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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

ELEKTRONIK BURUN iLE FARKLI KALITEDEKIi DOGU KARADENIZ
CAYLARININ SINIFLANDIRILMASI
Yavuz KABLAN

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Ayten ATASOY
2018, 83 Sayfa

Bu tez kapsaminda, elektronik burunun nesnelere ait kokularin algilanmasindan
faydalanilarak, Dogu Karadeniz’e 6zgii yetisen cay bitkisinden elde edilen ¢ay iceceklerinin
cesitleri arasindaki ayirimi igin ¢alismalar yapilmistir. Tezde alt1 adet farkli ¢ay tiiriine ait
bilgiden olusan bir veri tabani olusturulmustur. Bu veri tabaninda OFCAY markasina ait;
Camlica Filizi, Hazine, Everyday, Regular ile DEREN markasina ait Tomurcuk Bergamot
cayt1 ve CAYKUR’a ait Tomurcuk cayr kullanilmistir. Veri tabani, demlenmis c¢aylarin
ortama yaydig1 kokulardan faydalanilarak olusturulmustur. Yapilan islemlerde tasiyic1 gaz
olarak ortam havasi kullanilmis, islemlerde ortam havasinin olumsuz etkilerinden kaginmak
icin koku bilgisi ile ortam havasina ait bilgi birbirinden g¢ikarilmistir. Birbirinden ayirt
edilmeye calisilan nesneler birbirlerine ¢ok yakin tiirler olduklar i¢in ortama yaydiklar
kokunun birbirlerinden ayirt edilebilmesi i¢in Oznitelikler ve smiflandirma algoritmalar
arastirilmistir. Bu arastirmalar sonucunda tiirev ve integrale bagli 6zniteliklerin daha fazla
basar1 sagladigi goriilmiistiir. Bununla birlikte 6znitelikler iizerinde normalizasyonun da
etkisi olup olmadig1 incelenmistir. Bu baglamda normalizasyonun siniflandirmaya olumlu
etkisi oldugu sonucuna varilmigtir. Verileri siniflandirmak igin; Karar agaglari, k-En yakin
komsu, Dogrusal ayrim analizi, Destek vektor makineleri ve Siiflandiric1 topluluklari
algoritmalar1 kullanilmistir. En basarili sonu¢ Dogrusal ayrim analizi algoritmasi

kullanilarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Elektronik burun, karar agaglari, k-en yakin komsu, destek vektor
makineleri, dogrusal ayrim analizi, ¢ay, normalizasyon
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SUMMARY

CLASSIFICATION OF THE EAST BLACK SEA TEAS IN DIFFERENT
QUALITIES BY ELECTRONIC NOSE
Yavuz KABLAN

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electric-Electronic Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ayten ATASOY
2018, 83 Pages

In the scope of this academic work, studies were carried out to determine the
distinction between the varieties of tea drinks obtained from tea plants grown in the Eastern
Black Sea, by using the electronic nose which perceives odours. A database consisting of
the data of 6 different tea species is used in the thesis. Camlica Filizi, Hazine, Everyday, and
Regular from OFCAY brand; Tomurcuk Bergamot tea from DEREN brand; and Tomurcuk
from CAYKUR brand were used in this database. The database was created by using the
smell of the brewed tea. Ambient air was used in the processes as the carrier gas type.
Moreover, the data of the ambient air and the data of the smell were separated in order to
avoid the adverse effects of the ambient air in the processes. Because the object to be
distinguished from each other by using the electronic nose are very similar to each other, the
attributes and classification algorithms have been studied so that they can be distinguished
from each other. As a result of these studies, it has been observed that the attributes related
to the derivatives and integrals are more successful. It has also been examined whether there
is an effect of normalization on the attributes. In this context, the result is that the
normalization has a positive effect on the classification. Decision trees, k-Nearest
neighbours, Linear Segmentation Analysis, Support Vector Machines and Classifier
ensemble method algorithms are used in order to classify the data. The most successful result

was obtained by using linear discriminant analysis.

Key Words: Electronic nose, decision trees, k-nearest neighbors, support vector machines,
linear discrimination analysis, tea, normalization
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Son yillarda yapilan calismalar ve gelisen teknoloji ile birlikte, yapay zeka {irtini
cihazlar ve yazilimlarla biyolojik 6zelliklere sahip nesnelerin fizyolojik 6zelliklerinin
Olctimii ve de siniflandirilmasi yapilmaya baslanmistir [1]. Bunlardan en 6nemlilerinden biri
ise kokularin algilanmasi ve bu sayede nesnelerin siniflandirilmast g¢aligsmalaridir. Bu
calismalarda ortaya ¢ikan elektronik cihaz ise, elektronik burundur.

Elektronik burun, diinya {izerinde var olmus tiim yasam formlarinda cesitli fizyolojik
Ozellikleri bulunan koku alma organlarinin gelisen teknoloji ile birlikte, elektronik devre
elemanlar1 yardimiyla gerceklestirilmis bir modelidir. Bu model sayesinde basit ya da
karmagik koku tiirleri ¢esitli elektronik burun dizaynlari ile algilanip ayirt edilebilmektedir.

Elektronik burun diizenekleri, igerisinde bulunan sensorler sayesinde dis diinyadaki
kokular1 algilayip, bilesenlerine ayirt edildikten sonra hangi nesneye ait olduguna karar
verebilirler. Ya da bir baska deyisle nesnelerin havaya yaydigi kokularin hangi bilesenlerden
meydana geldigini ortaya koyabilirler. Bu sayede koku ile ilgili ayrintili bilgiler elde
edilebilmektedir.

Canlilarda bulunan biyolojik koku algilama sistemi herhangi bir kokuya uzun siire
maruz kaldiginda duyu almaclarinda olusacak yorgunluktan dolay1 bu kokuyu algilayamaz.
Ancak elektronik burun, herhangi bir yorgunluk ya da ¢evresel etkiden etkilenmeyecegi i¢in
stirekli olarak hassas dl¢limler yapabilmektedir [2].

Elektronik burun yakin zamanda ortaya ¢ikmasina ragmen bir¢ok alanda etkili olarak
kullanilmaktadir. Bu alanlardan baslica olanlar1 ise; yiyecek-igecek endiistrisi, askeri
savunma sanayisi, tibbi arastirma calismalari, otomotiv ve uzay teknolojileri vb. gibi
alanlardir.

Elektronik burun ile otomotiv alaninda yapilan bazi ¢alismalarda; arabalarin gaz
emisyonunun Ol¢limiinii, dogal gaz ile calisan arabalarda gaz sizintis1 olup olmadigini, arag
icinde klima etkisiyle havanin solunabilir olup olmadig gibi degerlerin Olgiimii

yapilabilmektedir [3].



Elektronik burun sayesinde kozmetik endiistrisinde parfiimlerin degerlendirilmesi ve
aromalarinin ayirt edilmesi saglanmistir. Parfiimlerin kararliligi elektronik burunlarla
incelenmistir. Dolayisiyla iiretilen parflimlerde belirli bir standart nokta olusturulmasi
amaclanmstir [4].

Baz1 ¢alismalarda hareket edebilen bir cihaz ile elektronik burun kullanilarak koku
kaynagini tespit edip yonelebilen bir cihaz gelistirilmistir. Bir baska cihazda ise koku taklidi
tizerine ¢alisilmistir. Elektronik burun entegre edilmis bu cihaz kokuyu algilayip benzer bir
koku iireterek bulundugu ortama yaymaktadir [5].

Endiistride ve tarimsal faaliyetlerde iiretim sonucu ortaya c¢ikan zararli atiklarin
atmosfere salimimi yakin atmosferi ve diinya genelindeki dengeyi bozucu yonde etki
etmektedir. Havaya karisan zararli gazlar, bu havayi soluyan canlilar1 bir yandan zehirlerken,
yagmurla havadaki atiklarin topraga ve suya karismasi sonucunda gevresindeki tiim canlilari
da adim adim yok etmektedir. Zararli bu faaliyetlerin denetiminde ve g¢evre sagliginin
korunmasinda yine elektronik burun kullanilmaktadir [6].

Elektronik burun saglik alaninda da dnemli bir yere sahiptir. Bir¢cok hastalik insan
viicudunda olugmaya basladiginda cesitli belirtiler ortaya ¢ikarmaktadir. Bu belirtiler; agri,
ates yiikselmesi, halsizlik, uyusukluk vb. sekillerde olabilir. Ancak bunlara benzer belirtiler
baz1 hastaliklarin belirlenmesinde kullanilabilirken, erken teshisinde hayat kurtaracak birgok
hastalig1 ise ortaya ¢gikaramamaktadir. Bunun sonucunda ise geg teshis ile beraber tedavi
edilmedigi i¢in hastanin hayat1 sona ermektedir. Tiim bu olas1 durumlardan kaginmak i¢in
erken teshis 6nemlidir. Elektronik burunun saglik alaninda kullanilmas: ile bazi hastaliklarin
insan viicudunda olugsmaya basladigi donemde viicut kokularinin degistigi kesfedilmistir.
Bircok belirti ortaya ¢ikmadan once viicut kokusundaki degisiklikler bazi hastaliklar i¢cin 6n
bilgi ve erken teshis imkani saglamaktadir. Erken teshisi ile tedavi edilebilen hastaliklar
sonucunda insan hayati korunup daha kaliteli ve uzun yasamasi saglanmis olmaktadir.
Benzer olarak yapilan bazi ¢alismalarda seker hastalarinin kan sekerleri yiikseldiginde
nefeslerindeki keton bileseninin miktarinin asir1 arttig1 ortaya ¢cikmistir. Bu bilgiler 1s181inda
ise gerekli 6nlem ve miidahaleler yapilabilmektedir [7].

Elektronik burunun en yaygm kullanildigi alanlardan birisi de yiyecek-icecek
sektoriidiir. Insanlarin siklikla tiikettigi hazir gidalarda gikabilecek sorunlar insan hayatini
tehlikeye atti§i icin iiretim siireglerinin dikkatle incelenmesi gerekmektedir. Bazi
donemlerde iilkelerde yasanan salgin hastaliklarin ya da toplu zehirlenmelerin sebebinin

benzer liretim hatalar1 yiiziinden ortaya ¢iktig1 ¢ok gec¢ anlasilmistir. Elektronik burunlar



sayesinde yiyecek i¢cecek maddelerinin {iretiminde daha dikkatli olunmasi saglanmistir. Bu
sayede daha Once yasanmis benzer vakalarin ortaya ¢ikmasinin da oniline gecilmis olur.
Siklikla igcecek olarak tlikettigimiz ¢ay, liretiminden tiiketimine kadar gecen siirecte bir dizi
kontrollerden geger. Bunlarin en Onemlileri, fabrikalarda caylar tiiketime uygun hale
getirilirken yapilir. Uretim siirecinde insanlara ait biyolojik koku algilama sistemi
kullanildig: i¢in yapilan bu caligmalarda hata riski ¢ok fazla olmaktadir. Diinya iizerinde
yapilan bazi c¢alismalarla birlikte insanin biyolojik koku algilama sistemi ortadan
kaldirilarak, yerine elektronik burun sisteminin koyulmasi i¢in ¢aligmalar yapilmaktadir.
Hatta bu konuda elektronik buruna ek olarak elektronik dilde kullanilmaktadir. Yapilan
caligsmalarla ortaya ¢ikan sonuglari incelendiginde olduke¢a basarili sonuglar elde edildigi
goriilmektedir [8-15].

Bu tez calismasinda, iilkemizde Dogu Karadeniz’de iiretilen ve yalnizca bu yoreye
Ozgl, giinliikk hayatta siklikla tiikettigimiz, sicak ya da soguk tiirleri de bulunan bir igecek
olan caylar lizerinde calisilmistir. Bu calismadaki amag, birbirinden farkli 6 cesit ¢ay
iriiniiniin elektronik burun yardimiyla birbirinden ayirt edilebilmesinin incelenmesidir. Bu
incelemenin sebebi ise, cay fabrikalarinda cay ayirt etme isleminin cay tadimi yapan
uzmanlar tarafindan stirekli olarak dogru bir sekilde yapilamiyor olmasindan
kaynaklanmaktadir. Insan duyularinin ¢oklu denemelerde yorulacagi ve hata riskinin yiiksek
olabilecegi goz Oniine alindiginda, bu ¢alisma sayesinde herhangi bir yorulma s6z konusu
olmaksizin tamamen otokontrolii olan makineler sayesinde siirekli ayni standartlarda

tiretimler yapilmasi hedeflenmistir.

1.2. Koku Uzay1

Koku uzayi, ilk zamanlarda iinlii bilim insan1 C. Linnaeus tarafindan 1752 yilinda
kokularin 7 ¢esit olarak ayrilmasiyla olusturulmustur. Bu kokular; itirh (fregrant), giizel
kokular (ambrosial), sarimsak ve sogan kokular1 (alliacous), keci kokusu (hircine), igreng
kokular (repulsive) ve mide bulandirici kokulardan olusmaktaydir [16]. 1916 yilina
gelindiginde ise bir bagka bilim insani olan Henning birincil kokular iizerine olan
calismasiyla kokular1 tanimlamaya ve ayirt etmeye ¢alismistir. Sekil 1°de goriilen 6 koseli
prizmadan yararlanan Henning; ¢iiriik kokular1 (putrid), itirhi kokular (fregnant), baharath
kokular (spicy), cam sakizi kokusu (resinous), yanik kokusu (burned) ve hafif kokulari

(ethereal) birbirinden ayirt etmeye ¢aligmistir [17].
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Sekil 1. Henning Piramidi [17].

Henning yaptig1 bu ¢alismasinda, kullandig: tiim kokular1 prizmasinin kdselerine tam
olarak yerlestiremedigi i¢in basartya ulasamamistir. Bu yiizden tercih edilmeyen Henning’in
yontemi bilim insanlarin1 bagka yontemler arastirmaya yoneltmistir. Yapilan diger
calismalardan biri de Woskow ve Shiffman tarafindan gelistirilen, ¢ok boyutlu 6lgekleme
yontemi ile kokularin analizidir [18]. Bir bagka ¢alismada ise Chee-Ruiter iki farkli kokunun

birbirleriyle ne kadar benzeyip benzemedigini (1) denklemindeki formdille ispat etmistir.

[ = P(A|B).P(B|A) 1)

(1) denkleminde I ile verilen ifade; A ve B kokular1 arasindaki 6l¢iim bilgisinin birbirine
yakinlhigidir [18].

1.3. Biyolojik Koku Algilama Sistemi

Biyolojik koku algilama sistemi, tiim canlilarda ortak olarak bulunan koku alici
reseptorlerden olusan biyolojik bir sistemdir. Bu sistem sayesinde canlilar dogada bulunan
ve koku yayicilar tarafindan havaya yayillan ugucu organik bilesenlerini (UOB)
algilayabilirler. Bu sayede alict canlilarda kokulara kars1 belirli bir duyarlilik ve hassasiyet
olusur. Ornegin canlilar kokulardan tehlikeleri, yasam alanlarini, yiyecek-igeceklerin zehirli
olup olmadigini, hangi eslerin kendilerine uygun olup olmadigi gibi bir siirii 6zelligi

algilayip buna gore yasamlarini yonlendirmektedirler.



Biyolojik koku algilama sistemi her canli tiiriinde farklilik gostermektedir. Buna bagl
olarak canli gruplarinda bulunan biyolojik koku algilama sistemleri, o canli tiirliniin giinliik
yasaminda en ¢ok kullandig1 6zellik tiiriine bagl olarak dzellesmistir. Insanlar kokularindan
yemeklerin lezzetli olup olmadigini1 anlayabilirken, hayvanlar ise kokladiklar1 nesnenin
kendilerine uygun bir besin maddesi olup olmadigini anlayabilmektedirler.

Insanlarda bulunan biyolojik koku algilama sistemi ise Sekil 2’de gériildiigii gibidir.
Bu biyolojik koku alma duyusu yaklasik olarak 10.000’in tizerinde farkli koku molekiiliinii
birbirinden ayirt edilebilecek sekilde meydana gelmistir.
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Sekil 2. Insanda bulunan biyolojik koku algilama sistemi [20].

Insanlarda bulunan koku algilama sistemi koku algilama hiicrelerinden meydana
gelirler. Koku algilama hiicreleri ise genel olarak 3 ana boliimden meydana gelmektedirler.

Bunlar koku resoptorleri ve sinir aksonlaridir.



Koku alma iglemi, koku molekiillerinin burun boslugundan igeri girerek geniz boslugu
tizerinde yer alan koku reseptorlerine tutunmasi ile baglar. Sonra ise sinir aksonlar ile koku
sogancigina iletilmesi ile yoluna devam eder. Koku soganciginda belirli islemlerden gegen
koku bilgisi daha sonra beyine ulasir. Beyinde ise islenerek bu bilgiden anlam ¢ikarilir.

Bir kokunun var oldugu bir ortamda bulunan insan siirekli ayni kokuya maruz kaldig1
icin biyolojik koku algilama sistemi zamanla yorularak bu kokunun artik alinmadig1 bilgisini
beyine gonderir. Bu durumun olusmasindaki temel sebep koku sogancigina gelen koku
bilgisinin beyni fazladan ¢alisarak yormamasi i¢in aldig1 bir 6nlemdir.

Koku iceren UOB’ler yaklasik olarak 300 dalton’dan daha kiiciik bir kiitleye
sahiptirler. Oyle ki, bilinen en biiyiik kokulu madde yaklasik olarak 296 dalton’luk kiitlesiyle
Labdane’dir.

UOB; organik asitler, aldehitler, alkoller, amitler, esterler, organik asitler, aminler,
eterler ile karisik gazlar, ketonlar, hidrokarbonlar, nitriller, fenoller, nitrojen ve siilfiir igerikli

bilesiklerden meydana gelirler.

1.4. Elektronik Burun

Elektronik burun, gelisen teknoloji sayesinde biyolojik koku alma sistemine benzeyen
bir yapiin olusturulmasi fikri ile ortaya ¢ikmistir. Elektronik burun ilk baglarda basit bir
model olarak ortaya ¢ikmissa da zaman igerisinde ihtiyaglara ve arastirmalara bagl olarak
daha kompleks bir yapiya doniismiistiir.

Elektronik burunun ortaya c¢ikmasindaki temel fikir, insan beyninin yapis1 geregi,
burun yoluyla algiladigi kokular1 tamamen ayrintili olarak bilesenlerine ayristiramiyor
olmasidir. Bu sebepten dolay1 olusturulan elektronik burun ile bu eksiklik giderilmeye
calistlmigtir. Elektronik burunlar yapilarinda bulunan elektrokimyasal sensor dizileri
sayesinde bulundugu ortamdaki UOB’den ne kadar ve hangi oranda bulundugunu tespit
edebilirler.

Elektronik burunda, insanlarda bulunan burundaki koku reseptorleri yerine kimyasal
sensorler, koku sogancigi yerine ise de yapay sinir aglart kullanilmaktadir.

Giinliik yasantimizda basit elektronik burunlar sik¢a kullanilmaktadir. Ozellikle insan
sagligimi tehdit eden unsurlarin ortadan kaldirilmasinda bu cihazlar sayesinde onemli
mesafeler kat edilmistir. Bu cihazlar kullanim ydniiyle; evlerde ve sanayi tesislerinde gaz

kacaklarinin algilanmasi ve uyari sistemlerinin ¢aligmasinda, insan nefesinden hastalik



tahmin edilmesinde, yer alti kaynaklarmin tanimlanmasindan goékyiiziindeki gaz
bilesenlerinin yogunluklarinin 6l¢timiine kadar ¢ok genis bir alan1 kapsar.

Elektronik burun calismalar1 ilk olarak 1970 yilinda Warwick Universitesinde
baslamustir. ilk elektronik burun prototipi ise 1993’te ortaya ¢ikmustir. 1993’ten bu yana
siiren caligmalar sayesinde ihtiyaglara uygun farkli tlirde bircok elektronik burun
tretilmigtir.

Standart yapidaki bir elektronik burunun ¢alisma yapisi Sekil 3’te gosterildigi gibidir.
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Sekil 3. Standart yapidaki bir elektronik burunun ¢alisma sistemi [21].

Sekil 3’te de goriildigii lizere elektronik burun 4 asamada koku bilgisine dair elde
etmek istedigimiz sonuglar1 vermektedir.

1. asamada kokunun sensor dizisi tarafindan algilanmasi islemi yapilir. Bu islem koku
Orneginin ortamdan izole olan sensdr kabina pompa vasitasiyla itilmesi ile baglar. Burada
bulunan bir¢ok elektrokimyasal sensor, farkli tiirdeki UOB’ler ile kimyasal olarak
reaksiyona girerler. Bu kimyasal reaksiyon sonucunda sensorler tizerindeki elektriksel
degerlerin (direng, gerilim vb.) degisimine yol acarlar. Degisiklik gosteren bu ozellikler
sayesinde sinyal isaretlerinin olugsmasi saglanarak bilgi tasiyici isaret olusturulur.

2. Asamada sensor dizisinden gelen isaret sinyallerinin, bilgisayara bagli bulunan veri
elde etme kart1 yardimiyla bilgisayara kayit edilmesi saglanir.

3. Asamada kaydedilen isaret sinyallerinin karmasikliktan kurtulmasi i¢in iizerinde
bazi diizeltmeler ve degisiklikler yapilir. Bunlar; filtreleme, yiikseltme, fark alma, normalize
etme vb. gibi islemlerdir.

4. Asamada, 3. asamada islenen sinyalin Oriintii tanima yontemleri kullanilarak

anlamlandirilmasina ¢alisilir.  Anlamlandirma islemi Oriintii tanimaya en uygun



algoritmalarin se¢ilmesi ve uygulanmasi ile son bulur. Bu anlamlandirmanin sonucuna gore
ise elektronik burun ile dl¢iilen kokulara ait bilgiler elde edilmis olur.

4. asamada kullanilan algoritmalardan sadece biri degil, ayn1 zamanda bir¢ogu bu
Orlintiinlin taninmasinda etkili olabilir. Buna karar verebilmek icin Oncelikle verinin
Ozelliklerinin yeterince anlagilmasi gerekir. Secilen algoritmalar ile yapilan orlintli tanima
islemleri sonrasinda, algoritma uygulama sonuclar1 arasinda kiyaslamalar yapilarak en

uygun algoritma ile en uygun sonug elde edilmis olur.

1.4.1. Algilayici Birim

Elektronik burnu olusturan elemanlar igerisinde en 6nemli kisim algilayici birimdir.
Algilayict birim bir dizi sensérden meydana gelmektedir. Bu sensorler sayesinde koku
molekiillerinden koku sinyalinin alinmasi saglanir. Sensorler, alinmasi istenen koku
sinyalinin 6zelligine uygun olarak secilmelidir. Her ensor yalnizca bir veya birkag tipte
kokunun algilanmasina uygun olarak iiretilmistir.

Elektronik burun igerisinde bulunan algilayici birimde elektrokimyasal sensorler
kullanilabildigi gibi ayn1 zamanda 1s1l sensorler, optik sensorler, gravimetrik sensorlerde
istenilen bilgilerin edinilmesinde kullanilabilir [22]. Elektronik burun ile kullanilan sensorler
ve bazi Ozellikleri Tablo 1°de verilmistir. Tablo 1’de verilen bazi kisaltmalara ait isimlerin
acilimlar1 su sekildedir; Metal oxide semiconductor (MOS), Conducting polymer (CP),
Karbonmonoksit (CO), Metal oxide semiconductor field effect transistor (MOSFET),
Surface plasmon resonance (SPR), Quartz crystal microbalance (QCM), Complementary

metal oxide semiconductor (CMQOS) ve Surface acoustic wave (SAW)’dir.

Tablo 1. Elektronik burun uygulamalarinda kullanilan sensorlere ait 6zellikler [22]

Sensor Tipi Olgiilen Etkilesim Yonii Kulamim Bilgisi
Biiyiikliik
MOS [letkenlik Degeri Kimyasal Etki Maliyeti ucuzdur. Yiiksek sicakliklarda

daha verimli ¢aligir.

CP,CO Tletkenlik Degeri Kimyasal Etki Oda sicakliginda verimli galisir




Tablo 1’in devami

MOSFET Akim-Gerilim Kimyasal Etki CMOS tabanli kimyasal sensorlere entegre
Degeri edilebilir. Ancak etkilere ge¢ cevap verir.
Polimer Kapasite Degeri Kimyasal Etki CMOS tabanli kimyasal sensorlere
uygulanabilir. Ancak neme kars1 asir1
hassastir.
Sotki Diyot Gerilim Degeri Kimyasal Etki CMOS tabanl kimyasal sensorlere
uygulanabilir ve entegre edilebilir. Ancak
Altim, Platin ve Iridyum gibi pahali
maddelere gereksinim duyar.
Elektro-Katalitik Akim Degeri Kimyasal Etki Elektriksel Giiriiltiiden etkilenmez. Ancak
boyutlar1 optimum kullanim i¢in fazla
bilyiiktiir.
Termokupl, Sicaklik Degeri Is1 Etkisi Diisiik maliyetlidir. Olusan etkilere geg
Pelistor, tepkime verir.
Termistor
SPR Isigm Kirllma Optik Etki Yiiksek Maliyetlidir. Kullanimi oldukga
Degeri kolaydir.
Floresans Yogunluk Optik Etki Yiiksek Hassasiyete Sahiptir. Ancak sinirh
Degeri bir 151k kaynagi vardir.
QCM (BAW), Piezo-Elektrik Gravimetrik Etki Diisiik maliyetlidir. Arayiiz elektroniginin
SAW kullanimi1 zordur.

1.4.1.1. Sensorler

1.4.1.1.1. Elektrokimyasal Sensorler

Elektrokimyasal sensorler, elektronik koku algilayic1 devrelerde siklikla kullanimina

bagvurulan elemanlardir. Ucuz olmalari, elektriksel giiriiltiiden etkilenmemeleri, CMOS gibi

kimyasal sensorlere uygulanabilmesi yoniiyle tercih edilirler. Ancak neme kars1 ¢cok hassas

olmalar1 en biiyiik dezavantajlaridir.

Elektrokimyasal sensorler, tizerlerinde barindirdiklari iletken olan elementlerin koku

molekiillerindeki kimyasal bilesenlerle tepkimeye girmesi

degismesi ile calismaya baslarlar.

sonucu iletkenliklerinin




10

Ticari olarak ilk {retilen elektronik burunlarda polimer bazli sensorler
kullanilmaktaydi. Diger elektrokimyasal sensorler ile ayni sekilde calisan polimer bazl
sensorler, UOB’nin sensor direncini degistirmesi esasina dayali ¢alismaktadir. Bu tarz
sensorlerde genellikle polipirol, polianilin, politiyofen ve poliasetilen organik bilesikleri
kullanilmaktadir. Polimer bazli sensorler 0.1 ile 100 ppm (milyonda bir, part per million)
degerleri arasinda ¢ok hassas dlgiimler yapabildigi i¢in tercih edilir. Ancak sensor tizerinde
biriken nem ve sensOr kaymalar1 sensor Olgiimlerini olumsuz etkiledigi i¢in uzun stireli
kullanimlarda etkili degildir [37].

Elektronik burunlarda kullanilan bir baska sensdr tiirii ise MOSFET tipi sensorlerdir.
Bu tip sensorler ilk iiretilmeye baslandigi yillarda sadece Hidrojen gazinin analizlerinde
kullaniliyordu [1].

MOSFET tipi sensorlerde oksit yalitkan olarak silisyum oksit (SiO2) kullanilmaktadir.
Uzerinde siirekli olarak bir akim hareketliligi olan sensériin, UOB ile tepkimeye girmesi
sonucunda diren¢ degerinde degismeler meydana gelerek sensorlerin verilen kokuya ait bilgi
sinyali olusturmasi saglanir. MOSFET tipi sensorler yaklasik olarak 150 °C sicakliga kadar
calisabilmektedir. Gelisen teknoloji ile birlikte sensorlerin boyutlari da zamanla kiigiilmeye
baslamistir. Ayrica MOS tipi sensorler silikon tabanli sensorler ile kiyaslandiginda ¢ok daha
yiiksek sicakliklarda galisabilirler.

Elektronik burunlarda genellikle degisen gerilim degeri ile 6l¢iim yapan sensorler
kullanilir. Ancak akima bagl olarak ¢alisan sensdrler de vardir. Bu tip sensorler, sabit
gerilim altinda akim degerinin degismesine bagli olarak 6l¢iim sonuglar1 elde edilir. Akim
degerleri ise bu sensorlerde 1 ppm kadarlik bir gaz yogunlugunda, piko ile mikro amper
seviyelerinde akim akitir. Akima bagh calisan sensorlerde ¢ogunlukla altin (Au) ve
platinyum (Pt) elementleri kullanilir. Bu tip sensorler genellikle SO2, NO2 ve CO2 gazlarinin
analizinde kullanilir. Kullanim omiirlerinin uzun olmasi ve diisiik maliyeti sebebi ile daha
¢ok tercih edilir [1].

Bu tezde anlatilan calismalarda genellikle kokunun olusturdugu kimyasal etki ile
sinyal iretebilen elektrokimyasal sensorlerden biri olan MOS tipi sensorlerden
faydalanilmistir.

MOS tipi sensorler elektronik burun uygulamalarinda siklikla tercih edilen bir sensor
tiirtidiir. MOS tipi sensorler 1968 yilinda Taguchi tarafindan ticari faaliyetlerde kullanilmak

tizere meydana getirilmistir [34].
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MOS tipi sensorlerin i¢ yapisinda kalay oksit (SnO2), paladyum (Pd), platin (Pt) gibi
elementler kullanilmaktadir. Bu elementlerden biri olan kalay oksit biiyilkk oranda
kullanilirken, diger elementler ise katki maddesi olarak dl¢giilmek istenen koku degerine gore
degistirilerek kullanilir. Diger MOS tipi sensdrlerde ise kalay oksitin yerine ¢inko asit
(ZnO), tungsten oksit (Wo3) veya titanyum oksit (Tio2)’ de kullanilmaktadir. MOS tipi
sensorlerin dis1 ise adini aldigi Metal Oksit ile kaphidir [32].

MOS tipindeki kimyasal sensorlerin sinyal {liretmeye baslamasi, bir dizi sirali islem
sonucu meydana gelir. MOS sensorleri lizerinde bulunan; Kalay Dioksit, Aliiminyum
kaplama, 1sitic1 ve gii¢ kaynagi koku haznesindeki oksijenin hareketlerinden etkilenir.

[Ik durumda, ortama koku verilmeden &nceki kisimda, ortamda bulunan saf oksijen
atomlar1, kalay dioksit’te bulunan molekiilleri kendilerine g¢ekerek sensor tizerindeki
elektron akisina engel olur. Hareket etmeyen elektronlar herhangi bir elektriksel aktivite
olusturmadig igin sinyal {iretemez. ikinci durumda ortama verilen koku molekiilleri ile
etkilesime giren oksijen atomlar1, Kalay Dioksit’te bulunan molekiillerden uzaklagsmaya
baslar. Bu anda sensor iizerindeki elektronlar serbest kalarak direncin degismesine sebep
olur. Bundan dolayr sensérden kokunun yogunluguna bagli olarak akim akmaya baslar.
Ucgiincii durumda ise UOB’yi ortamdan uzaklastirmak icin ortama saf oksijen verilir. Son
temizleme asamasinda kokunun ortamdan oksijen vasitasiyla ¢ikarilmasiyla birlikte oksijen
atomlar1 tekrar kalay dioksit’e tutunarak {iizerindeki elektronlarin hareket etmesini
engelleyerek sensoriin direncini yiikseltir. Bu sayede akim akmasini engellenir. Buna baglh
olarak sensorler ilk durumlarina geri donerler. Her bir kullanimda tekrar ayni dongii
tekrarlanir.

Sekil 4’te MOS sensoriin i¢ yapist gosterilmektedir. MOS sensoriin igerisinde; kalay
dioksit, 1s1tic, aliminyum kaplama ve kuru pil bulunmaktadir.

MOS tipi sensdrlerde bulunan 1sitici sensoriin ¢alismasi i¢in gerekli sicaklig
saglarken, kuru pil ise devreye gerekli giicii saglar. MOS sensorleri yaklasik olarak 300 ile
500 °C derece arasinda ¢alisabilir. Bu yiiksek sicakliklar sayesinde, tepkimeler esnasinda
olusacak nemin, sensore zarar verme riski ortadan kaldirilir.

Sensorlerin hassas Olglimler yapabilmesi igin gerekli sicaklik degerine tam olarak
ulagmis olmas1 gerekir. Clinkii sicakligi yeterince iyi ayarlanamamis sensorlerde tamamen
dogru Sl¢iim sonuglarini elde etmek zordur. Bu nedenle sicakliginin dogru ayarlanmasina

dikkat edilmelidir.
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Sekil 4. MOS Sensériin I¢ Yapisi [23].

Sensorlerin ¢ok fazla 1sinmasi ile ¢ok fazla gii¢ harcamasi ise bagka bir onemli
konudur. Taguchi’nin ilk yaptigit MOS, yiiksek sicaklik degerinde ¢alistig1 i¢in yaklagik
olarak 750 ila 900 mW arasinda gii¢ harciyordu. Bir 6l¢lim sensorii i¢in tiiketilen gli¢ miktari
fazla oldugundan bu durumun ortadan kaldirilmasi i¢in birgok c¢alisma yapilmistir.
Bunlardan en 6nemlisi ise sensor boyutlarinin kiigiiltiilmesi gerektigine karar verilmesi
olmustur. Boyutlar kiigiilen sensorlerin tizerindeki film tabakalari da inceltilmistir. Bunun
sonucunda da ince film katmanli sensorler ile yapilan 6l¢iimlerin, kalin film katmanh
sensorler ile yapilan dlgiimlerden daha iyi sonug verdigi ortaya ¢cikmistir. ince film katmanl
sensorlerin hizli tepki verebilmesi ve boyutlarinin da kiigiik olmasi ile en optimum kullanim
i¢in uygun hale gelmistir. Ince film katmanl sensorlerin iiretilmesi zorken, kalin film
katmanli sensdrlerin iiretilmesi ise kolaydir. Tiim bu durumlar ortaya konuldugunda ihtiyaca

gore en uygun sensor se¢imi rahatlikla yapilabilir.

1.4.1.1.2. Isil Sensorler

Isil sensorler genellikle yanici gazlarin algilanmasinda kullanilan gaz algilayici
sensorlerden biridir. Isil sensorler; pelistor, yanici gaz sensorii ya da katalitik gubuk olarak
da adlandirilir. Isil sensdrlerin yapisi, bir seramik tabakanin igerisinden gecgen platin bir
telden olusmaktadir. Olgiimlerde platin  telin {izerindeki diren¢ degisiminden
faydalanilmaktadir [24]. Isil sensorler metan, organofosfor, etan, hidrojen, propan gibi
birgok yanict gazin etkisi ile caligmaktadir. Isil sensorler, yiiksek oranda gaza maruz

kaldiklarinda sensor {izerinde olusan 1s1 ve oksidasyon gibi diger etkilerden
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etkilenebilecekleri i¢in performanslar1 degisebilmektedir. Isil sensorler oksidasyon ile
caligtiklart i¢in ¢gogunlukla %12’lik bir oksijen yogunlugunda ¢alismasi gereklidir [25].

Is1l sensorlerin igerisinde bulunan devrede direng degisimleri 1sinin etkisiyle olur. Bu
da sensorlerdeki Wheatstone kopriisiiniin dengesinin bozulmasina, dolayisiyla da sensorlerin

sinyal iiretmesini saglar.

1.4.1.1.3. Optik Sensorler

Optik sensorler kokularin 6l¢iimiinde kullanilabilen sensor tiirlerinden biridir. Optik
sensorler; lazer, kizil6tesi (infrared) ve fiber optik sensorler olmak tizere toplamda 3 ¢esittir.

Kizilotesi sensorler ortamdaki sicaklik farkini Olgerek calismaktadir. Ortamda
bulunan koku molekiilleri arasinda bulunan baglar sabit bir frekansta salinim yaparlar.
Ortama verilen kizil6tesi 151n ile birlikte, koku molekiilleri etkilesime girerek frekanslarinin
bir kismini esit hale getirir. Esit hale gelen frekanslardan bazilar1 atomlar arasindaki baglarda
absorbe edilir. Ancak absorbe edilen enerji, UOB’de daha fazla enerji kazanarak aktif bir
sekilde titresmeye baslar. Aktif sekilde titresen atomlar ortam sicakligini belirli dlciilerde
yiikselterek sicaklik farkini meydana getirir. Bu sicaklik farki sensdr tarafindan tespit
edildiginde ise kokuya ait sinyal bilgisi elde edilir [26]. KizilGtesi sensorlerde, kaynak
atmosferi bir filtreden bosalacagi icin tepki siiresi uzar. Tepki siiresi 1s1l sensorlerle
karsilastirildiginda daha uzundur. Kizil6tesi sensorlerin bir diger dezavantaji ise neme karsi
dayaniksiz olmasidir. Bu tip sensorlerin avantaji ise oksijenden bagimsiz olarak dogru
Ol¢timler yapabilmesidir.

Lazer sensorleri, ortamdaki UOB’ler iizerine lazer diyottan bir 151n demeti gondererek,
gazin 151k tutma absorpsiyonundan faydalanir. UOB’den geri yansiyan lazer i1siginin
fotodiyota gelmesi ile 6l¢iimler yapilir. Lazer sensorleri ile bir UOB karisimindaki gazlarin
konsantrasyonunu 6l¢gmek miimkiindiir [27].

Fiberoptik sensorler, 1smnin parametre degisiminden faydalanarak Olgiimler
yapmaktadir. Polianilin, Polipropil veya politiyofen gibi iletkenler ¢esitli gazlarla etkilesime
girdiklerinde direnglerinde bir degisim gozlenir. Direnclerde meydana gelen bu degisimle
iletkenlikte olusan bu degisim kirilma indeksinde de degisikliklere sebep olur. Kirilma
indeksinin degismesi ile fiberoptik hatta meydana gelen optik degisikliklerin sonucundan
faydalanilarak Olgiimler yapilabilir. Fiber optik sensorler kiiclik yapilari, yiiksek
hassasiyetleri, elektromanyetik etkilere dayaniklilik gibi 6zelliklere sahiptir [28,29].



14

1.4.1.1.4. Gravimetrik Sensorler

1880 yilinda Curie kardesler tarafindan, kuvars tizerine uygulanan herhangi bir basing
ile iki yiizey arasinda bir elektrik alan1 olusturdugunu kesfedilmistir. Ilerleyen dénemlerde
bu teknikle yapilan dl¢limlerle ise hassasiyetin git gide arttig1 gdzlemlenmistir. 1g agirliktan
Ipg agirhiga kadar cesitli agirliklarin etkisiyle dl¢iimler yapilmstir.

Gravimetrik sensorler, ortaya ¢ikislar ile birlikte birgok farkli UOB’nin 6l¢iimiinde
kullanilmistir. Gaz algilamasini saglayan sensorler; Kiitle Ses Dalgasi, Biikiilgen Plaka
Dalgas1 ve Yiizey Ses Dalgasi sensorleridir.

Kiitle ses dalgas1 sensorleri, i¢erisinde bulundurdugu kristalin tizerinde biriken kokuya
ait UOB’nin agirlig1 ile iizerinde bulunan kristalin frekansinin degisiminden faydalanarak
Olclim yapmayi saglar. Kiitle ses dalgasi sensorlerinde her 1 ng kiitle degisiminde yaklasik
kristal de 1 Hz’lik degisim meydana gelir. Kiitle ses dalgasi sensorleri genellikle, QCM ya
da kalinlik makas modu sensorii olarak da adlandirilir.

Biikiilgen plaka dalgas1 sensorleri, biikiilgen bir karakteristik ve simetrik olmayan
Lamb dalgalarini kullanir. Yiizey ses dalgalari ile benzer yapidadir. Her ikisi de Inter Dijital
Transduser’lerden ve polimer kapli geciktirme hattindan faydalanirlar. Lamb dalgalar
akustik tabaka lizerinden yayilarak ¢alisirlar [30]. Biikiilgen plaka dalgas1 sensorleri diger
sensorlere kiyasla daha az karmasik devre yapisi, daha diisiik giiriiltii seviyesi, daha hassas
Olclimler yapmasi ve daha diisiik frekanslarda calisabilmesi bakimindan daha verimlidir.

Yiizey ses dalgasi sensorleri, piezoelektrik kristalin disli elektrot sistemi ile uyarilmasi
ile harekete gecerler. Yiizey ses dalgasi sensorleri ince bir filmle kaplidir. Bu filmde tutunan
koku molekiillerinin kiitle degisimi meydana getirmesi esasi ile ¢alisir. Yapilan 6l¢iimlerde

titresim frekansindaki kaymalar gz ardi edilir [31].

1.4.2. Doniistiiriicii Birim

Dondistiiriicii birim, elektronik burun sensorleri tarafindan algilanan UOB’ye ait
bilginin, sensorlerden alinarak dijital isarete doniistiirtilmesi islemini yapar. Birgok UOB
icin kullanima bagli olarak sensér gesitleri ve doniistiiriicii birim devreleri gesitlilik
gostermektedir.

Elektronik burun devresinde sensorler lizerinde meydana gelen direng degisimi,

gerilim degisimi vb. gibi biiylikliikleri elde etmek icin sensdrlerde yapilan islemlerde
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Wheatstone kopriisii, alternatif akim empedans spektroskopi devresi ve gerilim boliicii
devreleri kullanilmaktadir [23]. Elektronik burun cihazlarinda kullanislt ve basit oldugundan
dolay1r genellikle gerilim boliicii devreleri kullanilir. Wheatstone kopriisii  yiiksek
kazancindan dolayi sensorlerin, diisiik direng degisimleri tirettigi devrelerde tercih edilir.

Arayiiz devrelerinde direng kontrollii osilatorler de siklikla kullanilmaktadir.
Sensdrlerin kokular ile etkileserek tirettigi farkli direng degerleri i¢in farkli isaretler tiretmesi
ancak diren¢ kontrollii osilatdrlerle olmaktadir. Ihtiya¢ duyulmasi halinde kullanilmasi
verimi arttirir [33].

Bu ¢aligsmada, metal oksit sensor verileri Sekil 5’te gosterilen gerilim boliicii arayiiz
devresi ile elektriksel isarete dontistiiriilmiistiir.

(+)

A% RH
V¢

Q)

Sekil 5. MOS gerilim boliicii arayiiz devresi

1.4.3. Elektronik Birim

Elektronik birim, elektronik burun sistemlerinde doniistiiriicii birimden alian
elektriksel bilginin bilgisayarda islenebilmesi icin gerekli on diizenlemelerin yapildig:
birimdir. Bu 6n diizenlemeler ile sensorlerden gelen elektriksel isaretin {izerinde higbir
degisiklik yapilmadan, segici gegirgen bir yapi ile diizenlemesini saglar. Elektronik birimin
icerisinde ihtiyaca gore; tampon devreleri, yiikselte¢ devreleri ve slizge¢ devreleri

kullanilmaktadir.



16

Tampon devreleri, dogru akim devrelerinde kullanilan ara islem devreleridir. Bu
devrelerden yalnizca istenen sinyal bilgisi gecebilir, bunun disinda herhangi bir elektriksel
akim tampon devrelerinden diger boliimlere aktarilmaz.

Yiikselteg devreleri daha ¢ok, diisiik genlikte elde edilen sinyal bilgisinin, analog-
dijital doniistiriicide islenebilmesi i¢cin uygun genlik seviyesine getirilmesini saglayan
devrelerdir. Diislik genlikteki isaretler analog-dijital doniistiiriiciide islendiginde elde edilen
bilgilerin biiyiik bir kismi1 géz ardi edileceginden elektronik burun devrelerinde siklikla
kullanilir.

Sensorlerin  Olglim  yaptigi ortamda istenmeyen bir¢ok giiriiltii isareti de
bulunmaktadir. Yapilan 6l¢iimlerin ve alinan bilgilerin dogrulugunun saglanabilmesi i¢in
icerisinde herhangi bir giiriiltii bulunmayan saf koku bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu nedenle siizge¢ devreleri kullanilir. Siizgeg devreleri, sensorlerden gelen giirtiltiilii
sinyalin, glriiltli bilesenini filtrelemeye yarar.

Sensorlerden elde edilen verilerde, tiretilen koku sinyalini kalibre edebilmek i¢in diger
devrelere ek olarak dogrusallastirici, integral alici, tiirev alici vb. gibi devrelerde
kullanilabilir [34].

1.4.4. isaret Kosullama Birimi

Elektronik burunlarda sensorlerden elde edilen verilerin kullanimi i¢in elektronik
birimde yapilan iyilestirmeler tamamen giiriiltii etkisini ortadan kaldirmaz. Bunu engellemek
icin alinacak bir diger onlem ise isaret kosullama birimi altindaki cesitli filtrelerle
saglanmaktadir. Bu giiriiltii kaynaklari; sensorlerin siirekli ¢alismasindan kaynaklanan 1s1l
girtltli, elektriksel isaretin devre iizerinden aktarilmasi sirasinda ortaya cikan iletim
giiriiltlisii, analog- dijital doniistiiriicliniin kuantalama yaparken ortaya ¢ikardig: giiriiltii vb.
gibi pek ¢ok kaynak vardir. Bu kaynaklara ek olarak sensdrlerde meydana gelen sensor
sapmalart ve sensOr cevaplarinin kararsizligit da Olglim sonuglarint olumsuz olarak
etkilemektedir. Bu tiir istenmeyen durumlar1 6nlemek icin elektronik burun devrelerinde
cogunlukla sayisal filtrelerden faydalanilmistir.

Sayisal filtreler diirtii cevabina gore, IIR (Infinite Impulse Response) ve FIR (Finite
Impulse Response) olmak tizere iki gesittir. Kimyasal 6l¢timlerde en ¢ok kullanilan filtre tipi
sonlu diirtli yanith Savitsky-Golay filtreleridir. Bir¢ok uygulmada kullanilan bu filtre tipinde
2. ya da 4. dereceden filtreler kullanilmistir [35].
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1.4.5. isaret On isleme Birimi

Elektronik burun igerisinde bulunan sensorlerin algiladigt UOB, oriintii tanima

evresine gegmeden Once 6n isleme biriminde belirli islemlerden gecer. Bu 6n islemler;

1. Kullanilan sensor cesidine gore UOB’ye ait elektriksel isaret uygun arayiiz
devresine girer.

2. Arayiiz devresinden alinan isaret, analog isaret isleme evreleri olan tamponlama,
filtreleme, kuvvetlendirme devrelerinden gegirilerek sensorlerden gelen bilginin
diizenlenmesi saglanir.

Analog isaret, sayisal isarete doniistiiriilerek bilgisayar hafizasinda saklanir. Sayisal

isaret isleme asamasinda; filtreleme, referans diizeltme, boyut indirgeme ve normalizasyon

islemleri yapilarak, veri oriintii islemeye hazir hale getirilir [36].

1.4.5.1. Referans Diizeltme

Referans diizeltme islemi, sensorlerden gelen UOB’ye ait elektriksel bilginin, referans
olarak alinan ortam havasina gore diizeltilmesi islemidir. Deneylere baslamadan 6nce, daha
once yapilan deneylerden koku haznesi icerisinde kalmig olan farkli UOB’lerin ortamdan
uzaklastirilmasi igin, ortam havasi ile hazne temizlenir. Bu sayede hem eski koku
molekiilleri temizlenmis hem de sensorlerin hepsi icin gecerli bir referans noktasi
olusturulmustur. Sekil 7°de gosterilen grafikte 8 adet MOS sensdrden elde edilen Bergamot
cayina ait ham sensor verileri goriilmektedir.

Sekil 7°de goriildiigli ilizere sensorlerden gelen referans gaza ait olan ilk kisimda
elektriksel isaretlerde olusan gerilim seviyeleri arasinda farkliliklar goriilmektedir.

Bu farkin ortadan kaldirilabilmesi i¢in her bir sensor isaretine, referans diizeltme
islemi uygulanarak ayni kosullar altinda degerlendirilmesi saglanabilir. Bu referans
diizeltme islemi her bir sensoriin elde ettigi gerilim degerine ayni sekilde uygulanir.

Referans diizeltme islemini gerceklestirmek i¢in literatlirde siklikla kullanilan 3 adet

yontem vardir [36].
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Sekil 6. Bergamot Cayi’na ait kokunun ham sensor verileri
Vars = Vis(trs) — Vies(t1) vd,sk (2)
Vars = (Vis(ts) = Vies(61))/ Vs (£1) vV d,sk (3)
Vars = Vis(ts) —/Vis(t1) vV d,s, k 4)

(2), (3) ve (4) denklemleriyle ifade edilen yontemlerde, V,,  ifadesi referans
diizeltmesi uygulanmis isaretin gerilim degerini, Vj, ;(tys;) ifadesi sensorlerden alinan t
anindaki gerilim degerini, Vj s(t;) ifadesi ise sensorden alinan ilk gerilimin 6rnek degeridir.
k degiskeni veri kiimesi igerisindeki koku drneginin sayisini, S degiskeni ise sensor sayisini,
0 degiskeni ise sensor tepkilerinin toplamdaki 6rnek sayisini gostermektedir.

(2) denklemi fark alma, (3) denklemi oransal diizeltme ve (4) denklemi ise bagil
diizeltme ile yapilan referans diizeltme islemlerini gostermektedir.

Yapilan bu calismada (2) denklemi ile verilen fark alma denklemi ile referans diizeltme

islemi yapilmistir. Yapilan referans diizeltme islemine ait grafik Sekil 7°deki gibi olmustur.
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Sekil 7. Bergamot Cay1’na ait sensor verilerinin referans diizeltme islemi

1.4.5.2. Boyut indirgeme

Boyut indirgeme islemi, sensdrler sayesinde elde edilen koku bilgisinin ¢ok biiyiik ve
karmagik olmasindan dolay1 yapilmaktadir. Alinan koku bilgisi icerisinde ayrilacak siniflara
dair bilginin 1yi ayrilabilmesi i¢in veri boyutunun oldukga biiyiik tutulmasina ihtiyag vardir.
Ancak biiyiik boyutlu veride ise yaramayan ve kendini tekrarlayan bazi bilgilerin
kullanilmamasi, islem yiikiiniin azaltilmasina ve siiflandirma basarisinin artmasina katki
saglayacaktir. Bu isleme boyut indirgeme ad1 verilir. Boyut indirgeme islemleri 6znitelik
c¢ikarilmasiyla miimkiin olmaktadir. Oznitelik ¢ikarma islemi sayesinde veriler igerisinde
ayn1 veriyi en 1yi temsil edecek kisimlar kullanilir. Bir bagka boyut indirgeme islemi ise;
Ozniteligi ¢cikarilmig veriye, uygun 6znitelik segme algoritmalar1 uygulayarak 6zniteliklerin

sayisinin azaltilmasi iglemidir [1,38].

1.4.5.2.1. Oznitelik Cikarma

Kokular kompleks yapida bulunan uguculardan meydana gelen gaz halinde bulunan
bilesiklerdir. Bu bilesiklerin sensorler tarafindan algilanmasi, buna bagli olarak da analiz
edilmesi esnasinda bilgi karmasas1 yasanmaktadir. Ciinkii koku tiirlerinde koku bileseni
sadece tek tip degildir. Bir¢ok farkli atomu da biinyesinde bulundurur. Bazi durumlarda ise
istenilen kokularin elde edilmesinde ise bir¢ok koku yayici kimyasal madde birbirine

kanistirilir. Sadece bir koku tiiriine tepki veren sensorler var oldugu gibi birden fazla koku
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tiiriine de tepki gdsterenleri vardir. idealde yalnizca belirli koku tiirlerine tepki vermesi
beklenen sensorler, az miktarlarda da bagka koku molekiillerine de tepki gdstermektedir. Bu
gibi durumlarda sensorlerin koku molekiillerinden aldiklar1 bilgilerde tamamen elde edilmek
istenen bilgiye dair veriler bulunmaz. Bunlarin yaninda, etkilendigi farkli koku
molekiillerinin, ortam sicakliginin ve nem gibi diger kosularin da etkisi bulunur. Bu etkileri
ortadan kaldirmak ya da minimize etmek i¢in 6znitelik ¢ikarma yontemlerine basvurulur.

Oznitelik c¢ikarma islemi, karmasik bir bicimde olusturulan ham veri kiimesinden,
verinin aslim1 temsil eden verilerden olusan alt kiimeler olusturma islemidir. Cikarilan
Oznitelikler arasindan veri ile iligskilendirilen en iyi Oznitelikler segilerek siniflandirma
yapilmasi siniflandirma basarisini yiikseltir.

Oznitelik ¢ikarma isleminin bir diger amaci ise birbirleriyle ¢ok fazla iliski icerisinde
olan sensor verilerinin birbirinden bagimsiz hale gelecek sekilde temsil goriintiilerinin
olusturmasidir.

Literatiirdeki 6znitelik ¢ikarma algoritmalari incelendiginde ¢ogunlukla su li¢ yontem

tizerinde durulur;

1) Parametre Elde Etme Yontemi: Bu yontem, sensorlerden alinan UOB’ye ait
elektriksel sinyallerin deney boyunca grafiksel olarak ¢izdigi sekillerde; ylikselme,
alcalma, sabit duruma gelme, maksimum noktaya yiikselme, minimum noktaya
diisme ve egim yapilan noktalar gibi belirli kisimlarin incelenerek, her bir koku
tiirliniin analizinde ayirt edici faktdr olmasi saglanabilir. Parametre elde etme
yontemi ile birlikte ortaya ¢ikan sinyalin incelenmesi ve ayni zamanda uygun ayirt
edici parametrelerin segilerek yeni alt kiimelerin olusturulmasi saglanir. Burada

fonksiyona bagliliktan ¢ok gorsel olarak ayirt edicilik 6n plandadir.

2) Alt Ornekleme Yontemi: Sensorlerin UOB ile etkilesmeye basladig zamanlarda
belirli zaman araliklarindan 6rnek degerleri alinarak yeni 6znitelik alt kiimelerinin
olusturulmasi esasina dayanir. Bu sayede 6rnek boyutu kiiciiltiilerek islem siiresi

azaltilmis olur.

3) Sistem Tammmlama Yontemi: Sensorlerden gelen kokuya ait sinyallerin,
olusturdugu grafikler incelenerek olusturdugu sekle uygun modellerin

uydurulmasi ile elde edilen parametreler de Oznitelik olarak kullanilmaktadir.
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Bunun yaninda egri uydurma ya da uydurulan egriye ait cesitli parametreler de

Oznitelik olarak kullanilabilir.

1.4.5.2.2. Oznitelik Alt Kiimesi Secimi

Oznitelik alt kiimesi segimi, oznitelikleri ¢ikarilmis verinin igerisinden oriintii
tanimada kullanilabilecek en verimli olan kismin segilmesi islemidir. Bu se¢im bir 6znitelik
olabildigi gibi elde edilen Ozniteliklerin tamaminin da kullanilmasini gerektirebilir.
Oznitelik alt kiimesi segimi sayesinde 6znitelik uzayinm boyutu azaltilirken ayn1 zamanda
siiflandirma i¢in de en uygun 6zniteliklerin se¢imi saglanmis olur.

Oznitelik alt kiimesi segimlerinde 6z nitelik secimi rastgele yapilabildigi gibi, sistematik
sekilde ya da cesitli algoritmalar sayesinde de yapilabilmektedir. Literatiirde pek ¢ok 6z
nitelik alt kiime secim yontemi uygulanmistir. Bunlar igerisinde ilk sirada tiim ¢ikarilan 6z
nitelik alt kiimelerinin dogrudan kullanilmasidir. Genel olarak her zaman basarili sekilde
sonuglar elde edilmese de ilk bagvurulan yontemdir. Diger bir yontem ise dal ve sinir arama
yontemidir. Bu yontem ile optimum 6z nitelik alt kiimeleri se¢ilmis olur [39]. Bu yontemin
tek zayif yonli cok fazla Oznitelige sahip algoritmalarda c¢ok fazla islem yiikii
gerektirmesidir. Bir bagka 6z nitelik alt kiime se¢im yoOntemlerinden biri ise genetik
algoritmalaridir. Bu algoritma sayesinde 6z nitelikler evrimlesme siirecini taklit ederek
optimum 06z nitelik alt kiimelerini olustururlar [40]. Sikca kullanilan baska 6z nitelik alt
kiimesi se¢me ydntemlerinden bazilar1 ise Ardisil ileri Se¢me ve Ardisil Geri se¢gme
algoritmalaridir. Bu algoritmalarda tamamen bos alt kiimelerden ya da tamamen dolu alt
kiimelerinden birer birer 6znitelikler eklenerek eksiltilerek adim adim uygun alt kiimeler
aragtirilir. Bu Ardisil Ileri Se¢me algoritmasinin dezavantaji, eklenen herhangi bir 6z

niteligin sonraki adimlarda kiimelerden ¢ikartilamiyor olmasidir [41].

1.4.5.2.3. Temel Bilesen Analizi

Temel bilesen analizi (TBA) calismalarina 1901 yilinda Karl Pearson tarafindan
baslanmigtir [70]. TBA, biribiri ile iligkili bir¢ok degiskenin bulundugu veri setinin
boyutlarini, verinin 6zelliginin miimkiin odugunca korunacak sekilde azaltilmas1 islemidir

[71]. TBA islemi sirasinda elde edilen ilk degiskenlere kullanilan verinin temel bilesenleri
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ad1 verilir. Elde edilen tiim degerlerden varyansi en biiyiik degisken ilk temel bilesendir. ilk
temel bilesenden son temel bilesene dogru ise varyans degerleri siirekli olarak azalir.
TBA’nin avantalar1 ise; az boyutlu uzaylarda daha etkin caligma avantaji saglamasi,
giiriltiiye kars1 hassasiyetinin az olmasi, verinin boyutunun azaltilarak daha az bellek
kullanilmasinin saglamasi olarak sayilabilir [72].

TBA yontemi kullanilirak veri boyutu azaltilirken veriye ait matrise bazi islemler
uygulanir. Eger veri matrisinin V, denklem (5)’te gosterildigi gibi bir matristen olustugu

varsayilirsa iglemler takip eden esitliklerde oldugu gibi gergeklesir.

vl VE vM
V=|vi vi. .. v (5)
VY VE e v

Veriye ait vektorlerin ortalamasi alinarak her bir vektorden cikartilir. Olusan yeni matris ise

denklem (6)’daki gibi olur.

vi —ort; Vi— 0Tty ... v — ort,
V=|vi-ort, vi-ort,...... v) — ort, (6)
vy —orty Vi — 0Tty e . vl — orty

(6) denkeleminde ort ifadesi her bir satira ait elemanlarin oratalamasini ifade etmektedir. Bir
sonraki islemde V matrisinin kovaryans matrisi (7) denklemi kullanilark hesaplanir. Olusan

kovaryans matrisi ise (8) denklemindeki gibi olur.
c=vvT (7)

(v} — ort)? o (WM = ort)(vE — orty)

C = (8)

(v —orty))(WM —orty) - (v — orty)?

(8) denklemi ile elde edilen kovaryans matrisinde kdsegen iizerinde bulunan katsayilar
varyansl, geri kalan elemanlar ise kovaryans degerlerini gdsterir. Varyans degerleri verinin

ortalam igerisindeki dagilimin1 gosterirken, kovaryans degerleri ise degiskenlerin
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birbirleriyle nasil degisim gosterdigini ifade eder. Eger degiskenler arasinda herhangi bir
iliski yoksa kovaryans degeri sifir olur.
TBA’da elde edilen kovaryans matrisinde 6zdeger ve 6zvektorlerin ayrilmasinda (9)

denklemi kullanilir.

Cx = Ax 9

Denklem (9)’da C NxN boyutlu bir matrisi, A herhangi bir skaleri, x ise sifirdan farkl: siitun
vektoriinii ifade etmektedir.

Elde edilen 6zdegerler biiylikten kiigiige dogru siralandiginda bunlara karsilik gelen
Ozvektorler de siralanir. Burada belirlenen sayida Ozvektoriin en iyi izdigimini
gerceklestirilecek bir izdiisim matrisi olusur. Veriye ait orneklerin oznitelikleri,
Ozvektorlerin belirledigi uzayin iizerine izdiisiimii alinarak TBA sonucunda elde edilen
boyutu azaltilmis yeni matris elde edilir. Elde edilen yeni matris ise (10) denklemi ile

gosterilmistir.

yi=wT,i=12,..M (10)

(10) denkleminde y ile ifade edilen deger TBA sonucu olusan boyutu azalmis yeni degerleri
gosterir. W degeri ise olusturulan en 1yi izdiislim matrisidir. v degeri ise kullanilan matrisin

her bir elemanini ifade etmektedir [73].

1.4.5.3. Normalizasyon

Normalizasyon islemi, verilerin tekrarini engellemek ve verileri kendi arasinda
agirliklandirilarak kolayca erisime sunma islemidir [42]. Normalizasyonlar Yerel ve Global
normalizasyonlar olmak tizere iki gesittir.

Lokal normalizasyonda veri igerisindeki sadece bir 6z nitelige bu normalizasyon
islemi yapilir. Bunun sebebi hem sensor kaymalarindan dogan sorunlart minimize etmek
hem de koku yogunlugundaki degisiklige bagli olarak ortaya ¢ikan degiskenlikleri

azaltmaktir.
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Global normalizasyonda veri icerisindeki tiim Ozniteliklere bu normalizasyon tiirii
uygulanarak islem yapilir. Bu normalizasyonun yapilmasinin sebebi, farkli biiyiikliiklerdeki
Oznitelikleri birbiri ile kiyaslayabilmek ve de degerlendirebilmektir.

Normalize edilmis tiim 6zniteliklerin 0 ile 1 arasinda olmasi i¢in literatiirde cogunlukla
kullanilan {i¢ yontem vardir. Bunlar; vektor, dogrusal ve monoton olmayan normalizasyon

yontemleridir [70].

=i =123...,mj = 123 ....,n. (11)
i xlzj
Xi,j . .
= e, i =123, mj =123 ....,1n (12)
i=1%ij
— 72 xl:]_xjo
e( z /2)’Z:— (13)

Sj
(11) ifadesi vektor normalizasyonunu, (12) ifadesi dogrusal normalizasyonu, (13) ifadesi ise
monoton olmayan normalizasyonu ifade eder. Ifadelerde yer alan x;; matristeki her bir
elemant, rij normalize edilmis matrisi, x° ifadesi j dl¢iitiine iliskin en uygun degeri ve sj ise

J degerine iliskin standart sapmay1 gostermektedir.

1.4.6. Oriintii Tamma Birimi

Elektronik burun ile koku algilama sistemlerinde en Onemli birimlerden birisi de
orlintli tanima birimidir. Saglikli sensor verilerinin islenmesi bu kisimda yapilmaktadir.
Sensorlerden alinan kokuya ait elektriksel igaret sayisal isarete doniistiiriildiikten sonra
bilgisayarda islenerek anlamlandirilmaya dolayisiyla da siniflandirilmaya ¢aligilir.

Oriintii tanima biriminin olusturulmasindaki ana sebep insanlardaki tecriibelerden
ortaya ¢ikmustir. Insanlar akillar1 sayesinde gevreyi algilayarak ortak veya zit yonlerini
analiz ederler. Bu sayede her yeni olay veya durum karsisinda, dnceki durumlardan ya da
benzerligi bulunan ortak noktalardan yola ¢ikarak yeni kosullarin degerlendirmesini yapar.

Buna benzer sekilde makine 6grenmesi de bu noktayr temel almaktadir. Olusan her yeni



25

durumda daha onceki durumlart analiz ederek, yeni sonuglarin ortaya g¢ikarmasini
saglamaktadir [43].

Oriintii tanima teknikleri sayesinde pek cok alanda basarilara imza atilmistir. Bu
alanlar; tip, askeri, kimyasal, biyomedikal ve miihendislik gibi 6énemli alanlardir. Bu
alanlarda; sesin taninmasinda, radarlarda hedeflerin siniflandirilarak hangi nesneye ait
oldugunun belirlenmesinde, biyomedikal isaretlerin analizi yapilarak canli sagligini
koruyucu oOnlemler alinabilmesinde, nitelik tahminleri yapilmasi gibi alanlarda
kullanilmaktadir.

Kokular incelendiginde her kokunun kendine has bir 6zelligi, ayn1 zamanda kendine
has olmayan ortak olarak da birgok oOzelligi vardir. Kokularin kendilerine has &zelligi
sayesinde canlilar ve elektronik burunlar tiim kokular1 ayirt ederler. Bu ayirt etme sirasinda
kokuya ait bilgiler tutularak koku veri tabani olusturulur [44]. Olusturulan bu veri tabani
sayesinde insanlar kokular1 yaklasik olarak tahmin ederken elektronik burun sistemleri ise
makine 6grenmesi sayesinde kesin tahminlerde bulunabilirler. Ttim bu tahmin sistemlerinin
sistem tarafindan otomatik olarak algilanabilmesi i¢in genellikle istatistiksel, néromorfik ya
da istatistiksel algoritmalar kullanilmaktadir [45].

Sensdrlerden alinan bilgiler sirasiyla; isaret kosullama, isaret 6n isleme ve Oriintii
tanima islemlerinden gecerek siniflara ayrilir. Siflandirmanin amaci, herhangi bir nesneye
ait kokunun en az hata ile kendine en uygun kiimeye ait oldugunun belirlenmesidir.
Islemlerdeki en onemli kisimlar ozniteliklerin belirlenmesi ve uygun smiflandirma
algoritmasinin se¢ilmesidir.

Hemen hemen bunlarin disinda kalan tiim durumlarda ortak bir ilerleme s6z konusu
iken, bu iki islemde pek ¢ok olasilik ve kombinasyon vardir. Bu durumda bulunacak en

optimum sonuglar, verilerin en iyi analizi sayesinde ortaya ¢ikar.

1.4.6.1. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri, istatistiksel olarak Ogrenmeye dayali siniflandirma
algoritmalarindan biridir. Destek vektor makineleri ilk ortaya ¢iktigi donemde sadece
dogrusal iki sinifin birbirinden ayrilmasi i¢in kullanilirken, zamanla daha ¢ok sinifl1 verilerin

birbirinden ayirabilmesi i¢in gelistirilmistir.
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Destek vektor makineleri iki sinifi birbirinden ayirirken en uygun karar fonksiyonunu
belirler. Bu karar fonksiyonuna ise en uygun hiper-diizlem tanimlanarak verideki siniflarin
birbirinden ayrilmasi saglanir [46].

Iki sinifa ait verilerden olusan bir veri kiimesinde ilk olarak her bir sinifi temsil eden
{-1, +1} seklinde smif etiketleri olusturulur. Siniflandirma islemi i¢in veri kiimesi; egitim ve
test verisi olarak iki kisma ayrilir. Egitim verileri ile sistem egitilirken, test verileri ile de
sistemin ne kadar dogru ogrenebildigi test edilir. Egitim esnasinda sistemin egitim
verilerinden fonksiyon iiretilmesi i¢in faydalanilir. Uretilen fonksiyon sayesinde uygun bir
hiper-diizlem olusturularak test verileri ile sistemin ne kadar iyi siniflandirabildigi test edilir.
Hiper-diizlem yalnizca bir tane degil birden fazla da olabilir. Ancak destek vektor
makinelerinde istenen, iki sinifa ait noktalar arasinda mesafeyi maksimuma ¢ikaran hiper-
diizlemi bulmaktir. Burada bulanan hiper-diizlem en optimum hiper-diizlem olur. Sinir
genigliginin alindig1 noktalar ise bu hiper-diizlemin destek vektorleri olur [48].

Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifl1 bir veride egitim verisinin n tane 6rnekten olusan
{aj, b} ve j=1,2,3...n olarak kabul edilirse optimum hiper-diizlemi olusturacak esitsizlik (14)

ve (9)’da ki esitsizliklerdeki gibi olacaktir.

w.aj +k > +1 Vb=-1 (14)

w.a; +k < +1 V b=+1 (15)

Bu esitsizliklerde a € RN ‘de N-boyutlu veriye ait uzay ifade eder. b € {0, 1} olarak
veriye ait sinif etiketlerini belirtir. w agirlik vektoriinii K ise egilim degerini vermektedir.

Olusturulan bu hiper-diizlemin ise destek vektorleri denklem (16)’daki gibi olur.

w.aq; +k==+1 (16)

Optimum olarak secilen hiper-diizlemde sinir degerlerinin maksimum olabilmesi i¢in
W degerinin en minimum degerde olmasina 6zen gosterilir. Bu durumun ¢oziimii igin (17)
ile verilen denklem kullanilir. Sekil 8’de optimum hiper diizlemle ayrilmig siniflar
gosterilmektedir. Smir  degerlerinin  belirlenmesinde ise destek vektorlerinden

yararlanilmigstir.
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Destek Vakidriar
Tw-x+h==1
X A
. @/ ©
o e @ @
® O o @@ @
o0 @ @
OD o Q@ '-l ®
o) o o I"t Optimum Hiper-Ddziam
; w-x+b=0

Sekil 8. Optimum hiper-diizlem ve destek vektorleri [47].

1
min [E'Wz] (17)
Ortaya ¢ikan sinirlamalar ise (18) ifadesindeki gibi olur.
bj(w.aj +k)—1>0 ve b; € {—1,+1} (18)

Bu ifade ise Langrage denklemleri yardimiyla ¢oziiliirse;

n

1 n
L(W, k, x) = E w? — E ijj(W. a; + k) + E X (19)
- =

Jj=1

(19) esitligi elde edilir. Bu esitlige bagli karar fonksiyonu yazilirsa;
n
f(x) = sign lebj(a. aj)+b (20)
j=1

(20) fonksiyonu elde edilir [48].
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Dogrusal olarak birbirinden ayrilabilen smiflar oldugu gibi dogrusal olarak
birbirinden ayrilamayan smiflar da vardir. Bu durum farkli siniflara ait bazi verilerin
optimum hiper-diizlemin diger tarafinda kalmasindan dolayidir. Bu problemin ¢6ziimii igin
pozitif yapay bir degisken olarak & tanimlanir. Yanlis siniflandirmadan dolayr meydana
gelen siiflandirma hatalar1 ve optimum-hiper diizlem sinirinin maksimum hale getirilmesi
icin sadece pozitif degerler alan, sifirdan farkli olarak C ile gosterilen bir diizenleme
parametresi kullanilabilir. Sekil 9’da dogrusal olarak ayrilamayan verilere ait simiflar
gosterilmistir. Siir degerleri belirlenirken farkli siniflara ait elemanlar hiper diizlemin farkl

tarafinda kalmistir.

Destek Vektdrleri

O O O ‘.. Optimum Hiper-Diizlem

w-x+b=0

<V

Sekil 9. Dogrusal olarak ayrilamayan veriler ve hiper-diizlem [47].

Yapay degisken ve diizenleme parametresi ile dogrusal olarak ayrilamayan

optimizasyon problemi yeniden olusturulursa:

min WT zz: 21)

(21) ifadesi olusur. Buna bagli olusan sinirlar ise:

biw.p(a) +k)—1=21-%;, §=0vej=1,.... n (22)
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(22)’de ifade edilen sekli ile ortaya ¢ikar. (21) ve (22) ifadelerinde elde edilen optimizasyon
problemlerinde ¢6ziim i¢in veriler bir iist uzay olan 6zellik uzayina taginarak goriintiilenir.
Bu uzayda c¢izilecek yeni optimum hiper-diizlem ile de siniflara ayrilmasi saglanmis olur.
Ciinkii bu uzayda verilerin dogrusal olarak ayrilmasit miimkiin olacaktir.

Dogrusal olarak destek vektorleri ile ayrilamayan verileri bir {list uzaya tagima islemi
kernel fonksiyonu sayesinde olur. Kernel fonksiyonu (23) esitligi ile ifade edilmektedir.
Sekil 10°da kernel fonksiyonlari1 ile olusturulan 6zellik uzayinin girdi uzayimin aksine

siniflar hiper diizlem ile ayirabildigi gosterilmektedir.

K(a; a;) = ¢(a),¢(a)) (23)

Girdi Uzayi Ozellik Uzayi

Sekil 10. Kernel fonksiyonu ile olusan girdi ve 6zellik uzay1 [47].

Kernel fonksiyonunu kullanarak ayrilamayan iki sinifli bir problemin ¢6ziimii igin

olusturulacak fonksiyon (24)’de belirtilen ifadedeki gibi olur.

£ = sign () xibi. 9(@). ¢(ar) + b) el

Calismlarda siniflandirma i¢in kullanilan-pek ¢ok kernel fonksiyonu vardir. Bunlardan
en c¢ok kullanilanlar1 ise; Pearson VII fonksiyonu, radyal tabanli fonksiyon ve normalize

edilmis kernel polinomlaridir.



30

1.4.6.2. Dogrusal Ayirma Analizi

Dogrusal aymrma analizi 1936 yilinda ilk olarak R. A. Fischer tarafindan
gelistirilmistir. Dogrusal ayirma analizi, nesnelere ait verinin sinif bilgisi kullanilarak,
smiflarina gore ayrisabilecegi uzayda yer alan lineer katsayilari bulmay1 saglayan boyut
indirgeme yontemidir. Bu yontem sayesinde, {izerinde 6l¢glim yapilan bir nesnenin hangi
sinifa ait oldugu istatistiksel yontemler kullanilarak bulunmaktadir. [49].

Dogrusal ayirma analizi, nesnelere ait verilerin birbirinden en iyi ayrilabilecegi bir alt
uzaydaki yansimalarinin en optimumunun elde edilmesi {lizerine kullanilan bir yontemdir.
Bu yontem ile birgok zorlu matematiksel problemi karmasik metotlarla ¢6zmek yerine daha
basit modeller iireterek ¢ozer. Sekil 11°de Dogrusal ayirma analizinin 3 boyuttan 2 boyuta

diisiiriilmesi ile olusacak alt uzaylarin yansima ornekleri verilmistir.

Sekil 11. 3-boyutlu verilerin alt uzaylardaki yansimalari [50].

Fischer’in farkli nesnelere ait siniflar1 en iyi sekilde ayirabilecek bir amag fonksiyonu

tanimlamistir. Bu amag fonksiyonuna ait esitlikler ise asagida ifade edilen sekildedir.

Z = P1x1 + Boxy + -+ Baxg (25)
BT =BT,
SB) = “BTCp (26)
7, — 7,
SB) = (27)

Z gruplarvun varyansi
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(25) denklemi Fischer’in amag fonksiyonudur. Verilen bu amag fonksiyonu asagida
verilen esitlikler yardimiyla maksimize edilerek problemin ¢oziimii i¢in lineer katsayilar

tahmin edilebilir.

B =c ' (us — p2) (28)
_ 1
C= - (n,C; +nyCy) (29)

(28)’de verilen esitlikte model katsayilarina ait esitlik verilmistir. (29)’de ise birlestirilmis
kovaryans matrise ait esitlik verilmistir. £ ifadesi lineer model katsayilarini, C1 ve C;
kovaryans matrisleri, w1, u2 ise ortalama vektorleri ifade etmektedir.

Iki gurup arasindaki en iyi ayrmmi belirleme yolu, Mahalonobis mesafesini
hesaplamaktir. Hesaplanan Mahalonobis mesafesinin 3’ten kiiciik oldugu durumlarda yanlis
siiflandirma olasihig1 azalmaktadir. Iki gurup arasindaki Mahalonbis mesafesi (30) ifadesi

ile bulunur.

A= ,BT(IH — Uz) (30)

Eger son olarak (31) ile ifade edilen kosul saglanirsa herhangi bir nesneye ait yeni gelen

veriler siniflandirilabilir.

_ Hat i p(c1)
BT = (x - ( - )) > log o5 31)

(31) ifadesinde, A" katsay1 vektoriinii, X veriye ait vektodrii, (uq+p,)/2 ortalama vektorii ve
logaritmasi alinan ifade de sinif olasiliklarii gostermektedir [51].

Dogrusal ayirma analizi ile karesel ayirma analizi karsilastirildiginda, dogrusal ayirma
analizinin ¢cok daha az esnek bir siniflandirma 6zelligine sahip oldugu goriiliir. Dolayisiyla
onemli Glgiide daha diisiik varyansa sahiptir. Bununla birlikte, dogrusal ayrma analizinde

varyansin degeri biiyiikse, yiiksek sapmaya ugrar. Genellikle az sayida egitim verisi iceren
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veri kiimelerinde dogrusal ayirma analizi, karesel ayirma analizinden daha iyi sonug verir.

Bu nedenle varyansi azaltmak onemlidir.

1.4.6.3. k-En Yakin Komsu

K-En yakin komsu algoritmasi, T. M. Cover ve P. E. Hart tarafindan gelistirilmis bir
smiflandirma algoritmasidir. Bu algoritma bilinen ve kullanimi en eskiye dayanan oriintii
tanima algoritmalarindan biridir. Bu algoritmanin kullanilmasi kolay ve ogrenilmesi ise
basittir [52]. Oriintii tanimanin yami sira veri madenciligi, bilissel psikoloji, yapayzeka,
istatistik, biyoinformatik ve tip gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir [53].

k-En yakin komsu algoritmasimin egitime ihtiyag duymamasi, analitik takibinin
yapilabilmesi, giiriiltii barindiran egitim verilerine karsi direncli olmasi gibi pek ¢ok avantaji
vardir [54]. Ancak bu avantajlarin yani sira bircok da dezavantaji vardir. Bunlar; yiliksek
bellege ihtiya¢ duymasi, veri boyutu fazla olan islemlerde buna paralel olarak islem siiresinin
artmasi, performansinin k-en yakin komsu sayisi ile birlikte degisiklik gostermesi ve
Ozniteliklere bagli olarak degiskenliklerden etkilenmesidir [55].

k-En yakin komsu algoritmasinda sinifi belirlenmek igin etiketi belirlenmis 6rnek
veriler ile sistemi test edecek veriler arasindaki mesafeler hesaplanir. Sistemi test etmek
i¢in kullanilan veri en ¢ok hangi sinifa yakinsa o sinifa ait oldugu kabul edilir. Kiigiik boyutlu
veri kiimelerinde islem siiresi kisayken, biiyiik veri kiimelerinde tek tek mesafelerin her bir
ornek icin dl¢iilmesi zaman alacagindan islem siiresi artmaktadir. islem siiresini kisaltmak
i¢in etiketleri bilinen veri kiimelerine ait 6zniteliklerden fazlalik olan kisimlar temel bilesen
analizi gibi boyut azaltma yontemleri ile ¢ikarilabilir [56].

k-En yakin komsu algoritmasi parametrik olmayan bir algoritma tiiriidiir. En az iki
smifa ait veriler siniflandirilirken belirli mesafe 6l¢lim yontemlerine bagli olarak, komsu
sayisina bagl olarak ya da agirliklandirma ile yeni verilere ait siniflandirma tahmininde
bulunur. k-En yakin komsu algoritmasinda K ifadesi hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen
verinin en yakinindaki komsu sayisin1 gostermektedir.

k-En yakin komsu algoritmasinda uzaklik dlgiim yontemleri olarak Oklid, Manhattan,
Chebyschev, Minkowski ve Dilca uzakligi kullanilmaktadir.

Oklid uzaklig1 k-En yakin komsu algoritmasinda mesafe dl¢iimii i¢in en ¢ok secilen
yontemlerden biridir. Oklid uzaklig, her iki nokta arasindaki en kisa mesafeyi ifade eden

dogrusal uzakliktir. Herhangi bir A ve B noktasi arasindaki mesafe 6lgtimii, A=(X1, X2, ...Xn)
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ve B=(y1, Y2, ....yn) noktalar1 olmak {izere (32) denklemine gore hesaplanir. Sekil 12’de en

yakin komsuluklarina gore siniflarin nasil secildigi gosterilmistir.
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Sekil 12. k-En yakin komsu algoritmas1 k se¢imi [57].

(32)

Bir bagka k-En yakin komsu algoritmasinda kullanilan uzaklik 6l¢iim yontemlerinden
biri de Manhattan uzakligi yontemidir. Bu yontemde A ve B gibi farkl: iki nokta arasindaki
koordinatlari arasindaki farklarin toplamidir. A=(X, X2,....xn) Ve B=( y1, Y2, ....yn) noktalari

olmak tizere Manhattan uzakligi (33) denklemine gore hesaplanir:

4= Bl = (Zm—yd) (33)

Minkowski uzakhigi, Oklid ve Manhattan uzakligi gibi uzaklik &lgiimlerinin

genellestirmis halidir. A=(X1, X2,....xn) V& B=( y1, Y2,....yn) noktalar1 arasindaki mesafe

Olctimii ise (34) denklemine gore su sekilde hesaplanir:
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n p
A=Bl=( Mlx-yl | (34)
i=1

Burada p ile ifade edilen deger Oklid igin p=2, Manhattan i¢in p=1 oldugu durumlarda
kullanilabilir. Chebyschev uzakligi i¢inse n—o0 oldugu durumlarda kullanilir.

Chebyschev uzakligi, sonsuz boyuta yaklasan iki noktanin koordinatlar1 farklarinin
mutlak degerlerinin maksimumu seklinde tanimlanir. A=(X1, X2,....xn) Ve B=(y1, Y2, ....7n)

noktalar1 arasindaki mesafe 6l¢timii ise (35) denklemine gore su sekilde hesaplanir:

p

n
|A — B| = limy_, lei —yil |YP = max]Llx; — yil (35)
i=1

Dilca (Distance Learning in Categorical Attribute) uzaklhigi kategorilere ayrilmis
Oznitelikler arasindaki uzakligi 6l¢erek K-En yakin komsu algoritmasinda kullanilir. Dilca
uzaklig 6l¢iimleri iki adimdan olusur. Birinci adimda simetrik belirsizlik katsayis1 yontemi
ile 6znitelik se¢imi yapilir. Burada bilgi kazanci genellikle yiiksek degerlikli 6zniteliklerin
oldugu kisimda fazladir. Simetrik belirsizlik katsayisi, K ve L gibi Ozniteliklerin bilgi

kazancinin entropi degerlerine boliinmesi ile elde edilir. Bu denklem (36) ile ifade edilmistir.

1G

SU = 2. [m]

(36)

Burada SU simetrik belirsizlik katsayisini, 1G bilgi kazancini, H(K), H(L) ise K ve L’ye ait
entropi degerlerini géstermektedir.

Ikinci adimda kosullu olasiik ve Oklid uzakhigma bagli olarak uzakliklar
Olciilmektedir. Bu uzaklik dl¢timleri (37) ile ifade edilen esitlikte verilmektedir.

Ske vagiam (o Ziyer (P (5-) = PALIKD)?

d;(K,L) =
' ZK € baglam (al-)lKl

, 0<di(K,L)<1 (37)
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Burada, K ve L incelenen Oznitelige ait degerlerdir. Her bir L baglam 6zniteligi i¢cin K
ozniteliklerine bagl kosullu olasiliklar hesaplanarak Oklid uzakligi bulunmaktadir. Baglam

ozellikleri ise simetrik belirsizlik katsayis1 yardimiyla yapilmaktadir [58].

1.4.6.4. Karar Agaclan

Karar agaclar1 son zamanlarda ortaya c¢ikan, sikca kullanilan Oriintii tanima ve
siniflandirma algoritmalarindan biridir. Cok tercih edilmesindeki sebep, kolay ve
anlasilabilir yapida olmasidir. Karar agaglarindaki yapilar asamali ve ardisik bir sirada
ilerler. Bu nedenle karmasik goriinen problemler agsamali hale getirilerek basitlestirilebilir
[59].

Karar agaclarinda yapilar yaprak, dal ve diiglim olmak iizere ii¢ kisimdan meydana
gelir. Her bir 6znitelik, agacta bulunan diigiimlerle temsil edilir. Karar agact kurulurken en
tepedeki diigiim kokii ifade eder. Kok ile yapraklar arasinda kalan kisimlar ise dallari ifade
eder [60].

Karar agaclarinda temel amag veriye ait 6zniteliklere uygun sorular sorarak elde edilen
cevaplara gore en kisa yoldan sonuca ulasilmasidir. Bu islem kokten baglar, ta ki siniflar
ayrilincaya ya da bir bagka deyisle yapraklara ulasilincaya kadar devam eder.

Sekil 13°te goriilen karar agaci 6rnek modelinde kokten yapraklara giden sadece bir
yol ya da tek bir karar kurali vardir. Burada ifade edilen “A, B, C” ifadeleri siniflari

gostermektedir.

Kok Duagam

Sekil 13. Karar agac1 yapisi [61].
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Karar agaclan tek degiskenli ve cok degiskenli olarak iki kisma ayrilabilir. Tek
degiskenli karar agacinda bir i¢ diiglimde tek bir 6znitelik test edilerek veri iki ya da daha
fazla sinifa ayrilarak bir sonraki agamaya gegcilir. Bu islem tekrarli olarak yaprak diigiimiine
ulasilincaya kadar devam eder. Tek degiskenli karar agaclarinda karar sinirlari egitim verisi
igerisinden deneysel olarak bulunur. Eger veri siirekli bir veri ise egitim verisi i¢erisindeki
her bir i¢ diiglim Xi’nin veri uzayinda bir 6zelligi gosterdigi ve ¢’nin gdzlenen aralikta bir
esik degeri oldugu varsayilarak xi>C olarak sinamasi yapilabilir. Esik degeri olarak belirlenen
c ile farkliliklar maksimum hale getirilirken, inig diigtimlerindeki benzerlikler ise minimum
hale getirilir.

Karar agaclarinda yapilan dallanma belirli kriterler ve yontemlere gore yapilir.
Literatiir incelendiginde bu yonde yapilmis pek ¢ok ¢alisma vardir. Cogunlukla kullanilan
yontemler: Gini indeksi, Towing kurali, bilgi kazanci, bilgi kazan¢ orani, Ki-Kare
olasiligidir.

En c¢ok kullanilan yontem olan bilgi kazanci ve bilgi kazang orani, dallanmanin
yapilabilmesi i¢in entropi kurallarini kullanarak dallanmanin hangi kurala gore yapilacagini
belirlemek i¢in kullanilir.

Bilgi edinme i¢in ayrica ID3 ve daha da gelistirilmisi olarak C4.5 algoritmasi
kullanilmaktadir [62]. Si1, S2,...,Sh seklinde siniflardan olusan ve T’nin de simif degerlerini

gosterdigi bir veri setine ait olasilik: P, = (S,|T|) seklinde olur. Entropisi ise,

Entropi(T) = — Z P;log,(P;) (38)

=1

ile hesaplanir. Veri setine ait 6znitelikler B ile ifade edilirse, sinif degerleri 6zniteliklere gore

Ty, T2... Ty seklinde alt kiimelere ayrilir. Buradan elde edilecek kazang ise,

n
T.
Kazang¢(B,T) = Entropi(T) — Z %.Entropi(Ti) (39)

i=1

esitligi ile hesaplanir. T’ye ait B Ozniteliklerinin degerinin belirlenmesinde bdliimleme

bilgisi kullanilir.
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n
T;
Bolimleme Bilgisi (B) = 27 09, ( D (40)
i=1
Kazang (B,T)
Kazanc Orant = (41)

Bolinme Bilgisi (B)

Boliimleme bilgisi ve kazang orani (40) ve (41) esitliklerindeki gibi hesaplanir. Kazang
oraninin bulunmasi ile ayirma isleminde elde edilecek bilgi ifade edilir. Bu sayede karar
agacinin her diigiimiinde kazang orani en yiiksek olacak sekilde T kiimesi ayristirilabilir. Bu
islem yapraklarda tek sinif kalana kadar devam eder.

Karar agacinda yapilan bir diger islem ise budama islemidir. Karar agaclar
kullanilirken pek ¢ok ise yarayan ya da yaramayan dallanma yaparak yapraklara dogru
ilerler. Bu sirada ortaya c¢ikan karmasa, islem yikiinii artirirken ayni zamanda da
karmagiklig1 artirir. Bunu engellemek i¢in karar agacinda budama yapilir.

Yapilan budamanin sonucunda siniflandirma basarisinda bir etkilenme olmaz. Bu
nedenle kullaniminda herhangi bir sakinca yoktur. Karar aga¢larinda budama i¢in iki yontem
siklikla kullanilmaktadir. Bunlardan birincisi karar agaci olusturulmasi esnasinda yapilan
budama islemi iken, ikincisi ise agac yapisi olustuktan sonra gereksiz ve tekrarli kisimlarin
atildig1 son budama islemidir. C4.5 algoritmasinda kullanilan 6n budama iglemi ile bilgi
kazanci, daha az iglem yiikii ve veri setini ayristiracak en iyi yolu arastirmasi yoniiyle dnemli
avantaja sahiptir.

Karar agaclarinda dallanma devam ederken gelinen en son nokta yapragi olusturur.
Gelinen son noktanin yaprak olarak anlagilmasi ise belirli bir esik seviyesinin altinda

boliinme yapilamamasi ile bulunur [63].

1.4.6.5. Simiflandirici Topluluklar: Yontemi

Siniflandirict topluluklart yontemi makine 6grenme algoritmalarindan biridir. Bu
algoritma sayesinde gii¢siiz pek ¢ok algoritma birleserek daha giiglii algoritmalar biitlinii
olusturabilir. Bir verinin sadece en yiiksek basar1 oranin1 veren bir algoritma yerine birgok
algoritmanin birlikte olusturacagi bir topluluk ile verilerin siniflandirilmasinin yapilmasi

esasia dayanir. Her bir siniflandirma algoritmasinin yaptigi siniflandirma ile verecegi oy
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ile oylama iglemi yapilir. Bu oylama islemi siniflandirmanin hangi yonlii yapilacagi se¢ilmis
olur.

Siiflandirici topluluklar: yontemi ile tek bir siniflandiricinin sebep oldugu ti¢ problem
ortadan kaldirilmis olur. Bu problemler siklikla karsilasilan: istatistiksel problemler, 6l¢tim
problemleri ve temsil problemleridir.

Istatistiksel problemler ¢ok fazla egitim verisinin oldugu durumlarda artmaktadir. Bu
gibi durumlarda, fakli birka¢ smiflandirici ayni siniflandirma basarmin verebilmektedir.
Ogrenme algoritmas1 ise bu egitim verisinin ¢ikislarindan herhangi birini secer. Bu da
secilen smiflandiricinin dogru 6znitelik verilerinin se¢iminde yanlis karar verme riskini
ortaya ¢ikarir. Bu durumlarda iyi ve esit siniflandiricilar arasinda yapilacak bir oylama ile
risk azaltilabilir.

Olgiim problemleri, 6grenme algoritmasinin en iyi smiflandirictyr bulmayr garanti
edemedigi durumlarda artar. Ornegin, yapay sinir aglar1 ve karar agaglar1 algoritmasinda, en
uygun egitim verilerini kullanmak igin sezgisel yontemler kullanilmaktadir.

Bu sezgisel yontemler (gradient descent gibi) yerel minimuma sikisabilir ve bu
nedenle en uygun yontemi bulamazlar. Bu gibi istatistiksel yontemlerde birkag¢ farkli
minimum noktasinin birka¢ farkli agirlik kombinasyonu yanlis minimum nokta bulma
riskini azaltir.

Son olarak temsil problemleri ise siniflandiricilarin hi¢bir uzayda iyi yaklasim elde
edemedigi ifadelerin dogru bir fonksiyon ile ifade edilemedigi durumlarda artis gosterir. Bu
gibi durumlarda, uzayin genisletilmesi ile birlikte agirliklarin toplami1 bu veriyi en iyi sekilde
temsil edebilir. Boylece agirliklar ile yapilacak oylamada en 1yi 6grenme algoritmasi ve en
iyi yaklagim fonksiyonu belirlenmis olur [64].

Herhangi bir algoritma ile siniflandirmasi yapilan bir veride, basarili ve basarisiz
siniflandirilan iki kisim veri olusur. Bu iki kisim veriden basarisiz olarak siniflandirilan
kismi, bir bagka algoritma tiirli ile basarili olarak smiflandirabiliyorsa bu iki algoritmanin
birlikte kullanilmas1 ile smiflandirmaya ait basar1 yiizdesi artirilabilir. Siniflandirici
topluluklart yonteminde; hizlandirilmis agag, torbalanmis agag, alt uzay ayrimi ve alt uzay
en yakin komsu uygulamalar1 kullanilmaktadir [65].

Hizlandirma algoritmasi, bir siirecin yinelemeli olarak iyilestirilmesini hedefleyen bir
algoritmadir. Bu algoritmada siniflandirilmasi giic olan verilere daha ¢ok odaklanilir.
Hizlandirma algoritmasinda her bir veriye agirlik degeri atanarak islem yapilir. Bu agirlik

degerleri, algoritmanin dogru smiflandirilmasi esasi ile siirece devam eder. Bu siireg
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boyunca dogru siiflandirilan verilerin agirlik degerleri diisiiriiliirken, yanlis siniflandirilan
verilerin agirlik degerleri ytikseltilir. Bu sayede yanlis siniflandirilan veri siirekli olarak
yinelenerek dogru siiflandirilmasi saglandigi igin basar1 oraninin yiikselmesi saglanir [66].

Torbalama algoritmasi, birgok smiflandiriciya ait siiflandirma islemi ile
siiflandirma basarisinin yiikselmesini hedefleyen bir algoritmadir. Bu algoritma ile egitim
verisinin farkli kisimlar1 ile egitilen smiflandiricilar bir araya getirilir. Her bir
siniflandiricinin kullandigi veri seti ise rastgele olarak dagitilmistir. Bunun sebebi ise etkin
sonuglar alabilmektir. Son durumda siniflandiricilardan ¢ikan egitim sonuglarma gore
oylama yontemi ya da agirlik oylamasi yontemleri ile dogru siniflandirilmaya ¢aligilir [67].

Rastgele alt uzay algoritmasi ile pek ¢ok smiflandirict kullanilarak siniflandirma
islemi yapilir. Rastgele alt uzay algoritmasinda diger algoritmalardan farkli olarak, egitim
setinin veri uzay1 kullanilmaz. Bunun yerine dzniteliklere ait uzay kullanilir. Ozniteliklere
ait alt uzay farklilastirilarak smiflandiricilarin siniflandirma tahmini yapmasi beklenir.
Ozniteliklere ait tiim alt uzaylar ayn1 boyutlu olarak olusur.

Siniflandiricilara ait algoritmalarin bu alt uzaylar {izerinden egitilmesi ile egitim
sonuclarina ulasilir. Bu egitim sonuglar1 da oylama yontemi ile en basarili sonug ortaya
c¢ikmig olur. Rastgele alt uzay algoritmasin avantaji ise alt uzaylarda islem yaparak

smiflandiricilarin kiigiik alt problemler {izerinde galismasini saglar [68].

1.5. K-Kath Capraz Dogrulama ve Basar1 Olciimii

K-Katli ¢apraz dogrulama yontemi, iizerinde c¢alisilan veri iizerinde dogru
siniflandirmanin hangi oranda dogru yapilip yapilmadigini belirleyen bir yontemdir. Bu
yontem ile egitim ve test verileri siirekli olarak degistigi i¢in bulunana basar1 oranlarinin
glivenilirligi daha fazladir [19].

K-Katli ¢apraz dogrulama yonteminde Oncelikle sistemi egitecek ve test edecek
verilerin hangi oranlarda ayrilacaginin belirlenmesi ile yonteme baglanir. Verinin
blytikliigline bagli olarak K degeri 2, 5 veya 10 olarak segilebilir. Genellikle literatiirde
K=10 olarak secilmistir [19]. Secilen bu K degeri verinin ka¢ pargaya boliinecegini ifade
etmektedir. Veri seti K adet es pargaya boliiniir. Bu es pargalardan 1 tanesi sistemi test etmek
icin kullanilirken geri kalan es pargalar ise sistemin egitiminde kullanilir. Bu islem K degeri
sayisinca sira ile tekrarlanir. Daha sonra ise tiim tekrarlarda elde edilen test sinamasindaki

basar1 oranlarinin ortalamasi alinarak sonuca yansitilir.
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Yapilan bu tez ¢alismasinda siniflandirma basarisin1 belirtmek igin K=10 olarak
secilmistir.
Siniflandirmadaki basar1 oranini belirlemek i¢in K-kath ¢apraz dogrulama isleminde

(42) ile ifade edilen denklemler kullanilmaktadir.

K ;
Sp = DSVS’OSD _ it 8D

TVS k (42)

(42) denklemlerinde SD smiflandirma basarisinin, DSVS dogru siiflandirilan veri sayisini,

TVS toplam siniflandirilan veri sayisin1 ve OSD ortalama siniflandirma basarisini ifade eder.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Elektronik Burun Deney Diizenegi

Bu calismada kullanilan diizenek, KTU BAP birimi tarafindan 2010-2011 yillar

arasinda desteklenen, ‘Elektronik Burunla Koku Tanima Sistemi’ adl1 projede gergeklestirilen

devredir. Bu devre ve yazilimi yeniden giincellenerek bu tez ¢alismasinda kullanilmastir.
Yapilan ¢alismada elektronik burun devresi yardimiyla, demlenmis Dogu Karadeniz

cayinin kokusundan yararlanilarak, ¢esitlerine gore siniflandirilmasi yapilmistir.

2.1.1. Kullanilan Ekipmanlar

Bu tez ¢alismasinda yapilan deneylerde; elektronik burun, veri alma karti, bilgisayar,
hava pompasi ve vanalar kullanilmistir. Bu ekipmanlar elektronik burun ile yapilan koku
analizlerinde kullanilan standart ekipmanlardir.

Elektronik burun deney diizenegi, fiziksel ortamda bulunan UOB’ye ait degerlerin elde
edilmesinde kullanilan sistemler biitiiniidiir. Pek ¢ok cihazi ve pargayi icerisinde barindirir.
Bu deney diizeneginde kullanilan ara¢ gereclerde koku tutmayan ve 1sinmayan pargalarin
kullanilmasina dikkat edilir.

Sekil 14°te elektronik burun deney diizeneginde, UOB’nin hareketini ortamdan izole
bir sekilde saglayan deney ekipmanlar1 gosterilmistir. Deney diizeneginde kullanilan hava
pompalari siirekli olarak caligirlar. Selenoid vanalarin uygun sekilde ayarlanmasiyla havanin
itici etkisi serbest birakilarak istenilen yere UOB’nin ulastirilmasi saglanir.

Selenoid vanalar, bilgisayarda kullanilan program ile zamanli olarak acgilip kapanarak
elektronik burun deney diizenegindeki UOB nin yonlendirmesini saglamaktadir. Elektronik
burun deney diizeneginde 6rnege ait koku haznesinin girisinde 2, sensér haznesinin girig ve
¢ikisinda da 3 adet olmak iizere toplamda 5 adet selenoid vana kullanilmaktadir.

UOB’nin birimler arasi transferinde teflon borulardan faydalanilmistir. Bunun sebebi

teflon borularin havay1 sizdirmamasi ve lizerinde herhangi bir UOB’yi tutmamasidir.
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Sekil 14. UOB iletim sistemi elemanlari a) Hava Pompasi, b) Selenoid vana ve teflon boru

Ormege ait koku haznesi olarak cam kavanoz segilmistir. Her bir ¢ay tiirii icin farkl
olarak 6 adet kavanozdan faydalanilmistir. Bu kavanozlar, {izerinde teflon borularin girig ve
cikis yaptigr 2 adet deligi bulunan kapaklarla kapatilmistir. Koku haznesinin cam olarak
secilmesinin sebebi koku haznesi ilizerinde onceki deneylere ait herhangi bir UOB’nin
bulunmasimin zor olmasidir. Sekil 15’te deneylerde kullanilan 6rnege ait koku haznesi

gosterilmistir.

Sekil 15. Deneylerde kullanilan 6rnege ait koku haznesi
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Yapilan deneylerde kullanilan sensor haznesi, ¢evredeki UOB’leri ortamdan izole
etmek icin kapali kutu seklinde kullanilmistir. Malzeme olarak ise aliiminyum se¢ilmistir.
Aliiminyum se¢ilmesinin sebebi diizgiin yiizey yapisina sahip olmasidir. Bu sayede deneyler
arasindaki siirede hazne temizlenirken UOB’lerin kutu yilizeyine tutunmasi engellenmis olur.

Sekil 16’da deneylerde kullanilan sensor haznesi gdsterilmistir.

Sekil 16. Elektronik burun deney diizeneginde kullanilan sensor haznesi

Sensor haznesinde bulunan sensorler; TGS 880, TGS 825, TGS 830, TGS 826, TGS
2610, TGS 2620, TGS 2602 ve TGS 2104 tipi MOS sensorlerdir. Bu sensorlerin tepki verdigi
gaz tiirleri ve direng degerleri Tablo 2.’de gosterilmistir.

Sensorler i¢in gerekli yiik direngleri sensor haznesi disinda tutulmustur. Bunun nedeni
sensorlerin kokuyla ilgili referans degerini belirlerken rahat olarak ¢alisabilmektir.

Vanalarin bilgisayarda yazilan komutlarla uyumlu olarak ¢alisabilmesi i¢in kontrol
arayliz devresine ihtiya¢ vardir. Bu kontrol arayiiz devresi, bir dizi roleden olusmaktadir.
Bilgisayardan vanalarin acilip kapanmasi ile ilgili gelecek her tiirlii a¢ kapa komutu, arayiiz
devresindeki roleler sayesinde yapilmaktadir. Sekil 17°de sensor arayiiz devresi ve kontrol

arayiiz devresi verilmektedir.
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Tablo 2. Gaz sensorleri, direng degerleri ve tepki verdigi gazlar

Kullanilan TGS TGS TGS TGS TGS TGS TGS TGS
Sensoriin 880 825 830 826 2610 2620 2602 2104
Adi
Direnc¢
Degerleri 5.183 8.76 3.9 5.58 7.59 2.9 3.565 4.834
(kQ)
Ucucu ve
) Alkoller,
Tepki o o koku
Hidrojen, | Hidrojen | R-22 Buton, | gozeltiler, Egzoz
Verdigi Amonyak ) yogunlugu
Amonyak | silfid | R-113 Propan organik gazlari
Gaz tiirii fazla
kokular
gazlar

(a)

Sekil 17. a) Sensor arayiiz devresi, b) Kontrol arayliz devresi

(b)

Devredeki sensorlerden veri okunmasi ve kontrol devrelerinin sistematik olarak

calismasi i¢in bilgisayarda MATLAB programindan faydalanilmistir. Verilerin sensorlerden
elde edilmesinde National Instrument’e ait DAQ 6259 veri okuma kart1 kullanilmastir.
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2.1.2. Elektronik Burun Deney Diizeneginin Calisma Sistemi

Dogu Karadeniz’e 6zgii caylarla hazirlanan ¢ay iceceginin analizine iligkin yapilan
deneylerde kullanilan elektronik burun deney diizenegine ait blok sema Sekil 18’de

gosterilmistir.

. Sensor Araylz
Kontrol Devresi av
Hava Pompasi Devresi

Hava Pompasi

Omege Ait Koku

Haznesi Sensor Haznesi

Sekil 18. Elektronik burun deney diizenegi blok semast

Sekil 18°de goriildiigli gibi elektronik burun deney diizenegi oldukg¢a basit yapidadir.
Yapilan deneylerde elektronik burun deney diizenegi kullaniminda izlenen adimlar agagida
maddeler halinde siralanmigtir.

1. 6 adet caya ait her bir caydan 3’er gram alinarak koku haznesi olarak kullanilan cam
kavanozlara yerlestirilmistir.

2. Caylar1 demlemek igin tlizerlerine 27 gram kaynamis su ilave edilmistir.

3. Her bir ¢ay i¢in demleme siiresi 15 dakika olarak belirlenmis ve hemen deneylerine
baslanmistir.

4. Koku haznesi sisteme yerlestirildikten sonra hava pompalar1 vasitasiyla, sensor
haznesini temizlemek igin 60 saniye boyunca temiz hava uygulanmaistir.

5. On temizleme isleminden sonra vanalar uygun olarak degistirilip sensdr haznesine

50 saniye boyunca 6rnek kokusunun iletilmesi saglanmistir.
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6. Kokunun taginma islemi bittiginde sensor haznesine yerlesen kokunun sensorler
tarafindan dl¢limlerinin alinabilmesi i¢in koku 30 saniye boyunca sensor haznesine
hapsedilmistir.

7. Son olarak; sensor haznesinin 6rnek kokudan temizlenmesi i¢in, 125 saniye boyunca
hava pompalarindan temiz hava verilerek sistemin son temizleme agamasi

yapilmustir.

Bu adimlar esnasinda selenoid vanalarin agik ya da kapali konuma gelmeleri kontrol

devresi ile saglanmis, sensor Ol¢iimleri ise sensor arayiiz devresi tarafindan alinmistir.

2.2. Yapilan Calismalar

Bu yliksek lisans tez calismasinda yapilan iglemler sekil 19°da gosterilen blok

semalardaki asamalar takip edilerek yapilmistir.

fsaret

. . Kosullama Oznitelik
Se % f
Im i I Sayisal laret Birmive On Cikarma SR

islemler

Sekil 19. Yapilan galismalara ait blok semasi

2.2.1. UOB Olg¢iimlerinin Yapilmasi

UOB ol¢iimleri yapilan ¢alismanin en 6nemli kismini olusturmaktadir Bu kisimda
yapilacak hassas Ol¢limler ile daha iyi sonuclar elde edilecektir. Sistem calismaya
baslamadan once her bir deneyde 3 kez arka arkaya referans gaz olarak kullanilan ortam
havasina ait 6l¢iimler alinmistir. Bunun sebebi referans gaza ait bilgiler kullanilarak UOB
ile referans gazin birbirinden ayirt edilmesini saglamaktir. Alinan ortam havasma ait
bilgilerde ilk anlarda sensorlerin kararsizliklarindan dolay1 ¢esitli sapmalar meydana
gelmistir. Ancak yeteri kadar bir siire beklenildiginde sensor kararliliklart olusmustur.

Yapilan calismada ise sensorlerin kararlilik seviyeleri belirlenerek sadece bu kisimlari
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kullanilmistir. Sekil 20’de deneyler Oncesinde standart olarak alinan ortam havasina ait
Olctimler verilmistir.

Ortam havasina ait Ol¢iimler referans olarak alinip kaydedildikten sonra sirasiyla
caylarin elektronik burun ile dlgiimleri yapilmistir. Bu baglamda deneyler sonucunda elde
edilen UOB’lere iliskin sayisal bilgilerle olusturulan grafikler Sekil 21, Sekil 22, Sekil 23,
Sekil 24, Sekil 25 ve Sekil 26’daki gibi olmustur.

Ortam Havasi

—— TGS 880
——T16s825
4l 765830 ||

\ —— 165826
| TGS 2610
| TGS 2620
35 ——T65 2602
| —— TGS 2104

V,

S5

Gerilim
~

0 50 100 150 200 250 300

Sekil 20. Referans olarak alinan ortam havasina ait sensor ol¢timleri

Bergamot Cayi

—— TGS 880
——T165825

TGS 830
—— 16582 ||
—— TGS 2610

TGS 2620
—— 1652602
——T1652104| "]

Gerilim (V)

0 50 100 150 200 250 300
Zaman (s)

Sekil 21. Bergamot ¢ayina ait sensor 6l¢timleri
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Camlica Gay!
T T T

—— TGS 880
——T16S825
165830
——16582% ||
TGS 2610
TGS 2620
—— TGS 2602
—— TGS 2104

Gerilim (V)

02

0 50 100 150 200 250 300
Zaman (s)

Sekil 22. Camlica gayina ait sensor dlgltimleri

Everyday Cayi
12 T

—TGS 880
—— TGS 825

TGS 830
— TGS 826
— TGS 2610

TGS 2620
—TGS 2602
——— TGS 2104

Gerilim (V)
o
>

04[5

02

0 | L | | |
0 50 100 150 200 250
Zaman (s)

Sekil 23. Everyday cayina ait sensor 6lgiimleri
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Hazine Cay:

12 T T

——T65 880
13 —— 168825

TGS 830

| P ——T16582%

TGS 2610
TGS 2620

TGS 2104

Gerilim (V)

it \ —— T8 2602

02~
0 | | | | |
0 50 100 150 200 250 300
Zaman (s)
Sekil 24. Hazine ¢ayina ait sensor dl¢iimleri
Regular Cayi
12 T T T
—TGS 880
— TGS 825
TGS 830
— TGS 8%
1 ——TGS 2610 |
TGS 2620
—TGS 2602
— TGS 2104
08 E
s
£o0s _
@
(0]
04 = =1
02 =1
0 | | 1 | 1
0 50 100 150 200 250 300
Zaman (s)

Sekil 25. Regular ¢ayina ait sensor dlgtimleri
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Tomurcuk Cay!

16 .
e —— TGS 880
v a8 ——T1GS 825
/ e ~_ 165830
G / S —— 16882 ||
| —— TGS 2610
| — \ TGS 2620
18 / T \ —— TGS 2602| |
12 1~ N\ i —— TGS 2104
/4 h B
1/ N
| R
1 | | N N =
I ;
= [ T
g I \ N
| .
Eosf [ \ \ e
F] [ A\
) [ X, R
\ S Sy
- | == S N R N .
| Il 1 s ) 7
_/ . =
7 % 2 ey
e —— — n
02 =
I | 1 I |

0 50 100 150 200 250 300

Sekil 26. Tomurcuk ¢ayina ait sensor dl¢iimleri

Elde edilen sayisal bilgilerle olusturulan grafikler incelendiginde; Camlica Filizi,
Hazine, Everyday ve Regular ¢aylarindan elde edilen Gl¢iimlerin birbirlerine daha yakin,
Tomurcuk ve Bergamot ¢aylarindan elde edilen 6renklerin ise kokularinin birbirlerinden ve

diger caylardan daha farkli oldugu sonucuna varilmistir.

2.2.2. Referans Gazin Cikartilmasi

Yapilan caligmalarda referans olarak kullanilan ortam havasi, hava pompalar ile
itilerek UOB’ler ile birlikte sensor haznesine geldikleri anda, sensorler ile tepkimeye girerek
meydana gelen sayisal isareti degistirebilirler. Bu gibi durumlar hatali 6lgiimler yapmaya
sebep olur. Bu gibi durumlar1 ortadan kaldirmak i¢in deneylere baslamadan 6nce ortam
havasindan referans olarak alinan koku Ornegine ait olgiimler, deney esnasinda yapilan
Ol¢iimlerden ¢ikartilarak referans gazin etkisi ortadan kaldirilir. Sekil 27, Sekil 28, Sekil 29,
Sekil 30, Sekil 31 ve Sekil 32°de gdsterilen sekillerde, daha 6nce alinan ¢ay deneylerine ait
Ol¢timlerden, referans ortam havasinin ¢ikartilmasi ile elde edilen sayisal verilere ait sekiller

verilmistir.
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Bergamot Cay!
12 T T T T T
g ——T6S 880
/ —— 16582
| TGS 830
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| 165 2610
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Sekil 27. Referans gazi ¢ikartilmig Bergamot ¢ayina ait sensor 6l¢iimleri

Camlica Cayi
12 T - T T T T
/ —— TGS 880
/ —— TGS 825
[ 165830
1 | ——T16582% ||
| S ——— TGS 2610
[ TGS 2620
!‘ \"\\ —— 165 2602
| £ —— TGS 2104
08| |/ \ b |
[ ) \
| [ \\
Il S
~ 06 —
2 =
£
3 _
04 =}
\
02 i \ 5 - -
‘\\“" (N = —
\ SER
0 \\\ ——— -
02 ! ! 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
Zaman (s)

Sekil 28. Referans gazi ¢ikartilmig Camlica ¢ayina ait sensor Ol¢timleri
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Everyday Cay
09 T T T T T
——TGS 880
—— 165825
165830 |7
—— TGS 826
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—— TGS 2104
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Sekil 29. Referans gazi ¢ikartilmis Everyday cayina ait sensor dl¢timleri

Hazine Cayi
08 T
—— TGS 880
— TGS 825
07 165830 |
——16582%
—— TGS 2610
65 2620
06 —— TGS 2602|
—— 1652104
0.5 =
S o4 4
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O 03 B
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by I I | I I
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Sekil 30. Referans gazi ¢ikartilmis Hazine ¢ayina ait sensor ol¢iimleri
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Regular Gayi
T

07

Gerilim (V)
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50 100 150 200 250
Zaman (s)

300

Sekil 31. Referans gazi ¢ikartilmis Regular ¢ayina ait sensor dl¢timleri

Tomurcuk Cayi
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Sekil 32. Referans gazi ¢ikartilmis Tomurcuk ¢ayina ait sensor 6l¢timleri

Referans gazi cikartildiktan sonra sekiller incelendiginde her bir sensor iizerinde
olusan etki farkli olmustur. Bunun sebebi, her bir sensoriin 6zellikle farkli bir koku molekiili
ile iliskili ¢alistyor olmasidir. incelendiginde kokulara en ¢ok sirasiyla; TGS 2602, TGS,
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2104, TGS 826, TGS 825, TGS 880, TGS, 2620, TGS 2610 ve TGS 830 sensorleri tepki
vermistir.

2.2.3. Referans Diizeltmesi

Referans diizeltmesi, her bir sensoriin aynm1 baslangi¢ kosullar1 altinda ¢alismasini
saglamak icin kullanilan bir yontemdir. Bir onceki boliimde anlatilan referans gazin
cikartilmasi ile birlikte referans diizeltmesi yapilabilir. Referans diizeltmesi yapmak i¢in her
bir sensoriin deneye baslangic anindaki ilk degeri alinarak deney esnasinda elde edilen tiim
Olctim degerlerinden ¢ikarilir. Bu sayede tiim sensdrlerin ayni baslangic kosullarinda 6l¢iim
yapmalar1 saglanmis olur. Bu tez ¢alismasinda kullanilan yontem (43) denklemi ile ifade

edilmistir.
Vaks = Vies(trs) — Vis(t1) vd,s,k (43)
(43) denklemi kullanilarak yapilan islemlerde Sekil 33, Sekil 34, Sekil 35, Sekil 36,

Sekil 37 ve Sekil 38’e ait referans diizeltmesi yapilmis sayisal isaretlere iliskin grafikler

verilmistir. Sekiller incelendiginde tiim sensorlerin ayni baslangi¢ noktasindan basladigi

Bergamot Cay!
12 T T T T T
- —— TGS 880
7S —— 165825
/ \ 165830
M / oS ——16S82% |
/ S TGS 2610
e TGS 2620
| e —— TGS 2602
- .7 T— —— TGS 2104
L — 4
| / e ! \
B Y
[ o — \
[/ e \\
| I |
& 08 If \
£ ,* - X
= Dk
3 | \ \\
04 I N R B
| )8 \ e 8
\ N\Xe =
NN = =3
I/ e B T - =S
02f “/ ra ‘\\ N & B = ]
I/ 1 = ——
I -
Il e =
,_y/ — & —
0 4
02 1 1 | 1 1 | | | |
0 20 4 60 80 100 120 140 160 180 200
Zaman (s)

Sekil 33. Referans diizeltmesi yapilmis Bergamot ¢ayina ait sensor dl¢limleri
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Gerilim (V)

Camlica Cay!

T T T
—TGS 880
— TGS 825
TGS 830
— TGS 826 |
— TGS 2610
TGS 2620
—TGS 2602
— TGS 2104

100 120 140 160 180 200

Sekil 34. Referans diizeltmesi yapilmis Camlica ¢ayina ait sensor dlgtimleri

Gerilim (V)

Everyday Cay!
T

T
—TGS 880
— TGS 825
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——TGS 8%
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100 120 140 160 180

200
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Sekil 35. Referans Diizeltmesi yapilmis Everyday cayina ait sensor olgiimleri
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Gerilim (V)
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Hazine Cay!
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Sekil 36.

Referans diizeltmesi yapilmis Hazine ¢ayina ait sensor olgtimleri

Gerilim (V)

Regular Gay:
T

—TGS 880
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Sekil 37. Referans diizeltmesi yapilmis Regular cayina ait sensor dl¢timleri
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Sekil 38. Referans diizeltmesi yapilmis Tomurcuk cayina ait sensor 6lgtimleri

Referans gazin ¢ikartilmasi ile birlikte tiim sensorlerin ayni baslangi¢ noktasindan
baslamasi saglanmistir. Bu sayede sensorlerde meydana gelecek kaymalarin engellenmesi

amagclanmustir.

2.2.4. Tletkenlik Doniisiimii

Yapilan bu tez calismasinda sensorlerden gelen sayisal isaretler, sensorlerde bulunan
gerilim boliicii devrelerinden faydalanilarak elde edildigi i¢in tiim Olc¢iimler gerilim
degisikligine bagl olarak ortaya ¢cikmistir. Yapilan calismalarda gerilim degeri kullanildigi
gibi ayn1 zamanda iletkenlik degerleri de kullanilabilmektedir. Bu g¢alismada iletkenlik
degerlerinden faydalanilmistir. Gerilim degeri iletkenlik degerine doniistiiriiliirken (44)
denkleminden faydalanilmigstir.

Vits

Gays(8) = RN (44)

- (Ve=ViRSRLs
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Gerilim degeri, iletkenlik degerine doniistiikten sonra ortaya ¢ikan sayisal isaretlere

iliskin grafikler asagida verilen Sekil 39, Sekil 40, Sekil 41, Sekil 42, Sekil 43 ve Sekil
44°teki gibi olusmustur.

Bergamot Cay!
T T T T T T T
—— TGS 880
—— 165825
165830 |7
——16S82%
TGS 2610
TGS 2620 [
—— TGS 2602
—— TGS 2104

0.09 T T

iletkenlik (S)

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Sekil 39. lletkenlik déniisiimii yapilmis Bergamot ¢ayina ait sensdr dlgiimleri

Camlica Cay
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Sekil 40. lletkenlik déniisiimii yapilmis Camlica ¢ayina ait sensdr dlgiimleri
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Everyday Cayi
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Sekil 41. Tletkenlik doniisiimii yapilmis Everyday ¢ayna ait sensor dlgiimleri

Hazine Cayi
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Sekil 42. Tletkenlik doniisiimii yapilmis Hazine ¢ayma ait sensér lgiimle
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iletkenlik (S)

Regular Gayi
T

T

—TGS 880
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TGS 830
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— TGS 2104

180 200

Sekil 43. iletkenlik déniisiimii yapilmis Regular ¢ayma ait sensdr dl¢iimleri

Tomurcuk Cay!
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Sekil 44. Tletkenlik doniisiimii yapilmis Tomuruk ¢ayina ait sensor dlgiimleri

lletkenlik doniisiimii uygulanan sayisal isaretlerin grafikleri incelendiginde sekil

olarak referans doniisiimii yapilmadan onceki seklin bozulmadigi goriilmiistiir. Ancak
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gerilim degerleri ve iletkenlik degerleri kiyaslandiginda iletkenlik degerlerinin daha diisiik

olustugu goriilmiistiir.

2.2.5. Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma islemi veri boyutunu azaltmak igin orijinal veriden, veriyi en iyi

temsil edecek sekilde gerekli 6zelliklerin ¢ikartilarak biraraya getirilmesi islemidir. Her veri

tiiri farkli olacagi i¢in birden fazla 6znitelik ¢ikarma yontemi vardir. Veriyi en 1yi temsil

edecek Ozniteligi bulmak ise deneme-yanilma yontemi ile bulunmaktadir.

Cay verisinden ¢ikarilan baz1 6znitelikler agagidaki gibidir;

1.

10.
11.

12.

13.

Her bir sensorden elde edilen iletkenlik degerlerinin (126x8) boyutundaki
degerlerin yiikselme zamanina ait tiirevi
Her bir sensorden elde edilen iletkenlik degerlerinin (126x8) boyutundaki
degerlerin maksimum oldugu zamana ait tiirevi
Her bir sensorden elde edilen iletkenlik degerlerinin (126x8) boyutundaki
degerlerin algalma zamanina ait tiirevi
Her bir sensorden elde edilen iletkenlik degerlerinin (126x8) boyutundaki integrali
Her bir sensorden elde edilen iletkenlik degerlerinin (126x8) boyutundaki enerjisi
Her bir sensorden elde edilen iletkenlik degerlerinin (126x8) boyutundaki basiklik
katsayilari
Her bir sensorden elde edilen iletkenlik degerlerinin (126x8) boyutundaki ¢arpiklik
katsayilar
Her bir sensdrden elde edilen iletkenlik degerlerinin (126x8) boyutundaki
maksimum degerleri
Her bir sensorden elde edilen iletkenlik degerlerinin (126x8) boyutundaki
minimum degerleri
Her bir sensorden elde edilen iletkenlik degerlerinin (126x8) boyutundaki varyansi
Her bir sensorden elde edilen iletkenlik degerlerinin (126x8) boyutundaki
ortalamasi
Her bir sensorden elde edilen iletkenlik degerlerinin (126x8) boyutundaki standart
sapmasi

Her bir sensorden elde edilen iletkenlik degerlerinin (126x8) boyutundaki entropisi



14.

15.

16.

17.

18.

19.
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Her bir sensorden elde edilen iletkenlik degerlerine ait tiim 6zniteliklerin (126x13)
boyutundaki temel bilesen analizi ile indirgenmis verisi

Her bir sensorden elde edilen iletkenlik degerlerine ait 1,2,3,4,9 ve 10.
Ozniteliklerin (126x6) boyutundaki temel bilesen analizi ile indirgenmis verisi
Her bir sensorden elde edilen iletkenlik degerlerinin alt 6rnek indirgeme yontemi
ile indirgenmis (126x1568), (126x784), (126x392), (126x197), (126x99),
(126x50) ve (126x8) boyutundaki veriler

Her bir sensorden elde edilen iletkenlik degerlerinin, sensoérlere koku verilemeye
baslandiktan sonraki ilk 50 saniye sonraki (126x50) boyutundaki verisi

Her bir sensorden elde edilen iletkenlik degerlerinin, kokunun koku haznesine
hapsedildigi andan itibaren 30 saniye sonraki (126x30) boyutundaki verisi

Her bir sensorden elde edilen iletkenlik degerlerinin, koku haznesinin
temizlenmeye basladig1 andan sonraki ilk 50 saniye sonraki (126x50) boyutundaki

Verisi

Oznitelik olarak kullanilmistir.



3. BULGULAR

Bu tez calismasinda Ozniteliklere bagli olarak Karar Agaglari, Destek Vektor
Makinesi, k-En Yakin Komsu, Dogrusal Ayirma Analizi ve Siniflandirict Topluluklari
Yontemi ile siniflandirma ¢aligmalart yapilmistir. Her bir siniflandirmada 10 katli ¢capraz
dogrulama yontemi kullanilmistir. Elde edilen sonuglara iligkin tablolar asagidaki sekilde
olusmustur.

Normalize edilmemis verinin karar agaglar ile siiflandirilmasina iliskin sonuglar
Tablo 3’te verilmistir. Tablo 3’te siniflandirma basarilar1 incelendiginde en yiiksek basari
oraninin bagl aga¢ siniflandiricisi ile 1,2,3,4,5,6 ve 7 dznitelikleri kullanilarak %56,3 olarak

elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 3. Normalize edilmemis verinin karar agaclari ile siniflandirilmasina iliskin
siniflandirma Basarilari

Simiflandirma Basarisi (%)
Kul. Rastgele Alt
Alg. K?rar K?rar K?rar Kuvvetlendi- | Bagh (")rnek?eme ile

Kul. Agacl Agac Afact rilmis Agac Agac | Kuvvetlendiril-
Oznit. (4 dalli) | (20 dalli) | (100 dall) mis Agac
1,23 47.6 42.1 42.1 46.8 46.0 45.2
1,234 51.6 50.8 50.8 46.0 52.4 46.8
12,345 49.2 50.0 50.0 49.2 50.0 47.6
123,456 54.0 43.7 43.7 44.4 44.4 44.4
1,234,567 51.6 46.8 46.8 50.8 56.3 50.0
1,2,3,45,6,7,8 50.0 42.9 42.9 42.4 48.4 46.8
1,2,3,45,6,7,8,9 49.2 52.4 52.4 50.8 49.2 50.8
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 49.2 42.9 42.9 50.0 47.6 42.9
1’12’3’4’5’6’7'8’9’10’ 52.4 48.4 48.4 48.4 50.8 50.8
1,2,3,4,7,8,9,10,11 52.4 52.4 52.4 48.4 47.6 53.2
1,2,3,4,7,8,9,10 50.0 48.4 48.4 51.6 49.2 46.0
1,2,3,6 51.6 51.6 51.6 46.8 50.0 52.4
1,237 54.0 50.0 50.0 52.4 49.2 49.2
1,2,34,8 50.0 48.4 48.4 48.4 53.2 51.6
1,2,34,9 51.6 50.0 50.0 52.4 47.6 51.6
12,39 49.2 43.7 43.7 42.1 52.4 43.7
1,234,911 46.8 46.0 46.0 43.7 46.0 42.9
1,2,3,4,59,11 50.8 50.0 50.0 44.4 51.6 49.2

14 44.4 44.4 44.4 45.2 49.2 46.0

15 50.0 52.4 52.4 50.0 50.0 47.6
1,22’i3é4,6,7,8,9,10,11, 49.2 43.7 43.7 46.0 54.0 44.4
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Normalize edilmis verinin karar agaglari ile siniflandirilmasina iliskin siniflandirma
basarilar1 Tablo 4’te verilmistir. Tablo 4 incelendiginde en yiiksek basart orani bagl agag
algoritmasi ile 1,2 ve 3 Oznitelikleri kullanilarak %57,1 olarak elde edilmistir. Aym
algoritmalar ve 6znitelikler kullanilmasina ragmen normalizasyon isleminin yapilmis olmasi

basar1 oraninda az da olsa yiikselmesine neden olmustur.

Tablo 4. Normalize edilmis verinin karar agaglari ile siniflandirilmasina iliskin siniflandirma

basarilar1
Smiflandirma Basarisi (%)

. Agaa | Afaa | g5, lendirilmis | 00| Kuvvetlendiril-
Kul. Oznit (4 dal) | 20 dall) | o Agac i Agac
1,2,3 35.7 45.2 45.2 54.0 57.1 48.4
12,34 37.3 36.5 36.5 28.6 47.6 325
1,2,3,45 42.1 42.9 429 46.8 47.6 45.2
1,2,3,45,6 46.8 46.0 46.0 44.4 50.8 47.6
1,2,3,45,6,7 47.6 49.2 49.2 43.7 56.3 52.4
1,2,3,4,5,6,7,8 429 47.6 47.6 40.5 54.0 45.2
1,2,3,4,5,6,7,8,9 43.7 45.2 45.2 43.7 49.2 42.9
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 45.2 45.2 45.2 40.5 45.2 46.0
1,2,3,45,6,7,8,9,10,11 45.2 444 44.4 53.2 44.4 44.4
1,2,3,4,7,8,9,10,11 48.4 46.8 46.8 48.4 45.2 46.8
1,2,3,4,7,8,9,10 52.4 42.9 429 46.8 50.0 42.1
1,2,3,6 452 42.9 429 42.1 52.4 45.2
1,2,3,7 54.8 50.0 50.0 52.4 50.0 50.8
1,2,3,4,8 38.9 47.6 47.6 38.1 45.2 46.8
1,2,34,9 31.7 333 333 39.7 44.4 333
1,2,39 41.3 41.3 41.3 41.3 46.8 37.3
1,2,3,49,11 39.7 31.7 317 38.9 49.2 35.7
1,2,3,459,11 46.8 47.6 47.6 47.6 47.6 48.4
14 45.2 45.2 45.2 44.4 43.7 48.4
15 429 44.4 44.4 40.5 41.3 40.5
1,2,3,4,6,7,8,9,10,11,12,

13 43.7 41.3 41.3 40.5 48.4 46.0
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Normalize edilmemis ve normalize edilmis verinin dogrusal ayrim analizi ile
siiflandirilmasina iligkin siniflandirma basarilar1 Tablo 5’de verilmistir. Tablo 5
incelendiginde en yiiksek basari oranmin alt uzay ayrim analizi (normalize edilmis) ile
1,2,3,4,7,8,9 ve 10 6znitelikleri kullanilarak %70,6 olarak elde edildigi gériilmiistiir.

Normalize edilmis veri ve edilmemis verilere ait siniflandirma basarilar
karsilastirildiginda genel olarak normalize edilmis verilerde basar1 oraninin yiiksek oldugu

gorilmistiir.

Tablo 5. Normalize edilmis ve normalize edilmemis verinin dogrusal ayrim analizi ile
siiflandirilmasina iliskin siniflandirma basarilari

Siniflandirma Basarisi (%0)

Dogrusal Ayrim Alt Uzay Dogrusal Docsyal Alt Uzay
Kul. Alg. p o Ayrim . .
Analizi Ayrim Analizi . Ayrim Analizi
- (Normalize (Normalize Anallz! (Normalize
Kul. Oznit. edilmemis) edilmemis) (Norma.llze edilmis)
edilmis)
1,2,3 54.8 50.0 55.6 57.1
1,234 61.1 50.8 54.0 48.4
1,2,34,5 59.5 46.0 57.1 49.2
1,2,3,4,5,6 58.7 51.6 57.9 55.6
1,2,3,45,6,7 59.5 55.6 61.1 59.5
1,2,3,4,5,6,7,8 55.6 64.3 57.9 60.3
1,2,3,4,5,6,7,8,9 58.7 58.7 57.9 65.1
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 54.0 64.3 55.6 66.7
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11 54.8 61.9 57.9 66.7
1,2,3,4,7,8,9,10,11 58.7 63.5 59.5 68.3
1,2,3,4,7,8,9,10 61.9 61.9 62.7 70.6
1,2,3,6 58.7 55.6 65.9 54.0
1,237 59.5 54.0 63.5 59.5
1,2,3/4,8 54.8 51.6 59.6 51.6
1,2,3,4,9 62.7 54.8 58.7 57.1
1,2,3,9 56.3 56.3 61.9 57.1
1,234,911 65.1 56.3 61.1 60.3
1,2,3,4,59,11 57.9 57.9 59.5 57.9
14 50.0 48.4 Hatali 47.6
15 44.4 45.2 36.5 39.7
’11’5'3’4’6’7’8’9’10'11’12 Hatali 60.3 46.0 62.7

Normalize edilmemis verinin destek vektor makineleri ile siniflandirilmasina iliskin

siniflandirma basarilar1 Tablo 6’da verilmistir. Tablo 6 incelendiginde en yiliksek basari
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oranmin kuadratik destek vektor makineleri ile 1,2,3,4,5,6 ve 7 Oznitelikleri kullanilarak

%57.1 olarak elde edildigi goriilmiistiir.

Tablo 6. Normalize edilmemis verinin destek vektor makineleri ile siniflandirilmasina iliskin
siiflandirma basarilari

Simiflandirma Basarisi (%)

Dogrusal | Kuadratik Kiibik Gauss Destek | Gauss Destek Gauss
Kul. Destek - - Destek
Destek Destek i, Vektor Vektor .
Alg. - .. Vektor . . . . Vektor
Vektor Vektor ) Makineleri Makineleri : .
. - Makinele- Makineleri
Makinele- | Makinele- . (Kernel (Kernel
Kul. ri ri n Oram=0.71) | Orani=2.8) (Kernel
Oznit. a ) ) Orani= 11)
1,2,3 46.0 46.8 46.8 31.0 48.4 34.1
1,234 50.8 51.6 49.2 31.0 48.4 34.9
1,2,34,5 49.2 51.6 48.4 30.2 46.0 34.1
1,2,3,4,5,6 48.4 53.2 47.6 34.9 51.6 325
1,2,3,4,5,6,7 45.2 57.1 52.4 325 49.2 31.7
1,2,3,4,5,6,7,8 51.6 55.6 55.6 31.0 53.2 34.9
19’2’3’4’5’6’7’8 46.0 50.0 46.8 30.2 46.8 33.3
12345678 46.8 56.3 54.0 31.7 51.6 38.9
9,10
1,2,3,4,5,6,7,8
91011 46.8 47.6 50.0 27.0 45.2 31.7
é,i,ls,4,7,8,9,l 45.2 50.8 49.2 25.4 47.6 37.3
(1)’2’3’4’7’8’9’1 49.2 52.4 50.8 31.7 51.6 38.1
1,2,3,6 46.0 54.8 50.0 31.0 48.4 325
1,2,3,7 48.4 54.0 50.0 325 51.6 38.9
1,2,3,4,8 43.7 48.4 46.0 35.7 45.2 36.5
1,2,3,4,9 47.6 46.8 46.0 23.8 45.2 34.9
1,2,3,9 42.9 43.7 40.5 25.4 44.4 33.3
1,234,911 47.6 52.1 50.8 33.3 46.0 40.5
1,2,3,4,59,11 45.2 50.0 47.6 28.6 43.7 31.7
14 43.7 52.4 45.2 34.9 50.0 42.9
15 45.2 45.2 48.4 31.7 42.9 41.3
1,2,3,4,6,7,8,9
1011,12.13 46.8 53.2 50.8 34.1 48.4 37.3

Normalize edilmis verinin destek vektér makineleri ile siniflandirilmasina iliskin
siniflandirma basarilar1 Tablo 7’de verilmistir. Tablo 7 incelendiginde en yiliksek basari
oraninin gauss destek vektor makineleri (kernel orami=2.8) ile 1,2,3,4,7,8,9 ve 10

Oznitelikleri kullanilarak % 57.1 olarak elde edildigi gorilmiistiir.



67

Normalize edilmis veri ve edilmemis verilere ait siniflandirma basarilar
karsilastirildiginda genel olarak normalize edilmis verilerde basar1 oraninin yiiksek oldugu

gorilmistiir.

Tablo 7. Normalize edilmis verinin destek vektor makineleri ile siniflandirilmasina iliskin

siniflandirma basarilari

Simiflandirma Basarisi (%)
Kul. - Gauss Gauss
Alg. | Dogrusal . Kiibik Destek Destek Gauss
Kuadratik Destek v v Destek
Destek . Vektor Vektor .
. Destek Vektor . . - Vektor
Vektor o - Makineleri | Makineler . .
) Vektor Makinele- . Makineleri
Kul. Makinele- X . - (Kernel i (Kernel
o . Makineleri ri (Kernel
Oznit. ri Orani= Orani= Orani= 11)
0.71) 2.8)
1,2,3 50.0 52.4 54.8 30.2 51.6 35.7
1,2,3,4 51.6 51.6 52.4 31.7 47.6 41.3
1,2,3,45 50.8 56.3 55.6 41.3 50.0 42.9
1,2,3,4,5,6 45.2 57.1 53.2 35.7 50.8 38.9
1,2,3,4,5,6,7 50.8 61.9 57.1 37.3 54.8 43.7
1,2,3,4,5,6,7,8 44 .4 59.5 57.9 38.1 55.6 40.5
1,2,3,4,5,6,7,8,9 42.9 54.8 50.8 27.8 52.4 34.1
11’3'3*4*5'6'7'8'9 46.8 51.6 52.4 20.4 53.2 413
1,2,3,4,5,6,7,8,9
1011 46.0 54.8 52.4 21.4 50.8 36.5
1’12’3’4’7’8’9’10’ 51.6 54.0 56.3 29.4 53.2 41.3
1,2,3,4,7,8,9,10 54.0 56.3 55.6 30.2 57.1 39.7
1,2,3,6 42.1 57.1 55.6 32.5 46.8 38.9
1,2,3,7 52.4 57.1 57.1 34.9 56.3 40.5
1,2,3,4,8 51.6 54.8 50.8 36.5 49.2 40.5
1,2,3,49 55.6 53.2 52.4 29.4 47.6 42.1
1,2,3,9 51.6 54.0 51.6 23.0 49.2 39.7
1,2,3,4,9,11 47.6 47.6 48.4 31.7 46.8 44.4
1,2,3,459,11 51.6 52.4 54.8 31.0 48.4 40.5
14 44.4 44.4 45.2 36.5 39.7 42.1
15 41.3 46.8 48.4 41.3 40.5 35.7
1,2,3,4,6,7,8,9,1
0111213 44 .4 56.3 54.8 31.7 54.0 36.5

Normalize edilmemis verinin k-en yakin komsu ile smiflandirilmasma iliskin
siniflandirma basarilar1 Tablo 8’de verilmistir. Tablo 8 incelendiginde en yiiksek basari
oraninin agirlikli k-en yakin komsu ile 1,2,3,4 ve 8 Oznitelikleri kullanilarak % 52.4 olarak

elde edildigi goriilmiistiir.
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Tablo 8. Normalize edilmemis verinin k-en yakin komsu ile siniflandirilmasina iligkin
siniflandirma basarilari

Smiflandirma Basarisi (%)
Kul.
Alg. k En k En k En Kosiniis k Kiibik Agirhikli | Alt uzayh
Yakin Yakin Yakin En Yakin k En k En k En
Komsu Komsu Komsu Komsu Yakin Yakin Yakin

I§u|. (k=1) (k=10) (k=100) Komsu Komsu Komsu
Oznit.

1,2,3 42.9 34.9 26.2 35.7 44.4 34.1 48.4
1,234 49.2 39.7 25.4 34.9 31.7 48.4 47.6
1,2,3,45 46.8 37.3 21.4 38.9 28.6 44.4 44.4
1,2,3,4,5,6 47.6 37.3 21.4 38.9 28.6 44.4 40.5
1,2,3,4,5,6,7 44.4 42.1 19.0 32.5 40.5 45.2 45.2
1,2,3,4,5,6,7,8 50.0 36.5 19.0 34.9 39.7 47.6 48.4
1,2,3,4,5,6,7,8,9 49.2 37.3 23.0 35.7 36.5 45.2 44.4
’1:{3'3’4’5’6’7'8'9 49.2 40.5 21.4 37.3 34.1 48.4 49.2
’1:{3::;’14’5’6’7'8'9 48.4 37.3 23.0 35.7 38.9 46.0 46.0
1’12'3’4’7'8'9'10' 46.8 34.1 23.8 33.3 34.9 49.2 48.4
1,2,3,4,7,8,9,10 49.2 37.3 25.4 38.1 31.0 45.2 47.6
1,2,3,6 40.5 19.8 36.5 38.1 40.5 46.8 42.9
1,237 46.8 36.5 22.2 34.1 37.3 43.7 49.2
1,2,3,4,8 48.4 41.3 21.4 41.3 34.9 52.4 46.0
1,2,3,4,9 47.6 36.5 22.2 38.1 31.0 44.4 45.2
1,2,39 42.9 31.7 21.4 31.7 27.0 39.7 47.6
1,2,3,49,11 46.8 40.5 19.8 31.7 325 42.9 45.2
1,2,3,459,11 46.8 35.7 20.6 34.9 31.0 42.9 44.4
14 44.4 26.2 40.5 46.0 48.4 45.2 38.9
15 43.7 43.7 29.4 41.3 41.3 43.7 38.9
1,2,3,4,6,7,8,9,

10111213 50.8 35.7 22.2 35.7 34.9 50.8 46.0

Normalize edilmis verinin k-en yakin komsu ile smiflandirilmasina iliskin

siiflandirma basarilar1 Tablo 9°da verilmistir. Tablo 9 incelendiginde en yiiksek basari

oraninin alt uzaylh k-en yakin komsu ile 1,2,3,4,5,6,7,8,9 ve 10 oznitelikleri kullanilarak

%69.2 olarak elde edildigi goriilmiistiir. Buna karsin kullanilan Oznitelikler ise nolu

Ozniteliklerdir.

Normalize edilmis veri ve normalize edilmemis verilere ait siniflandirma basarilari

karsilastirildiginda genel olarak normalize edilmis verilerde basar1 oraninin yiiksek oldugu

gorilmiistiir.




69

Tablo 9. Normalize edilmis verinin k-en yakin komsu ile siniflandirilmasina iligkin
siniflandirma basarilari

Smiflandirma Basarisi (%)
Zlé I.' k En k En k En Kosiniis | Kiibik Agirhikli | Alt uzayh
Yakin Yakin Yakin k En k En k En k En

Kul. Komsu Komsu Komsu Yakin Yakin Yakin Yakin

Oznit. (k=1) (k=10) (k=100) | Komsu Komsu Komsu Komsu
1,2,3 47.6 41.3 22.2 49.2 40.5 50.8 54.0
1,234 48.4 43.7 23.0 38.1 41.3 45.2 45.2
1,2,3,45 54.8 47.6 24.6 38.9 42.9 53.2 40.5
1,2,3,4,5,6 56.3 38.9 23.8 38.1 41.3 48.4 46.8
1,2,3,4,5,6,7 54.8 38.1 19.8 36.5 38.1 51.6 53.2
1,2,3,45,6,7,8 52.4 46.0 22.2 37.3 38.1 50.8 50.8
1,2,3,45,6,7,8,9 50.0 44.4 20.6 39.7 46.0 47.6 50.0
(2SB89 | a2 49.2 24.6 38.9 452 50.8 69.2
v B 413 26.2 36.5 43.7 50.0 50.8
1’12’3’4’7’8’9’10’ 51.6 46.0 18.3 34.9 48.4 48.4 54.8
1,2,3,4,7,8,9,10 53.2 49.2 15.1 37.3 48.4 50.8 56.3
1,2,3,6 50.0 38.9 23.8 38.1 38.9 52.4 47.6
1,2,3,7 54.0 41.3 17.5 38.9 42.1 49.2 53.2
1,2,3,4,8 49.2 43.7 23.8 39.7 43.7 46.8 35.7
1,2,34,9 48.4 45.2 16.7 39.7 44.4 45.2 317
1,2,3,9 50.8 45.2 17.5 34.1 43.7 46.8 317
1,2,3,49,11 49.2 38.9 20.6 40.5 39.7 44.4 29.4
1,2,3,459,11 53.2 42.9 19.0 325 44.4 47.6 34.9
14 41.3 35.7 28.6 38.9 41.3 39.7 44.4
15 44.7 373 20.6 38.9 37.3 38.9 43.7
1’12,'132*7412'7’8’9’10' 54.0 44.4 20.6 37.3 43.7 53.2 51.6

k-En yakin komsu algoritmasi kullanilarak yapilan smiflandirmada, secilen k
degerlerine ait komsuluk degerlerinin ilk 7 komsulugu incelendiginde en yiiksek
siniflandirma basarisi, k=1 oldugu durumda elde edilmistir. Buna bagl olarak incelenen tiim

k degerlerine iliskin siniflandirma basarilar1 ise Tablo 10°da gdsterilmistir.
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Tablo 10. Normalize edilmis verinin k-en yakin komsu algoritmasi kullanilarak en yakin 7
komsusun siniflandirma basarilari

Simflandirma Basaris1(%6)
Kul.
Alg. k En k En k En k En k En k En k En

Yakin Yakin Yakin Yakin Yakin Yakin Yakin

Komsu Komsu Komsu Komsu Komsu Komsu Komsu
I§u|. (k=1) (k=2) (k=3) (k=4) (k=5) (k=6) (k=7)
Oznit.
12,3 47.6 41.3 47.6 47.6 42.1 40.5 35.7
1234 48.4 42.1 46.8 37.3 38.1 38.1 38.9
12,345 54.8 52.4 48.4 46 43.7 41.3 36.5
1,2,3,45,6 56.3 47.6 49.2 48.4 46 41.3 45.2
1,2,3,4,5,6,7 54.8 48.4 48.4 55.6 46 42.9 47.6
1,2,3,4,5,6,7,8 52.4 51.6 47.6 51.6 50.8 42.9 46
1,2,3,4,5,6,7,8,9 50.0 46 50 46.8 38.9 42.9 40.5
11’3'3’4’5’6’7’8'9 49.2 49.2 49.2 43.7 41.3 43.7 44.4
12:34,56,7.89 50.8 47.6 51.6 46 45.2 42.1 42.9
,10,11
1’12’3’4’7'8'9'10' 51.6 42.1 47.6 46.8 39.7 38.1 39.7
1,2,3,4,7,8,9,10 53.2 47.6 47.6 48.4 41.3 40.5 46
1,2,3,6 50.0 46.8 50.8 51.6 46 47.6 45.2
1,2,3,7 54.0 46 46.8 46.8 41.3 40.5 40.5
1,2,3,4,8 49.2 50.8 47.6 42.9 38.1 37.3 42.1
12,349 48.4 34.9 38.1 34.9 34.9 30.2 325
1,2,3,9 50.8 39.8 44.4 41.3 38.9 35.7 38.9
1,2,3,4,911 49.2 38.9 44.4 43.7 42.9 34.9 39.7
1,2,3,459,11 53.2 38.1 36.5 49.2 38.9 34.9 38.1
14 41.3 44.4 46 50 47.6 47.6 46
15 44.7 49.2 47.6 46 46.8 43.7 42.1
1!21354161718191
10111213 54.0 49.2 49.2 48.4 47.6 45.2 39.7

Yapilan bu tez ¢alismasinda alt 6rnekleme yontemi ile boyut azaltilarak 6znitelikler
cikarilmistir. Bunu yapmak icin sensorlerin saniye basina aldiklari ornekler iizerinden

saniyede 10 ornek, saniyede 1 6rnek, 2 saniyede 1 6rnek, 4 saniyede 1 drnek, 8 saniyede 1
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ornek, 16 saniyede 1 drnek, 32 saniyede 1 6rnek ve 224 saniyede 1 drnek alinacak sekilde
veri kiimeleri olusturulmus ve kullanilan smiflandirma algoritmalariyla da siniflandirma
basarilar1 hesaplanmistir. Tablo 11°de smiflandirma algortimalarinin her bir 6znitelik igin
bulunan siiflandirma basarilar1 gésterilmistir.

Karar agaci siiflandiricisinda en yiiksek smiflandirma basarisina baglt agac
siiflandiricisinda 32 saniyede 1 6rnek alinarak % 54 olarak elde edilmistir. Saniye basina
aliman ornek sayisi siniflandirma basarisinda alinan Ornek sayisindan bagimsiz olarak
degismistir. Ancak en yiiksek siniflandirma basarilar1 4 saniyede 1 6rnek alindigir durumda
elde edilmistir.

Dogrusal ayrim analizinde en yiiksek siiflandirma basarisi alt uzay dogrusal ayrim
analizinde 1 saniyede 1 6rnek, 8 saniyede 1 ornek ve 16 saniyede 1 6rnek aliarak % 59.5
olarak elde edilmistir. Yine bu durumda da saniye basina alinan 6rnek sayist siniflandirma
basarisinda alinan 6rnek sayisindan bagimsiz olarak degismistir.

Destek vektor makinelerinde en yiliksek siniflandirma basarist kiibik destek vektor
makinelerinde 32 saniyede 1 6rnek alinarak % 57.1 olarak elde edilmistir. Bu durumda da
saniye basina alinan 6rnek sayis1 siniflandirma basarisinda alinan 6rnek sayisindan bagimsiz
olarak degismistir. Ancak en yiiksek siniflandirma basarilart ¢ogunlukla kuadratik destek
vektor makineleri kullanilarak elde edilmistir.

k-en yakin komsu algoritmasinda en yiiksek siniflandirma basarisi kiibik destek vektor
makinelerinde 8 saniyede 1 ornek ve 16 saniyede 1 ornek alinarak % 54.0 olarak elde
edilmistir. Bu durumda da saniye basina alinan 6rnek sayisi siniflandirma basarisinda alinan
ornek sayisindan bagimsiz olarak degismistir. Ancak en yiiksek siniflandirma basarilar
cogunlukla alt uzay k-en yakin komsu siniflandiricist kullanilarak elde edilmistir.

Caylara ait verilerin grafikler incelendiginde belirgin sekilde deger degisikligi
gosteren sensorlerin TGS 2610, TGS 2602 ve TGS 2104 oldugu belirlenmistir. Buna baglh
olarak sensor optimizasyonu, kullanilan diger sensorlere ait verilerin ¢ikarilmasiyla
yapilmigtir. Sadece 3 sensore ait verilerle olusturulan O6zniteliklerde siniflandirma
algoritmalarinin bagarilart Olgiilmiistiir. Bunun yaninda 6 c¢ay tiirline ait verilerin
incelenmesinin yaninda bazi ¢ay tiirlerinin de ayrica siniflandirma sonuglar1 aragtirilmistir.
Bu caylar Bergamot cayi, Tomurcuk ¢ay1 ve Camlica Filizi ¢cayidir. En yiiksek siniflandirma
basarisina ise sensOr optimizasyonu yapilmis olan bu 3 cayin kullanilmasiyla ulagilmistir.
En yiiksek siniflandirma basarist olan % 92.1°e ise dogrusal destek vektor makineleri

yontemi kullanilarak ulasilmistir.
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Tablo 11. Alt 6rnekleme yontemiyle boyutu azaltilan verinin siniflandirilmasina iliskin
siniflandirma basarilari

Simflandirma Basarisi (%0)

Komsu

Siiflandirma Sn de Sn de 2sn 43sn 8sn 16 sn 32sn 224 sn
Algoritmalari 10 1 1 1 1 1 1 1
ornek ornek ornek ornek ornek ornek ornek ornek
Karar Agaclan
Karar Agaci (4 dall) | 476 | 516 | 50.0 | 532 | 508 | 50.8 | 49.2 | 460
iﬁﬁ‘; Agact (20 468 | 460 | 516 | 532 | 500 | 500 | 437 | 437
?;f)r Agact (100 476 | 460 | 516 | 532 | 460 | 460 | 571 | 437
g::eﬂend‘rﬂm‘s 429 47.6 50.8 47.6 476 476 49.2 50.0
Bagh Agac 468 | 540 | 484 | 516 | 524 | 524 | 540 | 460
Rastgele Alt
Orfigkleme ile ™ 429 | 476 | 500 | 500 | 468 | 468 | 444 | 437
Kuvvetlendirilmis
Agag
Dogrusal Ayrim Analizi
Dogrusal Ayrim Basar- | 509 | 492 | 437 | s08 | 508 | 571 | 429
Analizi S1Z
Alt Uzay Dogrusal 524 | 595 | 563 | 532 | 595 | 595 | 492 | 452
Ayrim Analizi
Destek Vektor Makineleri
Dogrusal Destek iptal | 492 | 452 | 437 | 484 | 484 | 268 | 452
Vektor Makineleri P ’ ’ ’ . ' ’ ’
Kuadratik Destek :
o O iptal | 524 | 563 | 540 | 556 | 556 | 540 | 532
Kabik Destek Vekior | 1 | 516 | 24 0.8 548 | 548 | 571 | 540
Makineleri
Basit Gauss Destek .
pash Zauss Dese ipal | 381 | 437 | 389 | 452 | 452 | 421 | 429
Normal Gauss
Destek Vektor Iptal 48.4 46.8 47.6 51.6 51.6 36.5 42.1
Makineleri
Kaba Gauss Destek .
Nn s Jesie iptal | 357 | 198 | 333 | 357 | 357 | 373 | 333
k-En Yakin Komsu
KEn Vhen ™" | pul | 460 | 476 | 452 | 540 | 540 | 452 | 421
kEn Yaé‘gzgomsu iptal | 468 | 437 | 500 | 484 | 444 | 476 | 500
KEn Vg | pal | 421 | 413 | 484 | 444 | 476 | 484 | 429
kEn V™| dpal | 4ea | as0 | 429 | a4 | 437 | 452 | 47
Kosindsk En Yakin | 592 | 517 | 317 | 325 | 349 | 349 | 317 | 381
Komsu
Kiibik k En Yakin 413 | 389 | 325 | 389 | 349 | 349 | 373 | 421
Komsu
AltUzaykEnYakin | o5g | 516 | 484 | 516 | 468 | 468 | 516 | 413
Komsu
Agrhklik EnYakin | a0 1 450 | 450 | 437 | 444 | 444 | 268 | 476
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Simiflandirma Basarisi (%)

Komsu

Siniflandirma Bergamot Bergamot
Algoritmalari Bergamot g Tomurcuk Tiim
Tomurcuk ..
Bergamot | Tomurcuk Camlica Tiim Caylar
.. Camlica . "~
Tomurcuk (Sensor Eilizi Filizi Caylar (Sensor
Opt.) (Sensor Opt.)
Opt.)
Karar Agaclan
Karar Agaci (4 dall1) 88.1 88.1 74.6 76.2 43.7 42.1
Karar Agac1 (20
dally) 88.1 88.1 74.6 76.2 41.3 48.4
Karar Agact (100 88.1 88.1 74.6 76.2 413 48.4
dallr)
Kuvvetlendirilmis 85.7 833 76.2 76.2 405 468
Agac
Bagli Agac 88.1 85.7 79.4 82.5 48.4 51.6
Rastgele Alt
Omeklemcighy, 88.1 85.7 73 74.6 46 45.2
Kuvvetlendirilmis
Agac
Dogrusal Ayrim Analizi
Dogrusal Ayrim Hatali 88.1 76.2 81 46 65.9
Analizi
Alt Uzay Dogrusal Hatals 833 85.7 90.5 62.7 65.1
Ayrim Analizi
Destek Vektor Makineleri
Dogrusal Destek
Vektdr Makineleri 90.5 88.1 87.3 92.1 44.4 49.2
Kuadratik Destek
Vekidr Makineleri 88.1 85.7 82.5 87.3 56.3 54
Kabik Destek Vektor | gg 4 85.7 87.3 84.1 54.8 56.3
Makineleri
Basit Gauss Destek
Vekisr Makineleri 54.8 85.7 55.6 68.3 31.7 40.5
Normal Gauss
Destek Vektor 88.1 78.6 87.3 87.3 54.0 52.4
Makineleri
Kaba Gauss Destek
Vektér Makineleri 85.7 71.4 69.8 85.7 36.5 46.0
k-En Yakin Koms
k-En Yaé‘;ﬁfjomsu 88.1 85.7 82.5 82.5 54 52.4
k-En Yakin Komsu 76.2 88.1 73 84.1 444 50.8
(k=10)
k-En Yakin Komsu
(k=100) 47.6 47.6 31.7 31.4 20.6 27
Kosiniis k En Yakin 83.3 83.3 635 74.6 373 49.2
Komsu
Kabik k En Yakin 85.7 83.3 714 84.1 437 53.2
Komsu
AltUzay k En Yakin | g 5 85.7 81 81 51.6 49.2
Komsu
Agurlikli k En Yakin 88.1 85.7 81 79.4 53.2 54
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Yapilan calismada ayrica algoritmalarin islem siireleride incelenmistir. Yapilan bu
incelemede cesitli siniflandirma algoritmalariin farkli ¢alisma yapilarina sahip olmalarina
ragmen yaklasik olarak aym1 degerleri vermektedir. Tablo13’te siiflandirma
algortimalarinin ¢alisma stirelerine iliskin bilgiler ve en yiiksek siniflandirma dogruluklari

birarada verilmistir.

Tablo 13. En yiiksek siiflandirma basarilar1 ve islem siireleri

Smiflandirma Algoritmasi En Yiiksek Smiflandirma Smiflandirma Algortimasinin
Basaris1 (%) islem Siireleri (sn)

Karar Agaci (4 dalli) 54.8 2.6212

Karar Agaci (20 dallr) 50 2.6468

Karar Agaci (100 dallr) 50 2.5822

Kuvvetlendirilmis Agac 54.0 3.6527

Bagli Agag 57.1 2.8119

Rastgele Alt Ornekleme ile 50.8 4.6328

Kuvvetlendirilmis Agag

Dogrusal Ayrim Analizi 65.9 2.6433

Alt Uzay Dogrusal Ayrim 70.6 2.8744

Analizi

Dogrusal Destek Vektor 54 2.8325

Makineleri

Kuadratik Destek Vektor 61.9 2.8279

Makineleri

Kiibik Destek Vektor Makineleri | 57.9 2.8601

Basit Gauss Destek Vektor 41.3 2.8959

Makineleri

Normal Gauss Destek Vektor 57.1 2.8451

Makineleri

Kaba Gauss Destek Vektor 444 2.8874

Makineleri

k-En Yakin Komsu 56.3 2.7675

(k=1)

k-En Yakin Komsu 46 27777

(k=10)

k-En Yakin Komsu 28.6 2.8073

(k=100)

Kosiniis k En Yakin Komsu 49.2 2.812

Kiibik k En Yakin Komgu 48.4 2.7572

Alt Uzay k En Yakin Komsu 69.2 3.0731

Agirlikli k En Yakin Komsu 53.2 2.7769
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Normalizasyon isleminin siiflandirma basarisina etkisinin incelendigi bu ¢alismada,

elde edilen en yiliksek basari sonuglarina iligkin grafik Sekil 45°te de gosterildigi gibi

olmustur.
80 70.6 69.2
70 64.3
57.1 57.1 57.9
60 °03 52.4
50
40
30
20
10
0
Karar Agaglan Dogrusal Ayrim Analizi Destek Vektor k-En Yakin Komsu
Makineleri
B En Yuksek Siniflandirma Basarisi (%)-Normalize Edilmemis
M En Yuksek Siniflandirma Basarisi (%)-Normalize Edilmis

Sekil 45. Normalizasyonun siniflandirma basarisina etkisi

Sekil 45°te gosterilen grafikte 6 adet farkli cayin karar agaglari, dogrusal ayrim analizi,
destek vektor makineleri ve k-en yakin komsu algoritmalar kullanilarak siniflandirilmasina
iliskin en yiiksek basar1 sonuglar1 verilmistir. En yiiksek basar1 sonuglari ise normalize
edilmis verilere ait smiflandirma dogruluklari ve normalize edilmemis verilere ait

siiflandirma dogruluklari olarak ayr1 siitunlarda gosterilmistir.



4. SONUCLAR VE ONERILER

Yiiksek lisans ¢alismasi olarak hazirlanan bu tezde, adim adim yapilan islemler ve elde
edilen sonuglar incelendiginde; ¢ay verilerinin kokularindan elektronik burun kullanarak
farkli caylar1 kokularindan ayirt etmen isleminin oldukca zor oldugu anlagilmistir.

En uygun 6zniteliklerin ve en uygun siiflandiricinin bulunmasi i¢in ¢ikarilan tiim
Oznitelikler ve denenen tiim algoritmalar, basarinin uygun 6znitelik ve de siniflandirma
algoritmasi segmekle miimkiin olacagini gostermistir.

Kullanilan 6zniteliklere ek olarak, alt 6rnekleme yonteminin de siniflandirma iizerine
etkisi incelenmistir. Fakli tiirde nesnelerin yaydigi koku tiirlerinde iyi sonuglar veren bu alt
ornekleme yontemi ile 6znitelik ¢ikarma iglemi, demlenmis ¢aydan yayilan UOB ile elde
edilen sayisal verilere uygulandiginda, siniflandirma basarisinin demlenmis siyah ¢ay i¢in
uygun olmadig1 sonucuna varilmistir. Bu baglamda en yiiksek siniflandirma basarisini, tim
Oznitelikler incelendiginde, verilere ait grafiklerde yiikselme ve al¢alma zamanlarina ait
tirevlerin, tim deney siiresince elde edilen isaretlerin integrallerinin, maksimum ve
minimum noktalarinin degerlerinin belirledigi sonucuna varilmustir.

Smiflandirma algoritmalari, elektronik burun uygulamalarinda gesitli nesnelere ait
kokularin ayirt edilmesinde 6nemli bir yere sahiptir. Ancak kokularin ayirt edilmesine iliskin
en yiiksek basaris1 saglayacak algoritma kesin olarak belirli degildir. Bu nedenle en yiiksek
smiflandirma basarisin1 verebilecek siiflandirma algoritmalari, bu data seti lizerinde
denenmistir. Kullanilan algoritmalar icerisinde % 70.9 ile ¢ay smiflandirmasina en uygun
algoritma Alt Uzay Dogrusal Ayrim Analizi olmustur. Buna en yakin en yiksek
siiflandirma basar1 oranini ise k-En Yakin Komsu algoritmas1 vermistir.

Normalizasyon igleminin etkisinin de incelendigi bu ¢alismada, gay verileri tizerinde
normalizasyonun pozitif etki sagladigi goriilmiistiir. Normalizasyon uygulanmamis
Ozniteliklere ait smiflandirma basarilar1 daha diisiikken, normalizasyon uygulanmis
Ozniteliklerin daha yiiksek bagar1 sonuglarina ulastigi sonucuna varilmistir. Bunun sebebinin
ise sayisal verilerde normalizasyonun amacina uygun olarak verilerin siniflandirmaya daha
uygun hale getirilmesinden kaynaklanmaktadir.

Bu ¢alismada siiflandirma basarilar incelendiginde siiflandirma basarisi ¢ok fazla

yiikselmemistir. Bunun sebebinin ¢ay gibi tek tiire ait kokularin UOB’lerinin birbirine ¢ok
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benzemesidir. Ancak yapilan ¢alismalarda buna ragmen % 70.2 gibi bir sonug elde
edilebilmistir.

Kokulariin daha ayirt edilebilecegi diisiiniilen caylarin ikili ve tglii olarak
siniflandirmasi yapilmistir. Buna bagli olarak ortaya ¢ikan sonucglarda 2,3 ve 4. sinifa ait ¢ay
kokularimin birbirine ¢ok yakin ¢iktig1 sonucuna varilmistir. 1,5 ve 6. sinifina ait ¢aylarda
ise siniflandirma yapilmis ve basari ylizdelerinin % 92.1°e kadar yiikseldigi goriilmiistiir.

Sensorlerin optimizasyonunun da incelendigi bu calismada, gorsel olarak optimize

edilen sensorlerin basariy1 daha da artirdig1 goriilmiistiir.
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