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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

FARKLI KOKULARIN YAPAY SINiR AGLARI VE BULANIK MANTIK
YONTEMLERIYLE SINIFLANDIRILMASI

Umit OZSANDIKCIOGLU

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danigsman: Dog. Dr. Ayten ATASOY
2016, 87 Sayfa

Bu tez calismasi kapsaminda, endiistriyel, askeri, ¢evresel ve tibbi uygulamalarda
yaygin bir sekilde kullanilan Elektronik Burun cihazinin, 6riintii tanima bolimiinde Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) ve Bulanik Mantik Yontemleri (BMY) kullanilarak nane, limon,
yumurta, clirik yumurta, melek otu kokii, oje, naftalin, giil suyu ve aseton kokulari
siiflandirilmaya galigilmistir.

Calismada Karadeniz Teknik Universitesi, Elektrik Elektronik Miihendisligi
Boliimiinde iiretilmis bir Elektronik Burun Cihazi kullanilarak elde edilen verilerin
siniflandirilmasi i¢in ayni verilerin siniflandirilmasinda 6nceden kullanilmamis olan BMY
ile birlikte daha 6nce YSA ile elde edilen dogruluk degeri bu yontemde bazi degisiklikler
yapilarak yiikseltilmeye ¢alisilmistir.

Calisma kapsaminda farkli mimari yapilara sahip YSA, gizli katman ve ¢ikti
katmaninda farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak siniflandirma basarisinin degisimi
incelenmistir.

Calisma kapsaminda YSA’ nin yami sira BMY de kullanilmig ve kullanilan farkli
tiyelik fonksiyonlariyla birlikte yontemin smiflandirma dogruluguna etkisi incelenmistir.
Verilerin siniflandirma basarisinin belirlenmesi igin Elektronik Burun Cihazinin Oriintii
tanima bolimiinde 5 kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmig ve son olarak bu iki

yontemin incelemesi yapilarak sonuglar belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Elektronik Burun, Siniflandirma, Oriintii Tanima, Yapay Sinir Aglari,
Bulanik Mantik Y dntemleri.
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Master Thesis
SUMMARY

A COM CLASSIFICATION OF DIFFERENT ODORS BY USING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS AND FUZZY LOGIC METHODS

Umit OZSANDIKCIOGLU

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical-Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Dog. Dr. Ayten ATASOY
2016, 87 Pages

In this thesis, it is tried to classify smells of mint, lemon, egg, rotten egg, angelica root,
nail polish, naphthalene, rose water, and acetone, with electronic nose which is commonly
used in industrial, military, environmental and medical applications. Artificial Neural
Networks and Fuzzy Logic methods are used in pattern recognition part.

Electronic nose which has been used in this work is designed in Department of
Electrical and Electronics Engineering, Karadeniz Technical University. In this work, it is
tried to increase accuracy rates of classification of data obtained from the electronic nose by
using Fuzzy Logic methods which have not been used before, and by using Artificial Neural
Networks which have been used before.

In the study the change of classification performance is investigated by using various
activation functions and architectures in Artificial Neural Network’s hidden and output
layers.

In addition to Artificial Neural Networks, Fuzzy logic methods are used in this study,
and effects of membership functions to classification accuracy is investigated. In order to
determine classification performance, 5-fold cross validation method is used in pattern
recognition part of electronic nose. Consequently the performance of these two methods is

analysed and results are given.

Key Words: Electronic Nose, Classification, Pattern Recognition, Artificial Neural
Networks, Fuzzy Logic Methods.
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Elektronik Burun insanlarin koku alma sistemlerinden esinlenerek gelistirilmis
algilayict birim ile kokular1 ve ugucu bilesenleri algilayip, yapisinda bulunan yapay zeka ve
oriintli tanima alt sistemleriyle birlikte bu koku ve bilesenleri ayirt edebilen cihazlardir [1].
Elektronik burunlar insan burnunun &zelliklerini en iyi sekilde taklit etmek igin tiretilmis
cihazlardir ve basit ya da karmagik kokular1 algilamada ve ayirt etmekte oldukea etkilidirler.

Ozellikle son 20 yilda elektronik burun, kimya miihendisligi, meyve sebze iiretimi ve
kozmetik sanayii gibi bircok sektorde karsilasilan problemleri ¢ozebilme yeteneginden
dolay1 aragtirmacilarin son derece dikkatini ¢ekmistir. Giinlimiizde diinyada bircok sirket
farkli uygulamalarda kullanilmak tizere elektronik burunlar tasarlamakta ve {iretip
satmaktadir [2].

Insan burnu karbon monoksit ve karbondioksit gibi baz1 gazlari algilayamamakta ve
biyolojik yapisindan dolayr belirli bir zaman sonra yorgunluk durumunun olugmasiyla
birlikte koku algilama gorevini yerine getirememektedir. Elektronik burunlar yapisinda
bulunan sensorlerin 6zelliklerine bagli olarak insan burnunun algilayamadig: seviyelerdeki
kokular1 algilayabilmenin yani sira koku molekiillerinin hangi kimyasallardan olustuguna da
karar verebilmektedir [2].

Elektronik burunlarin kullanildigi alanlarin basinda yiyecek ve igecek sektorii
gelmektedir. Yiyecek denetimi bircok temel bilim igerdiginden dolay1 karmasik bir iglemdir.
Ornegin elektronik burun ile ¢ay iiretimi yapilan bir fabrikada, ¢ayin mayalanma asamasi
elektronik burun ile tespit edilebilirken [3,4], et, siit, meyve ve sebze liretiminde ve
depolanmasinda iriinlerin tazeligi ve temizliginin denetlenmesinde elektronik burunlar
oldukga etkili bir sekilde kullanilmaktadir. [5,6]

Yiyecek sektoriiniin disinda ¢evresel uygulamalar ve denetimlerde de elektronik
burunlar genig bir kullanim alanina sahiptirler. Tarimsal ve endiistriyel uygulamalarin
sonucunda olusan atiklar toprak tarafindan emildikten sonra yeralt1 sularin1 kirletmekte veya
nehirler ve akarsular tarafindan taginarak hem kendisini tasiyan akarsulari kirletmekte hem
de tasindigi bolgedeki yasami olumsuz yonde etkilemektedir. Elektronik burunlar

kullanilarak endiistriyel ve tarimsal faaliyetler ¢evrimici veya cevrimdist bir sekilde



izlenerek, bu faaliyetlerin ¢evreye olumsuz etkisi en aza indirilmeye caligilabilir. Elektronik
burunlarin ¢evresel takipte en c¢ok kullanildigi alanlarin basinda ise hava kirliliginin
denetlenmesi gelmektedir [7]. Ozellikle kagit fabrikalari, komiir ve diger fosil yakitlarmn
kullanilarak elektrik {iretiminin yapildig1 santrallerde, boya fabrikalarinda, atik su arittiminin
yapildigi isletmeler basta olmak {izere havayi kirleten gazlarin saliniminin gergeklestirildigi
isletmeler elektronik burunlar kullanilarak anlik olarak izlenebilir ve ihtiyag duyulan
durumlarda gereken miidahaleler zamaninda gerceklestirilebilmektedir.

Elektronik burunlarin etkili bir sekilde kullanildig alanlardan birisi de saglik alanidir.
Bircok hastaligin, yapilan deneyler sonucunda belirli karakteristik kokularla
tanimlanabilecegi belirlenmistir ve bu 6zellik elektronik burun kullanilarak hastalara teshis
konulmasinin 6niinii agmis ve erken tan1 ve tedavi anlaminda biiyiik bir avantaj saglamistir.
Yapilan deneyler sonucunda ayrica bilinmektedir ki bir¢cok bakteri tiirii gelisirken isleyen
metabolizmalar1 sonucunda kendilerine 6zgii kokular tiretmektedirler ve bu durum da insan
nefesinin incelenmesiyle bir¢cok hastaligin onceden teshisine ve hizli bir sekilde tedavi
edilmesine olanak saglamaktadir. Ornegin yapilan deneyler gostermistir ki seker
hastalarinda, 6zellikle kandaki seker miktar1 oldukga yiikseldiginde nefeslerinde oldukca
fazla miktarda keton bilesenine rastlanmakta ve bu keton oraninin hastanin etrafinda bulunan
kisiler tarafindan dahi nefesindeki kokuyu degistirebildigi bilinmektedir [8]. Yine akciger
kanseri hastaliginin erken teshisi, hastanin erken tedaviyle birlikte yasama sansinin
artirilacag bilindiginden, elektronik burun uygulamalarinda oldukga incelenen bir konudur.
Nefes ve nefes igerisindeki molekiillerin olusturuldugu organ olan akcigerlerde olusan
akciger kanseri ve astim gibi hastaliklarin elektronik burunlar kullanilarak dnceden teshis
edilmesi de oldukg¢a tizerinde ¢alisilan bir konudur [9].

Elektronik burunlar temas gerektirmeyen gevrim i¢i denetleme ve gozetleme
islemlerinde de onemli derecede potansiyele sahiptir. Glinlimiiz toplumlarinda biyolojik
liriinlerin kalitesi cok énemli bir yere sahiptir. Ornegin dnceki yillarda yasanmis olan deli
dana hastalig1 sonucunda bir¢ok insanin hayatin1 kaybetmesi, hazir gida iiretim siireclerinin
gozetlenmesi islemlerinin gerekliligini gézler Oniine sermistir. Hazir gida ve biyoteknoloji
endiistrisindeki bircok biyolojik siire¢ te elektronik burunlarin kullanimi i¢in oldukca
uygundur. Bunun nedeni, yapilan islemlerin yiiksek konsantrasyonda aromatik bilesik veya
mikroorganizma igermesidir. Ger¢ek zamanli gozetleme islemi yliksek diizeyde sistem

entegrasyonu, kararlilik ve bilgi kesfi gerektiren sistemlere ihtiyag duymaktadir ve bu tip



stiregclerde kimyasal ve biyolojik tesisler ¢cok giris ve ¢ok ¢ikist bulunan olduk¢a karmagik
dogrusal olmayan sistemler igermektedirler [2].

Elektronik burun cihazlarinda kullanilan sensorlerin uygulamaya yonelik olarak
secilmeleri bu cihazlarin olduk¢a farkli uygulamalar igin kullanilabilir olmalarini
saglamaktadir. Ortamdaki zararli gazlarin seviyelerinin fark edilmesi icin elektronik
burunlar kullanilmaktadir. Bu uygulamalarin i¢inde otomobillerin olmalarinin yani sira uzay
araglar1 da bulunmaktadir. Ortamdaki havanin kalitesini 6l¢ebilen bir elektronik burun cihazi
NASA’nin uzay mekigi olan Flight STS-95 de kullanilmstir.

Bu c¢alismalara ek olarak elektronik burunlarin farkli kullanim alanlar1 da
bulunmaktadir. Ornegin gerceklestirilen bir gezgin elektronik burun ile kokunun kaynagina
yonelebilen elektronik burunlar gergeklestirilmistir [10,11]. Elektronik burunlarin ¢amasir
makinelerine entegre edilmesiyle, ¢amasirlarin hangi diizeyde kirli oldugunu belirleyen ve
buna bagli olarak hangi yikama programinda yikanmalarini belirleyen ¢amasir makineleri
gelistirilmistir [12]. Elektronik burunlara dair lizerinde ¢alisilan farkli konulardan biri de
algiladigr kokuyu yeniden iiretebilen cihazlarin gelistirilmesidir. Gelistirilecek olan bu
cihazlarin televizyon ve internet teknolojisine eklenebilmesi de yapilan calismalar arasinda

bulunmaktadir [13,14].

1.2. Koku Uzay1

[k olarak Linnaeus 1752 yilinda kokular1 aromatik, 1tirli (fragrant), nefis kokular
(ambrosial), sarimsak sogan kokular1 (alliacous), ke¢i kokular1 (hircine), igren¢ kokular
(repulsive) ve mide bulandirict kokular (nauseous) olmak iizere 7 gruba ayird1 [15]. 1916
yilinda ise Henning birincil kokular iizerinde ¢alist1 ve kokular1 tanimlamak i¢in Sekil 1.’
Deki 6 koseli prizmay1 kullanarak kokulari birbirleri arasinda ¢iiriik kokular (putrid), 1tirl
kokular, baharatli kokular (spicy), ¢camsakizi kokular (resinous), yanik kokular (burned) ve

cok hafif kokular (ethereal) olarak ayirt etmeye ¢alisti [16].
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Itir Hafif kokular
Baharat Camsakizi
kokulan kokular

Sekil 1. Henning Piramidi [16].

Ancak biitiin kokulari, ¢aligmasinda kullandig1 prizmanin kdselerine yerlestiremedigi
icin bu yontem cok fazla ilgi gormedi. 1968 yilina gelindigine Woskow ve Shiffman ¢ok
boyutlu 6l¢ekleme yontemiyle birlikte kokular1 analiz etmeye ¢aligmistir [17]. 2000 yilinda
ise Chee-Ruiter iki kokunun birbirlerine ne kadar benzedigini (1) denklemindeki formiille

aciklamistir [19].
I=P(A | B).P(B| A) (1)

(1) denkleminde I, A ile B kokusu arasindaki yakinligin 6l¢iim bilgisidir [19].

1.3. Biyolojik Koku Algilama Sistemi

En basit bakteriden en karmagik memelilere kadar tiim canli organizmalar ¢evrelerinde
bulunan kimyasallara tepki verirler. Kimyasal isaretler, beslenme, yer yon tayini, dogal
davranislar, ates, gaz, bozulmus besinler gibi canlilara zarar verebilecek ¢evresel kosullari
algilamak i¢in ¢ok Onemli rol oynarlar. Daha gelismis organizmalarda 6zel kimyasal
algilama sistemleri gelismistir (koku ile tat alma), bu canlilarda geniz boslugundaki
reseptorlerle agiz boslugundaki reseptorler anatomik olarak yer degistirmistir. Koku
algilama hiicresi genel itibariyle 3 ana boliimden olugmaktadir. Bu boliimler Sekil 2° de

goriildiigi gibi hiicre govdesi, tiiyciikler (silya ) ve akson uzantisidir.
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Sekil 2. Koku alma hiicresi genel yapisi [18].

Koku algilama geniz boslugunun {iist kisminda bulunan 6zel reseptorlerin koku
molekiilleri tarafindan uyarilmasi sonucunda olusur. Bir insanin koku algilama sistemi Sekil
3.” Te verilmektedir. Koku yayan ugucu molekiillerin molekiiler agirligi 300 daltondan daha
kiigiiktiir. Simdiye kadar bilinen molekiiler agirligi en biiyiikk olan kokulu madde 296
daltonluk agirligiyla Labdanedir. Yapi olarak koku yayan molekiillerin gesitleri arasinda
organik asitler, alkoller, aldehitler, amitler, aminler, aromatikler, esterler, eterler, karisik
gazlar, hidrokarbonlar, ketonlar, nitriller, nitrojen igerikli bilesikler, fenoller ve siilfiir
igerikli bilesikler bulunmaktadir. Koku almaya yarayan reseptorlerle koku yayan bilesiklerin

tepkimeye girmesi sonucunda olusan isaretler beyinde bulunan koku soganina gonderilir.

Kribriform kemik Olfaktor bulbus

Olfaktor sinir

Olfaktor epitel

mukus
Burun

boslugu

Burun i¢ Kesiti

Sekil 3. Koku Algilama Sistemi [18].



Koku algilama sistemi ¢ok hassas bir sistemdir ve cok diisiik yogunluktaki
kimyasallara kars1 tepki verebilmektedirler. Tek bir nefes alma igleminde ugucu bilesiklerin
yalnizca %2 si algilayicilara ulagsmaktadir ancak buna ragmen bazi kiikiirtli organik
bilesiklerin sadece 40 molekiilii bile kokunun algilanmasi i¢in yeterlidir [20,21]. Bazi
bilesikler milyarda bir hatta trilyonda Dbirden daha az yogunluklarda dahi
algilanabilmektedirler. Nefes alip verme isleminin dogasindan dolayr koku yayan
bilesiklerin koku algilayicilara ulagsmasi olduk¢a kolay bir islemdir. Ortalama olarak bir
insan dakikada 15 kez nefes alir ki bu da bir giinde 21 600 kez nefes alma anlamina
gelmektedir. Her nefeste 0,5 litre havanin hareket ettigi diistiniiliirse her giin bir insan igin
10 800 litre havanin koku alma sisteminden gegtigi hesaplanabilir. Cogu koku algilama
islemi tek bir bilesen yerine yiizlerce bilesigin bir araya gelmesi sayesinde olusur. Insan koku
algilama sistemi bir karisim i¢inde bulunan kokular1 tek tek algilama konusunda ¢ok iyi
degildir. Bunun nedeni aslinda koku algilama sisteminin yapisindan gelmektedir.

Koku algilandiginda olusan hisler genel olarak tanimlayici agiklamalarla birlikte
verilmektedirler ve bunlar genel olarak kiikiirtlii, tatli, floral ve topraksi seklinde
adlandirilmaktadirlar. Kokularin ayirt ediciliklerini saglayan bilesikler cok genis dlcekte
degismektedir, 6rnegin parfiimlerde kullanilan kimyasallarin sayis1 8000 ile 10 000 arasinda
degismektedir. Hatta bu say1 parfiimiin kalitesine bagli olarak daha da artabilmektedir. Koku
algilama sistemi yapisinda bulunan algilayicilar sayesinde ¢ok biiylik sayilarda olan bu
kimyasallar1 algilar ve ayirt edebilir. Insanlarda kokular1 algilamak i¢in protein yapilarina
bagl olarak yiizlerce farkli tiirde algilayici bulunmaktadir ve bu algilayicilar sayesinde

insanlar ¢cok karmasik halde bulunan molekiiler yapilar1 dahi algilayabilmektedir.

1.4. Elektronik Burun

Elektronik burun biyolojik koku alma sistemini taklit etmek igin {iretilmis bir cihazdir.
Elektronik burunlarda hem kimyasal algilama islemi hem de veri isleme sistemi
bulunmaktadir ve sahip oldugu bu 6zeliklerle basit ya da karmasik, ortamdaki bircok kokuyu
algilayabilmektedir. Genel olarak elektronik burunlarin yapilar1 biyolojik burunun yapisiyla

eslesmektedir ve bu iki yap1 Sekil 4’ te karsilastirmali olarak gosterilmektedir.
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Elektronik burnun koku alma sistemi

Sekil 4. Elektronik burun ile biyolojik burun iliskisi [1].

Sekil 4’te de goriildiigii gibi biyolojik burunda bulunan koku algilayicilari, koku
sogani ve beyinin yerini elektronik burunlarda sirasiyla kimyasal bilesenlerle girdikleri
tepkime sonucu elektriksel isaretler ilireten sensor dizisi, isaret 6n igleme birimi ve Orlintii
tanima islemi almaktadir.

Genel olarak, sensor dizisinde bulunan sensorlerin kendi 6zelliklerine ve tepkimeye
girdikleri kimyasal bilesene bagli olarak bir takim 6zellikleri degisir (direng, kapasite vb.)
ve boylece sensorleden uygulanan kimyasal bilesenin 6zelligine bagli olarak c¢esitli
elektriksel isaretler elde edilir. Ardindan elde edilen bu isaretlerin isaret 6n isleme
bolimiinde bazi diizeltme ve degistirme islemlerine tabi tutulurlar (filtreleme, yiikseltme,
fark alma vb.) ve en sonunda da uygun Oriintii tanima algoritmasi kullanilarak siniflandirma
islemi gergeklestirilir.

Veri analizi, makine 6grenmesi ve kemometri fizik, kimya ve miithendislik alaninda
oldukg¢a fazla kullanilmaktadir ve bu nedenle elektronik burunlarda da ¢ok sayida Oriintii
tanima algoritmalar1 kullanilmaktadir. Hangi ortintii tanima algoritmasinin kullanilacaginin

belirlenmesi i¢in Oncelikle incelenecek olan verinin 6zelligi iyi bir sekilde anlagilmalidir.



1.4.1. Algilayici Birim

Algilayici birimin temel elemani kimyasal sensorlerdir. Bir kimyasal sensor kimyasal
bir biiyiikliigii bu bliyiikliigiin 6zelligine bagl olarak bir elektriksel isarete dontistiiriir ve

boylece siniflandirilacak olan elektriksel isaret elde edilmis olur.

1.4.1.1 Elektro Kimyasal Sensorler

Elektro Kimyasal sensorler temel olarak yapilarinda bulunan metal oksit yari
iletkenlerin ya da organik iletken polimerlerin kimyasal bilesenlerle girdikleri tepkimelerin
sonucunda iletkenliklerinin degisimi ilkesine bagli olarak ¢aligir. Kimyasal sensorler fiziksel
sensorlerden oldukga farklidir. Fiziksel sensorler kullanilarak yaklasik olarak toplamda 100
biiytiklikk Olgiilebiliyorken kimyasal sensorlerde bu sayr olduk¢a fazladir. Tablo 1°de
elektronik burun uygulamalarinda siklikla kullanilan sensorler ve 6zellikleri verilmektedir.

Metal oksit yari iletken sensorler elektronik burun uygulamalarinda olduk¢a fazla
kullanilmaktadir. Bu sensorler ilk olarak 1968 yilinda Taguchi tarafindan ticari hale
getirilmistir ve igerisinde 1sitic1 bir bobin bulunduran bir silindirik yapidan olugmaktadir.
Sensoriin dis yiizeyi metal oksitle kaplanmigtir, metal oksit olarak genellikle kalay oksit
(SnOy) tabakasi kullanilirken bu tabakaya da az miktarda Paladyum (Pd) veya Platin (Pt)
karistirtlmaktadir. Metal oksit olarak kalay oksidin yani sira ¢inko oksit (ZnO) tungsten oksit
(Wo3) ve titanyum oksit (Tio2) de kullanilmaktadir. Algilanacak olan gaz ile tepkimeye
girdiginde lizerinde ylikseltgenme tepkimelerinin gerceklestigi metal oksidin direnci degisir.
Bu tepkime agamalar yiikseltgenme ve indirgenme tepkimeleriyle agiklanabilir. Oksidasyon
asamasinda havadaki oksijen metal okside tutunur ve iletken banttaki elektronlarin
yakalanmas1 sonucunda sensorlerin direnci artar. indirgenme asamasinda ise metal oksidin
yiizeyine tutunan elektronlar algilanacak olan ugucu organik bilesenlerle tepkimeye girerler
ve bunun sonucunda yiikseltgenme agamasinda iletken banttan ayrilan elektronlar yeniden
iletken banda geri donerler. Direnglerdeki degisim metal oksidin tanecik biiyiikliigiine bagh
oldugu gibi, algilayic1 metal oksit ylizeyindeki tutunmus bulunan oksijene de baghdir.
Sensoriin segiciligi ise sensoriin ¢alisma kosullarina ve katalist gdrevi goren metalin cinsine

de baglhidir. MOS sensorler genel olarak 300-500 °C arasinda ¢alismaktadirlar ve bu islem



sensoriin hizli bir sekilde tepki vermesini ve tepkimeler sonucunda ortaya ¢ikan suyun sensor

yiizeyine zarar vermemesini saglar.

Tablo 1. E-burun uygulamalarinda kullanilan sensérler [1].

dayali

. Olgiilen
Prensip Sensor Tipi
Biiyiikliik
fletkenlik 8l¢iimiine , . MOS
Iletkenlik Kimyasal direng -
dayali Iletken polimer
Kapasitif Kapasite Kimyasal kapasite Polimer
Gerilim degisimine Gerilim Kimyasal diyot Sotki diyot
dayali I-V / V-C Kimyasal transistor MOSFET
‘ Termistor,
Isil 6l¢lime dayali Sicaklik Is1l Kimyasal Sensor
termokupl
Agirlik 6l¢iimiine ) ) Kiitle hassasiyetine
Piezoelektrik _ QCM, SAW
dayali dayali kimyasal sensor
Titresimli tip kimyasal
Isigin kirilmasi SPR
sensor
Isinsal - — :
Fiber 9ptic kimyasal | Floresan, kimyasal
Yogunluk/tayf
sensor 1s1ldama
Akim 06l¢iimiine ‘ .
Akim Toksik gaz sensorii Elektrokatalist

Sensorlerin hassasiyeti sensoriin ¢alisma sicakligina olduk¢a baglhidir ve iyi bir sicaklik

diizenlemesi sensoriin ayirt ediciligini oldukga artirmaktadir. Taguchi metal oksit kKimyasal

sensorler yiiksek sicakli degerlerinde calistiklarindan dolay1 yaklasik olarak 800 mW

degerinde gii¢ harcarlar ve bu da kullanicilar i¢in agilmasi gereken bir dezavantajdir. Bu

nedenden dolayr metal oksit sensdrlerin boyutlarimi kiiciiltme, harcadigi enerji degerini

kiigiiltme islemleri iizerinde énemli ¢aligmalar yapilmaktadir. Ince film katmanl yapiya

sahip metal oksit sensorler yliksek hizli tepki yetenegi ve sagladigi hassasiyet oraninin
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yiiksek olmastyla kalin metal oksit katmanli sensorlere kars1 Uistlinliik saglamaktadir, ancak
kalin film kullanan sensorler de iiretim kolayligi saglamaktadir. Son yillarda MOS
sensOrlerin  boyutlari kiigiiltiilmesi i¢in 6nemli caligmalar yapilmaktadir ve MOS
sensoOrlerin mikrofabrikasyon islemi ile bir¢ok sensoriin tek bir cip igerisine yerlestirilme
islemi gerceklestirilmektedir. Gardner ve dig. 16,2 mm ve 4,25 mm boyutlarinda bir entegre
devrenin igerisine 6 MOS sensoriin yerlestirilmesiyle gerceklestirilen deneyler yapmislardir
[22].

Ik ticari elektronik burunlarda iletken polimer sensdrler kullanilmaktaydi ve bu
sensorler birgok elektronik burun uygulamasinda da kullanilmaktadir. Bu sensérler, ugucu
organik bilesenlerle tepkimeye girdiklerinde direnglerinin degisimi esasina bagli olarak
caligmaktadirlar. Bu tip sensorlerde en c¢ok kullanilan polimer malzemeler ise polipirol,
polianilin, politiyofen ve poliasetilendir. Metal oksit sensorlerden farkli olarak oda
sicakliginda caligirlar ancak hassasiyetleri 0.1 ile 100 ppm arasindadir. Bu tip sensorlerin en
onemli dezavantaji zamanla oksidasyon islemleriyle birlikte sensorlerde kullanilan
polimerde olusan nem ve sensor kaymalaridir.

MOSFETIer gaz algilama islemi i¢in ilk olarak 1975 yilinda kullanild1 ve hidrojen
gazinin algilanmasi tizerinde duruldu. MOSFET sensorlerde oksit yalitkan i¢in tercih edilen
malzeme genel olarak SiO.‘dir. MOSFETIlerde metal olan gate ucuna bir gerilim
uygulandiginda kaynak terminalinden akag terminaline bir akim akmasi saglanir. MOSFET
lerin gazlarla tepkimeye girmeleri sonucunda metal gate ucundaki direng degisimiyle birlikte
MOSFET lerin gate ucundaki gerilim degisimi sensor cevabi olarak incelenir. MOSFETIer
mikro elektronik tekniklerinin kullanimiyla 1,5mm ye 1,5mm gibi ¢ok kiigiik boyutlarda
tiretilebilmektedirler 150 °C dereceye kadar galisabilmektedirler. Son zamanlarda silikon
karbiir temelli mosfetler iizerinde ¢alismalar yogunlasmaktadir. Bu sensoérler silikon tabanlt
sensorlere gore ¢ok daha yiiksek sicaklik degerlerinde galisabilmektedirler.

Gerilim Olgiimiine dayali sensorlerin yaninda akima dayali sensdrlerde elektronik
burun uygulamalarinda kullanilmaktadirlar. Bu tip sensorlerde genellikle platinyum ve altin
metalleri bulunmaktayken ve S0,, NO, (€O, gazlarinin algilanmasinda oldukga
kullanilmaktadirlar. Sabit gerilim altinda tepkimeye girdikleri kimyasalin 6zelligine bagh
olarak verdikleri akim degerindeki degisimin incelenmesi temeliyle kullanilirlar. Ppm

(Milyonda bir, Part per million) seviyesindeki gaz yogunluklarinda ¢ikis akimlar1 mikro
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veya piko amper seviyelerinde olmaktadir. Bu sensorlerin sagladigi en 6nemli avantajlar ise

yiiksek hassasiyet, diigiik maliyet ve kullanim 6miirlerinin uzun olmasidir.

1.4.1.2. Is1l Sensorler

Isil sensorler yanic1 gaz sensorleri ya da katalitik cubuk olarak ta adlandirilir. Bu
sensorler yapilarinda bulunan katalizor ¢ubugun ince sargilar haline getirilmesiyle
olusturulur. Yapilarinda rezistif bir termometre gibi davranan platin kablolar bulunmaktadir.
Sicakligr 500 °C ye kadar yiikseltildiginde sensoriin hidrokarbonla temasi sonucunda
katalitik oksidasyon tepkimesi olusur ve bu durumda ortamdan bir miktar 1s1 transfer edilir.
Bu transfer edilen 1s1 nedeniyle Platin kablonun direnci degisir. Isil sensor devreleri
genellikle bir Wheatson koprii devresine yerlestirilerek platinyum kabloda meydana gelen

diren¢ degisimiyle birlikte algilanmak istenen gazlarin degisimi incelenir.

1.4.1.3. Optik Sensorler

Kimyasal algilamada optik sensorler ¢ok genis bir alana yayilmaktadir. Elektronik
burunlar iizerinde kaydedilen ilerlemelere bagl olarak optik sensorler lizerinde de 6nemli
caligmalar yapilmistir. Optik sensorler daha dnce anlattigimiz sensorlerden farkli olarak
6l¢tim yaparken hem yogunluk hem de dalga boyu bilgisini ayni anda elde edebilmektedir.
Bu tip sensorlerin en ¢ok kullanilan ¢esitleri florasan sensorler, yansitici sensorler ve emilim
sensOrleridir. Florasan sensorler genellikle yapilarinda optik fiberleri kullanirlar.
Uygulamada kullanilan optik sensdrlerin ¢ogunda 11k kaynaginin sensor elemanina
baglantis igin kullanilirlar. ilk elektronik burun yapisinda kullanilan fiber optik sensorlerde,
fiberler polimer boya ile kaplanmisti. Kullanilan polimerlerin ve boyalarin degisimi farkli

kimyasallarin algilanmasini ve sensoriin hassasiyetinin degistirebilmektedir.
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1.4.1.4. Gravimetrik Sensorler

Piezoelektrik kristaller optoelektronik cihazlarda, elektronik devrelerde, haberlesme
elektronigi devrelerinde kullanilan filtre devrelerinin yapisinda, sivi ve gaz algilayict
cihazlarda kullanilmaktadir. Gazlarin algilanmasinda en ¢ok kullanilan piezoelektrik
malzeme kuartzlar ve LiNbOs tiir. Ama bu malzemelerin yani sira Kiitle Ses Dalgasi (KSD),
Yiizey Ses Dalgasi (YSD) ve biikiilgen Plaka dalgasi (BPD) sensorleri de oldukga kullanilan
piezoelektrik sensorlerdir. Kiitle ses dalgasi sensorlerinde kullanilan kuartz malzemeye altin
plakalar yerlestirilir ve sensor temel frekansi kristal iizerindeki malzemenin kiitlesine bagli
olarak degisiklik gosterir. Genel olarak bu sensorlerin temel frekansi 10 ile 30 MHz arasinda
degismektedir ve kristal lizerindeki malzemenin kiitlesinin 1ng degisimi sensorler
yardimiyla lretilen isaretin frekansinin 1Hz degismesine neden olur. Yiizey ses dalgasi
sensorler ilk olarak 1979 yilinda kullanilmistir. Bu sensorler ince bir filmle kaplanir ve
ardindan sensoriin gaz ile temasindan dolay1 yiizey iizerinde kalan maddeler dolayisiyla
kiitle degisimi meydana gelmektedir. Kiitle degisiminde meydana gelen bu degisim sensoriin
rezonans frekansinda degisiklikler olusturmaktadir. Piezoelektrik sensdrlerin bir 6rnegi de
Biikiilgen Plaka Dalgasi1 sensdrleridir. Bu sensdrlerde yiizey ses dalgasi sensorlerine benzer
sekilde calisirlar. Yapilarinda polimerler ve transdiiser elemanlar1 kullanir. Sensoriin
yapisinda kullanilan polimer malzemeye c¢inko oksit ile silikon piskiirtiiliir. Bu tip
sensorlerde daha diisiik frekanslar kullanilir ve icerisinde kullanilan devrelerin diisiik enerji

harcamasina ve diisiik giiriiltii seviyesinde ¢calismasina dikkat edilir.

1.4.2. Doniistiiriicii Birim

Elektronik burunlarda doniistiiriicii birim, sensdrlerden elde edilen bilginin elektriksel
isarete cevrilmesi gorevini yerine getirir. DOniistiiriicii birim olarak daha 6nce yapilan
calismalar arasinda gesitli devreler bulunmaktadir. Bu devreler arasinda en ¢ok kullanilanlar
ise dogru akim veya alternatif akim kopriileri ve gerilim boliicii devreleridir ancak gerilim
boliicii devreleri kullanict agisindan sistemin gergeklesmesinde kolaylik sagladigi igin sikca
kullanilmaktadir. Sensor direncinin degisimi kiigiik degerlerde oldugu sensor devrelerinde

dogru akim kopriileri daha ¢ok tercih edilmektedir.
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1. 4. 3. Elektronik Birim

Elektronik birimde sensorlerden elde edilen bilgi elektriksel isaretlere
dontistiiriildiikten sonra bilgisayara aktarilmak i¢in uygun islemlerden gecirilmesi gereklidir.
Bu diizenleme iglemlerinden ilki tampon devreleridir. Tampon devreleri kullanilarak
doniistiiriicii birimde elde edilen isaret bilgisayara aktarilirken olusan yiik uyumsuzluklari
ve devrelerin giris ¢ikis direngleri arasindaki uyumsuzlugu ortadan kaldirmak i¢in tampon
devreleri kullanilir. Bir diger islem ise yiikseltme islemidir. Yikseltme bdliimiiniin temel
amact doniistiricli birimde elde edilen elektriksel isaretin genligini analog dijital
doniistiiriiciilerin doniistiirme arali@i igerisine yiikseltebilmektir. Filtre devrelerinde ise
ozellikle analog filtre devreleri oldukga fazla yer almaktadir. Doniistiiriicii birimden elde
edilen isaretin 6zelligine bagli olarak alcak gegiren, yiiksek geciren, bant geciren ve bant
durduran filtre devreleri kullanilabilir. Bu iglemlerin haricinde analog devrelerin
kullanilmastyla bilgisayarda yapilacak olan iglemlerin getirdigi yiik azaltilabilmektedir. Bu
islemler arasinda 6zellikle tiirev alma, integral alma, faz farkinin algilanmasi, tepeden tepeye

gerilim farki ve logaritma alma islemini gergeklestiren devreler kullanilmaktadir.

1. 4. 4. Tsaret Kosullama Birimi

Elektronik burun cihazi igerisinde bulunan sensdrlerin tirettigi isaretlere, sensorlerden
kaynaklanan 1s1l giiriiltii, elektriksel devrelerden kaynaklanan iletim giiriiltiisii, analog dijital
doniisiim esnasinda olusan kuantalama giiriiltiisii ve sayisal isaret isleme esnasinda olusan
giiriiltii 1saretleri karigsmaktadir. Sensor cevaplarina karisan bu giiriiltii isaretlerinin yaninda
sensOr cevaplarinin sapmasi da sistemin performansini etkilemektedir. Sensor cevaplarini
etkileyen bu iki durum karsilastirildiginda ise sensor kaymalarinin giiriiltii isaretlerinden ¢cok
daha sistemi olumsuz etkiledigi goriilebilir. Sistem performansini artirmak ve giirtilti
isaretlerini filtrelemek i¢in sayisal filtreler oldukca kullanilmaktadir. Sayisal filtreler,
Sonsuz Diirtii Tepkesi (Infinite Impuls Response) ve Sonlu Diirtii Tepkesi (Finite Impuls
Response) olmak iizere iki tiptir ve polinom filtrelerin bir ¢esidi olan ve kimyasal 6lgiimlerde
en ¢ok kullanilan filtre tipi olan Savitsky-Golay filtreleri, genellikle 2. VVeya 4. Dereceden

secilerek filtreleme islemi gergeklestirilir [23].
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1. 4.5.Isaret On isleme Birimi

Isaret on isleme ve isaret kosullama birimlerinde diizenlenen sensdr cevaplari,
siniflandirilmasi i¢in Oriintii tanima islemine tabi tutulur. Sensorlerden elde edilen cevaplarin
oriintii tanima islemine gelinceye kadar gectigi islemler asagida verilmektedir.

1) Kullanilan sensoriin cevabindan elektriksel isaretin elde edilmesi igin, cevabi
arayiiz devresine gonderilir.

2) Arayliz devresinden gelen isaretlerin ¢esitli bozucu etkilerden kurtarilarak
diizenlenmesi i¢gin analog isaret isleme evreleri olan, tamponlama, filtreleme, yiikseltme gibi
islemlerden gegcirilir. Bu sekilde bozulan igaret diizenlenmeye calisilir.

3) Olabildigince diizenlenen analog isaretin, bilgisayara kaydedilebilmesi igin ve
sayisal olarak islenebilmesi i¢in analog-dijital doniisiime tabi tutulur. Sayisal isaret isleme
boliimiinde, sayisal filtreleme, referans diizeltme, boyut indirgeme ve normalizasyon

islemleri gerceklenir [24].

1. 4.5. 1. Referans Diizeltme

Isaret 6n isleme asamalarindan ilki referans diizeltme islemidir ve bu islemle sensdr
tepkelerinde bulunan sensor kaymasi etkisi ortadan kaldirilmaya c¢alisilir [1]. Sekil 5’ te,
sensorlerden elde edilen ham isaret ve bu isaretlerin sahip oldugu referans seviyeleri

goziikmektedir.

880
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830

2610
2620
2602
2104

Gerdim (Vol)
M
=

Ornek Sayisi =104
Referans Degerleri

Sekil 5. Sensdrlerden elde edilen aseton kokusuna ait ham isaret
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Deneylerde kullanilan tasiyict gazin ve ortam havasinin igerisinde bulunan ugucu
organik bilesiklerinde etkisiyle, sensorlere koku uygulanmasa bile, sensorlerden belirli
gerilim degerleri alinir. Hedef kokunun uygulanmasiyla olusan isaret bu gerilim isaretine
eklenerek toplam bir isaret elde edilmis olur. Sensdrlerin sadece uygulanan hedef gaza
verdigi tepkiyi incelemek icin sensorlerden elde edilen ham isaretin referansi diizeltilir. Sekil
5 te de gortildiigii gibi sensor cevaplari arasinda referans farklar1 géziikmektedir ve bu farki
ortadan kaldirip biitiin tepkeleri ayni kosullarda degerlendirmek igin referans diizeltme
islemi uygulanir. Literatlirde yapilan ¢alismalar incelendiginde {i¢ farkli referans diizeltme
isleminin sik¢a kullanildigi goriilmektedir. Bu yontemler asagidaki (2), (3) ve (4)

denklemlerinde verilmektedir.

Vn,s,r (tx) = Vn,s (tk)/[/n‘s (to) 2)
Vn,s,r(tk) — Vn,s(tk) - Vn,s(tO) Vn‘s(to) (3)
Vn,s,r(tk) = Vn,s(tk) - Vn,s(to) (4)

Bu denklemlerde V,, ;(ti) S. Sensoriin n. kokuya verdigi tepkinin ani degerini, V;, s(t,)
kokunun sensérlere ilk uygulandig1 anda sensorlerden alinan gerilim degerini, V;, s () ise
referansi diizenlenmis isareti gostermektedir.

(2), (3), (4) denklemlerinde verilen referans diizeltme islemleri ise sirasiyla fark, bagil
ve oransal referans diizeltme islemleridir. Bu ¢alismada kullanilan referans diizeltme islemi,
deneylerin yapilis sekline, ortam havasi ve tasiyici gazin sensor tepkesine eklenme sekline
karsilik en uygun diizeltme islemini ortaya koyacak olan (2) denklemi kullanilmistir. Sekil

6’ da fark referans diizeltme islemi ile diizenlenen sensor cevabi goriilmektedir.
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Sekil 6. Sekil 5’ te elde edilen sensoér cevabina fark referans

diizeltme uygulanmasiyla elde edilen isaret

1. 4. 5. 2. Boyut Indirgeme

Calismalarda kullanilan 6znitelik ¢ikartma yontemleri genellikle ¢aligma yapan kisinin
sezgisine bagli olarak belirlenmektedir. Verilerin igerisindeki siniflarin olabildigince iyi
temsil edilebilmesi i¢in verinin boyutu olabildigince biiyiik tutulur. Ancak bu 6znitelik
uzayindaki vektorlerin bazi elemanlari (bazi 6znitelikler) anlamli bilgiler tasimamaktadir.
[saretin smiflandirilmasinda etkin rol oynayan oOzniteliklerin kullanilmasi siniflandirma
yapisinin gereksiz yere bliylimesine neden olmaktadir. Boyut indirgeme yontemiyle birlikte
Oznitelik vektorleri arasindan siniflandirma islemi i¢in kullanilmasi gereken en 6nemlilerin

kesfedilmesi igin ¢alisilir [25].

1. 4.5.2. 1. Oznitelik Cikarma

Oznitelik se¢me islemi elde edilen 6zniteliklerin arasindan siniflandirma islemi igin en
uygun dzniteliklerin segilmesi islemidir. Oznitelik ¢ikarma islemi ise her &rnekten elde
edilen Ol¢limlerin sayisini azaltmak amaciyla sensor cevaplariin igerisinden tanimlayici
parametreler ¢ikartma islemidir.

Oznitelik ¢ikarma islemlerinde sadece belirli siniflara ait olan ve diger kategorilerde
bulunmayan karakteristik bilgiler tespit edilmeye c¢alisilir. Siniflandirma isleminin basarisini

artirmanin en 6nemli 6nceligi siniflari birbirinden en iyi sekilde ayiracak olan 6zniteliklerin
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belirlenmesidir. Secilen her konu i¢in dogru o&zniteliklerin belirlenmesinde kullanilan
matematiksel bir yontem yoktur ve ¢ogu calismada 6znitelikler tasarimcinin sezgisine bagl
olarak belirlenir. Kokular birgok kimyasal bilesik igerirler ve elektronik burun
caligmalarinda 6znitelik ¢ikarma islemi kullanilan gaz sensoriiniin cinsine baglidir. Genelde
koku bilesenlerinin sayisi, ¢alismada kullanilan sensor sayisindan oldukca fazladir.
Kokularin bu kompleks yapilarindan dolayr herhangi bir koku tizerinde etkili sonuglar
verebilen bir yontem farkli kokular i¢in ayni olumlu etkiyi gosteremeyebilir. Literatiirde
bulunan ¢aligsmalar incelendiginde sensor cevaplarinin kullanilmasiyla 6znitelik ¢ikarma
yontemleri 3 ana baslik altinda incelenmektedir [24].

e Alt Ornekleme yontemi: Koku wuygulanan sensér cevaplarinin belirli zaman
araliklartyla elde edilen verilerin 6znitelik olarak segilmesi prensibine dayali bir
Oznitelik secme metodudur.

e Parametre ¢ikarma yontemleri: Bu yontemde belirli parametrelerin segilme islemi
gerceklestirilmektedir. Ornegin elde edilen sensdr cevaplarinm yiikselme ve diisme
zamanlari, sensOr cevaplarinin maksimum degeri, ortalama degeri standart sapma
degeri, sensor cevabinin artan ve azalan kisimlarinin egimi, bu degerlerin logaritma
degerleri gibi yontemler kullanilabilir. Bu tez c¢alismasi kapsaminda sensor
cevaplarinin maksimum degeri, ortalamasi, standart sapmasi, temel bilesen analiziyle
elde edilen verilerin diisen ve yiikselen kenardaki egim degerleri 6znitelik olarak
secilmistir.

e Sistem tanimlama yontemleri: Deneysel gegis cevaplarma teorik modeller
uydurularak, uydurulan modelin parametreleri 6znitelik olarak kullanilabilir. Bu
yontemde ayrica egri uydurma ve uydurulan egrinin belirli parametreleri de 6znitelik

olarak kullanilabilir.

1. 4.5.2.2 Oznitelik Alt Kiimesi Secimi

Oznitelik alt kiimesi se¢imi isleminin amaci, eldeki dzniteliklerden hepsinin yerine
sadece uygun sayida Ozniteligin smiflandirma isleminde kullanilmasidir. Oznitelik alt
kiimesi se¢imiyle birlikte basarili siniflandirma isleminin gergeklestirilmesinin yaninda

Oznitelik uzayinin da boyutu azaltilmis olur.
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Oznitelik alt kiime segme isleminde alt kiimeyi belirlemek igin farkli yontemler
kullanilabilir ve bu yontemler i¢erisinde en genel olani ise tiim 6znitelik kombinasyonlarinin
denenmesi islemidir. Bu yontem c¢ok fazla 6zniteligin kullanildig: islemlerde islem ytikiini
asir1 derecede artirdigindan dolayr ¢ok kullanisli degildir. Elektronik burun caligsmalari
incelendiginde 6znitelik se¢im isleminde, biyolojik evrimlesme siirecini taklit eden Genetik
Algoritmanin da kullanildig1 goriilmektedir [26]. Genetik algoritmalara ek olarak, Ardisil
fleri Se¢me ve Ardisil Geri Se¢me yontemleri de oOznitelik se¢cme islemlerinde
kullanilmaktadir [27,28]. Ardisil ileri Secme yonteminde oncelikle bos olarak segilen
Oznitelik kiimesi, 6zniteliklerin sirayla eklenmesiyle uygun 6znitelik sayisini belirlenmesi
amaglanirken, Ardisil Geri Segme yonteminde siniflandirma islemi i¢in Oncelikle biitiin
Oznitelikler kullanilir ardindan en uygun 6znitelik sayisinin belirlenmesi i¢in 6znitelik sayisi

azaltilarak en uygun sayiya ulasilmaya caligilir.

1. 4. 6. Oriintii Tanima Birimi

Elektronik burun ile koku tanima sistemlerinde sensorlerden elde edilen isaretler,
analog dijital doniistiirme isleminden sonra siniflandirilmak {izere bilgisayara gonderilir. Bu
calisma kapsaminda sensorlerden elde edilen isaretlerin siniflandirma asamasina kadar

yapilan islemler Sekil 7° de verilmektedir.

sayisal Siniflar

isaret | j N
— L CHTIENIE Oznitelik Cikarma Siniflandirma  [——>

On islemler

Sekil 7. Sensorlerden elde edilen isaretlerin isaret isleme asamalari

Koku tanima sistemlerinde birgok kokunun kiime seklinde ifade edilmesiyle birlikte
kendilerine has 6zellikleri bulunan kokularin veri tabani olusturulur [29]. Elde edilen bu veri
tabaniyla birlikte Oriintii tanima sisteminin egitilmesi gerceklestirilir. Bu islem sistemin
cesitli kokular1 otomatik olarak tanimasi igin sistemin egitilmesidir. Oriintii tanima

sistemlerinin cogunda istatistik, YSA ve néromorfik algoritmalar kullanilmaktadir [29].
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Sensdrlerden alinan isaretler Oriintii tanimina gelmeden, once sinyal kosullama ve
sinyal On isleme bolimiinde filtreleme, isaretin tekrar modellenmesi gibi islemler
gergeklestirilebilir. Bunun yani sira isaret 6n isleme boliimiinde referans diizeltme islemi
uygulanir, isaretlerde boyut azaltma islemi gergeklestirilir ve isaret normalize edilebilir.
Siniflandirma boliimiinde 6znitelik kiimesine gore smiflandirma yapilarak karar verme
islemi gerceklestirilir. Siniflandirma asamasinda temel amag, 6nceden elde edilen 6znitelik
vektorlerini  kullanarak Oriintiileri kendilerine en yakin simiflara atamaktir. Bir
siniflandiricinin basarisini etkileyen en dnemli parametrelerden biri uygun sekilde se¢ilmis
olan Oznitelik vektorleridir. Tablo 2’ de literatirde elektronik burun verilerinin

siiflandirilmasi i¢in siklikla kullanilan 6riintii tanima yontemleri goriilmektedir [1].

1.4.6.1. Akilh Oriintii Analizi Yontemleri

Elektronik burunlarin yapisinda kullanilan 6riintii tanima yontemlerinden beklenen en
onemli Ozellikler dogrusal olmayan veri yapisina karst basarili olmasi ve geleneksel
yontemlerden daha {istiin olarak Ogrenme yetenegi, kendi kendini diizenleyebilme,
genelleme yetenedi bulunan ve giiriiltiiye kars1 bagisiklig1 olan sistemlerdir. insan koku alma
sistemlerini taklit edebilen elektronik burunlar tasarlanirken insan beyninin 6grenme
yetenegiyle benzer bi¢imde calisan oriintli tanima yontemleri ¢ok fazla kullanilmaktadir
[30]. Eldeki verilerin kullanilmasiyla 6grenme isleminin gergeklestirildigi onceki ¢alismalar
biyolojik sistemlerden esinlenerek olusturulan O6grenme yontemlerinde gelismeler
saglanmasina olduk¢a yardimci olmustur ve bu yontemlere YSA, Genetik Algoritma (GA),
Noral Bulanik Sistemler (NBS) gibi yontemler 6rnek verilebilir. Bu yontemler kimi zaman
noral bilgisayarlar olarak adlandirilirlar ve paralel olarak birbirleriyle baglantili ve genellikle
uyarlanabilir islemcilerden olusurlar ve noral biyolojik sistemleri taklit ederler [31]. Bu
yapilarda islem yapan elemanlar biyolojik sinir hiicreleri gibi davranirken ara baglantilar da
biyolojik sistemlerdeki sinaps baglantilar1 gibi calisirlar. Sensor kaymalarina ve giiriiltiiye
kars1 onemli derecede bagisikliginin olmasi, paralel isleme yeteneginin bulunmasi sayesinde

YSA’ nin 6riintli tanima yontemleri arasindaki yetenegi diger yontemlerden fazladir [32].
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Tablo 2. E-Burunda literatiirde kullanilan siniflandirma yontemleri

Yontem Dogrusal | Ogretmenli SEIED? (GG Hedef Koku
ve Sayisi
8 MOS Ucucu bilesikler
12 MOS
4 fletken Alkoller
TBA (PCA) Evet Hayir Polimer Alkolli igkiler
18 Karisik Igargltlgisltlerl
1 SAW arapia
12 MOS
Kiimeleme Evet Hayir 8 MOS 'Ia(\lll;l?llélegr
Analizi (CA) Y 8 MOS Viskiler
fletken Polimer
Yapay sinir ag1
(Hamming ag) Hayir Hayir 8 MOS Alkoller
Yapay sinir ag1
(Kendi kendini Havir Havir 12 MOS Kahve
orgiitleyen (SOM) Y Y 6 MOS Bakteri yas1
aglar)
6 QCM fcecekler
Yapay sinir ag1 6 QCM Viski
(Ggri};/aylhmg Hayir Evet 12 MOS Alkoller
Aleorit _BP) 6 QCM Parfiim ve Cigekler
gontmast 4 MOS Bakteri
1 MOS Sarap
Yapay sinir ag1
(Ogrenim Vektor -
Nicemleme (LVQ) Hayir Evet 8 MOS Viski
Aglar)
Yapay sinir ag1
(ART aglarr) Hayir Evet 12 MOS Alkol ve kahveler

1.4.6.2. Cok Katman ileri Beslemeli Aglar

YSA; 0zel olarak gelistirilmis bir bilgisayar sistemidir ve digaridan herhangi bir
ve bilgi kesfi yapabilme yeteneklerine sahiptir. Gergeklestirebildigi bu gorevler de YSA’y1
geleneksel oriintii tanima algoritmalarindan istiin kilmaktadir [33]. YSA, verimli bilgi

isleme yetenegi ve eldeki veri kullanilarak 6grenebilme yetenekleriyle birlikte ¢abuk sonug
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verebilen bir yontemdir. Ancak caligilan problemin dogasina ve veri yapisina bagli olarak
en uygun ag parametrelerini ve 6grenme yontemlerini segmek zor olabilir. YSA’ da bilgi,
O0grenme yoluyla elde edilir ve bu bilgi islem elemanlarinin baglantisin1 gerceklestiren

agirliklarda saklanir.

1.4.6.2.1. Biyolojik Sinir Hiicreleri

Bir Biyolojik Sinir Hiicresinin (ndron) bilgiyi alabilmesi ve iletebilmesi yiliksek
diizeyde o6zellesmis bir hiicresel organizasyon gerektirir. Bir néronun gekirdegi de dabhil
organellerinin ¢ogu hiicre govdesinde yer alir. Tipik bir ndronun dentrit adi verilen ¢ok
sayida dallanmis uzantilar1 vardir. Hiicre govdesiyle birlikte, dentritler diger néronlardan
uyarilar alirlar. Noron, ayn1 zamanda, diger hiicrelere uyar1 iletimini saglayan bir tane de
aksona sahiptir. Aksonlar, cogunlukla dentritlerden daha uzundur ve bazi canlilarda bir
metreden daha uzun olabilirler. Aksonun, akson tepecigi olarak tanimlanan koni seklindeki
tabani, tipik olarak akson boyunca ilerleyecek uyarilarin olusturuldugu yerdir. Diger ucunun
yakininda ise, genelde ¢ok sayida dallanmalar bulunur. Biyolojik bir sinir hiicresinin yapisi

Sekil 8 de verilmektedir.

Alict Sinir Hilcresi

Sekil 8. Biyolojik Sinir Hiicresi ve Bilesenleri [34].

Aksonun dallanmis olan her bir ucu, bilgiyi, sinaps ad1 verilen baglant1 yerinde diger
hiicreye aktarir. Her akson dalinin yaptigi bu 6zellesmis baglanti yeri, sinaptik terminal
olarak adlandirilir. Cogu sinapsta, ndrotransmitter olarak tanimlanan kimyasal haberciler,

bilgiyi ileten nérondan alic1 nérona aktarirlar. Bir sinapsin taniminda uyariy1 ileten ndronu
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presinaptik hiicre, sinyali alan noron, kas ya da bez hiicresi ise postsinaptik hiicre olarak
adlandirilir.

Diger hiicrelerle yaptig1 sinaps sayisina bagl olarak bir néronun sekli, ¢ok basitten
oldukca karmagik olana kadar degisiklik gosterir. Cok dall1 aksonlar, bilgiyi bircok hedef
hiicreye iletebilir. Benzer sekilde, ¢ok sayida dallanma gosteren dentritler de, bazi
interndronlarda oldugu gibi 100.000 kadar yiiksek sayida sinapstan bilgi alabilir.

Omurgalilarin ve ¢ogu omurgasizin ndéronlari, glial hiicreler ya da glia denilen destek
hiicrelerine gereksinim duyarlar. Glia hiicreleri, noronlar1 besler, néronlarin aksonlarini
yalitir ve ndronlari ¢evreleyen hiicre disi siviyi diizenler ve genelde memeli beynindeki glia

hiicreleri, sayisal olarak noronlarin 10 ile 50 kat1 kadardir [35].

1.4.6.2.2. Yapay Sinir Hiicreleri

Biyolojik sinir hiicrelerindekiyle benzer olarak, YSA, yapay sinir hiicrelerinin bir
araya gelmesiyle olusan yapilardir. Yapay sinir hiicreleri tek baslarina incelendiginde ¢ok
basit iglemcilerdir, ancak YSA’nin da temel elemanidirlar. Bir yapay sinir hiicresini
olusturan ti¢ ana boliimden olugmaktadir. Bu boliimler sinapslar, birlestirme fonksiyonu ve
aktivasyon fonksiyonudur. Temel bir Yapay Sinir Hiicresinin yapisi Sekil 9’ da

goriilmektedir.

Airhikiar

X3

Birlegtirme

Fonksiyonu
X ,_-
S

2 F b
X} 0——-0 I

.
b

Girig Igareti

Sekil 9. Yapay Sinir Hiicresi.
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Sekil iizerinden bir yapay sinir hiicresinin ¢alismasini agiklarsak; girdi isaretleri
sinaptik baglantilar iizerindeki agirliklar ile ¢arpilarak bir birlestiriciye uygulanir ardindan
elde edilen deger néronun aktivasyon fonksiyonundan gegirilir ve sonug olarak ¢ikis degeri
hesaplanir. Yapay sinir hiicresinin giris degerlerine kars1 ¢ikis ifadesinin hesaplanmasini

gosteren islemler (5) ve (6) denklemlerinde verilmektedir.
S =WiX; +WoXy + o+ wpx, +b =Y wpx, (5)
Yi=F(s) (6)
Literatiirde bulunan c¢alismalar incelendiginde birlestirme fonksiyonu olarak birkag
farkli fonksiyon kullanildigi goriilmektedir. Tablo 3’ te en ¢ok kullanilan birlestirme

fonksiyonlar1 verilmektedir [36].

Tablo 3. Literatiirde kullanilan birlestirme fonksiyonlari

Toplam Carpim
netgirdi=S=3;( w;x; ) Netgirdi =S =[]; (w;x; )
Maksimum Minimum
Netgirdi = S = Maks( w;x; ) Netgirdi = S = Min( w;x; )
Signum
Netgirdi=S =),;Sgn(w;x; )

Uzerinde ¢alisilacak problemin en uygun sekilde ¢oziimiinii saglayacak birlestirme
fonksiyonu se¢imi i¢in kesin bir formiil yoktur ve bu segme islemi genelde deneme yanilma
yoluyla gerceklestirilir. Bir yapay sinir aginda yer alan ndronlarin her birinin de ayni
birlestirme fonksiyonuna sahip olmasi gerekmemektedir [37]. Bu calismada, literatiirde en
fazla kullanilan birlestirme fonksiyonu olan toplama fonksiyonu kullanilmistir.

Noronlarin girislerindeki degisimler néron ¢ikiglarindaki degerleri degistirir. Bu
degisimin miktar1 ise ndronlarin yapisinda bulunan baglanti kazanglarina, birlestirme
fonksiyonunun ¢esidine ve ndronun kullandig: aktivasyon fonksiyonun ¢esidine bagli olarak

degismektedir. Bu ¢alismada kullanilan bir yapay sinir hiicresinin gosterildigi Sekil 9’ da, S
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toplam fonksiyonunu, w; ile gosterilen kazanglar agirlik degerlerini, X; degerleri giris

degerlerini, X birlestirme fonksiyonuna uygulanan esik degerini, F(.) ifadesi ndronun
kullandig1 aktivasyon fonksiyonunu ve son olarak 1y, ifadesi c¢ikis degerimizi
gostermektedir. Denklemler incelendigine goriilmektedir ki, biitiin giris degerleri sifir
oldugunda dahi yapay sinir hiicresi bir deger iiretip, yanlis bir karar vermekten néronu
kurtarmis olmaktadir.

Bir yapay sinir hiicresinin davranigini belirleyen bir diger dnemli parametre de sinir
hiicresinin sahip oldugu aktivasyon fonksiyonudur. Kullanilan aktivasyon fonksiyonu,
norona gelen net girdiyi isleyerek ndéronun iiretecegi ¢ikti degerinin belirlenmesini saglar.
Tipki birlestirme fonksiyonunda oldugu gibi yapay sinir hiicrelerinde kullanilan birkag ¢esit

aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir ve bu ¢alismada kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
Sekil 10°da verilmektedir.

0.8

0.6}

F(S)

0.4F

0.2

(@ (b)

Sekil 10. Caligmada kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, (a) Logaritmik

Sigmoid, (b) Hiperbolik Tanjant, (c) Ozdeslik Fonksiyonu
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Kullanilacak olan aktivasyon fonksiyonu ilgilenilen problem tiiriine ve ag yapisina
bagl olarak degisir ve bu fonksiyonun belirlenmesinde kesin bir kural bulunmamaktadir.
Genel olarak iizerinde calisilan probleme uygun olan aktivasyon fonksiyonu deneme
yanilma yontemi ile belirlenir [38]. Literatiirdeki ¢aligmalarin ¢ogunda gizli katman
noronlart ig¢in logaritmik sigmoid ya da hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu
kullanilirken, ¢iktt ndéronlarinin yapisinda hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi
gerektigi konusunda genel bir gorilis birligi bulunmamaktadir ancak genel olarak c¢ikti
katman noronlart i¢in sigmoid, hiperbolik tanjant ve 6zdeslik fonksiyonlar1 kullanilmaktadir
[39].

Bir agin aym1 ya da farkli katmanlarindaki noronlar farkli aktivasyon fonksiyonu
kullanabilirler, ancak uygulamalarin ¢gogunda ayni katmandaki néronlarin ayni aktivasyon

fonksiyonunu kullandiklari1 goriilmektedir [40].

1.4.6.2.3. Yapay Sinir Aginin Yapisi

YSA, yapay sinir hiicrelerinin (ndronlar) bir araya gelmeleri ile birlikte olusmaktadir.
Genel olarak, yapay sinir hiicreleri katmanlar halinde olusur ve bu katmanlarin igerisinde
birbirleriyle paralel olarak islem yapan yapay sinir hiicreleri bulunmaktadir. Sekil 11” de ¢ok
katmanli bir YSA’ nin yapis1 goriilmektedir. Sekilde goriildiigii gibi girislerin ilk olarak
baglandig1 katman giris katmanidir ve bu katmandaki noron sayisi da girdi sayisina esittir
[41].

Girisgler Cikislar

Girdi Gizli Cikt
Katmani Katman Katmani

Sekil 11. Cok Katmanli YSA modeli
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YSA tasariminda onemli olan noktalardan biri de gizli katman ve bu katmanlardaki
noron sayilaridir. YSA’da genellikle tek gizli katman kullanmak basarili sonuglar verir,
ancak baz1 karmagik problemlerin ¢oziimiinde tek gizli katman ihtiyaglara cevap
vermeyebilir. Bu durumda ise ilgili agda iki adet gizli katman kullanilabilir. Gizli katman
sayisinin artmasi, hesaplama zamaninin artmasina ve bazi durumlarda agin 6grenmesi yerine
ezberlemesine neden olabilmektedir. Tabi ki boyle islemlerde veri yapisi da oldukg¢a
onemlidir. Kaastra ve Boyd egitim kiimesine gore ¢cok sayidaki agirlik degeri agin 6grenmesi
yerine ezberlemesine neden olacagini belirtmisler ve yapilan caligmalarda tek katmanin
yeterli oldugunu, nadir de olsa iki gizli katmanin kullanilabilecegini ancak ikiden fazla gizli
katmana ihtiya¢ olmadigini ifade etmislerdir [42].

Gizli katmanda bulunan néron sayisinin tespitinde sabit bir kural yoktur ancak az
sayidaki néron veri yapisindaki iliskiyi 6grenmede basarisiz olabilir, ¢ok sayidaki gizli
ndron ise agin dgrenmesi yerine ezberlemesine neden olur. Gizli katmandaki noron sayisinin
belirlenmesinde genel olarak az sayida ndron kullanilarak baslanir ve ndron sayisinin
artirlmasiyla deneme islemleri yapilir. Literatiirdeki c¢aligmalar incelendiginde gizli

katmandaki n6ron sayisinin belirlenmesi i¢in bazi 6neriler de bulunmaktadir. n girdi néronu

sayisini, m ¢ikti ndronu sayisini gostermek {iizere, bu Oneriler; n, 2n+1, 2n, \/m,
0.75*n*m seklindedir [43].

Ciktt ndronu sayisinin se¢imi oldukca kolaydir ve calisilan probleme baglidir.
Ornegin; bir zaman serisi analizine dayali tahmin probleminde ¢ikti néronu sayisi, tahmin
edilecek olan donemin uzunluguna esitken, bir smiflandirma probleminin ¢éziimiinde ise a,
¢ikt1 katmaninda bulunan noron sayisi ve b kullanilacak olan sinif sayis1 olmak tizere (7)
denklemindeki sart1 saglayan en kiigiik a degeri ¢alismada kullanilacak olan gizli katman

ndron sayisin1 vermektedir.

2% > b (7

1.4.6.2.4. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

YSA, o6grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi belirleyebilme gibi

ozelliklere sahiptir. Bir insanin yapabildigi gozlem yapma ve yaptig1 gézlem sonuglarina
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gore disiiniip karar verebilme gibi iglemleri de dolayli yoldan yerine getirebilmektedir. Bir
insanin sahip oldugu diistinme ve gdzlem yapabilme gibi islemleri gerektiren sorunlara
yetenegidir. Ogrenme islemi biyolojik sistemlerde bulunan sinir hiicreleri arasindaki sinaptik
baglantilarin kimyasal yapilariin degisimi ve dengelenmeleriyle olugsmakta, bu durum da
insanin dogumundan itibaren bir 6grenme siireci icerisinde bulunmasini saglamaktadir. Bu
O0grenme siireci boyunca insan beyni stirekli bir gelisim ve degisim gosterir ve yasadiklari
stire zarfinda sinaptik baglantilarda bulunan dengeleri degistirir, hatta yeni sinaptik
baglantilar da olusturur. Insanlarda duyu organlari yardimiyla dis ortamdan uyartilarin
alinmasma karsilik olarak YSA’da giris katmanindaki noronlara giris isaretleri
uygulanmaktadir. Uyartilarin alinarak beyne génderilmesi ve burada degerlendirilip belirli
tepkilerin verilmesi, agin girdi isaretlerinin aktivasyon fonksiyonlarindan gegirilerek belirli
cikis degerlerinin tiretilmesine karsilik gelmektedir [44].

YSA’larda 6grenme islemi, katmanlar arasinda bulunan baglantilarin agirliklarinin
degerlerinin degisimine denk gelir. ilk durumda bu agirhiklarin degerleri rastgele olarak
belirlenir. YSA’da 6grenme islemi i¢in aga bir miktar drnek verilmelidir, verilen 6rneklere
gore katmanlar arasinda bulunan agirliklarin degismesiyle birlikte istenilen ¢ikti degerlerini
vermesi i¢in YSA egitilmis olur. YSA’da istenilen agirlik degerlerine ulasildiginda artik
YSA 6grenmis oldugu problemle ilgili olarak genellemeler yapabilir denir. YSA’larin da
Ogrenme siireci iki agamadan olugsmaktadir. Bunlardan ilkinde aga verilen girdi degerlerine
gore cikt1 degeri belirlenir, ardindan ikinci asamada istenen degerlere ulagsmak i¢in baglanti
agirhiklart degistirilir. Yapilan bu iki iglemin ardindan YSA’nin problemi O6grenip
O0grenmedigini test etmek i¢in, aga test verisi verilerek basar1 seviyesi dl¢iilmiis olur. Agin
test edilmesi sirasinda daha dnce agin egitilmesinde kullanilmamis olan veriler kullanilir.
Boylece egitim asamasinda agin istenilen degerleri vermesi i¢in olusturdugu agirlik degerleri
yeni veri seti lizerinde denenmis olur. Bu test isleminin sonucunda olusan dogruluk degeri
ise agin ne kadar iyi sekilde egitildigini gostermektedir. Sonug degerleri ne kadar iyiyse ag
da o kadar iyi egitilmis anlamimna gelmektedir. Kullanilan veri seti i¢in ise, egitimde
kullanilan veri, egitim seti, test i¢in kullanilan veri, test seti olarak adlandirilmaktadir.
YSA’larda hata degerinin belirlenmesi i¢in kullanilan farkli amag fonksiyonlar1 bulunmakla
beraber en fazla kullanilan amag¢ fonksiyonlar1 Toplam Hata Kareleri ve Ortalama Hata

Kareleridir. YSA’nin egitimi i¢in kullanilan kurallar genellikle {i¢ ana baslik altinda
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toplanmaktadir. Bunlar; danismanli 6grenme, danismansiz 6grenme ve takviyeli

Ogrenmedir.

1.4.6.2.4.1. Damsmanh Ogrenme

Bu 6grenme yonteminde YSA Oncelikle egitilmelidir. Bu islemde giris bilgisine kars1
cikis bilgisi aga verilir ve ag verilen girig isaretlerine karsi istenen ¢ikis degerlerini elde
etmek icin yapisinda bulunan agirlik degerlerini gilinceller. Cikis degeri ile istenen deger
arasindaki fark hata degerini vermektedir. Probleme gore kabul edilebilir bir ulagana kadar
agin egitilmesi islemine devam edilmektedir. Danigmanli 6grenmeye 6rnek olarak ¢ok
katmanli algilayici, geri yayilim algoritmasi, delta kurali, Widrow-Hoff ve uyarlanabilir
dogrusal eleman anlamina gelen ADALINE o6rnek olarak gosterilebilir [45]. Bu tez

caligmasinda da 6grenme algoritmasi olarak Geri yayilim algoritmasi kullanilmaktadir.

1.4.6.2.4.1.2. Geri Yayilhm Algoritmasi

Geri yayilim algoritmasi (GYA) bir¢ok uygulamada kullanilmaktadir ve literatiirde
bulunan c¢aligmalar incelendiginde en fazla kullanilan Ogrenme algoritmas: oldugu
goriilmektedir. Bu 6grenme algoritmasi uygulanabilmesi i¢in kullanilan agin siirekli tiirevi
alinabilen aktivasyon fonksiyonuna sahip néronlardan olusan bir ag olmasi gerekmektedir
[38]. GYA’nin kullanildigt YSA geri yayilim aglart olarak ta adlandirilmaktadir. GYA
birgok problemin ¢ézlimiinde kullaniliyor olmasina ragmen biitiin problemler i¢in ¢éziim
tiretemeyebilir.

Bir YSA’nin geri yayilim algoritmasit kullanilarak egitilmesi {i¢ asamadan
olusmaktadir. Ilk asamada giris isaretleri agin girdi katmanindan cikt1 katmanina dogru
ilerler, ikinci asamada ¢ikt1 birimlerinden elde edilen degerlere gore hata degeri hesaplanir
ve son olarak bu hata degerlerine gore agin yapisinda bulunan agirlik degerleri diizenlenir.
Egitim islemi tamamlandiktan sonra YSA ileriye dogru ¢alisir. Girdi ndronlarina uygulanan
isaret ilgili islemlerden sonra ¢ikti katmanindan ¢ikis isareti olarak alinir. YSA’ da egitim

isleminin uzunluguna gore, egitilmis agin giris isaretlerine karsi ¢ikis degerlerini iiretmesi
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oldukca kisa siiren bir islemdir. Geri yayilim algoritmasinda agirliklarin diizenlenmesi
islemi, basit¢e dik inis kuralina dayanmaktadir [46].
Vi agin Urettigi ¢ikis isaretini, ¢, istenen ¢ikis degerini gostermek iizere, hata degeri E,

(8) denklemindeki gibi hesaplanir ve bu fonksiyonun minimum yapilmasi istenir.

E= %Z§=1(tk — Yi)? (@)

(8) denkleminde 1/2 ifadesinin kullanilmasinin nedeni fonksiyonun tiirevinin

alinmasin kolaylastirmak i¢indir ve bu fonksiyonun tiirevi ise bize agirliklardaki degisim
miktarin1 vermektedir [46]. Geri yayilim algoritmasi kullanilarak yapilan 6grenme

islemlerinde Oncelikle asagidaki parametrelerin belirlenmis olmalar1 gerekmektedir:

1) Egitim veri seti

2) Ogrenme parametreleri

3) Egitim islemini sonlandirma kriteri
4) Agirliklarin diizenlenme metodolojisi
5) Aktivasyon fonksiyonlari

6) Agirliklarin baslangic degerleri

Egitim veri setinde bulunan giris degerleri, agin girdi katmanindaki néronlarin ¢ikti
degeri iiretmesini saglarlar ve bu ¢ikt1 degerleri gizli katmandaki noronlarin giris degerlerini
olustururlar ve devam eden islemde bu isaretler ¢ikt1 katmanindaki noronlar vasitasiyla ¢ikis
degeri elde edilir. Elde edilen bu deger ile birlikte olmasi istenen deger karsilastirilir ve hata
degeri elde edilir. Elde edilen hata degeri de kullanilarak delta degeri hesaplanir. Elde edilen
bu delta degeri agin ¢ikisinda olusan hata degerinin etkisini ¢ikti katmaninda bulunan
ndronlarin haricindeki ndronlara ulastirmaktir. Bu nedenle gizli katmanda bulunan néronlar
icinde delta degerleri hesaplanir.

Geri yayilim algoritmasinda hata degerini en aza indirmek i¢in katmanlar arasindaki
agirlik degerleri yeniden diizenlenir. Egitim islemi i¢in belirlenen sonlandirma kriteri
saglanana kadar bu yenileme islemi devam eder. Bu algoritmanin Geri yayilim algoritmasi

olarak adlandirilmasinin nedeni agirliklarin ¢iktt katmanindan giris katmanina dogru
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diizenleniyor olmasidir[46]. Geri yayilim algoritmasi kapsaminda kullanilan simgeler ve bu

simgelere ait tanimlar Tablo 4’ te verilmektedir.

Tablo 4. Geri yayilim algoritmasi kapsaminda kullanilan simgeler ve tanimlar

Simge Anlam
X L. girdi ndronu igin giris degeri.
t Cikt1 Hedef Vektorii.
Cikt1 ndronunda olusan hata i¢in, ¢ikt1 katmaniyla gizli katman
O
arasindaki agirliklart diizeltme payz1.
5 Cikt1 ndronunda olusan hata i¢in, gizli katman ile girdi katmani
! arasindaki agirliklart diizeltme pay1.
n Ogrenme orani.
A Momentum katsayisi.
Wij j gizli ndron i¢in esik degeri agirlig.
Z; j gizli ndron i¢in ¢ikt1 degeri.
Vj K. ¢ikt1 néronu igin esik degeri agirhig:.
Vi K. ¢1kt1 néronu igin ¢ikt1 degeri.

Tablo 4’ te verilen bilgilere gore geri yayilhim algoritmasmin ¢alisma asamalari
asagidaki gibidir:

1. Oncelikle baslangi¢ agirliklari rassal olarak atanir, grenme parametreleri ve

durdurma kriteri belirlenir.

2. Girdi katmanindaki ndronlar disaridan girdi degerlerini alir ve gizli katman
noronlarina aktarir.

3. Gizli katman néronlar1 gelen net girdiyi aktivasyon fonksiyonundan gecirerek cikis
degerini iiretir ve ¢ikt1 katmani ndronlarina iletir.

Zfnetgirar = Woj T 2i WijX; 9)
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Zj = f(Zjnetgirdi) (10)

4. Ciktt katmani ndronlar1 gelen net girdiyi aktivasyon fonksiyonundan gegirerek

kendi ¢iktisini {iretir.

Oknetgirdi = ka + 2] vijj (11)

Ok = f(oknetgirdi) (12)

5. Cikt1 néronlariin her biri i¢in hata bilgi degeri hesaplanir.
85 = (t = 01 f' (Ot yirar) (13)

Bu hesaplamayla birlikte gizli katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirlik
degerlerindeki degisim hesaplanir.

AV = 067z + A vk (14)
A3 = n&f*t + 2 Avgkt (15)

6. Her bir gizli katman néronu i¢in net hata girdisi hesaplanir.

gizli _ P ctkti
s9t =y 67 o (16)

7. Hesaplanan bu deger ile birlikte gizli katmandaki her bir noron i¢in hata bilgi degeri

elde edilir.

gizli _ ogizli g
6] - (Sjnet f(Zjnetgirdi) (17)

8. Hata bilgi degeri kullanilarak girdi katmaniyla gizli katman arasindaki baglantilarin

agirliklar ve esik degerinin degisim miktar1 hesaplanir.

AW = 08Ty + A AwEH (18)
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Awg™ = n8F 4 2 AwgsH (19)

9. Her bir ¢ikt1 néronu i¢in agirliklar yeniden hesaplanir.

o2 = g A k=12,.,p ,j=01,..,m (20)
wi™ = wEk 4 AWl =01, .1 (21)

1.4.6.2.4.2. Damismansiz Ogrenme

Danigmansiz ya da kendini orgiitleyen 6grenme yonteminde 6grenme siireci igerisinde
herhangi bir harici bir 6gretici ya da kural bulunmamaktadir. Danigmansiz olarak
egitilebilen aglar, istenen ya da hedef ¢ikis olmadan giris verisinin yapisina gore agirlik
degerlerini diizenler. Bu tip 6grenme ydntemine Yarigmact Ogrenme, Krohonen’in Oz
Orgiitlemeli Harita Aglar;; Hebbian ve Grossberg 6grenme yontemleri drnek olarak
gosterilebilir. Ozellikle Kohonen tarafindan gelistirilen 6z orgiitlemeli harita ag, biyolojik
sistemler géz Oniine alinarak gelistirilen bir yontemdir. Bu yontemde en biiyiik ¢ikisa sahip

ndron komsularinin baglant1 agirliklarini belirlemelerine olanak tanir.

1.4.6.2.4.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme yontemi, danismanli 6grenme yontemine benzemektedir. Ancak
bu 6grenme yonteminde giris degerlerine karsi olmasi gereken ¢ikis degerleri yerine, elde
edilen ¢ikis degerlerinin ne kadar dogru olup olmadigini belirleyen bir amag fonksiyonuyla
belirlenir. Performans degerleri genellikle ikili sayilardir ve denetim islemlerinin ne kadar
dogru oldugu bilgisini vermektedir. Optimizasyon problemleri ¢oziimiinde kullanilan,
Hilton ve Sejnowski tarafindan gelistirilmis olan “ Boltzman Kurali” takviyeli 6grenme

yontemlerine 6rnek gosterilebilir.



33

1.4.6.2.5. Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

YSA’larda yer alan sinir hiicreleri ve bu hiicrelerin yapmis olduklar1 baglant1 bigimleri
farkli sekillerde olabilir. YSA mimarilerinin birbirlerinden farkli oluslarinin nedeni ise
noronlar arasinda bulunan baglantilarin yonleri ve sinir ag1 igerisinde isaretlerin akis
yonleridir. Ag mimarileri temel olarak iki tanedir, bunlar, ileri beslemeli aglar ve geri

beslemeli aglardir.

1.4.6.2.5.1. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Bu tez calismasinda verilerin smiflandirilmast icin kullanilan leri Beslemeli YSA’da
yapay sinir hiicreleri katmanlar halinde dizilir ve her bir katmandaki néronun ¢ikisi, bir
sonraki katmana agirliklar vasitasiyla aktarilir. Giris Katmaninda bulunan hiicreler,
kendilerine uygulanan giris isaretleri lizerinde herhangi bir degisiklik yapmadan bu verileri
gizli katmanda bulunan ndronlara aktarirlar. Bu veriler gizli katman ve ¢ikti katmaninda
islenerek YSA’nin ilgili ¢ikt1 degeri belirlenmis olur. Yapisinda bulunan dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlarinin yardimiyla YSA dogrusal olmayan bir islemi yerine getirmis

olur. Sekil 12° de ileri beslemeli bir YSA’nin blok diyagrami verilmektedir.

X o

) I X S—

Sekil 12. Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 Blok Diyagrami

1.4.6.2.5.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Cogunlukla danismansiz 6grenme kurallarinin uygulandigi YSA’larda kullanilan geri
beslemeli aglardaki hiicrelerden en az birinin ¢ikisi kendisine veya farkli hiicrelere geri
besleme olarak aktarilir ve genellikle bu geri besleme islemi de bir geciktirme eleman:

tizerinden yapilir. Geri besleme islemi ayni katmandaki hiicreler arasinda yapilabildigi gibi
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farkli katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da yapilabilmektedir. Yaptigi bu islemlerden
dolay1 ileri beslemeli aglardan farkli olarak geri beslemeli aglar dinamik bir ¢alisma
gostermektedir. Bu tip aglara 6rnek olarak Hopfield, Elman ve Jordan aglar1 gosterilebilir.

Geri beslemeli YSA’nin blok diyagrami Sekil 13’ te verilmektedir.

X(0) Oft+d)
FiX)

o)

Geciiome
i)

Sekil 13. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 Blok Diyagrami

1.4.6.2.6. Yapay Sinir Aglarimin Ozellikleri

Yapilan ¢aligmalarda kullanilan YSA modelleri {izerinde ¢alisilan problemlere gore
farkliliklar gostermektedir, ancak biitiin modeller i¢in gegerli olan 6zellikler agsagidaki gibi
verilebilir [47].

YSA’y1 olusturan temel elemanlar olan yapay sinir hiicreleri (ndronlar) yapilarinda
kullanilan aktivasyon fonksiyonundan dolayr dogrusal degildirler ve bu sayede
olusturduklart ag da dogrusal degildir. Bu 6zelligi sayesinde YSA, dogrusal olmayan
problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilir.

Y SA bir sistem i¢in herhangi bir matematiksel model olmaksizin giris ve ¢ikis verileri
kullanilarak 6grenebilme 6zelligine sahiptirler. Eldeki veriler kullanilarak giris ve c¢ikis
verileri arasinda bulunan iligkiyi ve veriler arasindaki dinamikleri 6grenebilir ve yapisinda
bulunan néronlar yardimiyla kendilerini organize ederek yenileyebilirler. Ogrenme islemi
YSA’larda bulunan biitiin noronlar tarafindan gergeklestirilir ve agdaki biitiin néronlar

sonucun belirlenmesinde rol oynar.
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YSA kendisine uygulanan veriler yardimiyla, lizerinde calisilan problem hakkinda
genelleme yapabilecek diizeye ulasir ve ardindan, egitim asamasinda karsilasmadigi
ornekler i¢in de ¢ikis degerleri liretebilmektedirler.

YSA’nin gergeklestirebildigi en 6nemli 6zelliklerden biri de egitim siireci disinda
kullanilirken de yeni verilerden yararlanarak d6grenebilme islemini devam ettirebilmesidir.
Belirli bir problemin ¢éziimii igin egitilen ag, problemin degisimine uyum saglayabilir ve
tekrar egitilebilir.

Y SA birbirlerine paralel olarak bagli olan ve beraber ¢alisan néronlardan olusan bir
yaptya sahip oldugundan dolay1 agin sahip oldugu bilgi biitiin néronlar arasinda bulunan
agirliklar arasinda paylasilmig durumdadir. Egitilmis bir agin bazi ndronlari arasinda
bulunan agirliklarin  zarar goérmesi, agin dogru ¢ikis vermesini Onemli oranda
etkilemeyebilir.

YSA ayrica belirsiz bilgileri isleyebilme yetenegine sahiptirler. Yani bir problem
tizerinde egitildikten sonra 6grendigi olay hakkinda iliski kurarak karar verebilirler.

YSA’daki bilgi, agin liretmis oldugu baglanti agirliklar1 tizerinde bulunmaktadir. Bu
bilgi herhangi bir veri tabaninda veya program iginde degil, agin lizerinde bulunmaktadir.

Literatiirde bulunan ¢aligsmalar incelendiginde; YSA egitiminde her tiir veri, sayilarla
kodlanmasi halinde agin egitilmesi i¢in kullanilabilmektedir. Bu 6zelligi Y SA teknolojisinin
belirli varsayimlara dayanan istatistiksel yontemlere olan istinliigiinii gostermektedir.

Verilen bu 6zellikler, agin yapisinda bulunan ve paralel olarak dagilmis yapay sinir

hiicrelerinin yardimiyla hesaplama ve isleme giiciinii ortaya ¢ikarmaktadir [48].

1.4.6.3 Temel Bilesenler Analizi

Temel bilesenler analizi ilk olarak 20.yilizyi1l baslarinda Karl Pearson tarafindan
gelistirilmis bir yontemdir ve 1933 yilinda Hotelling, 1964 yilinda ise Rao tarafindan
uygulama alanlar1 gelistirilerek kullanilmaya devam etmistir [49].

Temel bilesenler analizi, degiskenler arasinda bulunan bagimliligin yok edilmesini
saglama ve boyut indirgeme i¢in kullanilir. Bu yontem tek basina kullanilan bir analiz

oldugu gibi, farkli algoritmalar i¢in verilerin diizenlenmesinde de kullanilabilir [50].
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Degiskenler arasinda bulunan bagimlilik istatistik analizi zorlagtirmaktadir ve bu sorunu
ortadan kaldirmak i¢in kullanilan yontemlerden birisi de Temel Bilesenler Analizidir [51].
Bu analiz yonteminde, n gozlem ve s degiskenden olusan veri matrisini X ile ifade
edersek, X’ in s boyutlu uzaydaki yapisi ¢ok sayida ornekten olusan bir topluluk olarak
verilebilir. Temel bilesenler analizinde eger X veri matrisinde islenmemis veri kullaniliyor
ise varyans-kovaryans matrisinden, standartlagtirilmis veri kullaniliyor ise koralasyon
matrisinden yararlanilir. Bu iki yontemden hangisinin segilecegi konusundaki en 6nemli
etken, verilerin Ol¢li birimidir. Veri matrisindeki degiskenler eger ayn1 6l¢ii birimine sahip
ve aralarinda ¢ok fazla fark yoksa varyans-kovaryans matrisi kullanilirken, farkli 6lgii
birimine sahip verilerin bulundugu durumlarda korelasyon matrisinden yararlanilmasi
onerilir [52]. Bu tez ¢alismasinda kullanilan veriler sensérlerden alinan isaretler oldugundan,
hepsinin 6l¢ii birimi ayni oldugundan ve veriler arasindaki farkin ¢ok fazla olmamasindan
dolay1 varyans-kovaryans matrisinden faydalanilmigtir. Orijinal verilerin kullanilmasiyla

olusturulan nxp boyutlu X veri matrisi asagida verilmistir.

X11 X122 X13 - - X1s7
X21 X222 X23 X2s
X31 X32 X33 X3s
X = X3 Xag Xa3 . . Xy (22)
(Xn1 Xn2 Xp3z * * Xpsd
X117 X127 X137 X157
X21 X22 X23 X2s
X31 X32 X33 X3s
X1 = | X41 |, X3 = | Xa2 |, X3 = |X43)se----- , Xs = | Xas (23)
L Xn1- L Xn2 L X3 X s

seklinde gosterilir. Temel bilesenler matematiksel olarak X; X,,..., X degiskenlerinin

dogrusal kombinasyonlariyken, geometrik olarak, birbirleriyle iligkili olan koordinat
eksenlerini dondiirerek, birbirinden bagimsiz yeni koordinat sistemlerinin olusturulmasin

amaglamaktadir. Olusturulan yeni eksenler maksimum degiskenligi barindiran ydnleri
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gosterir ve birlikte degisme durumunun daha az sayida degiskenle agiklanmasina olanak
tanir. X veri matrisinde yer alan s adet degiskenin dogrusal bilesenlerinin bulunmasi i¢in, bu
veri matrisinin varyans-kovaryans matrisinden faydalanilmaktadir [53]. Varyans-kovaryans
matrisisini olusturmak i¢in gerekli olan denklemler asagida verilmektedir [54]. Bu

denklemlerde Var(X) varyansi gosterirken, Cov(X,Y) ise kovaryans degerini gostermektedir.

(X;=X)(X;—X)

Var(X) = Li= o=

(24)

Cov(X,Y) = HalfETeD (25)

Verilen orijinal X veri matrisinin her siitununda bulunan elemanlardan ait olduklar
siitunun ortalama degeri ¢ikarilarak elde edilen yeni X veri matrisinin (24) ve (25) formiilleri

kullanilarak elde edilen varyans-kovaryans matrisi sxs boyutunda olup (26) denkleminde

gosterildigi gibidir.
rS11 S12 S13 -+ S1sT
S21 S22 S23 S2s
S31  S32 S33 S3s
S = |Sa1 Saz Saz . . Sas (26)
LSs1 Ss2 Sz *  SgsA

Temel bilesenleri elde etmek i¢in kullanilan S matrisinin 6zdegerleri (27) denklemi ile

hesaplanir.

|IS—AIl =0 (27)

(27) denkleminin ¢oziimiinde A degerinin s. dereceden bir polinomu elde edilir ve bu
polinomun s adet kokii, yani S matrisinin s adet 6zdegerleri hesaplanir. Bilesenlerin
varyanslar1 6zdegerlere esittir ve bu 6zdegerleri biiylikten kiiclige dogru siralamayla birlikte

aslinda bilesenlerin varyanslar1 siralanmis olmaktadir. Birinci bilesenin varyansi toplam
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varyanslar arasindaki en biiylik varyans degeridir [55]. Elde edilen s adet 6zdegere karsilik
gelen s tane 6zvektdr bulunmaktadir ve en biiyiik 6zdegere karsilik gelen 6zvektor de veri
setinin temel bileseni olarak belirlenmektedir [56]. Temel bilesenlerin belirlenmesinin
yaninda, iizerinde durulmasi gereken diger bir dnemli konu da elde edilen s adet 6zvektorden
kac¢inin kullanilacagidir. Bu konu ile ilgili literatiirde en ¢ok kullanilanlari, kullanilacak olan
varyasyonun tiim varyasyonun 2/3 {inii ge¢inceye veya kullanilacak olan varyasyonun tiim
varyasyona orant 90% olana kadar 6zdegeler toplanarak calismada kullanilacak bilesen
sayisina karar verilir [S5]. Bu tez ¢alismasinda ise kullanilacak bilesenlerin belirlenmesi igin,
kullanilacak olan Ozvektorlere karsilik gelen 6zdegerlerin toplami, tiim o6zdegerlerin
toplamina orani en az 90% olana kadar 6zdegerler toplanmis ve bu sekilde ¢alismada
kullanilacak olan bilesen sayist belirlenmistir. Yapilan ¢alismada her koku i¢in elde edilen
veriler kullanilarak belirlenen 8 adet 6zvektdrden ilki tim verinin barindirdig1 bilginin en az
%90 11 ifade edebilecek sekilde olusmustur ve bu veri Gr (28) denklemiyle

hesaplanmaktadir

GT == VlT * XT (28)

Bu denklemde V' ilk 6zvektoriin transpozunu, X7 ortalamasi gikarilmis orijinal veri
matrisinin transpozunu ve Gr Temel bilesenler analizi ile boyutu azaltilmis veriyi
gostermektedir. Temel bilesenler analiziyle, 60000x8 boyutunda olan X veri matrisi, en az

90% iiniin temsil edildigi 60000x1 boyutunda Gveri matrisiyle temsil edilebilmektedir.

1.5. Bulanik Mantik ve Bulamiklik Kavrami

Giinliik hayatta kullanilan birgok terimin yapisinda bulaniklik vardir. Bir seklin veya
cismin tanimlanmasinda, bir emrin verilmesinde ve daha bir¢cok durumda kullandigimiz
ifadelerin yapis1 hep bulaniktir. Bunlara 6rnek vermek gerekirse; uzun, kisa, 1lik, sicak, biraz
fazla, ¢ok fazla, bulutlu, giinesli gibi terimlerin her biri bulaniklik icermektedir. Insanlar bir
olay1 anlatirken yahut bir durum karsisinda karar verirken, yukarida bazi 6rneklerini vermis

oldugumuz belirsizlik iceren ifadeleri kullanirlar. Ornegin siirdiigiimiiz arabanin hiz1 az ise,



39

arabanin hizin1 biraz artiririz ya da igtigimiz ¢ayin sekeri az ise ¢aya biraz seker katariz. Bu
ve bunun gibi bircok durum, belirsizlik igeren durumlarda insan beyninin verdigi bulanik
cevaplara birer 6rnektir. Bulanik mantik ve bulanik mantik kurallariin kullanildigi bulanik
kiime teorisini 1965 yilinda Lotfi A. Zadeh, “The Theory of Fuzzy Logic and Fuzzy Sets
(Bulanik Mantik ve Bulanik Kiimeler Kurami) * isimli makalesiyle yaymlamistir. Bulanik
mantik 6zelikle 1970 li yillardan sonra kullanilmaya baslanmistir. Bu durumu saglayan ise
Zadeh’ in bulanik mantigin belirsizlik iceren sistemler {izerinde uygulanabilirligini gosteren
calismalar1 olmustur [58-60]. Ilerleyen yillarda ise bulanik mantigin kullanimi oldukca
artmistir ve giiniimiizde hemen hemen her alanda bulanik mantik kullanilir olmustur [61].

Elektronik alaninda bulanik mantigin uygulama dallar1 asagidaki gibi verilebilir [62]:

¢ Otomatik Kontrol Sistemleri: Robotik, otomasyon, akilli denetim, izleme
sistemleri, vb.
¢ Bilgi Sistemleri: Bilgi depolama ve yeniden ¢agirma, uzman sistemler, bilgi
tabanli sistemler, vb.
% Oriintii Tanima; Goriintii isleme, makine goriintiillemesi, sayisal isaret isleme
ve siiflandirma uygulamalari, vb.
% Optimizasyon: Fonksiyon optimizasyonu, filtreleme, egri uydurma, vb.
Bulanik mantik, dogrusal ya da dogrusal olmayan sistemler iizerinde yapilan
islemlerde oldukga kullanighdir. Giinliik hayatta kullanilan sistemlerin neredeyse higbiri
dogrusal degildir ve bulanik mantik bu sistemlerin analizinde olduk¢a yararli ¢oziimler
sunmaktadir [60]. BMY ’de kurallar, iiyelik fonksiyonlar1 ve sonuca varma islemleri ¢aligilan
sistem konusunda edinilmis bilgiden tiiretilen dilsel terimler yardimiyla, sonuglar elde edilir.
BMY’de belirsizlik iceren biiyiikliikler, bulanik kiimeleri karakterize eden iiyelik
fonksiyonlari ile tanimlanirlar. Bulanik sayilar ardindan bulanik bir ortamda insan diislince
ve karar verme mekanizmasina benzer sekilde eger.... ise ... olsun seklindeki 6nerme ve
kural yiiriitme islemleri yardimiyla bulanik bir sonuca doniistiiriiliir. Tipk: bir insanin yaptigi
gibi bulanik mantik esaslarina gore islem yapan bir sistemde kendisine daha Onceden

Ogretilen bilgileri kullanarak, yeni durumlar hakkinda sonuca varirlar.
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1.5.1. Bulamikhik

Bulanik mantik konusunun temel elemani bulanik kiimelerdir. Bulanik kiimeleri
karakterize etmek i¢in iiyelik fonksiyonlar1 kullanilir. Bu yontemde kullanilan iiyelik
fonksiyonlar1 da aslinda birer bulanik sayidir. Bulaniklik kavraminin daha iyi anlasilabilmesi
icin Sekil 14’ te verilen 6rnek incelenebilir. Sekil 14 incelendiginde renk uzayinda tanimli
olan yesil, siyah ve mavi degisik tonlara sahiptir. Seklin sol yarisindaki ilk bolgede yesilden
siyaha dogru bir gegis bulunmaktadir. Sol yar1 bolgede, saga dogru ilerledik¢e bolgenin yesil
kiimesine ait olma derecesi ya da iiyelik derecesi azalirken siyah bulanik kiimesine olan
tiyelik derecesi artmaktadir. Ayn1 sekilde seklin sag yar1 bolgesinde ise siyah renkten mavi
renge bir gecis bulunmaktadir ve bu bolgede yine sag taraf dogru ilerlendiginde bdlgenin
siyah bulanik kiimesine olan iiyelik derecesi azalirken mavi bulanik kiimesine olan iiyelik

derecesi artmaktadir.

Bulamk Yesil Bulamk Sivah Bulamk Mawvi
1 -
B
o
o -
g 0.5
~
o | '
0= :
Renkler Uzawn

Sekil 14. Yesil, siyah ve mavi bulanik renk kiimeleri [60].

1.5.2. Bulanik Sistemin Genel Yapisi

Bulanik sistemlerin genel yapis1 Sekil 15 *te verildigi gibidir.
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Kural
Tablosu

ﬂ

—— Sistem |[——)

Giris Cikis

Bulaniklastirma
Durulastirma

Sekil 15. Bulanik sistemlerin genel yapisi

Bu sistemde verilen ara yiizlerin gérevlerini agiklarsak; bulaniklagtirma boliimiinde,
kesin girdi degerleri islenerek bulanik degerlere doniistiiriilmektedir. Burada sistem kesin
girdi degerlerini alir ve bulanik kiimeler yardimiyla sozel ifadelere donustiiriir.
Bulaniklastirma siirecinde ele alinan iiyelik fonksiyonlari, problemin yapisina ve amacina
uygun olmalidir. Genel olarak iiyelik fonksiyonlarmin se¢imi sezgisel, matematiksel,
geometrik ya da istatistiksel yaklagimlara dayandirilabilmektedir [60]. Bu kiimelerin {iyelik

derecelerinin ve iiyelik fonksiyonlarinin belirlenmesinde kullanilan baslica yontemler;

a) Sezgi ve tecriibe

b) Cikarim

c) Mertebeleme

d) A¢ili bulanik kiimeler
e) Yapay sinir aglari

) Genetik algoritmalar

g ) Cikarimc1r muhakeme yaklagimlaridir [60].

Bu tez calismasi kapsaminda gergeklestirilen deneylerde 3 ¢esit bulanik kiime tiyelik
fonksiyonu kullamilmistir. Bunlar; Uggen Uyelik Fonksiyonu, Gauss Uyelik Fonksiyonu,
Can Upyelik Fonksiyonu dur. Bu fonksiyonlara ait bilgiler Sekil 16, Sekil 17 ve Sekil 18 de

verilmektedir.
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Kural Isleme Biriminde ise sozel ifadelere ¢evrilen girdi degiskenleri igin bulanik sonug
¢ikarma adimi, giincel durum i¢in kurallara dayandirilarak uygulanir ve bu birimin ¢ikiginda
sonug sozel ifadeleri hesaplanir [61]. Bu yapilarda bulanik kural “ eger ... ise, ... olsun ”

(6rnegi X degeri A ise, Y degeri B olsun) seklindedir. Bu ifadeden de anlasilabilecegi gibi

bulanik sonug ¢ikarma islemlerinin, iki bileseni oldugu goriiliir.

¢ Kiimeleme: Kurallarin © eger ... > bolimlerinin hesaplanmasi
% Diizen: ‘... olsun’ boliimlerinin hesaplanmasi

Burada 6nemli olan noktalardan birisi kurallarin uyumlulugudur. Kural tablosunun
dogru sekilde belirlenmesi tizerinde galisilan sistemin performansini etkileyecek olan en
onemli faktordiir ve bu tablonun belirlenmesi i¢in de ¢alisilan sistemin uzman bir kisi

tarafindan incelenip dogru kurallarin belirlenmesi gerekmektedir.

>
=

. X—X Xo—X
Ap = max(mm(ﬁ,ﬁ), 0)

Uvelk Degeri

~
Cal

Xr X,
X kesin uzay

Sekil 16. Uggen iiyelik fonksiyonu genel yapist

_1(x—xT)2
AG =e 2° W

0.5

W=1.5

Uyelik Degeri

-5 XT 5
X kesin uzayi

Sekil 17. Gauss iiyelik fonksiyonu genel yapiis
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2m

X—=XT
d

1+|

Uyelik Derecesi

X, Xt Xp

X kesin uzay:

Sekil 18. Can tiyelik fonksiyonu genel yapisi

Kural isleme biriminde islenen sozel ifadeler devaminda durulastirma birimine
gonderilir. Pratik uygulamalarda, 6zellikle miihendislik plan, proje ve tasarimlarinda
boyutlandirmalar icin kesin sayisal degerlere ihtiyag duyulmaktadir. Yapay zeka
calismalarindaki bulanik degisken, kiime mantik ve sistemlerin bulanik olabilecek
cikarimlarinin kesin sayilar haline doniistiiriilmesi gerekmektedir. Elde edilen bulanik
degerlerin kesin sonuglar haline doniistiiriilmesi i¢in yapilan islemlerin hepsine durulastirma
denmektedir. Durulastirma islemi i¢in literatiirde en fazla kullanilan yontemler; alanlarin
merkezi yontemi, iki bdlge yontemi, maksimumun ortalamas: yontemi, maksimumun en
kiigiigii yontemi, maksimumun en biiyiigii yontemi, Sugeno bulanik modelleri ve Tsukamato
bulanik modelleri seklindedir [61]. Bu tez ¢alismasinda durulastirma ydntemi olarak
Alanlarin Merkezi Yontemi kullanilmistir ve bu yontemin c¢aligma prensibi Sekil 19°da

goriilmektedir.
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Kural Isleme Unitesi

B
3
- -
15
¥
u .
f * * < Bolank
Cidriiy 1 Girdy 2 Crlionglar

Durulastirica ‘ n(z)

/'\\ y N\ S
\\ .r//\ / \\/ \\‘/

Sekil 19. Alanlarin merkezi durulastirma yontemi

akis diyagrami
Sekil 19 da verilen diyagrama gore kesin ¢ikis degeri;

g 1i(zi) 2
—_— 31
TN mi(z (31)

Kesin Cikis =
seklinde hesaplanir. (31) denkleminde i kural numarasini, N ise toplam kural sayisini

gostermektedir. Durulastiric1 ¢ikisinda elde edilen deger yorumlanmak {izere tasarimci

tarafindan degerlendirilir.

1.6. k-Kath Capraz Dogrulama ve Basar1 Ol¢iimii

k-Katli Capraz Dogrulama yontemi, iizerinde ¢alisilan sistemin dogruluk derecesinin
belirlenmesinde siklikla kullanilan bir yontemdir [57]. k-Katli Capraz Dogrulama
yonteminde A ile temsil edilen veri seti, yaklasik olarak her birinde ayn1 sayida veri bulunan

ve A1, Ao,..., Ak seklinde k adet parcaya ayrilir. Bu yontemin uygulanmasi asamasinda k
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parcaya boliinmiis olan veri setlerinden her seferinde bir tanesi test veri seti, digerleri egitim
veri seti olacak sekilde islemler yapilir.

Deneysel calismalar k-katli ¢capraz dogrulama yonteminde genellikle k degerinin 10
adet alinmasinin uygun olacagini gostermistir. Ancak veri sayisini kiigiik olmasi1 durumunda
k degeri 2 veya 5 olarak ta alinabilmektedir [57]. Bu tez c¢alismasi kapsaminda basari
oraninin belirlenmesi i¢in 5 katli ¢apraz dogrulama islemi gerceklestirilmistir. K tane farkli
egitim ve test veri setiyle birlikte lizerinde islem yapilan sistemlerde sonug¢ olarak k adet
basar1 Ol¢iisii elde edilmis olmaktadir. Bu durumda tiizerinde galisilan sistemin genel
basarisini elde etmek i¢in bu k adet dl¢iim sonucunun ortalama degeri hesaplanir. Uzerinde
calisilan sistemin Smiflandirma Basari Oranin1 (SBO) elde etmek i¢in dogru olarak
smiflandirilan veri sayisinin (DVSV), toplam veri sayisina (TVS) orami hesaplanir.

Siniflandirma basari oranina ait islemler (29) denkleminde verilmektedir.

K .
sB0 =22Y  ortalama SBO = Zi=1550; (29)
VS K



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu yiiksek lisans ¢alismasinda siniflandirilmasi i¢in yapilan islemler temel olarak

Sekil 20 de gosterildigi gibidir.

S I

iag,\;IrS:t : S_— Siniflar
t ..

T, 'sdfet fosliama Oznitelik Cikarma Siniflandirma  |——>

On islemler

Sekil 20. Sensorlerden elde edilen isaretin islenme asamalar1 [69].

2.1. Referans Gazin Cikarilmasi

Elektronik burun ¢alismalarinda 6zellikle metal oksit sensorlerin  kullanildig:
uygulamalarda sensor kaymalar1 en 6nemli sorunlardan biridir ve bu durumun 6niine gegmek
icin kullanilan en 6nemli yontemlerden biri de referans gazin ¢gikarilmasi yontemidir [66,67].
Bu yiiksek lisans galigmasinda da (30) denkleminde verilen formiille gergeklestirilen

referans diizeltme islemi gergeklestirilmistir.

Vn,s,r(t) = Vn,s(t)' Vn,s(o) (30)

Bu denklemde V, ¢ (t) n.6rnek koku icin s. sensorden elde edilen isareti, 1, ¢(0) ilk
ornekleme de elde edilen isaretin degerini gosterirken, V,, ;. (t) ise referansi diizeltilmis

isareti gostermektedir. Sekil 21 de aseton kokusuna ait referans diizeltme uygulanmis ve

uygulanmamis olan isaretler verilmektedir.


1
Rectangle


Gertlim (Volf)
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1

Referans Degerleri

Getilim (Volf)

Sekil 21. (a) Sensorlerden elde edilen ham isaret, (b)Referansi diizeltilmis isaret

Omek Sayisa

(@)

3

=104

3
Ornek Sayisi

(b)



48

2.2. Iletkenlik Déniisiimii

Referans diizeltme islemiyle birlikte referansi diizenlenen isaret, ilgili elektronik burun
devresinde kullanilan ¢ikis direncinin iizerindeki gerilim isaretidir. Literatlirdeki ¢caligmalar
incelendiginde elektronik burun calismalarinda sensor direnci veya sensor iletkenligi
kullanildig1 goriilmiistiir [67,69]. Bu ¢alismada da kullanilan isaret sensor iletkenigidir. Sekil
21 (b)’ de elde edilmis olan referansi diizenlenmis isaret denklem (31) ile birlikte iletkenlige

doniistiiriilmiistiir.

R

R _ Vn,s
Gn,s(t)_—(VC_VT{Q's) Ris (31)

(31) denkleminde, Gf¢(t) n. koku igin s. sensoriin iletkenlik degerini gostermekteyken,
R, s s. sensore bagli bulunan yiik direncini ve Vc sensoriin besleme gerilimini

gostermektedir. Sekil 22° de aseton kokusuna ait isaretin iletkenlige doniistiiriilmis sekli

goriilmektedir.
2.5
—— =80
— 825
B30
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——— 2602
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Sekil 22. Aseton kokusu uygulanan sensorlerin iletkenliginin degisimi
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2.3. Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma her drnekten 6lgiilen veri sayisin1 azaltmak igin, sensdrlerden gelen

isaretler icinden tanimlayici bilgiler ¢ikartma islemidir. Kesin bir 6znitelik ¢ikarma yontemi

bulunmamakla beraber bu islem problemin dogasina ve kullanilan sensore gore

degismektedir [67,69]. Bu calismada YSA’ larda giris verisi olarak kullanilan veriler

asagidaki gibidir;

1. Her sensorden elde edilen iletkenlik isaretinin (8x135) boyutunda maksimum
degerleri.

2. Her sensorden elde edilen iletkenlik isaretinin (8x135) boyutunda ortalama
degerleri.

3. Her sensorden elde edilen iletkenlik isaretinin (8x135) boyutunda standart sapma
degerleri.

4. Her sensorden elde edilen iletkenlik isaretinin (8x135) boyutunda maksimum
degerlerinin dogal logaritma degerleri

5. Her sensorden elde edilen iletkenlik isaretinin (8x135) boyutunda ortalama
degerlerinin dogal logaritma degerleri.

6. Her sensorden elde edilen iletkenlik isaretinin (8x135) boyutunda standart sapma
degerlerinin dogal logaritma degerleri.

7. Her sensorden elde edilen iletkenlik isaretinin (8x135) boyutunda maksimum
degerlere Temel Bilesen Analizi uygulanmasi sonucu elde edilen (2x135) boyutlu
veri.

8. Her sensorden elde edilen iletkenlik isaretinin (8x135) boyutunda ortalama
degerlere Temel Bilesen Analizi uygulanmasi sonucu elde edilen (2x135) boyutlu
veri.

9. Her sensorden elde edilen iletkenlik isaretinin (8x135) boyutunda standart sapma
degerlerine Temel Bilesen Analizi uygulanmasi sonucu elde edilen (2x135)
boyutlu veri.

10. Her sensorden elde edilen iletkenlik isaretinin (8x135) boyutunda maksimum

degerlerinin dogal logaritma degerlerine temel bilesen analizi uygulanmasiyla elde

edilen (2x135) boyutlu veri.
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11. Her sensorden elde edilen iletkenlik isaretinin (8x135) boyutunda ortalama
degerlerinin dogal logaritma degerlerine temel bilesen analizi uygulanmasiyla elde
edilen (2x135) boyutlu veri.

12. Her sensorden elde edilen iletkenlik isaretinin (8x135) boyutunda standart sapma
degerlerinin dogal logaritma degerlerine temel bilesen analizi uygulanmasiyla elde
edilen (2x135) boyutlu veri.

13. 7, 8, 9 siklarinda belirtilen verilerin birlestirilmesiyle olusturulan (6x135) boyutlu
veri.

14. 13. sikta belirtilen (6x135) boyutlu veriye temel bilesen analizi uygulanmasiyla el
edilen (2x135) boyutlu veri.

15. 10, 11, 12 siklarinda belirtilen verilerin birlestirilmesiyle olusan (6x135) boyutlu
veri.

16. 15. sikta belirtilen (6x135) boyutlu veriye temel bilesen analizi uygulanmasiyla el
edilen (2x135) boyutlu veri.

17. Yapilan 6n islemler sonucunda elde edilen (60000x8) boyutlu veriye temel bilesen
analizi uygulanmasiyla elde edilen (60000x1) boyutlu veriden ¢ikarilan d1 ve d2
Oznitelikleri. d1 ve d2 Oznitelikleri ayrica BMY de kullanilan 6zniteliklerdir ve

elde edilme yontemi asagida verilmektedir.

dl ve d2 Oznitelikleri i¢in iletkenlik isaretine Oncelikle temel bilesen analizi
uygulanmistir ve bdylece (60000x8) boyutlu veri (60000x1) boyutlarina indirgenmistir. Bu
calismada temel bilesen analizi sonucunda elde edilen en biiyiik 6zdegerin temsil ettigi temel
bilesen orijinal verinin en az 90%’1 olacak sekilde belirlenmistir. Aseton kokusuna ait

iletkenlik isaretinin temel bileseni Sekil 23°te verilmektedir.



51

Aseton Kokusuna At Temel Bilesen

3 T T T T T
2.5 (\‘ m
2+ 4
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o 1 2 3 L 5 6

Ornek Sayis1 104

Sekil 23. Aseton kokusuna ait iletkenlik igaretinin temel bileseni

Sekil 23’ te verilmis olan temel bilesen isaretinin 130, 160, 190 ve 220. saniyelerdeki
degerleri (32) denklemleri kullanilarak d1 ve d2 degerleri elde edilmis ve bu degerler giris

verisi olarak kullanilmistir.

_ G7(16000)—G1(13000)
30

dy= GT(22000)3—OGT(19000) (32)

dy

Bu c¢alisma kapsaminda Bulanik Manitik Yontemiyle siiflandirma igin kullanilan
giris verileri d1 ve d2 degerleridir. d1 ve d2 degerlerinin kullanilmasinin nedeni olusturulan
sacilim grafiginde verilerin Ortlismedigi tek Oznitelik ¢ifti olmalaridir diger 6znitelikler
kullanildiginda sagilim grafiginde veriler st iiste ortiismekte ve kokularin siniflandirilmasi
zorlagsmaktadir. d1 ve d2 degerlerinin kullanilmasiyla elde edilen sagilim grafikleri Sekil 24’

te verilmektedir.
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Sekil 24. d1 ve d2 biiyiikliiklerinin kullanilmasiyla elde edilen

sacilim grafigi, (a) daki kesikli ¢izgilerle belirlenen

bolgenin ayrintili ¢izimi (b) de bulunmaktadir.

Bulanik mantik ¢aligmalarinda iiyelik fonksiyonlarinin iizerinde caligilan probleme
oldukga baglidir [68]. Bu yiiksek lisans ¢alismasinda 1. Bolimde de bahsedildigi iizere 3
farkli cesit bulanik kiime iiyelik fonksiyonu (Ucgen Uyelik Fonksiyonu, Gauss Uyelik
Fonksiyonu, Can Uyelik Fonksiyonu ) kullamlmstir. BMY ile yapilan siniflandirma

sonuglarina gore en iyi iki sonucun alindig: iiyelik fonksiyonlarina iliskin bilgiler Sekil 23
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ve 25’ te verilmektedir. Sekil 25 (a)’ da kesikli ¢izgi ile gosterilen boliim Sekil 25 (b)” de

gosterilmektedir.
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Sekil 25. (a) d1 kesin girisi i¢in ¢an iiyelik fonksiyonlari, (b) ¢an iiyelik

fonksiyonlariin ayrintili gésterimi
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Sekil 26

(b)
. (a) d2 kesin girisi i¢in ¢an lyelik fonksiyonlari,(b) ¢an tiyelik

fonksiyonlarinin ayrintilt gésterimi
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Sekil 28. d1 kesin girisi i¢in liggen tiyelik fonksiyonlari
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Sekil 27. d1 ve d2 girisleri i¢in kesin ¢ikis degerinin hesaplanmasi
icin kullanilan ¢an tiyelik fonksiyonlar
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Sekil 29. Sekil 28’ de kesikli ¢izgi ile ayrilan iiyelik fonksiyonlarinin

ayrintilt gésterimi
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Sekil 30. d2 kesin girisi i¢in liggen iiyelik fonksiyonlari
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Sekil 31. Sekil 30° da kesikli ¢izgi ile ayrilan iiyelik fonksiyonlarinin

ayritili gésterimi
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Sekil 32. d1 ve d2 girisleri i¢in kesin ¢ikis degerinin hesaplanmasi igin

kullanilan tiggen tiyelik fonksiyonlari
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(b)
Sekil 33. (a) d1 kesin girisi i¢cin Gauss tliyelik fonksiyonlari, (b) Kesikli ¢izgi

ile ayrilan tiyelik fonksiyonlarinin ayrintili gosterimi
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Sekil 34. (a) d2 kesin girisi i¢in Gauss liyelik fonksiyonlar,(b) ) Kesikli ¢izgi

ile ayrilan iiyelik fonksiyonlarinin ayrintili gésterimi
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Sekil 35. d1 ve d2 girisleri i¢in kesin ¢ikis degerinin hesaplanmasi i¢in

kullanilan Gauss tiyelik fonksiyonlari

Kullanilan iiyelik fonksiyonlarinin yani sira, bulanik mantik kavraminda sistemin
davranigina gore kural tablosunun en iyi sekilde belirlenmesi de 6nemlidir. Sekil 24 (a) ve

(b) deki sagilim grafiklerine gore hazirlanan kural tablosu, Tablo 5’ te verilmektedir
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Tablo 5. BMY ile smiflandirma i¢in kullanilan kural tablosu

di
Giil Yum C. Naftalin | Nane M. Oje | Limon | Aseton
Yum. Otu
Giil Giil
Yum. Yum. C. Nane
Yum.
Naftalin Naftalin
C. C. C.
N Yum. Yum. Yum. Nane Yum.
o
Nane Yum C. Nane
"1 Yum.
M. M. M.
M. Ot Otu Otu Otu
Oje Oje Oje Oje
Limon Limon
Aseton Aseton

Tablo 5’ te bulunan kisaltmalardan Yum.: Yumurta, C. Yum.: Ciiriik Yumurta ve M.
Otu ise Melek Otu’ nu belirtmektedir



3. BULGULAR

3.1. YSA ile Siniflandirmaya iliskin Sonuclar

Y SA ile yapilan siniflandirma islemleri sonucunda elde edilen bilgiler her 6znitelik
icin bir tablo olacak sekilde asagida verilmektedir. Verilen tablolarda;

GNS: Gizli Noron sayist,

EA: Egitim algoritmasi,

GKAF: Gizli katman aktivasyon fonksiyonu,

CKAF: Cikt1 katmani1 aktivasyon fonksiyonu,

EBBO: En biiyiik basar1 orani,

EKBO: En kii¢iik basar1 orani,

OBO: Ortalama basar1 orant,

BOSS: Basar1 orami standart sapmasi degerlerini gostermektedir. Ornegin ilk
satirda bulunan degerler icin;

GNS:6, Kullanilan YSA mimarisinde gizli noron sayist1 6,

EA:Trainlm, kullanilan egitim algoritmasi Trainlm,

GKAF:Tansig, Gizli Katman Aktivasyon Fonksiyonu Tansig,

CKAF: Tansig, Cikt1 Katmani1 Aktivasyon Fonksiyonu Tansig,

EBBO: Verilen mimari 6zeliklerine bagli olarak gergeklestirilen 20 iterasyon
sonucunda 5 kat Capraz dogrulama islemi ile olusan basar1 degerlerinden en biiyiik olani,

EKBO: Verilen mimari 6zeliklerine bagl olarak gerceklestirilen 20 iterasyon
sonucunda 5 kat Capraz dogrulama islemi ile olusan basar1 degerlerinden en kiigiik olan,

OBO: Verilen mimari 06zeliklerine bagli olarak gerceklestirilen 20 iterasyon
sonucunda 5 kat Capraz dogrulama islemi ile olusan basar1 degerlerinin ortalama
degerleri,

BOSS: Verilen mimari 6zeliklerine bagli olarak gergeklestirilen 20 iterasyon
sonucunda 5 kat Capraz dogrulama islemi ile olusan basar1 degerlerinin standart sapma

degerlerini géstermektedir.


1
Rectangle


Tablo 6. 1 numaral1 6znitelige ait sonuglar
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GNS EA GKAF | CKAF E'(?, /53)0 Eg/go OBO (%) | BOSS
6 Trainlm Tansig Tansig 100 62.96 86,25 3.21
6 Trainlm Logsig Tansig 100 70.37 87,76 3.49
6 Trainlm Purelin Tansig 100 62.96 80,73 5.21
6 Trainlm Tansig Purelin 100 62.96 85,25 3.66
8 Trainlm Tansig Tansig 100 74.07 89,43 2,86
8 Trainlm Logsig Tansig 100 74.07 82,43 3,82
8 Trainlm Purelin Tansig 100 62.96 80,48 3,67
8 Trainlm Tansig Purelin 100 70.37 81,14 3,85

12 Trainlm Tansig Tansig 100 70.37 87,75 3,45
12 Trainlm Logsig Tansig 100 62.96 84,42 3,58
12 Trainlm Purelin Tansig 100 62.96 86,56 4,05
12 Trainlm Tansig Purelin 100 70.37 85,24 3,84
16 Trainlm Tansig Tansig 100 62.96 88,80 2,92
16 Trainlm Logsig Tansig 100 62.96 80,46 3,04
16 Trainlm Purelin Tansig 100 70.37 88,15 2,25
16 Trainlm Tansig Purelin 100 62.96 82,11 3,52
6 Trainbr Tansig Tansig 100 81.48 92,23 3,23
6 Trainbr Logsig Tansig 100 74.07 84,25 3,58
6 Trainbr Purelin Tansig 100 70.37 89,48 2,94
6 Trainbr Tansig Purelin 100 81.48 92,85 2,18
8 Trainbr Tansig Tansig 100 81.48 94,29 3,03
8 Trainbr Logsig Tansig 100 66.67 85,16 3,24
8 Trainbr Purelin Tansig 100 81.48 87,45 5,56
8 Trainbr Tansig Purelin 100 74.07 89,66 2,78
12 Trainbr Tansig Tansig 100 85.19 90,45 2,66
12 Trainbr Logsig Tansig 100 81.48 81,12 1,98
12 Trainbr Purelin Tansig 100 66.67 90,45 3,25
12 Trainbr Tansig Purelin 100 81.48 86,45 3,12
16 Trainbr Tansig Tansig 100 81.48 91,45 3,45
16 Trainbr Logsig Tansig 100 66.67 87,58 2,98
16 Trainbr Purelin Tansig 100 81.48 88,12 3,88
16 Trainbr Tansig Purelin 100 88.89 95,76 4,25




Tablo 7. 2 numaral1 6znitelige ait sonuglar

64

GNS EA | GKAF | CKAF E(Bo /'f)o Ezﬁ/'f)o OBO (%) | BOSS
6 Trainlm Tansig Tansig 100 70.37 87,19 3,31
6 Trainlm Logsig Tansig 100 70.37 86,91 3,61
6 Trainlm Purelin Tansig 100 74.07 85,24 4,58
6 Trainlm Tansig Purelin 100 66.67 87,37 3,96
8 Trainlm Tansig Tansig 100 77.78 91,58 3,04
8 Trainlm Logsig Tansig 100 70.37 86,718 2,87
8 Trainlm Purelin Tansig 100 70.37 86.01 3,79
8 Trainlm Tansig Purelin 100 70.37 90,30 4,35

12 Trainlm Tansig Tansig 100 66.67 90,07 3,60
12 Trainlm Logsig Tansig 100 70.37 87,46 3,30
12 Trainlm Purelin Tansig 100 70.37 82,80 3,14
12 Trainlm Tansig Purelin 100 66.67 86,98 3,13
16 Trainlm Tansig Tansig 100 70.37 85,22 4,56
16 Trainlm Logsig Tansig 100 74.07 83,04 2,50
16 Trainlm Purelin Tansig 100 70.37 81,97 3,17
16 Trainlm Tansig Purelin 100 66.67 86,86 2,79
6 Trainbr Tansig Tansig 100 66.67 84,14 3,99
6 Trainbr Logsig Tansig 100 70.37 85,60 3,76
6 Trainbr Purelin Tansig 100 70.37 85,44 7,65
6 Trainbr Tansig Purelin 100 70.37 88,14 5,94
8 Trainbr Tansig Tansig 100 70,37 83,88 6,65
8 Trainbr Logsig Tansig 100 62,96 86,57 4,14
8 Trainbr Purelin Tansig 100 62,96 89,37 5,15
8 Trainbr Tansig Purelin 100 62,96 86,74 7,79
12 Trainbr Tansig Tansig 100 62,96 85,88 6,12
12 Trainbr Logsig Tansig 100 66,67 84,08 4,85
12 Trainbr Purelin Tansig 100 66,67 86,22 6,53
12 Trainbr Tansig Purelin 100 62,96 87,55 7,36
16 Trainbr Tansig Tansig 100 66,67 86,14 7,33
16 Trainbr Logsig Tansig 100 62,96 84,48 5,59
16 Trainbr Purelin Tansig 100 66,67 84,48 5,59
16 Trainbr Tansig Purelin 100 66,67 89,11 7,03




Tablo 8. 3 numarali 6znitelige ait sonuglar

65

EKBO

GNS EA GKAF CKAF | EBBO (%) %) OBO (%) BOSS
6 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 90,78 7,14
6 Trainlm Logsig Tansig 100,00 60,04 91,56 6,86
6 Trainlm Purelin Tansig 100,00 66,67 90,04 575
6 Trainlm Tansig Purelin 100,00 62.96 91,41 5,54
8 Trainlm Tansig Tansig 100,00 62.96 89,70 4,25
8 Trainlm Logsig Tansig 100,00 60,04 92,22 5,99
8 Trainlm Purelin Tansig 100,00 60,04 90,52 5,54
8 Trainlm Tansig Purelin 100,00 66,67 90,48 6,88
12 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 89,93 6,72
12 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 90,41 6,02
12 Trainlm Purelin Tansig 100,00 60,04 88,44 6,54
12 Trainlm Tansig Purelin 100,00 62.96 90,96 5,28
16 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 88,52 5,84
16 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 88,63 5,21
16 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 87,04 4,76
16 Trainlm Tansig Purelin 100,00 70,37 93,07 3,61
6 Trainbr Tansig Tansig 100,00 74,07 89,81 3,87
6 Trainbr Logsig Tansig 100,00 66,67 88,78 4,66
6 Trainbr Purelin Tansig 100,00 66,67 88,26 511
6 Trainbr Tansig Purelin 100,00 66,67 89,67 4,07
8 Trainbr Tansig Tansig 100,00 74,07 91,19 411
8 Trainbr Logsig Tansig 100,00 74,07 91,37 4,50
8 Trainbr Purelin Tansig 100,00 66,67 91,81 5,67
8 Trainbr Tansig Purelin 100,00 74,07 92,07 3,80
12 Trainbr Tansig Tansig 100,00 74,07 91,00 3,86
12 Trainbr Logsig Tansig 100,00 66,67 90,78 6,43
12 Trainbr Purelin Tansig 100,00 74,07 90,63 5,14
12 Trainbr Tansig Purelin 100,00 77,78 94,22 3,62
16 Trainbr Tansig Tansig 100,00 74,07 90,41 4,17
16 Trainbr Logsig Tansig 100,00 62,96 92,00 6,22
16 Trainbr Purelin Tansig 100,00 66,67 90,44 5,47
16 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 94,26 3,19




Tablo 9. 4 numarali 6znitelige ait sonuglar

66

GNS EA | GKAF | CKAF E(Ef, /?)O Eg/?)o OBO (%) | BOSS
6 Trainlm Tansig Tansig 100 77.78 89,21 3.46
6 Trainlm Logsig Tansig 100 74.07 86,14 2.83
6 Trainlm Purelin Tansig 100 62.96 83,03 4.22
6 Trainlm Tansig Purelin 100 70.37 88,44 3.25
8 Trainlm Tansig Tansig 100 70.37 87,15 2,94
8 Trainlm Logsig Tansig 100 62.96 86,43 3,44
8 Trainlm Purelin Tansig 100 62.96 83,27 3,24
8 Trainlm Tansig Purelin 100 70.37 85,97 2,91

12 Trainlm Tansig Tansig 100 70.37 86,92 2,89
12 Trainlm Logsig Tansig 100 62.96 85,75 3

12 Trainlm Purelin Tansig 100 62.96 84,95 3,63
12 Trainlm Tansig Purelin 100 62.96 86,25 3,19
16 Trainlm Tansig Tansig 100 62.96 87,97 2,64
16 Trainlm Logsig Tansig 100 62.96 83,51 2,14
16 Trainlm Purelin Tansig 100 70.37 88,15 2,92
16 Trainlm Tansig Purelin 100 62.96 86,63 2,90
6 Trainbr Tansig Tansig 100 81.48 94,07 2,42
6 Trainbr Logsig Tansig 100 74.07 87,66 2,66
6 Trainbr Purelin Tansig 100 70.37 93,03 2,54
6 Trainbr Tansig Purelin 100 81.48 92,85 1,78
8 Trainbr Tansig Tansig 100 81.48 94,29 2,61
8 Trainbr Logsig Tansig 100 66.67 88,14 2,90
8 Trainbr Purelin Tansig 100 66.67 90,96 4,95
8 Trainbr Tansig Purelin 100 74.07 92,63 2,50
12 Trainbr Tansig Tansig 100 85.19 93,33 2,17
12 Trainbr Logsig Tansig 100 66.67 83,69 1,77
12 Trainbr Purelin Tansig 100 66.67 90,22 2,79
12 Trainbr Tansig Purelin 100 81.48 92,85 2,79
16 Trainbr Tansig Tansig 100 81.48 94,38 2,49
16 Trainbr Logsig Tansig 100 66.67 86,63 2,61
16 Trainbr Purelin Tansig 100 66.67 90,74 4,40
16 Trainbr Tansig Purelin 100 88.89 96,20 2,10




Tablo 10. 5 numarali 6znitelige ait sonuglar

67

GNS EA GKAF | CKAF E'(?, /E)O EEE/'SO OBO (%) | BOSS
6 Trainlm Tansig Tansig 100 62,96 90,324 3,592
6 Trainlm Logsig Tansig 100 62,96 88,946 2,982
6 Trainlm Purelin Tansig 100 62,96 89,304 4,542
6 Trainlm Tansig Purelin 100 62,96 88,712 4,266
8 Trainlm Tansig Tansig 100 66,67 90,17 3,532
8 Trainlm Logsig Tansig 100 66,67 88,362 3,576
8 Trainlm Purelin Tansig 100 70,37 91,778 2,972
8 Trainlm Tansig Purelin 100 62,96 88,682 4114

12 Trainlm Tansig Tansig 100 62,96 92,31 4,178
12 Trainlm Logsig Tansig 100 62,96 88,102 3,796
12 Trainlm Purelin Tansig 100 66,67 92,106 4,238
12 Trainlm Tansig Purelin 100 74,07 92,74 4,234
16 Trainlm Tansig Tansig 100 62,96 91,246 4,242
16 Trainlm Logsig Tansig 100 70,37 86,616 4,002
16 Trainlm Purelin Tansig 100 62,96 90,266 5,08

16 Trainlm Tansig Purelin 100 62,96 88,54 4,75

6 Trainbr Tansig Tansig 100 74,07 89,702 5,566
6 Trainbr Logsig Tansig 100 66,67 87,222 4,222
6 Trainbr Purelin Tansig 100 66,67 92,594 5,946
6 Trainbr Tansig Purelin 100 74,07 92,704 4,004
8 Trainbr Tansig Tansig 100 74,07 90,482 5,278
8 Trainbr Logsig Tansig 100 66,67 87,408 3,528
8 Trainbr Purelin Tansig 100 70,37 92,948 5,012
8 Trainbr Tansig Purelin 100 74,07 93,252 3,528
12 Trainbr Tansig Tansig 100 74,07 89,206 5,552
12 Trainbr Logsig Tansig 100 66,67 86,666 3,92

12 Trainbr Purelin Tansig 100 70,37 95,308 3,942
12 Trainbr Tansig Purelin 100 77,78 94,116 3,686
16 Trainbr Tansig Tansig 100 66,67 87,222 5,646
16 Trainbr Logsig Tansig 100 70,37 91,99 4,054
16 Trainbr Purelin Tansig 100 66,67 94,354 4,224
16 Trainbr Tansig Purelin 100 81,48 93,436 4,282




Tablo 11. 6 numaral1 6znitelige ait sonuglar

68

GNS EA | GKAF | CKAF E(Ef, /'?)O E'(ﬁ/go OBO (%) | BOSS
6 Trainlm Tansig Tansig 100,00 70,37 92,22 6,34
6 Trainlm Logsig Tansig 100,00 74,07 92,78 7,52
6 Trainlm Purelin Tansig 100,00 70,37 89,07 8,21
6 Trainlm Tansig Purelin 100,00 74,07 93,26 3,31
8 Trainlm Tansig Tansig 100,00 66,67 94,44 531
8 Trainlm Logsig Tansig 100,00 66,67 94,78 4,90
8 Trainlm Purelin Tansig 100,00 66,67 88,30 9,18
8 Trainlm Tansig Purelin 100,00 85,19 95,15 3,27

12 Trainlm Tansig Tansig 100,00 66,67 95,67 2,60
12 Trainlm Logsig Tansig 100,00 70,37 93,74 8,62
12 Trainlm Purelin Tansig 100,00 70,37 78,37 8,31
12 Trainlm Tansig Purelin 100,00 85,19 95,93 2,73
16 Trainlm Tansig Tansig 100,00 70,37 95,11 3,24
16 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62,96 94,11 6,73
16 Trainlm Purelin Tansig 100,00 66,67 90,85 7,54
16 Trainlm Tansig Purelin 100,00 85,19 96,33 2,09
6 Trainbr Tansig Tansig 100,00 77,78 95,59 2,61
6 Trainbr Logsig Tansig 100,00 77,78 95,59 3,02
6 Trainbr Purelin Tansig 100,00 62,96 88,67 3,71
6 Trainbr Tansig Purelin 100,00 81,48 94,70 2,93
8 Trainbr Tansig Tansig 100,00 85,19 96,41 1,72
8 Trainbr Logsig Tansig 100,00 85,19 95,78 1,99
8 Trainbr Purelin Tansig 100,00 81,48 89,74 5,92
8 Trainbr Tansig Purelin 100,00 85,19 95,67 2,46
12 Trainbr Tansig Tansig 100,00 85,19 95,93 1,83
12 Trainbr Logsig Tansig 100,00 81,48 95,89 1,39
12 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70,37 88,59 4,10
12 Trainbr Tansig Purelin 100,00 85,19 96,19 2,71
16 Trainbr Tansig Tansig 100,00 85,19 95,85 1,37
16 Trainbr Logsig Tansig 100,00 85,19 95,81 1,89
16 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70,37 90,37 5,23
16 Trainbr Tansig Purelin 100,00 81,48 95,78 2,78




Tablo 12. 7 numarali 6znitelige ait sonuglar

69

GNS EA GKAF | CKAF E(Eg /'f)o E'(ﬁ/'so OBO (%) | BOSS
6 Trainlm Tansig Tansig 100,00 62.96 85,22 6,95
6 Trainlm Logsig Tansig 100,00 60,04 89,52 6,08
6 Trainlm Purelin Tansig 100,00 66,67 86,74 6,84
6 Trainlm Tansig Purelin 100,00 60,04 87,33 6,45
8 Trainlm Tansig Tansig 100,00 70.37 90,56 4,65
8 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 88,89 5,91
8 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 89,19 6,44
8 Trainlm Tansig Purelin 100,00 60,04 87,41 7,09
12 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 90,30 7,49
12 Trainlm Logsig Tansig 100,00 60,04 86,33 6,69
12 Trainlm Purelin Tansig 100,00 66,67 86,48 7,74
12 Trainlm Tansig Purelin 100,00 62.96 87,33 6,34
16 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 88,22 7,02
16 Trainlm Logsig Tansig 100,00 60,04 89,74 8,69
16 Trainlm Purelin Tansig 100,00 60,04 90,81 7,29
16 Trainlm Tansig Purelin 100,00 70.37 90,56 6,46
6 Trainbr Tansig Tansig 100,00 74,07 89,67 5,60
6 Trainbr Logsig Tansig 100,00 70,37 87,96 7,92
6 Trainbr Purelin Tansig 100,00 77,78 89,37 5,41
6 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 90,00 7,37
8 Trainbr Tansig Tansig 100,00 77,78 88,96 6,19
8 Trainbr Logsig Tansig 100,00 70,37 89,81 5,95
8 Trainbr Purelin Tansig 100,00 81,48 89,85 517
8 Trainbr Tansig Purelin 100,00 74,07 90,70 6,68
12 Trainbr Tansig Tansig 100,00 70,37 90,89 6,24
12 Trainbr Logsig Tansig 100,00 81,48 88,00 4,95
12 Trainbr Purelin Tansig 100,00 81,48 90,37 5,43
12 Trainbr Tansig Purelin 100,00 77,78 89,52 4,52
16 Trainbr Tansig Tansig 100,00 70,37 91,19 5,48
16 Trainbr Logsig Tansig 100,00 77,78 90,67 5,25
16 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70,37 90,67 6,33
16 Trainbr Tansig Purelin 100,00 77,78 92,48 7,39




Tablo 13. 8 numarali 6znitelige ait sonuglar

70

GNS EA GKAF | CKAF E(Ef, /'?)O Eg/go OBO (%) | BOSS
6 Trainlm Tansig Tansig 100,00 70.37 86,37 6,47
6 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 88,15 7,64
6 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 90,00 6,05
6 Trainlm Tansig Purelin 100,00 60,04 90,00 7,06
8 Trainlm Tansig Tansig 100,00 62.96 88,70 6,93
8 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 88,70 6,96
8 Trainlm Purelin Tansig 100,00 60,04 87,89 6,44
8 Trainlm Tansig Purelin 100,00 60,04 89,63 7,17
12 Trainlm Tansig Tansig 100,00 66,67 87,48 5,21
12 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 88,44 5,90
12 Trainlm Purelin Tansig 100,00 60,04 89,37 6,31
12 Trainlm Tansig Purelin 100,00 60,04 88,33 5,85
16 Trainlm Tansig Tansig 100,00 70.37 89,30 4,33
16 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 88,70 6,07
16 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 88,93 5,78
16 Trainlm Tansig Purelin 100,00 60,04 89,85 6,87
6 Trainbr Tansig Tansig 100,00 70,37 87,74 5,35
6 Trainbr Logsig Tansig 100,00 81,48 86,85 4,89
6 Trainbr Purelin Tansig 100,00 74,07 87,33 6,40
6 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 89,63 5,24
8 Trainbr Tansig Tansig 100,00 70,37 86,74 6,18
8 Trainbr Logsig Tansig 100,00 81,48 87,11 3,25
8 Trainbr Purelin Tansig 100,00 74,07 89,48 5,45
8 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 88,33 5,33
12 Trainbr Tansig Tansig 100,00 77,78 90,33 4,78
12 Trainbr Logsig Tansig 100,00 70,37 88,96 5,46
12 Trainbr Purelin Tansig 100,00 77,78 89,19 6,42
12 Trainbr Tansig Purelin 100,00 81,48 88,33 3,97
16 Trainbr Tansig Tansig 100,00 74,07 91,00 5,94
16 Trainbr Logsig Tansig 100,00 70,37 91,67 6,18
16 Trainbr Purelin Tansig 100,00 81,48 9019 431
16 Trainbr Tansig Purelin 100,00 77,78 89,67 5,12




Tablo 14. 9 numaral1 6znitelige ait sonuglar

71

GNS EA | GKAF | CKAF E(Ef, /?)O Eg/?)o OBO (%) | BOSS
6 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 89,15 7,03
6 Trainlm Logsig Tansig 100,00 60,04 90,89 6,49
6 Trainlm Purelin Tansig 100,00 70.37 86,70 5,24
6 Trainlm Tansig Purelin 100,00 62.96 90,78 6,43
8 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 88,70 7,39
8 Trainlm Logsig Tansig 100,00 60,04 88,48 6,79
8 Trainlm Purelin Tansig 100,00 66,67 91,67 5,62
8 Trainlm Tansig Purelin 100,00 62.96 87,48 6,07

12 Trainlm Tansig Tansig 100,00 70.37 89,41 5,43
12 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 90,74 5,59
12 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 88,56 6,42
12 Trainlm Tansig Purelin 100,00 60,04 91,11 6,72
16 Trainlm Tansig Tansig 100,00 62.96 88,78 6,27
16 Trainlm Logsig Tansig 100,00 60,04 89,89 6,91
16 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 86,63 5,59
16 Trainlm Tansig Purelin 100,00 62.96 86,33 5,85
6 Trainbr Tansig Tansig 100,00 70,37 89,78 6,59
6 Trainbr Logsig Tansig 100,00 77,78 87,93 4,89
6 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70,37 89,70 5,60
6 Trainbr Tansig Purelin 100,00 77,78 87,89 5,21
8 Trainbr Tansig Tansig 100,00 70,37 89,07 5,84
8 Trainbr Logsig Tansig 100,00 77,78 89,33 5,58
8 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70,37 89,89 5,93
8 Trainbr Tansig Purelin 100,00 77,78 87,11 6,03
12 Trainbr Tansig Tansig 100,00 70,37 88,63 6,50
12 Trainbr Logsig Tansig 100,00 81,48 89,56 4,92
12 Trainbr Purelin Tansig 100,00 74,07 38,93 7,28
12 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 37,52 4,99
16 Trainbr Tansig Tansig 100,00 77,78 93,67 6,03
16 Trainbr Logsig Tansig 100,00 81,48 90,07 4,16
16 Trainbr Purelin Tansig 100,00 74,07 89,15 5,58
16 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 90,48 5,45




72

Tablo 15. 10 numarali 6znitelige ait sonuglar

GNS EA | GKAF | CKAF E'(?, /53)0 Etﬁ/'f)o OBO (%) | BOSS
6 Trainlm Tansig Tansig 100,00 62.96 86,37 5,97
6 Trainlm Logsig Tansig 100,00 60,04 87,22 8,53
6 Trainlm Purelin Tansig 100,00 60,04 86,56 7,36
6 Trainlm Tansig Purelin 100,00 66,67 87,96 6,14
8 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 88,04 7,96
8 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 86,85 7,43
8 Trainlm Purelin Tansig 100,00 60,04 86,70 8,13
8 Trainlm Tansig Purelin 100,00 62.96 88,93 7,26
12 Trainlm Tansig Tansig 100,00 62.96 85,19 6,92
12 Trainlm Logsig Tansig 100,00 70,37 87,96 6,87
12 Trainlm Purelin Tansig 100,00 77,78 88,85 8,11
12 Trainlm Tansig Purelin 100,00 62.96 87,63 6,67
16 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 87,15 7,25
16 Trainlm Logsig Tansig 100,00 60,04 88,30 7,84
16 Trainlm Purelin Tansig 100,00 70.37 87,33 5,53
16 Trainlm Tansig Purelin 100,00 62.96 86,11 7,26
6 Trainbr Tansig Tansig 100,00 62,96 85,37 5,75
6 Trainbr Logsig Tansig 100,00 66,67 87,19 3,90
6 Trainbr Purelin Tansig 100,00 74,07 87,59 5,73
6 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 86,41 4,69
8 Trainbr Tansig Tansig 100,00 77,78 85,48 4,48
8 Trainbr Logsig Tansig 100,00 70,37 84,78 5,22
8 Trainbr Purelin Tansig 100,00 77,78 88,30 6,79
8 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 87,15 4,03
12 Trainbr Tansig Tansig 100,00 77,78 88,22 417
12 Trainbr Logsig Tansig 100,00 70,37 85,93 4,48
12 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70,37 86,19 6,74
12 Trainbr Tansig Purelin 100,00 77,78 86,78 3,86
16 Trainbr Tansig Tansig 100,00 70,37 85,85 4,03
16 Trainbr Logsig Tansig 100,00 77,78 86,52 3,83
16 Trainbr Purelin Tansig 100,00 74,07 89,44 7,08
16 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 90,63 3,84




Tablo 16. 11 numarali 6znitelige ait sonuglar

73

GNS EA GKAF | CKAF |EBBO (%) E'(ﬁ/go OBO (%) | BOSS
6 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 88,93 8,72
6 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 87,93 9,34
6 Trainlm Purelin Tansig 100,00 60,04 88,33 7,30
6 Trainlm Tansig Purelin 100,00 62.96 88,00 8,07
8 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 89,74 8,11
8 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 88,52 8,24
8 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 89,07 8,12
8 Trainlm Tansig Purelin 100,00 70,37 87,11 7,27

12 Trainlm Tansig Tansig 100,00 77,78 88,26 7,35
12 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 86,93 9,22
12 Trainlm Purelin Tansig 100,00 60,04 89,74 6,92
12 Trainlm Tansig Purelin 100,00 60,04 88,22 7,13
16 Trainlm Tansig Tansig 100,00 70.37 89,78 7,22
16 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 87,19 8,07
16 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62,96 88,89 8,47
16 Trainlm Tansig Purelin 100,00 66,67 87,11 7,22
6 Trainbr Tansig Tansig 100,00 74,07 87,78 6,30
6 Trainbr Logsig Tansig 100,00 70,37 86,04 6,75
6 Trainbr Purelin Tansig 100,00 77,78 89,81 5,32
6 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 87,07 6,14
8 Trainbr Tansig Tansig 100,00 70,37 87,63 6,69
8 Trainbr Logsig Tansig 100,00 77,78 88,33 6,33
8 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70,37 88,67 6,84
8 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 88,00 5,62
12 Trainbr Tansig Tansig 100,00 70,37 89,67 6,29
12 Trainbr Logsig Tansig 100,00 70,37 88,96 7,08
12 Trainbr Purelin Tansig 100,00 77,78 87,48 6,96
12 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 89,85 5,03
16 Trainbr Tansig Tansig 100,00 70,37 88,33 6,78
16 Trainbr Logsig Tansig 100,00 77,78 87,70 7,73
16 Trainbr Purelin Tansig 100,00 11,11 87,85 7,90
16 Trainbr Tansig Purelin 100,00 55,56 90,30 511




74

Tablo 17. 12 numarali 6znitelige ait sonuglar

GNS EA | GKAF | CKAF E'(?, /53)0 Etﬁ/'f)o OBO (%) | BOSS
6 Trainlm Tansig Tansig 100,00 62.96 87,63 5,94
6 Trainlm Logsig Tansig 100,00 60,04 87,63 6,55
6 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 88,56 5,19
6 Trainlm Tansig Purelin 100,00 60,04 88,37 5,70
8 Trainlm Tansig Tansig 100,00 70,37 87,96 4,73
8 Trainlm Logsig Tansig 100,00 77,78 88,33 3,09
8 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 89,07 8,11
8 Trainlm Tansig Purelin 100,00 60,04 90,04 6,42
12 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 88,70 6,69
12 Trainlm Logsig Tansig 100,00 70.37 90,11 4,87
12 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 88,19 8,05
12 Trainlm Tansig Purelin 100,00 62,96 91 41 7,32
16 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 88,85 6,58
16 Trainlm Logsig Tansig 100,00 70.37 89,81 5,09
16 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 87,33 6,22
16 Trainlm Tansig Purelin 100,00 62,96 88,52 572
6 Trainbr Tansig Tansig 100,00 77,78 92,41 4,08
6 Trainbr Logsig Tansig 100,00 70,37 92,19 4,02
6 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70,37 87,89 6,77
6 Trainbr Tansig Purelin 100,00 77,78 89,15 4,06
8 Trainbr Tansig Tansig 100,00 77,78 92,07 3,93
8 Trainbr Logsig Tansig 100,00 77,78 91,96 3,87
8 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70,37 87,52 7,24
8 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 90,96 4,01
12 Trainbr Tansig Tansig 100,00 70,37 91,81 3,44
12 Trainbr Logsig Tansig 100,00 77,78 92,11 3,13
12 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70,37 87,78 5,59
12 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 89,85 4,15
16 Trainbr Tansig Tansig 100,00 77,78 92,19 3,94
16 Trainbr Logsig Tansig 100,00 70,37 91,81 4,35
16 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70,37 87,19 6,79
16 Trainbr Tansig Purelin 100,00 74,07 90,15 4,92
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Tablo 18. 13 numarali 6znitelige ait sonuglar

GNS EA | GKAF | CKAF E(Ef, /?)O Eg/?)o OBO (%) | BOSS
6 Trainlm Tansig Tansig 100,00 62.96 87,56 479
6 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 88,04 5,84
6 Trainlm Purelin Tansig 100,00 66,67 87,48 4,68
6 Trainlm Tansig Purelin 100,00 62.96 90,93 3,04
8 Trainlm Tansig Tansig 100,00 70.37 89,48 3,12
8 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 88,00 3,70
8 Trainlm Purelin Tansig 100,00 60,04 90,04 3,50
8 Trainlm Tansig Purelin 100,00 62.96 89,93 4,26

12 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 88,44 3,89
12 Trainlm Logsig Tansig 100,00 60,04 87,30 3,56
12 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 89,22 417
12 Trainlm Tansig Purelin 100,00 66,67 89,30 3,69
16 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 90,67 4,41
16 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 88,52 4,28
16 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 87,85 3,92
16 Trainlm Tansig Purelin 100,00 70.37 89,44 5,40
6 Trainbr Tansig Tansig 100,00 77,78 88,44 3,97
6 Trainbr Logsig Tansig 100,00 66,67 88,00 4,56
6 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70.37 89,89 5,13
6 Trainbr Tansig Purelin 100,00 66,67 88,41 4,83
8 Trainbr Tansig Tansig 100,00 77,78 91,59 3,38
8 Trainbr Logsig Tansig 100,00 77,78 92,56 3,47
8 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70.37 93,70 5,01
8 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 90,41 5,46
12 Trainbr Tansig Tansig 100,00 81,48 92,15 2,42
12 Trainbr Logsig Tansig 100,00 74,07 92,70 3,41
12 Trainbr Purelin Tansig 100,00 77,78 93,63 4,67
12 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 91,78 4,40
16 Trainbr Tansig Tansig 100,00 77,78 92,48 3,22
16 Trainbr Logsig Tansig 100,00 77,78 92,30 2,54
16 Trainbr Purelin Tansig 100,00 74,07 93,22 5,59
16 Trainbr Tansig Purelin 100,00 74,07 92,56 3,71
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Tablo 19. 14 numarali 6znitelige ait sonuglar

GNS EA | GKAF | CKAF E(BO /E)O EEE/OB)O OBO (%) | BOSS
6 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 87,04 5,81
6 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 89,15 6,41
6 Trainlm Purelin Tansig 100,00 60,04 90,59 5,55
6 Trainlm Tansig Purelin 100,00 66,67 85,22 4,95
8 Trainlm Tansig Tansig 100,00 62.96 89,52 5,10
8 Trainlm Logsig Tansig 100,00 70.37 86,74 4,19
8 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 90,37 4,92
8 Trainlm Tansig Purelin 100,00 60,04 86,33 5,48
12 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 86,48 5,62
12 Trainlm Logsig Tansig 100,00 70.37 87,33 4,89
12 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 90,56 5,26
12 Trainlm Tansig Purelin 100,00 60,04 88,89 5,35
16 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 89,19 4,94
16 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 87,41 5,22
16 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 90,30 6,30
16 Trainlm Tansig Purelin 100,00 60,04 88,19 5,85
6 Trainbr Tansig Tansig 100,00 66,67 89,30 411
6 Trainbr Logsig Tansig 100,00 77,78 88,81 6,36
6 Trainbr Purelin Tansig 100,00 77,78 89,37 5,37
6 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 88,67 5,52
8 Trainbr Tansig Tansig 100,00 81,48 88,22 7,63
8 Trainbr Logsig Tansig 100,00 74,07 90,11 6,62
8 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70,37 90,63 5,97
8 Trainbr Tansig Purelin 100,00 77,78 88,81 6,08
12 Trainbr Tansig Tansig 100,00 77,78 89,70 9,77
12 Trainbr Logsig Tansig 100,00 70,37 90,96 9,32
12 Trainbr Purelin Tansig 100,00 81,48 90,78 5,88
12 Trainbr Tansig Purelin 100,00 77,78 89,81 7,87
16 Trainbr Tansig Tansig 100,00 70,37 92,37 9,32
16 Trainbr Logsig Tansig 100,00 77,78 91,67 7,99
16 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70,37 89,81 5,85
16 Trainbr Tansig Purelin 100,00 77,78 91,93 4,08




Tablo 20. 15 numarali 6znitelige ait sonuglar
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GNS EA GKAF | CKAF E'(?, /53)0 Etﬁ/'f)o OBO (%) | BOSS
6 Trainlm Tansig Tansig 100,00 62.96 87,56 8,37
6 Trainlm Logsig Tansig 100,00 60,04 87,85 8,66
6 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 88,70 6,52
6 Trainlm Tansig Purelin 100,00 60,04 86,37 8,35
8 Trainlm Tansig Tansig 100,00 60,04 88,15 8,14
8 Trainlm Logsig Tansig 100,00 70,37 89,37 8,05
8 Trainlm Purelin Tansig 100,00 77,78 86,04 6,24
8 Trainlm Tansig Purelin 100,00 62.96 88,59 8,87
12 Trainlm Tansig Tansig 100,00 62.96 87,89 7,29
12 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62,96 89,78 7,52
12 Trainlm Purelin Tansig 100,00 60,04 88,37 7,91
12 Trainlm Tansig Purelin 100,00 70.37 87,30 7,72
16 Trainlm Tansig Tansig 100,00 77,78 88,41 8,19
16 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 89,33 9,18
16 Trainlm Purelin Tansig 100,00 60,04 86,41 7,92
16 Trainlm Tansig Purelin 100,00 60,04 88,81 6,47
6 Trainbr Tansig Tansig 100,00 77,78 87,67 7,96
6 Trainbr Logsig Tansig 100,00 77,78 88,07 7,37
6 Trainbr Purelin Tansig 100,00 77,78 86,11 7,30
6 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 89,67 7,35
8 Trainbr Tansig Tansig 100,00 77,78 89,19 8,11
8 Trainbr Logsig Tansig 100,00 70,37 88,59 7,94
8 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70,37 86,63 7,11
8 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 88,33 7,47
12 Trainbr Tansig Tansig 100,00 70,37 89,52 7,10
12 Trainbr Logsig Tansig 100,00 77,78 89,85 9,89
12 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70,37 87,19 8,00
12 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 89,89 7,35
16 Trainbr Tansig Tansig 100,00 70,37 90,22 8,15
16 Trainbr Logsig Tansig 100,00 77,78 88,22 5,45
16 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70,37 87,30 7,20
16 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 88,44 7,53
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GNS EA GKAF | CKAF E(Ef, /'?)O Eg/go OBO (%) | BOSS
6 Trainlm Tansig Tansig 100,00 62,96 89,89 8,32
6 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62,96 88,41 7,03
6 Trainlm Purelin Tansig 100,00 66,67 87,67 8,82
6 Trainlm Tansig Purelin 100,00 62,96 90,30 7,26
8 Trainlm Tansig Tansig 100,00 66,67 87,70 5,93
8 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62,96 88,74 5,84
8 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62,96 85,67 7,69
8 Trainlm Tansig Purelin 100,00 62,96 89,33 6,84
12 Trainlm Tansig Tansig 100,00 66,67 87,56 573
12 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62,96 89,37 8,14
12 Trainlm Purelin Tansig 100,00 66,67 87,78 5,14
12 Trainlm Tansig Purelin 100,00 62,96 90,70 5,79
16 Trainlm Tansig Tansig 100,00 62,96 87,78 6,02
16 Trainlm Logsig Tansig 100,00 66,67 86,81 5,98
16 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62,96 85,52 7,13
16 Trainlm Tansig Purelin 100,00 66,67 89,04 7,26
6 Trainbr Tansig Tansig 100,00 62,96 90,52 5,44
6 Trainbr Logsig Tansig 100,00 70,37 86,07 5,00
6 Trainbr Purelin Tansig 100,00 62,96 87,48 7,22
6 Trainbr Tansig Purelin 100,00 66,67 90,26 3,47
8 Trainbr Tansig Tansig 100,00 62,96 90,63 4,57
8 Trainbr Logsig Tansig 100,00 66,67 89,67 4,88
8 Trainbr Purelin Tansig 100,00 62,96 87,48 7,20
8 Trainbr Tansig Purelin 100,00 66,67 87,37 4,64
12 Trainbr Tansig Tansig 100,00 70,37 90,33 3,66
12 Trainbr Logsig Tansig 100,00 66,67 90,11 4,62
12 Trainbr Purelin Tansig 100,00 66,67 87,56 8,07
12 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 91,37 5,26
16 Trainbr Tansig Tansig 100,00 70,37 90,96 3,46
16 Trainbr Logsig Tansig 100,00 66,67 90,74 3,44
16 Trainbr Purelin Tansig 100,00 62,96 87,78 7,78
16 Trainbr Tansig Purelin 100,00 70,37 92,85 4,67




Tablo 22. 17 numarali 6znitelige ait sonuglar
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EBBO

EKBO

GNS EA GKAF CKAF %) (%) OBO (%) BOSS
6 Trainlm Tansig Tansig 100,00 66,67 89,214 4,03
6 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 86,148 4,24
6 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 88,444 5,32
6 Trainlm Tansig Purelin 100,00 74.07 82,96 4,73
8 Trainlm Tansig Tansig 100,00 70.37 85,972 5,31
8 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 86,436 6,23
8 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 84,95 6,03
8 Trainlm Tansig Purelin 100,00 66.67 86,252 5,64

12 Trainlm Tansig Tansig 100,00 70.37 87,976 3,57
12 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 83,274 5,30
12 Trainlm Purelin Tansig 100,00 66,67 85,972 6,65
12 Trainlm Tansig Purelin 100,00 66,67 86,926 4,69
16 Trainlm Tansig Tansig 100,00 66,67 87,976 5,20
16 Trainlm Logsig Tansig 100,00 62.96 83,274 481
16 Trainlm Purelin Tansig 100,00 62.96 85,972 5,17
16 Trainlm Tansig Purelin 100,00 70.37 89,41 3,19
6 Trainbr Tansig Tansig 100,00 74,07 93,67 4,82
6 Trainbr Logsig Tansig 100,00 74,07 92,74 5,37
6 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70.37 94,33 2,99
6 Trainbr Tansig Purelin 100,00 66,67 93,038 5,65
8 Trainbr Tansig Tansig 100,00 81.48 94,33 2,01
8 Trainbr Logsig Tansig 100,00 66,67 93,37 4,54
8 Trainbr Purelin Tansig 100,00 74.07 92,852 2,29
8 Trainbr Tansig Purelin 100,00 81.48 94,48 3,24
12 Trainbr Tansig Tansig 100,00 74.07 90,59 4,58
12 Trainbr Logsig Tansig 100,00 70.37 90,224 3,71
12 Trainbr Purelin Tansig 100,00 70.37 92,854 3,65
12 Trainbr Tansig Purelin 100,00 66.67 93,00 3,69
16 Trainbr Tansig Tansig 100,00 66.67 90,63 415
16 Trainbr Logsig Tansig 100,00 74.07 89,22 3,20
16 Trainbr Purelin Tansig 100,00 74.07 91,63 2,72
16 Trainbr Tansig Purelin 100,00 77,78 92,81 2,97
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3.1. Bulanik Mantik ile Simiflandirmaya iliskin Sonuclar

BMY ile yapilan siniflandirma islemleri sonucunda elde edilen basar1 degerleri

kullanilan iiyelik fonksiyonunun ¢esidine gore asagida verilmektedir.

Tablo 23. BMY ile Smiflandirmaya iliskin sonuglar

Uyelik Fonksiyonu
Ortalama Basar1 (%) Standart Sapma
Cesidi
Can Uyelik Fonksiyonu 95.55 4.8323
Uggen Uyelik Fonksiyonu 86.73 3.17
Gauss Uyelik Fonksiyonu 77.65 3.48

Yukarida verilen tablolar incelendiginde YSA ile yapilan siniflandirmada en yiiksek
basar1 96.41% olarak elde edilmistir. Bu degeri elde etmek i¢in kullanilan veri, sensorlerden
elde edilen iletkenlik isaretinin (8x135) boyutunda standart sapma degerlerinin dogal
logaritma degerleri olarak belirlenmistir. Kullanilan veri ¢esidi yaniinda en yiiksek basari
oaraninin elde edildigi YSA gizli katmaninda 8 adet, ¢ikt1 katmaninda 4 adet néron bulunan,
gizli katman ve ¢ikt1 katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonlariin ikiside Hiperbolik
tanjant (Tansig) olan ve kullanilan egitim algortimas1 Bayesian Regularization (Trainbr)
olan bir mimariye sahiptir. BMY ile siniflandirmada ise en yiiksek basari oran1 95.55%
degeriyle d1 ve d2 veri ¢ifti kullanildiginda elde edilmistir ve bu degeri elde etmek i¢in Can
Uyelik Fonksiyonu kullanilmistir. Her iki siniflandirma algoritmasinda da giris verisi i¢in
d1 ve d2 ¢ifti kullanildiginda ise basari oran1 YSA’ da 94.48% iken BMY ile siniflandirmada

bu oran 95.55% olarak belirlenmistir.



4. SONUCLAR VE ONERILER

Yiiksek lisans caligmast kapsaminda yapilan islemler ve elde edilen bulgular
incelendiginde verilerin siiflandirilmasi i¢in siniflandirma algoritmasinin olduk¢a dnemli
oldugu belirlenmistir. Ornegin bu calisma kapsaminda kullanilan YSA’nin yapisinda
bulunan bir¢ok parametrenin siniflandirma basarisi i¢in oldukga kritik 6neme sahip oldugu
goriilmektedir. Agin yapisinda bulunan gizli néron sayisi, noronlarin biinyesinde bulunan
aktivasyon fonksiyonunun gesidi, 6grenme algoritmasinin yontemi, vb. bircok parametre
siniflandirma basarisin1 dogrudan etkilemektedir. Bu ¢alisma bir kez daha gostermektedir ki
YSA’nin kullanildig: ¢aligmalarda agin mimarisi ¢ok dikkatli belirlenmelidir.

YSA yaninda BMY de islemler yapilirken kullanilan iiyelik fonksiyonu ¢esidi, sayisi
ve Ozellikle kural tablosunun belirlenmesi ana islemlerdir, bu ylizden kural tablosu
belirlenmeden Once {lizerinde calisilan sistem iyi analiz edilmeli ve en iyi sekilde
anlasilmalidir. Basar1 sonuglarindan elde edilen degerler bir kez daha gostermistir ki iiyelik
fonksiyonlariin ¢esidinin ve bu fonksiyonlarin bulundugu araliklarin 6nemi ¢alismalarin
basar1 oranina dogrudan etki etmektedir.

Siniflandirma problemlerinde en az siniflandirma algoritmalar1 kadar olan bir konu da
siiflandirilacak olan verinin yapisidir. Bu konu i¢in de dikkat edilmesi gereken konu
Oznitelik se¢gme iglemidir. Problemlerin dogasina bagli olarak degisen 6znitelik segme islemi
sonuglarin verildigi tablolardan da anlasilacagi lizere siniflandirma basarisin1 dogrudan
etkilemektedir.

Bu calismadaki sonuglar1 elde bulunan veri YSA kullanilarak en yiiksek 96,204%
basari oraniyla siniflandirilirken, BMY "nin kullanilmasiyla birlikte en yiiksek 95,55% basar1
oranma ulagilmistir. Veri yapisinin degistirilmesi ve smiflandirma algoritmalarinin
parametrelerinin degistirilmesiyle siiflandirma bagarisinin daha da ytikseltilmesi ileriki

caligmalarda yapilmasi planlanan islemlerdir.
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