KARADENIZ TEKNIK UNIiVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI

KARMA YAPILI iKiLi KARAR AGACI
TABANLI KOKU TANIMA SISTEMi

DOKTORA TEZi

Elektronik. Yiik. Miih. Selda GUNEY

TEMMUZ 2013
TRABZON



KARADENIZ TEKNIK UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGi ANABILiM DALI

KARMA YAPILI iKiLi KARAR AGACI
TABANLI KOKU TANIMA SISTEMIi

Elektronik. Yiik. Miih. Selda GUNEY

Karadeniz Teknik Universitesi Fen ]%ilimleri Enstitiisiince
“DOKTOR (ELEKTRONIK MUHENDISLiGI)”
Unvam Verilmesi I¢in Kabul Edilen Tezdir.

Tezin Enstitiiye Verildigi Tarih  : 21.06.2013
Tezin Savunma Tarihi :16.07.2013

Tez Danismanm > Yrd. Do¢. Dr. Ayten ATASOY

Trabzon 2013



Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dalinda
Selda GUNEY tarafindan hazirlanan

KARMA YAPILI iKiLi KARAR AGACI
TABANLI KOKU TANIMA SISTEMIi

bashkh bu ¢alisma, Enstitii Yonetim Kurulunun 25/06/2013 giin ve 1511 sayih
karariyla olusturulan jiiri tarafindan yapilan simavda
DOKTORA TEZi
olarak kabul edilmistir.

Jiiri Uyeleri

Baskan : Prof. Dr. Tiilay YILDIRIM

Uye : Prof. Dr. Ismail H. ALTAS
Uye : Prof. Dr. Vasif V. NABIYEV
Uye : Yrd. Do¢. Dr. Ayten ATASOY

Uye : Yrd. Dog. Dr. Yusuf SEVIM

Prof. Dr. Sadettin KORKMAZ

Enstitii Miidiirii



ONSOZ

Biyolojik burundan esinlenerek gelistirilen, giin gegtik¢e kullanim alani yayginlasan
ve “Elektronik Burun” olarak adlandirilan yapay koku algilama sistemlerinin,
iyilestirilmesi c¢alismalar1 giiniimiizde de devam etmektedir. Biyolojik koku algilama
sisteminin hala anlasilamamis olmasi, biyolojik buruna yakin bir elektronik burunun
yapilamamasinin sebeplerinden biridir. Bu tez ¢alismasinda, elektronik burun kullanilarak
gelistirilen koku tanima sisteminin sorunlarina deginilmis ve iyilestirilmeye caligilmistir.
Elektronik Burunun disiplinler arast bir konu olmasindan dolayi, farkli bilim dallarindan
arastirma gruplar1 bu konu tizerine ¢alismakta ve gelistirilen bulgular sayesinde kokunun
gelisimi hiz kazanmaktadir. Ulkemizde “Elektronik Burun” alanina deginen nadir doktora
caligmalarindan birini tamamlamis olmanin gururunu tagimaktayim.

Bu gururu yasamama sebep olan, tez siiresince caligmalarimimn her asamasinda
yanimda olan, vaktini ayiran, bilgi, tecriibe ve destegini esirgemeyen, motivasyonum
diistiigiinde, beni yeniden cesaretlendiren, degerli danigmanim Yrd. Dog¢ Dr. Ayten
ATASOYa, degerli danismanligindan dolayi tesekkiirii bir borg bilirim.

Ayrica bu mesakkatli siirecte calismama fikirleriyle destek ve yon veren, degerli tez
izleme hocalarim Prof. Dr. Vasif NABIYEV ve Prof. Dr. Ismail H. ALTAS’a
tesekkiirlerimi sunarim.

Bu calismada gerceklestirdigim balik tazeligi deneyleri i¢in yardimlarini ve bu
konudaki bilgi birikimlerini esirgemeyen Denizer Balik¢ilik calisanlarina tesekkiir ederim.

Bu calismayr mali ydnden destekleyen KTU Bilimsel Arastirma Fonu’na ve
TUBITAK ’a da ¢ok tesekkiir ederim.

Son olarak, ¢aligmalarim siiresince her an yanimda olan, destegini ve hosgoriisiinii
eksik etmeyen, degerli esim Goksel GUNEY e, varlig1 ile hayatima renk ve giizellik katan
biricik oglum Berke’ye, sadece beni yetistirmekle kalmayip bu zaman zarfinda oglumu da
yetistirmemde destegini esirgemeyen, hakkinit hicbir zaman O6deyemeyecegim biricik
annem Ayse KUL’a, hosgoriileri ve manevi desteklerinden dolay1 sevgili babam Mustafa

KUL, kardesim Oktay KUL ve ailemin tiim fertlerine sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Selda GUNEY
Trabzon 2013
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Doktora Tezi

OZET
KARMA YAPILI iKiLi KARAR AGACI TABANLI KOKU TANIMA SIiSTEMI
Selda GUNEY

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miih. Anabilim Dali
Danigman: Yrd. Dog. Dr. Ayten ATASOY
2013, 179 Sayfa

Calisma kapsaminda elektronik burun ile koku tanima sistemlerinin sorunlari
irdelenmekte ve bu sorunlara ¢oziim getirecek sekilde yeni hibrit yontemler
onerilmektedir. Tezde 4 farkli veri tabanmi kullanilmaktadir. Bunlardan biri hazir veri
tabani iken, digerleri tez kapsaminda olusturulan elektronik burundan elde edilen veri
tabanlaridir. Bu 4 veri tabami sirasiyla n-butanol gazinin farkli konsantrasyon
degerlerinden, 11 birbirinden farkli kokudan, istavrit baligmmin farkli giinlerine ait
kokularindan ve 3 farkli balik (istavrit, hamsi ve mezgit) kokularindan olusmaktadir.
Elektronik burunda kullanilan sensorlerin en biiylik problemi olan sensor kaymalarina
¢dziim onerilmektedir. Onerilen ydntem, uygulanan &rnek kokular icin elde edilen sensor
isaretlerinden, ortam kokusu icin elde edilen sensor isaretini ¢ikartarak elde edilen fark
isaretini Orlintli tanima birimine uygulamaktir. Literatiirden farkli olarak yapilan bu isaret
On isleme; sensor kaymalarin1 3 veri tabani i¢in de azaltmaktadir. Buna ilaveten farklh
Oznitelik ¢ikarma yoOntemleri kiyaslanmaktadir. Sensor verisi i¢in siniflandirma
performansini en fazla arttiran yontem alt Ornekleme yoOntemi olarak belirlenmistir.
Siniflandirma birimi i¢in ise 6znitelik segme islemini yapisinda bulunduran, literatiirden
farkl1 olan ikili karar agaci tabanli bir yéntem &nerilmistir. Ikili karar agaci tabanli yontem
problemi parcalara ayirmaktadir. Her bir par¢anin smiflandirmasinda o veriyi en iyi
siiflandiracak 6znitelikler ¢ikartilan 6znitelikler arasindan ve en 1yi siniflandirma yontemi
Destek Vektor Makinalari, k-En Yakin Komsuluk, Dogrusal Ayirma Analiz ve Bayes
smiflandirma ydntemleri arasindan segilmektedir. Onerilen ydntem tiim veri tabanlarina

uygulandiginda siniflandirma performansini arttirmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Elektronik burun isaret analizi, Oznitelik cikarma, Oznitelik secme,
Smiflandirma, k-EYK, DAA, DVM, Bayes Smiflandirma, Ikili karar

agact yapisl.

VI



PhD. Thesis

SUMMARY
A HYBRID BINARY DECISION TREE BASED ODOR RECOGNITION SYSTEM
Selda GUNEY

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Ayten ATASOY
2013, 179 Pages

In the context of the study, the electronic nose and the problems that exist in the odor
recognition systems are studied and solutions to those problems with novel hybrid methods
are proposed. In this thesis, four different databases are used. While one of them is a
database from literature, the other three databases are produced by the electronic nose
which is built during the thesis. These four databases consist of different concentration
values of n-butanes, 11 different odors, odors of horse mackerel in different days and three
different fish (horse mackerel, anchovy and whiting) odors, respectively. A solution to the
sensor drift which is the main problem in electronic nose is proposed. The proposed
method is to apply the difference signal which is obtained by subtracting the sensor signal
of the atmospheric (environment) odor from the sensor signals which are obtained by the
applied sample odors. This preprocessing which is different from the literature is
decreasing the sensor aliasing for all three databases. In addition, different feature
extraction methods are compared. For the sensor data, the sub-sampling method is found to
be the method which gets maximum classification performance. For the classification,
apart from the literature, a new method which is based on the binary decision tree is
proposed. This binary decision tree divides the problem into pieces. In the classification of
every piece, the best features are chosen from the extracted features and the best
classification method is chosen from the applied Support Vector Machines, k-Nearest
Distance, Linear Discriminant Analysis and Bayesian classification methods. The proposed
method increases the classification performance when applied to all databases.

Key Words: Signal processing for electronic nose, Feature extraction, Feature selection,
Classification, k-NN, LDA, SVM, Bayes classifier, Binary decision tree
structure.
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1. GENEL BIiLGILER
1.1. Giris

Giliniimiizde bir¢cok alanda kullanilan kimyasal goriintiilleme kimyasal ornekleri
kaydetmeyi saglar. Analitik kimya yontemi olarak bilinen gaz kromatografi ile kimyasal
goriintiileme elde edilirken, bir diger yontem de sensorlerle kimyasal bilesenleri ortaya
cikarmaktir. Bu da elektronik burun (e-burun) olarak adlandirilir. Genel bir tanimi
yapilacak olursa; e-burun insanlarin koku alma organindan esinlenerek gelistirilmis
algilayic1 birimile kokular1 ve ugucu bilesenleri algilayip, yapay zeka ve Oriintii tanima alt
sistemlerini yapisinda bulunduran cihazlardir [1].

E-burun ile sadece koku molekiillerinin nelerden olustugu algilanmamakta, ayrica
kokuda bulanan bu molekiillerin yogunluklar1 da algilanmaktadir [2]. Yapilan ¢aligmalar
gostermektedir ki, insan burnundan esinlenerek yapilan bu cihazlar, biyolojik yapisi tam
anlagilamamis insan koku algilama sisteminin miikemmel yapisina heniiz ulagamamustir.
Aslinda bunun sebeplerinden biri biyolojik koku alma sisteminin yapisinin hala tam olarak
anlasilamamasindan kaynaklanmaktadir.

Diger gaz analiz cihazlarina goére kullanimi olduk¢a kolay olan e-burunlarin
giiniimiizde bircok uygulamada yer almasinin 6nii bu alanda yapilan c¢aligmalarla
acilmistir. E-burunlar baglica yiyecek ve igecek endiistrisinde, otomotiv ve uzay
uygulamalarinda, parfiim ve koku endistrisinde, tibbi teshiste ve c¢evresel takipte
kullanilmaktadir.

En yaygin kullanildig1 yiyecek ve igecek endiistrisinde 6nemli ¢aligmalar yapilmis ve
ticari Urtin haline getirilmistir. Cay iiretiminin mayalanma asamasinda biyolojik burun
kullanilirken yavas yavas bunlarin yerini e-burun almaktadir [3-6]. Yine sarap kokusundan,
farkli iceceklerden kalite ayrimini yapmak veya sebze, meyve, et {irlinlerinin tazeligini
belirlemek amaciyla siklikla kullanilmaktadir [7-14]. Ayrica yiyeceklerde olugan yararli ve
zararli bakterileri algilamada da kullanilmaktadir [15,16].

Arabalarda yanma gazlarinin verimini, otomobil i¢ havasinin yolcular i¢in kalitesini,
sizan yakit olup olmadigimi goézlemlemek i¢in kullanilmaktadir [17,18]. Uzay
uygulamalarinda ise gezegen atmosferleri ilgili ¢aligmalarda veya kabin i¢i havanin

kalitesini ve nefes alinabilirligini belirlemek amaciyla kullanilmaktadir [19-22].



Kozmetik ve koku endiistrisinde bir¢ok problemi asmada e-burun kullanilmaktadir.
Parfiim kokularinin ve aromalarinin ayirt edilmesiyle ilgili birgok ¢alisma yapilmistir [23-
25].

Cevresel takipte ise ciftlik uygulamalari, hava kirliligi, zehirli gazlar gibi cesitli
uygulamalara rastlanmaktadir [26-29]. Ozellikle hayvan ciftliklerinde olusan gazlari tespit
etmek amaciyla siklikla kullanilmaktadir [30-32].

Bunlara ek olarak e-burun degisik uygulamalarda da yer almaktadir. Mobil e-burun
gerceklestirerek kokunun kaynagimi bulmay1 saglayan robotlar yapilmistir [33,34].
Robotlar i¢in biyonik e-burun tasarlanmis [35], kirli camasirlar1 algilayip ona gore yikama
programi segen e-burunlar ¢amasir makinelerine entegre edilmistir [36]. Bunlara ilaveten
algiladig1r kokuyu yeniden tireten cihazlar iizerinde arastirmalar yapilmakta, hatta bunlar
internet ve televizyon teknolojilerine entegre edilmeye calisilmaktadir [37,48]. Ayrica
tarim endiistrisinde tarim zararlilarinin algilanmasinda da karsimiza ¢ikmaktadir [39,40].
Biyometrik tanima uygulamalarina ornek olarak insanlar1 kokusundan ayirt etme
calismalar1 yapilmistir ve gelistirilmeye agik bir konudur [41-43].

Bu ornekler farkli uygulamalar i¢in gogaltilabilir. E-burunun tibbi uygulamalardaki
onemi ise giin gegtikge artmaktadir. Insan viicudunun iirettigi kan, ter, idrar ve nefes gibi
parametreler hastalik tanilari i¢in bilgi icermektedir [44,2]. Bu parametrelerin kokularindan
yararlanarak sindirim sistemi problemleri, karaciger problemleri, enfeksiyonlar, seker
hastaligi gibi hastaliklarmn tamist konulabilmektedir. South Manchester Universite
hastanesinde yara enfeksiyonun kokudan anlagilmasi iizerine caligmalar yapilmaktadir
[45]. Ozellikle akciger kanseri tanis1 konmasinda calismalar siirmektedir [46-50]. Diger
hastaliklardan gdgiis kanseri [47,51], idrar yolu enfeksiyonlar1 [52-56], kulak burun bogaz
ve goz enfeksiyonlari ile bakterilerinde [57-60], bobrek hastaliklar1 [61], sizofren ve
depresyon hastaliklar1 [62-64], seker hastaligi [65-67], insan papila viriisii [68], kalp
hastalig1 [67] ve karaciger hastalig1 [69] lizerinde calismalar yapilmaktadir. Bu ¢aligmalara
ilaveten, e-burun cesetlerin Oliim saatlerinin tespitinde adli tip caligmalarinda da
kullanilabilir.

Cok yaygin kullanim alanina sahip olan e- burunun ticari olarak daha yaygin hale
gelmesi ve daha basarili sonuglar iiretmesi i¢in ¢alismalar hizla devam etmektedir. Bu
calismada da e-burunda meydana gelen sorunlar1 dikkate alarak, farkli veri tabanlar1 igin
daha basarili sonuglarin elde edilecegi sayisal isaret isleme algoritmalart gelistirilmis ve

kullanilmakta olan algoritmalarla kiyaslanmistir.



E-burun genel olarak 4 birimde incelenebilir. Bunlar algilayici birim, donistiiriicii
birim, elektronik birim ve oriintii tanima birimidir. Bu ¢alismada her birimin gorevine,
sorunlarina deginilmis ve bu sorunlara ¢ézliimler sunulmustur.

Genel bilgiler kisminda; e-burun koku Oriintlilerini  ayirt etmek {izere
kullanildigindan, o6ncelikli olarak koku uzayi incelendi. Daha sonraki boliimlerde e-
burunun temel alindigi biyolojik burun, e-burunun birimleri ve sorunlar1 detayli olarak

incelenmistir.

1.2. Koku Uzay1

Linnaeus 1752’de kokulari1 aromatik, itirli (fragrant), nefis kokular (ambrosial),
sarimsak-sogan kokular1 (alliacous), ke¢i kokular1 (hircine), igren¢ kokular (repulsive) ve
mide bulandiric1 kokular (nauseous) olmak iizere 7 gruba ayirdi [70]. Henning ise 1916°da
birincil kokular1 tanimlamaya c¢alisti [71]. Kokular1 tanimlamada kullanmak {izere
koselerinde c¢iiriik kokular (putrid), itirli kokular, baharatli kokular (spicy), ¢amsakizi
kokular (resinous), yanik kokular (burned) ve ¢ok hafif kokulardan (ethereal) olusan Sekil
1.1°deki 6 koseli prizmay1 6nerdi. Ornegin kekik kokusunun 1tirli koku ile baharatli koku
arasinda bir yerde olmasi gerektiginden yola ¢ikip kokular1 prizmada yerlestirmeye ¢alisti.
Ama tiim kokular bu koku prizmasinin igerisine dahil olmadigindan bu yontem tercih
edilmedi. 1968’de Woskow, verilerin metrik oldugu varsayimi altinda psiko-fiziksel
veriyle cok boyutlu 6lgekleme (CBO,(Multi Dimensional Scaling-MDS)) yéntemini
kulland1 [72]. Shiffman, Woskow’un 6nerdigi CBO’yi metrik olmayan verilerle yeniden
analiz etti [73]. Analizinde kokunun niteligini tahmin etmede tek bir psiko-kimyasal
parametrenin kullanilamayacagi sonucuna vardi. Bu psiko-kimyasal haritalara ek olarak

parfiim endiistrisinde ¢esitli deneysel yaklasimlar kullanildi.
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Sekil 1.1. Henning piramidi [71].

Bunlarin yanisira kokularin 7 temel bilesenden olustugunu gosteren calismalar da
vardir. Bu birincil 7 kokuyu; hafif kokular (etharal), kafur (camphoraceous), misk (musky),
cicek (floral), naneli (minty) ve giiriik (putrid) kokulari olusturmaktadir [74]. Tez
calismasinda ilk olusturulan veri tabani, bu birincil kokulara 6rnek teskil eden kokulardan
olusturulmustur. 2000°de  Chee-Ruiter’n  o6nerdigi graf, koku Ozellik uzaym
gostermektedir [75]. Bu koku uzayi, kokunun yonlii grafi kullanilarak olusturuldu. A

kokusu, B kokusuyla asagida verilen benzerlik miktarinca baglantilidir.

| = P(AB).P(B|A) (1.2)

(1) denkleminde I, A ile B kokusu arasindaki yakinligin 6l¢iim bilgisidir [70]. Halen
tabiatta kac¢ cesit koku oldugu bilinmemektedir. Kokuya karakteristik niteligini molekiiller
aras1 meydana gelen mikroskobik degisiklikler verir. Koku molekiillerindeki tek bir atom
degisikligi bile, giizel gelen kokunun itici hissedilmesine sebep olabilir. Bir¢ok koku
molekiilinden meydana gelen kokuyu tek bir koku gibi algilariz. Ornek olarak siyah ¢ay
550’den fazla koku molekiiliinden olusur [76]. Sicaklik artisi molekiillerin hizlarinin
artmasma ve daha cok koku molekiiliiniin havada serbest dolasgimina neden olur. Bu
sekilde insan burnu kokuyu c¢ok daha ¢abuk algilar. Insan burnu yaklasik olarak 10000
kokuyu ayirt edebilir [77]. E-burunun esinlendigi insan burnunun, koku uzayindaki bu
kokular1 nasil algiladigin1 daha iyi anlamak i¢in biyolojik koku algilama sisteminin genel

yapisini incelemek gerekmektedir.



1.3. Biyolojik Koku Algilama Sistemi

Biyolojik koku algilama organi; karada yasayan canlilarda, 6zellikle besinini ve avini
koklayarak bulmak zorunda olan canlilarda ileri seviyededir. Burun boslugunun {ist
tarafindaki mukoza igeren bolge olan regio olfactoria, koku algilama hiicresi denilen
olfaktor reseptorler igermektedir [78]. Koku algilama hiicresi 3 ana boliimden
olugmaktadir. Hiicre govdesi, tliyclikler (silya) ve akson uzantis1 Sekil 1.2°de gdosterildigi

gibidir.

Koku resept6ri siniri

Destek hiicre

Bazal hiicre «——

Sekil 1.2. Koku algilama hiicresinin genel yapisi [78].

Hiicre, govdesi pek cok karmasik hiicresel islemin gerceklestigi; akson, elektrik
isaretinin tasindigr; tiiyclikler de koku molekiilleri ile temasin kuruldugu boélgelerdir.
Biyolojik koku algilama hiicreleri dis diinya ile direkt iliskide olup beyinle dogrudan
iletisim kurarlar. Koku almak i¢in suda ya da yagda eriyebilen bilesiklerin burun
mukozasina temasi gerekir. Etkin bir koku uyarimi i¢in burunda hava akimi gerekmektedir.
Koku duyusunun ilk basamagi burundaki koku duyu sinirlerinde baslar. Olfaktor reseptor
diye adlandirilan koku algilama hiicreleri, nazal mukozanin 6zellesmis bolimi olan,
olfaktér mukoz membranda yerlesmislerdir. Bu alanin genisligi ile koku duyarliligi dogru
orantilidir. Insanda 10 ila 25 milyon arasinda degisen sayida reseptdr hiicresi
bulunmaktadir. Olfaktdr reseptorler algiladiklart kokuyu sinir impulslarini gevirerek
olfaktdr bulbus (yumrular) sayesinde olfaktor yolla serebral korteksin temporal lobunda
yer alan primer olfaktor kortekse ulastirir [78]. Burada agiklanan koku algilama sistemi
Sekil 1.3°de gosterilmektedir.



Kribriform kemik Offaktdr bulbus

Olfaktor sinir

Olfaktor epitel

mukus
Burun

boslugu

Burun i¢ Kesiti

Sekil 1.3. Koku algilama sistemi [79].

Koku algilama mekanizmasi genel yapi ile bilinse de, koku sinir hiicrelerinin tiiylii
uclarmin koku molekiillerini nasil yakaladiklar1 veya algiladiklari bilinmemektedir. Bir
kisim bilim adaminin goriislerine gére her koku molekiilii kendine has frekansta titresim
yayarak burnumuzdaki koku sinirlerinin bu titresimi algilamasini saglamaktadir. Ayni
goriise gore koku molekiilleri seste oldugu gibi dalgalar halinde yayildigindan sinir
hiicreleri ile molekiiller arasinda dogrudan bir temas gerekmiyor [79]. Bir bagka goriise
gore ise, her koku molekiiliinii algilayan koku duyusu sinirleri 6zellesmistir. Koku bilgisi
sinirler araciligiyla beyindeki koku merkezine ulastiginda beyin daha 6nceki deneyimlerle
belirlenmis olan sifreleri ¢ozerek kokunun taninmasini saglar [1]. Baska bir goriis ise,
kokunun renklere benzedigini savunur. Boylece tipki renkleri olusturan ana renkler gibi,
tiim kokular1 olusturan ana birincil kokular oldugu ileri siiriilmektedir [70]. ilerleyen
yillarda bu kisimdaki belirsizliklerin giderilmesiyle, belki de daha iist diizey sensorler e-

burunlarda kullanilacak ve daha gelismis e-burunlar iiretilecektir.

1.4. Elektronik Burun

E-burun biyolojik burunun tstiin 6zelliklerine ulasamasa da tistiin oldugu taraflar1 da
vardir. Insan burnu kokuyu algilamada subjektif davranirken, e-burun ise objektif davranir.
Ayrica insan burnu bazi zehirli gazlari algilayamamaktadir veya bir siire sonra kokuya
duyarlilig1 azalip yok olmaktadir [2]. Bu ve benzeri nedenlerden dolay1 e-burun ¢aligmalari
hiz kazanmistir. E-burun, algilama birimi, doniistiiriicii birim, elektronik birim ve Oriintii
tanima birimi olmak iizere 4 6nemli kistmdan meydana gelmistir. E-burunun kisimlarinin

biyolojik burunun hangi kisimlarindan etkilendigi Sekil 1.4’de goriilmektedir.



Biyolojik burnun koku alma sistemi

Koku alici Koku .
hiicreleri sogancigi Beyin i
T ;

7

o
=

Sensor Sinyal Oriinti
dizisi dnisleme tanima

Koku
molekiilleri

Elektronik burnun koku alma sistemi

Sekil 1.4. Elektronik burun biyolojik burun iligkisi [1].

Algilayict birim ortamdaki koku molekiilleriyle etkileserek kullanilan sensore gore
isaret olusturur. Doniistiirlicii birimde ise kullanilan sensére gore sensordeki degisimi
yansitan elektriksel isaret tretilir. Elektronik birim; donistiiriciilerin elektrik isareti
tiretmesi i¢in gereken osilator devresi, filtre devresi, fark devresi gibi devrelerden
olusmaktadir. Oriintii tamma birimi ise algilanan 6n islemden gec¢mis isaretin
siiflandirilmasi ve taninmasi gorevini istlenir.

Her sensor koku hakkinda 6znitelik bilgileri verir. Bu sistem, alinan birgok 6znitelik
bilgisinden bagimsiz 6znitelikleri belirler ve bunlar1 optimize etmeye calisarak kimyasal

bilgiyi elde etmeye ¢alisir. Boliim 1.4’de sirasiyla e-burun birimleri incelenmektedir.

1.4.1. Algilayici Birim

Algilayic1 biriminin temel elemani olan kimyasal sensdrler kimyasal bilgiyi
elektriksel isarete g¢eviren algilayicilardir. Tablo 1.1°de literatiirde kullanilan sensdrler
gruplandirilarak verilmistir [1]. Bundan sonraki boéliimlerde bu gruplardaki sensorlerin

calisma prensiplerine genel olarak deginilmistir.



Tablo 1.1. E-burun uygulamalarinda kullanilan sensorler [1].

. Olciilen Sensor . .
Prensip Biiyiikliik Tipleri Avantaj Dezavantaji
MOS Ucuz olmasti ;?II;S;I;SI sicaklikta
lletkenlik CP Oda sicakliginda Neme kars1 ¢ok
CO calismasi hassas
CMOS tabanli
Al kimyasal sensorlere
- MOSFET uygulanabilmesi ve | Geg tepkime cevabi
Gerilim
entegre
edilebilmesi
Elektro- CMOS tabanlh Neme  karsi ok
kimyasal Kapasite | Polimer kimyasal sensorlere h uoe
. assas
uygulanabilir
C.MOS tabanh“ Platin, Altin,
kimyasal sensorlere iridvum eibi pahalt
Gerilim Sotki diyot uygulanabilmesi ve Yum sIo1D
maddelere
entegre ereksinim duymast
edilebilmesi & Y
Elektriksel
Akim EIEkt.rp_ giiriiltiiden Boyutu
katalitik .
etkilenmeme
Pelistor Diisiik maliyetli
Isil Sicaklik | Termokupl ? y Geg tepkime cevabi
o olmasi
Termistor
Is131n Anlasilabilir
Y6 SPR teknolojiye sahip Pahal1
. kirilmasi
Optik olmast
Yogunluk | Floresans :;?]li(;ek hassasiyete Sinirlt 151k kaynagi
_|piezo- | QM BAW) | ik matiyetli )
Gravimetrik : SAW Arayiiz elektronigi
Elektrik = olmasi

1.4.1.1. Elektro-Kimyasal Sensorler

E-burun sensorlerinden uygulamada en sik kullanilan ve bu tezde kullanilmakta olan
kimyasal direnglerin farkl tiirleri vardir. Bunlardan en yaygin kullanilanlari, metal oksit
yar1 iletkenler, iletken polimerler ve iletken oligamerlerdir. Genel olarak yapilari
incelendiginde gazla temasinda sensdrlerin direnglerinin degistigi gdzlenmektedir.

Metal Oksit Yari iletken (Metal Oxide Semiconductor, MOS) gaz algilamada

kullanilmas: ilk defa 1962 yilinda gerceklesmistir. Ik ticari MOS sensorler ise 1968



yilinda Taguchi tarafindan {iretilmistir. Bu sensorler e-burun uygulamalarinda en ¢ok
kullanilan sensorlerdir. Taguchi ticari sensorleri 1sitma bobini monte edilmis seramik
silindirden olusur. Dis yiizeyi az miktarda Paladyum (Pd) veya Platin (Pt) ile karistirilmis
metal oksit genelde kalay oksit tabakasi ile kaplidir. Metal oksit olarak; ¢inko oksit (ZnO),
tungsten oksit (WOg3) veya titanyum oksit de (TiO,) kullanilmaktadir. Gaz molekiilleri
sensOriin yiizeyine temas ettiginde gergeklesen redoks tepkimeleri ile MOS un direncinde
degisim meydana gelir. Bu reaksiyonlara yiikseltgenme veya indirgenme denir. Elektron
aligverisine dayanmaktadir. indirgenme evresinde havadaki oksijen emilir ve yari iletkenin
iletken band1 tarafindan yakalanan serbest elektronlar sensoriin direncinin artmasina sebep
olur. Yiikseltgenme evresinde emilen oksijen sensére temas eden gaz molekiilii ile
tepkimeye girer ve bunun sonucunda yiizeydeki oksijen yogunlugu azalir. Boylece
yakalanan elektron etkisi azalir ve elektronlarin iletken banda yeniden donmesine sebep
olur. Etki eden gaz molekiiliine gore sensoriin direncinin degisimesine neden olur. MOS
genellikle 300-500° C sicaklikta calisir. 5 ile 500 ppm arasinda hassasiyete sahiptir.
Taguchi sensorlerinin yliksek sicaklikta ¢caligmasi gerektiginden yiiksek gii¢ harcarlar.

Bir diger kimyasal direng tipi olan polimerler, en basit tanimiyla ¢cok sayida ayni
veya farkli gruplarin kimyasal baglarla, az veya cok diizenli bir bigcimde baglanarak
olusturdugu uzun zincirli, baska bir ifade ile yiiksek molekiil agirlikli bilesiklerdir. Ilk
ticari e-burunlarda kullanilan iletken polimerlerin gazlara dogal cevaplari bilinmemekle
beraber birgok teori ileri siiriilmektedir. Iletken polimerler kimyasal diren¢ olarak
kullanildiginda, iletken polimerin iletkenligi indirgenir ve oksitlenebilir bir gazla temas
ettiginde degisir. Organik iletken polimerler, kimyasal maddeler(etil alkol, metil alkol, etil
asetat) polimerden emildiginde veya ayristirildiginda iletkenliginde tersinir etki gosterir.
0.1-100 ppm hassasiyetinde ortam sicakliginda ¢alisabilmektedir. En biiylik dezavantajlar
nemden etkilenmeleri ve zamanla oksitlenmeye ugramalaridir. iletken polimerler genelde
algilamada kimyasal diren¢ olarak kullanilmaktadir. Ama MOS alan etkili transistorlerde
(MOSFET) ve piezo elektrik kristallerde de uygulamasina rastlanmaktadir. Gaz algilamada
en ¢ok kullanilan polimerler polipirol, polianilin, politiyofen, poliasetilendir.

Gaza hassasiyeti olan Pd kapili MOSFET’in ilk olarak gaz algilamada kullanimi
1975’e dayanmaktadir [80]. MOSFET sensoriin yalitimi oksitle yapiliyorsa genelde kalay
oksit (SiO,) kullanilir.

MOSFET’te metal gate ucuna potansiyel uygulandiginda, yari iletken-yalitkan

sinirinda bir kanal meydana gelir. Bu da source’dan drain’e akim akmasini saglar.
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Bu sensorde herhangi bir gaz reaksiyonu metal gate ucunda degisiklige veya yalitkan
Ozelliklerinde degisime yol acacagindan dolay1 MOSFET sensoriiniin  elektrik
ozelliklerinde degisim meydana gelir. Boylece sensor cevabi i¢in, MOSFET te degisen
drain akimini sabit tutmak i¢in gerekli gate gerilim degisimi 6l¢iiliir.

Akima dayal1 sensorler genelde altin veya platinyum kullanilan elektrotlarin gazla
temaslarinda sabit gerilim altinda akittig1 akimin 8lciilmesi ilkesine dayanir. Ilk yapilan e-
burunlarda bu tip gaz sensorleri kullanilmistir [1]. Akima dayali sensorler uygulamada
SO, NO ve CO; gazlarinin algilanmasinda kullanilmistir [81]. Amperometrik sistemlerde
akim, elektrokimyasal reaksiyon hizinin bir gostergesidir. Amperometrik sensorlerde etki
eden gazin ppm seviyesi olmasi durumunda, akimda mikro veya piko amperler seviyesinde
degisim olur. Amperometrik sensorlerin en biiyiik avantaji yliksek hassasiyette, diisiik

maliyetli olmalar1 ve kullanim Omiirlerinin uzun olmasidir.

1.4.1.2. Is1l Sensorler

Isil sensorler pelistor, katalitik ¢ubuk veya yanici gaz sensorleri diye adlandirilir.
Katalitik sensorler katalizor ¢ubugun ince sargilarla sarilmasindan elde edilir. Platin
kablolar platin rezistif termometre gibi davranir. 500° C’ye kadar 1sitildiginda
hidrokarbonla herhangi bir temasinda katalitik oksidasyona neden olur. Katalizoriin
1isitilmastyla 1sinin bir kismui katalitik yiizeyinde ve gevrede kaybolur. Transfer edilen 1s1
sensOriin sicakliginin yiikselmesine neden olur, buda Pt kablonun direncinin degisimine
neden olur. Sensor devresi de genellikle Wheatstone koprii devresine yerlestirilerek Pt
kabloda meydana gelen degisiklikler Olgiiliir. Bu sensorler genellikle yanici gazlarin

algilanmasinda kullanilir [1].

1.4.1.3. Optik Sensorler

Optik gaz sensorleri yapay burunlarda sik¢a kullanilmaktadir. Burada 151k kaynagi
algilanan gazla referans molekiilii tahrik eder. Olgiilen isaret; emilim, yansitma veya 1s1ma
ozelliklerindeki optik degisimlerdir. Optik sensorler dalgaboyu bilgisi ve yogunlugu es
zamanl toplayabilmesinde oldugu gibi ¢ok amaglidir ve birka¢ teknigi kapsamaktadir.

Bunlardan en bilinenleri floresans sensorleri, yansitict sensorler ve emilim sensorlerdir.
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Floresans sensorler, 1sima tekniklerinde genellikle optik fiberlerden faydalanilir.
Cogu kimyasal sensor uygulamalari fiberleri, 151k kaynaginin sensor elemanina baglantisi
icin kullanir [82]. Toplam i¢ yansima 1s1mas1 (TIYI, Total Internel Reflection Florecance-
TIRF) ve fiber optik evanesans dalga (FOED) sensorleri evanesans ¢ikisina baglidir. Bu
fiberin kilifli ama giydirilmemis daire duvarinda yer alir. Uzak ug ise algilayicitya meydana
gelen 15181 iletir.

Ik optik e-burun tasariminda polimer boya ile kaplanmus fiber optik kullanilmugtir
[83]. Farkli polimer/boya degisimleri algilama 6zelliklerinde farkliliklara yol agmaktadir.
Alternatif yontem olarak da farkli boya ve polimerler kullanilabilir. Optik sensor dizisi
olusturmanin iki yontemi vardir. Bunlardan ilki bir¢ok bir arada fiberin ve yiizey ilizerinde
foto polimerlesmis sensdr bolgelerinin kaynasmasma dayanmaktadir [84]. Ikinci yéntem
ise fiberin uzak yiizeyi lizerine yerlestirilmis algilama gubuklarinda kimyasal agindirmay1
icermektedir [85].

Yansitict sensoOrlere 0rnek olarak, Leipert [86] gaz algilamak i¢in reflektometrik
girisim spektroskop yontemini kullanmistir. Bu sistem beyaz 151k interferometrisini
polimer algilama tabakasindaki ince degisiklikleri 6lgmek i¢in kullanmasina dayanir. Bu
hassas degisikler, gaz molekiillerinin bu tabakaya temasiyla meydana gelir. Farkli algilama
tabakalar1 kullanarak bu sistem sensor dizisi haline getirilebilir.

Emilim sensorlerden olan porfirin tabanli sensor dizilerine ilgi son yillarda artmistir.
Porfirin halka sistemleri geg¢is metal iyonlar1 ile yiiksek kararli sekilde karmasik
bi¢imlenebilir ve Soret bandinda emilim ile yiiksek kromojen davranislar sergiler. Metel-

porfirin gaz molekiilleri ile temasinda sogurma tayfinda degisiklik meydana gelir.

1.4.1.4. Gravimetrik Sensorler

Curie kardesler 1880°de [87], kuvars iizerine uygulanan basincin deforme olmus iki
ylizey arasinda bir elektrik alanin olusmasina sebep oldugunu gozlemlediler. Bunun karsiti
olarak iki ylizey arasinda yapilan elektrik alan uygulamasi da ylizeylerde kesin bir
bozulmaya neden olmaktadir. Bu etkiden yararlanarak gaz algilanmasini saglayan sensor
cesitleri Kiitle ses dalgas1 (KSD),Yiizey ses dalgasi (YSD) ve Biikiilgen Plaka Dalgas1

Sensdrler (BPD) sensorlerdir.



12

KSD sensorleri ¢ogunlukla Kalinlik Makaslama Modu sensdrleri veya Kuvartz
Kristal Mikrobalans (KKM) sensoérleri diye adlandirilirlar. Algilamanin temeli kristalde
biriktirilmis malzemenin kiitlesiyle orantili olarak kristalin frekansindaki degisimdir.

Standart bir KSD sensor i¢in 1 Hz’lik degisim 1 ng kiitle degisiminde meydana gelir.
YSD bir stvinin veya katinin yiizeyinde ilerleyen dalgaya denir. Piezoelektrik kristalin bir
ylizeyine yerlestirilen ve disleri birbiri igine gelecek sekilde karsilikli konulmus taraga
benzeyen elektrot sistemi ile uyarilirlar. Piezoelektrik etki elektriksel giris isaretinden YSD
tiretmeye ya da YSD’den elektriksel isaret elde etmeyi saglar. Elektrik alan mekanik
gerilim ve uzama olusturur, mekanik gerilimde basing meydana getirir. YSD sensorlerinin
ince bir filmle kaplanmasi ve kaplananan tabaka iizerinde meydana gelen gaz
absorbesinden kaynaklanan kiitle degisimleri Rayleigh dalga hizinin 6nemli miktarda
azalmasinin yani sira paralel olarak aygitin rezonans frekansinda da bir azalmaya neden
olmaktadir. Genellikle gaz algilama uygulamalarinda titresim frekansindaki kayma goz
Oniine alinmaktadir [88].

BPD veya diger bir adiyla Lamb dalga cihaz1 1988’de Wenzel ve White tarafindan
gelistirilmistir [89]. Bu cihaz biikiilgen karakter gosteren simetrik olmayan Lamb
dalgalarim1 kullanir. YSD’ye benzer olarak; BPD polimer kaplanmis geciktirme hatt1 ile
ayrilmis Inter Dijital Transduserleri (IDT) kullanir. Bununla birlikte bir BPD sensorde
Lamb dalgalar1 Lamb dalga boyundan daha kiigiik kalinlikta olan akustik tabaka {izerinden
yayilir. Malzemeye genellikle ¢inko oksit gibi piezoelektrik tabaka ile silikon piiskiirtiiliir.
BPD sensorlerde kullanilan devrenin daha az karmasik olmasina ve daha diisiik
frekanslarin kullanimina, daha az giiriiltii seviyesine ve daha az yogunlukta gazin

algilanmasina imkan saglar.

1.4.2. Doniistiiriicii Birim

Sensorlerden alinan bilgiyi elektriksel isarete cevirmeyi saglayan birime doniistiiriicii
birim denir. Kullanilan sensoriin ¢esidine gore arayiiz devreleri ¢esitlilik gostermektedirler.
E-burun uygulamalarinda siklikla kullanilan kimyasal direnclerin tirettikleri isaretleri
elektrik isarete doniistiirmek i¢in literatiirde ¢esitli yontemler kullanilmistir. Bunlar iginden
en sik kullanilanlar1 gerilim boliicli, Wheatstone kopriisii veya alternatif akim (AC)
empedans spektroskopi devreleridir [1]. Gerilim béliicii devreleri basitligi sebebiyle

elektro-kimyasal sensorlerin kullanildig1 e-burun sistemlerinde en ¢ok tercih edilen arayiiz



13

devreleridir. Wheatstone kopriisii ise gerilim bdliicliye gore yliksek kazancindan dolayi
diisiik sensor direng degisimlerin meydana geldigi devrelerde tercih edilir.

Akustik dalga sensorlerinde (QCM, KSD, YSD) arayiiz devresi olarak, genellikle iki
portlu veya bir portlu rezonator filtre devreleri kullanilir. Bir portlu olan1 hem giris hem
¢ikis portu olarak kullanilirken, iki portlu olaninda giris ¢ikis portlari ayridir [1].

Sensorden elde edilen farkli direng degerlerine gore, farkli isaretler iiretmesini
saglayan diren¢ kontrollii osilatér devresi de arayiiz devrelerinde yaygin kullanilmaktadir
[90]. Bu ornekler kullanilan sensdre gore ¢ogaltilabilir.

Bu calismada ise; metal oksit sensor verilerini elektriksel isarete doniistiirmek icin

gerilim boliicii devre arayiiz devresi olarak secilmistir.

1.4.3. Elektronik Birim

Sensorlerden alinan isaret elektriksel isarete doniistiiriildiikten sonra bilgisayarda
islenebilmesi icin yeterli degildir. Bu nedenle isaret iyilestirme devreleri kullanilir. En ¢ok
kullanilan isaret iyilestirme devreleri yiikselte¢ devreleri, buffer devreleri ve siizgec
devreleridir. Buffer devreleri farkli elektronik katlar1 izole etmek ve empedans yiik
hatalarim1  engellemek igin  kullanir.  Yiikselte¢ devreleri isaretin analog-dijital
doniistiirliciiye uygulanacak seviyeye gelmesini saglar. Silizge¢ devreleri sensorlerden
gelen istenmeyen frekans bilesenlerini filtrelemeye yarar. Bunlarin haricinde, isaretin
dijital isaret isleme evresine uygun hale gelmesi igin, sensdrlerden alinan isaret dogrusal
olmadiginda veya eksiklikler oldugunda; tiirev alici, integral alici, dogrusallastirici,

logaritma alic1 gibi ek devrelerde kullanilabilir [1].

1.4.4. Isaret Kosullama Birimi

Sensor cevaplar1 ¢esitli giiriiltiye maruz kalirlar. Sensorlerden kaynaklanan 1sil
giiriiltii, analog devrelerden kaynaklanan iletim giiriiltiisii, analogdan dijitale doniistiirme
evresindeki kuantalama giirtiltiisii, sayisal isaret islemede eklenen giiriiltiiler e-burun
sistemini en ¢ok etkileyen giiriiltiilerdir. Ama bu giiriiltiilerin hi¢biri, sensorlerdeki sapma
ve sensor cevaplarinin tekrarlanabilirliginin zayif olmasi kadar sensor cevaplarini olumsuz
etkilemez. Performansi artirmak ve bu giiriltiileri filtrelemek icin sayisal filtre

kullanilabilir. Sayisal filtreler, diirtii (impuls) cevabina gore 6zyinelemei filtreler (Infinite
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Impulse Response, IIR) ve 6zyinelemesiz filtreler (Finite Impulse Response, FIR) olmak
tizere ikiye ayrilirlar. Savitsky-Golay filtreleri kimyasal ol¢iimlerde en ¢ok kullanilan
Ozyinesiz filtre tipidir. Polinom filtrelerinin bir ¢esididir ve filtrelemek icin genellikle 2.
veya 4. derecelerde filtre segilir [91]. Bu filtre, ¢ogu e-burun c¢alismalarinda siklikla

kullanilan bir genis bant filtre tipidir.

1.4.5. isaret On isleme Birimi

Sensor verileri, isaret kosullama ve isaret on islemleri slirecinden gectikten sonra
siniflandirilmak {izere oriintii tanima algoritmasina gonderilir. Sensor verilerinin Griintii
tanima algoritmasina gidene kadar yapilan islemler asagidaki maddelerde 6zetlenmistir:

1. Koku sensoriiniin cevabi elektriksel isarete doniistiiriilmek {izere kullanilan

sensoriin ¢esidine gore arayiiz devresine gider.

2. Arayliz devresinden gelen elektriksel isaret analog isaret isleme evreleri olan
tamponlanma, filtreleme, kuvvetlendirme gibi devrelerden gegerek sensor
isaretinin tasidig1 bilginin gelismesi saglanir.

3. Analog isaret sayisal isaret islemeye maruz kalabilmesi igin bilgisayarda
depolanmak 1iizere sayisal isarete doOniistiiriiliir. Sayisal isaret islemede
yapilabilecek islemler sayisal filtreleme, referans diizeltme (baseline

manipulation), boyut indirgeme ve normalizasyondur [92].

1.4.5.1. Referans Diizeltme

Referans diizeltme isaret On isleme evresinin asamalarindan biridir. Referans
diizeltme uygulanmasinda amag sensorlerin en biiyiik sorunu olan sensor sapmalarinin kisa
donem etkisini azaltmaktir [1]. Sekil 1.5’de sensorlerden elde edilen ham isaretler ve
hepsine uygulanan referans gaz seviyesindeki farkliliklar goziikmektedir. Hepsini ayni

kosullarda degerlendirmeyi saglamak i¢in referans diizeltme uygulanir.
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Sekil 1.5. 8 sensore limon kokusu uygulandiginda elde edilen ham isaret

Bu kisimda literatiirde en sik rastlanan referans diizeltme uygulamalarina
deginilecektir. Bir veri kiimesinde 6=1...Ns koku 6rnegini, s=1...Ns sensor sayisini ve
k=1...Nt sensor cevaplarinin toplam O&rnekleme sayisini gostermekte olup, Sensor
cevaplarindan elde edilen gerilim degeri ise V;(t) seklinde ifade edilir. V;(t1) sensor
cevabindan alian ilk 6rnek olmak lizere asagidaki 3 yontem siklikla kullanilmaktadir
[92].

Vbl,as (tk)zvb,s(tk)_vﬁ,s (tl) v0,s,k (1.2)
Vt')‘,as (tk ) = Vﬁ,s (tk )/Vb,s (tl) VO, S’ k (13)
Vt'f’s (tk ) = (Vﬁ,s (tk )_V(j,s (tl ))/Vt'),s (tl) VO, S! k (14)

(1.2), (1.3) ve (1.4) denklemlerinde V,(t,)referans diizeltme uygulanmis 8. koku

Orneginin, s. sensor cevabinin, k. drnegi olmaktadir. (1.2), (1.3) ve (1.4) denklemleriyle
uygulanan yontemlerin adi sirasiyla fark, bagil ve oransal referans diizeltmedir. Bu

calismada veri tabanlarina uygulanan fark referans diizeltme yonteminin digerlerinden
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daha basarili sonuglar verdigi gézlemlenmis ve bu yiizden koku verilerine uygulanmistir.
Sekil 1.6°da ise, Sekil 1.5°deki bu tez calismasi kapsaminda elde edilen isaretlere fark

referans diizeltme uygulandiktan sonra elde edilen isaretler gozlenmektedir.
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Sekil 1.6. 8 sensore limon kokusu uygulandiginda elde edilen ham isaretin fark
referans diizeltme ile diizeltilmis sekli

1.4.5.2. Boyut indirgeme

On islem asamasindan gegen koku verisinin yiiksek boyutlu olmasindan veya
fazlaliklar tagimasindan dolay1 siniflandirma islemine uygun hale getirmek i¢in boyutu
indirgenir. E-burunlarda kimyasal gaz sensorlerinin ¢apraz segiciligi yliziinden fazlalik
problemi onemlidir. Tki veya daha fazla dzellik fazlalik oldugunda, tiim veri kiimesinin
kovaryans matrisi singiiler olabilmekte bu da tersinin alinamamas1 gibi birtakim sorunlara
yol agmaktadir. Bu ve bunun gibi sebeplerden boyut indirgeme gerekli olmaktadir. Ya
Oznitelik ¢ikararak ya da ¢ikarilan Ozniteliklere Oznitelik se¢gme uygulayarak boyut
indirgeme gerceklestirilebilir [1]. Oznitelik segme 6ncelikli 6zniteliklerden olusan bir alt
kiime se¢me islemi iken, Oznitelik c¢ikarma Oncelikli Ozniteliklerin bir fonksiyonuna

dayanan islemdir.
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Oznitelik ¢ikarma her oOrnekten odlgiilenlerin  sayisin1  azaltmak igin sensor
cevaplardan genel tanimlayict parametreler ¢ikartma islemi olarak da degerlendirilebilir.

Cogu durumda parametre siirekli durum, son veya maksimum durum gibi tek alinir.

1.4.5.2.1. Oznitelik Cikarma

Kokular bircok kimyasal bilesiklerden olusurlar. Kokuyu tanimlamak icin her
bilesenin konsantrasyonu kullanilabilir. Eger kokuyu tanimlamak i¢in kokunun
bilesenlerinin konsantrasyonu kullanilirsa, her konsantrasyon kokunun 06zniteligi olarak
kullanilabilir [93]. Konsantrasyon vektorleri kokunun Oriintiileridir. Ama ¢ogu zaman
kokular yiizlerce hatta binlerce bilesenden olustugu i¢in kokunun tam oriintiisiinii ¢ikarmak
bu yéntemle imkansizlasir. Oznitelik ¢ikarma islemi gaz sensoriiniin tipine baglidir.
Genelde koku bileseni sayisi, sensor sayisindan ¢ok c¢ok biiyiiktiir. Bu ylizden sensdrlerin
siirekli durum degeri Oznitelik olarak secildiginde veri kaybi fazladir. Kokular ¢ok
kompleks yapilar oldugu i¢in; herhangi bir yontem bir ka¢ kokuda iyi iken baska kokularda
Iyi olmayabilir.

E-burun sensor cevaplari incelendiginde sensor verileri arasinda yiiksek korelasyon
oldugu goriliir. Sensorlerden elde edilen verilerden bagimsiz konsantrasyon oriintiilerini
elde etmek gerekir. Bunun i¢in 6znitelik ¢ikarma yontemleri kullanilir.

Bu yontem az sayili sensor dizilerinde tercih edilmektedir. Oznitelik ¢ikarma
isleminin hedefi, en uygun sayida 6znitelikten maksimum bilgiyi igererek sinifinin dogru
tahmin edilmesini saglamaktir.

Istatistiksel veri analiz yaklagimlar1 kullanilarak yapilan Oznitelik cikarma
islemlerinden Temel Bilesen Analizi (TBA), Dogrusal Ayristirma Analizi (DAA) ve
Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA) yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bahsedilen istatistiksel yontemlere ilave olarak 32 iletken polimer sensérden olusan
e-burun verilerine o6znitelik ¢ikarma yontemlerinden olan egri uydurma, Gardner
doniistimii, ¢oklu ekponansiyel gegis spektroskopisi, Pade Laplace ve Pade z-doniisiimii
yontemleri uygulanmistir [92]. Ayrica, farkli espresso kahvelerinin ayriminda siirekli
durum degeri 6znitelik olarak ¢ikarilmigtir [94]. Benzer sekilde, patates cipsini ve patates
kremasini ayirt etmek i¢in Oznitelik ¢ikarma ydntemi olarak, siirekli durum degeri ile
diisen kenarda %90’dan %10’a ulagsma siiresi alinmistir [95]. Aseton ve pentanon gibi

farkl1 basit kokular Fourier doniisiimii, dalgacik doniisiimii, integral alma ve tiirev alma ile
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elde edilen parametrelerden yararlanarak smiflandirilmistir [96]. Yine bir¢ok koku,
Lorentzian modelinin egri uydurmada kullanilmasiyla her sensérden 4 Oznitelik elde
edilerek smiflandirilmigtir  [97]. Susam yaginin olgunlugunu algilamada e-burun
kullanilmis ve oOzellik ¢ikarma yontemi olarak, belirli saniyelerdeki sensér cevaplari
alinarak smiflandirma yapilmistir [98]. 13 sensorle, 3 farkli Cin sarabini ayirt etmek gibi
birgok uygulamada dalgacik donlisimi kullanilmustir  [99-101]. Sensér dinamik
cevaplarindan integral alma, ¢arpiklik katsayisi, standart sapma kullanilarak; 9 farkli koku,
7 sensOr kullanilarak smiflandirilmistir [102]. Siispansiyonlardaki yalniz kolonilere
dayanan bakterilerin ayrimi e-burunla yapilirken, bir siirekli durum parametresi ve bir
dinamik durum parametresi kullanilmistir [103]. 12 sensor kullanilarak yapilan bu 6zellik
cikarmada, maksimum deger ve 5 ile 20 s arasindaki isaretin tlirevi kullanilmistir. Bu
yontem haricinde faz uzayinda isaretin maksimum degerinin, tliirevinin minimum degerine
orani da 6zellik ¢ikarma yontemi olarak kullanildi [104-106]. Gabor fonksiyonu da 6zellik
cikarmada kullanilan yontemlerden biridir [107].

Literatiir incelendiginde ¢ogu durumda siirekli durum parametresi olarak, isaretin
siirekli durumundaki son veya maksimum degeri almir [108]. Genel olarak
degerlendirildiginde, sensor cevabindan 6znitelik ¢ikarma islemi, e-burun uygulamalarinda
asagidaki gibi 3 gruba ayrilabilir [92].

Alt-6rnekleme yontemi: Kokunun uygulandigi siire boyunca sensor cevaplarinin
farkli zamanlarda Orneklenmesi ile elde edilen verilerin Oznitelik olarak alinmasi
metodudur. Bu ¢alismada kullanilan veri tabanlarinda en basarili sonuglara bu metot
kullanilarak ulagilmustir.

Parametre c¢ikarma yontemleri: Gegis cevab1 birkag parametre segilerek
sikigtirilabilir. Bu parametrelere O6rnek olarak yiikselme zamani, iyilesme zamant,
maksimum, minimum cevaplar, egim veya egrinin integrali, tiirevi gibi 6rnekler verilebilir.
Bu yontem, bu ¢alismadaki koku veritabanlarina uygulanmis ve sonuglar1 alt 6rnekleme
metodu ile karsilastirilmistir.

Sistem-tanimlama yontemi: Deneysel gecis cevabina teorik model uydurularak, bu
modelin parametreleri kullanilabilir. Egri uydurma ve belirlenen egrinin parametrelerinin

Oznitelik olarak secilmesiyle elde edilen yontemdir.
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1.4.5.2.2. Oznitelik Alt Kiimesi Secimi

Oznitelik alt kiime seciminin hedefi, en uygun sayida &znitellikten (sensorden)
maksimum bilgiyi igererek sinifinin dogru tahmin edilmesini saglamaktir. Tiim 6znitelik
kiimesini kullanmaktansa, gerekli 6znitelik alt kiimesini kullanmak ¢ogu uygulamada daha
basarili sonu¢ verdigi gozlenmektedir. Ayrica 6znitelik segcmedeki tek amag sadece iliskili
Oznitelikleri segebilmek degil, ayn1 zamanda 6znitelik uzayinin boyutunu azaltmaktir.

Oznitelik alt kiimesi se¢me isleminde alt kiimeyi belirleme, sistematik veya
yapilandirilmis bir yéntemle belirlenebilir. Oznitelik alt kiime se¢im isleminde ¢ok cesitli
yontemler kullanilmistir. Bunlarin i¢inde en diiz yaklasim ise, tiim Oznitelik
kombinasyonlarinin denenmesidir. Bu sekilde optimal ¢6zliim elde edilebilir. Ayni sekilde
dal ve sinir aramasi popiiler arama algoritmalarindandir ve optimum kiimeyi bulmay1
garanti eder [109]. Ama islem yiikiinden dolay1r bu algoritmalar ¢ok fazla Ozniteligin
oldugu sistemlerde tercih edilmezler. Yine e-burun uygulamalarinda, alt kiime se¢iminde
genetik algoritmalarin (GA) kullanimina siklikla rastlanmaktadir [110]. GA biyolojik
evrimlesme siirecini taklit eden bir arama algoritmasidir [111]. Daha basit yontemlerden
olan ardisil ileri segme (AIS, sequantial forward selection) ve ardisil geri se¢me (AGS,
sequantial backward selection) algoritmalari da O6znitelik se¢iminde siklikla kullanilan
arama algoritmalaridir [112]. AlS yénteminde 6znitelik kiimesi bos secilir ve her seferinde
bir Oznitelik eklenerek en uygun Oznitelik alt kiimesini bulmayir amaclarken, AGS
yonteminde Oznitelik kiimesinin tamami almir ve her dongiide bir Oznitelik veya
oznitelikler grubu ayrilarak en uygun alt kiime elde edilmeye ¢aligilir. Islem hiz1 yiiksek
olan bu iki algoritmanin dezavantaj1 ise; AIS’de 6znitelik bir kez eklendikten sonra geri
¢ikartilamaz, AGS’de ise ¢ikartilan 6znitelik bir daha eklenemez.

Bunlara ilaveten TBA, DAA ve BAA’da Ozniteliklerin sayisin1 azaltmakta

kullanilabilir.

1.4.5.3. Normalizasyon

Normalizasyonun temel amaci, verileri genel veriler i¢cinde agirliklandirarak verilerin
kolay yorumlanmasini saglamaktir [113]. Normalizasyonu yerel ve global normalizasyon
olarak ikiye ayirabiliriz. Lokal normalizasyon yalniz bir koku i¢in 6znitelik dizilerine

uygulanir. Koku yogunlugunun degiskenligi ve sensor kaymalarinin neden oldugu
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ornekten Ornege ortaya c¢ikan degisikligi kompanze etmek icin yapilir. Lokal
normalizasyonda en ¢ok kullanilan yontem ile gosterilen vektér normalizasyonudur.

Global normalizasyon, tiim veri tabanlarindaki kokular i¢in bir 6znitelige uygulanir.
Oznitelik dlgeklemedeki farklari kompanze etmek, farkli parametrelerden ¢ikarilan farkli
bliytikliikteki 6znitelikleri ayn1 anda degerlendirebilmek tizere uygulanir. Oto-6lgekleme
(auto-scaling) ve orta-merkezleme (mean-centering) olmak tizere iki yontemle yapilir.

Oto-olgekleme: Tiim Oznitelikler 0 ile 1 arasinda oOl¢eklenecek sekilde (1.5)
denklemiyle elde edilir.

RE = (X —min(X ) (max( X£) - min(X ) (15)

(1.5) ifadesindeki ‘max’, vektoriin maksimum degerini, ‘min’ ise minimum degerini
alan operatordiir.
Orta-merkezleme: Ortalama ve standart sapmadan yararlanarak yapilan olgekleme

(1.6) ifadesiyle Olgeklenir.

RS = (X —mean(X,))/std(X,) (1.6)

(1.6) ifadesindeki ‘mean’, vektoriin ortalamasini alan veri iken, ‘std’ standart
sapmasini alan vektordiir. Bu ¢aligmada; normalizasyon, ¢ikarilan 6zniteliklere uygulanmis

ve siniflandiriciya normalize edilmis 6znitelikler uygulanmistir.

1.4.6. Oriintii Tanima Birimi

E-burunla koku tanimada, sensorlerden alinan elektriksel isaret sayisal isarete
cevrildikten sonra tanima islemi i¢in bilgisayara gonderilir. Sayisal isarete doniismiis isaret

Sekil 1.7°de verilen asamalardan gegerek tanimlanmya ¢aligilir.
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Sayisal

isaref | Sinyal kosullama, | | ..
:5 on iglemler ~ [—v OZellik gikarma —Smflandima

Sekil 1.7. Sensorlerden elde edilen isaretin isaret isleme asamalari

Oriintii, ilgilenilen varliklar ile ilgili gdzlenebilir veya 6lgiilebilir bilgilere verilen
addir [114]. Oriintii tanima, insanlarin cesitli ses, goriintii ve benzeri tiim Oriintiilerin
bicimsel sekillerinden ¢ikardiklar1 dilsel sekillendirmedir. Insan &riintii tanimasi, gegmis
tecriibelere dayal1 6grenme esaslidir. Boylece, insanlar pratikte karsilastigi oriintii tanima
olaylarini tecriibeleri 15131nda degerlendirebilme yetenegine sahiptirler. Oriintii tanimanin
tanim1 yapilacak olursa; aralarinda ortak 6zellik bulunan ve iliski kurulabilen karmagik
isaret orneklerini bazi tespit edilmis ozellikler veya karakterler vasitasi ile tanimlama veya
smiflandirma islemi oldugu séylenebilir [115]. Oriintii tanima tekniklerinin uygulamalar
bircok miihendislik, tip, askeri ve bilim alanma agiktir. Ornek olarak ses tanima, EEG
siniflama, radar hedef siniflama, biyomedikal kontrol, veri madenciligi verilebilir. Oriintii
tanima olarak bilinen bu uygulamalar, makina 6grenmesi, Oriintii siniflandirma, ayrim
analizi ve nitelik tahmini gibi isimlerle de anilmaktadir.

Her bir kokunun kendine has 6zellikleri vardir. Bir¢ok kokuyu kiime seklinde ifade
etmekle kendine has 6zellikleri olan kokularin veri tabani olusturulabilir [116]. Bu veri
tabani ile Oriintii tanima sisteminin egitilmesi i¢in veriler olusturulmus olur. Bu egitme
isleminin amaci koku tanima islemi sirasinda ¢esitli kokularin sistem tarafindan otomatik
algilanabilmesi i¢in sisteme Ogretilmesidir. Cogu Orlintli tanima sistemi istatistik, yapay
sinir aglar ve ndromorfik algoritmalarimn isbirligiyle gerceklestirilmektedir [116].

Glinlimiizde veri analizi yapilirken makine 6grenmesi veya kimyevi Ol¢limlerin
siklikla kullanilmasindan dolay1 ¢ok sayida oriintii tanima yontemi mevcuttur. Uygun
orlintli tanima yontemi segilirken analiz edilecek verinin yapisi da iyi bilinmelidir.

Sensorlerden elde edilen isaretler Orlintli tanima birimine gelene kadar isaret
kosullama ve isaret 6n isleme asamalarindan gegerler. Isaret kosullama, isaretlerin filtre
edildigi, farkli tekniklerle doniistiiriildiigli veya isaret modellemesinin yapildigi boliimdiir.
Isaret &n isleme biriminde ise referans diizeltme uygulanir, isaretlerin boyutlar1 indirgenir,
anahtar dzellikleri ortaya ¢ikarilir ve normalize edilir. Oriintii tanima biriminde ise segilen

Oznitelik kiimesinden tanimlama, siniflandirma yapilir ve bu karar asamasidir.
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Smiflandirma asamasinin amaci, Oriintiileri 6znitelik uzaylarina gore kendilerine en
yakin siniflara minimum hata ile eklemektir. Smiflandiricinin basariminda iyi belirlenmis
Oznitelikler kilit rolii oynarlar. Bu boliimde e-burun uygulamalarinda Oriintii tanimada
sikca kullanilan farkli siniflandiricr tiirlerinden bahsedilecektir.

Oriintii tanima ydntemlerini parametrik, parametrik olmayan, gozetimli (egiticili)
veya gozetimsiz (egiticisiz) diye siniflandirabiliriz. Sekil 1.8’de siklikla kullanilan 6riintii

tanima yontemleri goziikkmektedir [1].

L AFA DAA
o Oriintii Analizi -—202€timli |
TBR
Gozetimsiz
— TBA
Istatistiksel Yaklasim KEKKY
. KA SA
L Nicel GozetlmllL
GDR s "
Gozetimsiz ODH
Siniflandirma yéntemleri YSA Gozetimli KA
— OSA
4 —| RTF
Akilli sinifiandirma | Bulanik Gozetimli || "
yaklasimlari | Yontemler BCS VKO
Oz-Gozetimli, GA BSA
o —| BCO
| Digerleri Gozetimli BSA
» Dalgaciklar

Sekil 1.8. Smiflandirma yontemleri [1].

Parametrik yontemlerde verinin dagiliminin bir olasilik yogunluk fonksiyonu ile
tanimlanir olmas1 gerekir. Cogu durumda veriler sabit ortalamali ve varyansli normal
dagilima sahiptir. Bu tekniklerde sistem girisi ile koku vektorii arasindaki iliski formiile

edilebilir.
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Sensorlerden alinan veri herhangi bir olasilik yogunluk fonksiyonu olarak
tanimlanamiyorsa parametrik olmayan yontemler tercih edilir. Bu siniflandiriciyla verinin
yapis1 hakkinda varsayim yapilamaz. Bu yonteme Ornek olarak uzman sistemler ve yapay
sinir aglar1 verilebilir.

Gozetimli (egiticili) 6grenmede bilinen bir koku kiimesi e-buruna verilerek bu
kokular1 smiflandirilmasi1 saglanir. Bilinmeyen bir koku verildiginde bilinen kokulari
referans alarak siniflandirma igini yapar.

Gozetimsiz 6grenme yontemlerinde siniflarin dnceden bilinmesine veya herhangi bir
asamada insana ihtiyag¢ yoktur. Bu 6zelliginden otiirii biyolojik koku alma sistemine daha
yakin bir algoritmadir.

Istatistiksel yaklasimlara 6rnek olarak TBA, Kismi En Kiiciik Kareler Yontemi
(KEKK), Coklu Dogrusal Regresyon (CDR), Temel Bilesen Regresyonu (TBR), Ayrik
Fonksiyon Analizi (AFA), DAA, ve Kiimeleme Analizi (KA) verilebilir.

Akilli simiflandirma yapilarindan yapay sinir aglarina 6rnek olarak da Cok Katmanli
Algilayici (CKA), Oz Diizenleyici Haritalar (ODH), Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF),
Olasiliksal Sinir Aglar1 (OSA) ve Vektdr Kuantalamali Ogrenme (VKO) verilebilir.
Bulanik yontemlerden Bulanik Cikarim Sistemi (BCS), Bulanik Sinir Aglar1 (BSA) ve
Bulanik C Ortalamalar1 (BCO) siklikla kullanilmaktadir.

Tablo 1.2°de simdiye kadar yapilmis e-burunlarda siklikla kullanilmis siniflandirma
yontemleri verilmistir [117].

Bu c¢alismada siniflandirma yontemlerinden Bayes siniflandiricilar, DDA, destek
vektor makinalari (DVM) ve en yakin k komsulugu (k-EYK) e-burun verilerine

uygulanmigtir.

1.4.6.1. Bayes Simiflandiricilar

Bayes simiflandirici, Bayes teoremini kullanan her 6zniteligin birbirinden bagimsiz
oldugunu varsayarak orneklerin hangi simifa hangi olasilikla ait oldugunu belirten bir
siiflandiricidir.

Bir olayin egitim verilerine gore hangi sinifta olma olasilig1 daha yiiksekse o sinifa
ait oldugu tahmin edilmesine dayanan bir algoritmadir. Gerg¢eklemesi kolay ve cogu
durumda iyi sonuglar veren bu siniflandiricinin da dezavantajlar1 vardir. Bunlardan biri,

Ozniteliklerin birbirinden bagimsiz varsaymminin gercek hayatta gerceklesmesinin zor
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arasi

iliskinin  modellenememesidir.

E-burun

uygulamalarinda da kullanilan bu yontem 6rnek olarak hastane ¢evresinde meydana gelen

kulak, burun ve bogaz bakterilerini siniflandirmada kullanilmaktadir [118-120].

Tablo 1.2. E-burunda literatiirde kullanilan siniflandirma yontemleri [1].

Sensor Cesidi ve

Yéntem Dogrusal | Ogretmenli Hedef Koku
Sayisi
8 MOS Ugucu bilesikler
12 MOS Alkoller
TBA Evet Hayir 4 CP Alkollii i¢kiler
18 karisik Kagit ¢esitleri
1 BAW Saraplar
12 MOS Alkoller
Kiimeleme Analizi Evet Havir 8 MOS Kahveler
(KA) Y 8 MOS Viskiler
CpP Domuz giibresi
gféﬁgraaggl;an Hay1r Hayir 8 MOS Alkoller
Yapay sinir aglari
(Kendi kendini Havir Havir 12 MOS Kahve
orgiitleyen (ODH) Y Y 6 MOS Bakteri yas1
aglar)
6 QCM Icecekler
6 QCM Viski
Yapay sinir aglari 12 MOS Alkoller
(geI;i ilfaylhml%-BP) Haywr | Bvet 6 QCM Parfiim ve cicekler
4 MOS Bakteri
1 MOS Sarap
Yapay sinir aglari
fl‘f:;‘enr’n:e(lggo) Hayrr | Evet 8 MOS Viski
aglari)
gj‘g?ry;;;l;l glan Hayir Kendi 12 MOS Alkol ve kahveler

1.4.6.2. Dogrusal Ayirma Analizi

Ayirma analizinde ortak ozellikleri birbiri i¢ine girmis gruplart ayirmak igin, grup
ortalama vektdrlerini ayiran fonksiyonlar iiretir [121]. Izdiisiim yonleri, simf ici drnekleri
birbirine uzakliklarini minimum yapacak, siniflar aras1 6rneklerin uzakliklarini maksimum
yapacak sekilde belirlenir. Boylece bulunan izdiigiim yonleri siniflar1 basariyla ayirmis

olur. Dogrusal Ayirma analizinde verinin diizgiin dagilimli oldugu varsayilir [122]. Sadece
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siniflandirmada degil, 6znitelik ¢ikarmada da kullanilir. Bu ¢alismada sadece siniflandirma

amaciyla kullanilmistir.

1.4.6.3. Destek Vektor Makinalar:

Bu calismada kullanilan siniflandirma yontemlerinden biri de DVM’dir. Bu yontem
smiflandirmay1 dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyon yardimiyla yerine
getirirken, veriyi birbirinden ayirmak i¢in en uygun fonksiyonun tahmin edilmesi esasina
dayanir [123].

Dogrusal olarak birbirinden ayrilabilmeye Sekil 1.9°daki &rnegi verebiliriz. ki
boyutlu uzay icin diisiiniirsek veriyi birbirinden farkli bir¢ok dogrunun ayiracag, sekilde
goziikmektedir. Cok boyutlu uzayda bu dogrularin yerini hiper diizlemler almaktadir.
Buradaki temel sorun verileri birbirinden ayiracak en uygun dogrunun se¢ilmesidir.

Bu yontemde en uygun diizlem, arasinda en biiyiik bosluk bulunan iki hiper diizlemin
ortasindan gecen hiper diizlemdir. Aralarinda en biiyiik bosluk bulunan iki hiper diizlem
elde edilirken yararlanilan gozlemlere ise destek vektorler adi verilir. DVM, e-burun
uygulamalarinda farkli koku veri tabanlarinda kullanilmis olup giiclii siniflandirma

tiirlerinden biridir [124-127].

A
2 A

Sinif 2
A

En biiyiik bosluk
A A

A

Simif' 1 H2 .

H, H, A,

X

Sekil 1.9. Dogrusal olarak birbirinden ayrilabilen veriler [124].
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1.4.6.4. En Yakin K-Komsu Siniflandirici

Genis uygulama alani bulan k-EYK uygulamasi basit ve parametrik olmayan oriintii

tanima yontemleri arasindadir. Siniflart belli olan bir 6rnek kiimesindeki gozlem

degerlerinden yararlanarak, 6rnege katilacak yeni bir gézlemin hangi simifa ait oldugunu

belirlemek amaciyla kullanilir [123]. Yeni goézlem ile mesafe olarak en yakin k-

komsusundaki gozlemlerin simifi dikkate alinarak yapilan siniflandirmadir. Basit olmasi

nedeniyle e-burun uygulamalarinda 6zellikle diger yontemlerle kiyaslamada g¢ok tercih
edilen bir yontemdir [127-129].

1.5. Tez Calismasinin Amaci ve Literatiire Katkilar:

Bu tez ¢alismasiin hedefleri asagidaki gibi siralanmustir:

1.

Bu alanda tiniversite kapsaminda yapilan ilk, lilke kapsamindaki nadir e-burun
diizeneklerinden olan, kokunun taninmasini saglayan e-burun diizeneginin
yapisini anlamak, diizenegi iyilestirme igin neler yapilabilecegi konusunda
deneyimlenmektir. Ileriki calismalarda deney diizeneginin gercek zamanli ve
mobil hale gelmesi i¢in koku alma sisteminin asamalarinin iyi anlasilmasi
gereklidir.

Sensorlerde meydana gelen en 6nemli sorunlardan biri olan uzun donemli ve kisa
donemli kaymalarin etkisini azaltmak ic¢in, donanimsal ve yazilimsal olarak
yapilacaklarin belirlenmesidir.

Farkli veri tabanlari i¢in sensorlerden elde edilen koku verilerini en iyi temsil
edecek Ozniteliklerin ¢ikarilmasini saglamak ve bunlar arasindan en uygun sensor
se¢imini gergeklestirmektir.

Koku wverilerini temsil eden Oznitelikleri en uygun ayiracak siniflandirma
algoritmasinin tespitidir.

Biitiin olarak diisiliniildiiglinde; E-burun sisteminin hangi alanlarda basarili bir
sekilde uygulanacaginin belirlenmesi ve gelistirilmesi i¢in {izerine eklenmesi

gerekenlerin tespitidir.
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Bu hedefler dogrultusunda bu tez ¢aligmasinin literatiire katkilar1 asagida siralandigi

gibidir:

1.

Tastyici gaz isaretinin, 6rnek koku isaretinden ¢ikartilmasiyla sensor kaymalarinin
meydana getirdigi problem azaltilmistir.

Ozellik ¢ikarmada daha dnce e-burunla ilgili calismalarda siklikla kullanilmayan
alt 6rnekleme metodunun basarisi kanitlanmastir.

Onerilen hibrit siniflandirma yontemiyle e-burun verilerini smiflandirma basarisi
arttirllmastir.

Onerilen siniflandirma ydnteminin sagladigi avantajlardan biri, karar agaci
yapisindaki siniflandiricilarda kullanilan 6zelliklerin her siniflandiricinin ayirdigi
veriye gore degiserek algoritmaya esneklik saglamasidir.

Onerilen smiflandirma yonteminin sagladigi avantajlardan bir digeri ise karar
agaci yapisindaki siniflandiricilarda kullanilan yontemlerin her smiflandiricinin
ayirdigl veriye gore degisme imkanina sahip olmasi ile algoritmaya esneklik
saglamasidir.

Balik veri tabani i¢in daha Once balik tazeligi tespitinde sisteme uygulanan
baliklar +4° C de saklanirken, bu calismada balik¢inin saklama kosullar1 goz
ontinde bulundurularak, daha iyi korunmus baliklarin tazeligi ayirt edilmis, yani
zorlagtirilmig  smiflandirma  probleminin  {istesinden oOnerilen algoritmayla

gelinmeye calisilmigtir.

1.6. Tez Caliymasinin Kapsami ve Organizasyonu

E-burun ile koku tanima sistemleri ig¢in, lilkemizde Oncii caligmalardan birini

olusturan bu tez ¢alismasinin bdliimlerinin organizasyonu asagidaki gibidir:

Birinci boliimde; ¢alismanin konusu ve bununla ilgili olan e-burun yapisi, e-burunun

etkilendigi biyolojik burundan ve e-burunu olusturan birimlerden genel olarak

bahsedilmistir. Tkinci béliimii yapilan ¢alismalar kism1 olusturacak olup, donanimsal olarak

diizenegi kurulan e-burun sisteminden ve bu sistemde kullanilan elemanlar ve kullanim

amaclarindan bahsedilmistir. Bunlar1 takiben, e-burunun yazilimsal birimlerinde, isaret 6n

islem asamasinda, Oznitelik ¢ikarimi, 6znitelik se¢iminde ve siniflandirma biriminde bu

tezde kullanilan yontemlerden detayli olarak bahsedilerek ikinci boliim sonlandirilmistir.

Ucgiincii béliim olan bulgular ve irdeleme kisminda, ikinci boliimde bahsedilen ydntemlerin
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MATLAB’da uygulanmasi sonucunda elde edilen bulgular; tablo, grafik ve sekillerle
gosterilmis ve irdelenmistir. Ugiincii boliimde irdelenen sonuglar, dérdiincii boliimde genel
olarak degerlendirilmistir. Besinci boliimde ise; bu ¢alismanin gelistirilmesi yoniinde,
gelecekte yapilabilecek calismalar Onerilmektedir. Altincit bdliimde, tez c¢alismasinda

yararlanilan kaynaklar verilmistir. Ozge¢mis béliimiiyle tez ¢alismasi sonlandirilmistr.



2. YAPILAN CALISMALAR

Literatiirde yer alan ¢aligmalar e-burun sisteminin daha az hatayla genis sistemlere
uygulanmasini hedeflemektedir. Iyilestirilmeye calisilan unsurlar birka¢ bashik altinda
toplanabilir:

e Genis Olgekte kullanilabilecek ideal sensdriin bulunamamasindan dolay1 genis
uygulama alaninda kullanabilecek en ideal sensoriin bulunmasi hedefler arasinda
yer almaktadir.

e Sensor isaretlerinin 6n isleme asamasinda, sensor cevaplarini giiriiltiiden de fazla
etkileyen, kisa donem ve uzun donem kaymalarini en aza indirgeyecek
algoritmalarin gelistirilmesidir.

e Sensorlerin ¢evresel kosullardan en az etkilenecek donanima ve yazilima sahip
olmalaridir.

e E-burunun segiciliginin, hassasiyetinin, kararliliginin ve tekrarlanabilirliginin
arttirilmasini saglayacak sensorlerin se¢imi, e-burun diizenegi veya oriintii tanima
algoritmalarmin gelistirilmesi hedefler arasindadir.

Yukarda siralanan hedeflere ulasmak icin ¢aligmalarin son 10 yilda hiz kazandig
gozlenmektedir. Bu tez kapsaminda ise yapilan calismalar asagida maddeler halinde
stralanmaktadir.

1. Ik olarak e-burun deney diizenegi kuruldu. Bu deney diizenegiyle farkli veri
tabanlari elde edildi.

2. Bu tez kapsaminda Onerilen yontemle; sensor isaretlerinin on iglemi asamasinda,
ortam havasinin ¢ikarilmasiyla sensor cevaplarinda meydana gelen kaymalarin etkilerinin
azaltildig1 gosterildi.

3. Sensor isaretlerinden kokuyu en iyi tanimlayacak Oznitelik ¢ikarma yontemleri
incelendi ve karsilastirildi. Literatiirde siklikla kullanilmayan, ama bu ¢alismada basarisi
kanitlanan alt 6rnekleme yontemi sunuldu ve e-burun uygulamalar1 i¢in 6nerildi.

4. Elde edilen Ozniteliklerin sensor isareti ile korelasyonunu maksimize eden, diger
Ozniteliklerle korelasyonunu minimize eden Oznitelik se¢me islemi uygulandi. Tez
kapsaminda Onerilen yontemle uygulanan Oznitelik se¢gme isleminin basariylr nasil

etkiledigi ve arttirdig1 gosterildi.
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5. Onerilen yontemle sensdr isaretlerinin siniflandirilmast yapildi ve siniflandirma
basarisinin bu yontemle arttirildigi 4 veri tabani i¢gin kanitlandi.
Yapilan calismalarin detaylar1 ve igerikleri hakkinda genel bilgiler asagida

verilmektedir.

2.1. Elektronik Burun Deney Diizenegi

Bu tez c¢alismasinda, deneysel c¢alismada kullanilan e-burun modeli verilecektir.
Deneysel model kurulurken bir¢ok deney diizeneginden yararlanilmustir [88, 93, 130-132].

Bu c¢alismada kullanilan deney diizeneginin blok semas1 Sekil 2.1°de verilmektedir.

Sensor Arayuz
Devresi
Kontrol
Devresi
1
Pompa K 4 = ;
A Sensor Tahliye
3 Haznesi
K /K
Pompa - \ ,
Ornek Solenoid
Koku Vanalar
Haznesi

Sekil 2.1. E-burun deney diizeneginin blok semas1

Ilk olarak tamimlanacak koku molekiilleri, 6rnek koku haznesine yerlestirilir. Bu
toplama kabina doldurulan koku molekiilleri hava pompasi veya kuru hava tiipiliniin
basincindan yararlanarak sensdr haznesine iletilir. Bu tez c¢aligmasinda referans koku
olarak kuru hava veya ortam havasi uygulanmustir. itici giicii kuru hava tiipii sagliyorsa,
referans gaz kuru hava olurken, itici giicii hava pompas1 sagliyorsa, referans gaz ortam
havas1 olur. Ornek koku veya referans koku sensdr haznesine iletilirken sabit hizda
sensorlere uygulanmasini saglayacak kiitle akis kontroloriinden (KAK) gecerek sensor

haznesine ulasir. Sensor haznesinde bulunan sensor dizisi gelen gaz molekiillerine gore
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cikis gerilimleri iretir. Bu ¢ikis gerilimleri sensor arayiiz devrelerine iletilir ve veri elde
etme kartiyla (data acquisition board) sayisala cevrilir. Bu sayisallastirilmis sensor
cevaplar1 bilgisayara gonderilerek kokularin siiflandirilmasi yapilir.  Koku tanima
islemini gergeklestiren agsamalarda gerekli olan ve kurulan sistemler asagida ayri ayr

incelenmektedir.

2.1.1. Ornek Koku Haznesi

Bu haznenin gorevi test altindaki koku kaynagi i¢in uygun bir ortam yaratmak ve
yalitimi saglamaktir. Toplama kab1 olarak 500 ml lik cam kavanoz veya 1000 ml lik sekil
2.2’de gosterilen dibi yuvarlak iki boyunlu cam balon kullanilmistir. Cam malzeme
secilmesinin sebebi koku haznesinin dnceki kokulardan etkilenmemesini saglamaktir.

0.625 cm ¢apinda biri gaz girisi digeri gaz ¢ikisinda kullanilmak tizere iki deligi olan
metal kapak kullanildi. Sekil 2.2°de 6rnek toplama kabmin ayrintili ¢izimi ve sekli
goriilmektedir. 2 nolu delige 15 cm uzunlugunda, 2 cm’si kapagin altinda kalacak sekilde
plastik bir tiip yerlestirilir. 1 nolu delige ise 30 cm uzunlugunda e-burunun koku girisine

baglanacak plastik tiip yerlestirilir.

ol

(a) (b)

Sekil 2.2. a) Iki boyunlu cam balon b) Cam kavanoz

Sivi koku kaynagi algilanmaya calisildiginda birinci borudan gelen hava ile hava
kabarcig1r etkisi olusturulur. Bu karistirma islemi ugucu koku molekiillerinin koku
kaynagindan ayrilmasini artirir. Benzer karistirma olayi etkisi tortulu koku kaynaklarinda

da olusur (6rnegin kahve tortusu gibi).



2.1.2. Koku iletim Sistemi

Koku iletim sisteminin iki Onemli gorevi vardir. Bunlardan birincisi koku

molekiillerini koku kaynagindan sensor dizisine tagimak, ikincisi ise sensor haznesini diger
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koku 6rnegi i¢in hazirlamak ve temiz tutmaktir.

Koku iletim sistemi 2 hava pompasi, 1 kuru hava tiipii, 5 Solenoid vana, T seklinde
piring kapli baglayicilar, dis ¢ap1 0.25 ing, i¢ ¢ap1 0.17 ing olan plastik vinil tiip ve teflon
baglantilardan olusmustur. Sekil 2.3’de koku iletim sisteminin blok semasi, Sekil 2.4°de

ise iletim sisteminin elemanlar1 géziikkmektedir. Teflon baglantilar, 6rnek kokunun gegtigi

tiim koku iletim sisteminde elemanlar1 birbirine baglamakta kullanilir.

P1

P2

Sekil 2.3. Koku iletim sistemi blok semasi

Koku iletim sisteminde kullanilan elemanlarin teknik Ozellikleri Tablo 2.1°de ve

Ft

sekilleri Sekil 2.4°de verilmektedir.

KAK

]
<

<

(9}

SH =

Tablo 2.1. Koku iletim sistemi elemanlar1 ve teknik ozellikleri

Adi Gorevi Ozellikleri

. . Aliiminyum kutu,
SH Sensor haznesi Hacmi = 575 cm°
V1,V2,V3,V4,V5 | Minyatiir Solenoit vanalar Bacak ¢ap1 = 0.25 ing
Ft By T Baglantilar: teflon boru, plastik Dis ¢ap = 0.25 ing

Y boru, T sekli piring baglanti I¢ cap=0.17 ing
_ 3

P1, P2 Hava pompas! Akis h1izi=1000 cm®/dak

Sistem akis hizi=33 cm®/sn
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Malzeme olarak teflonun segilme nedeni ¢ogu kimyasalla reaksiyona girmemesi ve
kokusuz olmasidir. Ayrica teflon malzeme sayesinde, bir 6nceki kokunun o anki uygulanan
kokuya etkisi en aza indirgenmektedir. Tiim test edilen kokular hava pompalariyla plastik
tiiplerden gegerek digar1 atilmaktadir. Koku iletim sisteminin P1 ve P2 pompasi1 6rnek koku
toplanma kabindan koku alma haznesine dogru itici etki yaratmakta kullanilir. Boylece
ornek koku molekiilleri koku kaynagindan cekilir ve sensor uclarindan gegerek disari atilir.
Solenoit vanalar gazin akis yoniinii belirlemekte ve 6rnek kokunun sensor haznesinde
belirli bir siire muhafaza edilmesinde kullanilir. Boylece koku molekiillerinin sensor
haznesinde kalmas1 saglanarak sensorlerin siirekli duruma gegmesi amaglanmaktadir. Bu
asamada isaret isleme asamasina biiyiik katkisi olacak sensorlerin diizgiin bir elektriksel

isaret liretmesi saglanmaktadir.

stik boru ~ Solenoid vana = ’ ,
Teflon boru ;
* a
‘ 1F pirin(:;r baglayici : :
@ (b) ©)

Sekil 2.4. Koku iletim sistemi ve elemanlar1 a) plastik boru, b) T piring baglayici, teflon
boru ve Solenoid vana, ¢) hava pompasi

Solenoid vanalarin koku iletim sisteminde yerlesimleri Sekil 2.3’de yer alan blok
semada goziikmektedir. Bu vanalardan dort tanesi giris hattinda yer alirken bir tanesi ¢ikis
hattinda yer almaktadir. V1, V2, V3 Solenoit vanalar1 sisteme referans gazin mi yoksa
ornek koku molekiillerinin mi uygulanacagini kontrol etmekte kullanilir. V4 ve VS5
Solenoit vanalart ise sensor haznesine iletilen gazlarin haznede hapsedilip
hapsedilmeyeceginin kontroliinde kullanilir. ki hava pompasinin ve kuru hava tiipiiniin
gorevleri ayni olup gili¢li itici giicii olustururlar. Sistemin iki farkli tasiyici gazin

kullanilmast durumunda da diizgiin ¢alistig tespit edilmistir.
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2.1.3. Akis Kontrol Sistemi

Sensorlerin hepsine ayni akis hizinda gaz uygulanmasini saglamak i¢in akis ve
basing kontrol sistemi kullanilir. Bu akis kontrol sistemi kendine gelen gazi istenilen sabit
basingta ve akis hizinda ayarlayarak koku iletim sistemiyle sensoér haznesine gonderir. Akis
kontrol sisteminin elemanlar1 olan kiitle akis kontrol istasyonu ve KAK Sekil 2.5’de
gosterilmektedir. Kiitle akis kontrol istasyonu ile KAK kontrol edilerek sistemde akan

gazin kiitle miktar1 belirlenmekte ve dolayisiyla akis hizi kontrol edilmektedir.

HASTINGS

MASS FLOW CONTROL STATION

@) | (b)

Sekil 2.5. Akis kontrol sistemi elemanlar1 a) KAK b) Kiitle akis kontrol istasyonu

KAK, gaz, s1vi, buhar gibi akigkanligi olan malzemelerin bir boru veya kanal i¢inden
gecis miktarini Ol¢iip kontrol etmeye yarayan cihazdir. Kontrol istasyonundan KAK’tan
gegmesi istenen kiitle miktar1 ayarlanir. Sistemin akis hiz1 deneysel galismalar sonucunda

1000 ml/dk olarak belirlenmistir.

2.1.4. Koku Sensor Haznesi

Koku alma haznesinin gorevi gaz sensorlerini istenmeyen kokudan izole etmek ve
sensorlerin siniflandirilmasi istenen kokuya maruz kalmalarii saglamaktir. Bir nevi koku
giiriiltiisiinii engellemektir. Alliminyum kapak kutunun {ist tarafindan vidalanirken conta
olarak teflon kullanilmistir. Bunun sebebi kokusuz olmasi ve diizgiin ylizeyi sayesinde
koku molekiillerinin  yapismasin1  engellemesidir. Koku sensorleri alt tabana

yerlestirilmistir. Koku molekiilleri boylece sensorler iizerinden gegerler. Aliiminyum kutu
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iki sebepten otiirii se¢ilmistir. Diizgiin yilizeyinden dolay1 haznenin i¢indeki kokunun
temizlenmesi daha kolaydir. Gelen kokunun sicakligiyla icerdeki sicak havanin sicaklik
farkin1 minimize eder. Ciinkii metal, cam ve plastikten daha iyi 1s1 iletkenidir. Metaller
arasinda celigin ¢ok diizgiin ylizeyi vardir. Ama celigi islemek zor ve maliyetlidir. Ucuz,
islemesi ve malzemeye ulasimi kolay oldugu i¢in bu deney diizeneginde aliiminyum
secilmistir. Sekil 2.6’da teknik resmi ve fotografi goriilen sensor haznesi i¢in 1 cm

kalinliginda aliiminyum islenerek 12.5x6x11 cm hacminde bir kutu olusturulmustur.

Sekil 2.6. E-burunda kullanilan sensor haznesi a) teknik resmi b) fotografi

Aliiminyum kutunun dar yan yiizeylerinin ortasinda koku iletimini saglamak tizere
iki delik vardir. Burada koku iletim sisteminin teflon ve plastik boru baglantilari
bulunmaktadir. Bunlara ilaveten aliiminyum kutunun genis yan yiizeylerinden birinde iki

adet kablo c¢ikisi i¢in erkek konnektdr baglantisi vardir.

2.1.4.1. Gaz Sensorleri

E-burunda kullanilan genel bilgiler kisminda detayli olarak verilen ¢ok farkli cesit
sensorler mevcuttur. Bu ¢alismada Figaro metal oksit gaz sensorleri fiyatinin ucuzlugu ve
genis aralikta kokuyu algilayabildigi i¢in tercih edilmistir.

Figaro gaz sensorleri genellikle CO, NHs, ve H,S gibi indirgen gazlara karsi
hassastir. Bu sensorlerin organik bilesiklerin ucucu bilesenlerine, ¢oziiciilere, yiyeceklere
ve farkli alkol ¢esitlerine karst hassas oldugu saptandi. Ayrica havayi kirleten sigara

dumanina ve araba egzozlarina karst da duyarliligi hayli yiiksektir.
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Bu sensorler 400°C civarinda ¢alistigindan igine monte edilmis 1sitic1 bulunmaktadir,
bu da sensoérlerin istenen sicaklifa gelmesini saglamaktadir. Sensor cevabi gerilim boliicti
R direncini algilayan ylizeye seri baglayarak elde edilebilir. Sekil 2.7°de 8xx serisi ve
2xxx serisi gaz sensOrlerine ait teknik resimler, Sekil 2.8’de ise elektriksel esdeger

devreleri ve kullanilan tiim sensorler verilmektedir.

195105 |‘"‘]'"]
| AL

30+02
f———

230110

== 11.020.2

00.55:0.05 —FF

36:01
Z;%\/\/\( 3601
= 851
(b)

Sekil 2.7. a) TGS8xx serisi gaz sensorleri b) TGS 2xxx [133].
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Metal oksit sensorlerin algilama prensibi kimyasal olarak yiikseltgenme-indirgenme
tepkimelerine dayanmaktadir. Sensorler temiz hava varliginda 1sitildiginda, oksijenin farkli
yapilar1 yari iletken malzemeden elektron yogunlugunu geri alarak cekilir. Sonug olarak
yar iletkenin elektrik direnci artar ve sensér temel durumuna ulagir. indirgenir gazlar
oksitlere karsi ¢ekim gosterir. Sensor indirgenebilir bir gaza maruz kaldiginda, indirgenir
gaz sensOr yiizeyiyle temas ederek algilanabilir. Ciinkii indirgenir gaz, algilama
ylizeyinden c¢ekilen oksijen pargalariyla birleserek, yari iletken malzemenin elektron
yogunlugunun artmasina neden olur. Bunun sonucunda sensoriin elektriksel direnci diiser
[133]. Bu tez kapsaminda e-burunda kullanilan sensdrlerin teknik 6zellikleri Tablo 2.2 ‘de

verilmektedir.

(+)
o

Ve o— o VAL

GND o o0 o

Sekil 2.8. a) TGS 8xx serisi b) TGS 2xxx serisi gaz sensorlerinin elektriksel esdeger
devresi ¢) E-burunda kullanilan tiim sensorler
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Tablo 2.2. Figaro gaz sensorlerinin teknik 6zellikleri

TGS 8xx | TGS 26xx | TGS 2104
Vc | Devre Gerilimi (Maksimum) | 24V S5V 7V
Vy Isitic1 Gerilimi Max 5V 15V
RL Yik Direnci Min 450 Q
Il | Isttict Akimu 130mA  [55mA | 91 mA

Genis uygulama alanma sahip olmas1 i¢in etki alani farklt 8 metal oksit sensor
kullanildi. Tablo 2.3’de kullanilan sensorler, algiladiklar1 temel gazlar ve sensorlerin

¢ikislarina baglanan yiik direnglerinin degerleri verilmektedir.

Tablo 2.3. Gaz sensorleri, hedef gazlar ve yiik direngleri

Kullamlan | 165 TGS TGS | TGS | TGS | TGS | TGS | TGS
ady 880 826 825 830 2610 2620 2602 2104
Direng(kQ) 5.194 5.611 8.74 3.952 7.6 2.902 3.565 4.834
Hedef gazlar | Hidrojen, | Amonyak | Hidrojen | R-113 | Propan, | Alkoller, | Ugucu Egzoz
amonyak stlfid R-22 buton organik ve gazlar
buharlar, | kokulu
cozeltiler | gazlar

TGS 826 balikli kokulara hassasiyet gosterirken, TGS 825 ise, kiikiirtlii kokulara
kars1 hassasiyet gosterir. TGS 2620 de, agac¢ fermantasyonu ve alkol kokularini igeren dar
aralikli hassasiyete sahiptir.

TGS 2602 yiiksek hassasiyetli gesitli kokular1 algilayabilmektedir. Bu sensérden
tamamlayici bilgiyi saglamasi beklenir.

TGS 2610 hidrokarbonlara olan yiiksek hassasiyetinden dolay1 se¢ilmistir. Olgun
meyvelerden algilanan koku, olgunlagsma siireci boyunca disar1 yayilan birlesme etkisinin
ucucu organik bilesikleridir, bunlar propanol ve butanoldur.

TGS 880 ve TGS 830 yemek yapilirken ortaya c¢ikan ucucu kokulara ve su
buharlarina hassastir [93]. TGS 2104 hava kalitesini veya havadaki egzoz gazlarim
algilamakta kullanilir. TGS 8xx sensor tipt TGS 26xx sensor tipiyle karsilastirildiginda;
TGS 8xx sensdr tipinin boyut olarak daha biiyiik ve enerji sarfiyatinin daha fazla oldugu
gbzlenmektedir.

Sensor yiik direngleri sensor haznesinin igine yerlestirmek yerine, sensor haznesinin
disinda sensor arayiiz bordlarina yerlestirilmektedir. Bu sekilde yapilmak istenmesinin

sebeplerinden biri koku sensorlerinin referansini belirlemede, ¢ikisina baglanan yiik



39

direncini sensOr haznesini agmaya gerek kalmadan miidahale edilebilmesini saglamaktir.

Ikinci sebep ise sicak ortamda ¢alisirken elektronik parcalarin etkilenmesini dnlemektir.

2.1.4.2. Sicaklik ve Nem Sensorii

Metal oksit gaz sensorlerinin ortam sicakligindaki degisikliklerinden etkilendigi
bilinmektedir. E-burunda 2 adet sicaklik sensorii kullanilmaktadir. Her koku 6rneginde
laboratuvardaki sicaklik ve sensor haznesi i¢indeki sicaklik  6lciilmektedir.
Laboratuvardaki ortam sicakligi deney siiresince kararli durumda tutulmustur.

Ugucu koku molekiiliiniin igeri ¢ekilmesi 10 saniye siirerken, kokunun temizlenmesi
300 saniye siirer.

Texas Instrument firmasinin iiretmis oldugu LM35 1s1 sensorii; besleme gerilimi
minimum 4 V, maksimum 20 V’da, sicaklik derecesi olarak -55°C ile +150°C arasinda
calismakta, c¢ikis degeri 10mV/°C , (+/-)1, 0.5 °C dogrulukta 6l¢iim yapmaktadir [134].
Sekil 2.9°da sensor ve elektriksel esdeger devresi gosterilen 3 bacakli LM35 sensoriiniin 1
ile 3 nolu bacaklar1 arasina besleme gerilimi uygulanirken, 2 nolu bacaktan sicaklikla

dogrusal degisen gerilim degeri alinmaktadir.

il

+Vs
(4Vile 20 V)

\
f LM35 Cikrs
0mV +10 mV/ °cC

Sekil 2.9. a) Sicaklik sensorii b) Sicaklik sensorii elektriksel esdeger devresi [134].

Bu sensor iizerindeki gerilim degisimi veri elde etme kartinin analog girislerinden
birine baglanmaktadir. Biri sensor haznesinin igine, digeri disina olmak tizere iki adet
sicaklik sensorii kullanilmaktadir.

Nem 0l¢iimii i¢in farkli nem degerlerinde empedansi degisen Cybersen firmasinin
nem sensoOrii kullanilmaktadir. Bir adet nem sensorii sensor haznesinin i¢inde ortam

nemini 6lgmektedir. Deneysel caligmalarin hangi nem diizeyinde yapildigi kayit altina
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alinmaktadir. Sensorler yiiksek sicaklikta calistigindan, sensor haznesinin nemi normal

seviyelerde kalmaktadir.

2.1.5. Sensor Arayiiz Karti

Sensor arayliz devresinin amaci yiik direnglerini sabit bir gerilim ile beslemektir. Her
sensore bir yiik direnci diismektedir. Tablo 2.3’de arayiiz devresinde kullanilan elemanlar
gosterilmektedir. Sabit direng degerleri literatiirdeki ¢aligmalardan ve sensorlerin iiretici
firmalarinin onerilerinden belirlenmistir [93, 133]. Devrede kullanilan sensor arayiiz

devresi Sekil 2.10°da goriilmektedir.

Rl

e
- A 5
;i 4
UL B 1))

ins
b S

Sekil 2.10. Sensor arayiiz devresi

2.1.6. Kontrol Arayiiz Karti ve Sogutucu Fan

Kontrol arayiiz devresinin gorevi veri elde etme devre kartindan alinan ¢ikis isaretleri
ile valfleri kontrol ederek gaz akisinin istenilen yonde kontroliinii saglamaktir. Veri elde
etme devresinin ¢ikis isareti, koku iletim sisteminin devrelerinin kontroliinde
kullanilmaktadir.

Pompalar harici bir role ile anahtarlanmaktadir. Kullanilan Solenoit vanalarda 200
mA’de, 24 V DC gerilimde ¢alisan sargilar kullanilmaktadir. Bu vanalart kontrol etmek
icin 5 V DC gerilim ile calisan rdleler kullanilmaktadir. Role devresi Sekil 2.11°de

gosterildigi gibi veri elde etme kartindan kontrol edilmektedir.
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Sekil 2.11. Solenoit vana kontrol devresi

Sogutucu, sensor 1siticilardan dolayr sicakligi yiikselen koku sensdr haznesinin
sicakligini diislirmek icin kullanilir. Kisisel bilgisayarlarda kullanilan tipik fanlardan 4 ing
capli fan secilerek harici kontrollii olacak sekilde sensér haznesinin uzun kenarina

yerlestirilmistir.

2.1.7. Veri Elde Etme Kart1

Veri elde etme kartinin gorevi sensorlerden alinan analog isaretleri dijitale ¢evirip
bilgisayara iletimini saglamaktir. Ayrica; gaz sensorlerinin ¢aligma sicakligini ayarlamak,
koku iletim sistemini kontrol etmek de gorevleri arasindadir. Koku iletim sisteminin
calismasini kontrol etmek i¢in sayisal isaret iiretir. Bu caligmada, Sekil 2.12°de verilen

National Instrument firmasimin DAQ 6259 veri elde etme kart1 kullanilmaktadir [135].



42

Analog-Sayisal Dénlstlriicii ve
Bilgisayar

L |

! M Series

foncton DAD Device

Analog
Girisler

Analog
Cikislar

Sayisal

¥ NSTROMENT
2 S Cikislar

R1R2R3 R8 AO Al DOD1D2D3D4

i Koku
Sens?r Isitici iletim
; Arayliz Kontrol  gistemi
” Bordu Kontrol
@ )

Sekil 2.12. a) DAQ 6259 veri elde etme kart1 [135] b) DAQ veri akis blok semasi

Tablo 2.4. Veri elde etme karti giris ¢ikis isaret tanimlari

Veri Elde Etme Karti Tammlar: Amact
Giris-Cikis Adlan
R1---R8 Sensor Cevabi Analog %erﬂ?m‘ degerl;rl saylsala
doniistiiriip bilgisayara iletmek
Do Solenoit vana 1 kontrolii K..Oku ! 1 etim s1stem}n1n amacina
gore lojik 1 veya 0 gobndermek
D1 Solenoit vana 2 kontrolii K"oku ! 1 etim mstem}mn amactna
gore lojik 1 veya 0 gobndermek
D2 Solenoit vana 3 kontrolii K"oku ! 1 etim 51stem}n1n amacina
gore lojik 1 veya 0 gobndermek
D3 Solenoit vana 4 kontrolii K"oku ! 1 etim 51stem}n1n amacina
gore lojik 1 veya 0 gondermek
D4 Solenoit vana 5 kontrolii Kf)ku \ .Ietlm 51stem}n1n amacina
gore lojik 1 veya 0 gobndermek
Sensér Isitict Gerilim Sensorlerin  ¢alismasini s:clglamak
A0 N amaciyla sicaklik modiilasyonu
kontrolii
uygulamak

Sekil 2.12’de veri elde etme kartinin giris ¢ikis pin sisteminin blok semasi

goziikmektedir. Tablo 2.4’ de de giris ¢ikis isaretlerinin tanimi verilmektedir.

Onerilen koku alip verme sistemi 4 parcaya boliinmiistiir. Her evrenin ne kadar

stirede gerceklesecegine deneylerden elde edilen deneyimlerle karar verilmistir.
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Veri elde etme karti ve fonksiyon {ireteci herhangi bir durumu aktif etme veya
etmemeye programlanabilir. Bu 6zelliklerinden yararlanip koku tanima sistemi bilgisayar

araciligiyla kontrol edilmektedir.

2.2. Deney Siireci

Deney diizeneginin ilk elemanlar1 hava pompalar1 veya kuru hava tiipiidiir. Burada
tasiyici gaz diger bir adiyla referans gaz olarak ortam havasi veya kuru hava kullanilmustir.
Bu caligma kapsaminda yapilan deney diizeneginin blok semas1 Sekil 2.3’de verilmektedir.
Deney siiresinin ilk 130 saniyesinde 1, 4 ve 5 vanalar1 agilarak ve 2 ve 3 vanalari
kapatilarak pompa veya kuru hava tiipii vasitasiyla sensor haznesine referans gaz iletilir.
Boylece sensorler bir 6nceki uygulanan kokudan tamamen arindirilip baslangic degerlerine
ulagmaktadirlar. Sensor haznesi 130 s temizlendikten sonra 1 vanasi kapatilip 2, 3, 4 ve 5
vanalar1 agik birakilarak koku haznesindeki koku 6rnegi sensor haznesine iletilmektedir.
Bu iglem 30 s sonra sonlandirilir. Bundan sonraki 30 s ise tiim vanalar kapali durumda
tutularak sensor haznesine koku ornegi hapsedilir. Bu islem sensor cevabimin siirekli
duruma ulagmast i¢in yapilmaktadir. Son olarak koku haznesine hapsedilmis 6rnek
kokunun tahliye islemi yapilir. Bunun i¢in de 1, 4 ve 5 vanalar agik tutulurken 2 ve 3
vanalar1 kapatilir. Bu islem 410 saniye siireyle uygulanir. Kokunun 6rneklenmesi boyunca
deney diizenegindeki vanalarin durumlart ve durumlarinin siireleri Tablo 2.5°de
Ozetlenmektedir. Deney diizeneginde koku haznesi olarak 500 ml lik iki boyunlu cam
balon kullanilmistir. Cam balona 2 adet tlip baglidir. Bunlardan biri disaridan gelen havay1
ornek kokuya ulastirirken, digeri koku haznesindeki kokuyu sensor haznesine iletmek
tizere 3. vanaya baglanir. 2. vananin buradaki gorevi, koku Ornegi sensor haznesine

uygulanmadig siirece kokuyu 6rnek toplama kabina hapsetmektir.
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E-burun ile koku alip verme dongiisii

Asama ady Koku Tletim Sistemi Amact
i Eleman Durumlani
V1, V4, V5 Solenoit ; - .
. Sensor haznesi 6n temizlemeye
Referans seviye | vanalar agik, pompalar . -
R . tabi tutulur, Referans gerilim
belirleme agik seviyesinin olusmasi saglanir
Siiresi: 100 s Y 3 & )
://azria\llagr); ://64 \(/)fnS;Jllzrr]mt 30 saniye boyunca 6rnek koku
KA Koku Alma - pomp haznesinden 990 ml gaz e-burun
Siiresi: 30 s tarafindan igeriye ¢ekilir.
, Sensdrlerin siirekli duruma
T Tim vanalar kapali i L .
Stirekli erigsmesi saglanmak i¢in 30
SD . pompalar kapali . N
Duruma Erisme | .. . saniye ornek koku, sensor
Stiresi: 30 s . i
haznesine hapsedilir.
V1, V4, V5 Solenoit Sensor haznesi son temizlemeye
KV Koku Verme vanalar1 acik, pompalar maruz kalarak, Qmek kokudan ‘
acik sensOr haznesinin temizlenmesi
Siiresi:410 s saglanir.

2.3. Kullanilan Veri Tabanlar:

Bu ¢aligma kapsaminda Onerilen yontemler, 4 farkli veri tabanina uygulanmaktadir.
Bu veri tabanlarindan 3 tanesi bu calisma kapsaminda kurulan deney diizenegiyle elde
edilirken veri tabanlarindan biri baska bir deney diizeneginde elde edilen verileri

icermektedir.

2.3.1. n-Butanol Gazina Ait Konsantrasyon Veri Tabam (VERI1)

Bu tez ¢alismasinda, e-burunla koku tanima sistemini gelistirmek i¢in donanim ve
yazilim asamalarinda onerilerde bulunulmaktir. Yazilim agisindan 6nerilerin etkinligini
artirmak i¢in Onerilen yontemin baska bir deney diizenegi ile elde edilen veri tabanina da
uygulanmistir. Bdylece Onerilen yontemin basarist sadece bu tez kapsaminda kurulan e-
burun deney diizeneginden elde edilen verilerde degil, farkli e-burun kullanilarak elde
edilen verilerde de kanitlanmistir. Bu amagla n-butanol gazinin 5 ile 20000 ppm arasinda
20 farkli konsantrasyon degerlerini igeren veri tabani kullanilmaktadir [136]. Uygulanan
konsantrasyon degerleri sirasiyla, 5, 10, 25, 50, 100, 120, 240, 250, 480, 500, 960, 1000,
1940, 2500, 3880, 5000, 7750, 10000, 15550 ve 20000 ppm’dir.
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Sekil 2.13. Alpha MOS Fox 3000 [137].

Bu veri taban1 12 tane metal oksit sensor igeren, Sekil 2.13°de gosterilen ALPHA
MOS Fox 3000 cihaziyla elde edilmistir [137]. Elde edilen 80 koku 6rneginden 60 tanesi
egitim verisi i¢in kullanilirken kalan 20 koku wverisi test i¢in kullanilmaktadir. Bu

calismanin geri kalaninda bu veri taban1 VERI1 olarak isimlendirilmektedir.

2.3.2. Birincil Kokulara Ait Veri Tabam (VERI2)

E-burun deney diizenegini anlamak ve problemlerini daha rahat gozlemlemek adina;
bu deney diizenegi ile ilk elde edilen veri tabani basit bir problem olarak secilmeye
calisildi. Yani uygulanan ilk kokular birbirinden miimkiin oldugunca uzak kokulardan
se¢ildi. Bu ¢alismada kurulan e-burun diizenegine uygulanan kokularin birbirinden uzak
olmasi amaciyla, ilk olarak birincil kokulara birer 6rnek olacak sekilde secilmistir. J. E.
Amoore birincil kokularin 7’ye ayrildigini savunmustur [138]. Bu birincil kokular ve
bunlari igeren deney diizenegine uygulanan ornek kokularla, her birincil kokuya ait 6rnek
koku sayis1 Tablo 2.6’da 6zetlenmektedir. Bu kokular elde edilirken test 6rnekleri farkl

giinlerde uygulanan birincil kokulardan elde edildi.
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Tablo 2.6. Birincil kokularin olusturdugu veri tabani

Birincil Kokulara Ornek Birincil E-Buruna Uveul S
Kokular Koku yguianma Sayist
Naftalin Kafurlu 10

Melekotu Kok Misk 10
Giil Cicek 12
Nane Nanemsi 10
Oje Eterik 10
Limon Keskin 8
Ciiriimiis Yumurta Ciiriik 11
Yumurta - 6
Sarimsak - 10
Cimen - 7
Aseton - 10
Toplam veri sayisi 104

E-buruna 11 farkli koku uygulanarak, toplam 104 koku verisi elde edildi. Bunlardan
63 tanesi egitim icin kullanilirken, kalan 41 tanesi test i¢in kullanilmaktadir. Bu ¢alismada
bu veri taban1 VERI2 olarak isimlendirilmektedir.

Kokular i¢in renklerin tlimiinii olusturan ana renkler gibi temel kokulara sahip olup
olmadig1 ¢ok tartisilmis ama her farkli alanin kendi iginde birincil kokulara sahip oldugunu
savunanlar da bulunmaktadir [70, 138] . Burada J. E. Amoore’un birincil kokularindan
yararlanmanin amaci ise; gercekten onlarm birincil kokular oldugunu savunmak degil,
birbirinden uzak kokular1 segmekte bu ayrimdan yararlanmaktir. Su g6z ardi edilmemelidir
Ki, e-burun kokuyu, o kokuyu olusturan molekiilleri ayirt ederek degil, kokuyu bir biitiin
olarak ele aldiginda tanimaktadir. Dolayisiyla bu veri tabaninda uygulanan kokular ortak
molekiiller icerebilecegi gibi tamamen farkli molekiilleri igerip ayni kokuyu verebilir.

Koku oriintiilerini tanimanin bir zorlugu da buradan gelmektedir.

2.3.3. Balik Kokularina Ait Veri Tabam (VERI3)

Calisma kapsaminda Onerilen e-burun diizeneginin ve Oriintii tanima ydnteminin
basarisinin zor problemlerde nasil oldugunu anlamak i¢in, siiflandirma problemi olduk¢a
zor bir veri tabanina uygulanmigtir [125,139]. Bu amagla, istavrit baliginin tazeligini tespit
etmek icin bir veri tabani hazirlanmistir. Balik tazeligini tespit etmek amaciyla, deney

diizenegine balik saticilarinin (market) saklama kosullarindaki istavrit balig1 uygulanmistir.
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Her uygulanista Karadeniz’de yakalanan orta biiyiikliikte bir balik, koku o6rnekleme
haznesine yerlestirilmistir. Egitim ve test verisi farkli zamanlarda deney diizenegine
uygulanan baliklardan elde edilmektedir. Baligin tazeliginin tespit problemi, baligin kag
giinliik oldugunu belirlemeyle saptanmaktadir. Bu amagla 1, 3, 5, 7, 9, 11 ve 13 giinliik,
balik¢1 (market) ortaminda saklanan baliklar deney diizenegine uygulanmistir. Bu
calismada sinif sayisi, literatiirde var olan ¢alismalardan yiiksek tutularak daha zor bir
problem haline getirilmistir. Ayrica baligin saklama kosullar1 literatiirde var olan
caligmalara gore daha zorlastirilarak deney diizenegi ve Oriintli tanima algoritmasinin
basaris1 stnanmustir. Literatiirde baliklar +4 °C’de saklanirken, bu ¢alismada +4 ° C ve belli
araliklarla buzlanmaya tabi olmustur [125, 139-143]. Buzlama isleminin baligin tazeligini
artirict bir etkisi bulunmaktadir. Bu kosullar altinda dahi, birbirine yakin giinleri ayirip
ayirmadigi tespit edilmektedir. Toplamda 185 koku elde edilmistir. Tablo 2.7°de bu veri

tabani i¢in kullanilan verilerin giinlere gore dagilimi verilmektedir.

Tablo 2.7. Balik tazeligi testi i¢in kullanilan veri tabaninin giinlere gore veri dagilimi

Sinif (giinliik) 1 3 5 7 9 11 13 Toplam
Egitim verisi sayis1 | 12 15 21 19 12 19 12 110
Test verisi sayisi 10 10 10 12 10 10 13 75
Toplam veri sayis1 | 22 25 31 31 22 29 25 185

Bunlardan 110 tanesi egitim amacglh kullanilirken, 75 tanesi ise test verisi olarak
kullanilmaktadir. Test verisi farkli bir zamanda e-buruna uygulanan baliklarla elde

edilmistir. Ayrica bu ¢alismada bu veri taban1 VERI3 olarak isimlendirilmektedir.

2.3.4. Farkh Balik Kokularmna Ait Veri Tabam (VERIi4)

Son veri tabanmi olarak deney diizeneginin farkli baliklar1 algilayip algilamadigini
anlamak i¢in, farkli glinlerde alinan 3 farkli balik tiirii deney diizenegine uygulanmigstir.
Bu 3 farkli balik tiirii ise Karadeniz’de yakalanan istavrit, mezgit ve hamsi baliklaridir.
Farkli giinlerde toplam 129 deney yapilmistir. Bunlardan 50 veri test kiimesi igin

kullanilirken, 79 veri egitim verisi olarak kullanilmaktadir.
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Tablo 2.8. VERI4 icin egitim ve test verilerinin dagilimi

Istavrit | Hamsi | Mezgit | Toplam
Egitim veri sayisi 27 27 25 79
Test veri sayisi 16 18 16 50
Toplam veri sayisi 43 45 41 129

Balik¢min saklama kosullarinda depolanan baliklarla deneyler yapilmistir. Bu veri
tabanindaki egitim ve test verilerinin dagilimi Tablo 2.8’de gosterilmektedir. Bu veri

taban1 VERI4 olarak isimlendirilmektedir.

2.4. Isaret On isleme

Gaz sensorlerinin en biiylik sorunlarindan biri sensor cevaplarinda meydana gelen
kisa dénem ve uzun dénem kaymalardir. Ozellikle dlgiimlerin sik olmasindan kaynaklanan
sensorlerin hafiza etkisi kisa donem kaymalara sebep olurken, sensor zehirlenmeleri ve
yaslanmalar1 uzun donem kaymalarina neden olur. Bu ve benzeri sebeplerden dolayi isaret
on isleme asamasi ayri bir énem kazanmaktadir. Isaret on isleme asamasi sayesinde
problemin boyutu indirgenirken, isaretin giiriilti ve sensOr kaymasi problemlerinden
etkilenmesi de azaltilmaktadir. Bu sayede Oriintii tanima basarisinin artmasi saglanir.

Bu calisma kapsaminda kurulan deney diizenegiyle elde edilen tiim verilere, isaret 6n
isleme Sekil 2.14’de gosterildigi gibi uygulanmaktadir. Ayn1 zamanda; uygulanan isaretin
on islemeye gore siniflandirma basarisinin nasil degistigi bulgular ve irdeleme kisminda

gozlemlenmektedir.

Referan . .. .. .

v eterans vf | Referans | vr lletkenlik Gr | Oznitelik | @ | Oznitelik |Os . z
—) Gazin - R = Normalizasyon =
Diizeltme Donlsumd citkarma Se¢cme

Cikartilmasi

Sekil 2.14. Isaret isleme asamalar

Bir veri kiimesi varsayalim ki NoO adet ornekten olusmaktadir. Her 6rnek igin
s=1...Ns adet sensdrden veri alinmaktadir. Her sensorden k=1...Nk adet 6rnek alinmis
oldugu kabul edilsin. Bu ¢alismada kullanilan veri tabanlari i¢in 6rnek sayisi, sensor sayisi

ve kag adet 6rnek alindig1 Tablo 2.9°da 6zetlenmektedir.
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Tablo 2.9. Veri tabanlari veri dagilimi

Veri Ornek koku Sensor 1 Veri I¢in Elde Edilen Simif
Tabam Sayisi Sayisi Toplam Ornek Sayisi Sayisi
VERI1 80 12 1 20
VERI2 104 8 600 11
VERI3 185 8 600 7
VERI4 129 8 600 3

Isaret 6n isleme biriminde koku oriintiisiinii tanimada en ¢ok kullanilan asamalar
referans diizeltme (referans manipulasyonu), sikistirma ve normalize etme asamalaridir
[92]. Bu 0n isleme asamalarinin sirasi sabit degildir. Kimi ¢alismalarda normalizasyon
sikigtirma isleminden 6nce uygulanirken, kimi ¢alismalarda sonra uygulanmaktadir. Bu tez
kapsaminda kullanilan isaret On isleme asamalari asagidaki boliimde detaylica

incelenmektedir.

2.4.1. Referans Gazin Cikartilmasi

Bu tez calismasindaki VERI2, VERI3 ve VERI4’e, isaret 6n islemenin ilk asamasi
olarak referans gazin ¢ikartilmasi uygulanmaktadir. Isaret 6n isleme sayesinde problemin
boyutu indirgenirken, isaretin giiriiltii ve sensér kaymasi problemlerinden arindirilmasina
calisilmigtir. Sensor cevabinin kaymasi kullanilan metal oksit sensorlerde meydana gelen
en biiylik problemlerden biridir [117]. Bu problemi asmak adina literatiirde kullanilan
referans diizeltme (baseline manupulation) [92] yaninda, literatiirde uygulanmamis bir
yontem uygulanmaktadir. Ayn1 zamanda ortamin ve tasiyici gazin sensorler iizerindeki
olumsuz etkileri de azaltilmaya calisilmistir. Bu yontemin ¢ikis noktast ayni anda iki tane
e-burun kullanarak sensor kaymalarini azaltan calismadir [144]. Bu calismaya gore;
kokuyu tasiyan gaz ile 6rnek kokuyu, ayni anda birbirinin ayni1 olan iki e-burundan gegirip,
iki isaretin farkini 6riintii tanima kismina uygulayarak sistemin basarisi arttirilmaktadir. Bu
calismada ise ayni e-burun kullanilarak, daha basit ve maliyeti ucuz bir sistemle sensor
kaymalarindan meydana gelen problem azaltildi. Bunu yapmak i¢in deney diizenegine her
giin diizenli olarak tasiyic1 gaz ortalama 3 kere, tipki koku 6rnegi gibi drneklenecek koku
olmadan uygulandi. Her giin alinan tasiyici gaz isaretlerinin ortalamasi, o giine ait elde

edilen 6rnek koku isaretlerinden ¢ikartilarak, isaret 6n islemenin diger asamalarina ve
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Oriintli tanima sistemine bu fark isareti uygulandi. Fark isareti (2.1) bagintisindaki gibi
ifade edilebilir.

VFn,s( )= Vhs (1) = Vis( 1) (2.1)

(2.1) bagintisinda Vs n. 6rnek koku i¢in s. sensorden elde edilen gerilim isareti, Vi
tastyict gaz icin s. sensorden elde edilen gerilim isareti ve Vi s( 1) ise isaret islemeye
gonderilecek s. sensor i¢in elde edilen fark gerilimidir. Fark isaretinin uygulanmasiyla,
ornek koku haznesinin ve tasiyict gazin sensorlere olumsuz etkisinin azaltildigi bulgular ve

irdeleme kisminda gosterilen sensor isaretlerinden gézlemlenmektedir.

2.4.2. Referans Diizeltme

Referans diizeltme isaret On isleme evrelerinden biridir. Bu sayede sensor
sapmalarinin oniine ge¢ilmektedir [136]. En yaygin kullanilan referans diizeltme bagintilar
genel bilgiler kisminda verilmektedir. Bu tez calismasinda fark referans diizeltme yontemi
uygulanmistir.

Referans gazin sensor isaretinden ¢ikartilmasiyla elde edilen fark gerilimine, daha

sonra (2.2) bagintisindaki gibi referans diizeltme uygulanmustir.
VR s(D= Vins(t) = Vins(0) (2.2)

(2.2) bagintisinda VF.5(0) ilk 6rneklemede elde edilen isareti temsil ederken, V= s( )
ise referans diizeltmeye maruz kalan fark gerilimini gostermektedir. Bu elde edilen isaret
cikis direncinin tizerindeki gerilim degisimidir. Genellikle sensor direnci veya iletkenligi
kullanilmaktadir [108]. Bu c¢alismada sensor iletkenligi kullanilmistir. Dolayisiyla yiik
direnci gerilim degerlerinden yararlanarak, isaret On isleme kisminda sensorlerin

iletkenliklerinin gazla degisimi (2.3) bagintisindaki gibi elde edilmistir.

oV
GOV ViR,
(Vc_ n,s) L,s (23)
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(2.3) bagintisindaki GT,¢(t) n. drnek koku icin s. sensoriin isaret on islemeye
uygulanan iletkenlik cevabi olarak alinirken, V. sensoriin besleme gerilimi, R s s. sensoriin

yiik direnci olarak alinmustir.

2.4.3. Oznitelik Cikarma

Oznitelik c¢ikarma her oOrnekten olgiilen veri sayisii azaltmak icin, sensdr
cevaplarindan genel tanimlayici parametreler ¢ikartma islemidir. En iyi 6znitelik ¢ikarma
yontemi problemin dogasina ve kullanilan sensore gore degisir [145]. Bu yiizden e-burun
uygulamalar1 i¢in en iyi Oznitelik ¢ikarma yontemi hakkinda genelleme yapmak g¢ok
zordur.

Literatiirde 6znitelik ¢ikarmada birgok yontem kullanilmistir [94-109, 146]. E-burun
uygulamalarinda Oznitelik ¢ikarma yontemleri 3 ana baslik altinda toplanmaktadir [92].
Genel bilgiler kisminda deginilen bu yontemlerden, alt 6rnekleme yontemi ve parametre
cikarma yoOntemleri bu calisma kapsaminda veri tabanlarina uygulanarak karsilastirma
yapilmasina olanak saglanmaktadir. Uygulanan yontemlerin detaylar1 asagidaki

bolumlerde incelenmektedir.

2.4.3.1. Oznitelik Olarak Parametre Cikartma Yaklasim

Gaz sensorleri cevabindan parametre ¢ikarimi elde edilirken siirekli durum
parametrelerinden veya gecici durum parametrelerinden yararlanilir. Siirekli durum
parametrelerinden yararlanmak i¢in deney siirelerinin buna gore ayarlanmasi gereKkir.
Literatiirde iki farkli koku 6rnekleme siiresi tizerinde durulmustur. Buradaki fark, kokunun
sensOr haznesine uygulanma siiresidir. Stirekli durum degeri 6nem arz etmekte ise, sensor
haznesine uygulanma siiresi daha uzun tutulurken; sadece gecici durum degerlerinden
parametreler belirlenecekse bu siire kisaltilir. Tki l¢iimiin de birbirine gére avantajlar ve
dezavantajlart vardir. En dogru sonucu veren yontem kullanilan sensore ve kokunun tiiriine
gore degisim gostermektedir. Sensor isaretinin herhangi bir 6rnek kokuya cevabinin gecis
bolgeleri Sekil 2.15°deki gibi isimlendirilmektedir. Bu gecis bdlgelerinin sayisal tanimi
Tablo 2.10°da 6zetlenmektedir.
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G(S)
YK
Yiikselen/ 1 1
Kenar ! I
I I
| 1
I 1
| 1
| |
SR : !
Sensor I I
Referansi | |
| 1 |
I I
I 1 Kenar I
| I
1 I ! 1
«—¢ >€ >€ > t(s)
Se Sy S So
Sekil 2.15. Ornek bir sensor isareti
Tablo 2.10. Ornek sensor isareti igin bolgeler
Kisaltma Bolge Ad1 Baslangic Ornegi | Bitis Ornegi
SR Sensor Referansi 0 Sk
YK Yikselen Kenar Sr+l Sr+Sy
SD Surekli Durum Sg+Sy +1 Sr+Sy +Sg
DK Diisen Kenar Sgp+Sy +Ss +1 Sr+Sy +Ss+Sp

Bu calismadaki VERI2, VERI3 ve VERI4 icin kullanilan parametre cikarma
yontemleri Tablo 2.11°de 6zetlenmektedir.

Parametre cikartma yontemlerinden en sik kullanilani sitirekli durum degerinin
parametre olarak alinmasidir. Siirekli durum degerinin belirlenmesine kullanilan
yontemlerden biri, sensor cevabi siirekli durumdayken alinan orneklerin ortalamasinin
(2.4) bagintisindaki gibi alinmasidir. Digeri ise sensor cevabinin maksimum degerinin

(2.5) bagintisindaki gibi 6znitelik olarak belirlenmesidir.

k=b
(")(n,m):si GRns[k] a=S,+S,+1 b=S,+S, +S;
0 k=a (2.4)

O(n, m) = maksimum (GFns[k]) (2.5)
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Tablo 2.11. Kullanilan parametre ¢ikarma yontemleri

Parametre
Parametre ad1
numarasi
1 Maksimum degeri

2 Maksimuma ulagma siiresi

3 Yiikselen kenarda maksimumun %60’1na ulagsma siiresi
4 Yiikselen kenarda maksimumun %90°nina ulasma siiresi
5 Diisen kenarda maksimumun %90’1na ulasma siiresi
6

7

8

Diisen kenarda maksimumun %60’1na ulagma siiresi
Yiikselen kenar 3 esit parcaya boliindiigiinde ilk parcanin tiirevi
Yiikselen kenar 3 esit par¢aya boliindiigiinde ikinci parganin tlirevi

9 Yiikselen kenar 3 esit par¢aya boliindiigiinde ii¢lincii parganin tiirevi
10 Diisen kenar 3 esit parcaya boliindiigiinde birinci par¢anin tiirevi

11 Diisen kenar 3 esit pargaya boliindiigiinde ikinci parganin tlirevi

12 Diisen kenar 3 esit pargaya boliindiigiinde {igiincii parcanin tiirevi

13 Ortalamas1

14 Standart Sapmasi

15 Carpiklik katsayisi

16 Basiklik katsayisi

17 Yiikselen kenarin integrali

18 Diisen kenarin integrali

Gegici durum yontemlerinden biri olan zaman sabiti yonteminde parametre olarak,
isaretin yiikselen ve diisen kenarlarinda maksimum degerin belli bir ylizdesine ulasmasina

kadar gecen siire (2.6) bagintisindaki gibi alinir [136].

T.Y =Arg,_.. ((1\(% maksimum(G s [h])— G s [k]j = Oj vn,s
(2.6)

Burada TonY yiikselen kenarda maksimum degerin % Y’sine kadar gegen siire olarak
almir. Bu caligmada Y=60 ve Y=90 degerleri parametre olarak alindi. Yine (2.6)
bagintisinda a kokunun uygulanmaya basladigi zamani gosterirken (a=Sg+1), b ise

maksimum degere ulagtig1 zaman1 gosterir.

T.Y = Argk((L maksimum(G " s [h])— G Rns [k]j =0| Vvn,s
100 (2.7)
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(2.7) ifadesinde ToxY diisen kenarda maksimum degerin % Y’sine kadar gecen siire
olarak alinir. Arg fonksiyonu ise gecen siireyi hesaplayan fonksiyondur.

Gegcici durum yontemlerinden olan gecici durumdaki isaretin tiirevlerinin ortalama
degerlerinin parametre olarak alinmasi da e-burun uygulamalarinda siklikla
kullanilmaktadir [93]. Bu yontemde ilk olarak tiirevi alinacak kisim yiikselen kenar veya
diisen kenar seklinde ikiye ayrilir. Yiikselen ve diisen kenarda kendi icinde esit pargalara
ayrilir. Bu calismada her iki kenar da 3 esit pargaya ayrilmaktadir. Her parcanin kendi
icinde tiirevi alinip, bu tlirevlerin toplanip, kullanilan 6rnek sayisina boliinmesiyle (2.8) ve

(2.9)’da belirtildigi gibi parametre elde edilmektedir.

GRlns[k]z GRnYS[k—Fl]_GRn'S[k] ZGRes[k +1]—GRes[k] vn,s
' k+1-k ’ ' (2.8)

X! k]= %ZG Rus[k] wn,s
: 2.9)

(2.9) ifadesindeki k, her boliinmiis parcadaki 6rnek sayisidir.
Isaretin ortalamasi ve standart sapmasi da isaret hakkinda bilgi tasimaktadir.
Parametre olarak c¢ikartilan ortalama ve standart sapma sirasiyla (2.10) ve (2.11)

ifadelerindeki gibi elde edilir.

n it (2.10)

= | (2.11)

Carpiklik (skewness) ve basiklik (Kurtosis) katsayisi olarak adlandirilan parametreler
sensOrlerin dinamik cevabmi tanmimlayan parametrelerdir [102]. Carpiklik ve basiklik

sirastyla (2.12) ve (2.13) ifadesindeki gibi elde edilir.
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1 &
kZ(GRn,s[k] G,.)
y, =2 - vn,s
o (2.12)
Ky
kl (GFus[k]-G,. )
g=—"= y -3 Vvn,s

o (2.13)

Dinamik cevap parametrelerinden olan yiikselen ve diisen kenarin (2.14) ifadesindeki

gibi integralinin parametre olarak alinmasi diger bir 6znitelik ¢ikarma yontemidir.

b
Ih [k]=> G us[k]ak  wn,s
= (2.14)

2.14) bagintisinda 1" isaretin h bolgesinin integralini ifade etmektedir.
g g g

2.4.3.2. Alt Ornekleme Yontemi ile Oznitelik Cikarma Yaklasim

Alt 6rnekleme metodu i¢in sensor cevaplarindan farkli aralikta 6rnekler alinmakta ve
sisteme uygulanmaktadir. Alt 6rnekleme metodunda n. koku 6rnegi ve s. sensorde secilen
ornekler W olmak iizere (2.15) bagintisiyla hesaplanir. Bu bagntida t bir sensor icin

secilen parametre sayisini ifade ederken, k; 6rnekleme araligini temsil eder.

W' =GPnslik]  i=1..t  k =600/t (2.15)

Bir koku 6rnegi i¢in bir sensorden k; araliklarla t adet parametre belirlenmektedir. Bu
calismada farkli 6rnekleme araliklari segilmistir. Bu 6rnekleme araliklarinin belirlenmesi
capraz dogrulama yontemiyle yapilmaktadir. Bunlardan en c¢ok kullanilan1 6rnekleme
araligin1 60 belirleyerek bir sensérden 10 parametre ¢ikartilmasidir. Bu ¢aligmada veri
tabanlar1 i¢in kullanilan 6rnekleme araliklari, bir sensorden ¢ikartilan parametre sayisi ve

bir koku 6rneginin temsili i¢in seg¢ilen parametre sayist Tablo 2.12°de gosterilmektedir.
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parametreleri
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tabanlarinda alt

ornekleme Oznitelik ¢ikarma yontemi

Veri Tabant Ornekleme | Parametre |  Bir Koku Ornegi I¢in Elde Edilen
Arahig Sayisi Oznitelik Sayisi
VERI2 60 10 80
VERI3 60 10 80
VERI4 75 7 56

2.4.4. Normalizasyon

Normalizasyonun temel amaci verileri genel veriler i¢inde agirliklandirarak verilerin
kolay yorumlanmasini saglamaktir [113]. Oznitelik ¢ikartma isleminde, farkli dznitelikler
Oznitelik vektori i¢inde toplanabilir. Mesela yiikselme zaman ile iletkenligin maksimum
oldugu degerler ayn1 6znitelik vektoriindeyken birbirleriyle karsilastirilamazlar. Bu yiizden
yeni bir 6l¢eklendirmeye ihtiyag¢ duyarlar. Bu ylizden normalizasyon uygulanmaktadir.

Bu tez calismas1 kapsaminda (2.16) bagmtisiyla verilen 0 ile 1 arasi dlgeklemeyi
saglayan yontem kullanilmaktadir. O(n,m), m. koku 6rnegi icin n adet 6znitelik vektoriinii

gostermektedir.

Z(n,m) = (O(n, m) — min(O(n, m))) /(max( O(n, m)) — min(O(n, m))) (2.16)

2.4.5. Oznitelik Secme

Giris boliimiinde anlatildigi iizere, 6nceden belirlenmis 6znitelik kiimesinden siniflar
daha iyi ayirt edici 6zniteliklerin secilme islemi siniflandirict basarisimi artirirken, boyutun
daha da diigiiriilmesiyle siiflandirma islem yiikiinii de azaltmis olur [112]. Ayn1 zamanda
Oriintii tanima basarisin1 olumsuz etkilememek adina, bir veri tabanindaki smnif sayisi,
kullanilan 6znitelik sayisinin ve veri tabanindaki 6rnek sayist belirli bir oranda olmasi
gerektigi ile ilgili 6n kabuller literatiirde mevcuttur [147,148]. Bir smif i¢indeki veri
sayisinin, o sinifi ayirt etmek i¢in kullanilan 6znitelik sayisina oraninin 10 katindan fazla
olmas1 gerektigi (2.17) ifadesindeki esitlikle savunulmakta [148], ama bazi pratik
uygulamalarda bu miimkiin olamayacagindan bunun (2.18) ifadesindeki gibi 5 katindan

biiyiik olmasinin yeterli olacagi belirlendi [147,149].
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S >10

So X T (2.17)
S >5

So <1 (2.18)

(2.17) ve (2.18) ifadesindeki S, tiim siniflarda kullanilan toplam 6rnek sayisini, r
siif sayisin1 ve S; kullanilan 6znitelik sayisini vermektedir. Bu tez calismasinda (2.18)
ifadesindeki 6n kabulii baz1 veri tabanlarinda saglamak miimkiinken, baz1 veritabanlarinda
ornek sayisindan dolay1 saglanamamaktadir.

Cesitli uygulamalarda bircok farkli Oznitelik se¢me algoritmasi kullanilmaktadir
[108,145]. Bunlarin arasindan; en iyi Oznitelik alt kiimesini kesin sonugla bulan, tam
kapsamli arama algoritmast mevcuttur. Bu algoritma tiim Oznitelik alt kiime
kombinasyonlarim1 deneyerek sonuca ulagmaktadir. Fakat bu algoritma Oznitelik sayisi
fazla olan uygulamalarda hesap yiikiinden dolay1 tercih edilmemektedir. Bu calismada
asagidan yukartya dogru calisan ardisik ileri yonde se¢im yontemi, Oznitelik alt kiime
seciminde uygulanmaktadir [112]. Koku ornekleri fazla sayida oOznitelikle temsil
edildiginde hesap ylikiinii azaltmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde, se¢ilecek
Oznitelik kiimesine her adimda bir 6znitelik eklenir. Bu islem istenen 6znitelik sayisina
ulagilinca veya belli bir basariya ulasilinca sonlandirilir. Burada kriter olarak 6znitelik
eklendigindeki siniflandirici basarisindaki degisim durma noktasina veya diisme noktasina
gelinceye kadar devam ettirilir. Baz1 siniflandiricilarda 2 6znitelikle yiiksek basari elde
edilirken, baz1 siniflandiricilarda daha fazla sayida Oznitelikle ayn1 basarinin saglandigi
tespit edildi. Buradan anlasilacag {izere Oriintii tanima basarisi, ¢ikarilan 6zniteliklerle ve

siiflandiricinin yapistyla degiskenlik gostermektedir.

2.5. Siiflandirma

Siniflandirma, ¢ikarilan Ozniteliklerin formiile edildigi, Ozniteliklerle modeller
olusturup, tanimlayict kararlarin alindii asamadir. Cikarillan 6zniteliklerden Oriintiintin
hangi sinifa ait olacagini belirleyen birimdir. Tasarlanacak siniflandiricinin amaci farkh
simiflara ait uzay1 bolecek ylizeyler bulmaktir. Ger¢ek hayattaki ¢ogu smiflandirma

probleminde siniflar1 ayiracak yilizeyler dogrusal olmamaktadir. Basarili siniflandirict
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tasarlamak i¢in probleme ne ¢esit bir dogrusal olmayan doniisiimiin adapte edilecegini
belirlemek ve ne ¢esit optimizasyon kriterinin kullanacagini dogru tespit etmek gerekir

[122]. Bunlarin belirlenmesi problemden probleme degismektedir.

2.5.1. Bayes Simiflandirma Algoritmasi

Istatistiksel yaklagimlarin basinda gelen Bayes teoremine dayali Bayes siniflandirici
ortintii tanima problemlerinde siklikla kullanilmaktadir [122]. Bu siniflandiricinin kullanim
alanin1 sinirlayan ve en onemli dezavantaji 6zniteliklerin istatistiksel ac¢idan birbirinden
bagimsiz oldugu varsayimini kullanmasidir. Buna karsin ilintisiz 6zniteliklere karsi
hassasiyeti yoktur. Ilintisiz znitelikler olasilik sonucunu biiyiik oranda etkilemezler.
Ozniteliklerin ilintisiz segilmesi durumunda verinin bir smifta olma olasilig1 diger sinifta
olma olasiligina ¢ok yakin ¢ikmakta ve verinin hangi sinifa ait oldugunu ayirt etmekte
basaril1 sonuglar vermemektedir.

Bir olayin gerceklesmesi bazi kosullarin olugmasina bagli ise kosullu olasiliktan s6z
edilir[123]. B olaymin gergeklesmesi A olayinin gergeklesmesine baglidir. Bu durum P(B]|
A) seklinde gosterilir ve (2.19) esitligindeki gibi ifade edilir.

P(B/A)- P(AB)P(B)

P(A) (2.19)

Sade Bayes Siniflandiricisinda X ={x1,Xp,...,Xn}sinif liyeligi bilinmeyen veri drnegi
olsun. Bu ornek sinifta m sif olsun. Cy, Cs,...,Cy smif degerleri olsun. Boylece veri
orneginin m kosullu olasilig1 ortaya ¢ikmaktadir. Oncelikle x 6zniteliklerinin siiflara gore
olasiliklar1 P(xk|Ci) hesaplanir. x degerlerinin birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilerek

(2.20) bagintis1 kullanilabilir.

P(XIC) = [P(XC) 20

Bilinmeyen 6rnek X’i simiflandirmak i¢in X’in m simifta olma olasiliklart (2.21)

bagintisiyla hesaplanir. (2.21) bagintisinda paydalar esit oldugundan paylar karsilastirilir
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ve X’in hangi smifta olma olasilig1 en biiylik olma durumuna gére siniflandirma sonucuna

karar verilir.

PIX|C, JP(C,
P(C||X): ( | |) ( |)
P(X) (2.21)
En biiylik sonrasal siniflandirma yontemi (Maximum A Posteriori classification-
MAP) kullanilarak Bayes smiflandirict (2.22) nolu bagintidaki gibi de ifade edilebilir
[123].

CMAP =arg mCaX H P(Xk |Ci)
kA (2.22)

Bayes simiflandiricilarda x niteliklerinin C; sinifinda olma olasiliklarindan biri sifirsa
carpim sonucu tiim genel olasilik degeri de sifir ¢ikacaktir. Bu da diger olasiliklarin
etkisini yok edip sonugta hataya neden olacaktir. Bunu 6nlemek icin k gibi kii¢iik bir deger

(2.23) ifadesindeki gibi oranlara eklenebilir.

pay +kp
payda + k (2.23)

Burada k, 0 ile 1 arasinda bir sayidir, genellikle 1 alinir. p ise bir 6zniteligin, kag
simif degeri varsa ona orantisidir. Iki simif varsa 1/2 den p=0.5 olur.

Nitelik degerleri sayisal ise, sayisal verilerin dagilimmin normal dagilim oldugu
varsayilarak genellikle (2.24)’de gosterilen olasilik yogunluk fonksiyonu kullanilir. (2.28)

esitliginde u. ortalama, o ise standart sapmadir.

(X —Hc)?
2
P(Xk|Ci): f(xkiﬂCva):;e 7t

270,
1

(2.24)

Cogunlukla Gaussian dagilim fonksiyonunun kullanilmasimin sebebi ise
hesaplamalarinin izlenebilirligi ve modeli ¢ogu durumu kapsayabilecek genel bir ifade

olmasidir [151].
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2.5.2. Dogrusal Ayirma Analizi Algoritmasi

Oriintii tanima algoritmalarinda sik kullanilan istatistiksel yontemlerden bir digeri de
ayirma analizidir. Ayirma analizi ortak 6zellikleri birbiri i¢ine girmis gruplart ayirmak igin
grup ortalama vektorlerini ayiran fonksiyonlar iiretir [122]. Dogrusal Ayirma Analizinde
verinin diizgiin dagilimli oldugu varsayilir. Ayirma analizinin hedefi, smiflar arasi
mesafeyi maksimum, sinif i¢ci mesafeyi minimum yapmaktir. Boylece siniflarin maksimum
ayrilabilirligini garanti eder [150]. iki farkli yaklasimi kullanarak verileri bagka bir uzaya
transfer eder [151]. Bunlardan biri smif bagimli doniisiim, digeri de simif bagimsiz
doniistimdiir. Sinif bagimli donilisiimde, amag¢ fonksiyonu simiflar arasi kovaryans
matrisinin sinif i¢i varyansa oranint maksimize ederken, sinif bagimsiz donilisiimde ise
amag¢ fonksiyonu tiim verinin varyansinin sinif i¢i varyansa oranint maksimize etmektedir
[152]. Smif bagimsiz doniisiimde amag o sinifi diger siniflarin hepsine karsi ayrilabilir hale
getirmektir. Ayirma analizi adimlar1 agagidaki gibi 6zetlenebilir [122].

Adim 1: Verileri siniflarina goére ayirip her i. sinifin kendi ortalamasi p; alinip yine
ayni veri matrisinden ¢ikarilirsa (X- xj) ortalamasi sifir olan matris elde edilir.

Adim 2: Her sinifa ait kovaryans matrisler hesaplanir. Her sinifa ait kendi i¢inde veri
dagilimini gosteren kovaryans matrisler m adet sinifa ait S; matrisleri ve bunlarin toplami1
olan S, matrisi hesaplanir. Burada n; i. smifa ait veri sayisi iken p; i. sinifa ait ortalama
degeri ifade etmektedir.

Adim 3: Her grubun ortaya ¢ikma olasilig1 p; =ni/N tiim siniflar i¢in hesaplanir.

Adim 4: Tim smiflar i¢in ayirma fonksiyonu (2.25) ifadesindeki gibi hesaplanir.
(2.29) ifadesindeki w; i. smifa ait verilerin ortalama degeri, C i. smifa ait kovaryans

matrisidir.

fi = 1C 7% _%ﬂic_lﬂ: +In(p;) (2.25)

Adim 5: Siiflandirilmasi istenen veri, gruplari ayiran fonksiyonlardan hangisinde
maksimum sonucu veriyorsa verinin o gruba ait oldugu kabul edilir.
Bu calismada kullanilan algoritma smif bagimli algoritmadir. Siniflar arasi

varyansin, sinif i¢i varyansa orani dikkate alinmaktadir.
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2.5.3. Destek Vektor Makinasi Algoritmasi

Son yillarda uygulama alan1 genisleyen ve bu c¢alismada da kullanilan DVM Vapnik
tarafindan ilk olarak dogrusal smiflandirici olarak gelistirildi [148,149]. DVM
smiflandirmay1 dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyon yardimiyla yerine
getirirken, veriyi birbirinden ayirmak i¢in en uygun fonksiyonun tahmin edilmesi esasina
dayanir [1]. Dogrusal ayrilamayan problemlerde n boyutlu veri kiimesi m>n olacak
sekilde m boyutlu veri kiimesine doniistiiriiliir. Yiiksek boyutta doniistiirme islemi yapilir.
Ayiran hiper diizleme en yakin 6grenme verileri destek vektorleri olarak adlandirilirlar.

Dogrusal olarak birbirinden ayrilabilmeye Sekil 2.16’daki &rnegi verebiliriz. iki
boyutlu uzay i¢in diisilinlirsek veriyi birbirinden farkli bir¢ok dogrunun ayiracag: sekilde
gozikkmektedir. Cok boyutlu uzayda bu dogrularin yerini hiper diizlemler almaktadir.

Buradaki temel sorun verileri birbirinden ayiracak en uygun dogrunun seg¢ilmesidir.

Sekil 2.16. Dogrusal ayrilabilen veri goriiniimi [149].

Sekil 2.16°da iki veri grubunu ayiran iki farkli yonde diizlem gosterilmektedir. Bu iki
dogrudan destek vektorler arasindaki en biiyiikk boslugu 1. yondeki diizlemin olusturdugu
Sekil 2.16’dan anlasilmaktadir [149]. Bu yontemde en uygun diizlem, arasinda en biiyiik
bosluk bulunan iki hiper diizlemin ortasindan gecen hiper diizlemdir. Sekil 2.16’da en
biiyiik bosluk H; diizlemi ile H, diizlemi arasinda oldugu goziikmektedir. Buna gore Hp

diizlemi de bu iki hiper diizlemin arasindan gecen en uygun ayirma hiper diizlemi olarak
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adlandirilir. Hp diizlemi tizerindeki noktalar cinsinden (2.26) bagintisindaki gibi ifade

edilir.

. T _
Ho: WX +b=0 (2.26)

Burada W agirlik vektoriinii, X ise Oznitelikleri belirtirken b sabit sayidir. (2.26) nolu
ifade (2.27)’deki gibi ifade edilebilir.

D> wx +b=0
= (2.27)

n Oznitelik sayisin1 vermektedir. Hy ve H; diizlemleri {izerindeki yuvarlak i¢inde
olan gozlemler destek vektor adini alir. En biiyiik bosluk m olarak ifade edilirse bagintisi

(2.28)°deki gibidir.

ne2a= 2 :

- W ) JW2 4+ W2 W (2.28)

Amag¢ Hj ve H; diizlemleri arasindaki boslugu optimize etmek oldugu igin, ||W||
ifadesinin minimizasyonu m’yi maksimize edecektir. Bu tiir problemleri ¢dozmek igin

Lagrange fonksiyonlarindan yararlanilabilir.

L(w,b, 1) =%||W||2 _iﬂi(yi (w’ X; +b)-1) (2.29)

(2.29) bagintisinda A Lagrange c¢arpanlarmin vektorii olmak tizere, L(w,b, 1)
Lagrange fonksiyonunu ifade etmektedir. Lagrange fonksiyonunun kismi tiirevi (2.30) ve

(2.31) ifadelerindeki gibi alinarak kritik noktalar hesaplanr.

o L(w,b, 1) =0
ow (2.30)
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9 L (w,b, ) =0
ab (2.31)

(2.29), (2.30) ve (2.31) ifadeleri birlestirildiginde (2.32) ve (2.33) sonuglar1 elde

edilir.
N
W= z/li YiX;
i=1 (2.32)
N
Zli Yi = 0
) (2.33)

Elde edilen (2.32) ve (2.33), (2.29)’da yerlestirilir ve gerekli sadelestirmeler
yapilirsa (2.34) bagintis1 elde edilir. Bu ifadeyle amag¢ sadece A’nin optimizasyonuna

dontismektedir ki, bu da optimizasyon problemini kolaylastirmaktadir.

N
1
L(w,b,2) = Zﬂ“i _Ez/li’lj Yi yJXiTXj
= ] (2.34)

Sifirdan farkli Lagrange ¢arpanlarina sahip olmasi i¢in, X; noktalarinin hata esitligini
saglamasi gerekmektedir. Bu noktalar da Destek Vektorleri adini alirlar.

Verilerin dogrusal olarak ayrilmasi miimkiin degilse, ilk 6nce gevsek degiskenler &
ile ifade edilen dogrusal ayrilmayi oOnleyen degiskenlerinde optimizasyon modeline
eklenmesiyle soruna ¢6ziim aranir. Gevsek degiskenler kisitlardaki sapmalart 6lgerler. En
biiylik bosluk mesafesi maksimize edilerek, kisitlardaki sapma oranina denk diisen bir ceza

parametresi belirlenir. Problemin yeni tanimi (2.35) ve (2.36)’ya doniisiir.
yillw,x) +b]>1-&, & =0 i=1.,n (2.35)

olmak kosuluyla,
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Iw) = 3w +CY ¢
= (2.36)

Denkleminin minimizasyonu amag¢ fonksiyonuna doniigiir. C, ceza parametresi
yanlis siniflandirma hatasini ayarlamak i¢in kullanilan parametredir ve kullanici tarafindan
belirlenir. Bu calismada, ceza parametresi olan C ¢apraz dogrulama ydntemiyle belirlenir.
Yukarda anlatilan soruna, gevsek degisken modeliyle elde edilen ¢oziim yerine dogrusal
olmayan simiflandiric1 kullanarak da ¢oziim getirilebilir. Mesela iki boyutlu verileri {i¢
boyutlu verilere ¢ ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla gevirerek bir hiper diizlemle ayirabilme
olanagi saglanabilir.

Iki boyutlu bir &zellik uzayinda x=[x1, x2] vektoriinii o6zellik uzaymndaki

200 = (A0 0] isrine  donistirmek icin ¢ ifadeleri  (2.37)-(2.42)

bagintisindaki gibi se¢ilebilir.

¢ (x)=1 (2.37)
#,(X) = 2%, (2.38)
¢ (x) = 2%, (2.39)
#,(x) =X (2.40)
4.0 = X2 (2.41)
B (X) = 2x,X, (2.42)

Bu durumda karar hiper diizlemi (2.43) nolu ifadeye doniislirken, fonksiyon (2.44)
nolu baginti ile ifade edilir. Boylece ikinci dereceden bir hiper diizlemle veriler

ayrilabilmektedir.

d(z)=w'z+b (2.43)
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fo)=[w, w, w, w, w, w]l > [+b (2.44)

En cok kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar, dogrusal, polinom ve radyal tabanlh
fonksiyonlardir [154]. Bu tez calismasinda (2.45) ve (2.46) denklemiyle verilen sirastyla

radyal tabanli ve dogrusal ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilmaktadir.

~(|x-y[f 126

K{xy)=exp (2.45)

K(x,y)=x"y (2.46)

C ceza parametresi ve ¢ parametresi ¢capraz dogrulama yontemiyle belirlenmektedir.
DVM ikili smiflandiricidir. Cok simifli verileri ayirmak i¢in birgok ydntem
gelistirilmistir [155,156]. Bunlardan en ¢ok kullanilani bire kars1 bir (one versus one) veya

bire kars1 digerleri (one versus another) yontemleridir [157,158].

2.5.4. k En Yakin Komsuluk Algoritmasi

En Yakin k komsulugu algoritmasi, basit kullanimiyla Oriintii tanima
algoritmalarinda siklikla tercih edilen yontemlerden biridir. Genis uygulama alani bulan en
yakin k-komsu algoritmasi, siiflar1 belli olan bir 6rnek kiimesindeki gozlem degerlerinden
yararlanarak, ornege katilacak yeni bir gozlemin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek

amaciyla kullanilir [123].
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X1

Sekil 2.17. K-EYK sinif ayrim1 gosterimi [109].

Mesela Sekil 2.17°de x, verisinin k=5 komsusuna bakarak sinifi belirlenecek olursa,
sekilden goriildiigii gibi 3 komsusu w3 sinifina aitken, 1 komsusu w1 ve W, sinifina aittir.
Bu yonteme gore bilinemeyen verinin, en ¢ok komsulugu bulundugu smifa dahil oldugu
kabul edilir. Boylece bilinmeyen x; verisinin ws sinifina ait oldugu belirlenir. Bu yontemin
adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

l.adim: k parametresi belirlenir. Bu parametre verilen bir noktaya en yakin
komsularin sayisidir. Bu tez calismasinda k parametresi ¢apraz dogrulama yontemiyle
secilmektedir.

2. adim: Simiflandirilmasi istenen nokta ile diger tiim noktalar arasinda uzaklik
belirlenir.

3. adim: Hesaplanan uzakliklardan en kii¢iik k adet uzaklik belirlenir.

4. adim: En yakin k adet komsu saptandiktan sonra bunlarin siniflarina bakilir. En
cok hangi sinif tekrarlanmigsa o sinifa ait oldugu kabul edilir.

Iki veri arasindaki uzaklik hesaplanirken birden c¢ok kullanilan uzaklik formiilii
vardir. Bunlardan en c¢ok kullanilan uzaklik bagintisi (2.47) ile ifade edilen Oklid

uzakligidir ve bu ¢aligmada bu baginti tercih edilmektedir.

(i, j) = ,/kzi(xik X, f o

Burada i ile j noktalar1 arasindaki uzaklik hesaplanmaktadir. p ise 6znitelik sayisin

vermektedir. Bir x; verisinin p kadar 6zelligi varsa diger X; verisinin p kadar 6zelligi ile
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karsilastirihirken d uzakligina bakilmaktadir. Oklid uzakligindan baska Manhattan uzaklig
(2.48) bagintis1 da kullanilan bagintilar arasindadir.

d.) = 2w~ (249

Bir diger uzaklik bagintisina 6rnek olarak Minkowski uzakligi (2.49) verilebilir.

T
Xik = X ‘mﬂ
(2.49)

Dikkat edilirse (2.49) bagintisinda m=2 almirsa, Oklid uzaklik bagintis1 elde edilir.

Calismada bu yontem farkli veri tabanlart icin ¢ikartilan Ozniteliklerin smiflandirict
basarisina etkisini incelemekte kullanilirken, oOnerilen yontemde ise ikili karar agaci
yapisinda kullanilan simiflandiricilar arasinda yer almaktadir. k-EYK yonteminin
uygulanabilirligi, anlagilabilirligi ve tahminlerinin aciklanabilirligi 6nemli avantajlari
arasinda yer alirken, yeni bir verinin smiflandirilmasinin uzun zaman almasi ve tiim

orneklerin saklanmasi i¢in bellek gereksinimi dezavantajlar1 arasindadir [145].

2.5.6. Onerilen Simflandirma Yaklasim

Calismada Oznitelik ¢ikarma islemi tamamlanan sensoOr isaretlerini siniflandirmak
icin hibrit bir yontem 6nerilmektedir. Bu yontem, ikili karar agaci yapisina dayali diger
siniflandiricilarin = birlesiminden  olusmaktadir. Smiflandirma ve Oznitelik se¢me
asamalarini birlestiren bu yontemin en 6nemli 6zelligi ve avantaji ikili karar agacinin
dallarinda en iyi siniflandirmay1 saglayacak 6znitelik alt kiimesini ve siiflandiriciy1 segme
olanagi sunmasidir. Boylece her dalda siniflandirilacak veri igin en iy1 Oznitelikler ve
siniflandirma algoritmast bulunarak, kullanilan veri tabani i¢in en uygun model se¢ilmis
olur.

Cok smifli veri tabanlari i¢in ¢aligmada olusturulan ikili karar agaci yapilarinin
dallanmasi, her veri tabanindaki ayirt edilecek simiflardaki siirekli durum verilerinin

genlikleri dikkate alinarak yapilandirilmistir. Gerektiginde birbirine yakin genlik
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degerlerine sahip veriler aymi simifta degerlendirilmektedir. Bu yapilandirma tim
siniflandirma ihtimalleri denenerek de yapilabilirken, bu fazla siifli algoritmalarda fazla
hesaplama yiikii getireceginden ¢ok sinifli veri tabanlarinda tercih edilmedi. Sinif sayisi
kiiciik olan veri tabanlarinda ise egitim verisi smiflandirildiginda en basarili sonucu
verecek dallanma yine ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak belirlenmektedir. Boylece
ikili karar agac1 yapisinin sekli farkli veri tabanlari i¢in farkli yapida olusturulmustur.

n-butanol gazinin  farkli  konsantrasyon degerlerinden olusan VERII’in
smiflandirilmasinda olusturulan ikili karar agaci yapisi Sekil 2.18°de gosterilmektedir. ikili
karar agacinda, her diigiimdeki siiflandirict kendine gelen veriyi 1 ve 0 olmak iizere ikiye
ayirmaktadir. Sekil 2.18’deki ikili karar agacinin ilk karar diglimii ilk 10 smnifi son 10
simiftan ayirmaktadir. Bilinmeyen veri uygulandiginda eger veri ilk 10 smifa aitse
simiflandirict ¢ikist 1, eger veri son 10 smifa aitse smiflandirict ¢ikisi O iiretir. Her
diigiimde kullanilan siniflandirma algoritmasi ve 6znitelikler ¢apraz dogrulama sonucunda
en basarili siniflandirma sonucunu veren algoritma ve Ozniteliklerden belirlenmektedir. Bu
da, diigiime gelen veriyi en iyi ayiracak siniflandirma algoritmasinin ve 6zniteligin verinin
yapisina gore se¢ilme olanagi sunmaktadir. Bdylece siniflandirici basarisi artmaktadir.
VERI1 grubundaki siniflar Tablo 2.13’de verilmektedir.

Ikili karar agaci tabanli dnerilen algoritmanin verinin sinifina karar vermesinde ikili
diizen kullanilmaktadir. Ornek verilecek olursa bilinmeyen verinin 5 ppm olmast i¢in karar
agac1 yapisindaki siniflandirict sonuglarmin ‘11111° olmasi1 gerekmektedir. VERI1 icin
siniflara karsilik gelen karar agaci sonuglar1 Tablo 2.13’de verilmektedir. Ayrica
bilinmeyen verinin bir sinifa atanabilmesi i¢in ge¢mesi gereken diigiimlerde ayni tablonun
son siitununda gosterilmektedir.

Bu veri tabani1 20 siniftan olustugu icin siniflar 5 bitle ifade edilmektedir. Bazi
smiflarin ikili diizendeki karsiliginda ‘x’ biti géziikmektedir. Bu bitin anlam1 ‘don’t care’
anlamina gelen o bite karsilik gelen degerin 1 veya 0 olmasinin durumu degistirmemesidir.
Bu oOnerilen yapida kullanilan siniflandirict sayisi, veri tabanindaki sinif sayist n olmak

tizere (n-1)’dir.
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Tablo 2.13. VERI1 i¢in smf ve ikili karar agaci bilgileri

Konsantrasyon Sinifin ikilik diizen Test verisinin ge¢cmesi
Simif No. . . - v e
Degeri (ppm) karsihigi gereken diigiimler
1 5 11111 1,2,4,8, 16
2 10 11110 1,2,4,8,16
3 25 1110x 1,2,4,8
4 50 1101x 1,2,4,9
5 100 1100x 1,2,4,9
6 120 10111 1,2,5, 10,17
7 240 10110 1,2,5,10, 17
8 250 1010x 1,2,5, 10
9 480 1001x 1,2,5 11
10 500 1000x 1,2,5 11
11 960 01111 1,3,6,12,18
12 1000 01110 1,3,6,12,18
13 1940 0110x 1,3,6,12
14 2500 0101x 1,3,6,13
15 3880 0100x 1,3,6,13
16 5000 00111 1,3,7,14,19
17 7750 00110 1,3,7,14,19
18 10000 0010x 1,3,7,14
19 15550 0001x 1,3,7,15
20 20000 0000x 1,3,7,15
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 11,12,13,14,15,16,17,18,19,20
1 0
11,12,13,14,1 16,17,18,19,20
O
6
11,12,1 1 0 16,17,11 09,20
: o
18 0
'
15 13 18 19 20

16 17

Sekil 2.18. VERI1 igin 6nerilen yontemde ikili karar agacinin yapisi
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Cok fazla sinifa sahip veri tabanlarinda 6nerilen algoritmanin egitim ve test adimlari
asagidaki gibidir.

1. adim: Siniflandirma modeli kurulurken ¢oklu siniflandirmada ilk olarak kendisine
gelen egitim verisinden birbirine yakin genliklere sahip egitim verileri ikiye ayrilir.

2. adim: Bu egitim verilerinin sayist az ise birini disarida birakan ¢apraz dogrulama
ile her seferinde 1 veriyi test i¢in disarida birakarak, kalanlarla model egitilir. Disarida
kalan veriyle de test edilir. Tiim egitim verisi igin bu tekrarlanir.

3. adim: 2. adim’daki egitim asamasinda AIS 0Oznitelik secme algoritmasi
uygulanarak uygulanan simiflandirma algoritmasi i¢in en uygun Oznitelikler segilir.
Oznitelikler, oznitelik cikarma asamasinda en basarili sonucu veren alt Ornekleme
yontemiyle elde edilen 6zniteliklerden secilir. Daha sonra da siniflandirma performansi 2.
adimdaki ¢apraz dogrulama ile belirlenir.

4. adim: 2. adim ve 3. adim farkli smiflandirma yontemleri icin tekrarlanir. Bu
calismada DVM, Bayes siniflandirma, DAA ve k-EYK algoritmalar1 kullanilmaktadir.
I¢lerinden en iyi sonucu veren siniflandirma algoritmasi ve ona ait 6znitelikler ilk diigiim
icin belirlenir. Eger ayn1 sonucu veren simiflandirma algoritmalar1 varsa iglerinden en az
Ozniteligi kullanan algoritma secilir. Bu durumda da bir esitlik s6z konusuysa,
algoritmalarin hiz performansina bakilir ve en hizli siniflandirmay1 gergeklestiren segilir.

5. adim: Tiim siniflandirict diiglimler i¢in 1, 2, 3, ve 4. adimlar tekrarlanir. Diigiimiin
tiim dallar1 yaprakla sonuglantyor ise islem sonlandirilir.

6. adim: Modeli kurulan ikili karar agaci yapismna bilinmeyen bir veri
uygulandiginda, bu veri diiglimde elde edilen sonuca gore bir yapraga ulasana kadar bir
sonraki diiglime gecer. Ulastig1 yapraktaki sonug bilinmeyen verinin sinifi olarak atanir.

Onerilen yontemde modelin olusturulma asamasinin uzun zaman gerektirdigi
gozlense de, tim diiglimlere tiim egitim verilerinin degil, sadece siiflandiracagi veri
grubunun uygulandig1 géz oniinde bulundurulmalidir. Bir kez model kurulduktan sonra,
test agamasinin hiz performanst bulgular ve irdeleme kisminda degerlendirilmektedir ve
hiz performanst agisindan ¢ok belirgin farklar olmadigi ortaya konmaktadir.

Farkli kokulardan olusan VERI2’de verileri ayirmak icin olusturulan karar agaci
yapist Sekil 2.19°da gosterilmektedir. Bu ikili karar agaci yapisindaki sinif numaralari,
bunlara ait olan siniflar, siniflarin ikilik diizende karsiligi ve test verisinin o smifta

olabilmesi i¢in gegmesi gereken diigiimler Tablo 2.14’de gosterilmektedir.
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VERI2’de de sinif sayis1 fazla oldugundan yukarida dnerilen ikili karar agaci tabanl
siniflandirma modelinin adimlar1 aynen bu veri tabanina da uygulanmaktadir. Yani
birbirine yakin genliklere sahip veriler belirlenerek verinin ikiye ayrilmasi gerektigi
durumlarda ayni sinifa ait degerlendirilir. Bu veri tabani i¢in olusturulan karar agaci
incelendiginde ilk 3 sinifin birbirine daha yakin genlik degerleri tirettigi, son 8 sinifin da
kendi i¢inde birbirine daha yakin genlik degerleri iirettigi bulgular ve irdelemeler kisminda
gozlenmektedir. Yine bilinmeyen bir test verisinin uygulanmasi durumunda hangi
diigiimleri gectiginde hangi smifa atanacagi Tablo 2.14’de verilmektedir. Mesela
bilinmeyen bir veri 1, 3, 6 ve 9. diigiimlerden gecerek, ‘0011’ sonucunu iiretiyorsa bu

modelde yumurta kokusu sinifina atanir.

1,23 4,5,6,7,8,9,10,11
1 0

2 (2

4,5,6,7><8,9,10,11

468E 10 HIEE

Sekil 2.19. VERI2 i¢in énerilen ydntemle olusturulan ikili karar agacinin yapisi

Balik tazeliginin tespiti icin olusturulan VERI3 verilerini ayirmak icin elde edilen

karar agac1 yapist Sekil 2.20°de gosterilmektedir.
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Tablo 2.14. VERI2 i¢in smf ve ikili karar agaci bilgileri

Stmf No Sumf Smifin Ikilik Diizen Test Verisinin Gecmesi
Karsihig: Gereken Diigiimler

1 Limon 111x 1,2,4

2 Aseton 110x 1,2,4

3 Oje 10xx 1,2

4 Naftalin 0111 1,3,5,7

5 Giilsuyu 0110 1,3,5,7

6 Melekotu 0101 1,3,5,8

7 Nane 0100 1,3,5,8

8 Yumurta 0011 1,3,6,9

9 Ciirtik Yumurta 0010 1,3,6,9

10 Sarimsak 0001 1,3,6,10

11 Cimen 0000 1,3,6,10

1,2,3,45

Sekil 2.20. VERI3 icin onerilen ydntemle olusturulan ikili karar agacinin
yapisi

Bu siniflandirict baliklarin kag giinliik oldugunun tespitinde kullanilmaktadir. 11 ve
13 giinliik baliklarin kokular1 artik ¢iirlime seviyesinde oldugu icin diger giinlerden
rahatlikla ayirt edilebilmektedirler. Bu veri tabaninda siniflandirmanin zor oldugu kisim
ise balik¢1 ortaminda saklanmis 3, 5, 7 giinliik balig1 birbirinden ayirt etmektir. Bu hibrit
modelin avantaji i¢ ige girmis verileri ayirt etmek i¢in sadece o kisma odaklanilmasini
saglar ve sadece o bolgedeki veriyi basariyla ayirt edecek en iyi yontem ve 6zniteliklerin

bulunmasini saglar. Kisaca problemi parcalara ayirarak ¢éziilmesine olanak saglamaktadir.
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VERI3 i¢in olusturulan ikili karar agac1 yapisindaki sinif numaralari, bunlara ait olan
smiflar, siniflarin ikilik diizende karsiligi ve test verisinin o sinifta olabilmesi i¢in gegmesi
gereken diiglimler Tablo 2.15°de gosterilmektedir.

VERI3 igin ikili karar agac1 modeli olusturulurken yine yukarida bahsedilen 6nerilen
metodun adimlart izlenmektedir. Bu oOnerilen ikili karar agacinin smiflandirma
performansini ne kadar arttirdigit ve diger yontemlerle karsilagtirilmasi bulgular ve
irdelemeler kisminda verilmektedir. Sekil 2.20’deki 6 smiflandiricida kullanilacak
simiflandirma yontemi k-EYK, DVM, DAA ve Bayes smiflandirma algoritmalarindan
secilmektedir. Mesela 1. smiflandirict verileri 9. giinden kiiclik ve esit ve 9. giinden biiyiik
giinler olmak iizere iki gruba ayirir. Her simiflandiric1 kendine gelen veriyi ikiye ayirarak 6

siif i¢in sonug elde edilir.

Tablo 2.15. VERI3 i¢in sinif ve ikili karar agaci bilgileri

Sinif No. 1 2 3 4 5 6 7
Smif (Kag giinliik) 1 3 5 7 9 11 13
Stmfin ikilik dizen 1111 | 1110 | 1101 | 1100 | 10xx | Olxx | 00xx
karsihigi

Test verisinin ge¢cmesi
gereken diigiimler

1245112451246 |1246| 1.2 1,3 1,3

Bu yontemde literatiirdeki benzer yontemlerden farkli olarak, her diiglimdeki
siiflandirict da 6znitelik alt kiime se¢imi uygulanmakta ve her siniflandirict veriyi farkl
Oznitelik ve farkli sayida Oznitelikle smiflandirmaktadir. Bunun da siniflandirma
performansin arttirdigi bulgular ve irdeleme kisminda gézlenmektedir.

Son olarak farkli 3 ¢esit balig1 ayirt etmek icin olusturulan VERI4 verilerini ayirmak
icin olusturulan karar agac1 yapist sekil 2.21°de gosterilmektedir. VERI4 icin olusturulan
ikili karar agaci yapisindaki siif numaralari, bunlara ait olan siniflar, siniflarin ikilik
diizende karsiligi ve test verisinin o sinifta olabilmesi i¢in ge¢mesi gereken diigiimler

Tablo 2.16’da verilmektedir.
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Sekil 2.21. VERI4 i¢in &nerilen yontemle olusturulan ikili
karar agacinin yapisi

Tablo 2.16. VERI4 icin simif ve ikili karar agaci bilgileri

Sinif No. 1 2 3
Simf Istavrit | Hamsi | Mezgit
Sinifin ikilik diizen karsilig 11 10 0x
Test verisinin ge¢cmesi gereken diigiimler 1,2 1,2 1

Bu veri tabaninda veri sayisi az oldugundan dolayr ikili karar agaci modeli
olusturulurken tiim olasiliklar denenerek en basarili sonucu Sekil 2.21°deki modelin

verdigi tespit edilmektedir.

2.6. Simflandirma Performans Olgiitleri

E-burun uygulamalari i¢in ideal orlintii tanima algoritmasinin sahip olmasi gereken
nitelikler asagidaki gibi siralanabilir [158].

e Yiiksek dogruluk

e Hiz

e Egitme kolaylig1

¢ Diisiik Bellek gereksinimi

Tiim bu kriterlerin gereksinimlerini ayni anda yerine getiren bir algoritma maalesef
mevcut degildir. Hangi kriterin daha Onemli oldugu ise uygulama alanina gore
degismektedir. Mesela zehirli gazlar algilamada yiiksek dogruluk kriteri 6n plana
cikmaktadir. Basarinin diisiikk oldugu uygulamalar insan hayatin1 tehlikeye atacagi i¢in
tercih edilmemelidir. Gergek zamanli uygulamalarda ise hiz kriteri 6nem kazanmaktadir.

Uygulama alanina gore kriterlerin 6nem sirasi degismektedir.
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Calismada ger¢ek zamanli caligmalara heniiz deginilmedigi i¢in agirlikli olarak
siniflandirma dogrulugu {iizerinde durulmus ve buna gore performans kriterleri
belirlenmistir. Siniflandirmada olusturulan modelin basarisini belirlemek i¢in kullanilan
basar1 Olgiitleri dogruluk orani, hata orani, belirlilik (Specificity), duyarlilik (sensitivity)
gibi degerlerdir [149,159]. Tablo 2.17’de gosterilen karigiklik matrisi (confusion matrix)
bu ol¢iitleri gdzlemlemek i¢in olusturulmus bir matristir. Tablo 2.17°de belirtilen DP, DN,
YN ve YP degerleri sirasiyla dogru pozitif, dogru negatif, yanlis negatif ve yanlis pozitif
diye adlandirilmaktadir.

Tablo 2.17. Karigiklik matrisi

ONGORULEN SINIF
DOGRU SINIF Sinif 1 Sinif 2
Simif' 1 a (DP) b (YN)
Sinif 2 c (YP) d (DN)

Bunun anlami, a degeri birinci sinifa dogru atananlarin sayisi, d degeri ise ikinci
sinifa dogru atananlarinin sayisini ifade etmektedir. Aym sekilde b sayis1 normalde birinci
sinifa atanmasi gerekirken ikinci sinifa atananlarin sayisini géstermektedir. Benzer sekilde
c sayist da normalde ikinci sinifa atanmasi gerekirken birinci sinifa atananlarin sayisini
gostermektedir. Dogruluk oran1 dogru siniflandirilan verilerin toplam verilere orani olarak
(2.50) bagmtisiyla ifade edilebilir. Hata oram1 (2.51) bagintisiyla verilen hatal

siniflandirilan verilerin toplam verilere olan orani ifade etmektedir.

Dogruluk orant = (%)— 279 x100 = %6)— 2P PN 00 (2.50)
a+b+c+d DP+YP + DN +YN
Hata orani = (%) ——¢ x100 = (96)— P+ "N X100 (2.51)
a+b+c+d DP+YP + DN + YN

Duyarlilik dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin pozitif siniflandirilmislarin
sayisina orani olarak (2.52) bagintisiyla elde edilir. Belirlilik degeri ise dogru
simiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin, pozitif atanmislarin sayisina orani olarak (2.53)

ifadesiyle elde edilir.
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a DP

Duyarlilik = (% X100 = (% X100 2.5

uyarlilik= (%) =2 8 5 vp (2:32)

Belirlilik = (%) —2— X100 = (%)—2F x100 (2.53)
a+b DP+YN

Herhangi bir A simiflandirma modeli herhangi B modelinden daha iyi belirlilik ve
duyarlilik degerlerine sahipse A modeli dogruluk agisindan daha iyi bir siniflandiricidir

denebilir.



3. BULGULAR

Bu boliimde, tez kapsaminda gerceklestirilen ¢aligmalara ait bulgular verilmektedir.
E-burun genel bilgiler kisminda da belirtildigi gibi koku algilama birimi, isaret 6n isleme
birimi ve Oriintii tanima birimi olmak iizere 3 ana kistmdan olusur. Bu béliimde, bu tez
calismasinda kurulan e-burunun her bir birimine ait bulgular kendi i¢inde ayr1 ayri
incelendi. Ik kisimda, sensérlerin farkli veri tabanindaki farkli kokulara verdigi cevap
incelenmektedir. Sonraki kisimda, c¢ikarilan 6zniteliklerin kendi iginde kiyaslamasini
yapmak icin, farkli 6zniteliklerin olusturuldugu oriintiiler ve bu 6znitelikler kullanilarak
elde edilen smiflandirma sonuglar1 incelendi. Son kisimda ise, farkli veri tabanlarina

uygulanan siniflandirma algoritmalarinin sonucunda elde edilen bulgular gdsterilmektedir.

3.1. Ham Sensor Isaretlerine Ait Deneysel Sonuclar

Bu c¢aligmada Bolim 2’de belirtildigi gibi farkli veri tabanlar1 kullanilmaktadir.
Bunlardan VERI1 hazir veri tabani olup, digerleri bu ¢alisma kapsaminda olusturulan e-
burun deney diizeneginden elde edilen verilerdir. Olusturulan e-burun deney diizeneginde
sensorlerin etkisini ve sensorlerin farkli kokulara nasil tepkiler verdigini anlamak igin ilk
olarak sensor ham isaretleri incelenmektedir. Literatiirde de siklikla kullanilan metal oksit
sensorlerin, bu calismada da farkli veri tabanlari i¢in tekrar incelenmesine olanak

saglanmaktadir.

3.1.1. VERIi1’e Ait Isaretler

Ik veri taban1 olan VERI1 hazir olarak alian bir veri tabanidir [135]. Sadece siirekli
durum degerinden olugmaktadir. 12 metal oksit sensdrden 20 farkli konsantrasyon degeri

icin elde edilen 6n isleme uygulanan isaretler Sekil 3.1°de gosterilmektedir.
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—=—— sensor 1
_— 5 sensor2 p—————
y ;k?%yxf%ffi?f#tfl IV sensor 3 |- —
—<— sensor 4
sensor 5 .

e —#—— sensor 6
sensor 7
sensor 8
T < sensor 9
< sensor 10
sensor 11
sensor 12

(R-Ro)/Ro)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Konsantrasyon(ppm) x 10%

Sekil 3.1. VERI1’deki farkli konsantrasyon degerleri igin 12 sensér degerinin
degisimi

Sekil 3.1°den, konsantrasyon degerleri arttik¢a sensor direng oraninin bazi sensorler
icin arttif1 bazi sensorler icinse azaldigr gézlemlenmektedir. Bu kullanilan metal oksit
sensoriin yiizeyinde kullanilan malzeme ile alakalidir. Sensor 1, 7, 8, 9, 10, 11 ve 12’nin n-
butanol gazi ile temaslarinda sensor direngleri artarken, sensor 2, 3, 4, 5 ve 6’nin n-butanol
gazi ile temaslar1 sonucunda sensor direnglerinin azaldigi gozlenmektedir. Sensor
degerlerinin konsantrasyon degerlerine gore degisimini daha 1yi gézlemlemek i¢in pozitif
yonde degisenler ile negatif yonde degisen sensorler ayri1 grafikte incelenmistir. Sekil
3.2’de sensor direng orani pozitif yonde artis gosteren sensorlerin direng oraninin
konsantrasyonla degisim grafigi gosterilirken, Sekil 3.3’de negatif yonde artis gosteren
sensorlerdeki degisim gosterilmektedir.

Sekil 3.2 ve Sekil 3.3 incelendiginde konsantrasyon degerleri arttikga n-butanol
gazinin konsantrasyonunu ayirt etmenin kolaylastigi, konsantrasyon degerleri azaldikga ise
diisiik konsantrasyon degerlerini ayirt etmenin zorlastigi gézlenmektedir. Onerilen yontem
bu zorlugun iistesinden gelmektedir. Bu yontemin en 6nemli 6zelliklerinden biri de sorunlu
bolgeye odaklanarak tek basina ele alinmasina olanak saglamaktadir. Bdylece onerilen

yontem siniflandirmay1 daha basarili sekilde sonu¢landirmaktadir.



(R-Ro)/Ro)

Sekil 3.2. Pozitif yonde artis gosteren sensorlere ait sensor direng orani ile

(R-Ro)/Ro)

Sekil 3.3. Negatif yonde artis gosteren sensdrlere ait sensér direng orant ile
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3.1.2. VERI2’ye Ait Isaretler

VERI2 tez calismasi kapsaminda kurulan e-burun deney diizeneginden elde
edilmektedir. Kurulan deney diizenegine ilk olarak, koku duyusu olarak birbirinden
oldukca uzakta olan kokular uygulandiginda 8 sensdrden elde edilen ham isaretler bu
kisimda gosterilecektir.

Bu veri setinde; limon, aseton, naftalin, giil suyu, oje, melekotu kokii, nane,
sarimsak, ¢imen, ¢iirlik ve ¢iiriik olmayan yumurta kokular1 6rnek olarak kullanilmistir.

Her sinifa ait birer koku 6rnekleri sirasiyla Sekil 3.4 - 3.14 arasinda gosterilmektedir.

TGS 880
TGS 825
TGS 830
TGS 826
— TGS 2610

TGS 2620
— TGS 2602
TGS 2104

4.5

Gerilim(V)

1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600
Zaman(s)

Sekil 3.4. Limon kokusu i¢in 8 sensorden elde edilen ham isaretler
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aseton
5 T T
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05r |
0 L L . L .
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Sekil 3.5. Aseton kokusu i¢in 8 sensorden elde edilen ham isaretler

naftalin
3.5 T T

TGS 880
TGS 825
3F A~ TGS 830
TGS 826
TGS 2610
TGS 2620
— TGS 2602
—— TGS 2104

Gerilim(V)

o] 100 200 300 400 500 600
Zaman(s)

Sekil 3.6. Naftalin kokusu i¢in 8 sensorden elde edilen ham isaretler

gl suyu
2 :
TGS 880
18 TGS 825
TGS 830
16 TGS 826
TGS 2610
1.4 TGS 2620
12 TGS 2602
s" TGS 2104
£ .
8
0.8
0.4 i
02f g
— — T T
o \ . ! : :
0 100 200 300 400 500 600

Zaman(s)

Sekil 3.7. Giil suyu kokusu i¢in 8 sensorden elde edilen ham isaretler
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oje
5 T
TGS 880
4.5 TGS 825
TGS 830
4+ TGS 826
TGS 2610
35 TGS 2620
TGS 2602
3l
< TGS 2104
=
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=
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1k |
0.5 = =
(0] —
500 600
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Sekil 3.8. Oje kokusu i¢in 8 sensorden elde edilen ham isaretler

melekotu kéku
35 T

TGS 880
TGS 825
TGS 830
TGS 826
TGS 2610
TGS 2620
TGS 2602
TGS 2104

0 100 200 300 400 500 600
Zaman(s)

Sekil 3.9. Melekotu kokii kokusu icin 8 sensorden elde edilen ham
isaretler

nane
T

TGS 880
TGS 825
TGS 830
TGS 826
TGS 2610
TGS 2620
TGS 2602
TGS 2104

Gerilim(V)

o] 100 200 300 400 500 600
Zaman(s)

Sekil 3.10. Nane kokusu i¢in 8 sensorden elde edilen ham isaretler
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yumurta
2.5 T

TGS 880
TGS 825
TGS 830
TGS 826
TGS 2610
TGS 2620
TGS 2602
TGS 2104

Gerilim(V)

500 600

o] 100 200 300 400
Zaman(s)

Sekil 3.11. Yumurta kokusu i¢in 8 sensorden elde edilen ham isaretler

cluruk yumurta
2.5 T

TGS 880
TGS 825
TGS 830
TGS 826
TGS 2610
TGS 2620
TGS 2602
TGS 2104

Gerilim(V)

o] 100 200 300 400 500

600
Zaman(s)

Sekil 3.12. Ciirik yumurta kokusu i¢in 8 sensdrden elde edilen ham
isaretler

sarimsak
1.5 T T T

TGS 880
TGS 825
TGS 830
TGS 826
TGS 2610
TGS 2620
TGS 2602
TGS 2104

Gerilim(V)

o] 100 200 300 400
Zaman(s)

Sekil 3.13. Sarimsak kokusu i¢in 8 sensdrden elde edilen ham isaretler
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T

o
o]
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-
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-
N
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— - TGS 2104

-
T

Gerilim(V)
o
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o
)

o
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o
o

o

[0} 100 200 300 400 500 600
Zaman(s)

Sekil 3.14. Cimen kokusu i¢in 8 sensorden elde edilen ham isaretler

Her sekilde, 6rnek koku uygulandiginda 8 sensoriin verdigi cevap goziikmektedir.
Sekil 3.4 — 3.14 incelendiginde; her bir sensoriin ayn1 kokuya verdigi cevap farkli oldugu
gibi, aym sensOriin farkli kokulara verdigi cevap da farklidir. Bu calismada bu

farkliliklardan yararlanarak siniflandirma yapilmaktadir.

3.1.3. VERI’e Ait Isaretler

VERI3 farkli giinlerde dlgiim yapilan Karadeniz istavrit baliginin kokularindan
olusmaktadir. Bu veri tabaninda 8 sensorden elde edilen ham isaretler Sekil 3.15-3.21°de
verilmektedir. Bu sekiller incelendiginde, her gecen giin sensorlerin lizerine diisen
gerilimin arttig1 gozlenmektedir. Bu veri tabaninin kullanilmasindaki amag, birbirine yakin
kokular uygulandiginda e-burun deney diizeneginin ve Onerilen yontemin basarisini
gozlemlemektir. Aynm1 zamanda tez g¢alismasinda kurulan e-burun ile, gida sektoriinde

kullanilabilecek bir uygulama gergeklestirilmektedir.
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1 gunluk istavrit

TGS 880
TGS 825
TGS 830
TGS 826
TGS 2610
TGS 2620
TGS 2602
TGS 2104

Gerilim(V)

0.3 1

02r 1

o1r . S

(o] 100 200 300 400 500 600
Zaman(s)

Sekil 3.15. 1 giinliik istavrit kokusu i¢in sensorlerden elde edilen ham
isaretler

3 gunluk istavrit

0.8
TGS 880
TGS 825
0.7 TGS 830
TGS 826
0.6 TGS 2610
TGS 2620
0.5 TGS 2602
s TGS 2104
E 04
k]
o1
03f .
02} _
o1 _ff/»’ NS
o . . . ‘ ‘
0 100 200 300 400 500 600

Zaman(s)

Sekil 3.16. 3 giinliik istavrit kokusu i¢in sensorlerden elde edilen ham
isaretler

5 gunluk istavrit

0.9 : . T :
TGS 880
TGS 825
TGS 830
TGS 826
TGS 2610
e ————— TGS 2620
TGS 2602
= TGS 2104
= SN = torans it BN 2103
E
= |
O
0.2F -
Ol e TR L rec s e oaeaatiog |
o p . . ) ;
[0} 100 200 300 400 500 600

Zaman(s)

Sekil 3.17. 5 giinliik istavrit kokusu icin sensorlerden elde edilen ham
isaretler



86

7 gunluk istavrit

TGS 880
TGS 825
TGS 830
§ TGS 826
TGS 2610
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A — TGS 2602
= - R TGS 2104
E A |
5
(©)
0.2} 1
o -
° . . . . .
o 100 200 300 400 500 600

Zaman(s)

Sekil 3.18. 7 giinliik istavrit kokusu i¢in sensdrlerden elde edilen ham
isaretler

9 gunluk istavrit

TGS 880
TGS 825
TGS 830
TGS 826
TGS 2610
TGS 2620
TGS 2602
TGS 2104

Gerilim(V)

0 100 200 300 400 500 600
Zaman(s)

Sekil 3.19. 9 giinliik istavrit kokusu icin sensorlerden elde edilen ham

isaretler
11 gunluk istavrit
1.4 . ; : .
TGS 880
TGS 825
12} TGS 830
TGS 826
, TGS 2610
1r ~ TGS 2620
TGS 2602
< 0.8 TGS 2104
E
S o6

0.4 —— — R —
0.2 g
. Ve o ]
0 . . ' . .
0 100 200 300 400 500 60C

Zaman(s)

Sekil 3.20. 11 giinliik istavrit kokusu i¢in sensorlerden elde edilen ham
isaretler



87

13 gunluk istavrit

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

Gerilim(V)

[0} 100 200 300 400 500 600
Zaman(s)

Sekil 3.21. 13 giinliik istavrit kokusu i¢in sensorlerden elde edilen ham
isaretler

Bu veri tabaninda smiflandirilacak kokularin birbirine yakin olmasi siiflandirma
gorevini zorlastirmaktadir. Ozellikle birbirine yakin giinlere ait istavrit baliginin kokusunu
ayirt etmenin zorlugu Sekil 3.15-3.21°den anlagilmaktadir. Literatiirde balik tazeliginin
tespiti konusunda yapilan ¢alismalarda goriilmektedir ki, bu zorluktan dolay1 sinif sayisini
azaltma yoluna gidilmektedir [126,139,160,161]. Buna Ornek olarak, balik tazeligini
derecelendirerek siniflandirilma yapilmas: verilebilir. Cok taze, taze, bayat gibi 3 sinifa
ayirarak simiflandirma islemi kolaylastirlmaktadir. Ama gida sektoriinde; baligin kag
glinliik olduguna gore, farkli igslemlere maruz kalmasindan dolayr giinlik siniflandirma
yapmak 6nem kazanmaktadir. Bu yiizden bu veri tabani i¢in yapilan ¢alismayla sinif sayisi

arttirtlarak gercek uygulamalarda kullanilabilirligi 6lgtilmektedir.

3.1.4. VERI4’e Ait Isaretler

VERI4 farkli baliklara ait kokulardan olusmaktadir. Bu veri taban1 i¢in 8 sensorden
elde edilen ham sensor isaretleri Sekil 3.22 - 3.24°de verilmektedir. Sekillerde 3 giinliik
istavrit, hamsi ve mezgit balik tiirlerine ait 8 sensérden elde edilen ham isaretler

goriilmektedir.
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istavrit
T

—— TGS 880
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Sekil 3.22. Istavrit kokusu icin sensdrlerden elde edilen ham isaretler

hamsi

1.4

TGS 880
TGS 825
TGS 830
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TGS 2610
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TGS 2602
TGS 2104

Gerflim(V)

o 100 200 300 400 500 600
Zaman(s)

Sekil 3.23. Hamsi kokusu i¢in sensdrlerden elde edilen ham isaretler

mezgit
T

TGS 880
TGS 825
TGS 830
TGS 826
TGS 2610
TGS 2620
TGS 2602
TGS 2104

Gerilim(V)

[0} 100 200 300 400 500 600
Zaman(s)

Sekil 3.24. Mezgit kokusu i¢in sensorlerden elde edilen ham isaretler



89

Bu veri tabaninin sensor isaretleri incelendiginde benzer kokulardan olustugu icin
siniflandirma gorevinin VERI2’ye gére zor, 3 sinif oldugu iginse VERI3’e gdre nispeten

daha kolay oldugu gézlenmektedir.

3.2. Isaret On isleme Islemine Tabi Olan Sensor Isaretlerine Ait Deneysel
Bulgular

Isaretleri esit kosullarda degerlendirmek, koku giiriiltiisii ve sensér kayma etkilerini
en aza indirmek i¢in ham sensor isaretleri 6n islemeye tabi tutulur. Bu calismada kullanilan
VERI1, isaret &n isleme uygulanmus, Oznitelikleri cikarilmis sensdr cevaplarindan
olusmaktadir. Bu yiizden VERIl igin &n isleme ve Oznitelik ¢ikarma bulgulari elde

edilemediginden irdelenmedi.

3.2.1. VERI2 i¢in On Isleme islemi ve Deneysel Bulgulari

VERI2’de bulunan 11 farkli kokudan elde edilen isaretlere sirasiyla; Boliim 2’de
kisminda detayli anlatilan gerilim degerinden iletkenlige cevirme, ortam kokusunun
cikarilmasi ve referans diizeltme islemleri uygulanmaktadir. Baz1 kokular i¢in isaret 6n
isleme asamalar1 Sekil 3.25 - 3.33°de gosterilmektedir.

Isaret 6n isleme uygulandiktan sonra elde edilen isaretler Sekil 3.25-3.33’de
incelendiginde, sensorlerin temel seviyesinin referans gaza gore esitlendigi ve sensor

kaymalarinin etkisinin azaldig1 gézlenmektedir.
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naftalin
0.35 T T T T
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Sekil 3.25. Naftalin kokusu i¢in 8 sensoriin iletkenlik degisimi
naftalin
0.3 T T T T
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Sekil 3.26. Naftalin kokusu i¢in ortam havasi ¢ikarilan sensor igaretleri



[letkenlik(S)

Sekil 3.27. Naftalin kokusu i¢in referans diizeltme uygulanan sensor igaretleri

[letkeniik(S)
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naftalin
0.3 T T T
TGS 880
TGS 825
TGS 830
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TGS 2610
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curuk yumurta
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Sekil 3.28. Ciirlik yumurta kokusu i¢in 8 sensdriin iletkenlik degisimi
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curuak yumurta
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Sekil 3.29. Ciirtik yumurta kokusu i¢in ortam havasi ¢ikarilan sensor isaretleri

curak yumurta
0.14 .
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Sekil 3.30. Ciirtik yumurta kokusu i¢in referans diizeltme uygulanan sensor
isaretleri

cimen
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Sekil 3.31. Cimen kokusu i¢in 8 sensoriin iletkenlik degisimi
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Sekil 3.32. Cimen kokusu i¢in ortam havasi ¢ikarilan sensor isaretleri
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Sekil 3.33. Cimen kokusu i¢in referans diizeltme uygulanan sensor igaretleri

Sensdrlerin hangisinin hangi kokuya hassasiyetinin fazla ya da az oldugunu anlamak
ve farkli kokularin kendi aralarinda dagilimini gérmek i¢in, bir sensoriin tiim kokulara
verdigi cevaplari incelemek gerekir. Bu veri grubunda hepsini tek bir grafikte
gbozlemlemek miimkiin olmadig1 i¢in, biiylik genlikliler ile kiigiik genlikli iletkenlik

degerlerini veren sensdr cevaplari birbirinden ayrilmaktadir. Sekil 3.34 — 3.38’de bazi

sensorler i¢in ayni1 grafikte farkli kokulara verdigi cevaplar goziikkmektedir.
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Sekil 3.34. TGS 880 sensoriiniin a) limon, aseton ve oje b) naftalin, giil suyu,
melekotu kokii, nane, yumurta, ¢iirik yumurta ve sarimsak igin isaret
on isleme uygulanan isaretleri
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(b)
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Sekil 3.35. a) TGS 826 sensoriiniin limon, aseton ve oje i¢in b) TGS 826 sensdriiniin
naftalin, giil suyu, melekotu kokii, nane, yumurta, ¢iliriik yumurta ve
sarimsak i¢in isaret On isleme uygulanan isaretleri
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Sekil 3.36. a) TGS 2610 sensoriiniin limon, aseton ve oje i¢in b) TGS 2610
sensOriiniin naftalin, giil suyu, melekotu kokii, nane, yumurta, ¢iiriik
yumurta ve sarimsak i¢in isaret 6n isleme uygulanan isaretleri
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(b)

Sekil 3.37. a) TGS 2602 sensoriiniin limon, aseton ve oje i¢in b) TGS 2602

sensOriiniin naftalin, glil suyu, melekotu kokii, nane, yumurta, c¢iiriik
yumurta ve sarimsak i¢in igaret 6n igsleme uygulanan isaretleri
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Sekil 3.38. a) TGS 2104 sensoriiniin limon, aseton ve oje i¢in b) TGS 2104
sensOriiniin naftalin, giil suyu, melekotu kokii, nane, yumurta,
cirik yumurta, ¢imen ve sarimsak ic¢in isaret On isleme
uygulanan isaretleri

Sekil 3.34-3.38 grafikleri incelendiginde naftalin, giil suyu, melekotu kokii, nane,
yumurta, ¢lirik yumurta, ¢imen ve sarimsak kokularma en c¢ok iletkenlik degisimini
gosteren sensorlerin sirasiyla TGS 2602, TGS 826 ve TGS 2104 sensorleri oldugu tespit
edilmektedir. Limon, aseton ve oje kokular i¢in ise genel olarak tiim sensorlerin yiiksek
iletkenlik degisimi gosterdigi gozlenmektedir. Bu durumdan dolayi, bu iic kokuyu
siniflandirma islemi diger kokularla kiyaslandiginda daha kolay gerceklesmektedir.



99

3.2.2. VERI3 i¢in On Isleme islemi ve Deneysel Bulgulari

VERI3 13 giin icinde kaydedilen Karadeniz istavrit balig kokularindan
olugmaktadir. Bu veri tabanindaki kokulara on isleme asamasi olarak, ham koku
isaretlerinden ilk olarak ortam havasi icin elde edilen sensor isaretleri c¢ikartilmaktadir.
Ortam havasi cikartilan sensor isaretleri gerilimden iletkenlige doniistiiriilmektedir.
Iletkenlik degerleri elde edilen sensor isaretlerine referans diizeltme uygulanarak sensor
kaymalar1 problemi azaltilmaya c¢alisilmaktadir. Bazi gilinlere ait balik kokularina

uygulanan 6n isleme sonucunda elde edilen isaretler Sekil 3.39-3.47°de goziikmektedir.

1 gunlak istavrit
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Sekil 3.39. 1 giinliik istavrit kokusu i¢in ortam havasi ¢ikarilan sensor isaretleri
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Sekil 3.40. 1 giinliik istavrit kokusu i¢in iletkenlige doniistiiriilmiis sensor isaretleri

% 1072 1 gunlak istavrit
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Sekil 3.41. 1 giinliik istavrit kokusu i¢in referans diizeltme uygulanan sensor
isaretleri



101

7 gunluk istavrit
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Sekil 3.42. 7 giinliik istavrit kokusu i¢in ortam havasi ¢ikarilan sensor isaretleri
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Sekil 3.43. 7 giinliik istavrit kokusu i¢in iletkenlige doniistiirilmiis sensor isaretleri
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x 1072 7 gunluk istavrit
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Sekil 3.44. 7 giinliik istavrit kokusu i¢in referans diizeltme uygulanan sensor
isaretleri
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Sekil 3.45. 11 giinliik istavrit kokusu i¢in ortam havasi ¢ikarilan sensor isaretleri
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Sekil 3.46. 11 giinliik istavrit kokusu icin iletkenlige doniistliriilmiis sensor
isaretleri

11 gunluk istavrit
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Sekil 3.47. 11 giinliik istavrit kokusu icin referans diizeltme uygulanan sensor
isaretleri

VERI3 i¢in drnek verilen Sekil 3.15-3.21°de ham sensdr isaretlerine on isaret isleme
uygulandiginda elde edilen isaretlere bazi giinler i¢in Ornekler Sekil 3.39- 3.47°de
verilmektedir. Ham isarete On isleme uygulandiktan sonra elde edilen isaretlerdeki
diizelme gozilkmektedir. Sensorlerin hassasiyetini gdzlemleyebilmek i¢in, farkli
giinlerdeki istavrit balig1 kokular1 i¢in baz1 sensor cevaplarinin 6n islenmis hali Sekil 3.48 -

3.51’de gozlenmektedir.
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Sekil 3.48. TGS 880°nin farkli giinler i¢in istavrit kokularma verdigi sensor

cevaplari
x 107 TGS 2610
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Sekil 3.49. TGS 2610’nun farkli giinler i¢in istavrit kokularina verdigi
sensor cevaplari
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Sekil 3.50. TGS 2602°nin farkli giinler icin istavrit

sensoOr cevaplari

TGS 2104
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kokularina verdigi

Sekil 3.51. TGS 2104’ln farkli giinler i¢in istavrit kokularina verdigi sensor
cevaplari

Sekil 3.48-3.51 incelendiginde 9, 11 13 giinliik balik kokularmin kolaylikla ayirt
edildigini ama 1, 3, 5 ve 7 giinliik balik kokularna ait isaretlerin birbirine yakin oldugu

gozlenmektedir. Yine sekiller incelendiginde, balik kokusuna en ¢ok tepki veren

sensorlerin TGS 2602, TGS 2104, TGS 826 sensorleri oldugu gézlenmektedir.
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3.2.3. VERI4 i¢in On Isleme islemi ve Deneysel Bulgulari

3 farkli balik kokusundan olusan VERI4 i¢in ham isaretlere uygulanan isaret 6n
isleme asamalar1 Sekil 3.52-3.60’da gosterilmektedir. ilk &n isleme asamasi olarak balik
kokular1 i¢in elde edilen sensor isaretlerinden, ortam havasindan elde edilen sensor
isaretleri ¢ikartilmaktadir. Sonra, bu isaret iletkenlige doniistiiriilerek, referans diizeltme

islemine tabi tutulur.
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Sekil 3.52. istavrit kokusu igin ortam havasi ¢ikarilan sensér isaretleri
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Sekil 3.53. Istavrit kokusu igin iletkenlige doniistiiriilmiis sensor isaretleri
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Sekil 3.54. Istavrit kokusu igin referans diizeltme uygulanan sensor isaretleri
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Sekil 3.55. Hamsi kokusu i¢in ortam havasi ¢ikarilan sensor isaretleri
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Sekil 3.56. Hamsi kokusu i¢in iletkenlige doniistiiriilmiis sensor isaretleri
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Sekil 3.57. Hamsi kokusu i¢in referans diizeltme uygulanan sensor igaretleri
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Sekil 3.58. Mezgit kokusu i¢in ortam havasi ¢ikarilan sensor isaretleri
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Sekil 3.59. Mezgit kokusu i¢in iletkenlige doniistiiriilmiis sensor isaretleri
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mezgn
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Sekil 3.60. Mezgit kokusu i¢in referans diizeltme uygulanan sensor isaretleri

Sekil 3.52-3.60°da VERI4’deki 6n isleme uygulanan isaretlerde sensor kaymalarimin
diizeldigi gozlenmektedir. Sensor hassasiyetini gézlemlemek igin, her bir sensoriin farkli
balik kokularma verdigi cevaplar Sekil 3.61-3.65 arasinda gosterilmektedir. Bu sekiller
incelendiginde, balik kokularina en ¢ok tepkiyi veren sensorler TGS 2602, TGS 2104 ve
TGS 826 olarak gozlenmektedir. Ama hangi sensorlerin farkli balik kokularini daha iyi
ayirt ettigi incelendiginde ise, TGS 2620, TGS 826 ve TGS 880 sensorleri 6ne ¢ikmaktadir.
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Sekil 3.61. TGS 880’in farkli balik kokularma verdigi sensor
cevaplari
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Sekil 3.62. TGS 825’in farkl1 balik kokularina verdigi sensor cevaplari
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Sekil 3.63. TGS 826’ nin farkli balik kokularina verdigi sensor cevaplari
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Sekil 3.64. TGS 2620’nin farkl balik kokularina verdigi sensor cevaplari
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Sekil 3.65. TGS 2602 nin farkli balik kokularia verdigi sensor cevaplari
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TGS 2104
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Sekil 3.66. TGS 2104’nin farkli balik kokularmma verdigi sensor
cevaplari

3.3. Oznitelikler ile ilgili Elde Edilen Bulgular

Sensorlerin zaman cevaplart lizerinden c¢ikartilan farkli 6znitelikler bu bolimde
karsilastirilmaktadir. Literatiirde siklikla kullanilan 6znitelik degeri olarak, sensor siirekli
durum degeri, bu ¢alismada sensor cevaplarinin gegici durumundan ¢ikartilan 6znitelikler
ile karsilastirilmaktadir. Karsilastirmak tizere ¢ikartilan tim &znitelikleri siiflandirmak
icin en yakin komsu algoritmasi kullanilmaktadir. VERI1 sadece siirekli durum

degerlerinden olustugu icin, bu veri tabaninda farkli Oznitelikler i¢in karsilastirma
yapilamadi.

3.3.1. VERIi2’ye Ait Oznitelikler ile ilgili EIde Edilen Bulgular

Boliim 2.4.3’de detaylar1 anlatilan 6znitelik ¢ikarma yontemleri sirasiyla farkli 11
kokuyu igeren VERI2’ye uygulanmaktadir. En iyi 6znitelik grubunu belirlemede ¢ikarilan
Oznitelik gruplart biitiinliyle siniflandirictya uygulanarak, 6znitelik segme asamasina tabi
tutulmamaktadir. En 1yi O6znitelik grubu belirlendikten sonra en basarili sonucu veren
Oznitelik grubuna 6znitelik segme islemi uygulanmaktadir.

Bu tez calismasinda, literatlirde en ¢ok kullanilan 6znitelik olan siirekli durum degeri
icin sensOr cevaplarinin maksimum degeri alindi. Her sensorden 1 siirekli durum degeri
olarak sensdr cevabinin maksimum degeri alindiginda, bir koku 6rnegi i¢in toplam 8

sensérden 8 Oznitelik cikartilmaktadir. Oznitelik olarak maksimum deger alindiginda,
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birbirine yakin kokulardan olan naftalin, giilsuyu, melekotu ve nane kokularinin oriintiisti
icin elde edilen veriler Sekil 3.67- 3.70’de goziikmektedir. Bu radar ¢izimlerinde her koku
Olglimlerinden elde edilen 8 Oznitelik radar grafikte bir eksene karsilik gelmektedir.
Grafikteki farkli renkler ise ayn1 koku 6rnegi i¢in 6 farkli 6l¢iimii géstermektedir. Mesela
Sekil 3.67°de farkli renklerdeki radar ¢izimleri naftalin kokusu i¢in yapilan farkli
Olctimleri, radardaki 8 eksen ise 8 sensorden cikartilan 8 6zniteligi gdstermektedir. Boylece
bu Oznitelikler kullanildiginda ortaya ¢ikan naftalin kokusu Oriintiisii elde edilmektedir.

Benzer sekilde diger kokular i¢inde radar grafikler Sekil 3.68-3.70’da elde edilmektedir.

naftalin
3

Sekil 3.67. Naftalin i¢in 8 sensor ile farkli 6l¢limlerden elde edilen
Oznitelikler

gllsuyu

7

Sekil 3.68. Giilsuyu i¢in 8 sensor ile farkli dlglimlerden elde
edilen 6znitelikler
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melekotu
3

Sekil 3.69. Melekotu kokii i¢in 8 sensor ile farkli dl¢limlerden
elde edilen Oznitelikler

nane

Sekil 3.70. Nane icin 8 sensor ile farkli olgiimlerden elde edilen
Oznitelikler

Maksimum degerlere ait radar ¢izimler incelendiginde, 6zellikle melekotu ve nane
oOrtintiileriyle, naftalin ve giil suyu Oriintiilerinin birbirine ¢ok benzedigi gdziikkmektedir. Bu
da siniflandirma basarisini diistiriicii bir etkiye neden olur.

Sensor cevabini yiikselen kenar ve diisen kenar olmak iizere ikiye ayirip, her
parcanin integrali alinarak bulunan degerler de 6znitelik olarak ¢ikartilmaktadir. Bir koku
ornegi bu yontemle 16 6znitelikle temsil edilmekte ve siniflandirictya uygulanmaktadir. Bu
Ozniteliklerin ayirt ediciliginin anlagilmas: igin birbirine benzer kokulardan integral
alinarak ¢ikarilan 16 6znitelikle farkli Slgiimler icin elde edilen radar ¢izimleri Sekil 3.71 —

3.74°de gosterilmektedir.
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naftalin
5

Sekil 3.71. Naftalin i¢in 8 sensor ile farkli Glgiimlerden elde
edilen 6znitelikler

gulsuyu

16

Sekil 3.72. Giilsuyu i¢in 8 sensoér ile farkli dl¢ctimlerden elde edilen
Oznitelikler
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melekotu

10

Sekil 3.73. Melekotu igin 8 sensor ile farkli dlgiimlerden elde
edilen Oznitelikler

Sekil 3.74. Nane i¢in 8 sensor ile farkli 6l¢limlerden elde edilen
Oznitelikler

Integral almarak ¢ikarilan ozniteliklerin radar cizimleri incelendiginde nane ile
naftalin, oje ile ¢liriik yumurta ve aseton ile melekotu Oriintiilerinin birbirine yakin oldugu
gbzlenmektedir. Bu nedenler siniflandirma basarisini olumsuz etkilemektedir.

Yine sensOr cevabini tanimlayic1 parametrelerden ortalama deger, standart sapma,
basiklik ve c¢arpiklik katsayilari Oznitelik vektorii olarak alindiginda bir sensorden 4
Oznitelik, 8 sensdrden ise 32 Oznitelik elde edilmektedir. Bu Ozniteliklerle yapilan
siniflandirma sonuglar1 incelendiginde ¢imen, sarimsak ve yumurta kokular1 ile nane ve
naftalin kokularini ayristirmakta problemler olugmaktadir. Bu problem Sekil 3.75 —

3.79°daki 6znitelik radar ¢izimlerinde goziikmektedir.
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Yumurta Sensor 5 - 8
Yumurta Sensér 1 -4 6 . ... 4

(@)

Sekil 3.75. Yumurta kokusu i¢in a) ilk 4 sensorden (TGS 880,TGS 825, TGS 830,
TGS 826) b) son 4 sensorden (TGS 2610,TGS 2620, TGS 2602, TGS
2104) elde edilen 6zniteliklerin radar ¢izimi

Sanimsak Ssensér 5-8

Sanmsak ‘Ec‘:énsdr 1-4 6 4

(@) (b)

Sekil 3.76. Sarimsak kokusu i¢in a) ilk 4 sensérden (TGS 880,TGS 825, TGS 830,
TGS 826) b) Son 4 sensorden (TGS 2610, TGS 2620, TGS 2602, TGS
2104) elde edilen 6zniteliklerin radar ¢izimi
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Gimen Sensér 5 - 8
5

Sekil 3.77. Cimen kokusu i¢in a) ilk 4 sensérden (TGS 880,TGS 825, TGS 830,
TGS 826) b) son 4 sensorden (TGS 2610, TGS 2620, TGS 2602, TGS
2104) elde edilen 6zniteliklerin radar ¢izimi

Maftalin Sensdr 1- 4

§
B - ! Naftalin Sensor 5 - 8

(@) (b)

Sekil 3.78. Naftalin kokusu i¢in a) Ilk 4 sensorden (TGS 880,TGS 825, TGS 830, TGS
826) b) Son 4 sensérden (TGS 2610, TGS 2620, TGS 2602, TGS 2104) elde
edilen 6zniteliklerin radar ¢izimi
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Nane Sensér5-8
Nane Sensér 1 -4 9

€) (b)

Sekil 3.79. Nane kokusu igin a) Ilk 4 sensérden (TGS 880,TGS 825, TGS 830, TGS
826) b) Son 4 sensorden (TGS 2610, TGS 2620, TGS 2602, TGS 2104) elde
edilen 6zniteliklerin radar ¢izimi

32 ozniteligi tek bir radar ¢izimde gostermek zor oldugu i¢in, ilk 4 sensor ve son 4
sensorden elde edilen 6zniteliklerin radar ¢izimi ayr1 gosterilmektedir. Sensor cevaplarinin
farkin1 ortaya c¢ikaran bir diger yontem ylikselme zamani, diisme zamani, maksimuma
ulagma siiresi, isaretin yiikselen kenarda %60’1na ulagsma siiresi, diisen kenarda isaretin %
60’ma ulagma siiresi ve maksimum deger Oznitelik vektorii olarak simiflandiriciya
uygulanmaktadir. Her koku 6rnegi i¢in bir sensdrden 6 Oznitelik, toplamda 48 6znitelik
cikartilmaktadir. Yine bu yontemle siniflandirilma yapildiginda nane, sarimsak, melekotu
ve c¢imen kokularinin birbirine yakinligindan dolay1 smiflandirma hatalar1 meydana
gelmektedir. 48 6zniteligi radar ¢izimle anlasilmayacagi diistiniildiigiinden, tiim egitim seti
verilerinden elde edilen 6znitelikler Box-and-Whisher ¢izimlerinde gosterilmistir. Box-
and-Whisher ¢izimlerinde yatay eksende Oznitelikler varken, diisey eksende o
Ozniteliklerin dagilimi géziikmektedir. Birbirine yakin kokulardan olan nane, sarimsak ve
¢imen kokularina ait elde edilen Ozniteliklerin Box-and-Whisher cizimleri Sekil 3.80-
3.82°de goziikmektedir. Box-and-Whisher ¢izimlerinde yatay eksen ¢ikarilan 6znitelikleri
diisey eksen de ise Ozniteliklerin degerleri bulunmaktadir. Grafigin igindeki kutular ise,
Ozniteliklerin tim Olgiimler icin hangi aralikta degistigine, kutularin i¢indeki ¢izgi de
ortalama degerine karsilik gelmektedir. Bdylece tiim Ol¢iimler icin elde edilen

Ozniteliklerin dagilimi1 gézlenebilmektedir.
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Nane Sensér 1-4
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Sekil 3.80. Nane kokusu igin a) Ilk 4 sensérden (TGS 880,TGS 825, TGS 830,
TGS 826) b) Son 4 sensérden (TGS 2610,TGS 2620, TGS 2602,
TGS 2104) elde edilen 6zniteliklerin radar ¢izimi

/I N I N " ~ W R —
1 2 3 4 56 7 8 91
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Sarimsak Senso6r 1-4

0.9

& O
(Ll

07} # H
06
05
0.4f
0.3f
02f

0.1F

1 1 9 L 1 1 1 1 4 1 L L 1 1 @
101112131415161718192021222324
6znitelikler

(a)

d-
N_
w
N
ok
o+
~ b
m»
© -

Sarimsak Sensor 5-8
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Sekil 3.81. Sarimsak kokusu i¢in a) i1k 4 sensorden (TGS 880,TGS 825, TGS
830, TGS 826) b) Son 4 sensorden (TGS 2610,TGS 2620, TGS
2602, TGS 2104) elde edilen 6zniteliklerin radar ¢izimi
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Sekil 3.82. Cimen kokusu i¢in a) ilk 4 sensoérden (TGS 880,TGS 825,
TGS 830, TGS 826) b) Son 4 sensorden (TGS 2610, TGS
2620, TGS 2602, TGS 2104) elde edilen 6zniteliklerin radar

Bir diger 6znitelik ¢ikarma yontemi, sensor cevabini 6 pargaya ayirarak her parcanin
tiirevinin alinmasiyla bir sensor cevabindan 6 6znitelik elde edilmesi seklindedir. Boylece

bir koku Ornegi i¢cin 48 Oznitelik c¢ikartilmaktadir. Sekil 3.83-3.85’den Oznitelikler
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Cimen Sensor 1-4
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incelendiginde, bu oOzniteliklerin yumurta, c¢lirik yumurta ve ¢imen kokularimi ayirt

etmekte zorlandig1 anlagilmaktadir.

Yumurta Sensor 1-4
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Sekil 3.83. Yumurta kokusu i¢in a) ilk 4 sensorden (TGS 880,TGS 825, TGS
830, TGS 826) b) Son 4 sensérden (TGS 2610,TGS 2620, TGS
2602, TGS 2104) elde edilen Ozniteliklerin tim veriler icin
dagilimi
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Curik Yumurta Sensér 1-4

1 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

0.8r

0.7

0.6

05F ]

0.4 R

03rmm m@m s
® @ . @
0.2+

0.1] |
H

1234567 8 910111213141
oznitelikler
(a)

Curik Yumurta Sensor 5-8
09 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

1 L 1

516171819202122232

0.8

0.7 1 .

0.6

T

0.5
0.4} 1
0.3

0.2 - | l

0.1 . ]
B

-
22}
22}
22}
&
22}
i
&
22}
[=2]
23
i3]
23]
=g
E4h
2]

1234567 8 9101112131415161718192021222324
oznitelikler

(b)

Sekil 3.84. Ciiriik yumurta kokusu igin a) Ilk 4 sensoérden (TGS 880,TGS
825, TGS 830, TGS 826) b) Son 4 sensdérden (TGS 2610,TGS
2620, TGS 2602, TGS 2104) elde edilen Ozniteliklerin tim
veriler i¢in dagilimi
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Cimen Sensér 1-4
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Sekil 3.85. Cimen kokusu i¢gin a) Ilk 4 sensérden (TGS 880,TGS 825, TGS 830,
TGS 826) b) Son 4 sensérden (TGS 2610,TGS 2620, TGS 2602, TGS
2104) elde edilen 6zniteliklerin tiim veriler i¢in dagilimi
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Alt 6rnekleme yontemiyle, isaret 60 ornekte bir orneklenmekte ve bir sensérden
toplam 10 ornek elde edilmektedir. Oznitelik ¢ikarilirken karsilasilan en  biiyiik
problemlerden biri isaretle ilgili bilgi kaybinin yasanmasidir. Sensdr cevabi yavas
oldugundan dolay1 alt ornekleme yonteminin avantaji isaretin seklini c¢ok fazla
kaybetmeden korunmasini saglayarak, sensoriin biitiiniiyle ilgili bilgiyi kaybetmeden
Oznitelik olarak uygulanmasini amaglamaktadir. Bir sensérden 10 6znitelik ¢ikarilarak, bir
koku 6rnegi igin 80 Oznitelik elde edilmektedir. Alt 6rnekleme ile elde edilen 6znitelikler
kullanildiginda, birbirine en yakin grafiklerin giilsuyu ve melekotu kokulari i¢in kutu
grafikleri Sekil 3.86 ve Sekil 3.87°da goziikmektedir. Birbirine en yakin olan bu kokular
i¢in bile, 6zniteliklerin ayirt ediciligi sekillerden anlagilmaktadir.
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Sekil 3.86. Giilsuyu kokusu i¢in a) TGS 880 ve TGS 825 b) TGS 830 ve TGS 826 )
TGS 2610 ve TGS 2620 d) TGS 2602 ve TGS 2104 sensorlerinden elde
edilen 6zniteliklerin tiim giilsuyu kokusu verileri i¢in dagilimi
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Sekil 3.87. Melekotu kokusu i¢in a) TGS 880 ve TGS 825 b) TGS 830 ve TGS 826 c)
TGS 2610 ve TGS 2620 d) TGS 2602 ve TGS 2104 sensorlerinden elde
edilen 0zniteliklerin tiim veriler i¢in dagilimi

Tim bu ¢ikartilan 6znitelikleri kullanarak yapilan siiflandirma sonuglar1 Tablo 3.1°
de ozetlenmektedir. VERI2 farkli kokulardan olustugu icin basari sonuglar1 oldukca
yiiksek ¢ikmaktadir. Bu basari sonuglarindan en basarili olan alt 6rnekleme yoOntemi,

Oznitelik segcme ve siniflandirict modelini olusturmak iizere kullanilmaktadir.

3.3.2. VERI3’e Ait Oznitelikler ile Tlgili Elde Edilen Bulgular

VERI3 istavrit baliginin farkli giinlerde elde edilen kokularmdan olusmaktadir.
VERI2’ye uygulanan farkli 6znitelik ¢ikartma yontemleri, bu veri tabanma da sirasiyla
uygulanarak Sekil 3.88-3.98 elde edildi. Oznitelik olarak maksimum deger secildiginde,

birbirine yakin oriintiilere sahip olan 5 ve 7 giinliik istavrit kokularmin Oriintiileri Sekil
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3.88 ve Sekil 3.89’da verilmektedir. Sekiller incelendiginde, elde edilen 6zniteliklerin

birbirine ¢ok yakin oOriintiiler olusturdugu gozlenmektedir. Bu da iki sinifi birbirinden ayirt

etmenin zorlugunu gostermektedir. Oznitelik olarak sensdr cevaplarmin integrali

alindiginda elde edilen 5 ve 7 giinliik istavrit balig1 kokularinin oriintiileri Sekil 3.90 ve

Sekil 3.91°da goziikmektedir.

Tablo 3.1. VERI2 icin farkli 6zniteliklerle siniflandirma sonuglari

Siniflandirma

Oznitelik Yontemleri Oznitelik K . Basarisi Standart
Sayisi parametresi (%) Sapma

Maksimum Deger 1 7 88.243 +5.43
Tiirev 6 5 85.805 +4.63
integral 2 3 90.688 +6.74
Ortalama, Basikhk,

Standart Sapma, Carpikhk 4 . SekSdle i
Yiikselme Zamani 6 5 88.243 +7.33
Alt 6rnekleme yontemi 10 5 93.122 +4.27

TGS 2618

TGS 826

5 gunlik istavrit
TGS 830

TGS 825

TGS 2620

TGS 2602

TGS 880

Sekil 3.88. Maksimum deger Oznitelik olarak alindiginda 5
giinliik istavrit koku Oriintiisii
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7 guinlik istavrit
TGS 830

TGS 826 .. ¥ ... TGS 825

TGS 2610 — \3 TGS 880

tes2620 . M-/ 7 Tes2t0e

TGS 2602

Sekil 3.89. Maksimum deger Oznitelik olarak alindiginda 7
giinliik istavrit koku Oriintlisti

5 glinlik istavgil sensor 1-4
6

4

Sekil 3.90. Integral alma &znitelik olarak secildiginde 5 giinliik
istavrit kokusunun Oriintiisii

7 gunltk istavrit

Sekil 3.91. integral alma 6znitelik olarak segildiginde 7 giinliik
istavrit kokusunun Oriintiisii
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Oznitelik olarak ortalama deger, standart sapma, basiklik ve carpiklik katsayisi
alindiginda elde edilen 5 ve 7 giinliik istavrit balig1 goriintiileri Sekil 3.92 ve 3.93’de

gbziikmektedir.

5 gunluk istavrit sensor 1-4 5 5 ginlik istavrit sensor 5-84

Sekil 3.92. Ortalama deger, standart sapma, basiklik ve c¢arpiklik katsayisi Oznitelik
olarak secildiginde a) ilk 4 sensor b) son 4 sensor icin 5 giinliik istavrit

kokusunun oruntiisi

7 guinlik istavrit sensor 5-8
2 4

7 glinlik istavrit sensoér 1-4
6

Sekil 3.93. Ortalama deger, standart sapma, basiklik ve ¢arpiklik katsayisi 6znitelik
olarak seg¢ildiginde a) ilk 4 sensor b) son 4 sensor igin 7 giinliik istavrit

kokusunun Oriintiisi

Sekil 3.92 ve Sekil 3.93 incelendiginde bu ¢ikartilan 6zniteliklerle 5 ve 7 giinliik

istavrit balig1r kokusu oOriintiilerinin birbirine ¢cok yakin oldugu gozlenmektedir. Diger bir
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Oznitelik ¢ikarma yontemi olan yiikselme zamani, diisme zamani, maksimuma ulagma
stiresi, ylikselen kenarda maksimum degerin % 60°1na ulasma, diisen kenarda maksimum
degerin % 60’1na ulagma siiresi ve maksimum deger alindiginda elde edilen 5 ve 7 giinliik

istavrit balik kokusunun oriintiileri Sekil 3.94 ve 3.95’de gosterilmektedir.

4
5 gunlok istavrit TGS 880 - TGS 825 5 gunluk istavrit TGS 830 - TGS 826
et 5 e 2 3

5 gunliik istavrit TGS 2620 - TGS 2610

(c) (d)

Sekil 3.94. 5 giinliik istavrit kokusu igin a) TGS 880 ve 825 b) TGS 830 ve 826 c)
TGS 2620 ve 2610 d)TGS 2602 ve 2104 sensorlerinden ¢ikartilan
Oznitelikler
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4
’ 7 gunluk istavrit TGS 830 - TGS 826 g

7 gunluk istavrit TGS 880 - TGS 825

(@)

7 gunlik istavrit TGS 2620 - TGS 2610

(©) (d)

Sekil 3.95. 7 giinliik istavrit kokusu i¢in a) TGS 880 ve 825 b) TGS 830 ve 826 ¢)
TGS 2620 ve 2610 d)TGS 2602 ve 2104 sensorlerinden cikartilan
Oznitelikler

Sensor isaretlerinin tiirevi aliarak elde edilen Ozniteliklerin 5 ve 7 giinliik balik

kokusu verilerinin dagilimi Sekil 3.96 ve Sekil 3.97°da gosterilmektedir.
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5 glnluk istavrit 1-4
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Sekil 3.96. 5 giinliik istavrit kokusu i¢in elde edilen 6zniteliklerin dagilimi
a) ilk 4 sensor i¢in b) son 4 sensdr i¢in
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7 gunluk istavrit 1-4
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T ginlok istavrit 5-5
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(b)

Sekil 3.97. 7 giinliik istavrit kokusu i¢in elde edilen 6zniteliklerin dagilimi
a) ilk 4 sensor i¢in b) son 4 sensdr i¢in
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Oznitelik olarak alt 6rnekleme alindiginda, 5 ve 7 giinliik istavrit balig1 koku

verilerinin dagilimi Sekil 3.98 ve Sekil 3.99 goziikmektedir.
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5 gunlik istavrit
7 ]

Sekil 3.98. 5 giinliik istavrit i¢cin a)TGS 880-825 b) TGS 830-826 c) TGS 2620-

2620 d)TGS 2602-2104 sensorleri igin alt drnekleme ile elde edilen
Oznitelikler

7 gunlik istavrit

7 gunlik istavrit
6.

(b)

Sekil 3.99. 7 giinliik istavrit icin a)TGS 880-825 b) TGS 830-826 c) TGS 2620-2620
d)TGS 2602-2104 sensorleri i¢in alt 6rnekleme ile elde edilen 6znitelikler
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Sekil 3.99’un devam

7 gunlik istavrit 7 gunlik istavrit
6 6

Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin kiyaslamas1 Tablo 3.2°de yapilmaktadir. Tablo
3.2°de tiim Oznitelikler 6znitelik segme kullanilmadan biitiin olarak uygulandiginda elde
edilen sonuglar kiyaslanmaktadir. Farkli simiflara ait kokular birbirine yakin kokular
oldugu i¢in VERI2’nin sonuglar ile karsilastirildiginda simiflandiric1 basarisinin diigmesi
beklenen bir sonuctur. Onerilen smiflandirma ydntemi ve Oznitelik segme ydnteminin
Oonemi bu veri tabaninda daha iyi anlasilmaktadir. Alt 6rnekleme yontemi kullanilarak,
Tablo 3.2°de belirtildigi gibi diger yontemlere oranla daha basarili siniflandirma sonucu

elde edilmektedir.

Tablo 3.2. VERI3 icin farkli 6zniteliklerle siniflandirma sonuglari

R, . Oznitelik k Smiflandirma | oot
Oznitelik Yontemleri . Basarisi

Sayisi parametresi (%) Sapma
Maksimum Deger 1 6 55.557 +8.253
Tiirev 6 8 52.778 +7.221
integral 2 5 50.22 +9.378
Ortalama, Basikhk,

+

Standart Sapma, Carpikhk 4 < DLl Jen
Yiikselme Zamani 6 3 44.44 +8.743
Alt d6rnekleme yontemi 7 8 61.11 +7.332
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3.3.3. VERIi4’e Ait Oznitelikler ile Tlgili Elde Edilen Bulgular

3 farkli balik cinsine ait kokular1 ayirt etmek i¢in diger veri tabanlarina uygulanan

oznitelik cikarma yontemleri VERI4’e de uygulanmaktadir. Oznitelik ¢ikarma ile ilgili

bulgular Sekil 3.100 - 3.113’de verilmektedir. Sirasiyla bu sekiller incelenirse; ilk olarak,

Oznitelik olarak maksimum deger alindiginda 3 farkli baligin 3 giinliik kokusu i¢in elde

edilen 6znitelikler Sekil 3.100°de verilmektedir.

istavrit
TGS 830
'

TGS 826 i S TGS 825
S

TGS 2616

TGS 2620 TGS 2104

TGS 2602

(@)

mezgit
TGS 830
1

TGS 2620

TGS 2602

(b)

TGS 826 . TGS 825
\\
h B el
04
\\\\ //R/ X
TGS 2610 N )\W\/ TGS 880
TGS 2620 TGS 2104
TGS 2602

TGS 2104

Sekil 3.100. Oznitelik olarak maksimum degerleri alindiginda 3 giinliik a) istavrit b)
hamsi ¢) mezgit kokusu oriintiileri

Sekil 3.100’de 3 farkli balik i¢in Oznitelikler her sensoriin maksimum degeri

secildiginde ortaya ¢ikan koku Oriintiileri incelendiginde hamsi ve mezgit Oriintiilerinin

birbirine benzerliginden dolay1 tam olarak ayirt edilemeyecegi gozlenmektedir.
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istavrit
5

Sekil 3.101. Oznitelik olarak integral degerleri alindiginda 3 giinliik a) istavrit b)
hamsi ¢) mezgit kokusu oriintiileri

Oznitelik olarak sensor isaretlerinin integrali alindiginda ise elde edilen 6zniteliklerin
radar ¢izimi sekil 3.101°de goziikkmektedir. Sekil 3.101 incelendiginde ¢ikarilan
ozniteliklerde mezgit ile hamsinin kokularinin birbirine yakin oldugu gdézlenmektedir.
Oznitelikler olarak sensdr isaretlerinin ortalama degeri, standart sapma, basiklik katsayisi
ve carpiklik katsayisi alindiginda elde edilen Ozniteliklerin radar ¢izimi sekil 3.102-
3.104’te goziikmektedir.
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istavrit ilk 4 sens6r
istavrit son 4 sensor
5

(a) (b)

Sekil 3.102. Oznitelik olarak ortalama degeri, standart sapma, basiklik katsayis1 ve
carpiklik katsayis1 degerleri alindiginda a) ilk 4 sensor b) son 4 sensor
icin 3 giinliik istavrit kokusu Oriintiisii

hamsi ilk 4 sens6r hamsi son 4 senso6r
5

Sekil 3.103. Oznitelik olarak ortalama degeri, standart sapma, basiklik katsayisi ve
carpiklik katsayis1 degerleri alindiginda a) ilk 4 sensor b) son 4 sensor
icin 3 giinliik hamsi kokusu Oriintiisii
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mezgit son 4 sensér
mezgit illé 4 sensor 5

Sekil 3.104. Oznitelik olarak ortalama degeri, standart sapma, basiklik katsayisi ve
carpiklik katsayisi degerleri alindiginda a) ilk 4 sensér b) son 4 sensor
icin 3 giinliilk mezgit kokusu Oriintiisii

Sekil 3.102-3.104 incelendiginde istavrit ve hamsi Oznitelikleri Oriintiilerinin
birbirine benzedigi goziikmektedir. Bunun da smiflandirma performansini olumsuz
etkileyecegi anlasilmaktadir. Oznitelikler olarak sensor isaretlerinin yiikselme zamani,
diisme zamani, maksimuma ulasma siiresi, yiikselen kenarda maksimum degerin % 60’1na
ulagma siiresi, diisen kenarda maksimum degerin % 60’1na ulagma siiresi ve maksimum
deger alindiginda elde edilen Ozniteliklerin radar ¢izimi Sekil 3.105-3.107’de

goziikkmektedir.

istavrit ilk 4 sensor 8istavrit son 4 sensor

Sekil 3.105. Oznitelik olarak zaman parametreleri(yiikselme zamani, vb.)
alindiginda a) ilk 4 sensor b) son 4 sensor i¢in 3 giinliik istavrit
kokusu Oriintiisii
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hamsi ilk 4 sensor
8 7 6

hamsi son 4 sensér

Sekil 3.106. Oznitelik olarak zaman parametreleri(yiikselme zamani, vb.) alindiginda
a) ilk 4 sensor b) son 4 sensor i¢in 3 giinliik hamsi kokusu oriintiisii

mezgit ilk 4 sensér mezgit son 4 sensor
8 1. 6 8

(@) (b)

Sekil 3.107. Oznitelik olarak zaman parametreleri(yiikselme zamani, vb.) alindiginda
a) ilk 4 sensor b) son 4 sensor icin 3 giinliik mezgit kokusu Oriintiisii

Sekil 3.105-3.107 incelendiginde, hamsi ve mezgit koku oriintiilerinin birbirine yakin
oldugu gézlenmektedir. Oznitelikler olarak sensér isaretlerini 6 pargaya ayirip her parcanin
tirevi alindiginda elde edilen Ozniteliklerin radar ¢izimi Sekil 3.108-3.110’da

gbziikmektedir.
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At B semect istavrit son 4 sensor
8 7 6
P el e . 8 7 o .
10 B e A 4
L : X\ [ 3 1 3
12 SN b ’ = S 2 12 Lo
: =Nt :
— NS
14 =, \‘ 24 14 T 24
15 2 SN - 23 15 23
16 22 ] .
17 1 21 17 . 21
8 4 2 1 9 2
(a) (b)

Sekil 3.108. Oznitelik olarak, 6 parcaya ayrilmis sensdr cevaplarinin tiirevi
alindiginda a) ilk 4 sensor b) son 4 sensor icin 3 giinliikk istavrit

kokusu Oriintiisi

hamsi ilk 4 sensor

hamsi son 4 sensor
8 7 6

(a) (b)

Sekil 3.109. Oznitelik olarak, 6 parcaya ayrilmis sensdr cevaplarinin tiirevi
alindiginda a) ilk 4 sensor b) son 4 sensor i¢in 3 gilinliik hamsi kokusu

oruntiisi
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mezgit ilk 4 sensor
8 7 6

mezgit son 4 sensor
8 7 [

Sekil 3.110. Oznitelik olarak, 6 parcaya ayrilmis sensor cevaplarmm tiirevi
alindiginda a) ilk 4 sensdr b) son 4 sensor icin 3 giinlilk mezgit kokusu
oruntiisi

Sekil 3.108-3.110 incelendiklerinde istavrit ve hamsi koku Oriintiilerinin yakinlig1
goziikmektedir. On isleme tabi tutulan sensor isaretlerinden alt drnekleme uygulandiginda

elde edilen Ozniteliklerin radar ¢izimleri Sekil 3.111- 3.113°de goziikmektedir.

ista\grit TGS 880 - TGS 825 istavrit TGS 830 - TGS 826
4 5 4

82

L

L ,/‘;Z%AP, Gl ;’:‘

(@) (b)

Sekil 3.111. Oznitelik olarak alt 6rnekleme uygulandiginda a) TGS 880-825 b) TGS
830-826 ¢) TGS 2610-2620 d) TGS 2602-2104 sensorleri i¢in 3 giinlikk
istavrit kokusu Oriintiisti
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Sekil 3.111’in devamu

istavrit TGS 2610 - TGS 2620 istavrsil TGS 2602 - TGS 2104
4

(@) (b)

Sekil 3.112. Oznitelik olarak alt &rnekleme uygulandiginda a) TGS 880-825 b) TGS
830-826 ¢) TGS 2610-2620 d) TGS 2602-2104 sensorleri igin 3 giinliik
hamsi kokusu Oriintiisii
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Sekil 3.112’nin devamu

hamsi TGS 2610 - TGS 2620 hamsi TGS 2602 - TGS 2104
5 4

(c) (d)

mezgit TGS 880 - TGS 825

(a) (b)

(c) (d)

Sekil 3.113. Oznitelik olarak alt 6rnekleme uygulandiginda a) TGS 880-825 b) TGS
830-826 ¢) TGS 2610-2620 d) TGS 2602-2104 sensorleri igin 3 giinliikk
mezgit kokusu oriintiisii
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Sekil 3.111-3.113 incelendiginde alt 6rnekleme 6zniteliklerini kullanildiginda olusan
mezgit koku Orintiisiiniin farkli oldugu gézlenmektedir. Diger veri tabanlarinda oldugu
gibi, burada da amac¢ en basarili siniflandirma dogrulugunu veren yoOntemin ve
Ozniteliklerin belirlenip uygulanmasini saglamaktir. Bu amacgla uygulanan yontemlerin
basarist Tablo 3.3’de verilmektedir. Yontemlerin basarisi incelendiginde alt 6rnekleme

yonteminin % 74 siiflandirma basarisi ile en yiiksek dogrulugu sagladig tespit edilmistir.

Tablo 3.3. VERI4 i¢in farkli 6zniteliklerle siniflandirma sonuglari

T , Oznitelik K Smiflandirma | g0 4oy
Oznitelik Yontemleri . Basarisi

Sayis1 | parametresi (%) Sapma
Maksimum Deger 1 15 68 +5.322
Tiirev 6 3 68 +4.63
integral 2 6 60 +7.788
Ortalama, Basikhk,

+

Standart Sapma, Carpikhk 4 . i S
Yiikselme Zamani 6 1 60 +7.35
Alt 6rnekleme yontemi 7 8 74 +6.88

3.4. Simiflandirma Bulgular

Smiflandirma bulgulari, Boliim 3.3°de kullanilmasina karar verilen O6zniteliklerin
farkli siniflandirma algoritmalarina uygulanmasiyla elde edilen verilerden olugmaktadir.

Farkli veri tabanlar i¢in ¢esitli siniflandirma algoritmalar1 ve yapilan ¢alismalar
kisminda 6nerilen ikili karar agaci yapist uygulanmakta ve sonuglart karsilastiriimaktadir.
Boylece siiflandirma sonuglartyla 6nerilen modelin basarist ortaya konmaktadir. Ayrica 4
veri tabani i¢in modelin egitilip, test verisinin siniflandirilmasindaki hiz kiyaslamasi
yapilmaktadir. Bu sekilde her veri tabanindaki tiim simiflandirma yontemleri i¢in hiz
performans1 verilmektedir. Genel olarak yontemler degerlendirildiginde, Bayes
siniflandiricinin en yavaslardan biri oldugu, DAA algoritmasinin ise en hizli oldugu
goziikmektedir. Bu siire farki  algoritmalarin  yapisindaki  hesaplamalardan

kaynaklanmaktadir.



148

3.4.1. VERI1 i¢in Simflandirma Bulgulari

VERI1 12 sensérden elde edilen &zniteliklerden olusmaktadir. Her konsantrasyon
degerine ait 12 6znitelik biitiiniiyle siniflandiriciya uygulanmak yerine, 6znitelik alt kiime
secme isleminden sonra uygulanmaktadir. Oznitelik segme islemi yapilan calismalarda
bahsedildigi gibi AIS algoritmasiyla yapilmakta ve en basarili sonucu veren 6zniteliklerin
secilmesi amaglanmaktadir. Her algoritma i¢in segilen en iyi 6znitelikler o siniflandirma
algoritmalarina uygulanmakta ve Tablo 3.4> de bu algoritmalarin siniflandirma sonuglari
karsilastirilmaktadir. Sonuglar rastgele 30 farkli egitim ve test verisinin modele
uygulanmasiyla elde edilmektedir. 30 farkli egitim ve test verisinin uygulanmasi
sonucunda elde edilen belirlilik ve duyarlilik degeri uygulanan tim yontemler ig¢in Tablo
3.4’ de Ozetlenmektedir.

Onerilen yontemde kullanilan simiflandirma ydntemleri, hangi smiflandiricida hangi
Ozniteliklerin kullanildigi Tablo 3.5’de verilmektedir. 20 sinifi ayirt etmek tlizere 19
siiflandirict kullanilmaktadir. Her diiglimde kullanilan siniflandirma yontemleri model
olusturulurken en az Oznitelikle, en hizli smiflandirmay1 yapacak algoritma olarak

secilmektedir. Bu kapsamda model Tablo 3.5’deki gibi olusturularak basarisi tespit

edilmektedir.

Tablo 3.4. VERI1 igin farkli algoritmalarla smiflandirma sonuglar

Capraz
Dogrulama Qapraz
Dogrulama
Parametre Simflandirma Simiflandirm
Smiflandirma | Oznitelik Belirlilik miandirma Hiz
Yontemleri Sayis1 | ve Basarisi Duyarhhik (sn)
Oznitelikler (%) Basarisi (%)
0 Standart
Standart
Sapma
Sapma
91.368 91.595
Bayes 4 2,4,7,11 3717 117,004 0.457
k=4 93 93.636
K-EYK 2 211 3619 c12.645 | 0102
95.333 95.66
DAA 3 2,10,11 14 536 19,003 0.098
Onerilen 99.33 99.412
Yontem Tablo 3.5 | Tablo 3.5 +1.729 1632 0.134
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Tablo 3.4’de ayrica her yontemde kullanilan parametreler, 6znitelikler ve uygulanan

yontemin test verisini degerlendirme hizlar1 da verilmektedir. Biitlin olarak ele alindiginda

Onerilen yontemin, belirlilik ve duyarlilik basarilarini yiiksek oranda arttirdigi goéze

carpmaktadir. Hiz olarak ¢ok geride olmamasi sebebiyle gercek uygulamalarda da

rahatlikla kullanilacak bir model olusturuldugu gozlenmektedir. Onerilen ydnteme en

yakin sonu¢ DAA ydntemiyle elde edilmektedir. Ozellikle bu yontemin hizinin ¢ok iyi

oldugu dikkat ¢ekmektedir. Fakat program hizlar1 arasinda belirgin farklar olmadigi Tablo

3.4’de gozlenmektedir.

DAA yontemiyle 6zellikle birbirine ¢ok yakin konsantrasyon

degerleri olan 5 ve 10 ppm degerleri ile 240 ve 250 ppm degerini siniflandirmada hatalar

meydana geldigi gozlenmektedir.

Tablo 3.5. VERII icin 6nerilen ikili karar agaci yapisinda kullanilan siniflandiricilar,

siniflandirici parametreleri ve secilen 6znitelikler

Simflandiricr Slnlﬂal.ldll'ma Kullanilan Oznitelik Oznitelikler
Algoritmasi Parametreler Sayisi

1. Smiflandirici DAA Dogrusal 3 1,2,6
2. Siniflandirici k-EYK k=4 1 2
3. Simiflandirici Bayes Normal dagilim 1 2
4. Simiflandirica DVM C=80, 6=0.85 1 3
5. Smiflandirica k-EYK k=5 1 2
6. Sitmiflandirici DAA Dogrusal 1 3
7. Siiflandirici DVM C=100, o=1 1 1
8. Siniflandirici DAA dogrusal 4 1,4,7,10
9. Simiflandirici DVM C=50, 6=0.9 1 2
10. Siiflandirica Bayes Normal dagilim 2 7,9
11. Simiflandirici DAA dogrusal 2 2,7
12. Smiflandirici k-EYK k=5 1 1
13. Smiflandirici DVM C=100, 6=0.9 1 1
14. Simiflandirici k-EYK k=1 1 1
15. Smiflandirici DVM C=100, o=1 1 1
16. Simflandirica DAA dogrusal 1 1
17. Siiflandirici DAA dogrusal 1 2
18. Simiflandirica DAA dogrusal 1 3
19. Siniflandirici DAA dogrusal 1 1

Onerilen yéntemde de yapilan smiflandirma hatasini, diisiik konsantrasyon degerleri

olan 5 ve 10 ppm degerlerinde meydana geldigi Tablo 3.6’da goézlenmektedir. Bu

konsantrasyon degerlerini ayirt ederken 30 denemede 4 yanilgiyla sonuglandigi, diger

yontemlerle kiyaslandiginda bunun ¢ok daha az oldugu Tablo 3.4’den anlagilmaktadir.
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Tablo 3.5 incelendiginde Onerilen yontemde segilen Oznitelikler 6zellikle 1 ve 2.
sensorlerden secilmektedir. Bunun bir sebebi diiglimdeki smiflandirma algoritmasi
Oznitelikleri sirayla denemekte ve % 100 basariya ulastiklarinda 6znitelik se¢me islemini
sonlandirmaktadir. Eger siniflandirma problemi kolaysa ilk 6znitelikte % 100 siniflandirma
basar1 elde edilmektedir. Bu diger Ozniteliklerin ayni1 basariyr saglamayacagi anlamina
gelmez. Bu yilizden 1. sensorden elde edilen 6zniteligin en ¢ok kullanildig1 gdzlenmektedir.
Siniflandirma problemi zor olan diigiimler incelendiginde 7. sensdriin ayirt ediciligi goze
carpmaktadir.

Bu veri tabani i¢in 6nerilen karar agaci yapisindaki modelin detaylar1 Boliim 2.5.6’da
calismalar kisminda verilmektedir. Onerilen model ¢ok fazla simf sayis1 ve az veri
olumsuzluklarinda bile diger yontemlere gore daha basarili sonuglar vermektedir. En
basarili sonucu veren yontem olan karar agaci yapisinda onerilen yontem uygulandiginda
elde edilen karisiklik matrisi Tablo 3.6’da verilmektedir.

Tablo 3.7°de rakamlarla ifade edilen 20 sinifin hangi konsantrasyon degerlerine
karsilik geldigi Tablo 3.6’da verilmektedir. Tablo 3.6 ve Tablo 3.7°de verilen karigiklik
matrisleri incelendiginde siniflandirma hatalarinin, birbirine ¢ok yakin kiigiik
konsantrasyon degerleri icin ortaya c¢iktigi gozlenmektedir. Bu kiicliik konsantrasyon
degerlerini ayirt etmenin en etkili yolu problemi alt pargalara ayirarak, sorunlu bolgeyi
kendi icinde ele almaktir. Ikili karar agaci tabanli onerilen yéntem verileri alt parcalara
bolerek siniflandirdigr igin en basarilt sonucu vermektedir. Diger yontemler ise sadece 5
ile 10 ppm degerlerini ayirt etmekte degil birbirine yakin diger konsantrasyon sonuglarini
da ayirt etmekte zorlanmaktadir. Mesela diger yontemler 240 ile 250 ppm degerlerini veya
480 ile 500 ppm degerlerini ayirt etmekte zorlanmakta, hatalarin bu yakin degerleri ayirt

ederken yapildig1 gézlenmektedir.

Tablo 3.6. VERI1’de numaralandirilan siniflara ait konsantrasyon degerleri

Sumf Konsan‘tra.syon Sumf Konsan'tra‘syon Sumf Konsanvtra.syon Sumf Konsanvtra.syon
Degeri Degeri Degeri Degeri
No No No No
Ppm ppm Ppm ppm
1 5 6 120 11 960 16 5000
2 10 7 240 12 1000 17 7750
3 25 8 250 13 1940 18 10000
4 50 9 480 14 2500 19 15550
5 100 10 500 15 3880 20 20000
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Tablo 3.7. VERII i¢in énerilen smiflandirma modeli uygulandiginda elde edilen karisiklik
matrisi
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3.4.2. VERI2 i¢in Simiflandirma Bulgulari

11 farkli koku 6rneginden olusan bu veri tabani i¢in, alt 6rnekleme 6zniteliklerinin
alt kiimesini kullanarak elde edilen smiflandirma sonucglar1 Tablo 3.8’de verilmektedir.
Oznitelik olarak bahsedildigi gibi en yiiksek smiflandirma basarisim1 saglayan alt
ornekleme yontemiyle elde edilen 6znitelikler kullanilmaktadir. Bu 6znitelikler biitiiniiyle
degil, 6znitelik se¢me isleminden gegerek siniflandirma algoritmasina gonderilmektedir.
Oznitelik se¢cme islemi, Boliim 2.4.5°de bahsedildigi gibi ardisil ileri yonde segim
algoritmasiyla gerceklestirilmektedir. Her yontem i¢in en basarili sonucu veren 6znitelikler
secilmektedir. Her yontemde kullanilan 6znitelik sayist ve bu Ozniteliklerin hangileri
oldugu Tablo 3.8’de, Onerilen yontem i¢in kullanilan siniflandirma yontemi, 6znitelik
sayist ve Oznitelikler Tablo 3.9°da verilmektedir. Birbirine ¢cok yakin olmayan kokulardan
olusan bu veri tabaninda 6nerilen yontemle siniflandirma basaris1 % 100 yiikseltilmektedir.
Burada veri sayis1 az oldugu i¢in k katli ¢apraz dogrulamanin bir tiirii olan birini digsarida
birakma (leave one out) yontemi egitim verisine uygulanmakta ve her seferinde bir veri
disarida birakilarak sistem egitilmekte, sistemin testi ise disarda birakilan veri ile

yapilmaktadir. Bunun sonucunda elde edilen her test verisinin dogru siniflandirma basarisi
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tim yontemler icin Tablo 3.8’de capraz dogrulama siniflandirma basaris1 olarak
verilmektedir. 63 egitim, 41 test verisinden olusan bu veri tabaninda ¢apraz dogrulama
basarist i¢in model 63 kez her seferinde farkli egitim kiimesiyle egitilip, bir veriyle test
edilmekte ve Onerilen yontemle % 100 basariya ulagilmaktadir. Ayni sekilde Onerilen
yontemle olusturulan modele egitim verisi uygulandiginda yine siniflandirma basaris1 %
100 olarak elde edilmektedir. Hig¢ sisteme uygulanmayan 41 test verisi onerilen modele
uygulandiginda yine smniflandirma basaristin % 100’e yiikseltildigi Tablo 3.8’de
goziikmektedir. Onerilen yéntemde 11 kokuyu smiflandirmak igin 10 smiflandirict
kullanilmaktadir. Bu 10 smiflandiricida kullanilan siniflandirma algoritmasi, varsa bu
algoritmalarin parametreleri, 6znitelikler ve sayilar1 Tablo 3.9°da verilmektedir. Bu tablo
incelendiginde en fazla 6zniteligin 5. siniflandirict olan 4 ve 5’den 6 ve7’inci kokular1 ayirt
ederken kullanildig1 goze ¢arpmaktadir. Oznitelikleri incelerken de sensérlerin bu kokulara
verdigi cevaplarin birbirine benzerligi dikkat c¢ekmisti. Bu yilizden kullanilan diger
yontemlerde en c¢ok hatanin bu 4 kokunun ayriminda yapildigi yine sonuglardan
gozlenmektedir. Onerilen yéntemde, sorunlu bolge kendi iginde ele almip o kokular: ayirt
edecek en iyi Ozniteliklerin segilmesine olanak saglanmaktadir. Onerilen ydntemde
kullanilan diger siiflandiricilara bakildiginda 1 veya 2 6zniteligin o kokular1 ayirt etmeye

yettigi gozlenmektedir.

Tablo 3.8. VERI2 i¢in farkli algoritmalarla smiflandirma sonuglar

Test Verisi
. icin (gapraz
Smiflandirma Oznitelik Smiflandirma dogrulama Hiz
- . Sayisi Parametreler Siniflandirma
Yontemleri a L Duyarhhk (sn)
(Oznitelikler) Basaris1
Basaris1 (%)
(%)
4 Normal
Bayes (3,14,15,24) Dagihm 80.487 74.603 0.2051
3 _
k- EYK (41,65.74) k=3 93.83 88.42 0.0784
3
DAA (17.34.45) 93.476 88.88 0.0643
Onerilen Tablo 3.9 Tablo 3.9 100 100 0.1885
Yontem

Tablo 3.9°da kullanilan 6znitelikler incelendiginde, en ¢ok kullanilan 6zniteliklerin

1, 2 ve 5. sensorlerden elde edildigi gozlenmektedir. Tablo 3. 10 ve 3.11°de egitim ve test




verisi i¢in Onerilen yontem uygulandiginda elde edilen karigiklik matrisleri verilmektedir.
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Iki veri grubu icin de smiflandirma basarisinin %100’e ulastigi gézlenmektedir.

Tablo 3.9. VERI2 igin &nerilen ikili karar agac1 yapisinda kullanilan smiflandiricilar,

siiflandirict parametreleri ve se¢ilen 6znitelikler

Simiflandirict Oznitelik Kullanlan Siniflandirma Parametreler
Sayisi Oznitelikler | Algoritmasi

1 2 4,40 DVM C=50, 6=0.15
2 1 14 Bayes Normal Dagilim
3 1 54, 65 DAA Mahalanobis
4 1 4 k-EYK k=3
5 4 11, 15, 44, 55 DAA Mahalanobis
6 2 41,55 k-EYK k=1
7 1 34 DVM C=75,0=0.85
8 1 1 DAA Dogrusal
9 1 32 Bayes Normal Dagilim
10 1 14 DVM C=100, 6=0.9

Tablo 3.10. VERI2 igin onerilen ydntem kullanilarak elde edilen egitim verisine ait

karisiklik matrisi

ONGORULEN SINIF Belirlilik

1| 2] 3] 45 1] 6] 78] 91011 (%)
G| 1 5 | 0| 0] 0| 0] 0] o] o0o] oo/ o 100
E| 2 0| 6 | 0] 0| 0] o0o]o|o0o] oo/ o 100
R|[ 3 0| 0| 6| 0|0 0]0]0] o0/ o0l]o 100
C| 4 0| 0| 0|6 | 0] 0]0]0] o0/ o0]o0 100
E|[ 5 0] 0| 0|0 |7 0o]o0o]o0o] o] o]o 100
K 6 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 100
7 0| 0| 0|0 |0 ]| 0|6 0] 0] o0]o0 100
S 8 0| 0| 0|0 | 0] 0o 4] o0]o0]o 100
' 9 0] 0] 0 0] 0] 00| 7 0] o 100
:\' 10 | 0] 0] 0] 0] o0o]o]o|lo|lo]|s6] o0 100
F| 12 | o | o|o|lo|o|o|o]|o|o| o] 4 100

Duyarhhk 100

%) 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | , o

3.4.3. VERI3 i¢in Simflandirma Bulgulan

Farkli giinlerde 6l¢iim yapilan balik tazeligi deneylerinde elde edilen verilerden
olusan VERI3’e uygulanan farkli siniflandirma yéntemlerinin basarilar1 Tablo 3.12°de

goziikmektedir. Birbirine benzer kokulardan olustugu i¢in siiflandirma islemi daha zor
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olan bu veri tabaninda da dnerilen yontemin basariy1 yiikselttigi goziikmektedir. VERI2 de
siniflandirma igin genellikle 1 veya 2 Oznitelik kullanilirken, bu veri tabaninda

siniflandirma basarisini arttirmak icin 6znitelik sayisini artirmak gerekmektedir.

Tablo 3.11. VERI2 i¢in 6nerilen yontem kullanildiginda test verisine ait karisiklik matrisi

ONGORULEN SINIF Belirlilik
(%0)
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
11 100
Duyarhhk 100

(%) 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100

[EY
o
[EEY
[EN

Sle|o|~|o|u|s|w|N|-

MmM—Z2—0n XMAOITMO

[ellellellellellelleo]llellelie)(do NIty
OO0 |O(O|0O|O|O|Oo|Oo|~OIN
ellellellelleollelleo]lile]f-Nlelie]{d]
OoO|0o|0O(0O|0o|0O(O|~ OO0
[ellellellellellelidllieolle]llelielfé]
ellellellelleliNielle]llellelielle))]
[ellellelleliNielleo]llellellelielbN]
OO0 |OIN|O|O|O|O|O0|O|O|0
OO |O|O(O|O|O|O|O|O|©
el Nlellellellelleo]lleo]lleo]lle]lle]

WOO|0O|0O|0O|O|O|O|O|O

Bu veri tabam VERI2’ye gore nispeten daha fazla veriden olustugu igin, burada
capraz dogrulama yontemi olarak 10 kat ¢apraz dogrulama kullanilmaktadir. Egitim
kiimesi 110 veriden olusurken, test kiimesi 75 veriden olusmaktadir. Egitim kiimesi 10
parcaya ayrilarak her seferinde 11 veri test ve 99 veri egitim kiimesinde kullanilarak model
olusturuldu ve 11 test verisiyle bu model test edildi. Boylelikle tiim egitim verisi test verisi
olarak uygulanarak capraz dogrulama gergeklestirildi. Bunun sonucunda elde edilen
siniflandirma basaris1 ve standart sapmasi Tablo 3.12°de verilmektedir. Yine belirlenen
modele 110 egitim verisi ve 75 test verisi uygulandiginda elde edilen smiflandirma
duyarlilik basarilar1 Tablo 3.12°de verilmektedir. Diger yontemlerle kiyaslandiginda
onerilen yontemin siiflandirma bagarisini arttirdigr yine Tablo 3.12°den anlagilmaktadir.
Ozellikle birbirine yakin kokular1 ayirt etmekte diger yontemlere gére daha iyi
oldugundan, diger yontemlerin siniflandirma basarilariyla arasinda olan fark bu veri

tabaninda maksimum elde edilmektedir.
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Tablo 3.12. VERI3 igin farkli algoritmalarla smiflandirma sonuglari

Simiflandirma Onerilen
Yontemleri Bayes K-EYK DAA Yontem
Oznitelik Sayisi 8 3 8

ve 5,17,33,36,61, 16.43.63 14,20,27,55,57 | Tablo 3.12
Oznitelikler 63,65,78 Y 59,63,64

Parametreler Normal dagilim k=6 Mahalanobis Tablo 3.12
Test Verisi icin

Simiflandirma

Duyarhlik Basarist 41.46 54.533 46.66 85.71
(%)

Capraz Dogrulama

Simiflandirma 62.22 66.363 55.454 84.539
Basarisi (%) ve

Standart Sapma +17.31 +18.704 +17.902 +12.161
Haz(sn) 0.2755 0.0447 0.0257 0.094

Tablo 3.12 hiz bakimindan incelendiginde yine en hizli yontemin DAA oldugu
gozlenmektedir. Ama ayni zamanda aradaki hiz farklarinin 6nemli boyutta olmadigi
anlasilmaktadir. Onerilen yénteme ait 6 siniflandiricida kullamlan  siiflandirma
algoritmalari, varsa bu algoritmalara ait segilen parametreler, Oznitelik sayilari ve
Oznitelikler Tablo 3.12°de verilmektedir. Bu tablo incelendiginde en ¢ok Ozniteligin 4.
diigiimde kullanilan smiflandiricida kullanildigr goze ¢arpmaktadir. Bu simniflandiricilarin
yine en ¢ok ayirt etmekte zorlanilan 1, 3, 5 ve 7 giinliik balik kokularint siiflandirmada

kullanildig1 Sekil 2.20’den anlagilmaktadar.

Tablo 3.13. VERI3 igin 6nerilen ikili karar agaci yapisinda kullamlan siniflandiricilar,
siiflandirict parametreleri ve secilen 6znitelikler

Smiflandirici 1 2 3 4 5 6
Oznitelik 3 3 7 v 5 5
Sayisi
Kullanilan 24937, | 131421, | 16471 | 427,34,
Oznitelikler | 000405 | 906263 | 4 65 64| 22373873 | 73,74 49,55
Smiflandirma |\ evic | pym | DAA | kEYK Bayes DAA
Algoritmasi
k=6 B k=3
Parametreler | Oklid | “200 | - OKlit yoflrﬂfl‘! -
uzaklik | © uzaklik a8
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Tablo 3.13 incelendiginde, diiglimlerde kullanilan smiflandiricilarda en ¢ok
kullanilan 6zniteliklerin 7. sensor olan TGS 2602°den elde edildigi gézlenmektedir. Bu da
TGS 2602 gaz sensoriiniin balik kokulari i¢in segiciliginin yiiksek oldugunu

gostermektedir.

Tablo 3.14. VERI3 i¢in 6nerilen yontem kullanilarak egitim verisine ait karigiklik matrisi

ONGORULENSINIF Belirlilik

1 2 3 4 5 6 7 (%)
= 1 14 0 0 0 0 0 0 100
Z 2 1 19 0 0 0 0 0 95
7 3 0 0 8 1 0 0 0 88.88
= 4 0 0 2 15 0 0 0 88.23
< 5 0 0 0 2 15 0 0 88.23
= 6 0 0 0 0 1 10 0 90.9
© 7 0 0 0 0 0 0 11 100
Duyarhhk 93.03

(%) 93.33 | 100 80 83.33 | 93.75 | 100 100 | 591

Tablo 3.15 ve Tablo 3.16’da sirasiyla Onerilen yontem kullanildiginda elde edilen
egitim ve test verisi i¢in elde edilen karigiklik matrisi verilmektedir. Yine bu tablolar
detayli incelendiginde hatalarin ozellikle 5 giinliik veya 7 giinlik diye tahmin edilen

verilerde ortaya ¢iktig1 gozlenmektedir.

Tablo 3.15. VERI3 i¢in 6nerilen yontem kullanilarak test verisine ait karisiklik matrisi

ONGORULENSINIF Belirlilik

1 2 3 4 5 6 7 (%)
- 1 10 0 0 0 0 0 0 100
z 2 0 8 0 1 0 0 0 88.88
7 3 0 1 6 1 1 0 0 66.67
<[ 4 0 1 1 9 0 0 0 81.82
g5 0 0 0 3 7 0 0 70
= 6 0 0 0 0 2 8 0 80
O 7 0 0 0 0 0 0 13 100
Duyarhhk 83.91

%) 100 80 85.71 | 64.28 70 100 100 | ge7g

Sadece bu veri tabanina benzer uygulamalar literatiirde de kullanildig: i¢in, bu veri
tabani i¢in literatiirde yapilan ¢alismalarla kiyaslama Tablo 3.16°da verilmektedir. Boylece
calismanin literatiirdeki yeri de ortaya konmaktadir. Tabloda kiyaslama, sinif sayist ve

siiflandirma basarist i¢in yapilmaktadir. Tablo 3.16 incelendiginde literatiirde kullanilan
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siif sayisinin ¢ogu uygulamada 5 ve 5’in altinda oldugu goziikmektedir. Bu calismadan
daha fazla sinifa sahip Morina balik filetosunun 8 sinifa ayrilmasinda, siniflandirma
performanst %90 civarinda elde edildi [163]. Ama bu basar1 ayn1 zamanli yapilan
Ol¢iimlerden elde edilmektedir. Yani egitim ve test verisi aynm1 zamanda yapilan
Olctimlerden elde edildi. Bu tez calismasinda ise test ve egitim verisinin elde edilme
tarihleri arasinda yaklagik bir sene fark vardir. Bunun da basariy: diisiiriicii olumsuz bir
etkisi vardir. Bunlara ilaveten; filetonun biiyiikliigii istavritle kiyaslandiginda fileto daha
biiyilk olup kesilmis halde saklanmaktadir. Kesilmis bir baligin yaydigi koku daha
keskinleseceginden, fileto siniflandirma problemi istavrit baligi smiflandirma
probleminden daha kolaydir. Literatiirde, saklama ve uygulama kosullar1 bu tez
calismasindaki veri tabanlartyla birebir uyusan calisma bulunmamaktadir. Bundan dolay1

literatlirdeki sonuglar ile bu ¢aligmada elde edilen sonuglar karsilastirillamamaktadir.

Tablo 3.16. Onerilen yontem ve literatiirdeki yontemlerin karsilastiriimasi

Balik Tiirii Siif Sayis1 | Saklama Kosullar1 | Basar1 | Literatiir
Atlantik Somonu 2 +4° C % 95 [162]
Sardalya 3 +4° C % 96.88 [138]
Sardalya 3 +4° C % 100 [161]
Deniz Cipurasi 3 +4° C % 100 [160]
Tathisu Kefali 3 +4° C % 87.5 [141]
Fas Sardalyasi 5 +4° C % 88.3 [126]
Morina baligi filetosu 8 +4° C %90.5 [163]

5 -
istavrit 7 *4 Cvebuz | o gg 9 | Onerilen

kaliplari yontem

3.4.4. VERI4 i¢in Simiflandirma Bulgulari

3 farkli balik kokusundan olusan VERI4, birbirine benzer kokulardan olustugu igin
zor ama az sayida sinif oldugu i¢in VERI3’e gore smiflandirmasi daha kolay bir veri
tabanidir. Bu veri tabaninda veri sayisindan dolayr 4 kat capraz dogrulama
kullanilmaktadir. Toplamda 129 verinin 79’u egitim verisi olarak kullanilirken, 50’si test
verisi olarak kullanilmaktadir. 79 egitim verisi 4 parcaya boliinmiis, biri 19 olmak iizere
her 20 veri test i¢cin bir kez kullanilarak kalan 59 veri ile model olusturulmaktadir.
Boylelikle tiim egitim verisinin test olarak uygulanmasi saglanmaktadir. Bunun sonucunda

elde edilen siniflandirma basaris1 ve standart sapmasi Tablo 3.17°de verilmektedir. Yine
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ayni tabloda tiim yoOntemlerde kullanilan parametreler, 6znitelik sayist ve Oznitelikler
gosterilmektedir. Bu tablo incelendiginde onerilen yontemin siiflandirma basarisini tim
veriler igin arttirdign gdzlenmektedir. Onerilen yoénteme ait 2 smiflandiricida kullanilan
algoritmalar, varsa bu algoritmalarin parametreleri, 6znitelik sayis1 ve 6znitelikler Tablo
3.18’de verilmektedir. Burada diger veri tabanlarindan farkli olarak tek tip algoritmanin
karar agaci1 yapisinda uygulanmasiyla en yiiksek basarinin elde edildigi goriilmektedir.
Karar agaci yapisinda kullanilacak simiflandirma algoritmasini tiim veri tabanlarinda
oldugu gibi, en az sayida Oznitelikle ve en hizli siniflandirmay1 saglayacak algoritma
olacak sekilde secilmektedir. Tablo 3.18 incelendiginde, karar agaci yapisinda sadece
DAA algoritmas: siniflandirict olarak segilmektedir. Diger yontemlerden bazilarinin da bu
basariy1 saglamasina ragmen, en hizli ve en az 6znitelikle siiflandirma yapma olanagini

sundugu i¢in bu yontem secilmistir.

Tablo 3.17. VERI4 i¢in farkli algoritmalarla smiflandirma sonuglari

Siniflandirma Bayes Onerilen
Yontemleri Simiflandirici K-EYK DAA Yontem
Oznitelik Sayis1 5 3 6
Ve Oznitelikler (7,37,44,47,56) (27,37,49) (12,23,24, | Tablo 3.16
T 34,45,52)

Parametreler Normal Dagilim k=1 Dogrusal | Tablo 3.16
Test Verisi icin
Smiflandirma Duyarhhk 86.25 78.27 798 9573
Basaris1 (%)
gapraz (Il’l‘r’f;’;"];‘:;ml 85.73 88.75 80.32 94.75
(%) ve Standart Sapma +10.8 +2.5 +14.37 +4.11
Hiz (sn) 0.191 0.063 0.048 0.054

Tablo 3.18. VERI4 i¢in 6nerilen ikili karar agaci yapisinda kullanilan simiflandiricilar,
smiflandirici parametreleri ve secilen 6znitelikler

Siniflandirica 1. Smiflandirica 2. Siiflandirica
Oznitelik Sayisi 13 13

L 5,6,7,9,23,24,25,28 1,2,10,15,23,26,27,28
Kullanilan Oznitelikler 46,52,54,55.56 29,40,44.,49 51
Siniflandirma Algoritmasi DAA DAA

Parametreler Mahalanobis Mahalanobis
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Tablo 3.18’de kullanilan 6znitelikler incelendiginde 4. sensér olan TGS 826 gaz

sensoOriiniin farkli balik kokular1 i¢in en yiiksek secicilige sahip oldugu gézlenmektedir.

Tablo 3.19 ve 3.20’de Onerilen yonteme egitim ve test verisi uygulandiginda elde edilen

karigiklik matrisleri verilmektedir. Bu tablolar incelendiginde, eger tahmin edilen balik

kokusu mezgit ve istavrit ise bunun %100 dogrulukla tahmin edildigi, eger tahmin edilen

koku hamsi kokusu ise bunun hamsi kokusu olma ihtimalinin % 75.21 oldugu

gbzlenmektedir.

Ayrica bu tablolardan istavrit ile mezgitin birbirinden rahatlikla

ayrilabilecegi, ama hamsi ile diger baliklarin kokularini siniflandirmada hatalarin meydana

geldigi de goriilmektedir.

Tablo 3.19. VERI4 egitim verisi i¢in dnerilen yonteme ait karisiklik matrisi

Ongoriilen Simif Belirlilik
Istavrit Hamsi Mezgit (%)
Dogru istavri_t 27 0 0 100
Sumf Hams_l 0 27 0 100
Mezgit 0 0 25 100
Duyarhilik (%) 100 100 100|400 —
Tablo 3.20. VERI4 test verisi i¢in dnerilen yonteme ait karisiklik matrisi
Ongoriilen Simif Belirlilik
Istavrit Hamsi Mezgit (%)
Dogru istavri_t 15 1 0 93.75
Sumf Hams_l 0 18 0 100
Mezgit 0 2 14 87.5
Duyarlilik (%) 100 85.71 100 SRR
95.23




4. SONUCLAR

Son yillarda kimyasal gazlart ayirt etme, smiflandirma ve algilama, e-burun

uygulama alanlarinin genislemesinden dolay1r énem kazanmakta, e-burunla ilgili yapilan

calismalar1 hizlandirmaktadir. Bu tez ¢alismasinda giin gegtik¢e kullanim alani ve énemi

artan e-burunlarin problemleri iizerinde durulmakta ve bu problemlere ¢6ziim Onerileri

getirilmektedir. Bu kapsamdaki ¢alismayla elde edilen sonuglar asagida verilmektedir.

1.

Isaret 6n isleme biriminde uygulanan 6n isleme islemlerinin, metal oksit gaz
sensOrlerin en biiyiik problemlerinden biri olan sensor cevaplarinda meydana
gelen kaymalar azaltti§i gézlemlendi. Bu asamada, literatiirden farkli olarak
tasiyict gaz sinyali ornek koku sinyalinden cikartilarak fark sinyali oOriintii
tanima birimine uygulandi. Bunun sonucunda sensor kaymalarinin azaldigi tespit
edildi. Sensor kaymalarinin siniflandirma performansi tizerinde olumsuz etkileri
oldugu icin, bu c¢alisma kapsaminda uygulanan isaret on isleme isleminin
siiflandirma performansini arttirdigi s6ylenebilir.

E-burunun 6nemli birimlerinden biri olan dznitelik ¢ikarma biriminde; kullanimi
yaygin olmayan alt drnekleme yonteminin, bu tez kapsaminda onerilen hibrit
algoritmayla birlesmesi sonucu, siniflandirma performansimi  arttirdigi
gozlenmektedir. Bunun sebeplerinden biri; alt 6rnekleme yonteminin isaretin
biitiiniiyle ilgili bilgiyi tasimasi, isaretle ilgili bilgi kaybinin minimum olmasi
seklinde ifade edilebilir.

Oznitelik ¢ikarma yontemleri genel olarak degerlendirildiginde, siirekli durum
parametrelerinin 6znitelik olarak kullanilmasinin isaret hakkinda yeterli veriyi
tasimadigl, gecici durum parametrelerinden de faydalanilmasi gerektigi
sonucuna varilmaktadir. Gegici durum parametrelerinin kullanilmasi durumunda
siniflandirma performanslarinin arttigi gozlenmektedir.

Yine e-burunun énemli biriminden olan siiflandirma birimi i¢in 6nerilen hibrit
siiflandirma yontemiyle, elektronik burun verilerinin siniflandirma basarisinin
arttig gdzlenmektedir. Ozellikle dnerilen yontemle siniflandirma basarisindaki
artigin birbirine yakin kokular1 igeren veri tabanlarinda ¢ok daha fazla oldugu
gozlenmektedir. Onerilen yontemin dogasi geregi problemi parcalara ayirarak

¢ozmesinden dolayi, problemli bolgelere odaklanmay1 saglamaktadir. Boylece
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problemli bolgeyi en iyi siniflandiracak 06zniteliklerin ve algoritmalarin
se¢ilmesine olanak saglamaktadir.

Onerilen ikili karar agaci tabanli smiflandirma ydnteminin sagladig
avantajlardan biri karar agaci1 yapisindaki siniflandiricilarda  kullanilan
Oznitelikler her simiflandiricinin ayirdigr veriye goére degisip algoritmaya
esneklik saglamaktadir. Bunun da simiflandirma performansini arttirdigi
gbzlenmektedir.

Onerilen siniflandirma ydnteminin sagladig1 avantajlardan bir digeri ise karar
agact yapisindaki digiimlerde kullanilan yontemlerin her simiflandiricinin
ayirdigr veriye gore degisme olanagina sahip olup algoritmaya esneklik
saglamasidir. Bu ikili karar agaci tabanli smniflandirma yontemi tiim veri
tabanlarima  uygulandiginda, smiflandirma  performansini arttirdig
gozlenmektedir. Bunlardan en dikkat c¢ekeni ise VERI3 igin elde edilen
siniflandirma performans degerleridir. Bu veri tabanina Onerilen yoOntem
uygulandiginda siiflandirict basarisi test verisi icin % 54.533’lerden % 85.71°e
cikarken, dogrulama verisi i¢in basar1 oraninin % 66.36’dan %84.539’a
cikmaktadir.

Balik veritabani i¢in literatiirde balik tazeligi tespitinde sisteme uygulanan
baliklar genellikle +4°C de saklanirken, bu c¢alismada balikginin saklama
kosullar1 goz oniinde bulundurularak, daha iyi korunan baliklarin tazeligi ayirt
edilmistir. Daha iyi korunan balik kokularinin olusturdugu veri tabani daha zor
olmakla birlikte gercek uygulamay1 yansitmaktadir. Ciinkii balik tazeliginin son
tiikketiciye ulagsma kosullar1 dikkate alindiginda ¢calismanin gergekeiligi arttirilmis
olmaktadir. Bu zor siniflandirma probleminde dahi Onerilen yontemin basariy1
arttirdig1 gézlenmektedir.

Balik veri tabaninda egitim ve test verilerinin e-burun deney diizeneginde elde
edilmesinde yaklagik 1 yil fark vardir. Bu da kurulan e-burun deney diizeneginin
1 yil sonrasinda bile herhangi bir ekstra kalibrasyon veya oOn islem
gerektirmeden basarili  siiflandirma  performansinin  elde edilebildigini
gostermektedir. Buradan 6zellikle, dnerilen isaret 6n isleme asamasinin ve hibrit
Oznitelik se¢me ve siniflandirma yonteminin tekrar edilebilirligi ve dayaniklilig

kanitlanmaktadir.
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Metal oksit gaz sensorlerinin farkli veri tabanlar1 i¢in davraniglart bu calisma
kapsaminda detayli incelenmektedir. Bu incelemelerin sonuglarindan biri sensor
hassasiyetleri farkli veri tabanlari i¢in incelendiginde TGS 826, TGS 2104 ve
TGS 2602 sensorlerinin hassasiyetlerinin tim veri tabanindaki veriler i¢in
yliksek oldugunu gostermektedir. Yani bu sensdrlerin genel kokulari algilamakta
1yi oldugu soylenebilir. Genel amagcli algilama yapilacak bir e-burun tasariminda
bu sensorlerin kullanilmasi 6nerilebilir.

Bu calismada kullanilan gaz sensdrleri tiim veri tabanlari icin segicilikleri
acisindan incelendiklerinde, her veri tabaninda farkli sensorlerin segiciliklerinin
yiiksek oldugu gozlenmektedir. VERI2 deki farkli kokular1 ayirt etmekte TGS
880, 825 ve 2610 sensorlerinin segiciliklerinin yiiksek oldugu, en ¢ok bu sensor
isaretlerinden ¢ikarilan Ozniteliklerin kullanilmasindan anlagilmaktadir. Bu veri
tabani icin hassasiyeti yliksek olan sensorlerin, segiciliklerinin ¢ok da yiiksek
olmadig1 anlasilmaktadir. Dolayisiyla sensor se¢iminde, kullanim amaci 6nem
kazanmaktir. Onemli olan farkli gazlarin miktarlarinin tespitiyse hassasiyeti
yiiksek olan sensorler tercih edilmeliyken, amag farkli kokular: birbirinden ayirt
etmekse, seciciligi yiliksek olan sensorler tercih edilmelidir. Ama genel
uygulamalarda gazin miktariyla birlikte hangi gaz oldugunun da Onemi
yiiksektir. Bu ylizden gaz sensdrleri tercihinde hem seciciligi hem de hassasiyeti
yiiksek sensdr dizisi kullanilmalidir. Ikisini ayni anda barindiran sensér
bulunmadig: takdirde farkli 6zellikleri iyi olan sensorler tipki bu calismada
oldugu gibi bir arada kullanilabilir. Bu tez ¢aligmasi1 kapsaminda kurulan genel
amaghi koku tanima sisteminde kullanilan sensorlerin dogru se¢ildigi bu
sonuclardan anlasilmaktadir.

VERI3’de ise 6zel bir koku grubundan olusan veriler ele alinmakta ve bu veri
grubu icin se¢iciligi en yliksek sensoriin TGS 2602 gaz sensorii oldugu sonucuna
varilmaktadir. TGS 2602 sensorliniin  hassasiyetinin de yiiksek oldugu
gozlenmektedir. Buradan varilacak sonug, 6zel veri gruplar icin sadece o veri
grubuna 6zel sensorler kullanilarak sensor sayisinin az tutulabilecegi ve boylece
e-burun maliyetinin diisiiriilebilecegidir. Ayrica daha az gaz sensdriinden elde
edilen verilerde hesaplama maliyetinin diisecegi ve sistemin hizlanacagi

sOylenebilir.



163

12. VERI4 icin hangi sensoriin seciciliginin yiiksek oldugu incelendiginde TGS 826
sensOrii gbze carpmaktadir. Bu sensoriin farkli baliklar1 algilamakta ve ayirt
etmekte iyi oldugu sensor cevaplarindan ve kullanilan Gzniteliklerden
anlasilmaktadir. Buradan da, 6zel uygulamalar i¢in elde edilen veri gruplari i¢in
bir sensoriin digerlerinden daha fazla ortaya ¢iktig1 sonucuna varilmaktadir.

13. Hibrit yontemde kullanilan smiflandiricilar incelendiginde, iglerinden en
hizlisinin DAA yontemi, en yavasinin da Bayes siniflandirma yontemi oldugu
sonucuna varilmaktadir. Ozellikle sorunlu bélgeleri smiflandirmada ise
kullanilan yontemin basarisinin verinin yapisina gore degiskenlik gosterdigini,
ama DAA analizinin genel olarak balik veri gruplar1 i¢in daha iyi siniflandirma
performansi sergiledigi anlagilmaktadir.

Tez calismasinda koku tanima sistemindeki problemlerin iyilestirilmesini hedefleyen
yeni sinyal on isleme ve oriintii tamima tasarimi gerceklestirilmistir. Onerilen yontem,
literatiirde ilk olarak, sinyal 6n isleme asamasinda ayni e-burundan elde edilen fark
sinyalini  kullanarak sensdr kaymalarmin etkisini azaltmaktadir. Ayni1 zamanda
smiflandirilmast zor veri grubu icinde performansi yiiksek bir smiflandirict modeli
Onerilmektedir. Caligmalarda Onerilen yontemlerin uygulamalari tiimiiyle MATLAB

ortaminda gelistirilmistir.



5. ONERILER

E-burun ile ilgili yapilan calismalarin Ozellikle 2000°li yillarda ivmelendigi

gozlenmektedir. Gliniimiizde bile tam anlasilamamis duyu organlarimizdan esinlenerek

ortaya ¢ikan e-burun sistemleri gelismeye agik bir konudur. Hem donanimsal hem de

yazilimsal gelismeye ihtiya¢ duyan bu konu iizerinde gerceklestirdigimiz bu calisma

kapsaminda asagidaki onerilerde bulunulabilir.

1.

E-burun sisteminin ilk ayagi olan ve giiniimiizde ¢aligmalar1 devam eden sensorler
icin yeni teknolojiler kullanilabilir ve sensorler nano teknolojinin daha da
gelismesiyle biyolojik koku alma sistemini birebir taklit edebilir seviyeye
getirilebilir.

Henliz yeni teknoloji sensorlerinin maliyetlerinin pahali olmasi, ticari
yaygiliginin olmamasi ve ideal sensdriin bulunamamis olmasi nedeniyle, mevcut
kullanilan sensdrlerden alinan verinin yiliksek verimlilikte kullanilmast i¢in Oriintii
tanima kisminda yenilikler yapilabilir.

Onerilen isaret 6n isleme adimi ve hibrit siniflandirma ydntemi gergek zamanli bir
uygulamaya ve hareketli bir e-burun sistemine uygulanabilir.

Bu c¢aligma kapsaminda, kapali sistem koku 6rnekleme yapan veriye uygulanmast
Onerilen yontemler, acik sistem koku Ornekleme yapan veriye uygulanabilir ve

yontemlerin uygulama alani genisletilebilir.

. Tezde Oznitelik ¢ikarma icin Onerilen alt 6rnekleme yontemiyle bir kez model

kurulduktan sonra, Ornekleme araligi belirlenmektedir. Gergek zamanl
uygulamalarda test verisinin belirlenen 6rnekleme araligi boyunca 6rneklenmesini
saglayip Oriintii tamima kisminda az veri kullanarak islemler hizlandirilabilir.
Boylece ger¢ek zamanli uygulamalarin oncelikli sorunu hiz oldugu igin bu tez
calismasinda Onerilen Oznitelik ¢ikarma yontemi ile sistemin hizi rahatlikla
arttirilabilir.

Hizin ¢ok O6nem kazandigi bir uygulamada, onerilen hibrit yontem sadece
siiflandirilmas1 problemli bolgelerde kullanilarak hem sistem hizi hem de
sistemin siiflandirma performansi arttirilabilir.

Onerilen yontem geregi, sensorler incelendiginde istavrit baliginin tazelik

tespitinde TGS 2602 gaz sensorii 6ne ¢ikmaktaydi. Sadece bu sensor ve Onerilen
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hibrit yontem kullanilarak balik tazeligini tespit edecek hareketli ve kii¢iik bir
ticari {irlin Uretilebilir.

. Farkli balik kokularin1 ayirt etmekte 6ne ¢ikan TGS 826 gaz sensorii 5. maddede
onerilen sisteme ilave edilip hangi baligin kag giinliik oldugunu tespit eden bir
ticari tirtin gergeklestirilebilir.

. Genel bir koku tanima sistemi gerceklestirilip, uygulanacak 6zel veri gruplari i¢in
siiflandirma modeli bir kez olusturulduktan sonra, her sensoriin etkinligine gore

sensorleri katsayiyla ¢arparak, genel amacli koku tanima sistemi 6zellestirilebilir.
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