalk sekilde rastgele hale getirin +)

2.if N <100

3. then T azinlik siif 6rneklerini rastgele hale getirin

4. T'=(N100) »T

5. N=100

6. endif

7. N=(int)(N/100) (* SMOTE miktari, 100’iin (veva 1001iik) tiimlesik (integral) ¢carpimlart

olarak varsavilacaktir, )
8. k= En yakin komsularin sayisi
9. numattrs = Ozellik (nitelik) Sayisi
10. Sample[ ][ ]: Orijinal (6zgiin) azinlik simf drnekleri siralamasi
11. newindex: Uretilen sentetik érneklerin sayis: sayilarak kayit, 0°dan baslatilir.
12. Synthetic[ ][ ]: Sentetik érneklerin siralamasi
(# Sadece her azinlik stif drmekleri icin k en vakin komsularim hesaplavin. #)
13.fori<—1toT

14. i i¢in k en yakin komsularini hesaplaym ve indisleri nnarray igine kaydedin.
15. Populate(V. 7. nnarray)
16. endfor

Populate(N, i, nnarray) ( * Sentetik dimekleri lireten fonksivon. *)

17. while N# 0

18. 1 ve k arasinda rastgele bir say1 secin. #n olarak isaretleyin. Bu adim. ’nin & en yakin
komsularindan birini secer.

19. for artr < 1 to numattrs

20. Hesapla: dif = Sample[nnarrayv[mm]][attr] — Sample[i][attr]
21. Hesapla: gap = 0 ve larasinda rastgele say1.

22. Synthetic[newindex][attr] = Sample[il[attr] + gap » dif
23. endfor

24. newindex++

25. N=N-1

26. endwhile

27. veturn ( * Yerlestitmenin Sonu +)
Pseudo-Code un Sonu.

Sekil 1.13. SMOTE algoritma adimlari
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Iki boyutlu uzayda (6, 4) orijinal 6rnek ve onun en yakin komsusu (4, 3) olsun. (6, 4)
k-en yakin komsulari tanimlanabilen bir 6rnektir, (4, 3) onun k-en yakin komsularindan

birisidir.

f,=6 fu=4 f,—f,=4-6=-2
fo=4 f,=3 f,—f,=3-4=-1

Yeni yapay azinlik 6rnek:

(f,,f,)=(6,4)+rand (0-1)*(-2,~1) ile iiretilir.

1.11.2. Rastgele Alt Ornekleme

Rastgele alt ornekleme, smif dagilimlarini dengelemek igin fazla sayidaki sinifin
orneklerini yok etme amaciyla kullanilan, sezgisel olmayan bir yontemdir [70]. Bu

yontemin en biiylik dezavantaji, kullanisli veya 6nemli 6rnekleri yok etme potansiyelidir.

1.12. Simflandirma Performans Olgiitleri

Performans Olgekleri degerlendirme igin karisiklik matrisinde tanimli degerleri
kullanir. Bu degerler, verilen bir veri kiimesinde gergekte ait oldugu kategori ve tahmin
sonucu 6ngoriilen kategorisi uyusan ve uyusmayan orneklerin sayisint gostermektedir [71].

Bir veri kiimesinde gercekte pozitif siifta olup, simiflandirmada pozitif sinifta yer
alan bir drnege dogru pozitif (DP) adi verilir. Ornek, gercekte negatif smifa ait olup
smiflandirma sonucunda negatif sinifta yer alirsa dogru negatif (DN) adin1 alir. Gergekte
negatif sinifta olmasina ragmen pozitif sinifta tahmin edilen 6rnege yanlis pozitif (YP)
denir. Pozitif sinifta olmasina ragmen negatif smifta tahmin edilen Grnekler ise yanlis
negatif (YN) olarak isimlendirilmektedir. Tablo 1.1°de 6rnegin dogru ya da yanlis sinifta
olmast ile ilgili tim durumlar verilmistir. Karigiklik matrisindeki degerlerden yararlanarak

gelistirilen performans Slgekleri alt boliimlerde agiklanacaktir.
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Tablo 1.1. Karisiklik matrisi

Ongoriilen Siif

Pozitif Negatif

Pozitif | Dogru Pozitif ~ Yanlis Negatif
Gercek Simif

Negatif | Yanlis Pozitif =~ Dogru Negatif

1.12.1. Duyarhhk

Kategorizasyon iglemleri i¢in duyarlilik (precision) ile bir 6rnegin dogru kategoride
olmasi durumu o6lgiiliir. Duyarlilik, dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin pozitif

siniflandirilmislarin sayisina orani olarak (1.35) bagintisiyla elde edilir.

Duyarlilik = UG (1.35)

DP +YP

1.12.2. Anma

Kategorizasyonun hassasiyetini 6lgmek i¢in kullanilan Olgege anma adi verilir.

Dogru pozitiflerin orani olarak da bilinir ve (1.36) bagintisiyla elde edilir.

DP

Anma=———— (1.36)
DP +YN

Tek bagina anma dlgegi kullanmak performansi dlgmek igin yeterli degildir. Ornegin
veri kiimesindeki tiim ornekler bir siniftaymis gibi bir sonug elde edilirse, anma degeri
%100 olur. Bu sebeple tek basina duyarlilik ya da anma yerine ikisinin bileskesi

yontemleri kullanmak daha saglikli 6l¢tim sonuglar1 ortaya ¢ikarmaktadir.
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1.12.3. F-Ol¢egi

Duyarlilik ve anma &lgeklerinin agirlikli harmonik ortalamasina F-Olgegi ad1 verilir.
Duyarlilik ve anma esit agirlikta oldugu i¢in bu dlgek F, 6lgegi olarak da bilinir. F, dl¢egi

(1.37)’de verilmistir.

y duyarli/ik x anma 2x DP
duyarlilik + anma 2xDP+YP+YN

(1.37)

1

Genel olarak kategorizasyon performansinin dlgiilmesinde (1.37)’de verilmis olan

F, ol¢egi kullamlir. Kategoriler arast dagilimi homojen olmayan ya da belirli bir

kategoride ¢ok az sayida ornek barindiran veri kiimelerindeki kategorizasyon islemlerinde

basarimi 6lgmek i¢in de bu 6l¢egin kullanimi daha uygundur.

1.12.4. Alic1 Isletim Karakteristigi

DP 6rnek sayisinin YP ornek sayisina olan orani hassasiyet olarak bilinir. Eger bu
oran grafik egri olarak cizilirse, bu egri alici isletim karakteristigi (recevier operating
characteristic, ROC) adin1 alir. ROC egrisi ayni zamanda DP oraninin YP oranina
boliimiinden elde edilen degerler ile de ¢izdirilebilir. Burada DP orani, DP’lerin tiim
gercek pozitiflere (DP+YN) orani, YP orani ise YP’lerin tiim gercek negatiflere (DN+YP)
orani ile hesaplanir.

ROC egrisi altinda kalan alanin biiyiik olmasi modelin kategorizasyonda basarili
oldugunu gosterdiginden, genellikle modellerin performanslarinin  karsilastirilmasinda

kullanilir



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

2.1. Giris

Calismada kullanilan veri seti, UCI Makine Ogrenmesi veri tabanindan alinmistir
[72]. Bu veri seti, ilgili adresten ulasilabilen, arastirma amaciyla herkese agik bir sarap
kalitesi veri setidir.

Kirmizi ve beyaz saraplar kullanilarak iki veri seti hazirlanmstir. Iki veri seti de
Portekiz’in Minho bolgesinden gelen “Vinho Verde” sarabinin kirmizi ve beyaz ¢esitlerine
baglidir. Veriler Mayis 2004’ten Subat 2007’ye kadar, sadece korunmus ve resmi
sertifikasyon kurumu tarafindan test edilmis kok oOrneklerden toplanmistir [73]. Veri
setleri, kirmiz1 sarap i¢in 11 ozellik ve 1599 6rnek, beyaz sarap i¢in aym 11 6zellik ve
4898 ornek icermektedir. Girdiler objektif testler (pH degerleri gibi) icermekte ve ¢iktilar
duyusal verilere (uzmanlar tarafindan yapilan en az 3 degerlendirmenin medyant
alimmistir) dayanmaktadir. Her uzman sarap kalitesini 0 (¢ok kotli) ve 10 (son derece
miikemmel) arasinda degerlendirmistir.

Veriler, sarap 0rnegi test siirecini liretici talebinden laboratuvara ve oradan da sensor
analizine otomatik yoneten bilgisayarli bir sistemle (iLab) kaydedilmistir. Her giris belli
bir teste (analitik ve sensor) karsilik gelmektedir ve son veri tabani tek bir sayfaya (.csv)
aktarilmistir.

On islem asamasinda, veri tabani, her satirda belli bir sarap 6rnegi (tiim testlerle)
olacak sekle cevrilmistir. Bu veri tabaninda orneklerdeki etkin o6zelliklerin kaybini
engellemek amaciyla, sadece en yaygin fiziko-kimyasal testler se¢ilmistir. Ayrica, kirmizi
ve beyaz saraplar oldukca degisik tatlara sahip olduklar1 icin analizleri ayrica

gergeklestirilecektir.

2.2. Ozniteliklerin Tanitilmasi

Ozellikler; fiziko-kimyasal testlere dayali sabit asitlik, ucucu asitlik, sitrik asit, artik

seker, kloridler, serbest kiikiirt dioksit (SO2), toplam SO, yogunluk, pH, siilfitler
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(potasyum siilfat (K2SOs)), alkol degerlerini igeren 11 farkli girdi degiskenlerinden ve
duyusal verilere dayali kalite ¢ikt1 degiskeninden olugmaktadir.

Tablo 2.1 ve Tablo 2.2, sirasiyla kirmiz1 ve beyaz sarap veri setlerinin, 11 farkli
fiziko-kimyasal ozelliklerini ve veri istatistiklerini (her bir 6zellik i¢in tiim Orneklerin

minimum, maksimum, ortalama ve standart sapma degerlerini) sunmaktadir.

Tablo 2.1. Kirmiz1 sarap orneklerinin fiziko-kimyasal veri istatistikleri

Ozellikler (Birim) Min Max Ort.  Std.S.
Sabit Asitlik (g/dm?3) 4600 1590 8320 1.741
Ucucu Asitlik (g/dm?) 0.120 1580 0.528 0.179
Sitrik Asit (g/dmd) 0.000 1.000 0271  0.195
Artik Seker (g/dm®) 0.900 1550 2539  1.410
Kloridler (g/dm?®) 0.012 0.611  0.087  0.047

Serbest SO, (mg/dm?) 1.000 72.00 1587  10.46
Toplam SOz (mg/dm?®) 6.000 289.0 4647  32.89

Yogunluk (g/cm?) 0990 1.004 0997  0.002
pH 2740 4010 3311 0.154
Siilfitler (g/dm?) 0330 2000 0658 0.170
Alkol (%) 8400 1490 1042  1.066

Tablo 2.2. Beyaz sarap 6rneklerinin fiziko-kimyasal veri istatistikleri

Ozellikler (Birim) Min Max Ort.  Std.S.
Sabit Asitlik (g/dm?) 3.800 1420 6.855  0.844
Ucucu Asitlik (g/dm?®) 0.080 1.100 0.278 0.101
Sitrik Asit (g/dm?®) 0.000 1.660 0.334 0.121
Artik Seker (g/dm®) 0.600 6580 6.391 5.072
Kloridler (g/dm®) 0.009 0346 0.046 0.022

Serbest SO, (mg/dm?®) 2000 2890 3531 17.01
Toplam SO, (mg/dm?®) 9.000  440.0 138.4 4250

Yogunluk (g/cm?) 0987 1.039 0994  0.003
pH 2720 3820 3188 0.151
Siilfitler (g/dm®) 0220 1.080 0.49  0.114

Alkol (%) 8.000 1420 1051 1.231
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Sabit Asitlik: Asitlik sarabin  “taze, mayhos ve eksi” Ozelliklerine atifta
bulunmaktadir. Sarapla ilgili ¢ogu asit sabittir veya ugucu degildir.

Ugucu Asitlik: Sabit asitten daha ugucu veya daha ¢ok buharlagsan organik asitlerdir.
Yiiksek seviyede olmasi sarapta hos olmayan, sirkemsi bir tada sebep olan asetik asittir.

Sitrik Asit: Sarapta bulunan ve “tazelik” ekleyen ucucu olmayan asitlerden biridir.
Az miktarda bulunur.

Artik Seker: Fermantasyon durduktan sonra geride kalan seker miktaridir. 1
gram/litre’den az saraplar bulmak ¢ok nadir oldugu gibi 45 gram/litre’den fazla olan
saraplar tath kabul edilir.

Kloridler: Saraptaki tuz miktaridir.

Serbest SO2: Molekiiler SO2 (¢oziinmils gaz halinde) ve bisiilfit iyonu arasindaki
denge durumunda bulunan serbest durumdaki SO,. Mikrobiyal biiyiimeyi ve sarabin
oksidasyonunu onler.

Toplam SO2: SO2’nin serbest ve bagli formlarinin miktaridir. Az miktarlardaki SO>
¢ogu zaman sarapta saptanamaz ancak serbest SO, konsantrasyonunun 50 ppm’den fazla
oldugu durumlarda SO sarabin kokusunda ve tadinda oldukga belirgindir.

Yogunluk: Sarabin yogunlugu, alkol ve seker igerigi yiizdesine bagli olarak
suyunkine yakindir.

pH: Sarabin 0’dan (¢ok asidik) 14’e (cok bazik) kadar olan bir aralikta ne kadar
asidik veya bazik oldugunu anlatir. Cogu sarap pH aralifinda 3-4 arasindadir.

Siilfitler: Sarabin i¢inde bulunan, antimikrobiyal ve antioksidan olarak davranan SO;
gaz1 seviyelerine katkida bulunabilen bir maddedir.

Alkol: Sarabin alkol igerigi yiizdesidir.

Kalite: 0 (¢cok kotii) ile 10 (son derece miikkemmel) arasinda 6l¢eklendirilen en az {i¢
duyusal degerlendiriciyle (kor duyular ile) degerlendirilmistir. Son duyusal puan bu ii¢
degerlendirmenin medyani ile belirlenmistir.

Sekil 2.1 ve Sekil 2.2, sirasiyla kirmizi ve beyaz sarap orneklerinin kalitelerine gore

veri setindeki 6rnek sayisin1 gostermektedir.
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Sekil 2.1. Kirmiz1 sarap 6rneklerinin duyusal degerlendirmelerinin
histogram grafigi
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Sekil 2.2. Beyaz sarap 6rneklerinin duyusal degerlendirmelerinin
histogram grafigi

2.2.1. Ozniteliklerin Radar Cizimleri

Farkli kalitelerdeki sarap orneklerinin Oriintiisii i¢in ¢izilen radar grafikleri Sekil 2.3-
2.15 arasinda yer almaktadir. Bu radar ¢izimlerinde sarap oOlgiimlerinden elde edilen
Ozniteliklerin her biri radar grafikte bir eksene karsilik gelmektedir. Grafikteki farkli
renkler ise aynmi kalitedeki sarap Orneklerinden rastgele secilmis 6 tane Ornegi ifade
etmektedir. Bu grafikleri ¢izebilmek igin veri setine min-max normalizasyonu
uygulanmistir. Bu yontemde, bir grup verinin igerisindeki en biiyiik ve en kiiciik degerler
ele alinir. Diger biitiin veriler, bu degerlere gore normallestirilir. Buradaki amac en kiiclik
degeri 0 ve en biiyiik degeri 1 olacak sekilde normallestirmek ve diger biitiin verileri 0-1
araligina yaymaktir. Ornegin, Sekil 2.3’te farkli renklerdeki radar cizimleri 3. Kalite

kirmizi sarap i¢in segilen farkli 6 Ornegi, radardaki 11 eksen ise 11 ozniteligi



44

gostermektedir. Boylece bu Oznitelikler ile ortaya c¢ikan 3. kalite kirmizi sarap Oriintiisii

elde edilmektedir.

sabit asitlik sabit asitlik

alkol, ugucu asitlik alkol,

i sitrik asit sillfitler, <

" artik seker pH Lol AN

- ugucu asitlik

silfitler — sitrik asit

2! artik seker

younluk . E “kloridler yogunluk ™. "kloridler

toplam 502" ‘serbest 502 toplam 502 “serbest 502

(@) (b)

Sekil 2.3. 3. kalite kirmiz1 sarap i¢in a) normal degerler b) ters sirada degerler ile
Ozniteliklerin radar ¢izimi

sabit asitlik sabit asitlik
1= i 0.
alkol, .- - - ugucu asitlik alkol. ’ E ' - ugucu asitlik
0,8 - - : 0,2 - :

siiffitler, \sitrik asit siilfitler | sitrik asit
pH Lok """'amkgeker pH Lo RS ! artik seker
yoBunluk ™ ) ; - ~kloridler yogunluk . “kloridler
toplam S02° “serbest 502 toplam SO2° ‘serbest SO2

(a) (b)

Sekil 2.4. 4. kalite kirmiz1 sarap igin a) normal degerler b) ters sirada degerler ile
Ozniteliklerin radar ¢izimi

sabit asitlik sabit asitlik
g I [
alkol_ .- 08 - - ugucu asitlik - ugucu asitlik
siilfitler . " 0,4 S R . \ sitrik asit siiffitler, ; sitrik asit

U;'Zk,}\ -

voéun\uk“‘ ) i ~kloridler voéunluk“j

N artik seker

“kloridler

toplam 502~ ‘serbest SO2 toplam 502~ “serbest 502

(@) (b)

Sekil 2.5. 5. kalite kirmiz1 sarap igin a) normal degerler b) ters sirada degerler ile
Ozniteliklerin radar ¢izimi
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sabit asitlik

1.
’ - © - ugucu asitlik
0,8 - N

. sitrik asit

' artik seker

“Kloridler

‘serbest SO2

(@)

sabit asitlik
Q.=

- ugucu asitlik

siilfitler, sitrik asit

. I 7 ! artik seker
//'kluridler
“serbest 502

(b)

yogunluk .

toplam 502"

Sekil 2.6. 6. Kkalite kirmizi sarap i¢in a) normal degerler b) ters sirada degerler ile
Ozniteliklerin radar ¢izimi

sillfitler,

yoéun\uk“'

toplam S02°
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“Kloridler

“serbest 502

(a)

sabit asitlik
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stilfitler,
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yosunluk ™. Q kloridler
toplam SOZ'- serbest 502

(b)

Sekil 2.7. 7. kalite kirmiz1 sarap igin a) normal degerler b) ters sirada degerler ile
Ozniteliklerin radar ¢izimi
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siilfitler,

yogunluk .

toplam 502

1.z

- ugucu asitlik
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., sitrik asit
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yogu nluk * _. “kloridler

toplam Sd2" serbest 502

(b)

Sekil 2.8. 8. kalite kirmizi sarap i¢in a) normal degerler b) ters sirada degerler ile
Ozniteliklerin radar ¢izimi
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sabit asitlik sabit asitlik
1.z,

alkol, - -ugucu asitlik alkol .- - - ugucu asitlik
© 0B : S 02Tl

silfitler, o sitrik asit siilfitler,”
pH Lo T S artik seker pH
yogunluk *. ~Kloridler yogunluk
toplam 502~ serbest 502 toplam 502 serbest 502

(@) (b)

Sekil 2.9. 3. kalite beyaz sarap icin a) normal degerler b) ters sirada degerler ile
Ozniteliklerin radar ¢izimi
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yogunluk . ~kloridler yogunluk " “kloridler
toplam SO2° ‘serbest 502 toplam 502" ‘serbest S02

(a) (b)

Sekil 2.10. 4. kalite beyaz sarap icin a) normal degerler b) ters sirada degerler ile
Ozniteliklerin radar ¢izimi

sabit asitlik sabit asitlik
1 Q.
lkol. - - ", itlik alkol, .- - -ugucu asitlik
alko 5 08 - ugucu asitli 02 ) ;

. sitrik asit silfitler

silfitler \ sitrik asit
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yogu nluk“" N i . “kloridler yogunluk * S “kloridler
toplam SO2° serbest SO2 toplam S02~ serbest SO2

(@) (b)

Sekil 2.11. 5. kalite beyaz sarap icin a) normal degerler b) ters sirada degerler ile
Ozniteliklerin radar ¢izimi
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sabit asitlik

alkol. 0 - ugucu asitlik

stilfitler, - sitrik asit
pH Lo U artik seker
yogunluk ™. 2 L ~“kloridler
toplam 502~ “serbest 502

(@)

sabit asitlik
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(b)

Sekil 2.12. 6. kalite beyaz sarap icin a) normal degerler b) ters sirada degerler ile

Ozniteliklerin radar ¢izimi
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(b)

Sekil 2.13. 7. kalite beyaz sarap i¢in a) normal degerler b) ters sirada degerler ile

Ozniteliklerin radar ¢izimi
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Sekil 2.14. 8. kalite beyaz sarap icin a) normal degerler b) ters sirada degerler ile

Ozniteliklerin radar ¢izimi
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Sekil 2.15. 9. kalite beyaz sarap icin a) normal degerler b) ters sirada degerler ile
Ozniteliklerin radar ¢izimi

2.2.2. Ozniteliklerin Kutu Biyik Grafikleri

Sarap kalitesi veri setindeki Ozniteliklerin tiim veriler i¢in dagilimini gozlemlemek
icin kutu-biyik grafikleri olusturulmustur. Kutu-biyik grafiklerinin yatay ekseninde
Oznitelikler varken, dikey ekseninde o 6zniteliklerin dagilimi gésterilmektedir. Grafikler
olusturulurken, ortalama, iist ve alt geyreklikler, en kiigiik ve en biiylik veri degerleri
istatistiki 6lgtimlerinden faydalanilir. Farkli kalitelerdeki sarap 6rneklerinin 6zniteliklerinin
dagilimimi gozlemlemek i¢in cizilen kutu-biyik grafikleri Sekil 2.16-2.28 arasinda yer
almaktadir.

Sekil 2.16-2.28°de c¢izilen kutu-bryik grafiklerinin yatay ekseninde yer alan sayilar
Oznitelikleri ifade etmektedir. Sabit asitlik, ucucu asitlik, sitrik asit, artik seker, kloridler,
serbest SO», toplam SO», yogunluk, pH, siilfitler ve alkol 6znitelikleri sirasiyla 1’den 11°e
kadar numaralandirilmistir. Ornegin, Sekil 2.28 (a)’da yatay eksendeki 1, 4, 9 ve 11
sayilar1 sirasiyla sabit asitlik, artik seker, pH ve alkol 6zniteliklerini ifade ederken, Sekil
2.28 (b)’deki 2, 3, 5, 6, 7, 8 ve 10 sayilar1 ise sirastyla ucucu asitlik, sitrik asit, kloridler,
serbest SOy, toplam SO», yogunluk ve siilfitler dzniteliklerini temsil etmektedir. Dikey
eksende ise bu Ozniteliklerin degerleri bulunmaktadir. Bu grafikler sayesinde tiim

Ozniteliklerin dagilimi gézlenebilmektedir.
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3. Kalite Kirmiz1 Sarap
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Sekil 2.16. 3. kalite kirmiz1 sarap 6rneklerinin a) 4 6zniteliginin b) 7 6zniteliginin

tiim veriler i¢in dagilimi
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Sekil 2.17. 4. kalite kirmiz1 sarap 6rneklerinin a) 4 6zniteliginin b) 7 6zniteliginin

tiim veriler i¢in dagilim

5. Kalite Kirmizi Sarap
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Sekil 2.18. 5. kalite kirmiz1 sarap 6rneklerinin a) 4 6zniteliginin b) 7 6zniteliginin

tiim veriler i¢in dagilimi
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6. Kalite Kirmizi $arap
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Sekil 2.19. 6. kalite kirmiz1 sarap 6rneklerinin
tiim veriler i¢in dagilimi

7. Kalite Kirmizi $arap
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Sekil 2.20. 7. kalite kirmiz1 sarap 6rneklerinin
tiim veriler i¢in dagilimi
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Sekil 2.21. 8. kalite kirmiz1 sarap 6rneklerinin a) 4 6zniteliginin b) 7 6zniteliginin

tiim veriler i¢in dagilimi
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3. Kalite Beyaz Sarap
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Sekil 2.22. 3. kalite beyaz sarap Orneklerinin a) 4 Ozniteliginin b) 7 6zniteliginin

tiim veriler i¢in dagilimi
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Sekil 2.23. 4. kalite beyaz sarap Orneklerinin a) 4 Ozniteliginin b) 7 6zniteliginin

tiim veriler i¢in dagilimi
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Sekil 2.24. 5. kalite beyaz sarap orneklerinin a) 4 6zniteliginin b) 7 6zniteliginin

tiim veriler i¢in dagilimi
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6. Kalite Beyaz Sarap
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Sekil 2.25. 6. kalite beyaz sarap Orneklerinin a) 4 Ozniteliinin b) 7 6zniteliginin

tiim veriler i¢in dagilimi
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Sekil 2.26. 7. kalite beyaz sarap Orneklerinin a) 4 Ozniteliginin b) 7 &zniteliginin
tiim veriler i¢in dagilimi
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Sekil 2.27. 8. kalite beyaz sarap Orneklerinin a) 4 Ozniteliinin b) 7 6zniteliginin

tiim veriler i¢in dagilimi
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9. Kalite Beyaz $arap 9. Kalite Beyaz $arap
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Sekil 2.28. 9. kalite beyaz sarap Orneklerinin a) 4 6zniteliginin b) 7 6zniteliginin
tiim veriler i¢in dagilimi

2.2.3. Ozniteliklerin Sacihm Grafikleri

Sagilim grafigi, iki degisken arasindaki iliskiyi veya birlikteligi ortaya koyar. Sagilim
grafigi, X degerlerine karsi tekabiil eden y degerlerinin bir grafigidir. Dikey eksen (y
degiskeni) genellikle tepki degiskenidir. Yatay eksen (x degiskeni) genellikle tepkiye bagl
olarak varsaydigimiz degiskenlerdir.

Bir dizi X, X,,..X, degiskenleri kiimesinde, sagilim grafigi matrisi, tek sayfa

tizerinde degiskenlerin tiim ikili sagilim grafiklerini matris formatinda igerir. Yani, k adet
degisken varsa, sacilim grafigi matrisi k adet satir ve k adet siitundan olusacaktir. Bu

matrisin i. satir1 ve j. siitunu X, ’ye karst X; grafigi olacaktir. Her satir ve her siitun,
tekil bir sagilim grafigini tanimlar. i. satir1 ve j . slitunu i¢in olan tekil grafik, diisey eksen
X, ve yatay eksen X, olacak sekilde tanimlanr.

Veri setine ait sa¢ilim grafikleri matrisleri Sekil 2.29-2.31 arasinda yer almaktadir.
Sekil 2.29°da kirmiz1 ve beyaz sarap ornekleri, Sekil 2.30°da farkli kalitelerdeki kirmizi
sarap Ornekleri, Sekil 2.31°de farkli kalitelerdeki beyaz sarap Orneklerinin tiim
Ozniteliklerinin sagilim grafikleri gosterilmistir. Bu sa¢ilim grafiklerini olusturabilmek i¢in
Sekil 2.29 i¢in veri setinden 60 adet kirmizi ve 60 adet beyaz sarap Ornegi rastgele
secilmistir. Aym sekilde farkli kalitelerdeki kirmizi ve beyaz sarap ornekleri i¢in her bir

kaliteden rastgele 10’ar 6rnek segilmistir.
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Sekil 2.30. Farkl kalitelerdeki kirmizi sarap 6rnekleri igin sagilim grafigi matrisi
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2.3. Egitim ve Test Veri Setlerinin Hazirlanmasi

K kat ¢apraz dogrulama yonteminde baslangi¢c veri seti, rassal olarak, her biri

yaklagik olarak esit biiyiikliikte olan K tane ayrik alt kiimeye; A, A,,..., A ’ya ayrilir.
Egitim ve test siirecleri K defa tekrarlanir. Yani ilk iterasyonda A, A,..., A alt kiimeleri
bir model elde etmek igin egitim seti olarak kullanilir ve model A {izerinde test edilir,

ikinci iterasyonda A, A,,..., A alt kiimeleri egitim seti olarak kullanilir ve model A,

tizerinde test edilir. Yapilan K adet uygulama sonucunda elde edilen K adet sonuclarin
ortalamas1 yontemin sonucu olmaktadir.

Bu tez calismasinda, test edilecek verilerin basar1 degerlendirmesi 3 farkl: sekilde ele
almmustir. Bu degerlendirmeler, 10 kat c¢apraz dogrulama; tiim veri setinin %66’sinin
egitim seti geri kalaninin test seti; tim veri setinin %80’inin egitim seti geri kalaninin test
seti oldugu durumlardir.

[72]°den alinan veri seti .csv formatindan .arff formatina doniistiirilmiistiir. Sekil
2.32°de kirmiz1 sarap orneklerinin .arff formath veri dosyasinin bir kism1 gosterilmektedir.
Ingilizce, Attribute Relationship File Format kelimelerinin bas harflerinden olusmustur.
Arff dosya yapisi, Weka'ya Ozel olarak gelistirilmistir ve dosya, metin yapisinda
tutulmaktadir. Dosyanin ilk satirinda, dosyadaki iliski tipi (relation) tutulmakta olup ikinci
satirdan itibaren veri kiimesindeki dzellikler (attributes) yazilmaktadir. Ozelliklerin hemen
ardindan veri kiimesi yer alir ve veri kiimesindeki her satir bir 6rnege isaret etmektedir.
Ayrica veri kiimesindeki her Orne8in her oOzelligi arasinda da virgll ayraci
kullanilmaktadir.

Asagidaki o6rnek dosyada, siiflandirma icin kullanilan 6znitelik degerleri bir dosya
icerisinde 10 ornek icerecek sekilde gosterilmistir. Bu degerler tip olarak sayisal degerler
oldugundan ‘numeric’ olarak ifade edilmistir. Ancak bu degerler ‘nominal’, ‘real’, ‘string’
ve ‘date’ tiplerinde de olabilir. ‘Nominal’ tahmin degeridir ve bir tanim kiimesini ele alir.
‘Real’ reel sayilar kiimesinden bir deger verileceginde kullanilir. ‘String’ veri kiimesinin
bu oOzelliginin serbest yazi seklinde olabilecegini ifade eder. ‘Date’ veri kiimesinin bu

0zelliginin tarih oldugunu ifade eder.
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@relation whatever

@attribute 'fixed acidity' numeric
@Gattribute 'volatile acidity' numeric
@Gattribute 'citric acid' numeric
@attribute 'residual sugar' numeric
@attribute chlorides numeric

@attribute 'free sulfur dioxide' numeric
@attribute 'totzl sulfur dioxide' numeric
@attribute density numeric

@attribute pH numeric

@attribute sulphates numeric

@attribute alcohol numeric

@attribute quality {5,6,7,4,8,3}

o,
o

.88,0,2.6,0.098,25,67,0.9968,3.2,0.68,9.8,5
) .76,0.04,2.3,0.092,15,54,0.997,3.26,0.65,9.8,5
1.2,0.28,0.56,1.9,0.075,17,60,0.998,3.16,0.58,9.8,6
.7,0,1.9,0.076,11,34,0.9978,3.51,0.56,9.4,5
.66,0,1.8,0.075,13,40,0.9978,3.51,0.56,9.4,5
.6,0.06,1.6,0.069,15,59,0.9964,3.3,0.46,9.4,5
.65,0,1.2,0.065,15,21,0.9946,3.39,0.47,10,7
.58,0.02,2,0.073,9,18,0.9968,3.36,0.57,9.5,7
.5,0.36,6.1,0.071,17,102,0.9978,3.35,0.8,10.5,5
.58,0.08,1.8,0.097,15,65,0.9959,3.28,0.54,9.2,5

oo ooo [
oo

- -

-

-

-

[ TR R R RS R B e B =)

o I B w B O U Y T
[T e T s Y e o B e

-

Sekil 2.32. Kirmizi sarap drneklerinin .arff formatli dosyasinin
WordPad’de gdriiniimii

2.4. Siiflandirma Algoritmalarima Ait Bulgular

Weka, veri madenciligi islemleri i¢in kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin
bulundugu bir kiitiiphanedir. Tez kapsaminda, Weka yaziliminmn 3.9.0 versiyonu
kullanilmistir. Bu tez ¢alismasinda destek vektér makineleri, k-en yakin komsuluk ve
rastgele orman algoritmalari siniflandirma igin kullanilmistir. Bu algoritmalara ait Weka
yaziliminda olusturulan modeller ve bu modellere ait sonuglar detayli bir sekilde
incelenmigtir. Calismada kullanilan performans o6lgekleri duyarlilik, anma, F-6lgegi ve
ROC alanidir.

k-EYK algoritmast i¢in uzaklik 6lciitii olarak Oklid uzaklik lgiisii secilmistir. Karar
ormanini olusturacak karar agaci sayis1 Breiman tarafindan 6nerilen ve varsayilan deger
olan 100 olarak se¢ilmistir. Her diiglimde rastgele segilecek degisken sayisi, toplam
degisken sayisinin karekokiiniin tam sayiya yuvarlandigi yontem kullanilarak belirlenmistir

[65]. Bu yonteme gore, bu calismada kullanilan veri setinde 11 degisken oldugundan

bireysel agaclar olusturulurken her diigiimde \/ﬁ =4 degisken kullanilmasi uygundur.
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[72]’den alinan veri seti, farkli kalitelerdeki kirmizi ve beyaz sarap 6rneklerini igeren
iki veri setinden olusmaktadir. Ilk asamada, bu iki veri setini kirmiz1 ve beyaz saraplar
olarak smiflandirabilmek i¢in, iki veri setine de ayr1 olarak kirmizi ve beyaz etiketli yeni
degiskenler eklenmistir ve tek bir veri setine doniistiiriilmiistiir. Tablo 2.3, kirmiz1 ve beyaz

sarap Orneklerinin siniflandirilmasinin performans sonuglarini sunmaktadir.

Tablo 2.3. Karisik veri setinin kirmizi ve beyaz saraplar olarak siniflandirilmasinin
basar1 sonuglari

Test o, ROC

Verilerinin Siniflandiricilar Du}(I;r;lhk Azr(')l/n;a F-g}g)e 8t Alam

Secimi 0 0 0 (%)

DVM 99.1 99.1 99.1 98.6

10 kat gapraz k-EYK 99.2 99.2 99.2 99.0

dogrulama

RO 99.5 99.5 99.5 99.8

v 66 et DVM 99.2 09.2 09.2 98.7
066 egitim i

0634 test k-EYK 99.2 09.2 09.2 98.9

RO 99.4 99.4 99.4 99.9

0,80 DVM 99.2 99.2 99.2 98.6
080 egitim A

0620 test k-EYK 99.2 99.2 99.2 98.7

RO 99.5 99.5 99.5 99.9

Sarap Orneklerinin kirmizi ve beyaz olarak siniflandirilmasinin en basarili sonucu,
her ii¢ test degerlendirmesi i¢in de RO algoritmasiyla elde edilmistir. RO algoritmasi ile
sirasiyla bu {i¢ test degerlendirmesi igin % 99.5075, % 99.3662 ve %99.5381 dogruluk
oran1 elde edilmistir. Tablo 2.3, RO algoritmasinin diger algoritmalardan daha iyi
performans gosterdigini acikca gostermektedir.

Ikinci asamada ise veri setleri sarap érneklerinin kalite siniflandirmasini yapmak igin
kullanilmistir. Kirmiz1 sarap veri seti 3 ile 8 arasinda degisen toplam 6 kalite sinifindan,
beyaz sarap veri seti ise 3 ile 9 arasinda degisen toplam 7 kalite sinifindan olugsmaktadir.
Tablo 2.4 ve Tablo 2.5, sirasiyla kirmiz1 ve beyaz sarap Orneklerinin kalitelerine gore

siniflandirilmasinin performans sonuglarint sunmaktadir.
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Tablo 2.4. Kirmizi sarap Orneklerinin kalitelerine gore simiflandirilmasinin basari

sonugclari
Test L, ROC
Verilerinin Siniflandiricilar Du)(f;z ;lhk AEE /ror;a F-gz;; 8t Alani
Secimi (%)
DVM 48.1 58.3 52.7 70.6
10 kat ¢apraz K-EYK 64.3 64.8 64.5 72.7
dogrulama
RO 67.6 69.9 68.2 86.3
%66 edifi DVM 49.2 58.5 53.4 70.3
066 egitim ]
0634 test k-EYK 61.6 61.6 61.4 70.6
RO 65.6 69.1 67.3 85.7
%80 esii DVM 49.7 59.1 53.9 70.8
080 egitim )
0620 test k-EYK 65.6 65.6 65.5 72.8
RO 69.6 71.9 70.5 87.2

Tablo 2.5. Beyaz sarap 6rneklerinin kalitelerine gore siiflandirilmasinin basar1 sonuglari

Test a ROC

Verilerinin Siiflandiricilar Du)(,;r;lhk Azg/rr;a F-g}g)e 8t Alam

Secimi 0 . 0 (%0)

DVM 39.6 52.1 44.1 66.7

10 kat ¢apraz k-EYK 65.1 65.4 65.2 75.0

dogrulama

RO 71.0 70.4 69.5 87.3

%66 cdifi DVM 39.8 51.4 43.8 65.3
066 egitim ]

0634 test k-EYK 60.6 60.7 60.6 71.3

RO 67.1 66.6 65.5 83.9

%80 DVM 39.4 51.2 43.7 65.8
080 egitim i

0620 test k-EYK 63.0 63.3 63.0 73.1

RO 69.8 68.7 67.4 85.7

RO algoritmasinin, DVM ve k-EYK algoritmalarina kiyasla kirmizi ve beyaz sarap
orneklerini kalitelerine gore siniflandirirken daha tistiin performans gosterdigi Tablo 2.4 ve
Tablo 2.5’te goriilmektedir. Kirmiz1 sarap drneklerinin kalitelerine gére RO algoritmasiyla
simiflandirilmasinin  sonucunda, her ii¢ test degerlendirmesi igin sirasiyla %69.906,
%69.1176 ve %71.875 dogruluk orani elde edilmistir. Beyaz sarap drneklerinin kalitelerine
gore RO algoritmasiyla siiflandirilmasiin sonucunda, her ii¢ test degerlendirmesi igin

sirastyla %70.3757, %66.6006 ve %68.6735 dogruluk orani elde edilmistir.
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Uciincii asamada ise veri seti, kirmiz1 ve beyaz sarap orneklerinin birlikte kalite
simiflandirmasint yapmak icin birlestirilmistir. Bu durumda veri seti, 3 ile 8 arasinda
degisen toplam 6 adet kirmizi sarap kalitesine ait 6rnekler ve 3 ile 9 arasinda degisen
toplam 7 adet beyaz sarap kalitesine ait 6rneklerden olusmaktadir. Veri seti toplamda 13
smifli hale gelmistir. Tablo 2.6, kirmizi ve beyaz sarap Orneklerinin birlikte kalite

siiflandirilmasinin performans sonuglarini gostermektedir.

Tablo 2.6. Kirmiz1 ve beyaz sarap Orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin
basar1 sonuglari

Test ., ROC

Verilerinin Simiflandiricilar Du)(,;r;lhk Azg/rr;a F-g}g:)e 8t Alam

Secimi 2 ) g (%0)

DVM 43.1 53.0 45.7 815

10 kat ¢apraz K-EYK 64.6 65.0 64.7 78.3

dogrulama

RO 70.3 70.6 69.4 93.1

v 66 DVM 40.5 52.5 45.0 81.2
066 egitim i

634 test k-EYK 59.6 60.0 59.7 74.7

RO 66.4 67.0 65.8 90.9

%80 DVM 41.7 54.1 46.4 81.3
() egitim )

0620 test k-EYK 63.3 63.5 63.3 76.5

RO 69.5 69.0 67.7 92.0

Her bir asamada yapilan analizler sonucunda, sarap orneklerinin siniflandirilmasinda
RO algoritmasinin DVM ve k-EYK algoritmalarindan daha iistiin, k-EYK algoritmasinin

da DVM algoritmasindan daha {istiin oldugu goriilmiistiir.

2.5. Boyut indirgemeye Ait Bulgular

Bu tez caligmasinda, siniflandirma basarimini arttirmak amaciyla 6zniteliklere boyut
indirgeme yontemlerinden temel bilesenler analizi Weka yaziliminda uygulanmistir. Boyut
indirgenmesi  gergeklestirildikten  sonra sarap  Orneklerinin  kalitelerine  gore
siniflandirilmasi siireci ayni algoritmalar kullanilarak degerlendirilmistir.

Tablo 2.7-2.9 6zniteliklere TBA uygulandiktan sonra sarap veri setinin kalitelerine

gore siniflandirilmasinin sonuglarimi gostermektedir.
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Tablo 2.7. Kirmizi sarap Orneklerinin TBA uygulandiktan sonra kalitelerine gore
siiflandirilmasinin basar1 sonuglar

Test a . ROC

Verilerinin Siniflandiricilar Du)(rcz)z ;lhk Azg/ror;a F-gz;; 8t Alani

Secimi (%)

DVM 47.8 58.0 52.4 69.7

10 kat ¢apraz K-EYK 64.3 64.8 64.5 72.7

dogrulama

RO 68.4 71.2 69.4 86.4

%66 edifi DVM 49.2 58.3 53.3 69.8
066 egitim i

0634 test k-EYK 62.4 62.3 62.1 70.1

RO 66.9 70.0 68.3 84.9

%80 DVM 47.8 56.9 51.9 69.3
080 egitim )

%620 test k-EYK 68.0 67.8 67.8 74.4

RO 71.4 734 72.1 87.8

Tablo 2.8. Beyaz sarap Orneklerinin TBA wuygulandiktan sonra Kkalitelerine gore
siniflandirilmasinin basari sonuglari

Test a . ROC

Verilerinin Siniflandiricilar Du)(];r;lhk Azg/n;a F-g}g)e 8t Alam

Secimi 4 0 ° (%)

DVM 39.8 52.2 44.0 66.3

10 kat capraz K-EYK 64.5 64.7 64.6 744

dogrulama

RO 70.7 69.9 68.8 86.9

% 66 DVM 39.8 51.4 43.8 65.2
666 egitim ]

634 test k-EYK 61.0 60.9 60.9 71.4

RO 66.4 66.2 64.9 83.5

%80 DVM 39.4 51.2 43.6 65.9
080 egitim ]

9620 test k-EYK 63.5 63.6 63.5 73.7

RO 68.1 67.4 66.3 854

Tablo 2.4 ile Tablo 2.7 karsilagtirildiginda kirmizi sarap veri setine TBA uygulamak
DVM algoritmasinda basarimi disiiriirken, k-EYK ve RO algoritmalarinda basarimi
artttrmistir. Bunun aksine, beyaz sarap ornekleri i¢in TBA uygulamak DVM algoritmasi
icin bir degisiklige sebep olmazken diger algoritmalarda basarimi diistirdiigii Tablo 2.5 ve

Tablo 2.8’den gozlenmistir.
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Tablo 2.9. Kirmizi ve beyaz sarap orneklerinin TBA uygulandiktan sonra kalitelerine
gore siniflandirilmasinin basari sonuglari

Test a . ROC

Verilerinin Siniflandiricilar Du)(rcz)z ;lhk Azg/ror;a F-gz;; 8t Alani

Secimi (%)

DVM 45.7 52.8 45.3 80.9

10 kat ¢apraz K-EYK 64.0 64.3 64.1 776

dogrulama

RO 70.3 70.1 68.9 92.6

v 66 et DVM 40.2 51.3 43.5 80.1
066 egitim i

0634 test k-EYK 58.8 59.1 58.8 74.2

RO 65.8 65.6 64.5 90.7

0,80 DVM 41.5 53.6 45.7 80.4
080 egitim )

9620 test k-EYK 62.5 62.7 62.5 76.6

RO 67.4 68.0 66.6 91.6

Kirmizi ve beyaz sarap oOrneklerinin kalite smiflandirmasinin birlikte yapildigi
durumda veri setine TBA uygulamanin tiim algoritmalarda basarimi diistirdiigii Tablo 2.6

ve Tablo 2.9°dan goriilmektedir.

2.6. Ozellik Secimine Ait Bulgular

2.6.1. Filtre Modelli Ozellik Secim Algoritmalarina Ait Bulgular

Filtre modelli 6zellik se¢me algoritmalari olusturulurken ilk islem adimi olarak veri
setinin tiim Ozniteliklerine algoritma uygulanarak her niteligin istatistiksel olarak
bulundugu smif etiketi ile ne kadar fazla iliskili ve diger nitelikler ile ne kadar az iligkili
oldugunu belirten bir katsay1 hesaplanir.

Calismada kullanilan veri setindeki mevcut 11 6znitelikten, sinif bilgisine erismede
hangilerinin daha fazla katki verdigini bulabilmek igin filtre modelli 6zellik se¢me
algoritmalarindan bilgi kazanci ve kazanim oran1 algoritmalar1 kullanilmistir.

Tablo 2.10 ve Tablo 2.11, sirasiyla kirmizi sarap 6rneklerine ait 6zniteliklerin bilgi
kazanci ve kazanim orani algoritmalari yardimiyla bulunan agirliklarini gostermektedir.
Tablo 2.12 ve Tablo 2.13 de ise beyaz sarap Orneklerine ait 6zniteliklerin bilgi kazanci ve

kazanim orani agirliklar1 bulunmaktadir.
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Tablo 2.10. Kirmiz1 sarap 6rneklerine ait 6zniteliklerin bilgi
kazanc1 agirliklar

L. Bilgi Kazanci
Oznitelikler Agirhklar:
Alkol 0.2324
Ucucu Asitlik 0.1282
Siilfitler 0.1194
Sitrik Asit 0.0774
Toplam SO, 0.0703
Yogunluk 0.0570
Kloridler 0.0364
Sabit Asitlik 0.0216
Artik Seker 0.0000
pH 0.0000
Serbest SO; 0.0000

Tablo 2.11. Kirmizi sarap orneklerine ait 6zniteliklerin
kazanim oran1 agirliklar

Kazanim
Oznitelikler Oram
Agirhiklar:

Alkol 0.1213
Ugucu Asitlik 0.0897
Siilfitler 0.0791
Yogunluk 0.0784
Toplam SO; 0.0622
Sitrik Asit 0.0501
Kloridler 0.0477
Sabit Asitlik 0.0343
Artik Seker 0.0000
pH 0.0000
Serbest SO» 0.0000

Tablo 2.10 ve Tablo 2.11°e bakildiginda kirmizi sarap ornekleri i¢in her iki
algoritmada da en iyi 3 Ozniteligin alkol, ugucu asitlik ve siilfitler oldugu soylenebilir.
Artik seker, pH ve serbest SOz ise en kotii 3 ozniteliktir. Ozniteliklere bir siralama
yapildiginda her iki algoritma igin de en iyi 3, 6, 7 ve 8 Oznitelikleri, ayn1 Oznitelikleri

ifade etmektedir.
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Tablo 2.12. Beyaz sarap 6rneklerine ait 6zniteliklerin bilgi
kazanc1 agirliklar

L. Bilgi Kazanci

Oznitelikler Agirhklar:
Alkol 0.2078
Yogunluk 0.1177
Kloridler 0.0774
Sitrik Asit 0.0672
Toplam SO, 0.0629
Artik Seker 0.0618
Serbest SO 0.0597
Ugucu Asitlik 0.0571
pH 0.0162
Siilfitler 0.0148
Sabit Asitlik 0.0125

Tablo 2.13. Beyaz sarap 6rneklerine ait 6zniteliklerin
kazanim oran1 agirliklari

Kazanim
Oznitelikler Oram
Agirhiklar:

Alkol 0.0754
Y ogunluk 0.0674
Kloridler 0.0590
Sabit Asitlik 0.0393
Toplam SO; 0.0366
Serbest SO» 0.0357
Ucucu Asitlik 0.0344
Sitrik Asit 0.0334
Artik Seker 0.0305
pH 0.0179
Siilfitler 0.0102

Beyaz sarap ornekleri igin en iyi 3 Oznitelik ise her iki algoritma iginde alkol,
yogunluk ve kloridlerdir.

Tablo 2.14-2.21, kirmiz1 sarap verilerine bilgi kazanci, kazanim orani algoritmalari
ile 6znitelik segme uygulandiktan sonra segilen 6zniteliklerle gerceklestirilen siniflandirma

performans sonuglarini sunmaktadir.



66

Tablo 2.14. Bilgi kazanci/kazanim orani algoritmalariyla segilen en iyi 3 Oznitelikle
kirmizi sarap Orneklerinin kalitelerine gore simiflandirilmasinin basari

sonugclari

Test . ROC
Verilerinin Siniflandiricilar Duy;n/rllllk Ag /ma F_%}Gegl Alam
Secimi (%0) (%) (%) (%)
10 Kat gapraz DVM 45.6 55.5 50.0 68.1
dogrulama k-EYK 61.8 62.0 61.9 70.5
RO 64.6 66.4 65.2 81.8

%66 egitim DVM 47.2 56.3 51.3 68.4
0634 test k-EYK 59.2 59.4 59.2 68.7
RO 62.5 63.4 62.4 80.7

%80 egitim DVM 47.1 56.3 51.3 68.8
0620 test k-EYK 61.0 60.6 60.7 69.7
RO 65.9 66.3 65.3 82.4

Tablo 2.15. Bilgi kazanci algoritmasiyla segilen en iyi 4 Oznitelikle kirmizi sarap
orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin basari sonuglari

Test o, ROC
Verilerinin Siniflandiricilar Dlly(i);l’llllk Agma F-(zl(;egl Alam
Secimi (%) (%) (%) (%)
10 Kat gapraz DVM 45.7 55.7 50.1 68.1
dogrulama k-EYK 64.3 64.2 64.2 72.2
RO 66.0 67.5 66.4 83.2

%66 egitim DVM 46.5 55.7 50.7 67.9
0634 test k-EYK 62.4 62.3 62.3 72.0
RO 63.1 64.3 63.4 81.2

%80 egitim DVM 47.3 56.6 51.5 68.9
0620 test k-EYK 64.1 64.1 64.0 72.4
RO 63.9 63.8 63.4 83.4

Tablo 2.16. Kazanim orani algoritmasiyla secilen en iyi 4 Oznitelikle kirmizi sarap
orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin basari sonuglari

Test .. ROC
Verilerinin Siniflandiricilar Duy;l/rhhk Agma F-(?)lg:egl Alani
Secimi (%) (%) (%) (%)
10 Kat capraz DVM 45.5 55.5 49.9 67.9
dogrulama k-EYK 62.6 63.1 62.9 714
RO 66.0 67.7 66.3 83.2

%66 egitim DVM 47.2 56.3 51.3 68.1
0634 test k-EYK 59.9 60.1 60.0 70.0
RO 66.1 66.2 65.0 81.3

%80 egitim DVM 47.1 56.3 51.3 68.7
0620 test k-EYK 61.9 61.9 61.9 70.7

RO 69.2 69.4 68.5 82.4
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Tablo 2.17. Bilgi kazanci algoritmasiyla segilen en iyi 5 Oznitelikle kirmizi sarap
orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin basari sonuglari

Test a . ROC
Verilerinin Simiflandiricilar Dlly(i;’llllk A[)l/ma F-(?)}g:egl Alam
Secimi (%) @) 6 oy
10 Kat capraz DVM 47.6 57.7 52.2 69.9
dogrulama k-EYK 64.7 65.0 64.9 73.1
RO 67.9 69.4 68.1 84.9

%66 egitim DVM 49.9 59.0 53.9 70.7
0534 test k-EYK 64.7 64.0 64.1 72.9
RO 63.4 65.1 63.9 83.0

%80 egitim DVM 49.6 58.8 53.7 70.4
0620 test k-EYK 66.0 65.3 65.4 73.0
RO 66.7 68.1 67.1 85.5

Tablo 2.18. Kazanim orani algoritmasiyla segilen en iyi 5 Oznitelikle kirmizi sarap
orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin basari sonuglari

Test . . ROC
Verilerinin Siiflandiricilar Duy;rhhk Agma F-(zlg:egl Alam
Secimi (%) (%) (%) (%)
10 kat capraz 2k 475 57.6 52.1 69.9
dogrulama k-EYK 65.0 65.5 65.2 73.9
RO 68.0 69.7 68.4 85.3

%66 egitim DVM 49.1 58.3 53.2 69.5
%634 test K-EYK 613 62.1 61.6 711
RO 64.2 66.2 64.9 83.4

%80 egitim DVM 50.1 59.4 54.3 70.8
%20 test k-EYK 61.9 61.9 61.8 70.2
RO 67.4 68.8 68.0 84.4

Tablo 2.19. Bilgi kazanci/kazanim orani algoritmalariyla secilen en iyi 6 Oznitelikle
kirmiz1 sarap Orneklerinin kalitelerine gore simiflandirilmasinin basari

sonuglar1

Test . ROC
Verilerinin Siniflandiricilar Duy(z)l rhiik Agma F-(?)lg:egl Alani
Secimi (%) (%) (%) (%)
10 kat capraz DVM 47.7 57.8 52.2 69.9
dogrulama k-EYK 64.9 65.2 65.0 73.1
RO 67.2 69.2 67.7 85.6

%66 egitim DVM 49.9 59.2 54.1 70.2
%34 test k-EYK 61.8 61.9 61.8 70.5
RO 66.0 67.8 66.6 84.1

%80 egitim DVM 50.0 59.4 54.2 71.0
9620 test k-EYK 62.3 61.9 62.0 72.4

RO 67.5 68.1 67.1 85.4
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Tablo 2.20. Bilgi kazanci/kazanim orani algoritmalariyla segilen en iyi 7 Oznitelikle
kirmizi sarap Orneklerinin kalitelerine gore simiflandirilmasimin basari

sonugclari

Test . ROC
Verilerinin Siniflandiricilar Dlly(i;‘llllk Azl/ma F_%}Gegl Alam
Secimi (%0) (%) (%) (%)
10 Kat gapraz DVM 47.7 57.8 52.3 70.0
dogrulama k-EYK 64.9 65.3 65.1 73.3
RO 67.5 69.4 67.9 86.4

%66 egitim DVM 49.9 59.2 54.1 70.4
0634 test k-EYK 62.0 62.1 62.0 71.0
RO 62.8 65.8 64.3 85.1

%80 egitim DVM 49.1 58.4 53.3 70.0
0620 test k-EYK 62.3 61.6 61.7 70.3
RO 67.3 69.7 68.5 86.6

Tablo 2.21. Bilgi kazanci/kazanim orani algoritmalariyla segilen en iyi 8 Oznitelikle
kirmizi sarap Orneklerinin kalitelerine gore simiflandirilmasinin basari

sonuglari

Test a . ROC
Verilerinin Simiflandiricilar Duy;rhllk Agma F-(zlg:egl Alani
Secimi (%) (%) (%) (%)
10 Kat capraz DVM 47.8 58.0 52.4 70.1
dogrulama k-EYK 64.8 65.2 64.9 73.0
RO 67.9 69.8 68.2 86.3

%66 egitim DVM 50.3 59.6 54.4 71.1
0634 test k-EYK 62.9 63.4 63.0 71.8
RO 63.3 66.4 64.8 85.0

%80 egitim DVM 49.1 58.1 53.2 70.4
0620 test k-EYK 65.4 65.6 65.3 72.9
RO 67.6 69.7 68.5 86.8

Tablo 2.14-2.21°¢ bakildiginda her iki algoritma ile secilen Ozniteliklerle, kirmizi
sarap Orneklerinin kalitelerine gore siiflandirma sonuglarinin Tablo 2.4°e yakin sonuglar
urettigi goriilmiistiir. Bilgi kazanci ve kazanim orani algoritmalarinin hemen hemen
birbirleriyle benzer sonuglar verdikleri gézlemlenmistir.

Sekil 2.33 ve Sekil 2.34 kirmizi sarap Orneklerinin kalitelerine gore
simiflandirilmasinin, sirasiyla bilgi kazanci ve kazanim orani algoritmalariyla segilen

Oznitelik sayisina gore anma degeri basar1 sonuglarini gostermektedir.
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Sekil 2.33. Bilgi kazanci algoritmasiyla secilen 6zniteliklerin sayisina gore a)
10 kat ¢apraz dogrulama b) %66 egitim ¢) %80 egitim verileri i¢in
kirmizi garap oOrneklerinin kalitelerine gore smiflandirilmasinin
anma degerine gore karsilagtirilmasi



70

Secilen Oznitelik Sayisi

CODVM DOk-EYK ERO

80 o N oo o 2 - < %

< - < RN N © ©

mMs8 Mgo JFodo Fdw o O
9 n © © b n © n © n

Anma (%)

i

Segllen Oznltellk Sayisi

[ODVM [Ok-EYK EIRO

80 ™ < <o} - ~ u:)'\
© o o o o) oo o oo © o )
mg® ma8 I g6 FH S0 g ;@w
5 © © ©
$8 0 % 3 3 8EM 3

Anma (%)

U

Segllen Oznltellk Sayisl

60 -
40
20

0

[ODVM [Ok-EYK CRO

Ll

Sekil 2.34. Kazanim orani algoritmasiyla segilen 6zniteliklerin sayisina gore a)
10 kat ¢apraz dogrulama b) %66 egitim c) %80 egitim verileri i¢in
kirmiz1 sarap Orneklerinin kalitelerine goére siniflandiriimasinin
anma degerine gore karsilastirilmasi
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Tablo 2.22-2.32, beyaz sarap verilerine bilgi kazanci, kazanim orani algoritmalart ile
Oznitelik segme uygulandiktan sonra segilen Ozniteliklerle gergeklestirilen siniflandirma
performans sonuglarini sunmaktadir.

Sekil 235 wve Sekil 2.36 beyaz sarap Orneklerinin kalitelerine gore
simiflandirilmasinin, sirasiyla bilgi kazanci ve kazanim orani algoritmalariyla segilen

Oznitelik sayisina gore anma degeri basari sonuglarini géstermektedir.

Tablo 2.22. Bilgi kazanci/kazanim orani algoritmalariyla segilen en iyi 3 Oznitelikle
beyaz sarap Orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin  basari

sonuglari
Test a . ROC
Verilerinin Simiflandiricilar Duy;rllllk Ag/ma F-(z}g:egl Alan
Se¢imi (%) (%) (%) (%)
10 Kat gapraz DVM 36.7 49.1 41.9 63.3
dogrulama k-EYK 60.5 60.6 60.5 72.0
RO 62.9 63.5 62.7 80.5
%66 egitim DVM 36.8 48.3 41.6 62.3
0634 test k-EYK 56.1 56.2 56.0 67.9
RO 58.2 58.9 58.0 76.6
%80 egitim DVM 36.0 47.8 40.9 62.3
0620 test k-EYK 58.1 58.9 58.4 70.5
RO 60.8 61.6 60.7 78.4

Tablo 2.23. Bilgi kazanci algoritmasiyla secilen en iyi 4 Oznitelikle beyaz sarap
orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin basari sonuglari

Test o, ROC
Verilerinin Siniflandiricilar Dlly(i);l’llllk Agma F-C())l(,‘egl Alam
Secimi (%) (%) (%) (%)
10 Kat capraz DVM 36.6 49.0 41.8 63.2
dogrulama k-EYK 61.6 61.6 61.7 72.4
RO 65.0 65.1 64.3 82.3

%66 egitim DVM 36.7 48.3 41.6 62.3
0634 test k-EYK 56.6 56.4 56.4 68.6
RO 59.3 60.1 59.1 78.5

%80 egitim DVM 36.0 47.8 40.9 62.4
0620 test k-EYK 59.5 60.1 59.7 70.8

RO 61.2 61.5 60.4 80.3
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Tablo 2.24. Kazanim orani algoritmasiyla segilen en iyi 4 Oznitelikle beyaz sarap
orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin basari sonuglari

Test a . ROC
Verilerinin Simiflandiricilar Dlly(i;’llllk A[)l/ma F-(?)}g:egl Alam
Secimi (%) @) 6 oy
10 Kat capraz DVM 36.6 49.1 41.9 63.6
dogrulama k-EYK 62.2 62.2 62.2 72.7
RO 64.7 65.0 64.2 82.6

%66 egitim DVM 36.9 48.6 41.8 62.6
0534 test k-EYK 55.4 55.8 55.6 67.6
RO 59.0 59.7 58.8 78.4

%80 egitim DVM 36.2 48.0 41.1 62.6
0620 test k-EYK 59.2 59.8 59.4 70.5
RO 63.0 63.0 61.9 80.9

Tablo 2.25. Bilgi kazanci algoritmasiyla secilen en iyi 5 Oznitelikle beyaz sarap
orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin basari sonuglari

Test a . ROC
Verilerinin Simiflandiricilar Duy;rllllk Ag/ma F-(z}g:egl Alan
Secimi (%) (%) (%) (%)
10 Kat gapraz DVM 36.8 49.2 42.0 63.4
dogrulama k-EYK 61.8 61.8 61.8 72.5
RO 66.7 66.6 65.7 83.7

%66 egitim DVM 37.0 48.7 41.9 62.6
0634 test k-EYK 57.4 57.4 57.3 69.1
RO 62.5 62.3 61.4 79.4

%80 egitim DVM 36.5 48.4 41.5 62.9
0620 test k-EYK 58.6 58.9 58.5 70.0
RO 62.9 62.4 61.2 81.4

Tablo 2.26. Kazanim orani algoritmasiyla secilen en iyi 5 Oznitelikle beyaz sarap
orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin basari sonuglari

Test .. ROC
Verilerinin Siniflandiricilar Duy;l/rhhk Agma F-(?)lg:egl Alani
Secimi (%) (%) (%) (%)
10 Kat capraz DVM 36.8 49.3 42.1 63.7
dogrulama k-EYK 61.3 61.5 61.4 72.2
RO 65.7 65.6 64.7 83.8

%66 egitim DVM 36.9 48.6 41.8 62.7
0634 test k-EYK 57.0 56.9 56.9 68.2
RO 60.9 60.7 59.6 79.4

%80 egitim DVM 36.1 47.9 41.0 62.6
0620 test k-EYK 61.6 61.5 61.5 71.9

RO 63.9 63.4 62.2 82.1
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Tablo 2.27. Bilgi kazanci algoritmasiyla secilen en iyi 6 Oznitelikle beyaz sarap
orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin basari sonuglari

Test a . ROC
Verilerinin Simiflandiricilar Dlly(i;’llllk A[)l/ma F-(?)}g:egl Alam
Secimi (%) @) 6 oy
10 Kat capraz DVM 36.9 49.4 42.2 63.6
dogrulama k-EYK 62.7 62.9 62.8 73.0
RO 67.7 67.3 66.4 84.7

%66 egitim DVM 37.1 48.8 42.0 62.4
0534 test k-EYK 58.4 58.4 58.4 69.9
RO 62.6 62.6 61.5 80.0

%80 egitim DVM 36.1 47.9 41.0 62.2
0620 test k-EYK 60.7 60.9 60.7 71.6
RO 64.7 63.9 62.5 81.9

Tablo 2.28. Kazanim oranmi algoritmasiyla secilen en iyi 6 Oznitelikle beyaz sarap
orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin basari sonuglari

Test a . ROC
Verilerinin Simiflandiricilar Duy;rllllk Ag/ma F-(z}g:egl Alan
Secimi (%) (%0) (%0) (%)
10 kat capraz DVM 37.0 49.6 42.4 64.1
dogrulama k-EYK 62.1 62.3 62.2 72.6
RO 66.9 66.9 66.1 85.1

%66 eitim DVM 37.4 49.2 42.4 63.4
0634 test k-EYK 58.6 58.8 58.7 69.9
RO 63.6 63.7 62.7 82.3

%80 egitim DVM 36.3 48.2 41.3 62.7
0620 test k-EYK 63.5 63.6 63.4 73.8
RO 63.7 64.0 63.0 83.8

Tablo 2.29. Bilgi kazanci algoritmasiyla secilen en iyi 7 Oznitelikle beyaz sarap
orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin basari sonuglari

Test .. ROC
Verilerinin Siniflandiricilar Duy;l/rhhk Agma F-(?)lg:egl Alani
Secimi (%) (%) (%) (%)
10 Kat capraz DVM 37.0 49.5 42.3 64.0
dogrulama k-EYK 62.9 63.1 63.0 73.4
RO 68.8 68.4 67.6 85.9

%66 egitim DVM 37.8 49.7 42.8 63.3
0634 test k-EYK 58.2 58.0 58.0 69.5
RO 65.1 64.8 63.7 82.1

%80 egitim DVM 36.5 48.4 41.5 62.9
0620 test k-EYK 61.9 61.8 61.7 72.2

RO 65.7 65.1 63.8 84.0
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Tablo 2.30. Kazanim orani algoritmasiyla segilen en iyi 7 Oznitelikle beyaz sarap
orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin basari sonuglari

Test a . ROC
Verilerinin Simiflandiricilar Dlly(i;’llllk A[)l/ma F-(?)}g:egl Alam
Secimi (%) (%) (%) (%)
10 Kat capraz DVM 39.5 52.1 44.1 66.4
dogrulama k-EYK 63.4 63.6 63.5 73.3
RO 69.2 69.0 68.1 86.3

%66 eitim DVM 40.2 51.7 44.0 65.4
0534 test k-EYK 60.2 60.1 60.0 70.8
RO 65.4 65.3 64.2 83.1

%80 eitim DVM 40.0 51.5 43.9 65.6
0620 test k-EYK 62.5 62.2 62.3 73.3
RO 66.8 66.3 65.1 84.3

Tablo 2.31. Bilgi kazanci algoritmasiyla secilen en iyi 8 Oznitelikle beyaz sarap
orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin basari sonuglari

Test a . ROC
Verilerinin Simiflandiricilar Duy;rllllk Ag/ma F-(z}g:egl Alan
Secimi (%) (%0) (%0) (%)
10 kat capraz DVM 39.9 52.1 44.0 66.3
dogrulama k-EYK 63.6 63.7 63.6 74.0
RO 69.7 69.4 68.5 86.5

%66 eitim DVM 40.4 51.8 44.2 65.3
0634 test k-EYK 59.4 59.1 59.1 70.2
RO 65.0 65.1 64.0 82.5

%80 egitim DVM 39.4 50.6 43.0 65.0
%620 test k-EYK 61.1 61.1 61.0 71.8
RO 67.2 66.8 65.5 84.5

Tablo 2.32. Kazanim orani algoritmasiyla secilen en iyi 8 Oznitelikle beyaz sarap
orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin basari sonuglari

Test a . ROC
Verilerinin Siniflandiricilar Duy;l/rhhk Agma F-(?)lg:egl Alam
Secimi (%) (%) (%) (%)
10 kat capraz DVM 39.5 52.1 44.0 66.4
dogrulama k-EYK 63.6 63.8 63.7 73.7
RO 69.7 69.2 68.3 86.4

%66 egitim DVM 40.3 51.7 44.0 65.4
0634 test k-EYK 60.4 60.0 60.1 71.2
RO 65.4 65.3 64.2 82.9

%80 egitim DVM 39.9 51.6 44.0 65.7
0620 test k-EYK 62.4 61.6 61.9 72.8

RO 66.5 65.7 64.5 84.8
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Sekil 2.35. Bilgi kazanci algoritmasiyla secilen 6zniteliklerin sayisina gore a)
10 kat ¢apraz dogrulama b) %66 egitim ¢) %80 egitim verileri i¢in
beyaz sarap orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin anma
degerine gore karsilastirilmasi
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Sekil 2.36. Kazanim oran1 algoritmasiyla secilen 6zniteliklerin sayisina gore a)
10 kat ¢apraz dogrulama b) %66 egitim ¢) %80 egitim verileri igin
beyaz sarap orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin anma
degerine gore karsilastirilmasi
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Filtre modelli 6znitelik se¢gme algoritmalarindan bilgi kazanci ve kazanim orani her
iki veri setine de uygulandiginda belirlenen en iyi Ozniteliklerin birbirine yakin

siniflandirma sonuglari iirettigi gdzlenmistir.

2.6.2. Sarmal Modelli Ozellik Secim Algoritmalarina Ait Bulgular

Sarmalama yontemi, belirli bir siniflandirma algoritmasi kullanarak 6zellik uzayini
bazi1 Ozellikleri ihmal ederek arastirir ve thmal edilen 6zelliklerin tahmin sonuclarina nasil
etki ettigini analiz eder. Ogrenme siirecinde bir 6zelligin belirgin bir fark ortaya gikarmasi
o Ozelligin 6nemli olduguna ve 6grenme agisindan kaliteli bir 6zellik oldugu anlamina
gelir.

DVM, k-EYK ve RO algoritmalari i¢in sarmalama yontemi ile 6zelliklerin en iyi alt
kiimesi elde edilmeye calisilmistir. Veri setindeki 6zelikler 1°den 11°e kadar sirasiyla sabit
asitlik, ugucu asitlik, sitrik asit, artik seker, kloridler, serbest SO», toplam SO», yogunluk,
pH, siilfitler ve alkol olmak iizere numaralandirilmistir.

Tablo 2.33 ve Tablo 2.34 sirasiyla kirmizi ve beyaz sarap verilerine sarmalama
yontemi ile Ozellik secimi yapildiktan sonra secilen oOzelliklerle gerceklestirilen

smiflandirma sonuglarini vermektedir.

Tablo 2.33. Sarmalama yontemiyle segilen Ozniteliklerle kirmizi sarap orneklerinin
kalitelerine gore siniflandirilmasinin basari sonuglari

Secilen TeSt. . Duyarhhk Anma F._. . ROC
Ozellikler Siniflandiricilar  Verilerinin (%) (%) Olciitii. Alam
Secimi (%) (%)

1,235, 10 kat CD 48.2 58.5 52.8 70.3
6,7,9, 10, DVM %34 test 50.0 59.4 54.2 71.0
11 %20 test 49.6 59.1 53.9 70.6
1678 10 kat CD 63.7 64.7 64.2 71.8
' ]’_1’ ' k-EYK %34 test 64.5 64.5 64.4 73.6
%20 test 65.6 65.0 65.2 74.1

1257 10 kat CD 67.5 69.9 68.2 86.1
81, 1’0, ’11’ RO %34 test 65.1 68.4 66.7 86.1

%20 test 66.7 68.4 67.3 86.6




78

Tablo 2.34. Sarmalama yoOntemiyle segilen Ozniteliklerle beyaz sarap Orneklerinin
kalitelerine gore siniflandirilmasinin basari sonuglari

. Test F- ROC
6812?? illirer Smiflandiricilar  Verilerinin Du)(’(% ;lhk Azg/gr;a Olgiitii  Alam
Secimi (%) (%)
24,78 10 kat CD 39.9 52.4 44.4 66.4
’9’1 ' DVM %34 test 39.7 51.2 43.7 65.1
' %20 test 39.4 51.0 43.5 65.3
1,2, 3,4, 10 kat CD 64.9 65.1 65.0 74.8
5,6,8,9, k-EYK %34 test 61.0 61.1 61.0 71.8
10, 11 %20 test 62.9 62.8 62.7 72.7
1,2, 3,4, 10 kat CD 71.0 70.4 69.5 87.3
5,6,7,8, RO %34 test 67.1 66.6 65.5 83.9
910,11 %20 test 69.8 68.7 67.4 85.7

2.7. Ornekleme Yontemlerine Ait Bulgular

Ornekleme yontemleri,

kullanilmistir.

egitim verilerindeki smif dagilimmi dengelemek i¢in

Tablo 2.35 veri setindeki (I) kirmiz1 sarap orneklerinden, SMOTE ve rastgele alt

ornekleme ile olusturulan yeni egitim kiimelerinin (II, III ve IV) her bir kalitedeki 6rnek

sayilarint gdstermektedir. Tablo 2.36 ise veri setindeki (I) beyaz sarap Orneklerinden

SMOTE ve rastgele alt 6rnekleme ile olusturulan yeni egitim kiimelerinin (IL, III, IV ve V)

her bir kalitedeki 6rnek sayilarini gosterir.

Tablo 2.35. Kirmizi sarap orneklerinden elde edilen yeni egitim

kiimelerinin 6rnek sayilar

. Ornek Sayisi
Kalite —— T i WV
k3 10 52 198 680
k4 53 53 198 681
ks 681 681 681 681
k6 638 638 638 681
k7 199 199 199 680

k8

18 52 198 680
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Tablo 2.36. Beyaz sarap 6rneklerinden elde edilen yeni egitim
kiimelerinin 6rnek sayilari

. Ornek Sayisi

Kalite —— T i IV Y,
b3 20 163 880 879 2198
b4 163 163 879 879 2197
b5 1457 1457 1457 879 2197
b6 2198 2198 2198 879 2198
b7 880 880 880 879 2197
b8 175 175 879 879 2198
b9 5 163 880 879 2198

Omegin, Tablo 2.35’te gosterilen II numarali yeni egitim kiimesini olusturabilmek
icin k3 ve k8 kalitesindeki kirmizi sarap 6rneklerinden SMOTE algoritmasiyla yeni yapay
azinlik ornekler iiretilmistir ve her iki kalitedeki sarap 6rnekleri sayis1 52°ye ¢ikarilmistir.

Siniflandirma algoritmalarinin performansi egitim kiimelerinin sirasiyla II, III ve IV
oldugu durumlar i¢in I numarali gergek veri setiyle test edilmistir. Tablo 2.37°de kirmizi

sarap Orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin basari sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 2.37. SMOTE algoritmasiyla yeni egitim kiimeleri olusturulan kirmizi sarap
orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin basari sonuglari

o, ROC
Veri Kiimesi  Smiflandiricilar Duyarhlik Anma F-Olcegi Alam
6 )

11 egitim DVM 46.8 55.6 49.0 71.2
| test k-EYK 63.3 63.7 63.5 72.1
RO 67.6 69.6 68.1 87.6

1 egitim DVM 52.7 52.6 47.2 76.1
I test k-EYK 68.2 68.3 68.2 79.1
RO 73.0 73.1 72.5 91.9

IV egitim DVM 54.4 55.6 54.5 84.2
| test k-EYK 78.1 78.4 78.2 87.0
RO 83.3 83.8 83.4 97.1

Beyaz sarap Orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin bagari sonuglart Tablo

2.38’de yer almaktadir.
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Tablo 2.38. SMOTE ve rastgele alt 6rnekleme algoritmalariyla yeni egitim kiimeleri
olusturulan beyaz sarap orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin
basar1 sonugclari

N ROC
Veri Kiimesi  Smiflandiricilar Duyarhhk Anma F-Olgegi Alam
(%) %) ) gy

I egitim DVM 35.4 49.1 40.2 67.2
| test k-EYK 65.5 65.7 65.6 75.1
RO 72.1 70.7 69.8 88.8

11 egitim DVM 44.3 46.0 41.5 75.8
| tost k-EYK 72.6 12.7 72.6 83.5
RO 78.3 77.7 77.5 95.0

IV egitim DVM 45.2 46.8 45.4 79.3
| test k-EYK 71.9 72.4 72.1 84.1
RO 77.0 77.8 17.2 95.7

V egitim DVM 46.8 48.4 47.1 80.1
| test k-EYK 79.1 79.5 79.2 88.4
RO 84.6 85.0 84.7 97.9

Olusturulan yeni egitim kiimeleriyle, sarap Ornekleri kalitelerine gore
siiflandirildiginda en yliksek basarim orania RO algoritmasiyla ulasildigi Tablo 2.37 ve
Tablo 2.38’de goriilmektedir.

Tablo 2.37°deki sonuglara bakildiginda en yiiksek basarimin kirmizi sarap 6rnekleri
icin IV numarali egitim kiimesinin kullanilmasiyla ortaya ¢iktigi gozlenmektedir. Bu IV
numarali egitim kiimesi farkli kalitelerdeki sarap 6rneklerinin sayisinin esit oldugu egitim
kiimesidir. Kirmiz1 sarap Orneklerinin kalitelerine gore simiflandirilmasimin basarim
oraninin %69.9’dan %83.8’e ¢iktig1 Tablo 2.4 ve Tablo 2.37 ile gdzlenmistir.

Ayn sekilde beyaz sarap Ornekleri i¢in en yiiksek basarimin V numarali egitim
kiimesiyle elde edildigi Tablo 2.38’de gosterilmistir. Bu egitim kiimesinde de farklh
kalitelerdeki sarap oOrneklerinin sayist yaklasik olarak birbirine esittir. Beyaz sarap
ornekleri i¢in basarim oraninin %70.4’ten %85.0’a ¢iktig1 Tablo 2.5 ile Tablo 2. 38°de
mevcuttur.

Kirmizi ve beyaz sarap drneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin yapilan tim
yontemlerle anma degerine gore karsilastirilmasi sirasiyla Tablo 2.39 ve Tablo 2.40’ta
sunulmustur. Bilgi kazanci ve kazanim orani algoritmalarinda segilen en iyi 8 Oznitelikle
anma basarimi degerlendirilmistir. SMOTE algoritmasinda ise kirmizi sarap 6rnekleri i¢in
IV, beyaz sarap Ornekleri i¢in V numarali egitim kiimesi kullanildiginda olusan anma

basarimi degerlendirmeye alinmistir.
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Tablo 2.39. Kirmizi sarap Orneklerinin Kalitelerine gore siniflandirilmasinin tiim
yontemlerle anma degerlerinin karsilastirilmasi

Test . Smiflan Bilgi Kazanim
Verilerinin Ham TBA Sarmal SMOTE
Secimi diricilar Kazanca Oram
10 kat DVM 58.3 58.0 58.0 58.0 58.5 55.6
capraz K-EYK 648 6438 65.2 65.2 64.7 78.4
dogrulama RO 69.9 71.2 69.8 69.8 69.9 83.8
%66 egitim DVM 58.5 58.3 59.6 59.6 59.4 -
%34 test k-EYK 61.6 62.3 63.4 63.4 64.5 -
RO 69.1 70.0 66.4 66.4 68.4 -
%80 egitim DVM 59.1 56.9 58.1 58.1 59.1 -
%20 test k-EYK 65.6 67.8 65.6 65.6 65.0 -
RO 71.9 73.4 69.7 69.7 68.4 -

Tablo 2.40. Beyaz sarap Orneklerinin kalitelerine goére siniflandirilmasinin tiim
yontemlerle anma degerlerinin karsilastirilmasi

TeSF . Simiflan Bilgi Kazanim
Verilerinin Ham TBA Sarmal SMOTE
. . diricilar Kazanca Oram
Secimi
10kat DVM 521  52.2 52.1 52.1 52.4 48.4
capraz  K-EYK 654 647 63.7 63.8 65.1 79.5
dogrulama RO 704 699 69.4 69.2 70.4 85.0
. ... DVM 514 514 51.8 51.7 51.2 -
O0EIM KEYK 607 609 591 600 611 :
RO 66.6  66.2 65.1 65.3 66.6 -
. ... Dbv™m 51.2 51.2 50.6 51.6 51.0 -
WOOSHIM KEYK 633 636 611 61.6 6238 :
RO 68.7 674 66.8 65.7 68.7 -

Cortez (2009) ve arkadaglari, kirmiz1 ve beyaz sarap Orneklerini kalitelerine gore
siniflandirirken genel dogruluk oranini sirasiyla %62.4 ve %64.6 bulmuslardir [73]. Bu tez
caligmasinda ise en yiiksek dogruluk orani kirmizi ve beyaz sarap orneklerini kalitelerine

gore siniflandirirken sirastyla %83.8 ve %85.0 olarak elde edilmistir.



3. SONUCLAR

Bu tez calismast kapsaminda, kalitelerine gore icecekler farkli algoritmalar
kullanilarak smiflandirilmaya ¢alisilmistir. Calismada kullanilan veri seti, farkl
kalitelerdeki kirmizi ve beyaz sarap Orneklerini iceren ayr1 iki veri kiimesinden
olugmaktadir. Destek Vektér Makinesi, k-En Yakin Komsuluk ve Rastgele Orman bu
calismada kullanilan siniflandirma algoritmalaridir.

Calismada kullanilan performans 6l¢ekleri duyarlilik, anma, F-6l¢egi ve alict isletim
karakteristigidir. Siniflandirma algoritmalart Weka yaziliminda modellenerek, sarap
orneklerinin renklerine ve kalitelerine gore siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Hem
renklerine gore siniflandirma yapilirken hem de kalitelerine goére siniflandirma islemi
gerceklestirilirken en yiiksek basarim oranina RO algoritmastyla ulasilmistir.

Veri setine boyut indirgeme yontemlerinden Temel Bilesenler Analizi uygulanip
siiflandirma siireci tekrarlanmistir. Boyut indirgemenin kirmizi sarap ornekleri igin RO
algoritmasinda basarimi arttirirken, beyaz sarap Orneklerinde ise basarimi diistirdiigi
gbzlenmistir.

En 1yi 6znitelikleri belirlemek i¢in filtre modelli Bilgi Kazanci ve Kazanim Orani ile
sarmal modelli yontemler uygulanarak siiflandirma islemleri tekrarlanmistir.

Veri setindeki sarap drneklerinin sayisindaki dengesizlik Azinliktan Yapay Ornek
Uretme ve Rastgele Alt Ornekleme yontemleri ile giderilerek siniflandirma siireci
tekrarlanmistir. Azinliktan Yapay Ornek Uretme (SMOTE) algoritmasinin kullanimiyla
kirmiz1 sarap Orneklerinin kalitelerine gore siniflandirilmasinin en yiliksek basarim orani

%83.8 olarak, beyaz sarap 6rneklerinde ise %85.0 olarak elde edilmistir.
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