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OZET

Saglik alaninda ylizyillardir hekimlerin bagvurduklart koku ile teshis yontemi, son yillarda
miithendislik alaninda oldukga ilgi odagi haline gelmis ve biyolojik olarak hayvanlarin koku
alma sistemlerinden ilham alan elektronik burunlar gelistirilmistir. Literatiirde, baslica
saglik, gida sektorii, sanayi ve askeri galismalar basta olmak iizere ¢ok ¢esitli alanlar igin
elektronik burunlar onerilmistir. Bununla birlikte, insan nefesindeki organik ugucularin
analizi oncii ¢aligmalar olmaya devam etmektedir. Bu calismada, insan nefesindeki
konsantrasyon miktarlari, alkole bagli olmayan yagl karaciger hastalig1 ve karaciger sirozu
ile iligkilendirilmis, C3Hgz O (aseton), C,HgO (2-biitanon) ve C,H¢S (dimetil stilfit) analitleri,
kuvarz kristal mikrobalans sensorleri ile tespit edilmeye galisilmistir. Sensorlerin zamana
bagli frekans degisimlerini matematiksel olarak modelleyen makine 6grenmesi algoritmalari
icin veri setleri olusturulmus ve c¢esitli algoritmalarin performanslari test edilmistir.
Sonuglarina gore en yiiksek dogruluk oranina sahip Lojistik Regresyon, XGBoost, Destek
Vektor Makineleri ve Rastgele Orman algoritmalari ile bir topluluk modeli (ensemble
model) kurulmus ve bu model ile, C;H,0 i¢in AUC:0.97, F1 Skoru: 0.87, C,HgO ig¢in
AUC:0.97, F1 Skoru: 0.89, C,H,S I¢in ise AUC:0.99, F1 Skoru:0.91 basaris1 elde edilmistir.
Bu calismada, analitlerin ppm degerleri, siniflandirma sonuglarina gore sirasiyla RMSE:
2.396874, 2.853136 ve 2.775164 hata oranlarina sahip bir regresyon islemi ile
hesaplanmustir.
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ABSTRACT

The olfactory diagnosis method, which has been used by mediciners for centuries in the field
of health, has become the focus of attention for engineering in recent years, and electronic
noses that are biologically inspired by the olfactory systems of animals have been developed.
In the literature, electronic noses have been proposed for a wide variety of fields, mainly in
health, food sector, industry and military sevices. However, the analysis of organic volatiles
in human breath remains pioneering work. In this study, concentrations of C;HgO (acetone),
C,HgO (2-butanone) and C,H¢S (dimethyl sulfide) analytes in human breath were associated
with non-alcoholic fatty liver disease and liver cirrhosis, attempted to be detected with quartz
crystal microbalance sensors. Data sets were created for machine learning algorithms that
mathematically model the time-dependent frequency changes of sensors and the
performances of various algorithms were tested. According to the results, an ensemble model
was established with Logistic Regression, XGBoost, Support Vector Machines and Random
Forest algorithms with the highest score, and with this model the success rate, AUC: 0.97,
F1 Score: 0.87 for C;Hg0, AUC: 0.97, F1 Score: 0.89 for C,HgO, and AUC: 0.99, F1 Score:
0.91 for C,HyS was captured. In this study, the ppm values of the analytes were calculated
by a regression process with RMSE: 2.396874, 2.853136 and 2.775164 error rates,
respectively, according to the classification results.
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1. GIRIS

Elektronik burun (e-burun), canlilarin koku alma sistemlerinden esinlenerek, farkli gaz
konsantrasyonlarini algilamak ve ayirt etmek igin tasarlanmis bir cihazdir. E-burun, gazlar
algilayan ve gaz etkilesimi nedeniyle olusan direng, kiitle, vb. degisimlerini elektrik
sinyallerine doniistiiren aktif gaz sensorlerinden ve her bir gazin belirleyici "parmak izi"
sinyallerini anlamli bir bilgiye doniistiiren 6riintli tanima sistemlerinden olusur [1-4]. Bu
orlintli tanima sistemleri, Karar Agaglar1 (DT), Gaussian Naive Bayes (GNB), Yapay sinir
aglar1 (ANN) gibi “Makine Ogrenmesi” algoritmalarini icerir. E-burun teknolojisi bir ¢cok
aragtirmaci i¢in ilgi odagi olmus ve bir ¢ok ¢alismada bu sistemler kullanilmistir [5-10]. E-
burun cihazlar1 tarim, tibbi teshis, gida kalite kontrolii, askeriye, kozmetik, vb. alanlarinda
yaygin olarak kullanilmaktadir [11-18]. E-burun iizerine yapilan ¢alismalar, yeni sensorler
gelistirme [19], donanim tasarlama [4,20,21], veri 6n isleme ile 6riintii tanima algoritmalari

uygulama ve gelistirme [22-24] olarak ayrilir.

Sen, Z.’nin Petrol Kaynakli Hidrokarbonlardan BTEX Kompleks Gaz Karisimlarinin
Siiflandiriimasi i¢in QCM Gaz Sensér Dizisi Gelistirilmesi, baslhikli yiiksek lisans tezinde
organik gazlarin tespiti i¢in kullanilan QCM sensorleri tizerine ¢alisilmistir. Jetsprey metodu
ile oksim, oksim kompleksleri, ftalosiyanin ve polimer ara yiizey malzemeleri kuvartz
kristaller tizerine kaplanarak elde edilen sensorler tizerine BTEX (Benzen, Toluen,
Etilbenzen ve Ksilen) ve interfere olarak farkli kimyasal gruplarindan secilen kloroform,
etilasetat, trietilamin ve propanol gazlari uygulanarak 4’er farkli konsantrasyonda
Olglilmiistiir. Ayrica sensorlerin farkli oranlardaki nem tepkileri incelenmistir. En iyi tepkiyi
veren 8 adet sensor ile bir dizi olusturulmus ve uygulanan gazlara karsi olusan frekans

degisimlerinin PCA analizleri yapilmistir [25].

Senyiicel, N.’nin, Zararli Kokular1 Algilayip Internet Uzerinden Ileten Elektronik Burun
Tasarimi, baslikli doktora tezinde onerilen elektronik burun, Kontrol Unitesi, Hava Emme
Unitesi, Hava Tahliye Unitesi ve Algilama Unitesi boliimlerinden olusur. Algilama
Unitesinde hava sikistirilarak sensorlerin tepki siiresinin kisaltilmas1 amaglanmistir. Metal
oksit gaz sensorleri ile yanici ve patlayici gazlarin yogunluk siralamasi yapilamadig igin
uzman bir sistem gelistirilmis ve analizin yapilabilmesi saglanmustir. Oriintii tanima sistemi

olarak yapay sinir aglari, gazlarin alt patlama simirinin tespiti amaciyla kullanilmistir.
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Internet iizerinden cihazin durumu ve elde edilen sonuglar yayinlanabilmis ve cihaz

kontrolleri ger¢ek zamanli olarak yapilabilmistir [26].

Zhang, L. ve arkadaslar1, sistematik olarak elektronik burun teknolojisini tanimlamakta ve
mevcut sorunlarmin etkili ve verimli bir sekilde nasil ele alinacagini gosteren belirli
yontemler, modeller ve teknikler sunmaktadir. Arastirmacilarin gelecekte baslatabilecegi ve
bagarabilecegi en yeni algoritmik zorluklar1 inceleyen ve ele alan ilk kitaptir. Bu kitap
Ozellikle dort algoritmik soruna odaklanmaktadir. Boliim I1'de, genel elektronik burun igin,
koku tanima algoritmalar1 ve konsantrasyon tahmin algoritmalar1 dahil olmak iizere, kalip
tamima ve makine ogrenimindeki algoritmik zorluklar agiklanmaktadir. Bolim Ill'te,
elektronik burun teknolojisindeki sensor siiriiklenme sorunu, algoritmalarin spesifik ¢6zme
semalari ile tanitilmakta ve agiklanmaktadir. B6lim IV'te, ENT ‘nin genel kullanimini bozan
parazit sorunlar1 belirli yaklasimlar ve tekniklerle tanitilmakta ve tanimlanmaktadir. Son
olarak, Bolim V'de, ENT cihazlarinin biiyiik 6lgekli endiistriyel uygulamasini 6nleyen
ayriklik sorunu etkili modeller ve algoritmalar ile tanitilmakta ve agiklanmaktadir [27].

Li, H. ve arkadaslar1 tarafindan yapilan baska bir calismada, endiistriyel gazlari tanimlamak
icin ¢ekirdek ayirict analiz (KDA) algoritmasina dayanan bir yontem sunmaktadir. Dort tipik
endiistriyel gazin koku baskilar1 elektronik bir burunla toplanmistir. Toplanan gazlarin
ekstrakte edilen 6zellikleri, ana bilesen analizi (PCA), dogrusal diskriminant analizi (LDA),
PCA + LDA ve KDA dahil olmak tizere farkli siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak gaz
tanimlamasi i¢in kullanilmistir. Daha iyi siniflandirma sonuglari elde etmek igin orijinal
yiiksek boyutlu verilerin boyutlar1 diigiiriilmiis ve iyi bir smiflandiric1 segilmistir. KDA
algoritmasi, ¢ = 10 ¢ekirdek fonksiyonunun ofsetini ve d = 5 serbestlik derecesini segerek %
100"k yiiksek bir siniflandirma dogrulugu saglamistir. Bu dogrulugun PCA kullanilarak
elde edilenlerden % 4.17 daha yiiksek oldugu bulunmustur. Standart sapma durumunda,
KDA algoritmast en yiiksek tanima oranina ve en az zaman tiiketimine sahip oldugu
belirlenmistir [28].

Liu, H. ve arkadaslar farkli saraplarin kokularini tespit etmek i¢in metal oksit yar1 iletken
(MOS) sensorleri kullanilarak taginabilir bir elektronik burun prototipi gelistirmistir. Koku
tespiti, tiretim alanlari, fermantasyon siiregleri dahil olmak tizere farkli 6zelliklere sahip
saraplarin ayrilmasini kolaylastirir. Dort popiiler makine 6grenme algoritmasi; XGBoost,

RF, SVM ve BPNN farkli siniflandirma gorevleri i¢in tanimlama modelleri olusturmak igin



kullanildi. Deneysel sonuglar, BPNN'nin iiretim alanlarini ve gesitlerini belirlemede sirasiyla
%94 ve %92,5 dogruluklarla en iyi performansi elde ettigini gostermektedir; SVM, sirasiyla
%67.3 ve %60.5 dogruluklarla, fermantasyon siire¢lerini belirlemede en iyi performansi elde
etti. Sonuglar, optimal bir algoritmanin segilmesinden sonra farkli saraplar1 6zelliklerine

gore ayirt etmek igin kullanilabilen gelistirilmis E-burnunun etkinligini gostermektedir [1].

Tarihte hastaliklariin koku duyusuna bagli olarak teshis edilmesi, en giivenilir tedavi
yontemlerden biri olarak kabul edilmektedir. Antik Yunan doktoru Hipokrat, MO 400
civarinda hastaliklar1 teshis etmek igin 'koku sanatini' kullanmistir. Bazi hastaliklarin,
fizyolojik veya metabolik bozukluklarin, pozitif gostergeleri olarak belirtilen kimyasal

gazlar ve aromalar listesi Cizelge 1.1'de verilmistir.

Cizelge 1.1. Baz1 hastaliklar ve metabolik rahatsizliklarin kimyasal gazlar ve aromalar ile

iligkileri
Konsantre idrar
Prerenal Idrar kokusu ve [29]
Azotemi kamembert krem
peyniri
Idrar Yollar .
Enfeksiyonu Idrar Amonyak [30]
Diabetik Nefes Clirtimiis elma ve [31]
Ketoasidoz aseton
Diyabet Nefes Aseton [30]

Fetor Hepaticus Nefes Yeni bigilmis yonca [32]

Kanserli Tiimor Nefes Formaldehit [33]
AkciZer Kanseri Nefes Hekzan, [34]
Metilpentan
Pseudomonas o - [30]
Enfeksiyonu Deri ve Ter Uziim
Siraca Hastalig1 Deri Bayatlamis Bira [35]
Monometilamin,
Uremi Nefes Dimetilamin, [32,36-38]
Trimetilamin,
Amonyak

Erken evre karaciger hastaligi olan alkolsiiz yagl karaciger hastaliginin (NAFLD) ya da
siroz, karaciger fibrozu, karaciger kanseri, hepatik ensefalopati gibi daha ciddi karaciger
hastaliklarinin erken teshisinin kolaylasmasi, karacigerin geri doniisiimsiiz hasara
ugramasindan 6nce koruyucu onlem alinmasina izin vererek hayat kurtarabilir. Karaciger

hastaliklarinin teshisinde genellikle biyopsi gibi yontemler kullanilir. Biyopsiler invaziv ve



pahalidir, hastalar tizerinde stres olusturur ve belirli riskler teskil eder. Bu nedenle, erken
evre hastalik tespitinde kullanim igin pratik ve uygulanabilir olmadigi anlamina gelir.
Karaciger viicuttaki birgok onemli metabolik olayin merkezinde yer alir ve bu nedenle
metabolik atiklar, karacigerin durumunu takip etmek ve hastaligin erken belirtilerini tespit
etmek icin ideal bir hedef sunar. Cesitli ¢aligmalarda karacigerin sagliginin tespiti igin kan
veya idrar drnekleri de kullanmistir, ancak nefesdeki ugucu gazlarin tespiti, gerekli adimlarin

atilabilmesi i¢in daha hizli ve uygun bir ¢calisma mekanizmasi sunar.

Van den Velde, S. ve arkadaslan tarafindan yapilan bir ¢alismada, karaciger Sirozunun
nefesteki spesifik koku bilesiklerini incelemek i¢in gaz kromatografisi-kiitle spektrometrisi
kullanilmstir. Cesitli derecelerde karaciger sirozu olan 50 hasta (19 kadin) ve yaslar1 uyumlu
50 saglikli goniilli (29 kadin) ¢alismaya dahil edilmis ve sonu¢ olarak Cizelge 1.2°de

gosterilen gazlarin saglikli ve hasta bireyler arasinda degisiklik gosterdigi gézlenmistir [39].

Cizelge 1.2. Tespit edilen bilesiklerin, ppbv cinsinden tanimlayici istatistikleri [39]

Aseton 765.13 46581 1739.16 21225 144.56 325.92 n
2-pentanon 1.56 0.98 2.69 0.38 025 0.61 +
2-biitanon 311 161 6.86 038 0.06 142 4
Dimetil sulfit 29.02 10.44 61.52 13.79 7.51 2324 +
Dimetil disulfit 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.06
Dimetil trisilfit 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Karbon disilfit 0.01 0.60 013 -0.03 -0.04 0.03
Alil metil sulfit 0.09 0.00 0.26 0.08 0.04 0.19
Indol 0.00 0.00 0.05 0.18 0.06 032 +
Skatol 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Dimetil selenit 0.08 0.00 015 0.56 038 0.70 +
1-propanol 7.80 1.90 9.50 8.10 265 10.76

Bu tez ¢alismasinin amaci, karaciger sirozu ve alkolsiiz yagli karaciger hastaligi ile dogrudan
iligkili olan dimetil siilfit, 2-biitanon ve aseton gazlarini saptama, siniflandirma ve bu
gazlarin konsantrasyonlarini belirlemektir. Ayrica klinik diizeyde kolaylikla kullanilabilecek
bir cihazin gelistirilmesi igin 6ncii bir ¢aligma olmasi planlanmis, riintii tanima algoritmasi
olarak kullanilacak gesitli makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslari test edilmis ve

sensor tepkileri veri bilimi esaslar altinda islenmistir.



Bu tez kapsaminda Boliim 1 ile genel bilgiler, literatiir dzetleri ve tezin amaciyla ilgili
bilgiler sunuldu. Boliim 2’de, gaz sensor ¢esitleri ve galisma prensipleri anlatildi. Boliim
3’de ise veri bilimi konsepti ve makine 6grenmesi algoritmalar1 tanitildi. Boliim 4°de, gaz
sensorlerinin nasil kullanildig: ve verilerin nasil toplandig: ifade edildi. Boliim 5 ise sensor
tepkilerini, orlintii tanima algoritmasi olarak kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin

sonuglarin1 gostermektedir.






2. SENSORLER

Son yillarda, gaz halindeki bilesenleri algilamak i¢in sensorler, gesitli ilke ve malzemelere
dayali olarak iiretilmistir. Gaz sensorlerinin, uzay arastirmalari, tip, endiistriyel ¢aligmalar,
gida sektorii basta olmak iizere bir ¢cok alanda kullanimi artmaktadir [40]. Ornegin, CH,,
LPG ve H, gibi havadaki yanic1 gazlar1 algilayan metal oksit yari iletken gaz sensorleri, su

anda evlerde gaz kagagi alarmlari i¢in biiyiik 6l¢ekte kullanilmaktadir [41].

Gaz sensorleri, biiyiikk 6nem tasiyan kimyasal sensorlerdir. Bir kimyasal sensor, yardimei
elektronik bilesenler ile, kimyasal bilgiyi, frekans, akim veya voltaj degisimi olarak
elektronik sinyal bigimine doniistiren yapidir [42]. Yar1 iletken gaz sensorleri,
elektrokimyasal gaz sensorleri, optik gaz sensorleri ve akustik gaz sensorleri olmak {izere
cesitli gazlarin tespiti igin farkli gaz sensorleri kullanilmistir. Gaz sensorleri ugucu gazlarin
tiurtt ve konsantrasyonuna bagli olarak gelistirilmistir. Sensorlerin kullanim farkliliklari,
performans, hassasiyet, segicilik, algilama limiti, tepki siiresi gibi baz1 O6zelliklere
dayanmaktadir. Bu sensorlerden tasarim geometrisinin basit olmasi imalat kolaylig:
saglamasi, farkli algilama malzemeleriyle uyumlu olmasi, yiiksek tersinirlik ve
tekrarlanabilirlige sahip olmasi, diisiik gaz konsantrasyonlarinda dahi yiiksek hassasiyete
sahip olmas1 ve diisiik maliyete sahip olmasi beklenir [40]. Bu boliimde, gaz sensorleri

caligma mekanizmalarina gore gruplandirilarak agiklanmastir.

2.1. Elektriksel Degisim Tabanh Gaz Sensorler (Kimyasal Diren¢ Sensorleri)

Kimyasal direng sensoriiniin ¢alisma prensibi, hedef gazin, sensor yiizeyindeki numune ile
etkilesmesi sonucu numunenin direncini degistirmesi ilkesine dayanir. Hedef gaz, algilama
numunesiyle temas ettiginde, elektrotlar: birbirine baglayan algilama malzemesinin fiziksel
ve kimyasal 6zellikleri degisir ve bunun sonucunda algilama malzemesinin direnci artar veya
azalir [43]. Direngteki bu degisim saptanmasi i¢in sensor elektrotlari, harici bir veri isleme
birimine baglanir. Boylelikle ortamdaki hedef gazin konsantrasyonu 6lgiilmiis olur ya da

varligi tespit edilir.



Kimyasal direng sensorleri, silikon substrat tizerine monte edilen iki elektrot arasindaki
boslugu dolduran hassas malzeme ile iretilir. Elektrotlar, yiiksek iletkenlik ve eylemsizlik
ozellikleri nedeniyle genellikle altin veya kromdan yapilir. Kimyasal direng sensort, yiiksek
hassasiyet, iiretim kolaylig1, genis algilama malzemeleri yelpazesi gibi ¢ok ¢esitli avantajlara
sahip olmasina ragmen segicilikten yoksundur ve ortamdaki nem ve sicakliga kars1 oldukca
hassastir [44].

2.1.1. Metal oksit yari iletken sensorii

Metal oksit yar1 iletken (MOS) sensorleri, kimyasal direng sensorlerinin bir versiyonudur.
Dogruluk oranlari, uzun Omiirleri, kisa tepki siireleri ve elektronik devrelere kolay
entegrasyonlar1 nedeniyle tercih edilirler. Sensoriin ¢alisma mekanizmasi, indirgeyici veya
yiikseltgeyici (oksitleyici) gaz algilama malzemesi ile temas ettiginde iletkenligin
degismesine baglidir. Bu etkilesim, sensorde bulunan algilama malzemesinin fiziksel ve
kimyasal ozelliklerini degistirir [44]. Her metal oksit algilama malzemesi, uygun bir
sicaklikta belirli bir gaza duyarlidir. MOS algilama malzemesi n-tipi ve p-tipi malzemeler
olarak siniflandirilir [45]. n-tipi MOS'taki yiik tasiyicilart elektronlardir. Sekil 2.1'de
gosterildigi gibi n-tipi MOS'un yiikseltgeyici gazla reaktivitesi iletkenligi azaltir, indirgeyici
gazla reaktivitesi ise iletkenligi arttirir. p-tipi MOS'taki yiik tasiyicilari deliklerdir. p-tipi
MOS'un yiikseltgeyici gazla reaktivitesi iletkenligi arttirir, indirgeyici gazla reaktivitesi ise
iletkenligi azaltir. Iletkenlikteki bu degisiklikler, sensoriin temel calisma prensibini

olusturan harici bir devre veya sinyal isleme iinitesi ile 6l¢iiliir [46].
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Sekil 2.1. a) ntipi MOS ve b) p-tipi MOS'un gaz reaktivitesi sonucu olusan direng degisimini
gosteren sema [47]



2.1.2. Tletken polimer yapih sensorler

Iletken polimer sensérlerinde, metal oksit yari iletken gaz sensorleri gibi direng degisimi
esas alinmistir. Polipirol (PPy), polianilin (Pani), politiyofen (PTh) ve bunlarin tiirevleri gibi
iletken polimerler, gaz sensorlerinin aktif katmanlart olarak kullanilmaktadir [48]. Polimer
sensorii, polimer tiirevleriyle baglantili olan yiiksek iletkenlige sahip olmasi nedeniyle
genellikle altindan yapilan iki elektrottan olusur. Polimer malzeme, aktif algilama katmanini
olusturur. Bu iletken polimerler, ilgili polimerin oksitlenmesinin kimyasal veya
elektrokimyasal prosesi yoluyla sentezlenebilir. Bu elektrotlar ve iletken polimerler, silikon
substratta iiretilir. iletken polimer sensérler, yiiksek hassasiyet, basit tasarim, kisa tepki
stiresi ve oda sicakliginda stabilite gibi birgok avantaja sahiptir. Ancak, sicaklik

degisimlerine ve neme kars1 hassastirlar.
2.1.3. Nano-malzeme yapih sensorler

Gaz algilama igin kullanilan metal oksit yar1 iletken gaz sensorleri ve iletken polimer
sensorlerinden daha duyarli sensorlere ihtiyag duyulmasi alternatif materyallerin
kullaniminin 6niinti agmistir [49]. Bu alternatiflerden biri nanomalzemelerin kullanimidir.
Yiiksek yiizey alani/hacim oranlari, uygulamaya gore islevsellestirilebilme olasiligi, 6nemli
Olgiide artirilmis tepki hizi ve nano oOlgekli Ozellikler nedeniyle, nanomalzeme yapili
sensorler biiyiik bir potansiyele sahiptirler[50]. Gaz algilama teknolojisi i¢in en yaygin
karbon nanomalzemelerden ikisi karbon nanotiipler (CNT'ler) ve indirgenmis grafen
oksitlerdir (rGO).

Karbon nanotiipler kesfedildiginde olaganiistii elektriksel, mekanik, optik, termal ve
kimyasal 6zelliklere sahip olduklar1 goriilmistiir. Karbon nanotiipler, tek duvarl ve gok
duvarli olarak bilinen bir veya daha fazla grafen katmanindan olusan i¢i bos silindirlerdir
[51]. Tek bir grafen tabakasiyla yapisal benzerligine ragmen, tek duvarli CNT'ler ¢aplarina
ve Kkiralitelerine (grafen tabakalarinin CNT'leri olusturmak ig¢in nasil yuvarlandiklarina)
bagl olarak metalik veya yari iletken olabilir. Bu 6zellikler, onlarin p-n yapilari gibi nano

olgekli elektronik cihazlar olarak kullanilmalarina izin verir [52].

CNT ile hedef gaz arasindaki etkilesim, kiitle artis1 gibi CNT'nin fiziksel 6zelliklerinde

degisikliklere neden olur, boylelikle direng artar ve iletkenlik azalir. CNT sensori,
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Olgiilebilir degisken olarak iletkenligi kullanir. Elektrik akimindaki bu degisiklik, CNT

sensorlerinin temel ¢alisma prensibini olusturan 6zelliklerdir.

Tasarim olarak CNT sensorii, MOS gaz sensoriine daha ¢ok benzer. Bu sensorler, aktif
algilama katmani olarak islev goren karbon nanotiipler tarafindan kopriilenen elektrotlardan
olusur. Kaynak ve drenaj elektrotlart bu CNT ile baglanirken, silikon substrat iizerine insa
edilmis silikon dioksit tabakasi gibi dielektrik bariyer tabakasi tarafindan yalitilir [53].

Gaz algilama uygulamalari i¢in bir baska ilging malzeme, iki boyutlu (2D) bir karbon olan
grafen oksittir (GO) [54]. Agir oksitlenmis GO elektriksel olarak iletken degildir. Ancak,
GO, ¢ogu zaman indirgeme yoluyla iletken bir malzemeye doniistiiriilebilir [55]. Gaz
sensorlerinin tretiminde kullanilan bu malzeme, indirgenmis grafen oksit (rGO) olarak
isimlendirilir [56]. rGO’nun yiiksek diizeyde iletken olmasi, diisikk konsantrasyonlardaki

hedef gazlari tespit etmek icin yeterli sinyal iiretimini saglar.

Saf grafen ile karsilagtirildiginda, rGO'nun gaz algilama i¢in bir malzeme olarak birgok
avantaji vardir. rGO, basit kimyasal yaklasimlar kullanilarak pahali olmayan reaktiflerden
biiyiik miktarlarda sentezlenebilir [57]. Iletkenlik, gerilme mukavemeti vb. gibi rGO'nun
ozellikleri, biiyiik olgiide GO indirgeme derecesine baglidir, bu da onlarin indirgeme
kosullar1 tarafindan ince bir sekilde ayarlanabilecekleri anlamina gelir [58]. rGO'nun zengin
kimyasi, potansiyel olarak rGO'yu gaz algilama igin ¢ok yonlii bir platform yapan farkli

fonksiyonel gruplar ile daha fazla kimyasal modifikasyona izin verir.

Algilama uygulamalari i¢in rGO'nun tiim avantajlarina ragmen, rGO tabanli gaz sensorleri
icin birgok iyilestirme yapilmasi gerekmektedir. Bir rGO pulunun yiizeyinde farkli gaz
molekiilleri adsorbe edilebilir ve iletkenligini degistirebilir, bu da rGO tabanli sensorlerin

zayi1f se¢iciligine neden olur [54].

2.2. Optik ve Kalorimetrik Degisimlere Dayal Sensorler

2.2.1. Optik sensor

Optik sensorler, fotonlarn tespitinin dogrudan elektronik sinyallerle sonuglandig: aktif bir

alanda, 151g¢1n yayilmasinin kontrolii, manipiilasyonu veya tespitine dayali olarak calisir.
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Yaygin olarak kullanilan iki optik sensor, fiber optik gaz sensorleri ve fotonik kristal gaz

sensOrleridir.

Fiber optik gaz sensorleri

Fiber optik sensorler, Sekil 2.2'de gosterildigi gibi algilama katmani, optik fiber ve alt
katmandan olusur. Optik fiber, algilama katmanini kismen 1s18a maruz birakmak igin alt
katman iizerinde tutulur. Algilama membrani, analit ile algilama katmani arasindaki
etkilesimin meydana geldigi, kirilma indisi gibi fiziksel ve kimyasal degisiklikler iireten
fiberin tizerine yerlestirilir. Bu sayede, fiber optik sensorler, algilama katmaninda 6l¢iilebilir

bir optik veya optoelektrik degisiklikler yaratan analitleri algilayabilir [59].

Fiber optik sensorlerin ¢aligma mekanizmasi, PWM sinyalleri ve analitler-algilayici katman
etkilesimi ile agiklanabilir. PWM tabanli fiber optik gaz sensorlerinde, istenen analitlere
maruz kalan algilama katmaninin O6zelliklerinde olusan degisiklikler sinyalin darbe

genisligini degistirir [59].

Fiber optik sensorler i¢in algilama katmanlari, polivinilpirolidon (PVP) veya polivinil klorir
(PVC) i¢inde solvatokromik gibi boyalar kullanilarak hazirlanir. Boyanin yiik transfer
karakteri nedeniyle, 1s1k analitlere maruz kaldiginda, algilama tabakasi kirilma indisini
degistirir [60].

Fiber Yapi Duyarli Alan Fiber Dis Ylzey

S L i1

Cikis

Girig

Sekil 2.2. Fiber optik sensorlerin sematik gortiniimii [40]

Fiber optik sensorler, bir optik fiberin alt tabakaya eklenmesi ve ardindan bir algilama
malzemesinin yerlestirilmesiyle yapilir. Optik fiberi barindirmak igin kuvars substrat
tizerinde istenen egrilik yarigcapina sahip kavisli V seklinde bir oluk olusturulur [61].

Algilama membrani, belirli bir uygulama i¢in kullanilan algilama malzemelerine bagh
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olarak farkli yontemler kullanilarak yapinin tist kisminda biriktirilir. Polimerler, fiber optik
sensorlerde algilama malzemeleri olarak yaygin olarak kullanilmaktadir. Polimerik
algilayici tabaka durumunda, polimer film bir ¢6ziicii i¢inde ¢oziiliir ve optik fiber tutulan

substrat tizerinde spin kaplama, daldirma kaplama veya sprey kaplama [59] ile biriktirilir.

Fotonik kristal gaz sensorleri

Fotonik kristal (PhC), algilama i¢in farkli kirilma indisine sahip dielektrik malzemelerin
periyodik diizenlemelerini yaygin olarak kullanan kirilma indisine dayali sensorlerdir [62].
Bu sensorler, nanometre boyutundaki kimyasal bilesikleri, sicaklik, basing ve nem gibi
cevresel parametreleri algilama, sensor tasarim esnekligi kazanma, elektrik sinyallerinden
elektromanyetik paraziti onleyerek daha fazla giivenlik saglama yetenegi ile yiiksek

hassasiyet elde etmek i¢in potansiyel adaylar olarak 6nerilmistir.

PhC gaz sensorleri, yiiksek oranda periyodik mikro veya nano yapilara veya desenlere sahip
dielektrik malzemeleri igerir. Kullanilan dielektrik malzemelerin periyodik olarak
diizenlenmesi, belirli dalga boylarindaki 1s1gin PhC'den gegmesine izin veren bir fotonik
bant aralig1 olusturur. Bu fotonik 6zellik, farkli PhC malzemeleri ve desenleme kullanilarak
hedef 15181in 6zelliklerine dayali olarak tasarlanir [63]. Orta kizilotesi bolgede sogurma
cizgileri sergiledikleri i¢cin CO2, CH4 veya CO gazlarini algilamak i¢in kullanilan bu
cihazlarin yaygin 6rnegi orta kizilétesi PhC'lerdir. Gaz algilama uygulamasinda, iki faktoriin
neden oldugu kirinim dalga boyu degisimini olgerek analitleri tespit etmek i¢in PhC
sensorleri kullanilir. PhC'lerde 1g181n kirinimi ve algilama mekanizmasi Bragg yasasi (Sekil
2.3) ile agiklanabilir:

n\A = 2dxsin@ (2.1)

A, X-1sminin dalga boyu, d, kristal katmanlarin aralig1 (yol farki), 6 gelen ag¢1 (gelen 1sin ile
sacilma diizlemi arasindaki a¢i) ve n bir tamsayidir. Gelen 1s18in ve PhC tabakasinin
konumunun sabit oldugunu varsayarsak, efektif kirilma indisi, 11gin izin verilen dalga

boyunu degistiren tek degisken olur.

Analitlerin kirilma indisi, PhC malzemelerininkinden farklidir. Kirilma indisindeki bu fark,
algilama igin gerekli bir etkendir. PhC algilama katmani, 151k kaynagi (kizilotesinden

goriiniir 1518a kadar degisen) ve dedektor arasina yerlestirilir [65]. Analitler periyodik yapi
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tizerinde yogunlasir veya kaliplardan geger. Her bir kalibin boyutu ve mesafesi genellikle
mikro metre mertebesindedir. ve PhC katman hacminin %30-40'in1 kapsar. Ek olarak,
desenler istenen kirinim dalga boyuna bagl olarak cesitli sekillerde optimize edilebilir ve
PhC gaz sensoriindeki algilama tabakasinin boyutu yaklasik 1 cm genislige kadar
disitiriilebilir [66]. PhC gaz sensorleri, algilama odasini1 PhC'lerle degistirerek geleneksel
optik gaz sensorlerinin Ozelliklerini daha da gelistirmek igin potansiyel adaylardir.
Geleneksel cihazlar, ~10-50 cm boyutlarinda 1s1k yolunu korumak i¢in aynalar kullanir, bu
nedenle minyatiirlestirilmeleri zordur. PhC'ler bu optik algilama odasini daha kiigiik ve daha
basit bir konfigiirasyonla degistirebilir. Bununla birlikte, PhC tabanli gaz algilama
cihazlarinin minyatiirlestirilmesi, harici 1sik kaynaginin ve foto dedektoriin boyutu nedeniyle

hala sinirlamalara sahiptir.

<
[ O —»

Sekil 2.3. Bragg yasasinin sematik gosterimi [64]

2.2.2. Kolorimetrik sensor

Kolorimetrik gaz sensorleri, yalnizca sinirli miktarda enerjinin bulundugu ve diisiik maliyetli
sensorlerin gerekli oldugu uygulamalarda kullanilir [67]. Bu tiir uygulamalarda kolorimetrik
sensorler CO,, C,H,, NO, gibi gazlar1 giivenilir bir sekilde algilayabilir. Diisiik maliyetli
sensorler, sensor aglarina entegre edilebilir ve diger sensor prensipleriyle birlestirilebilir
[68]. Kolorimetrik sensor, hedef gaz sensoriin algilama katmani ile temas ettiginde renk
degistiren implante edilmis birkag kimyasal-sogurucu boyaya sahiptir. Kimyasal-sogurucu
boya ile gaz arasindaki bu etkilesim kimyasal islemden geger ve boyanin rengi degisir [69].
Renkteki bu degisiklik ayrica uygun bir goriintii isleme sistemi ile hesaplanir ve hedef gazin
varlig1 tespit edilir. Bu renk degisimi gazin konsantrasyonu ile iligkilidir ve diger gazlarla
etkilesimi yoktur. Reaksiyon oda sicakliginda gergeklesir, bu nedenle 1sitma giictiniin gerekli

olmadigi anlamina gelir. Giig tiiketimi birkag miliwatt civarindadir. Kolorimetrik sensorler,
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ucucu madde tespiti i¢in en diisik maliyetli gaz sensoriidiir. Ancak sensor yanitinin
tersinmezligi, uzun yanit siiresi, diisik dogruluk, yiiksek goriintii isleme giicii gibi

dezavantajlar1 vardir [70].

Pozlandirma Oncesi Pozlandirma Sonrast Degisim Haritast
® P9 00 @ ® 9 0 0
° e(®o| | JOL
0000001000000
® ® 0 0 ® ® 0 0
@ ® ® <] e ®

Sekil 2.4. Bir kalorimetrik sensoriin hedef gaz ile temasi sonrasi olusan renk degisimi [68]

2.3. Akustik Varyasyonlara Dayal Sensorler

2.3.1. Yiizey akustik dalga sensorii

Piezoelektrik yiizey akustik dalga cihazlar1 ilk olarak 1965 yilinda White ve Voltmer
tarafindan gelistirilmistir [71]. En temel formlarinda, bu cihazlar, Sekil 2.5.b'de gosterildigi
gibi, diizlemsel bir piezoelektrik alt tabaka tizerinde iiretilmis ve bir boslukla ayrilms iKi
interdigital transdiiserden (IDT) olusur. Bir interdigital doniistiiriiciiye uygulanan bir RF
voltaji, piezoelektrik etki nedeniyle akustik dalgalar1 baslatan alternatif bir elektrik alani ile
sonuglanir. Kimyasal algilama bolgesininin hedef gaz ile temas1 dogal frekansta degisime
neden olur. Alict dondstiiriicti, akustik sinyali tekrar elektriksel forma dondstiiriir. Boylelikle
hedef gazin konsantrasyonunun hesaplanabilmesi i¢in gerekli bilgiler elde edilir. Frekansta
olusan degisiklikler empedans analizorii ile dogru bir sekilde Slgiilebilir veya kablosuz
olarak alinip islenebilir. SAW gaz sensoriinde meydana gelen asamalar kisaca su sekildedir:
Akustik dalgalar tiretmek igin piezoelektrik substratin birbirine bagh dontistiiriicti (IDT) ile
uyarilmasi, hedef gazlarla etkilesimleri sonucu akustik dalgalarin modiilasyona ugramasi ve

birbirine bagl donistiiriicti ile akustik dalgadaki degisimin tespiti.

Yiizey akustik dalga sensorii, yiiksek hassasiyete ve kisa tepki siiresine sahip olmasi,

kablosuz calisabilmesi gibi avantajlara sahiptir. Avantajlarina ragmen, tiretim siirecinin
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karmasik olmasi, gaz tespiti igin bir gerekli olan bir dizi konfigiirasyonda g¢alistiritlmasinin

zor olmasi gibi dezavantajlar1 da bulunmaktadir.

a lDl; araI11§1 l—> Piezoelektrik Substrat
|

\ : .-
Elektriksel Reflektor
Baglantilar

4

v
IDT Parmak Araligi \
IDT Uzunlugu Yiizey Akustik Dalgalar1

a1

Kimyasal Algilama Katmani

Sekil 2.5. a) Tek portlu SAW rezonatériiniin; b) bir kimyasal tanima katmanina sahip iki
baglanti noktali bir SAW rezonatoriiniin tasarimi [72]

2.3.2. Kuvars kristal mikrobalans sensorii

Gegtigimiz yillarda, frekans analizi i¢in birincil 6l¢iim teknigi olarak Kuvarz Kristal
Mikrobalans (QCM) sensorlerini kullanan ¢ok sayida yayin ortaya ¢ikmistir [5, 9, 16-18, 25,
73-77]. Molekiiler diizeneklerin, yumusak katmanlarmn, atomlarin ve molekiillerin
adsorpsiyonunun analizi, hiicre biiylimesi ve bakteri etkilesimleri ¢alismalari, malzemelerin
karakterizasyonu ve ozellikle biyofizik, biyokimya ve farmakoloji gibi ¢alismalarda bu

sensorler 6zellikle tercih edilmistir [78-82].

QCM sensorlerinin calisma mekanizmasi

QCM sensorlerinin ¢alisma mekanizmasi piezoelektrik etkiye dayanmaktadir. Piezoelektrik
etki, ilk olarak 1880'de Pierre ve Jacques Curie kardesler tarafindan kesfedilmistir [83].
Benzersiz bir 6zellik olarak, bu etki, fiziksel stres altinda elektrik alan iiretilmesi ya da
elektrik alan altinda mekanik bir deformasyon (biiziilme veya genisleme) olusmasidir [84].
Piezoelektrik etki, kristaller, belirli seramikler, ve ¢esitli proteinler gibi bazi kati maddelerde
saptanmustir [85,86]. Piezoelektrik olusumunu agiklamak igin Kristalin her bir molekiiliine

bakilmasi gerekir. Bir kati, elektriksel olarak nétr olabilse de, her molekiiliin dipol olarak da
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bilinen bir polarizasyonu vardir. Bu, molekiilii olusturan atomlarin ve her molekiiliin bir
ucunun daha negatif, diger ucunun ise pozitif yiikli oldugu molekiillerin pozisyon-alma
seklinin bir sonucudur. Bir kuvvetin veya elektrik alaninin uygulanmasi sonucu yiiklii

atomlar yer degistirir ve net bir dipol olusturur.

Piezoelektrik kuvars kristal rezonatorleri, tek bir dogal veya sentetik kuvars kristalinden
hassas sekilde kesilmis levhalardir. Kusursuz dogal formunda bir kuvars kristali Sekil

2.6.a'da gosterilmektedir.

Sekil 2.6. a) Dogal formunda bir kuvarz kristali, b) Kalinlik shear modu [87]

Piezoelektrik kuvars kristalleri birgok yonde rezonans modu sergiler. Ug farkli tiirde titresim
sergileyen bir dikdortgen kat1 yapir 6rnek olarak gosterilebilir. Rezonanslar bu ornekte
uzunlamasina, yanal ve burulma olarak gergeklesir. Genel olarak, kristallerin tek bir titresim
modunda olmas: arzu edilir (Sekil 2.6.b). istenmeyen modlarin bastirilmasi, belirli bir
kristalografik oryantasyonda bir kuvars kristal levhanin kesilmesiyle elde edilebilir.
Rezonans modunu etkileyebilecek diger faktorler, Kkristal {tizerindeki elektrotlarin
konfigiirasyonunu, destekleyici yapiy1 ve osilatér devresini igerir [25]. Yiiksek frekansh
kalinlik kesme (shear) modu, bir kuvars kristal rezonator icin kiitle degisimine olan yiiksek
duyarliligi nedeniyle oldukga tercih edilen bir titresim modudur. Bu modda rezonat6riin

plaka hareketleri esasen tek boyutludur [25].

Bir kuvars kristal rezonator plakasinin saf kalinlik kesme modunda salinim yapmasi i¢in
plakalarin kristal eksenlerine gore belirli bir oryantasyona, yani dondiirtilmiis Y-kesim (Y-
cut) ailesine gore kesilmesi gerekir. Sekil 2.7'de gosterilen AT- ve BT-kesim kristal

plakalari, tek basina dondiiriilmiis Y-kesimlerini temsil etmektedir. AT- ve BT- kesim
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kuvars kristali rezonans frekanslari, genellikle oda sicakligina yakin sicakliklarda, sicaklik
degisimlerine karsi duyarsiz, kiitle degisimlerine karsi da olduk¢a duyarhidir [25]. Bu
nedenle QCM sensor ¢alismalarinda tercih edilmektedirler. Standart AT-kesim doniis agisini

degistirerek ¢alisma sicakligr araligini degistirmek de ayrica miimkiindiir [88].

A
Z
35°15'
fH‘7

49° |

l

Y Y X
X
AT-cut BT-cut

SC-cut

Sekil 2.7. Kristal plaka kesimleri [87]

1959'da Sauerbrey [89] ilk olarak bir kalinlik kesme modu rezonatoriiniin rezonans
frekansindaki kaymanin Kristalin yilizeyinde biriken kiitle ile orantili oldugunu gostermistir.
Kalinlik kesme modu rezonatort, kristalin, bir elektrik osilator devresinde frekans belirleyici
eleman olarak calistigi, genellikle kuvars kristal mikrobalans olarak adlandirilan bir
gravimetrik kiitle sensorii olarak yapilandirilir. QCM, Sekil 2.8’de gosterildigi gibi her iki
tarafta elektrotlarla kaplanmis AT veya BT kesimli kuvars kristalinden olusan ince bir
diskten olusur. QCM sensorii elektrotlarina AC gerilim uygulanmasi ile olusan rezonans
salinimlari, kalinlik shear modunda Sekil 2.9°da gosterildigi gibi farklilik gostermektedir.

Bu durumda;

hg = N(i) (2.2)
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hg, kristalin kalinligi, 4, akustik dalga boyu ve N, rezonans modunu temsil eden rezonator

harmonik sayisidir.

v, = (ﬂ) (2.3)

Pq

v,, kesme dalgasi hizi, p,, kuvarz yogunlugu (2.65 g/cm®) ve p,, kesme sertligidir

(2.95x10** dyne/cm?). Buradan f,, temel rezonans frekansi;

fo=N(z) 24

Kuvarz Kristali

Elektrodlar

a) b)

Sekil 2.8. a) Molekiillerin Kristal tarafindan tutulmasiyla olusan kiitle degisimi bilgisinin
frekans olarak hesaplanmasinin temsili gosterimi ve b) altin elektrodlu bir kuvarz
kristali [90]

Y

A
] =

Sekil 2.9. a) Osilasyonun temel ve b) tigtincti modunun temsili gosterimi [91]

Y

> X
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Ticari olarak temin edilebilen QCM rezonans frekansi araliklar1 5-20 MHz'dir. Temel olarak,
QCM'nin frekans araligi, kesme kalinligina veya QCM kafesinin kalinligina gore degisir.
Bagka bir deyisle, kesme kalinlig1 azaldikga QCM'nin rezonans frekansi artacaktir; aksine
kalinlik arttik¢a frekans azalacaktir [88]. Uygulamada, rezonans frekansi yalnizca QCM'nin
kesme kalinligina veya rezonans moduna degil, ayn1 zamanda QCM yiizeyinde biriken
kiitleye bagli olarak degisir. Rezonans frekansini degistiren harici kiitle, QCM iizerine
kaplanmis segici ince filmler veya filme emilen veya film iizerine adsorbe edilen gaz
molekiilleridir. Harici kiitlenin frekansi degistirmesinin nedeni kalinliktaki artistir. QCM'ye
eklenen kiitle ile rezonans frekansinin degisimi arasindaki matematiksel iliski, Sauerbrey
tarafindan ince, kat1 ve tek bi¢imli filmlerin durumuna dayali olarak tiiretilmis ve 1959'da

yaymlanmistir [89].

Af Ahg Apghq

=_ 24— _ 2fa7a 2.5
fo hq Pqhq (2.5)
Denklem daha sonra asagidaki sekilde gelistirilmistir;
Af=-2f2 20 2.
fO A\/ﬁ ( 6)

Af (Hz) rezonans frekansindaki degisiklik ve f,(MHz) kristalin temel rezonans frekansi ise,
Am (g) QCM yiizeyine kaplanan ve tutunan malzemenin kiitlesidir. A (cm?) iki altin elektrot

tarafindan tanimlanan piezoelektrik olarak aktif alanidir.

QCM sensorlerinin elektriksel esdeger devresi

QCM sensorlerinin elektriksel 6zelliklerini, rezonansa yakin bir frekans araliginda
Butterworth - van Dyke esdeger devresi ile tanimlamak miimkiindiir. Statik kol olarak da
adlandirilan elektriksel kol yalnizca elektrotlar arasinda kalan kuvarsin kapasitansini ve
harici baglant1 kapasitanslarini temsil eder. Hareketli kol olarak adlandirilan akustik kol ise
kuvars iizerindeki akustik rezonanslar1 temsil eder.

_ 24

_ 8K?(,
17 (vmy?

(2.8)



Ll = wgcl (29)
R =4 (2.10)
1 HqCy

Burada N, tonlama sayisidir; A ve hg, kristal plakanin alan1 ve kalmhigidir; ws = 27 f; ise f;
pertiirbe edilmemis kristalin seri rezonans frekansidir; K2, &5,, py Ve 14 sirasiyla kuvars

elektromekanik baglanti1 katsayisinin Karesi, dielektrik gecirgenligi, kesme sertligi ve efektif

viskozitedir.

oL,  1/(eC) R, AZ

kustik
_(Y‘."Y\_Hf | | ZDEUSE

1/(iwC,) elektriksel
H kol

Sekil 2.10. Butterworth - van Dyke (BvD) esdeger devresi [92]

Yiik empedansi Z,, kristal yiizeyindeki stres, o ve hiz, 1, orani olarak verilir. Z, kompleks
bir say1 olarak ifade edilir: Re(Z;) gercek kismu, hiz ile fazdaki gerilim bilesenini ifade eder
ve araylizeydeki enerji kaybini temsil eder; Im(Z,) sanal kismi, hiz ile faz dis1 gerilim
bilesenini ifade eder ve arayiizeyde depolanan enerjiyi temsil eder. Pertiirbe edilmemis
kristalin rezonans frekansina kiyasla, frekans kaymasinin kii¢iik oldugudurumlarda, frekans

kaymasi ile yiik empedansi arasinda orantili bir iliski vardir:

A _ ~Im(zy) (2.11)
fo TZg .
Lo R (2.12)
fo TTZq '

Burada Af ve AT, sirasiyla rezonans frekansinin kaymasi ve kristalin yart bant genisligidir;

Z,= (pq yq)l/ ? akustik empedans: belirtir, burada p, ve u,, AT-cut kuvarsin yogunlugu ve

kesme sertligidir.
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3. MAKINE OGRENMESI

En basit haliyle yapay zeka, problem ¢ozmeyi saglamak i¢in bilgisayar ve veri bilimini,
istatistik ve matematigi birlestirerek kullanan bir dizi algoritmanin genel bir tanimlamasidir.
Sik¢a bahsedilen makine 6grenmesi ve derin dgrenme ise yapay zekanin alt alanlarini
olusturur. Makine Ogrenimi, bir bilgisayar programinin insan miidahalesi olmadan
Ogrenebilecegi ve yeni verilere uyum saglayabilecegi kavramdir, girdi verilerine dayali
tahminler veya siniflandirmalar yapan sistemleri olusturturur. Arthur Samuel (1959) makine
Ogrenimine, “Bilgisayara, agikga programlanmadan o6grenme yetenegi veren calisma
alanidir.” seklinde bir tanimlama yapmistir. Derin 6grenme ise, insan beyninin veri isleme
ve karar verme siirecinde kullandig1 kaliplar1 taklit edebilen bir yapay zeka (Al) islevidir.

Derin sinirsel 6grenme veya derin sinir agi olarak da bilinir.

Makine 6grenmesinde, ilk olarak veriler elde edilir ve algoritmalarinin en iyi galisabilecegi
durumlara gore belirli 6n-islemden gegirilir. Ogrenme siireci ise ana hatlariyla denetimli,
denetimsiz ve takviyeli 6grenme olarak cesitli kategoriler altinda degerlendirilebilir. Bu
siirecte verilerden kurallar ve kaliplar elde edilir ve uygun bir model olusturulur. Ogrenme
ile olusturulan modelin ¢ikti sonucu hata analizi yapilarak giincellenir ve model gelistirilir.
Elde edilen egitim modeli yeni veriler iizerinde test edilir ve tahmin edebilme yetenegi tespit

edilir.

3.1. Giris

3.1.1. Simiflandirma ve regresyon

() (b)

Ozellik Y
Ozellik Y

Ozellik X Ozellik X

Sekil 3.1. a) Siniflandirma problemi, b) Regresyon problemi [93]
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Tahmin edilen hedef degisken, az sayida ayrik degere sahip ise bu 6grenme problemine
smiflandirma problemi adi verilir [94]. Kisinin cinsiyeti, evi olup olmadigi, belirli bir
rahatsizlig1 olup olmadigi, arabasinin markas1 gibi problemler, siniflandirma problemlerine
ornek olarak gosterilebilir (Sekil 3.1.a). Hedef degisken siirekli oldugunda ise bu duruma
regresyon problemi adi verilir. Gelir/gider hesabi, hava sicakligi, basing, frekans, yas,
boy/kilo, kalp ritmi gibi sayisal degerlerin tahmini regresyon problemidir (Sekil 3.1.b).

3.1.2. Kanisikhik matrisi

Siniflandirma  yaparken kullanilabilecek bir ¢ok makine ogrenmesi algoritmasi
bulunmaktadir. Bu algoritmalardan hangisinin belirli bir problem (veri) {izerinde daha iyi
tahmin yapabilidigi ve bu algoritmalarin hangi noktada en iyi performansi verdigi
belirlenmelidir. Bu siiregte her bir metod icin Cizelge 3.1’ de gosterilen karisiklik matrisi

olusturulur.

Cizelge 3.1. Karisiklik matrisi

Gergek Sonug
Hedef: 1 (Evet) Hedef: 0 (Hayir)

Hedef: 1 (Evet) Gergek Pozitif Hatal1 Pozitif

Hedef: 0 (Hayr) Hatali Negatif Gergek Negatif

Tahmin
Edilen Sonug

Cizelge 3.1’e gore gergek pozitif degerler, sonucun 1 oldugunu ve bu sonucun dogru bir
sekilde makine Ogrenmesi algoritmasi tarafindan tahmin edilebildigini, benzer sekilde
gercek negatif degerler ise gergek sonug ile tahmin sonucunun ortistiigiini ve bu sonucun 0
oldugunu ifade eder. Hatali negatif degerler, sonucun 1 oldugunu ancak tahminin O
oldugunu, hatali pozitif degerler ise sonucun 0 oldugunu ancak tahminin 1 oldugunu ifade

eder.

Veri iizerinde, algoritmanin kag kez dogru ya da hatali tahminde bulundugu karisiklik matrisi
ile belirlenir. Her bir algoritma i¢in karigiklik matrisleri kurulur ve birbirleriyle karsilastirilir,

boylelikle daha yiiksek tahmin yetenegine sahip algoritma tercih edilir.
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Karigiklik matrisi boyutlar1 siniflandirilacak hedef verinin ¢esitliligi ile dogru orantilidir.
Cizelge 3.2, lig¢ farkli siniflandirma verisine ait bir karisiklik matrisinin temsili gosterimidir.

Dogru tahmin edilen veri sayisi yesil bolgeler igerisinde gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Karisiklik matrisi 6rnek gosterimi

Gergek Sonug
Nesne Arabadir Nesne Motosiklettir Nesne Bisiklettir
= g Nesne Arabadir .75 9 11
_5' Ué Nesne Motosiklettir 5 41 51
= % Nesne Bisiklettir 3 28 53

Uyart: Her bir algoritma igin olusturulan karisiklik matrisi degerleri karar verilemeyecek
kadar birbirine yakin olabilir. Bu durumda Sensitivity, Specificity ya da ROC, AUC gibi

kavramlar, tercih stirecinde kullanilir.

3.1.3. Sensitivity ve specificity kavramlari

“Sensitivity”, hedefin 1 olma durumunun, “Specificity” ise hedefin 0 olma durumunun hangi

yiizde ile dogru tanimlandigini ifade eder. Boylece;

. Gergek Pozitif Sayisi
Sensitivity = i N (3.1)
Gergek Pozitif Sayisi+Hatal1 Negatif Sayisi
cpe - Gergek Negatif Sayisi
Specificity = i (3.2)

Gergek Negatif Sayisi+Hatali Pozitif Sayisi

Tablo 3.1.2.2 ile verilen 6rnek tizerinden agiklanacak olursa,;

fpr s 74
Sensitivity 4,-qpaq = e 0,90

41

Sensitivit ; = —=0,52
YMotosiklet = 1 oe+0 )

53
——=0,46
53+51+11

41+51+28+53
=0.89
(41+51+28+53)+(9+11)

Sensitivityggikier =

Specificity grqpa =
74+11+3+53
=0.71
(74+11+3+53)+(5+51)

74+9+5+41
=0.67
(74+9+5+41)+(11+51)

SpecjfiCitYMotosiklet =

Specificitypisikier =
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Tek bir makine 6grenmesi i¢in olusturulan karisiklik matrisine ait Sensitivity ve Specificity
degerleri ornekte verildigi gibi hesaplanmistir. Bu hesaplamalara gore saptanan nesnenin
araba oldugu tahmini 90%, araba olmadigi tahmini ise 89% ile dogrudur. Farkli
algoritmalara gore karisiklik matrisleri kurulmali ve sensitivity/specificity degerleri
hesaplanmalidir. Farkli algoritmalarin tercihi, nesnelerin tahmin edilebilirliginin 6nemine

gore degiskenlik gosterir.

3.1.4. ROC ve AUC grafikleri

Makine 6grenmesi algoritmalari yapilarina veya kullandiklarini verinin 6zelliklerine gore
¢ok fazla sayida karigiklik matrisine ihtiyag duyabilir. Bu asamada karigiklik matrisi ile elde
edilecek bilgilerin 6zetlenebilmesi igin Receiver Operator Characteristic (ROC) grafikleri
(Sekil 3.2) tercih edilir. Bu grafikte y ekseni gergek pozitif degerler oranini (sensitivity), X
ekseni hatali pozitif degerler oranin1 (1-specificity) verir. ROC grafiklerinde gercek pozitif
oranmin yiiksek, hatali pozitif oraninin diisiik oldugu bolgeler, makine &6grenmesi

algoritmalar1 i¢in optimum performans verir.

ROC
1.0
<
d
0.8 Z
”,
_ / /”
c o~ ”
o Pl
;E: 0.6 ”l/
~ ”
3 0.4 ol
8 L —— LR (AUC = 0.718)
- —— KNN (AUC = 0.599)
021 e —— DT (AUC = 0.551)
e —— RF (AUC = 0.684)
/o —— SVM {AUC = 0.623)
0.0 . . . .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Hatali Pozitif Orani

Sekil 3.2. Makine 6grenmesi algoritmalarinin ROC grafigi iizerindeki temsili gosterimi [95]
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Specificity (%)

Sekil 3.3. AUC grafigi temsili gosterimi [96]

Area Under the Curve (AUC), Sekil 3.3’te gosterildigi gibi ROC egrisi altinda kalan
bolgenin alanin1 temsil eder. Bu alanin biytikligi, kullanilan makine o6grenmesi

algoritmasinin performansi ile dogru orantilidir.

Uyart: Veri setine gore Hedef: 0 oldugu durumlarin fazla olmasiyla, x ekseninde hatali

pozitif oranlar yerine precision (dogruluk) orani kullanilabilir.

.. Gercek Pozitif Sayis
Precision = cex T ot dayist

(3.3)

Gergek Pozitif Sayisi+Hatal1 Pozitif Sayisi

Sonug olarak ROC grafikleri makine 6grenmesi i¢in uygun esik degerlerinin tespiti icin

kullanilirken, AUC grafikleri uygun algoritmanin tercihi igin kullanilir.

3.1.5. Bias ve Variance

Makine 6grenmesi algoritmalari, dogalar1 geregi bazi hatalara sahiptirler. Uygun egitim
verilerinin yani sira uygun karmasiklik ve esneklige sahip modellerin secilmesi hata

miktarinin azalmasina neden olur. Bu noktada bias ve variance tanimlar1 bilinmelidir.
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Yiksek Variance Yuksek Bias Dusiik Bias, Dustik Variance
yl .‘_7_",.-__,-. .\.“__‘ ) y; ..... ot ) y]/'—\_\
Asiri Uyumlu Yetersiz Uyumlu Dengeli
(Overfitting) (Underfitting) (Balanced)

Sekil 3.4. Bias ve variance kavramlarinin gosterimi [98]

Bias, makine dgrenmesi algoritmasina ait fonksiyonun dgrenilmesinini kolaylastirmak icin
bir model tarafindan yapilan basitlestirici varsayimlardir. Bu varsayimlar, modelin ortalama
tahmini ile tahmin etmeye ¢alistigi dogru deger arasindaki farka esittir. Yiiksek bias’a sahip
model, egitim verilerine ¢ok az dikkat eder ve modeli asir1 basitlestirir (Sekil 3.4). Egitim ve
test verilerinde her zaman yiiksek hataya yol acar. Genel olarak, dogrusal algoritmalar
yiiksek bias 6zelligine sahiptir, bu sekilde 6grenme hiz1 arttirilmig olur, ancak genellikle
daha az esnektir ve algoritmalarin basitlestirici varsayimlarini karsilamayan karmasik

problemler tizerinde daha diisiik tahmin performansina sahiptirler [97].

Variance, farkli egitim verilerinin kullanilmas1 durumunda hedef fonksiyonun tahmininin
degisecegi miktardir. Hedef fonksiyon, bir makine 6grenme algoritmasi tarafindan egitim
verilerinden tahmin edilir, bu nedenle algoritmanin bir miktar varyansa sahip olmasi beklenir
[98]. Yiiksek varyansa sahip makine &grenimi algoritmalari, egitim Verilerinin
ozelliklerinden giiclii bir sekilde etkilenir bu nedenle test asamasinda kullanilan veriler

tizerinde, tahmin yetenegi diistiktiir (Sekil 3.4).
3.1.6. Odds/log-odds

Odds ve log- odds kavramlari olasiliksal yaklagimlardir. Lojistik regresyon gibi bazi1 makine
ogrenimi algoritmalarinda kullanilmaktadirlar. Odds, basari olasiligi p’nin, basarsizlik
olasiligi (1-p)’ye orani olarak tanimlanir. Odds, kazanma ve kaybetme oranlari arasinda

asimetrik bir yap1 olusturur. Bu nedenle log-odds (logit) kavrami tercih edilmektedir.

__p_
Odds =12, pe(0.) (3.4)

(P
Log-Odds = |n(1_p) (3.5)
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3.1.7. Kesifci veri analizi (EDA)

Kesif¢i veri analizi (EDA), veri bilimciler tarafindan veri kiimelerini analiz etmek ve
arastirmak ve genellikle veri gorsellestirme yontemlerini Kullanarak temel o6zelliklerini
ozetlemek icin kullanilir [99]. Bu yontem ile verilerin diizenlenmesi, anormalliklerinin
giderilmesi, veriler iizerinde uygun istatistiksel yontemlerin uygulanmasi ve verilerin sahip

oldugu, degiskenler arasi iligkileri dogru anlayabilmek i¢in gereklidir.

EDA araglarin1 kullanarak, verileri gorsellestirme, veriler ile hedef veriler arasindaki
baglantilar1 gézlemleme, denetimsiz 6grenme teknikleri ile verileri gruplama, eksik verileri

tanimlama gibi bir cok gorev yerine getirilebilir.

3.1.8. Validasyon (dogrulama) stratejileri

Validasyon, egitilmis bir modelin genelleme yetenegininin test verileriyle
degerlendirilmesidir [100]. Veri ozelliklerine ve farkli senaryolara gore gesitli validasyon

stratejileri [101] bulunmaktadir. Bunlardan bazilari:

e Egitim/Test Setlerinin Boliinmesi; en temel yontemlerden biridir. Bu stratejide veri,
rastgele olacak sekilde (genellikle egitim i¢in %70-80, test i¢in %20-30) boliiniir. Bu
sekilde model performansi farkli veriler altinda test edilir.

e “K-Fold” Capraz Dogrulama; veriyi bir yerine birden c¢ok kez bolerek
kombinasyonlarin1 dogrular. Bu strateji ile modelin diisiik bias’a sahip olmasi
hedeflenir.

e ¢ Ice Capraz Dogrulama; egitim veri kiimesinde “overfitting” sorununun iistesinden
gelmeye c¢alisan, hiperparametre optimizasyonu ve model se¢imine yonelik bir

yaklasimdair.

3.1.9. Veri sizintilar:

Yiiksek performansa sahip modeller, gergek diinya verileri ile test edildiklerinde eski
performanslarina ulasamadiklari gozlemlenebilmektedir. Bu tutarsizlik durumuna veri

sizintist adi verilir.



28

Tipik olarak, bir veri kiimesini, egitim ve test kiimelerine bolerken amag, ikisi arasinda hicbir
verinin paylasilmamasini saglamaktir. Veri sizintist genellikle test setinde gergekgi olmayan
yiiksek performans seviyelerine neden olur, ¢iinkii model, egitim seti ile islenmis veriler
tizerinde ¢alistirilir. Model, egitim seti verilerini etkin bir sekilde ezberler ve bu test veri seti
ornekleri i¢in degerleri dogru sekilde ¢ikarabilir. Boyle bir model ger¢ek diinyadan alinan
yeni veriler lizerinde kullanildiginda, performans beklenenden ¢ok daha diisiikk olacaktir.
Verilerin, c¢apraz dogrulama oOncesi dogru bir sekilde normalize edilmesi,
egitim/test/dogrulama olarak {i¢ gruba ayrilmasi, veri seti i¢indeki birbiriyle es degerlerin

elimine edilmesi, veri sizintilarini azaltmak igin gerekli operasyonlardan bazilaridir.

3.1.10. Veri kodlamasi (encoding)

Makine ogrenmesi islemleri sirasinda verinin dogru sekilde bigimlendirilmis olmasi
performansi etkileyen 6nemli faktorlerden biridir. Ham veriler, islenmesi gereken ¢esitli
yapilandirilmig veya yapilandirilmamis veri tiirlerini igermektedir. Yapilandirilmig veriler,
sayisal ve Kkategorik veriler olarak siniflandirilir. Yaygin olarak yapilandirilmis veri

tiirlerinden bazilari, siirekli, ayrik, nominal, siral1 ve iki bilesenli verilerdir.

Siirekli veriler, sayisal veriler olarak siniflandirilir ve belirli bir aralikta herhangi bir deger
alabilir. Ortalama ve standart sapma bulma, siirekli veriler lizerinde yapilabilecek aritmetik
islemlerdir. Ayrik veriler, sadece tam sayilar ve katlarin1 deger olarak tutabilen verilerdir.
Otoparktaki arabalarin sayisi, smiftaki ogrencilerin sayist ornek olarak gosterilebilir.
Nominal veriler, kendisiyle iligskilendirilmis agik bir siralamasi olmayan kategorik verilerdir.
Nominal veriler iizerinde ortalama, medyan veya standart sapma hesaplamasi gibi herhangi
bir istatistiksel islem yapilamaz. Kisilerin sahip oldugu vatandaslik numaralar1 buna 6rnek
olarak verilebilir. Sirali veriler, belirli bir siraya sahip kategorik verilerdir. Sinavlardan
alinan puanlar, bir otelin sahip oldugu yildiz sayisi bu tiir verilere 6rnek olarak verilebilir.
Iki bilesenli veriler, herhangi bir sira almayan ve girdi olarak sadece iki deger alabilen
nominal verilerin 6zel bir tiridir. Bu veriler {izerinde gergeklestirilebilecek islemler,

nominal veriler ile benzerdir.

Veri setinde bulunan 6zelliklerin ve veri tiplerinin belirlenmesinden sonraki adim, verilerin
makine 6grenmesi modellerine uygun sekilde islenmesidir. Makine 6grenmesi algoritmalari

kategorik degiskenler {izerine dogrudan uygulanamaz bu nedenle degiskenlerin
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sayisallagtirilmas1 gerekmektedir. Bu islem ise veri kodlamasi olarak tanimlanir. Veri

biliminde ti¢ ¢esit kodlama teknigi mevcuttur:

Etiket Kodlamasi (Label Encoding); kategorik verilere 1'den N'ye kadar bir deger
atanmasidir (N, verilerde bulunan farkli kategorilerin sayisidir). Bu tiir bir kodlama teknigi,
sirali verilere uygulanir. Degerin atanmasi artan veya azalan bir sirada gerceklesir. Etiket

kodlamasi teknigine 6rnek olarak:

Cizelge 3.3. Etiket kodlamasi teknigine bir 6rnek

Aksiyon 0
Belgesel 1
Dram 2
Gerilim 3
Korku 4

“One-Hot” Kodlamasi; 6zellikte bulunan farkli kategoriler igin, 6zelligin varligina veya
yokluguna bagli olarak 1 veya 0'dan olusan bir vektor olusturma islemidir. Vektorlerin
say1si, veri kategorilerinin sayisina baglidir. Belirli bir 6zellik i¢cin mevcut kategorilerin
sayist ¢ok fazlaysa, bu teknik veri kiimesinde bulunan siitunlarin sayisini artirir ve
algoritmanin 6grenme oranini 6nemli 6l¢iide azaltir. Bu teknik genellikle veri kiimesinde

bulunan nominal verilere uygulanir. One-hot kodlama teknigine 6rnek olarak:

Cizelge 3.4. One-Hot kodlama teknigine bir 6rnek

Sedan 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Coupe 0 1 0 0 0 0 0 0 0
Sport 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Station 0 0 0 1 0 0 0 0 0
‘Wagon
Hatchback 0 0 0 0 1 (0] 0 0 0
Convertible 0 0 0 0 0 1 0 0 0
SUV 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Minivan 0 0 0 0 0 0 0 1 0
Pickup 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Truck

Ikili kodlama,; siitunlarin yalnizca iki kategoriye sahip oldugu One-Hot kodlamanin 6zel bir
durumudur. S6z konusu siitundaki veriler 0 ya da 1 degerleridir ve hiyerarsi belirtmezler.

Ikili kodlama teknigine drnek olarak:
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Cizelge 3.5. Ikili kodlama teknigine bir 6rnek

Erkek 0
Kadin 1

3.1.11. Dengesiz veri setleri

Dengesiz veri kiimeleri, ¢ogunluk (negatif) ve azinlik (pozitif) siniflarinin bulundugu, sinif
dagiliminin smiflar arasinda tekdiize olmadigi, siniflandirma problemi igin gecerli bir
durumdur. Dengesiz veri kiimeleri makine 6grenmesi algoritmalarinin bir sinifa ait degerlere
daha c¢ok odaklanmasma ve diisik skorlu tahminlerde bulunmasmna neden olur.
“Oversampling” ve “Undersapling” yontemleri veri kiimelerinin dengeli bir sekilde

diizenlenmesi igin kullanilir.

Undersampling, tiim siniflar1 azinlik siifinin miktarina indirgeyerek seviyeleri esitlemek
anlamina gelir. Bunu bir 6rnekle agiklamak gerekirse: Sinif siitunu olarak da bilinen dort
bagimsiz siitun Ve bir bagimli 6zellige sahip 50 satirlik bir veri kiimemiz olsun. Boylelikle
smif stitununda dort etiket bulunacaktir: 1, 2, 3 ve 4. Etiket 1'in 39 6rnegi, etiket 2'nin 32
ornegi, etiket 3'lin 29 6rnegi ve Etiket 4’iin 31 6rnegi vardir. Yukarida bahsedilen veri
kiimesine yetersiz drnekleme uygulamak i¢in, Etiket 1, Etiket 2, ve Etiket 4'ii Etiket 3 ile
ayni1 miktarda 6rnege indirgememiz gerekir. Boylece, bu 6zel durumda her etiketin her biri
29 ornege sahip olacaktir. Oversampling ise farkli olarak, siniflarin satirlarint ¢ogunluk

smifina esit olacak sekilde ¢ogaltma islemidir.

3.1.12. Ensembling (topluluk 6grenmesi)

Tek bir algoritmaya dayali ¢alisan ve genis Vveri setlerine sahip projelerin, yiiksek dogruluk
oran1 yakalayabilmesi oldukg¢a zordur. Algoritmalarin kombinasyonlari seklinde olusturulan
birlesik modeller, topluluk 6grenmesi ile veri {izerinde genellestirmeler yapabilmek ve daha
diisiik hata oranlar1 elde etmek miimkiindiir. Topluluk 6grenmesi bazi teknikler kullanilarak

elde edilebilir.
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Bagqin

Bagging, paralel olarak birbirinden bagimsiz ¢alisan modellerin, rastgele ayrilan veri seti
gruplart ile ¢alistig1 ve nihai kararin oylama ile belirlendigi bir islemdir. Bu teknik igin
kullanilan algoritmalardan baslicast “Random Forest” algoritmasidir ve bootsrapping (Karar
Agact Tabanli Algoritmalar/Random Forest bashigi altinda detaylica agiklanmustir)

yontemini Kullanarak caligir.

Boosting

Boosting, genel olarak bias’1 azaltan ve giiglii tahmine dayali modeller olusturan siral1 bir
topluluk yontemidir. Zayif d6grenenleri (rastgele tahminlerden biraz daha iyi sonug veren
modeller) bir araya getirerek giiclii bir 6grenen olusturmay1 hedefler. En sik kullanilan
algoritmalar adaboost ve gradient boosting machine algoritmalaridir. Boosting, sonraki
egitim adimlarini etkilemek icin 6nceki egitim adimlariin yinelemelerinden alinan yanlis
smiflandirilmis verileri kullanarak, onceki hatalarin yeniden ogrenilmesine ve onlarin

iyilestirilmesine olanak tanir.

Stacking

Stacking, ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak olusturulan tahminlerin ikinci
katman 6grenme algoritmasinda girdi olarak kullanildig: verimli bir topluluk yontemidir. Bu
ikinci katman algoritmasi, yeni bir dizi tahmin olusturmak i¢in model tahminlerini oylama
yontemi ile birlestirir. Boylelikle, bir siniflandirma veya regresyon gorevinde bir dizi iyi
performans gosteren modelin yeteneklerinden yararlanilabilmekte ve topluluktaki herhangi

bir modelden daha iyi performansa sahip tahminler yapabilmektedir.
3.2. Denetimli (Supervised) Ogrenme

Denetimli makine &grenimi, hedef goérevin sonuglarini tahmin etmek icin harici olarak
saglanan Ornekleri Kkullanarak, genel modeller ve hipotezler iiretebilen algoritmalarin
olusturulmasidir [102]. Denetimli makine 6grenmesi bir diger deyisle, elde edilmis verileri
en iyi sekilde tanimlayacak y = f(x) fonksiyonlarimi firetir; x girdileri, y ise modelin

sonuglarini simgeler.
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Egitim Veri Seti

120000 -

100000 -

80000 A

Maas (TL)

60000 A

40000 A

Tecribe (y1l)

Sekil 3.5. Denetimli makine 6grenmesi modeli i¢in olusturulan egitim seti [103]

Basitge, edinilen tecriibenin kisinin maasini1 ne kadar arttirdigina yonelik ornek bir grafik
Sekil 3.5°de ki gibi verilmistir. Bu 6rnekte yesil noktalar kisileri temsil etmektedir. Kirmizi
hat kisileri en iyi sekilde temsil edecek matematiksel bir yaklasimdir. Bu yaklasima gore, ise
alinacak yeni bir ¢calisanin maasi diger parametreler goz ardi edilerek kolayca hesaplanabilir.
Ornegin 7.5 y1llik tecriibeye sahip bir kisinin maas1 yaklasik 9800 TL olacaktir. Bu 6rnekte
girdi sayis1 sadece birdir (tecriibe). Ancak girdi sayisi ¢ogaltilarak yeni yaklasimlar elde
edilebilir. 1ki girdili bir problemde grafik {ic boyutlu olacaktir. Daha fazla girdili
problemlerde ise model gorsel olarak temsil edilemez ancak matematiksel olarak formiile

edilebilir.

Denetimi makine 6grenmesinin bir ¢ok farkli yaklasimi (algoritmasi) mevcuttur ve yapilan
calismalarla bu yaklasimlar gelistirilmeye devam edilmektedir [104-106]. Baslica

algoritmalar detayl bir sekilde 6rnekler verilerek agiklanmustir.
3.2.1. Karar agaci tabanh olmayan algoritmalar

Dogrusal regresyon

Dogrusal regresyon, gozlemlenen veriler ile dogrusal bir denklemi eslestirerek iki degisken
arasindaki iligskiyi modellemeye calisir [107]. Birbirleriyle iliskilendirilebilir olmas1 gereken

bu degiskenlerden birisi bagimsiz iken, digeri bagimli degisken olarak kabul edilir.
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Dogrusal bir regresyon c¢izgisi, X'in bagimsiz, hy(x) 'nin bagimli degisken oldugu hy(x) =
0, + 61x biciminde bir denkleme sahiptir. Dogrunun egimi 8, iken, 8, kesme noktasidir ve
bu parametreler agirlik (weights) olarak adlandirilirlar. Bir 6rnek tizerinden agiklanacak

olursa;

Cizelge 3.6. Ornek bir veri seti

Arabanin Agirlig Beygir Giici Yakit Tiiketimi
(kg) (hp) (MPG)
999 110 12
998 67 9.5
1969 235 17
ho(x) = 6g + 61x1 + O, (3.6)

Burada x'ler R?'deki iki boyutlu vektérlerdir (Sekil 3.6). Ornegin, xf), egitim setindeki i.
arabanin agirlig1 ve xéi), beygir giicii, hy(x) ise hedef parametre olan arabanin harcadigi

yakit miktaridir. Bu denklem genellestirilerek x, = 1 igin;
h(x)=2L,0x;=0Tx (3.7)

olarak yazilabilir. Burada x ve 6 vektor, d ise girdi parametrelerinin sayisidir. Tahmin
sonucu elde edilen degerler, gercek degerlerle ortiismelidir. Bu nedenle 8 parametresinin
alacagi degerlerin en iyiye yakin olmas1 gerekir. Bu noktada rastgele segilen 8 degerlerinin
denklemde yerine yazilmasiyla bulunan h(x) ile gercek degerler olan (6rnekte aracin
tiikettigi yakit miktari) y arasindaki fark hesaplanmali ve 6 degerleri devamli giincellenerek
bu fark en aza indirgenmelidir. Bu fark cost function (maliyet fonksiyonu) kullanilarak

bulunur, burada n verinin boyutudur;

1 . .
J(0) =5 B (he(x D) — y@)? (3.8)
0 degerleri “Gradient Descent Algorithm” yontemi ile giincellenir. Bu yontem;

6, == 0, - aa%_ J(6) (3.9)
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j=0,1,2,3,...,d ayn1 an da olacak sekilde uygulanir. @ azalma miktarin1 degistiren sabit bir
degerdir. Genellikle 0,1 ya da 0,01 olabilmektedir. Denlemde J(6) yerine yazildiginda ise

denlemin acgik hali;

6; = 0;-a(y® = he(x®)) (V) (3.10)
Denklemin son hali ise;

9 :=0-a Y, (y(i) _ hg(x(i))) x® (3.11)

olacaktir. Optimum 6 degerleri ile olusturulan matematiksel fonksiyon, egitim verileri ile
yiiksek performansli ¢alisacaktir. Ancak bu uyum modelin overfit olmasma neden

olabilmektedir. Bu nedenle diizenlilestirme yontemleri kullanilmaktadir.

45 -

2000
3000 200 250
4000 100 150

Agirhik 5000 50 Beygir Glci
Sekil 3.6. ki degiskenli dogrusal regresyon modeli [108]

Reqularization (diizenlilestirme)

Diizenlilestirme, islevi verilen egitim setine uygun sekilde hatalar1 azaltmak ve overfit olma
durumunu 6nlemek igin kullanilan bir tekniktir. Yaygimn olarak kullanilan diizenlilestirme

teknikleri sunlardir:
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Losso (L1) Regresyonu:
J(8) = s (vi — Zi=o(8) 7)) + 2 2e-0(1651) (312)
Ridge (L2) Regresyonu:

J(6) = Z?=1(}’i - Z?:o(ej xij))z'l' A Z?:()(sz) (3.13)

Elastic-Net Regresyonu:

T,'—1 i~ C'i=o j Xij ’ -a
1) = HEE(® 7)) +2(E2240(6%) + axo(16;])) (3.14)

2n

Lojistik regresyon

Lojistik regresyon bir smniflandirma algoritmasidir. Tiim regresyon analizleri gibi, lojistik
regresyon da tahmine dayali bir analizdir. Lojistik regresyon, verileri tanimlamak ve bir
bagimli degisken ile bir veya daha fazla sira veya oran diizeyinde bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi agiklamak i¢in kullanilir. Bir baska deyisle lojistik regresyon, 6zellikle
kategorik degiskenlerin siniflandirilmasinda kullanilan ve ozellikler ile belirli sonuglar
arasinda olasiliksal bir iliski bulmaya odaklanan bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
Lojistik terimi, modellenen log olasilik olasiliklarini ifade eder. Odds terimi, bir olayin

meydana gelme olasiliginin ger¢ceklesmeme olasiligina orani olarak tanimlanir.

_  P(olay)
odds = m , (315)

P(y=1|X)=p(x), Xe€R, p(x) € [0,1] i¢in

Lojistik regresyon modeli, lineer denklemin ¢iktisini O ile 1 arasinda sikistirmak igin sigmoid

fonksiyonunu kullanir. 'z, logit’e bdoliinen log oranlarina karsilik geldiginde, lojistik

fonksiyon su sekilde tanimlanir:

f@)=1/(1+ e™) (3.16)
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log (252} =z =px (3.17)

1-p(x)
Lojistik regresyon, parametre tahmini igin Maksimum Likelihood kullanir:

I(B) = ZiL1 yilog (p(x:)) + (1— y)log(1— p(xy)) = i, yiBx; - log(l + ) (3.18)

argmax

ve =g 1(B) (3.19)

Bu son olabilirlik denklemi, logaritmalar ve tsler gibi cebirsel olmayan terimlerden olusur.
Bu tiir denklemlere “transcendental” denklemler de denir ve tam olarak hesaplanamazlar.
Ancak sayisal yontemler yaklasim igin kullanilabilir. Newton Raphson Metodu dikkate

alinirsa:

t+1 _ pt Vel(BY) _ ¢ Tt yy—1 ot
B =p —W—ﬁ +(XTW'X) XY -YY, (3.20)

burada beta katsayisina gére VgI(B*) birinci, Vgl (B") ise ikinci tiirevi iafede etmektedir.

K - En vakin komsu

K-en yakin komsular (KNN), test verileri ile tiim egitim noktalar1 arasindaki mesafeyi
hesaplayarak test verileri igin dogru sinifi tahmin etmeye ¢alisan bir tiir denetimli 6grenme
algoritmasidir. KNN algoritmasi, test verilerinin, 'K' egitim verilerinin siniflarina ait olma
olasiligin1 hesaplar ve en yiiksek olasiliga sahip sinif se¢ilir. Regresyon durumunda, deger
secilen 'K' egitim noktalarinin ortalamasidir. K-NN ¢alismas1 asagidaki algoritma temelinde

aciklanabilir:

1. Adim: Komsu verilerin sayisini ifade eden K katsayis1 belirlenmelidir.

Uygun K degerini bulmak i¢in tanimlanmus istatistiksel yontemler bulunmamaktadir. Bu
nedenle rastgele belirlenen bir K degeri isleme alinir ve yeni K degerleriyle karsilastirilarak

optimum degeri bulunur.
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2. Adim: K sayida komsunun uzakliklar1 hesaplanmalidir:
Test noktast ile her egitim noktasi arasindaki mesafe c¢esitli yontemler ile

hesaplanabilmektedir. Bunlardan en yaygin olarak bilinenleri; Oklid, siirekli veriler igin

Manhattan ve kategorik veriler icin Hamming yontemleridir.

Manhattan Y% . |x; — y;l (3.22)
Hamming  :Y%.|x; — y;| => {0’ x=Y (3.23)
r =114 Vi 1, x % y '

3. Adim: Hesaplanan mesafelere gore en yakin K sayidaki komsular belirlenmelidir.

4. Adim: Yeni veri, smiflandirma islemi i¢in en yiiksek komsu sayisina ait kategoriye

atanmali, regreyon islemi igin ise en yakin komsularin ortalamasina esitlenmelidir.

Gaussian naive bayes

Gaussian Naive Bayes tahminciler arasinda bagimsizligi varsayan oldukga pratik bir Bayes
ogrenme teknigidir. Bir baska deyisle, GNB, bir siniftaki bir 6zniteligin varliginin baska
herhangi bir 6zniteligin varlig: ile ilgili olmadigin1 varsayar. Matematiksel olarak ifade

edilen Bayes kurali kosullu olasiligt:

P(Y|X) = % X {Xy, o, X Yicin;  [109] (3.24)
P(Y|X) = Xkosulu saglandiginda Y kosulunun meydana gelme olasiligidir.

P(X]Y) =Y kosulu saglandiginda X kosulunun meydana gelme olasiligidir.

P(Y) =Y kosulunun meydana gelme olasiligidir.

P(X) = X kosulunun meydana gelme olasiligidir.
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GNB, kosullu olasiligi tahmin ederek ¢alisir ve y sinif etiketi verildiginde niteliklerin kosullu
olarak bagimsiz oldugunu varsayar. Kosullu bagimsizlik varsayiminin matematiksel ifadesi

su sekilde verilir:
Py =X|Y) = [IiZ:P(y =X;[Y) [110] (3.25)

Her bir 6znitelik seti X: {X3, ..., X;n}, m Oznitelik 6zelliklerinden olusur. Bir test veri setini
smiflandirmak i¢in GNB, Denklem 3.25°i kullanarak her Y sinifinin sonsal olasiligini
hesaplar:

P(X)

P(X) her Y igin statiktir, bu nedenle []iZ, P(X;]Y) ifadesini maksimize eden sinif segilir.
NBC, X;'nin sinif kosullu olasiligini hesaplamak yerine, her bir X;, verilen Y'nin kosullu

olasiligin1 hesaplamak i¢in kosullu bagimsizlik varsayimini kullanir.

Sinir aglar1 (neural networks)

Yapay sinir aglar1 (YSA) veya simiile edilmis sinir aglar1 (SNN'ler) olarak da bilinen sinir
aglari, makine 6greniminin bir alt kiimesidir ve derin 6grenme algoritmalariin kalbinde yer
alir. Adlar1 ve yapilari, biyolojik noronlarin birbirine sinyal gonderme seklini taklit ederek

insan beyninden esinlenmistir.

Yapay sinir aglar1 (YSA), bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikti
katmani igeren bir diigiim katmanindan olusur (Sekil 3.7). Her diiglim veya yapay ndron
digerine baglanarak iliskili bir agirlik ve esige sahip olur. Herhangi bir diiglimiin ¢iktisi
belirtilen esik degerinin iizerindeyse, 0 diigiim etkinlestirilir ve agmn bir sonraki katmanina
veri gonderilir. Aksi takdirde, agin bir sonraki katmanina hicbir veri iletilmez. Bu esik degeri

“aktivasyon fonksiyonlar1” ile belirlenir.

Sinir aglari, w, matris carpimlart ile x, giris verilerinin kombinasyonlarini igeren, genis tiirde

dogrusal olmayan hg (x) modelleri/parametreleri anlamina gelir.

hg(x) = max(wx + b, 0) (3.27)
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b terimi genellikle "bias™ olarak w vektorii ise “weight (agirlik)” vektorii olarak adlandirtlir.
Burada hg(x) tek bir deger dondiirtir: pozitif deger i¢in wx + b veya sifir. Sinir aglari
baglaminda, max{t, 0} islevine “Rectified Linear Activation Unit, ReLU” veya
dogrultulmus dogrusal birim denir ve genellikle ReLU(t) £ max{t, 0} ile gosterilir. ReLU
bir aktivasyon fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonu, noron i¢in ¢ikt1 degerini hesaplar ve
bu ¢ikt1 degeri farkli bir sinaps yoluyla sinir agmin bir sonraki katmanna iletilir. Genel

olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, Sekil 3.8’de ifade edilmistir.

x € R% seklinde, giris verisi birden fazla boyuta sahip oldugunda, tek néronlu bir sinir ag:

su sekilde yazilir:

ho(x) =ReLU(WTx + b) ,w € R%, b €R ve § = (w, b) (3.28)

Girig Katmani € R* Gizli Katman € R? Cikis Katmani € R’

Sekil 3.7. Sinir agi modeli

Denetimli 6grenme probleminde, maliyet (kayip) fonksiyonu kullanarak tahmin edilen
hg(x) degeri ile gergek y degeri arasindaki hata miktar1 hesaplanmali ve modelin dogrulugu
degerlendirilmelidir. Dogrusal regresyonda oldugu gibi maliyet fonksiyonu, ortalama

kareler hatas1 (MSE) denklemi kullanilarak hesaplanir;
J(8) =MSE =~ Y, (y — hg(x))? (3.29)

Bu siiregte amag, herhangi bir gézlem i¢in uygunlugun dogrulugunu saglayarak maliyet
fonksiyonunu en aza indirmektir. Optimizasyon yontemleri, model agirliklarini ve bias’1
ayarlarken, minimum degere ulasmak igin maliyet fonksiyonunu kullanir. Bazi

optimizasyon yontemleri ve ilgili denklemleri;
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Gradient Descent: (6, agirlik/parametre olacak sekilde)
]

Stochastic Gradient Descent: Gradient Descent’den farkli olarak tiim veri seti lizerinde

calismaz.
6:=0-a—JO) (3.31)
Stochastic Gradient Descent + Momentum: Gradient’lerin gelismesini engelleyen yerel
minimum degerleri igin momentum degerleri eklenmistir. (v,= 0, ilk hiz ve p=0,9 olacak
sekilde)

B
Ves1 =PV - 52 J(8) 0 := 0+ 04y (3.32)
Nesterov Momentum:

d
Ue41 =PV - o5 J(O +pu) O:=6+v4, (3.33)

AdaGrad: (Ilk G degeri 0 olacak sekilde)

a2 ] (0)
VG+10~7

G ::G+(% J(0)? 0:=6- (3.34)

Adam: (ilk first_ moment ve second_moment degeri 0, betal=0.9, beta2=0.999 ve t,

dongiideki belirli bir an olacak sekilde)

first_moment := betal - first. moment + (1-betal) -;—9 J(0)

second_moment := beta2 - second_moment + (1-beta2) - (% 1(6))?

first_ moment
1—(betal)t

second_moment

first_unbias := 1—(beta2)t

second_unbias :=

a - first_unbias
9:= 0 - = (3.35)
J/second_unbias + 10~7
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Aktivasyon Fonksiyon n i s <ol (P T ey Deger
o —— Grafig Fonksiyon Denklemi Denklemin x'e Gére Tiirevi Arali
Ei::ﬂivun / flz)==z fl)=1 (=00,00)
ikili say 0 :z<0 g {0 2 #£0
Fonksi [ z) = z) = 0,1
Fani=tyong) f(z) {1 c2>0 f@=1, .;lo {0,1}
Al 1
Sigmoid mmm-_ L NN f(Z) = U(I) = m“l fr(’m") = f(z)(1 - f(z)) (0,2)
> (gz _ e—:r)
Tanh T e =) = f@) =1 o) (-1.)
! 1 mow
fEn __7_/ f(z) = tan™ (z) r@= g =
. s, R -
Softsign f(z) 1+ f(z) = A+ =2 (-L1)
Inverse ——= z 5 1 1
fle) = ——— )= [—L— (-%=)
S Roat x) =
| N ro=( 7= V& Ve
3
1 s L
it A b b =] (=) =<0 (L)
(1SRLU) z x>0 1 x>0 ve
1 z>20
Square - =
- - :0<2<20 z
Nenlinearity - = 1 =7 = 4 =1F— —
pont |t iy f@)=1%3 (LY
-1 z < =20
Rectified g g
; ; _Jo :z<0 ey JO iz<0
icarun S| fz) = {I el f(2)= {1 x>0 [0, 00)
Bipol
Rectified / flay = { ReLU @) fimod2=0 P (ae) = { BELU' () timod2=0 _
Lnear unit =\ —ReLU(-z;) :imod2#0 T\ —ReLU'(-z;) :imod2#0 e
£
Leaky Rectified 001z :z<0 ' 001 :z<0
mET el R it (oo
::crtai’fri‘:;tiriE _Ja=z iz <0 ' ) iz <0 @
Linear Unit 'f(a'r) B 2 >0 f (a.x} 1 x>0 (—m,oo) )
(PReLU) B B
Randomized | |
ified ; 0 : 0
it / )= {2 250 fea-{3 250 (-o0,20)
(RReLU) - -
E_xpunenti_al / afe” — 1) 2 <0 g fle z) +a e <0
IE;TETUM g fle,z) = {I= 250 fleya) = {1 5 e (—a, 00)
1
ftpl / = “ "(2) = —
SoftPlus msmEss fz) =In(1 + &%) f'(z) Tter (0, 00)
Bent 22 +1-1 f(2) = —=— +1
Id:ntitiv / flz} = — g 1= fi@) 2./22 +1 (~o9,00)
et fz)==-ofx)'® £(z) = f(=) + a()(1 - flz))® [~ ~0.28, c0)
In(1=ce(xi-a))
— :a<0 1
ft C) —_— ra<0
?:pnnential f’/ f(“! z)=1z ra= f’(ao z) = { e]‘;:('+=) i >0 (=00,00)
= Fa ia>0 =
T .
Soft 1 14 e 1. ™
C?ipping /'/ fla,z) = o« log 1+ eolz1) Heyez) = 3 Emh(g)sech (%) sech (%(1 - :c)) (0,1)
L |
Sinus /\/\/ f(z) = sin(z) f'(z) = cos(z) [-1,1]
1 ‘ , 0 rx=0
Si = i = : -
e \/\/ f(z) sale) f(z) b % 240 [ —.217234,1]
Gaussian r —’/\ ) flz)= e"z f’(z) = —228"2 (0,1]

Sekil 3.8. Aktivasyon fonksiyonlar1 [112]
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3.2.2. Karar agaci tabanh algoritmalar

Karar agaclar1 (decision trees)

Karar Agaglari, denetimli bir siniflandirma yaklagimidir [113]. Bu yaklagim root (kok) ve
nodes (diigiimler) gibi yapilardan olusmaktadir (Sekil 3.9). Kavram olarak gergek bir agacin

dallar1 ve yapraklari ilham olarak alinmistir. [114].

Interior Interior
node node

Leaf node | Leaf node

Interior Interior
node node

Leaf node Leaf node Leaf node Leaf node

Sekil 3.9. Karar Agaci yapisinin temsili gosterimi [115] (ifadeler bilimsel terim olarak
kullanilacagi i¢in ingilizce olarak kullanimi tercih edilmistir)

Karar agaci algoritmalarinin ¢alisma siireci agiklanirken bazi tanimlamalar bilinmelidir:
Root Node, tiim agacin baslangi¢ noktas1 olarak kabul edilir. Interior Node, karar verme
stirecinde heniiz sonuglanmamis diigtimleri ifade eder. Leaf Node ise, agacin son

diigiimlerini ifade eder. Karar verme siireci burada son bulmustur.

Karar agaclari, temelde evet/hayir sorularinin cevabi olarak kurulur. Cizelge 3.7°de verilen
ornekte Python, Matlab ve R programlama dillerine hakim olan ya da olamayan insanlarin

veri bilimci olup olmadiklarini tahmin eden bir karar agaci olusturulacaktir.

Cizelge 3.7. Ornek bir karar agaci parametreleri

Python Matlab R Veri Bilimci

Evet/Hayir Evet/Hayir Evet/Hayir Evet/Hayir
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— 7~ N\
Python Matlab
o - Bilry Bilmiy
Biliyor Bilmiyor er eer

\T/
g 1

Veri Bilimei1? Veri Bilimei? Veri Bilimei? Veri Bilimei?
Evet(105) Hayu(39) Evet(34) Hayur(125) Evet(37) Hayu(127) Evet(100) Hayu(33)
S— S— S N
7~ N\

R
Bilivor Bilmiyor

~
K 2

Veri Bilimei? Veri Bilimei?
Evet(92) Hawir(31) Evet(45) Hayir(129)
SN A

Sekil 3.10. Programalama dillerine gore veri bilimci olan ya da olmayan kisi sayilar1 ifade
edilmigtir

Verilen 6rnekte higbir leaf node 100% evet ya da hayir olmadigi i¢in bu durum “impure”
olarak ifade edilir. Root node tanimlanirken hangi yapinin daha iyi oldugunu belirlemek

gerekir. Bunun igin ise “gini impurity” hesaplamalar1 yapilir ve sonuglar karsilastirilir.

Her bir leaf i¢in gini impurity=1-(evet olma olasiligr)? -(hayir olma olastlig)? (3.36)

Python igin gini impurity; 1 - (102(1539)2 - (10:i39)2 = 0.395 (144 kisiyi temsil eder)

L34 2 125 5 _ .
1 (34+125) (34+125) 0.336 (159 kisiyi temsil eder)
% 0.395 + ——— x 0.336 = 0.364
144+159 144+159

Ayni strateji kullanilarak, Matlab i¢in gini impurity = 0.36; R i¢in gini impurity = 0.381
olarak bulunur. Bu hesaplamalarin sonucunda Matlab i¢in bulunan gini impurity degerinin

daha diisiikk olmasi nedeniyle en iyi olarak tercih edilecektir.
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VR
Matlab
Biliyor Bilmivor

~
o~ L

Veri Bilimei? Veri Bilimei?
Evet(37) Hayi(127) Evet(100) Hayr(33)
\\.__-/ \\\.___.-/

|

Sekil 3.11. Karar agaci gosterimi

Bundan sonraki asamada Matlab bilen kisilerin Python ve R proramlama dillerine gore

durumlar1 degerlendirilmelidir.

Matlab Bilen

Python R
Biliyor Bilmivor Biliyor Bilmivor

~ ~
= P L

Veri Bilimei? Veri Bilimei? Veri Bilimei? Veri Bilimci?
Evet(13) Hayir(98) Evet(24) Hayir(29)  Evet(24) Hayi(25) Evet(13) Hayir(102)
Gini Impurity = 0.3 Gini Impurity = 0.29

Sekil 3.12. Ornek karar agaci olusum siireci
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—

Matlab

R 100/33
~—

24/25 13/102

~— S~
Gini Impurity
13 102
> — 1. 2 _ 2 _
(13+102) (13+102) 02
VR VR
Biliyor 1jlﬂmnBi].mi},'n:rr — > Biliyor PlﬂmnBilmi},'ur

~

~

A~ A~

~~

A~

Veri Bilimei? Veri Bilimei? Veri Bilimei? Veri Bilimei?
Evet(17) Hayr(3) Evet(7) Haym(22) Evet(7) Haym(26) Evet(6) Hayi(76)
~_ ~_ ~_ ~_

Bu node iizerinde bulunan kisilerin

899%™ veri bilimei degildir. Gini impurity
hesaplamasi sonucu 0.29 cikmaktadir. R
bilmeyenlerin ise 0.2 dir. Bu nedenle bu node,

leaf node

Sekil 3.13. Ornek Karar agaci olusum siireci

olarak birakilmalidir.

Kisaca tekrarlamak gerekirse karar agaci olustururken her bir parametre i¢in gini impurity

skorlar1 hesaplanmali, skor gelistigi siirece yeni node’lar olusturup daha diisiik skora sahip

parametrelerle yola devam edilmeli ve en disiik skora sahip node, leaf node olarak

birakilmalidir.
N
Matlab
S’
A~ A
R Python
Python 13/102 92/3 R

/‘\_\L/‘\ - - /‘\_\L/\
17/3 7/22 8/0 0/30
S S—” S— S

Sekil 3.14. Ornek Kkarar agacinim son hali

Olusturulan karar agacina gore Matlab, R ve Pyt

hon deneyimi olan kisilerin 17 si veri bilimci

olarak tamimlanirken, programlama dillerine hakim olmayan kisiler veri bilimci olarak

tanimlanmamustir.
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Karar agaglari olusturulurken kullanilan parametreler, evet/hayir sorularina cevap
verebildigi gibi bu parametreler numerik ifadeler i¢eriyor olabilir. Bu durumda izlememiz
gereken adimlar degisiklik gosterecektir. Verdigimiz 6rnekten devam edecek olursak kisinin
veri bilimci olarak tanimlanmasi, kendi alaninda ne kadar siireyle calistigiyla da

iliskilendirilebilir:

Cizelge 3.8. Ornek veriler

Siire (giin) Veri Bilimci?
220 Evet

180 Evet

225 Evet

190 Hayir

155 Hayir

= I1k olarak numerik veriler kiigiikten biiyiige dogru siralanmalidir.

Cizelge 3.9.Siralandirilmis 6rnek veriler

Siire (giin)
155
180
190
220
225

= Siralama tamamlandiktan sonra verilerin ikili gruplar halinde ortalamalari

alinmalidir.

Cizelge 3.10. Ortalamalar1 alinmis 6rnek veriler

Siire (giin)
155

} 167.5
180

185

190

205
220

222.5

225

= Son olarak da her bir ortalama deger i¢in impurity skoru hesaplanmalidir.
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7~ N\
Siire<167.5

Evet Hayir

‘\l/
= L

Veri Bilimci? Veri Bilimci?
Evet:0  Hayr:1 Evet:3  Haymr:1
N S N S

Sekil 3.15. Ornek-2 karar agaci
C e 1 90 N2 L2 o
Sol node igin gini impurity: 1 (O+1) (O+1) 0

Sag node igin gini impurity: 1 - (;—1)2 - (ﬁ)2 =0.375

Genel: — x 0+ ——x 0.375=0.30
Diger ortalama degerler i¢in elde edilen genel gini impurity skorlar1 sirastyla <185 igin 0.47,
<205 i¢in 0.27, <222.5 i¢in 0.4 tiir. Bu durumda en kiigiik gini impurity degerini siire<205
vermistir. Bu deger Python ya da R gibi programlama dillerinin bilinmesi durumuyla
karsilagtirilacagi zaman bir alt node olarak kullanilabilir ya da farkli numerik verilerle

karsilastirilabilir.

Ozellik secimi ve eksik verilerin tamamlanmasi

Karar agaci olusturulurken gini impurity skorlar1 esas alinir. Agacin gelistirilmesi ise bu
skorun azalma egiliminde olmasina baglidir. Eger parametrelerden birinin (6rnegin Python)
skorunda iyilestirmeye gidilemiyorsa kisilerin veri bilimci olup olmadigina dair ayrim, bu
parametreler kullanilarak yapilamaz. Bu nedenle karar agaci olustururken bu parametrelerin
agaca dahil edilmemesi gerekir. Bu duruma ise ozellik se¢imi adi verilir. Karar agacina
siirlama getirilmesi farkli yaklagimlarla da saglanabilir. Hesaplanan gini impurity skorlari
arasinda biiytik farkliliklar mevcut ise bir esik degeri belirlenebilir ve karar agacinin
genisleyerek overfit (makine 6grenmesi modelinin egitim setlerine fazlasiyla adapte olmasi
nedeniyle test setlerinde basarili olamamasi durumu, ezberleme (tezin ilerleyen

boliimlerinde detaylica agiklanacaktir)) olmasi engellenebilir.



48

Parametreler olusturulurken kullanilan yontemler ve sistemler farklilik gosterir. Sensor
verileri, istatistiksel veriler, arastirma verileri, vb. parametrelerin igerigini olusturur ve bu
parametreler olusturulurken veri kaybinin olmasi ¢ogu zaman kaginilmazdir. EKsik verilerin
tamamlanmasi i¢in baz1 yontemler uygulanabilir. Eger parametrenin igerigi hayir’a gore
daha fazla evet barindiriyorsa eksik olan kisim evet olarak giincellenebilir. Alternatif olarak
farkl1 bir parametreyle bir kolerasyon yakalanabilir ve bu farkli parametrenin rehberliginde
islem yapilabilir. Numerik verilerde ise eksik veriler, genelin ortalamasi alinarak ya da
verilerin ortancasi ile tamamlanabilir. Bunun disinda kolerasyon yakalanan farkli bir

parametreyle lineer regresyon modeli olusturularak eksik veriler tahmin edilebilir.

Reqgresyon agaclari

Regresyon agaglar1 her bir leaf node’un numerik degerleri temsil etmesi igin kurulur. Birden
cok numerik parametreye sahip veri setleri i¢in 6zellikle lineer regresyon algoritmasina gore
daha efektif sonuglar verir. Regresyon agaglari olusturulurken, egitim verileri rastgele
cizilen hayali bir ¢izgiyle iki gruba ayrilir. Her bir grubun ortalamasi1 bulunur ve artakalan

(residuals) hesabi yapilir:

Artakalan = (ilk gruba ait degerler — ilk grubun ortalama degeri)? + (3:37)
(ikinci gruba ait degerler — ikinci grubun ortalama degeri)? .

Bu hesaplamalar hangi degerlerin root node, interior node ya da leaf node olacagini belirler,

en kiigiik artakalan degeri root node olarak yerini alir.
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Sekil 3.16. Ornek veri setinin artakalan degerleri

Root node’un belirlenmesinden sonra interior node’lar bulunur. Cizilen hayali ¢izgi ile sag
ve sol gruplara ayrilan veriler kendi aralarinda ikili gruplar olusturur. Her bir grup igin
artakalan hesab1 yapilir. Elde edilen degerler kendi aralarinda karsilastirihir ve en kiigiik

degerler interior node’lar1 olusturur. Bu stireg leaf node’lar elde edilene kadar devam eder.

Uyart: Kurulan bir regresyon modeli, egitim setlerine miikemmel bir sekilde entegre olmussa
muhtemelen overfit olmustur ve yeni veriler i¢in tahmin yetenegi zayiftir. Bir diger deyisle
model diisiik Bias’a, yliksek Variance’a sahiptir. Modelin overfit olmamasi i¢in bazi ¢dziim
yollart mevcuttur. Bunlardan en basit olani, regresyon agact kurulurken yapilan
gruplagsmalara bir sinirlama getirmektir (aym1 grup iginde bulunan degerler arasindaki

standart sapma ¢ok kiigiik olmamalidir).

Regresyon agaclari icin sinirlandirma (pruning)

Regresyon agaclarina siirlandirma getirebilmek igin bazi yontemler kullanilmahidir. Bu
yontemlerden biri “Cost Complexity Pruning (Weakest Link Pruning)” olarak adlandirilir.
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Sekil 3.17. Ornek olarak kullanilacak farazi bir deneyin sicakliga gore basarisini gosteren
grafik

Sicakhk(°C)<14.5
Evet Hayir

-
N

4.2% Basan Sicakhk(°C)=29
S &I,/
/J\ /J\

2.5% Basan Sicakhk(°C)z23.5
- AL
52.8% Bagan 100% Basan
g e

Sekil 3.18. Veri setleri verilen deneye ait karar agaci

Ornekte egitim setlerini basarili bir sekilde yansitabilen bir karar agaci verilmistir. \VVeri
setlerinin bulundugu grafik degerlendirildiginde, baslangictaki egitim ve test verilerinin
birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Bu nedenle hesaplanacak olan artakalanlar bibirinden
¢ok farkli ¢ikmayacaktir. Ancak sicakligin 20 ile 30 °C oldugu kisimda yer alan veriler
arasinda oldukga biiyiik farkliliklar vardir. Bu nedenle modelin overfit oldugu soylenebilir.

Bazi leaf node’larin saf dis1 birakilmasi overfit probleminin giderilmesine yardimci olabilir.
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Bu ornek baz alindiginda interior leaf olan Sicaklik(°C)>23.5, 73.8% basar1 olarak
((52.8 + 100)/2) degistirilerek leaf node haline getirilebilir. Karar agacinda yapilan bu
degisiklik egitim setini 6nceki kadar iyi temsil edememektedir, ancak modelin test seti igin
tahmin edebilme yetenegi oldukga arttirilmis olacaktir. Béylelikle modelin overfit olmasinin
oniine gecilecek ve smirlandirma basarili olacaktir. Interior node’larin leaf node’lar haline

getirilmesiyle siirlandirma devam edebilir:

N
Sicakhik(*C)<14.5
Evet Hayir

\]/ N
Sicaklik(*C)<14.5
/J‘\ /J\ Evet HB\I‘II’
4,29 Basan Sicaklik(°C)229 \I'/

/.L\ /"R 4.2% Bagan Sicakhk(®C)=229

S
2.59% Basan Sicaklik(°C)223.5 \I'/

~~

S~
2.5% Basan 73.8% Basan

~— —
52.8% Bagan 100% Basar
S Ss—
@ (b)
/":'\
EW_Stlcaklll([ C]-:lﬂ: P
ayir
N ! 37% Basari
/J\ /J\ S
4.2% Basan 51% Basan
N S
(©) (d)

Sekil 3.19. Smirlandirmalar sonucu olusan karar agaglari

Bu siirecte &nemli olan simrlandirmanin nerede son bulmasi gerektigidir. ilk olarak
artakalanlar hesaplanmalidir. Bu hesaplama dogrudan ilk olarak olusturulan karar agaci

biitiinii tizerinde uygulanarak gosterilecektir.
«  Sicaklik(°C)<14.5 oldugu durumda artakalan:

(0—-42)2+(0—-42)2+(0—-42)24+(-42)+(5-42)2+(5—-4.2)2=54.2
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Not: Sayilar grafikte bulunan Sicaklik(°C)<14.5 kosulunu saglayan degerler ve bu degerlerin
basar1 yiizdesidir.

*  Sicaklik(°C)>29 oldugu durumda artakalan: 75
*  Sicaklik(°C)>23.5 oldugu durumda artakalan: 148.8 ve O

Toplam =54.2 + 75 + 148.8 + 0 = 278

N
Sicakhk(°C)<14.5

Evet Hayir
iy
| |

N N
4.2% Basan

Artakalan=54.2
I\“‘--___.--"‘/
| iy et |

/""'_""\ /""'_""\
2.5% Basan

Artakalan=75

N | EEN

VR
52.8% Basan 100% Basan

Artakalan=148.8 Artakalan=0

S~ S

Sicakhk("C)=29

Sicakhk{"C)=23.5

Sekil 3.20. Veri Setleri verilen deneye ait karar agaci ve artakalan degerleri

Bu hesaplamalar sinirlandirilmis  diger karar agaglarina uygulandiginda sirasiyla
artakalanlar1 5494.8, 19243.7 ve 28897.2 ¢ikmaktadir. Goriidiigii tizere artakalanlar agacin
sinirlandirilmasiyla orantili sekilde artmaktadir. Bunun nedeni sinirlandirilan agacin git gide
egitim modeliyle yakaladig1 senkronizasyonun azalmasidir. Bu durumda Cost Complexity

Pruning, agac¢ skoru hesaplanarak bulunmalidir:

Agag Skoru = Artakalan + aT (3.38)

Burada a sabit bir parametre (gapraz validasyon kullanilarak belirlenir, bu 6rnekte 10000

say1si kullanilacaktir) ve T agacta bulunan leaf node sayisidir. Bu durumda agag skorlart:



53

278 + 10000x4 = 40278
5494.8 + 10000x3 = 35494.8
19243.7 + 10000%2 = 39243.7
28897.2 + 10000x1 = 38897.2

Bu durumda en kiigiik agac skoru bir kez sinirlandirilan karar agacina aittir, egitim ve test

setleri bir arada disiiniiliidiigiinde tercih edilmesi gereken modeldir.

Uyart: a sabitinin 22000 olarak belirlendigi durumda, en diisiik aga¢ skoru, en fazla
smirlandirilan Karar agacina ait olacakti. Benzer sekilde a sabitinin 15000 olarak belirlendigi
durumda, en diisiik agag skoru, iki kez sinirlandirilan karar agacina ait olacakti. Anlasildigi
tizere a i¢in tercih edilecek degerler karar asamasinda farklilik yaratmaktadir. En dogru o
sabitinin belirlenebilmesi igin yapilmasi gerekenler basittir. Egitim ve test setleri igin
kullanilan verilerin tamamiyla yeniden bir karar agaci olusturulmalidir (karar agaci farkli
olarak sadece egitim setleriyle degil tiim veri seti kullanilarak olusturulmalidir). Artakalan
degerleri yeniden hesaplanmali ve her bir sinirlandirilmis alt-agag igin en diisiik agag skorlari
bulunmalidir. Bu siiregte a sabiti sifirdan baslatilarak arttirilir ve sinirlandirilmis alt-agaglara
en diisiik agag¢ skorunu atayacak o sabitleri belirlenir. Daha sonra veri seti tekrardan egitim
ve test setleri olusturacak sekilde boliiniir, egitim setleri kullanilarak yeni bir karar agaci ve
simirlandirilmis alt-agaglart olusturulur. Sadece test seti verileri kullanilarak artakalanlar
hesaplanir ve bellege alinir. Biitiin bir siire¢ tekrardan baslar (Veri seti yeni bir egitim-test
seti olusturacak sekilde boliiniir. Egitim setlerine gore karar agaglari olusturulur. Test seti
kullanilarak artakalanlar hesaplanir) ve 10-K Fold Cross Validation tamamlanana kadar
devam eder. Bellege alinan karar agaglarinin artakalan degerinin ortalamasi alinir ve en
diisiik ortalamaya sahip karar agacinin a degeri ideal olarak tanimlanmis olur. Son olarak
tim veri setinden olusturulmus orjinal karar agaglarina geri doniiliir ve belirlenmis o

degerlerinden ideal olana sahip karar agaci, ayni1 sekilde ideal karar agaci olarak belirlenir.

Random forest

Random Forest, bir ¢ok karar agacindan olusan siiflandirma, regresyon ve diger gorevler
icin kullanilan bir denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir. Karar agaglari gibi basit yapili

olan ancak yeni veriler ile daha esnek calisabilen bu algoritma, test siirecinde karar
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agaclarina gore daha yiiksek bir kesinlik sunar. Random Forest algoritmasi olusturulurken

belirli adimlar takip edilmelidir:

i) Bootstrapped (6nyiiklenmis) veri seti olusturulur.

Cizelge 3.11. Bootstrapped veri seti olusturmak icin kullanilacak orjinal veri seti

Gogiis Agrist Nefes Darlig1 Carpintt Kisinin Kilosu (kg) Kalpte Yaglanma
Hayir Hay1r Hay1r 57 Hayir

Evet Evet Evet 82 Evet

Evet Evet Hay1r 95 Hayr

Evet Hay1r Evet 76 Evet

Bootstrapped veri seti, orjinal veri

deger birden fazla kullanilabilir.

setinden rastgele degerler alarak olusturulur ve her bir

Cizelge 3.12. Bootstrapped veri seti

Gogiis Agrist Nefes Darligt Carpint1 Kisinin Kilosu (kg) Kalpte Yaglanma
Evet Evet Evet 82 Evet

Hayir Hayir Hayir 57 Hayir

Evet Hay1r Evet 76 Evet

Evet Hay1r Evet 76 Evet

i) Bootstrapped veri seti kullanilarak, parametreler tamamen rastgele

karar agaci olusturulur.

olacak sekilde bir

iii) Orjinal veri setinden yeni bir bootstrapped veri seti, ve bu veri setinden de yeni bir karar

agaci olusturulur. Bu islem, karar agaci havuzu olusturulana kadar devam eder (100

karar agaci ideal olarak belirlenebilir).

Elde edilen gesitlilik, tek bir karar agaci yapisina gore random forest algoritmasinin daha

etkili ¢caligmasini saglar. Bu asamadan sonra algoritma, yeni bir veri ile test edilir. Yeni

verideki parametreler, olusturulan tiim Karar agaclari tizerinde test edilir, ve bir skor tablosu

olusturulur.

Cizelge 3.13. Skor tablosu

Kalpte Yaglanma

Evet
79

Hayir
21
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Skor tablosuna gore test setinin sonucu kisinin karaciger yaglanmasina sahip oldugunu
gosterir. Bootstrapped veriler kullanilarak skor tablosu olusturmak ve bu tablo iizerinden
tahmnde bulunmak “bagging” olarak ifade edilir. Random Forest algoritmasi bir ensemble

modeldir (ilerleyen boliimlerde detaylica agiklanacaktir).

Bootstrapped veri seti olusturulurken tamamen rastgele se¢imler yapilmasi, bazi verilerin

kullanilmamasiyla sonuglanabilir. Bu durum “Out of Bag Dataset” olarak isimlendirilir.

Cizelge 3.14. Out of Bag olarak tanimlanan verileri igeren tablo

Goglis Agrist Nefes Darligi Carpimti Kisinin Kilosu (kg) Kalpte Yaglanma

Evet Evet Hayir b Hay1r

Karar agaglar1 olusturulurken kullanilmayan bu veriler, her bir aga¢ iizerinde teste tabi

tutulur ve kendi skor tablosu olusturulur. Bu 6rnekte;

Cizelge 3.15. Out of Bag skor tablosu

Out of Bag Verisi Tahminleri

Evet Hayir
37 63

Bu durumda random forest algoritmasina ait 63 karar agacit dogru tahmin yaparak veri
sonucunun “hayir” oldugunu tespit etmistir. Tim Out of Bag verileri igin bu islem
tekrarlanmalidir. Dogru bir sekilde tahmin edilebilen Out of Bag verilerinin orani bize
kurulan Random Forest algoritmasinin ne kadar kesin sonuglar verebildigini gosterir. Yanlis

tahminde bulunulan veriler “Out of Bag Error” olarak ifade edilir.

Gradient boosted machines

Gradient Boosted Machines (GBM'ler), birgok alanda basarili oldugu kanitlanmis son derece
popiiler bir makine 6grenme algoritmasidir ve Kaggle gibi veri bilimi yarismalarim
kazanmanin 6nde gelen yontemlerinden biridir. GBM algoritmasin1 anlamak igin temel

bilgilerin edinilmesi gerekir [116].
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Chain rule (zincir kuraly)

Zincir kurali, bilesik fonksiyonlarla ¢alismamizi saglayan énemli bir tiirev kuralidir [117].
Bilesik fonksiyon, iki veya daha fazla fonksiyondan olusan bir yapidir. f ve g iki fonksiyon
olsun, o zaman zincir kurali, f 0 g veya g o f gibi bilesik fonksiyonlarin tiirevini bulmamiza
yardime1 olur. f 0 g bilesik fonksiyonu goz oniine alindiginda, zincir kural tiirevi séyle

gorundur:

(fog)=(f’00)-9g° (3.39)

X, Y, z degiskenlerine sahip ii¢ degiskenli bir fonksiyonda, z = f(y) ve y = g(x) oldugunda

zincir kurali tiirevi suna benzer:

dz _dz dy

By g =f(gx) g'(x) (3.40)

dx B dy dx

Regresyon islemi, GBM’ler i¢in dogrusal regresyon islemlerinden farklidir. Bu problemi

sirasiyla ¢6zebilmek i¢in;
Giris Verisi: {(x; ,y;)}i=, , tirevlenebilir Kayip Fonksiyonu L(x; , F(x)) olarak belirlenir.

Giris verisi olarak verilen tanimlama, egitim verisini ve tahmin edilmis olan degerin gergek

degerle ne kadar ortiistiigtinii ifade eder.

Cizelge 3.16. {(x;,y;)}i, olarak ifade edilen basit bir veri setine ait tablo (n, veri setinin
buyiikligi, x girdi verileri, y ise ¢ikt1 verisidir)

Kisinin Boyu(metre) Kisinin Sik Tikettigi Yiyecek Kisinin Cinsiyeti Kisinin Agirligi
1.6 Pizza Erkek 88
1.6 Hamburger Kadn 76
15 Makarna Kadin 56

Kayip Fonksiyonu L(x; , F(x)) ise;

d (l (Gozlem — Tahmin)?) = — (Gozlem — Tahmin) olarak ifade edilir. ~ (3.41)

dTahmin * 2

1. Adim: Sabit bir degerle model kurulur: F, (x) = argminy7-; L(y;,Y) (3.42)
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F,(x) = (Tahmin — 88) + (Tahmin — 76) + (Tahmin — 56) = 0; Tahmin =73.3
Tahmin edilen 73.3 degeri bir leaf node’tur, ve F,(x) fonksiyonunun baslangi¢ degeridir.

(Daha biiyiik problemlerin ¢oziimiinde optimum F,(x) degeri Gradient Descent ile

hesaplanir.)
2. Adim: m=1,...,M i¢in:

[6L(yi JF(x

— i) C_ .
@r,=—- 2 FCr) ] F()=Fp_1(x) 1= 1,...,nigin hesaplanir. (3.43)

m = 1,...,M bir dongiiyii (loop) ifade eder ve tahmin siirecinde M adet karar agacinin
kurulacagini séyler (pratikte M=100 olarak belirlenir), m ise her bir karar agacini temsil
eder.

T, ITadesi ise artakalandir. —

s _ N2y = (s B .
dTahmin(z(Gozlem Tahmin)“) = (Gozlem — Tahmin)’e

esittir ve F,,_;(x), m = 1 oldugunda F,(x) = 73.3’tiir. Bu sartlar altinda hesaplanan ilk
artakalanlar Cizelge 3.18’de gosterildigi gibi olacaktir.

Cizelge 3.17. Veri seti lizerinde hesaplanan ilk artakalan degerlerini gosteren tablo

Kisinin Boyu Kisinin Sik Olarak Kisinin Kisinin Artakalanlar
(metre) Tiikettigi Yiyecek Cinsiyeti Agirligi (ri1)

16 Pizza Erkek 88 147

16 Hamburger Kadin 76 2.7

15 Makarna Kadin 56 -17.3

(b) 73y, degerleri ile bir regresyon agaci kurulur ve j = 1,...,J,, olacak sekilde R;,, terminal

bolgesi olusturulur.

—_
Kisinin Boyu < 1.55
\r/
/J\ /J\

-17.3 14.7,2.7
~— S—

Sekil 3.21. Veri seti ile kurulan artakalanlar1 gosteren basit bir regresyon agaci



58

Leaf node’lar, R, (m, karar agaci indeksi, j ise leaf node’larm indeksidir) terminal

bolgesidir. Bu durumda Ry ; = -17.3, R, ;= 14.7, 2.7°dir.

Uyari: Birden fazla parametreye sahip GBM agaglar1 her zaman daha genis kurulur. Sekil

3.21 sadece bir gosterimdir.
(©)J=1,... m igin yj,, =argmin, ¢ Rij L (y;, Fp-1(x;) + y)hesaplanir. (3.44)

Sekil 3.21°de goriildiigii tizere bazi leaf node’lar birden fazla degere sahip olabilir. Bu durum

¢kt degerinin kesinlestirilmesini gerektirir. Degerler denklemde yerine yazilacak olursa;

Y21 = argmin[; (88 — (733 +7))" +2(76 — (733 + 1))’

a1 N2t _n2] =
p [2 (147 )2 +2(27 —7) ] =0
y buradan 8.7 olarak elde edilerek Sekil 3.22’deki gibi yazilir.

~— o~
Kisinin Boyu < 1.55

B
~~ —~
173 8.7
~— ~—

Sekil 3.22. Veri Seti ile kurulan artakalanlar1 gosteren basit bir regresyon agacinin son hali
(d) E,(x) =Fp_1(x) +v 2?21 Yiml (x € R;j) giincellenir. (3.45)

Bu bolimde biitiin Vveriler i¢in yeniden tahminde bulunulur. F,,(x) tahmin edilirken, bir
onceki tahmin olan F,,,_;(x) kullanilir. v ise O ile 1 arasinda modelin overfit olmasini

engelleyen bir degerdir. Verideki her bir 6rnek i¢in;

F;(x) =73.3+0.1 x 8.7 =74.2 (Kisinin boyu 1.55 metreden biiyiik oldugu i¢in)
Fi(x)=733+0.1x8.7=74.2
Fi(x)=73.3+0.1x(-17.3) =716
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Yeni tahmin degerleri ilk tahmin olan 73.3’e¢ gore gelisme kaydederek, gergcek degere
yaklagmistir. Bu asamalar M degeri kadar tekrar eder.

m = 2 i¢in;

Cizelge 3.18. Veri seti lizerinde hesaplanan m=2 i¢in artakalan degerlerini gosteren tablo

Kisinin Kisinin Tahmini | Artakalanlar

Agirhig Agirhigi (1:2)

88 74.2 13.8

76 74.2 1.8

56 71.7 -15.6
—

Kisinin Boyu < 1.55

~—

~~ A~
-15.6 13.8,1.8
N~— N~—

Sekil 3.23. Veri seti ile kurulan m=2 iginartakalanlar1 gosteren basit bir regresyon agaci

T~

Kisinin Boyu < 1.55

\I,_/
N A~
-15.6 758
~— N

Sekil 3.24. Veri seti ile kurulan m=2 i¢in artakalanlar1 gdsteren basit bir regresyon agacinin
son hali

F,(x)=733+0.1x87 +0.1x7.8=74.98
F,(x)=733+0.1x87 +0.1x7.8=74.98
F,(x)=73.3+0.1 x (-17.3) +0.1 x (-15.6) = 70.14

3. Adim: m=M ig¢in, F,,(x) ciktis1 giincel olarak elde edilir ve tahmin yetenegi yeni veriler
ile test edilir.



60

Siniflandirma islemi, GBM’ler igin lojistik regresyon islemleriyle benzerlik gosterir. Ornek

tizerinden gidilecek olursa:

Cizelge 3.19. Siniflandirma igin 6rnek veri setini gosteren tablo

Kisi Drama Seviyor mu? | Kisinin Yagt | Kisinin Sevdigi Renk | Kisi “TC” Serisini Seviyor mu?
Evet 12 Mavi Evet

Hayir 87 Beyaz Evet

Hayir 44 Mavi Hay1r

Verilen veri setinde, kisinin “Trois Couleurs” serisini sevip sevmedigi tahmin edilecektir.
Giris Verisi: {(x; ,y;)}i, , tirevlenebilir kayip fonksiyonu L(x; , F(x)) olarak belirlenir.

Lojistik regresyonda oldugu gibi log(likelihood), kayip fonksiyonu olarak kullanilir.
Ornekte oldugu gibi kiiciik veri setleri tercih edildiginde, modelin daha uygun
olusturulabilmesi i¢in denklem “—" degerini alir. y; ise egitim setinde gézlemlenen hedef

degerlerdir ve sirasiyla 1,1,0 oldugu bilinmektedir;

elog(odds)

Olasililik, p = -

+ elog(odds)

(3.46)
log(likelihood) = Kayip Fonksiyonu = +[y; X log(p) + (1 — y;) X log(1 — p)] (3.47)

=> — [y xlog(p) + (1 —y) X log(1 —p)]
=>—y Xlog(p) — (1 —y) x log(1 —p)
=> —y X log(p) —log(1 —p) +y xlog(1 — p)

=>—y X [log(p) —log(1 — p)] —log(1 —p)

U [lee® 1 B
=> y X _log(l—p) log(l p)

= —y X _log (ﬁp)] —log(1 —p)

=>—y X _log (ﬁp)] —log(1 —p)

=> —y X log(odds) —log(1 — p)

elog(odds)
1+ elog(odds))

=> —y X log(odds) — log (1 -

1
=> —y X log(odds) — log (m)
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=> —y X log(odds) — [log(1) - log(1 + e'08(cdd®))y ]
=> —y X log(odds) — [_ log(1 + elog(odds)y ]
=> —y x log(odds) +log(1 + elog(0dds))

Tiirevlenebilir kayip fonksiyonu buradan;

_a _ log(odds)
ilosoaas V< log(odds) +log(1 + e )
1
=> —y + p olarak bulunur. (3.49)
1. Adim: Sabit bir degerle model kurulur: F,(x) =argmin}.’-; L(y; ,Y) (3.50)

L(y; ,v) kayip fonksiyonunda y; gézlemlenen degerler, y ise log(odds) karsiligidir. Buradan;

(=1+4p) + (-14p) + (0 +p) =0, p=2/,

F,(x) =>y =log(odds) = Iog(lf;p) = Iog(:/23/3) =log(2) = 0.69

Bu deger GBM Kkarar agaci olusturulurken kullanilan baslangi¢ leaf node’sidir.
2. Adm: m=1,...,M i¢in:

[5L(yi F(xi))

0FGy | FOO=Fnoa(®) i =1,...,n i¢in hesaplanir. (3.51)

(a) Tim = —

OL(y; F(x) ) -
- [W F(x)=Fpy_,(x) ITadesi,

d

~ Togodds [~y xlog(odds) + log(1+ e!°8(°dd))] tiirev denklemine esittir.

elog(odds)

Hesaplandigi tizere 1y, artakalanlar — [—y + ] olacaktir.

1+ elog(odds)
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elog(odds) 2069
=y —0.67

y - 1+ elog(odds) =Y - 1+ 069 y

Cizelge 3.20. Siniflandirma igin artakalanlar1 gésteren tablo

Kisi “Trois Couleurs” Serisini Seviyor mu? Avrtakalanlar
Evet 0.33

Evet 0.33

Hayr -0.67

(b) 7im degerleri ile bir regresyon agaci kurulur ve j = 1,....J,, olacak sekilde R, terminal

bolgesi olusturulur.

~
Kisi Drama Seviyor
mu?

T
A~

0.33 0.33, -0.67
~— e

Ry Ry,

Sekil 3.25. Artakalanlar ile olusturulan bir regresyon agaci

argmin

(©J=1... ) iciny, = v

Yxie rij L (¥ir Fn-1(x;) + ) hesaplanur. (3.52)
L(y;, Fpn_1(x;)+ y) ifadesi kayip fonsiyonudur. Bu nedenle,

—y X log(odds)+log(1 + e!°8(04ds)) seklinde yazilabilir. Boylelikle kayip fonsiyonu;

—y X Fpp_1(x) + v + log(1 + efm-10*+¥) olur. Olusturulan ilk agacimn ilk leaf node’si

buradan;
Y11 = argMinEyc g~y X Fnog () + v + log(1 + efm-1G0+7) olur.

Regresyon isleminde oldugu gibi bu asamadan sonra y, ;e ait denklemin y’ya gore tiirevi

alinmali ve daha sonra y i¢in ¢6ziilmelidir. Ancak islem kalabaligi nedeniyle alternatif
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¢oziim yollarma gidilmistir. Burada 2. Dereceden Taylor Serisi ile kayip fonksiyonuna

yaklagim gergeklestirilebilir;

d 1 d?
L(yi, Fno1(x) +v) = Ly, Fpoi(x)) + dT()(yl' Fuo1(x)y + ;dF_Oz(}’p

Fpo1(x1)) v?

d d a’
= (Y1, Fo1(xq) +y) = aro (1, Fnoa(x)) + arQ? (¥1, Fno1(x1))y =0

Buradan;
_d_ F

y = B dF()( Y1Fm-1(x1)) _  — Kayip Fonsiyonunun 1. Tirevi

- a2 - . - .

dF_()Z( Y1,Fm—1(x1)) Kayip Fonsiyonunun 2. Turevi
elog(odds)
_ Y~ oglodds) _ Artakalanlar
elog(odds) pXx(1-p)

a+ clog(odds))?

0.33

yl,l - = 15

T 0.67x(1-0.67)
Y21 = [L(Y2, Fne1 () + ¥) + L(y3, Fpo1(x3) + ¥)]
Y21 = L(y2, Fnoi(x2)) + L(y3, Fpi(x3))

+|aig (72 Fre1G2)) + 55 (73 Fmoa () |y

1T d2 d?
+5 [are (320 Fne1G2)) + 45 (93, Fnca(60)) |72

2
diy)’m ~ [%0(3’2, Fm—1(x2)) +%O(3’3’ Frn_1(x3)) ] + [%02(3’2’ Fm—1(x2)) +

d2
5 (Vs Fnoa(xa)) | =0

d d

_ _[dF()(yz'Fm_l(XZ))+dF()(y3’Fm_1(x3)) ] _ VYa+Y3— D2—D3 _ Artakalan,+Artakalans

T a2 a2 - _ _ - _ _
[dF_()Z( yZ'Fm_l(xZ))+dF—()2( 3/3:Fm—1(x3))] DP2X(1-p2 )+ p3x(1-p3)  D2X(1-pz )+ p3x(1-p3)

[lk karar agaci oldugu igin p; = p, = p5 = 0.67 olur ve buradan y, ;= -0.77 gelir. Boylelikle

ilk agacin ¢ikt1 degerleri hesaplanmis olur.
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(d) E,(x) =Fp_1(x) +v 2?21 Yiml (x € R;;) giincellenir. (3.53)
Fi(x)=0.69+0.8x15=1.89

F,(x) = 0.69 + 0.8 x (-0.77) = 0.07
F,(x) = 0.69 + 0.8 x (-0.77) = 0.07

3. Adim: m=M igin, F,, (x) ¢iktis1 giincel olarak elde edilir ve tahmin yetenegi yeni veriler

ile test edilir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1. Kuvarz Kristal Mikrobalans Sensorleri

Bu ¢alismada tasarlanmis olan elektronik burun sisteminde, kuvars kristal mikrobalans
(QCM) sensorleri basariyla kullanilmistir. Bir QCM sensorii, analite duyarli bir numune
(polimer yapilar) ile kaplanmis bir kuvars Kristalinden olusur. Analit, numune ile temas
ettiginde, numunenin yiizey yapist nedeniyle adsorbe edilir. Bu durum QCM sensdriiniin
kiitlesinin artmasina ve dolayisiyla rezonans frekansinda bir degisiklige neden olur. Belirli
bir polimerle kaplanmig bir QCM sensorii, birden fazla analite yanit verebilmektedir,
dolayisiyla QCM tabanli elektronik burun sistemleri, farkli numunelerin saglayabilecegi
bilgilerden yararlanabilmek icin bir dizi sensor kullanir. Tasarlanan elektronik burun
sisteminde, QCM sensorlerine ait sekiz farkli numune kullanilmis ve ¢esitli analitlere karsi
verdikleri tepkiler elde edilmistir. QCM yiizeylerine kaplanan numunelerin isimleri Cizelge

4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. QCM sensorlerinde kullanilan polimer yapili bilesikler

NUMUNENIN ADI
Sensor 1 Alkoksi Fenil (3 Karbonlu) Oksim Bilesiginin Nikel Kompleksi
Sensor 2 AlKil Zincirli Dinitril Bilesigi
Sensor 3 Uzun Zincirli Dinitril Bilesigi
Sensor 4 Polivinli Prolidon Isimli Polimer
Sensor 5 Kiikiirtli Polioksolu Tetra Nikel Ftalosiyanin
Sensor 6 OH’l1 Polioksolu Tetra Nikel Ftalosiyanin
Sensor 7 Alkoksi Fenil (6 Karbonlu) Oksim Bilesiginin Nikel Kompleksi
Sensor 8 Alkil Zincirli Aminli Oksim Bilesiginin Nikel Kompleksi

Analitlere ait konsantrasyon degerleri Antonie Esitligi ile hesaplanan buhar basinglarindan
elde edilmistir. Bu esitlik Denklem 4.1°de gosterildigi gibidir. Burada sirasiyla P, analitin
buhar basinci, T, sicakligi ve A,B,C, Antonie katsayilaridir. Sicakliga bagl olarak Antonie
Esitligine gore analitlerin sahip oldugu katsayilar ve konsantrasyon degerleri Cizelge 4.2’

verilmistir.

B

log(P)=A — D

(4.1)
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Cizelge 4.2. Analitlere ait Antonie katsayilari

A B C T (°C) Konsantrasyon Aralig
Aseton 4.42448 1312.253 -32.445 16 6722-24007 ppm
2-Biitanon 3.9894 1150.207 | -63.904 16 2499-8927 ppm
Dimetil Siilfit 428713 | 1201.134 | -29.906 4 9170-32751 ppm

QCM sensorleri, nanogram diizeninde kiigiik kiitle degisikliklerini 6l¢mek i¢in kullanilir.
Frekans kararlilig1 ve kiitle ¢oztiniirliigii saptanmis bir sensor, osilator devresi aracilig ile
titrestirilir ve olusan dogal frekans TTL sinyali olarak ¢ikti verir. Bu sinyaller frekans sayici
devresi ile seri port {izerinden bilgisayara aktarilmaktadir. Bu devreler Sekil 4.1°de verildigi

gibi sensor birimini olusturur.

Resim 4.1. QCM sensor birimi

4.2. Veri Toplama Islemi

Karaciger hastaliklarinin teshisinde, elektronik burun sistemleri igin ayirt edicilige sahip
aseton, 2-biitanon ve dimetil siilfit kimyasallar1 oda sicakliginda sivi halde bulunmaktadir.
Bu kimyasallarin gaz halinde dogru miktarlarda sensor birimine iletilmeleri bir dizi
konfigiirasyonun gergeklestirilmesini  zorunlu kilmistir. Sekil 4.1’de gdsterilen bu
konfigiirasyona gore kuru hava, gaz akis kontrolciileri araciligi ile dogrudan sensor tinitesine
ve belirli araliklarla gaz yikama sisesi iizerinden sensor tinitesine aktarilmaktadir. Boylelikle

sensoOr icerinde biriken olas1 kimyasallar temizlenecek, sensorlerin dogal frekanslarinda
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titresimi saglanacak ve belli araliklarla istenilen kimyasalin sensorlere gonderilmesi ile

frekans degisimi gézlemlenecektir.

: )
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Sekil 4.1. Gaz dl¢lim diizenegi

Sensor tnitesine gonderilen kimyasalin konsantrasyonu, gaz yikama sisesinden gecen
havanin akis miktar1, sccm (dakikada standart santimetre kiip) ile dogru orantilidir. Bu akis
PID kontroldre sahip kiitle akis kontrolciileri (mfc) ile saglanmaktadir. Bu ¢alismada biitge
kisitlamalar1 nedeniyle iki farkli mfc kullanilmigtir. Sekil 4.1°de gosterilen gaz yikama sigesi
ile baglantili mfcl, yiiksek hassasiyete ve kisa tepki siiresine sahiptir ve kendi terminal
programu ile kontrol edilebilmektedir. Ote yandan dogrudan sensér {initesine bagli olan mfc2
ise manuel voltaj uygulanarak kontrol edilebilmektedir. Bu nedenle voltaj degerini girdi
olarak alabilen ve ADC/DAC kartlari ile mfc2’ye bu voltaj degerini atayabilen bir arduino
programi gelistirilmistir (Sekil 4.2). Mfc2’ye ait 8 numarali pin ayar noktasidir (Cizelge 4.3)
ve buraya verilecek 5 VVdc, 500 ml/dk akis degerine esittir.

Cizelge 4.3. MFC’ye ait pin bilgileri

1&2 Vdc Cikis 5&7 +12 Vdc Gii¢ Kaynagi

3&4 Tahliye 8&10 0-5 Vdc Ayar Noktasi

3&12 Valf OFF Kontrol 9&14 4-20 mA Cikis (Pasif Yiikler I¢in)
5&13 Yardimei1 +12 Vde Giig¢ Cikist 10&11 | +5 Vdc Kontrol Kaynagi

6 Atanmamig
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Sekil 4.2. MFC kontrol diizenegi

Gaz 6l¢iim diizeneginde hava ile gaz yikama sigesi arasindaki baglantilar solenoid valfler
aracilig@i ile gerceklestirilmektedir. 12 Vdc Gii¢ kaynagina bagl réle kartiyla beslenen
solenoid valfler, arduino nona mikro denetleyici kart1 ile 5 dakika kapali/agik dongiisii
altinda kontrol edilmektedir.

4 relay module

Sekil 4.3. Sivi seviyesi kontrol sistemi ve solenoid valf devresi
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Gaz yikama sisesi igerisinde kuru hava ile temas eden analitler, sensor birimine
taginmaktadir. Bu islem sirasinda gaz yikama sisesi haznesinde bulunan analit miktar1 azalir
ve kuru hava ile tasinan analit miktarinda da benzer sekilde bir azalma goézlenir. Sensor
tepkilerini dogrudan etkileyen bu durum karsisinda, bir seviye stabilizasyon sistemi
gelistirilmistir. Bu sistemde gaz yikama sisesine baglanan bir sivi seviyesi tespit sensorti,
analit miktarinin azalmasiyla mikrodenetleyici kartina O degerini gonderir ve bu Kart
peristaltik pompanin devreye girmesi igin komut gonderir. Peristaltik pompa, analit seviyesi
eski konumuna gelene kadar ¢alismaya devam eder. Bu islemin, sensor iinitesine taginan
analit miktarin1 etkilememesi i¢in mikrodenetleyici Kkart, yalnizca solenoid valfler

kapaliyken peristaltik pompay1 ¢alistiracak sekilde programlanmustir.
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5. ARASTIRMA BULGULARI

Her bir analit igin gaz konsantrasyon degerleri Cizelge 4.2°de verilen ppm degerleri arasinda
arttirlmis ve sensorlerin tepkileri kaydedilmistir. Olgiimler esnasinda kuru hava akis hizi
500 ml/dk seviyesinde sabit tutulmustur. Test edilecek analit gaz, 5 dakikakilik periyotlar ile
gaz sistemine, kiitle akis kontrolciileri yardimi ile istenen gaz konsantrasyonlarinda
bilgisayar kontrollii olarak verilmistir. Hiicre icerisinde farkli sensor materyaline sahip 8
adet QCM sensor kullanilmistir. Aseton ve 2-biitanon analitlerinin zararsiz olmasi, kolay
ulagilabilir olmasi1 ve rahatlikla Olgiilebilir olmasi nedeniyle Sl¢iimler tekrarlanmig ve
sonuglarin tutarh oldugu gézlemlenmistir. Ancak dimetil siilfit analitinin, diisiik buharlasma
sicakligi, teneffiisii ile insan metabolizmasinda yaratacagi olas1 problemler gibi zorluklari

nedeniyle tek seferde ol¢iilmiis ve sonuglar1 isleme alinmustir.

Olgiimler, sensor tepkilerininin makine 6grenmesi algoritmalari tarafindan matematiksel
olarak modellenebilmesi i¢in ve bu modellerin performanslarinin test edilebilmesi igin gesitli
konsantrasyonlarda yapilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin basarilar1 egitim igin
kullanilacak verilerin 6zellikleri ile dogrudan iliskilidir. Bu nedenle egitim verileri, diizenli
olarak alinmis, ¢esitli konsantrasyonlar1 bir arada bulunduran olgiimlerden olusmaktadir.
Ardindan bu modellerin performanslarinin test edilebilmesi igin her bir analit ile belirli gaz
konsantrasyonunda o6l¢iimler yapilmistir. Egitim seti i¢in alinan Olgtimler sirast ile Sekil

5.1’den 5.8’¢ kadar paylasilmistir.

5.1. Sensor Tepkileri

Olgiimler sonrasinda Sensor 1’in (Sekil 5.1), analitlerin ve konsantrasyon degerlerinin
tamamu i¢in giiriiltii olarak isimlendirilen anlamsiz tepkiler verdigi anlagilmistir. Sensor 2
(Sekil 5.2), aseton, 2-biitanon ve dimetil siilfit analitleri i¢in kararli ve cevap siiresinin kisa
oldugu gozlemlenmektedir. Ancak aseton ve 2- biitanon degerleri birbirine olduk¢a yakindir
ve gorece diisiiktiir. Bu nedenle, bu sensoriin dimetil siilfit i¢in daha yiiksek bir ayirt edicilige
sahip oldugu soylenebilir. Bununla beraber dimetil siilfit analitinin temel seviyenin uzaginda
kaldigr gozlemlenmektedir. Sensér ylizeyinin, analitten arindirilma siirenin yetersiz
olabilecegi bu durumun nedeni olarak diisiiniilmektedir. Sensor 3 (Sekil 5.3), tiim analitler
i¢in anlaml1 tepki vermistir, kararlidir ve cevap siiresi kisadir. Ancak sonuglarmin birbirine

oldukga yakin olmasi bu sensériin ayirt edici bir 6zellige sahip bir sensor olarak kullanimini
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zorlastirmigtir. Sensor 4’tin verdigi tepki (Sekil 5.4), test dlgtimleri géz oniine alindiginda,
sensor tnitesinden kaynakli olarak farklilik gostermistir. Bu nedenle dimetil stlfit analiti
igin ideal bir 6lglim alinamamustir. Ancak aseton ve 2-biitanon analitleri anlamli tepkiler
vermistir. Sensor 5’te (Sekil 5.5), aseton ve dimetil siilfit analitlerinin benzer tepkiler
verdigi, ancak ii¢ analit icin de anlamli tepkilerin elde edilebildigi gézlemlenmistir. Sensor
6 (Sekil 5.6), dimetil siilfit analitinin yiiksek konsantrasyonlar1 i¢in kararliligini yitirmeye
baglamistir, aseton ve 2-biitanon analitleri i¢in ayirt ediciligi bulunmaktadir. Sensor 7 (Sekil
5.7), tiim analitler i¢in anlamli tepkiler vermistir. Ancak dimetil siilfit analiti i¢in Sensor 2°de
oldugu gibi temel seviyenin uzaginda kalmistir. Sensor 8 (Sekil 5.8) ise, aseton ve dimetil
sulfit analitleri i¢in temel seviyenin uzaginda kalmis ve yiiksek konsantrasyonlarinda

kararliligini yitirmistir. Yalnizca 2-biitanon analiti igin anlaml1 tepki vermistir.

Analitlerin yiiksek konsantrasyonlarinda, Sensor 1 hari¢ tiim sensorler anlamli tepkiler
vermistir. Oksijen, karbon di-oksit, karbon mono-oksit, azot, argon gibi inorganik uguculara
tepki vermemeleri bu sensoérlerin en biyilik avantajlaridir. Sensor yiizeginde farkli
numunelerin tercihi ve yiiksek hassasiyetli osilatorlerin kullanilmasi, ppb diizeginde tespit

yapilabilmesi igin gereklidir.

1.8x107 = Aseton, 2-Biitanon, Dimetil Stilfit

1.6x10" o
1.4x107 =
1.2x107 =

-2.0x10° T r T T T v T T T T T .
0 20 40 60 80 100 120

1.0x10" =

8.0x10° =

6.0x10° =

Frekans, Af (Hz)

4.0x10° =

2.0x10° =

0.0

Zaman (dk)

Sekil 5.1. Sensor 1’in analitlere karst verdigi tepKi
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Sekil 5.2. Sensor 2’nin analitlere karsi verdigi tepki
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Sekil 5.3. Sensor 3’lin analitlere kars1 verdigi tepki
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Sekil 5.5. Sensor 5’in analitlere kars1 verdigi tepki
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Sekil 5.6. Sensor 6°nin analitlere kars1 verdigi tepki
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Sekil 5.8. Sensor 8’in analitlere kars1 verdigi tepki
5.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Sonuclar

Kuvarz kristal mikrobalans sensorleri ile her bir analit i¢in elde edilen frekans degerlers,
uygun oriintii tanima algoritmalar1 ile smiflandirma ve regresyon islemleri yapilmasina
olanak saglar. Bu ¢alismada geleneksel siniflandirma yontemlerinden K- En Yakin Komsu,
Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Gaussian Naive Bayes, Sinir Aglari, Karar
Agaglari, Rastgele Orman, Gradient Boosting Machine, Extreme Gradient Boosting ve
genellikle 6zellik ¢ikarimi (feature extraction) ve boyut kiiciiltme gibi operasyonlar i¢in
tercih edilen, Dogrusal Diskriminant Analizi algoritmalari test edilmis ve yiiksek performans

gosteren algoritmalar ile bir topluluk modeli (ensemble model) gelistirilmistir.

Veri seti olarak kullanilacak bazi sensor tepkileri tizerinde tespit edilen anlik anormallikler
ve aykirt degerler temizlenmis, eksik veriler takip edilen verilerin bir ortalamasi alinarak
tamamlanmis ve temel yap1 ortaya ¢ikarilmistir. Bununla beraber veri seti iizerinde bulunan
minimal dengesizlik, “Undersampling” yontemlerinden biri olarak kullanilan “NearMiss”
yaklagimi ile ¢oziimlenmistir. Analitlerin bilgisini i¢eren hedef vektor matrisi, “Label

Encoding” yontemi ile kodlanmis ve makine dili i¢in uygun hale getirilmistir.
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Her bir analit i¢cin 15 konsantrasyon degeri kullanilarak olusturulan egitim seti ile tek bir
konsantrasyon degerinin bilgisini igeren test setleri, veri sizintilarin1 6nleyip gergekgi bir

smiflandirma sonucu elde etme amaciyla bagimsiz zamanlarda 6l¢tilmiistiir.

Literatiirde, Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis, PCA), Lokal
Dogrusal Gomiileme (Locally Linear Embedded), t-Dagitilmis Stokastik Komsu Gomme (t-
Distributed Stochastic Neighbor Embedding, t-SNE) ve Otokodlayic1 (Auto-Encoder) gibi
boyut kiigiiltme, veriyi farkli yaklagimlarla temsil etme ve yiiksek varyans ile tutma gibi
gorevleri iistlenerek 6zellik ¢ikarimini saglayan ve denetimli siniflandiricilarin daha yiiksek
dogruluk oranini yakalamasina katkida bulunan denetimsiz makine grenmesi algoritmalari
bu calismada test edilmis, ancak veri setinin yapist nedeniyle kullanimi uygun

bulunmamustir.

Sensor tepkileri incelendiginde fark edilen, sensorlerin farkli analitlere karsi benzer tepkiler
gdstermesi denetimsiz makine 6grenmesi algoritmalari i¢in problem teskil etmistir. Ornegin,
Rastgele Orman Algoritmasi ile birlikte kullanilan PCA, 0.27 dogruluk orani yakalarken,
XGBoost ile kullanilan t-SNE, 0.36 dogruluk orani yakalamistir. Bu oranlar siniflandirma
gorevi icin oldukea diisiiktiir. Bu nedenle veri seti dogrudan denetimli makine 6grenmesi

algoritmalartyla modellenmis ve gelistirilmistir.

Rastgele alinan ti¢ farkli konsantrasyon degeri ile test igin bir girdi matrisi olusturulmus, bu
matris her analit i¢in 76x5 boyutlarina sabitlenmistir. Satir sayisi, sensorlere ait frekans
degerlerini, siitun sayist ise isleme dahil edilen sensor sayisini ifade etmektedir. Girdi matrisi
ile yapilan tahmin, 76x1 boyutunda, analitlere ait bilgileri barindiran bir ¢ikti matrisi

verecektir.

Dogru ve yanlis tahminlerin sayisini, say1 degerleri ile 6zetleyerek her sinif igin ayiran
karigiklik matrisleri, her bir algoritma i¢in Sekil 5.9’da oldugu gibi verilmistir. Karisik
Matrislerinde satirlar ger¢ek degerleri, siitunlar ise tahmin edilen degerleri ifade etmektedir.
Yesil olarak ifade edilmis say1 degerleri ise dogru tahmin edilen degerlerin sayisidir.
Rastgele Orman (Random Forest), Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine),
Lojistik Regresyon ve XGBoost ile kurulan Topluluk Modeli’ne (Ensemble Model) ait
karigiklik matrisinde, 58, aseton, 75, 2-biitanon ve 70, dimetil siilfit degeri dogru tahmin

edilmistir.
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Tahmin Edilen Deger
Logistic Regression K-Nearest Neighbor Gaussian Naive Bayes Support Vector Machine
55 21 O 38 36 2 0 76 0 75 1 0
0 76 0 0 [75 1 0 76 0 59 117 0
4 4 | 68 0 25|51 0 55 21 6 1 69
s Linear Discriminant Analysis Neural Network Decision Tree Random Forest
)%D 12 64 0 54 14 8 51 16 9 49 20 7
_;4) 0 76 0 0 [75 1 20 |53 3 0o 75 1
%ﬂ 2 6 | 68 0 7 69 3 16 57 0 16 60
Q
Gradient Boosting Machine XGBoost Ensemble Model
524 22 2 48 21 7 58 11 7
0o 75 1 0 [75 1 0o 75 1
0 26 | 50 0 16 | 60 0 o6 70

Sekil 5.9. Karisiklik matrisleri

Dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru metrikleri model
performanslart ile ilgili bilgi vermektedir. Dogru tahmin edilen degerlerin toplaminin,
toplam veri kiimesine orani sekinde verilen dogruluk (accuracy), kurulan topluluk modeli
icin 0.89 olarak hesaplanmistir. Ancak bu metrik veri bilimi projeleri igin tek basina yeterli
bir bilgi verememektedir. Bu nedenle diger metrikler géz oniinde bulundurulmalidir. Bu
noktada kesinlik, bize dogru olarak tahin edilen degerlerin gergekte ne kadarmin dogru
oldugunu ifade etmektedir. Bu metrik her bir analit i¢in degiskenlik gdstermektedir ve
topluluk modeli igin sirastyla 1.00 (aseton), 0.82 (2-biitanon), 0.90 (dimetil siilfit) oranlar
olarak hesaplanmistir. Bir diger metrik olan duyarlilik ise dogru olarak tahmin etmemiz
gereken islemlerin ne kadarimi dogru olarak tahmin ettigimizi gostermektedir ve bu degerler
topluluk modeli igin sirasiyla 0.76 (aseton), 0.99 (2-biitanon), 0.92 (dimetil siilfit) oranlar
olarak hesaplanmustir. Ideal olarak bir modelden yiiksek kesinlik ve duyarliliga sahig olmasi
beklenmektedir. Bu metrikleri tek bir say1 degeri olarak ifade eden, kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin harmonik ortalamasi seklinde olan F1 skoruna gore topluluk modelinin

performansi her bir analit igin sirasiyla 0.87, 0.89, 0.90 olarak hesaplanmustir.



79

Cizelge 5.1. Algoritmalarin dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1
skoru degerleri

Model Analit Accuracy Precision Recall F1 Skoru

Aseton 0.93 0.72 0.81

Logistic Regression 2-Biitanon 0.87 0.75 1.00 0.86
Dimetil Siilfit 1.00 0.89 0.94

Aseton 1.00 0.50 0.67

K-Nearest Neighbor 2-Biitanon 0.72 0.55 0.99 0.71
Dimetil Sulfit 0.94 0.67 0.78

Aseton 0.00 0.00 0.00

Gaussian Naive Bayes 2-Biitanon 0.43 0.37 1.00 0.54
Dimetil Stilfit 1.00 0.28 0.43

Aseton 0.54 0.99 0.69

Support Vector Machine 2-Biitanon 0.71 0.89 0.22 0.36
Dimetil Sulfit 1.00 0.91 0.95

Linear Discriminant Aseton 0.86 0.16 0.27
Analvsis 2-Biitanon 0.68 0.52 1.00 0.68
y Dimetil Siilfit 1.00 0.89 0.94
Aseton 0.00 0.00 0.00

Neural Network 2-Biitanon 0.33 0.33 1.00 0.50
Dimetil Sulfit 0.00 0.00 0.00

Aseton 0.69 0.67 0.68

Decision Tree 2-Biitanon 0.71 0.62 0.70 0.66
Dimetil Stilfit 0.83 0.75 0.79

Aseton 1.00 0.64 0.78

Random Forest 2-Biitanon 0.81 0.68 0.99 0.80
Dimetil Sulfit 0.88 0.79 0.83

. . Aseton 1.00 0.68 0.81
fﬂr:‘fr:ﬁ?et Boosting 2-Biitanon 0.78 0.61 0.99 0.75
Dimetil Stilfit 0.94 0.66 0.78

Aseton 1.00 0.63 0.77

XGBoost 2-Biitanon 0.80 0.67 0.99 0.80
Dimetil Sulfit 0.88 0.79 0.83

Aseton 1.00 0.76 0.87

Ensemble Model 2-Biitanon 0.89 0.82 0.99 0.89
Dimetil Stilfit 0.90 0.92 0.91

ROC egrisi, her noktada belirli bir karar esigine karsilik gelen bir duyarlilik/6zgiillik ¢iftini

temsil eden bir baska metriktir. ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) modelin performansi

ile ilgili bilgi vermektedir. ROC, tahmin edilen siniflar1 kullanan F1 skorundan farkli olarak,

tahmin edilen skorlar1 girdi olarak almaktadir. Genellikle agirlikli olarak dengesiz olmayan

veri setleri igin ROC/AUC kullanilmaktadir. AUC sonuglarina goére topluluk modeli, her bir

analit i¢in 0.97, 0.97 ve 0.99 degerlerini vermistir.
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Aseton Analitine Ait ROC Egrisi
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Sekil 5.10. Aseton analitine ait ROC (reciever operator characteristics curve) grafigi

2-Butanon Analitine Ait ROC Egrisi
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Sekil 5.11.
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2-biitanon analitine ait ROC (reciever operator characteristics curve) grafigi
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Sekil 5.12. Dimetil siilfit analitine ait ROC (reciever operator characteristics curve) grafigi

Siniflandirmay1 takip eden regresyon islemi, scikit-learn istatistiksel paketlerini kullanan
XGBoost, CatBoost, Coklu Dogrusal Regresyon, Karar Agaci, Ekstra Agac¢ ve Destek
Vektor Makineleri, algoritmalar ile gergeklestirilmistir. GridSearchCV ile optimize edilen
ve bir topluluk modeli altinda birlestirilen bu algoritmalar her bir analitin sensor tepkileri
icin farkli performanslar sergilemistir. Bu nedenle siiflandirma ile elde edilen sonuca gore

regresyon iglemleri Sekil 5.13°de gdsterilen akis semasina gore gergeklestirilmistir.

Baslangig
Veri Eldesi

Ozellik
Miihendisligi

Evet Karar Agaci Regresorii

Ekstra Aga¢ Regresorii

Hayir

ElasticNet Regresorii
Evet P

> -
Destek Vektor Makinesi

Regresorii

Hayir

Evet CatBoost Regresorii

XGBoost Regresorti

Topluluk
Modellemesi ile
Suuflandirma Islemi

Sonug

Sekil 5.13. Veri analizi ve makine 6grenmesi siiresince atilan adimlar1 ifade eden akis
semast
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Her bir analitin rastgele segilen ti¢ farkli konsantrasyon degeri olusturulan topluluk
modelleri ile tahmin edilmeye ¢alisilmis ve elde edilen tahmin degerleri ile gergek degerler

Sekil 5.14-5.16’da gosterilmistir.

O:—v:)2
Ortalama karekok sapmalari = Zﬁvﬂ % (burada N 6rnek sayisidir); (5.1)

sirastyla 2.396874, 2.853136 ve 2.775164 olarak bulunmustur.
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Sekil 5.14. Aseton anlitine ait regresyon islemi
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2-Biitanon
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Sekil 5.15. 2-biitanon anlitine ait regresyon islemi

Dimetil Stilfit

Tahmin (scem)
28 4 = (jergek Deger (scom)
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Sekil 5.16. Dimetil siilfit anlitine ait regresyon islemi

Sekil 5.17, test setindeki tiim hedef analitin, kendi topluluk modelleri tarafindan elde edilen
tahmin degerlerinin ortalama hatalar karesi dagilimmnin kutu grafigidir. Hata dagiliminin
dimetil siilfit > 2-biitanon > aseton oldugu gozlemlenmektedir. Ortalama karekok sapmalari
ile karsilastirildiginda, analitlere ait hata dagiliminin farkli ¢itkmasi, aseton ve 2-biitanon

analitlerinin aykir1 degerlere sahip olmasiyla agiklanmaktadir.
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Sekil 5.17. Regresyon islemlerine tabi tutulan analitlerine ait MSE hata oranlarinin kutu
grafigi ile gosterimi

Bu calismada veri bilimi esaslarinin ve makine 6grenmesi algoritmalariin kullanimi
oncelikli olarak hedeflenmis, tercih edilecek sensorlerin hazir olarak alinmasi
kararlastirilmistir. Farkli numuneler kaplanarak iiretilen bu sensorler, hedeflenen hassasiyet
degerlerinin uzaginda kalmis, analitlerin ppb diizeyindeki konsantrasyonlarinin eldesi
miimkiin olmamistir. Boylelikle bu ¢alisma yiiksek konsantrasyonlarda alinan olglimler
tizerinden devam etmistir. Tercih edilen algoritmalar ile, her bir analit i¢in yiiksek
hassasiyete ve ayirt edicilige sahip sensorlerin gelistirilmesi, karaciger hastaliklartyla iligkili
gazlarin smiflandirilmast ve regresyonu islemlerini farkli bir noktaya tasiyacak ve

hastaliklarin teshisini miimkiin kilacaktir.
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6. SONUC

Bu tezin temel amaci, elektronik bir burnun, ugucu organik bilesikleri (VOC) kullanarak
alkole bagli olmayan yagl karaciger hastaliginin ve diinya ¢apinda 6nde gelen mortalite ve
morbidite nedenlerinden biri olan karaciger sirozunun erken evre teshisi i¢in bir tani araci
olarak gelistirilmesidir. Elektronik burun teknolojisi, metabolik atiklarindan kaynaklanan
gaz fazi biyobelirteclerini analiz etmek igin kullanilabilir, bu da onu, test basma diisiik

maliyetli ve invazif olmayan bir tan1 araci haline getirir.

Insan viicudundaki VOC kaynaklarindan birisi insan nefesidir. Nefesteki kimyasallar
viicudun islevi hakkinda degerli bilgiler verir. Bu nedenle, bu ¢alisma, tercih edilen 6rnek

olarak insan nefesine odaklanmustir.

Aseton, 2-biitanon ve dimetil siilfit analitlerinin nefeste bulunan konsantrasyonlarindaki
artisi, karaciger hastaliklarinin varligina isaret etmektedir. Bu nedenle nefeste bulunan azot,
oksijen, karbon di-oksit, karbon mono-oksit, argon gibi inorganik gazlara duyarliligi disiik

bir sensor olan kuvarz kristal mikrobalans (QCM) sensoérleri tercih edilmistir.

QCM sensorleri piezoelektrik bir malzemeden olusmaktadir. Bu sebeple sensor
elektrotlarina bir AC gerilim uygulanmasi, kristal yiizeyinde dogal bir titresim frekansi
olusmasina neden olmaktadir. Bu frekans degeri, sensor kristali tizerine etki eden kiitlenin
miktariyla degiskenlik gostermektedir. QCM  sensorleri, analitler ile etkilesimin
saglanabilmesi i¢in Kristal yiizeyi iizerinde biiyiitiilmiis numunelere ihtiyag duyar ve
numuneler ile etkilesime giren analitler Kkristal yiizeyinde bir kiitle artisina neden olur, bu
artis dogal frekans degerindeki azalma ile sonuglanir. Bu durum Sauerbrey denklemi ile

matematiksel olarak ifade edilmistir.

Bu ¢alismada, farkli numuneler ile donatilmis toplamda 16 adet, 8 ¢ift QCM sensoriiniin,
kullanilacak analitlere olan tepkileri ol¢iilmiis ve bu sensorlerin, kararlilik, segicilik,
duyarhilik, tekrarlanabilirlilik gibi 6zellikleri incelenmistir. Tiim analitler i¢in standart
kosullar saglanmis ve konsantrasyonlara bagli 15 farkli pi degerinin elde edilmesi
amacglanmistir. Bu Sonuglara gére Sensoér 1’in hicbir analite karsi anlamli bir tepki
verememesi, Sensor 4 ve Sensor 8’in karali olamamasi gibi nedenlerle bu sensorler

smiflandirma islemleri i¢in tercih edilmemistir.
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Oda sartlarinda sivi halde bulunan analitlerin, gaz fazinda sensor birimine ulastirilmasi
amaciyla, kiitle akis kontrolciileri ile gaz yikama siseleri kullanilan bir deney diizenegi
tasarlanmustir. Bu sistemde analitleri ppm seviyesinde tasima goérevini tistlenen kuru hava,
zaman ayarli solenoid valfler ile yonlendirilmektedir. Bu deney diizenegine, dl¢iim siiresince
azalan gaz yikama siselerindeki analit miktarinin, konsantrasyon degerlerini etkilemesi
nedeniyle, valfler ile senkronize calisan bir seviye kontrolcii eklenmistir. Bu kontrolcii, bir

s1v1 seviyesi tespit sensorii, peristaltik pompa ve mikro denetleyici karttan olusmaktadir.

Siniflandirma ve regresyon islemi, analitlere ait sensor tepkilerinin makine 6grenmesi
algoritmalart ile modellenmesi ile gergeklesmektedir. Egitim ve test veri setleri
olusturulacak sekilde 6l¢iilen sensor tepkileri, kesifci veri analizi ile incelenmis ve gerekli

veri 6nisleme operasyonlari ile diizenlilestirilmistir.

Siniflandirma, 10 farkli makine 6grenmesi algoritmasi ile gerceklestirilmis, yiliksek
performans gosteren 4 algoritma ile de topluluk modeli olusturularak nihai sonug elde
edilmistir. Her bir algoritma ve olusturulan topluluk modeli i¢in karigsiklik matrisleri elde
edilmis, bu matrisler ile de dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi metrikler
hesaplanmistir. Modelin tahmin edebilme yetenegini tek bir say1 degeri ile ifade edebilen F1
skoruna gore topluluk modeli, her bir analit i¢in sirasiyla 0.87, 0.89, 0.91 degerlerini
vermistir. Model performanlarini farkli noktalardan ele alan ve bir diger basar1 gostergesi
olarak kabul edilen ROC grafiklerine gore ise, topluluk modeli 0.97, 0.97, 0.99 alan
degerlerini vermistir. Boylelikle aseton, 2-biitanon ve dimetil siilfit analitlerinin frekans

degerlerine gore basaril bir sekilde siniflandirilabildigi gorilmistiir.

Siniflandirma sonrasi, smiflandirma i¢in kullanilan test seti regresyon islemine tabi
tutulmustur. Her bir analit i¢in kendi regresyon topluluk modeli olusturulmus ve sonuglari
degerlendirilmistir. Buna gore en diisiik hata payryla tahmin edilen konsantrasyon degerinin

aseton analitine ait oldugu goriilmiistiir.

Bu ¢alismanin pratikte uygulanabilirligi, tercih edilen sensorler ve olusturulan egitim setleri
ile dogrudan iligkilidir ve birden ¢ok anabilim dalinin senkronize ¢alismasini gerektirir.
Farkli yas gruplarindan saglikli olan ve karaciger hastaliklarinin erken evresinde bulunan
insanlardan gerekli nefes 6rnekleri toplanmalidir. Alinan nefes 6rnekleri gaz kromatografisi

ile incelenmeli, karaciger sirozu hastaligina sahip insanlarin ve saglikli insanlarin
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nefeslerinde bulunan gazlarin konsantrasyonlar1 daha genis bir ¢calisma ile ayirt edilmelidir.
Bu asamadan sonra ayirt edicilige sahip her bir gaz i¢in yiiksek duyarliliga, diger gazlar i¢in
ise diisiik duyarliliga sahip sensorler gelistirilmelidir. Bu sensorlerin, ppb seviyesindeki
konsantrasyonlar igin calisabilmesi esastir. insan nefesinden elde edilen en diisiik ve en
yiiksek konsantrasyon degerleri arasinda, gazlarin tepkileri nem faktorii de dahil edilerek
toplanmali ve Oriintli tanima algoritmalari i¢in ¢esitli olasiliklar altinda yiiksek boyutlu
egitim setleri olusturulmalidir. Bu siireg, gergek bir hastaya ait nefes 6rneginin siniflandirma

ve regresyon islemlerine tabi tutulabilmesi i¢in elzemdir.
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