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OZET

Enfeksiyon hastaliklarinin tedavisinde, enfeksiygmmh acan hastalik etkeni patojen
mikroorganizmanin, en kisa siredegdoolarak tanimlanmasi biyik éneme sahiptir.
Bazi durumlarda patojen mikroorganizmalarin tanmmasi; zahmetli ve zaman alici
olabilmektedir. Bundan dolayl atamacilar, patojen mikroorganizmalari rutin
mikrobiyolojik tekniklere gore daha hizli tespit edlen yontemler Uzerine

yonelmglerdir. Bu yodntemlerden birisi de, mikroorganizmailtédrlerinin ortama

yaydiklari kokulardan yararlanarak, elektronik bunihazi ile mikroorganizma tirtntn

tespiti Gzerinedir.

Bu tezde; U¢ ayri mikroorganizma seti Uzerindektedaik burun cihazi kullanilarak,
mikroorganizma turine goére siniflandirma gaklari yapilmgtir. Mikroorganizma
setlerinden birincisi, ¢#tli enfeksiyon hastaliklarina sebep olan ve ruginsiklikla

karsilasilan 8 mikroorganizmadan meydana gelmektd#tinci ve tiglinci setler ise,«di
kok kanal enfeksiyonlarina sebep olan 7 mikroorgaaidan olgmaktadir.

Mikroorganizma setlerinden elektronik burun cihdel elde edilen koku verilerine,
siniflandirma performansina etkilerini incelemekaamgla; farkli veri 6ngleme, boyut
azaltim ve olcekleme yodntemleri uygulagtm Siniflandirma gamasinda isek-en

yakin komguluk algoritmasiK-NN), Ayirma Analizi (DA) ve Destek Vektor Makinele
(SVM) yontemleri kullanilmgtir.

Bu tez kapsaminda gercegtielen calsmalarda, en barili siniflandirma sonuclarinin
genellikle SVM yontemi ile sdandigl gorulmistir. Elde edilen sonuglar, patojen
mikroorganizmalarin tespitinde, elektronik burunhadinin rutin  mikrobiyolojik

tekniklere alternatif veya destekleyici bir yontetarak kullanilabilecgini gostermitir.

Anahtar Kelimeler: Mikroorganizma; elektronik burun cihazi; siniflanda

yontemleri;k-en yakin komguluk algoritmasi; ayirma analizi; destek vektor maleri.
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ABSTRACT

In the treatment of infectious diseases, as soorthascorrect identification of
pathogenic microorganisms that cause infection,ahgeat importance. In some cases,
identification of pathogenic microorganisms can laborious and time consuming.
Therefore, researchers have tried to improve methihét can detect pathogenic
microorganisms more rapidly than the routine miwtugical techniques. One of these
methods is the identification of microorganism seeasing an electronic nose device

by means of the culture odors that they emit tarenment.

In this thesis, classification studies were carrmat according to the species of
microorganism on the 3 different microorganism setsig an electronic nose device.
The first of microorganism sets consists of 8 micganisms which cause various
infectious diseases and are frequently encouniarezlitine. Both the second and third
sets were comprised of the 7 microorganisms whatlsed root canal infections. Odor
data which were obtained from microorganism setsguthe electronic nose device
were applied to different data pre-processing, dsman reduction, and scaling methods
in order to investigate the effects on classifmatperformance. In classification stage,
k-nearest neighbor algorithrk-lNN), Discriminant Analysis (DA) and Support Vector
Machines (SVM) methods were used.

In studies within the scope of this thesis, the nsoscessful classification results have
been generally obtained by SVM method. The resalitained have shown that
electronic nose devices can be used as an altenatisupportive method of routine

microbiological techniques in identification of pagenic microorganisms.

Keywords: Microorganism; electronic nose; classification noets; k-nearest neighbor

algorithm; discriminant analysis; support vectorcinaes.
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GIRIS

Genel Bilgiler

Enfeksiyon hastaliklari; bakteri, mantar, paraze wviris gibi dgisik patojen
mikroorganizmalar tarafindan glurulan bir hastalik grubudur. Bu hastaliklarin
tedavisinde, oOncelikle hastalik etkeni patojen wmikganizmanin dgru olarak
tanimlanmasi gerekmektedir. Mikrobiyoloji laboraanharinda, patojen
mikroorganizmalarin belirlenmesinde altin standaihtem; kulttr ve kalttr sonrasi
tanimlamadir (identifikasyon). Kdlttr; patojen nokirganizmanin uygun besiyerlerine
ekilerek saf olarak uretilmesidir. Besiyerlerinareklaboratuvara gelen klinik orgm

ve izolasyonu istenen mikroorganizmanin tirtine g@mlir. Besiyerlerine ekilen tim
kultarler, izolasyonu yapilacak mikroorganizmariinine gore, 24 saat veya daha uzun
bir sire etiivde inktbe edilir. Agarilan hastafiin 6zelligine goére; besin ortami, dreme
sicaklgl, treme suresi ve oksijen anlugu ancak uygun kallarda tutulursa patojen
mikroorganizmalar Uretilebilir ve tanimlanabilir.oNmal flora icermeyen ve steril
olmasi gereken hasta 0orneklerinde (kan, beyin-dikursivisi gibi), Gretilen
mikroorganizmalar biyuk bir olasilikla hastalik extidirler. B@az surunttsi, balgam
ve dski gibi drneklerde ise hastalik etkeni mikroorgamatar, normal flora ile birlikte
ureyeceklerdir. Buradan hastalik etkeni olan mikganizmanin saf kiltir halinde ayirt
edilmesi gerekir. Saf kdltir halinde Uretilen hagtadtkeni, daha sonra tanimlanma
islemlerine tabii tutulur ve patojen mikroorganiznmanismi konmaya cajilir.
Mikroorganizmalarin tanimlanmalémlerinde cgitli besiyerlere ekim yapma, boyama,

biyokimyasal testler ve serolojik testler gergktekilde kullanilirlar [1].

Gunumuzde rutin mikrobiyolojik tekniklerle hastadahnan oOrneklerinslenmesi ve

patojen mikroorganizmanin tespit edilmesi genadliRl—48 saat surmektedir [2]. Bazi



mikroorganizmalar igin bu sire daha uzun olabilredkt Ozellikle hizli antibiyotik

tedavisi gerektiren menenjit ve sepsis gibi enfaksi hastaliklar icin, patojen
mikroorganizmanin en kisa sitrede tanimlanmasi h@ysme sahiptir. Dolayisiyla
argtirmacilar, patojen mikroorganizmalari rutin mikipddojik tekniklere gore daha
hizli tespit edebilen yontemler Uzerine yonsglerdir. Bu yontemlerden birisi de,
mikroorganizma  kdltUrlerinin ~ ortama  yaydiklari  kdékidan — yararlanarak
mikroorganizma turandn tespiti GUzerinedir. Awemacilarin bu konu Uzerinde
durmalarinin sebebi; mikrobiyoloji uzmanlarinin, zbamikroorganizmalari sadece
kultarlerinin kokusundan algilayip 6n tani koyalelleridir [3]. Bu amacla elektronik

burun glectronic nosgecihazlarinin kullanimi aséiriilmaya balanmstir.

Elektronik burun, insanin koku algilama sistemi ééadinarak gedtirilmis bir cihazdir
[4]. Bu cihazin yapisini; kokulari ve ugucu bkéaleri sensorlerin bulungu kisma
tastyan birim, sensor birimi ve oruntd tanima birinlugurmaktadir. Elektronik burun
cihazlarinin en dnemli elemanlari kimyasal gaz 8desdir. Sensdrlerden alinan koku
verileri (6runtUler -patterng, bir veritabani meydana getirir ve bu veritabaayitli
siniflandirma yontemlerinde g#im icin kullanilarak orantd tanima slemi
gerceklatirilir. Elektronik burun cihazlarinin Baca uygulama alanlari; gida, cevre
sagligl ve tiptir [5].

Literatlr Taramasi

Bu tez cakmasinda; elektronik burun cihazi kullanilarak, farkikroorganizma
tirlerine ait kdlttrlerin  kokularina gore siniflantmasi Gzerinde durulngtur.
Literattirde bu konu ile ilgili cgtli calismalar bulunmaktadir. Bunlardan bazilari; st
solunum yolu [6], idrar yolu [7, 8], kulak-burun-gar [4, 9] ve g0z [9, 10] gibi
enfeksiyon hastaliklarina 6zgi mikroorganizmalaeriine yapilan ¢aymalardir. Dger
calismalarda ise belirli mikroorganizmalar Uzerine gyalasiimistir [3, 11-13].
Literattirde bu alanda yapilgnolan calgmalardan bazilarinin, konulari ve siniflandirma

yontemleri @agida kisaca 6zetlengtir:

Lai ve arkadsglan tarafindan, st solunum yolu enfeksiyonlarsebep olan cdli
patojen bakterilerin algilanmasi ve ayirt edilmdsinelektronik burun cihazinin

kullanimi aratiriimistir [6]. Oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirici oldtasirasiyla Temel



Bilesenler Analizi Principal Component Analysiss PCA) ve Ayirma Analizi

(Discriminant Analysis- DA) tercih edilmgtir.

Idrar orneklerindeki mikroorganizmalarin, elektronikurun cihazi kullanilarak
algilanmasi ile ilgili cakma, Pavlou ve arkagdlar tarafindan yapilngtir [7]. Yontem
olarak PCA, DA ve genetik algoritma tabanh singlaau (Genetic Algorithm Based

Neural Network- GA-NN) uygulanmytir.

Kan ve idrar Oorneklerindeki bakterilerin elektronikurun cihazi kullanilarak
belirlenmesi konusundaki ¢giina, Yates ve arkaglar tarafindan yapilngtir [8]. PCA,
Sammon haritalamaS@mmon mappingve dgrusal olmayan zaman serileri modeli

(nonlinear time series modefdontemleri uygulanngtir.

Dutta ve arkaddari, kulak-burun-b@az enfeksiyonlarina sebep olétaphylococcus
aureusbakterisinin 3 ayri alt turtinin elektronik buruhazi kullanilarak tanimlanmasi
Uzerine cakma yapmylardir [4]. Oznitelik gikarimi; PCA, Bulanik C-Ortahalar
(Fuzzy C-Means- FCM) ve Ozdizenleyici Haritalar (Self Organizingapé — SOM)
metotlarinin birlgtiriimesi ile elde edilmgtir. Siniflandirmada Cok Katmanl Algilayici
(Multi Layer Perceptron- MLP), Olasiliksal Sinir &1 (Probabilistic Neural Network-
PNN) ve Radyal Tabanli FonksiyongA(Radial Basis Function Network RBFN)
yontemleri kullantimgtir.

Kulak-burun-bg@az ve g6z enfeksiyonlarina sebep olan bakterilelgktronik burun
cihazi kullanilarak siniflandiriimasi konusundakaligna, Boilot ve arkadgar
tarafindan gercekérilmistir [9]. G6z enfeksiyonlarina sebep olan 6 ve kdbakun-
bogaz enfeksiyonlarina sebep olan 4 bakteri olmake&jzkr ayri bakteri seti Uzerinde

calisiimistir. PCA, MLP ve RBFN yontemlerini siniflandirma arharygulamslardir.

Dutta ve arkaddari, goz enfeksiyonlarina sebep olan 6 farkli bekttlrinin
siniflandiriimasi ile ilgili cakmalarinda elektronik burun cihazi kullarshardir [10].
Siniflandirmada PCA, FCM, SOM, MLP, PNN ve RBFN yontemlaiygulamslardir.

Elektronik burun cihazi kullanilarak 12 farkl bekttiri ve 1 patojen mayanin Yapay
Sinir Aglar (Artificial Neural Networks— ANN) ile siniflandiriimasi, Gibson ve

arkadalari tarafindan gercelgerilmi stir [3].



McEntegart ve arkadhkari, elektronik burun cihazi kullanarak 2 farkbakteri
kaltirintn siniflandiriimasinda e kaydetmglerdir [11]. Siniflandirmada PCA
yonteminden yararlangiardir.

Klinik olarak 10 6nemli mikroorganizmanin elektr&nburun cihazi kullanilarak
tanimlanmasi, Moens ve arkathau tarafindan gercekigrilmistir [12]. Oznitelik

ctkarmada PCA, siniflandirmada ANN keen yakin korsuluk algoritmasi K-Nearest
Neighbor—k-NN) uygulanmgtir.

Pavlou ve arkadgari, 2 farkli anaerob bakteri tirinun ayirt edifimele elektronik
burun cihazinin kullanimini atarmiglardir [13]. Yontem olarak PCA, Genetik
Algoritma (Genetic Algorithm- GA) ve ANN uygulanngi ve bakteri turlerinin bgarili
sekilde siniflandirildii rapor edilmgtir.

Tezin Amaci ve Onemi

Bu tez kapsaminda; U¢ ayri mikroorganizma seti ifider calgmalar yapilmgtir.
Mikroorganizma setlerinden elektronik burun cihdei elde edilen koku verilerinin,

mikroorganizma turine gore siniflandirilmasi anmacigtir.

Mikroorganizma setlerinden birincisi, g enfeksiyon hastaliklarina sebep olan ve
rutinde siklikla kagilasilan 8 mikroorganizmadan meydana gelmektedir. Busmada,
mikroorganizmalarin petri kaplarinda hazirlanan tikigrinden elde edilen koku

verilerinin, mikroorganizma tiriine gore siniflanidnas! amaclanmgtir.

Mikroorganizma setlerinden ikincisi, gkok kanal enfeksiyonlarina sebep olan 7
mikroorganizmadan meydana gelmektedir. Her mikranigmanin, serum fizyolojik
iceren 4 farkli konsantrasyonda kulturleri hazmhegir. Bu calsma ile ayni
konsantrasyondaki kultirlerden elde edilen kokuileenin, mikroorganizma tiriine
gore siniflandiriimasi amaclargtwr. Bu sayede farkli konsantrasyonlardaki etiginli

test edilmesi hedeflengtir.

Mikroorganizma setlerinden Gclncusunde de, ikinatteki mikroorganizmalar
kullaniimistir. Bu calsmada ise, @i hekimligindeki uygulamalara benzer bir durum

olusturabilmek i¢in, her mikroorganizmanin sterik #iokleri ve serum fizyolojik iceren



sabit konsantrasyonda kultlrleri hazirlagimi Bu kdltlrlerden elde edilen koku

verilerinin, mikroorganizma tlriine gore siniflanidnasi amaclanmtir.

Enfeksiyon hastalarina gerekli tedavinin hizlh Bekilde balanabilmesi, patojen
mikroorganizmanin en kisa surede gdo olarak tanimlanmasina galir. Bazi
durumlarda patojen mikroorganizmalarin tanimlanmashmetli ve zaman alici
olabilmektedir.Bundan dolayi hekimler; acil vakalarda ve patojekraorganizmalarin
zor uretildgi durumlarda, tanimlanma icgin gerekli streyi bekddsizin, tecribeye ve
tahmine dayali (ampirik) bir tedavi yontemi uygulskn zorunda kalmaktadirlar.
Sonucta bu se¢im; hasta icin bazegaba bazen de Barisizlikla neticelenmektedir. Bu
tez calsmasinin dnemi; enfeksiyonlara yol agan mikroorgawaiarin daha kisa siurede
tanimlanmasi icin, elektronik burun cihazinin koilainin  aratiriimasindan

kaynaklanmaktadir.

Ozellikle ikinci ve uglncl mikroorganizma setlerinddis kok kanal enfeksiyonlarina
sebep olan mikroorganizmalarin siniflandiriimasindgektronik burun cihazinin
kullanimi aratirilarak literatire katki yapmak hedeflestni Dis kok kanal
enfeksiyonlarinda, etken mikroorganizmalar genklilknaerob (oksijensiz ortamda
Ureyen/yagayan) olduklari icin dretilmeleri ve tanimlanmalaordur. Bu nedenle, di
hekimleri hastalarina genellikle ampirik tedavi ulamaktadirlar. Literatlirde bu alanda
elektronik burun cihazinin kullaniigh tek calsma; enfekte olmy dis kok kanalinin
kokusunun, elektronik burun cihaziyla analiz edsimee buradan izole edilen bakteri

ile iliskilendirilmesi Uzerinedir [14].

Mikroorganizma setlerinden elde edilen koku venier farkl veri 6n4$leme, boyut
azaltim ve olcekleme yodntemleri uygulanarak sindiama performansina etkileri
incelenmgtir. Bu yontemlerden sonra siniflandirmgimasina gecilngiir. Literattrdeki
mikroorganizma koku verilerinin siniflandiriimade iilgili ¢alismalar tarandiinda,
genellikle ANN tabanh yontemlerin tercih edigdi goralmistir. Bu calgmada ise
siniflandirma yontemleri olarakk-NN, DA ve Destek Vektor MakineleriSupport
Vector Machines- SVM) kullaniimstir. Bu yontemlerin her birinin alt metotlar da

argstirilarak, siniflandirma performanslari kdastirilmistir.



1. BOLUM

MATERYAL ve METOT

1.1. Elektronik Burun Cihazi

Elektronik burun, insanin koku algilama sistemi ééadinarak gedtirilmis bir cihazdir
[4]. Elektronik burun cihazlar ile ilgili agirmalarin tarihgesi incelenginde, 1980’li
yillarin bglarinda Avrupa, Asya ve Kuzey Amerika’'da birbirimdiegzimsiz ¢algmalar
ylrataldigt  gorulmektedir. Avrupali agarmacilar, memelilerin koku algilama
sistemini taklit eden bir yaplyi meydana getirmekni[18], Kuzey Amerika'daki
argtirmacilar zehirli gazlarin tanimlanmasi ve niglin belirlenmesinde sahada
calisabilecek tainabilir bir cihaz geklitirmek igin [19] ve Asyali argirmacilar ise belirli
kokulari algilayan sistemler meydana getirmek i¢20] ugras vermglerdir [5].
Kimyasal sensorler ve orunti tanima birimi icerdir, elektronik burun cihazinin
tasarimi ile ilgili yayinlanan ilk ¢caima Persaud ve Dodd tarafindan 1982 yilinda
yapiimstir [18]. Bu tur cakmalar pek cok ticari tebbuslere olanak gamistir.
Elektronik burun ve kimyasal sensér teknolojildaranda, NATO destekli bir ¢catay
Agustos 1991'ddzlanda’da diizenlenstir. Bu calstay, bu alana duyulan ilgiyi daha
da artirmg ve su anda dinya capinda pek ¢cok grup elektronik bteknolojisi Gzerine

calismalarini surdiurmektedir [15].

1.1.1. Koku Alma Duyumuz

Koku alma duyusu, temel olarak havadaki kimyasailatgilanmasina dayanmaktadir.
Bu nedenle yalnizca bazi molekillerini havaya gtaabilen/buharlgtirabilen
maddelerin kokusu alinabilmektedir. Koku yayan neddneffis edildinde, koku
molekdlleri burun bglugunun Ust kismindaki bdlgeye whaaktadirlar. Bu bdlge,
kokuya duyarli sinir hicrelerinin bulungu, ince yapil bir zageklindedir. Hucrelerin



burun bgluguna bakan ylUzeyleri mukus tabaka ile kaphdir. Mukabakanin burun
bosluguna bakan yuzeyinde, siliyailfa) adi verilen kivrimseklinde 6zel c¢ikintilar
bulunmaktadir. Bu c¢ikintilarla sinir hicrelerinitizey alani artirllarak daha ¢ok koku
molekill ile temas etmesi @anmaktadir. Burnumuzun koku bélgesinde yaikia 0—
20 milyon kadar sinir hicresi bulunmaktadir. Hamirshicresi, hiicre zarina gomauli
reseptdr adi verilen bircok proteinst@aktadir. Her sinir hlicresi sadece bir tek tip
reseptor icermektedir. Bu reseptorlerin her bigkddar olgturan belirli kimyasallara
0zgu tamamlayicisekillere sahiptir. Dolayisiyla her koku molekuili rheeseptére
baglanamamaktadir. Koku molekulleri reseptérlerdenhbagi birine bglandiginda,
hicrenin elektrik yuki dgsmektedir. Bu yuk d@simi, sinir hicrelerinin uzantilarinin
baglh oldugu, koku sg@ani (lfactory bull olarak adlandirilan yapiyr uyarmaktadir.
Burada farkli sinir hiicrelerinden gelen sinyallidemmektedir. Koku sganinda glenen
sinyaller daha sonra beynin koku merkezlerine ldegk kokunun algilanmasi ve

taninmasi sganmaktadir [15, 16].

1.1.2. Koku Olgiimii

Gunumuzde koku 6lcimune yonelik, genel olarak &lgim bulunmaktadir. Bunlar;
* insanlardan olgan bir panelin kokuyu belirlemesine,
e gaz kromatografisi ve kitle spektrometresi (GC-M3)lldnilarak kokuyu
olusturan kimyasal bilgenlerin hassas olarak belirlenmesine,

dayanmaktadir [15].

Insanlar binlerce farkl kokuyu birbirinden ayirtediime kapasitesine sahiptirler. Koku
Olcimunde gitimli kisilerden olgan bir panelin dgerlendirmesi altin standart olarak
kabul edilmektedir. Ancak panelistlerle yapilandegerlendirmenin bazi zayif yonleri
de mevcuttur. Bunlar arasinda;

» kisinin ayni ygunluktaki kokuyu farkl nitelendirmesi,

» kisiye 6zgu farkl hassasiyet (6znellik),

e uzun sureli maruziyette daha az duyarli olma (aajin),

» Kkisinin fiziksel durumu (yorgunluk, hastalik gibi),

e kisinin zihinsel durumu

» tehlikeli gazlara maruz kalmanin ortaya ¢ikagacmrunlar



sayllabilir [15].

GC-MS kokuyu olgturan kimyasal bilgenlerin belirlenmesinde yararlanilan hassas
tekniklerdir. Ancak bu tekniklerin;

* zaman alici olmalar

« pahali olmalari,

» tasinabilir boyutlarda olmamalari
Ozellikle gercek zamanhrdal timg uygulamalarda, nadiren kullaniimalarina yol

acmaktadir.

Belirtilen bu nedenlerden dolayi, amamacilar tarafindan elektronik bir sistem
kullanilarak kokularin daha hizli ve ucuz kekilde belirlenmesi hedeflengtir. Bu
amacla, kimyasal gaz sensorlerinin elektronik bwilvazlarinin tasariminda kullanimi

icin ¢esitli arastirmalar yapilmaya ganmstir.

1.1.3. Elektronik Burun Cihazinin Yapisi

Bir elektronik burun cihazi§ekil 1.1'de gorilen 3 temel yapidan meydana geledikt
[5]. Bu yapllar:
» kokulari ve ugucu bikgenleri sensorlerin bulungu kisma tailyan drnek taama
birimi (sample delivery unjit
e sensor birimi gensor unit

e Oruntu tanima birimigattern recognition unjt

Sensdrlerden alinan koku verileri (6runtuler), baritabani olgturur ve bu veritabani
egitim icin kullanilarak c¢eitli siniflandirma teknikleri ile 6runtd tanimaslemi

gerceklatirilir.

Ornek taima Sensor Oriintti tanima
birimi ::> birimi ::> birimi

Sekil 1.1. Elektronik burun cihazini altwran 3 temel yapi.




1.1.3.1. Ornek Taima Birimi

Bu birim 6rnek kokulari ve ugucu bglenleri sensdrlerin bulungu kisma tama
islevini yerine getirmektedir. Ornekler arasindakimesicaklik ve konsantrasyon gibi

parametrelerin d@simini minimum seviyede tutmakla gorevli kisimdir.

1.1.3.2. Sensor Birimi

Elektronik burun cihazlarinin en 6nemli elemanlkimyasal gaz sensorleridir. Bu
sensorlerin  kokuya maruz kalmalari ile meydana rgetisisiklikler, elektriksel
sinyallere dongtirilerek analiz edilmeye uygun hale getiriimektedsenelde bu
sensorler, tek tip sensorlerden veyaigik tipte sensdrlerden odan bir dizi @rray)

halinde kullanilirlar [5].

Elektronik burun cihazlarinda en ¢ok kullanilan s@fer; iletkenlgi degisen sensorler,
piezoelektrik sensdrler ve metal oksit yariiletkaian etkili transistor Nletal Oxide
Semiconductor Field-Effect TransistoMOSFET) sensorlerdir.

fletkenligi degisen sensorlerMetal oksit yariiletken Nletal Oxide Semiconductor

MOS) ve iletken polimerGonducting Polymer CP) sensorlerdir. Her ikisi de ugucu
organik bilaiklere (Volatile Organic Compounds: VOC) maruz kalggnda direng
desisimi gostermektedir. MOS sensdrleri temin etmek ddtwday oldwgu icin,
elektronik burun cihazlarinda daha c¢ok tercih edym balanmstir. CP sensoérlerin
cevaplari zaman ile kayma gosterebilmektedir. CRG&@der, MOS sensorlere gore neme
daha duyarhdirlar. Bu duyarlilik, ucucu organikekiklerin sensér cevaplarini bozucu
etki gosterebilmektedir [15].

Piezoelektrik sensdrleKuvartz kristal mikrodengeQuartz Crystal Microbalance
QCM) yuzey akustik dalgaSgurface Acoustic Wave SAW) sensoérlerdir. QCM

sensorler; her iki tarafinda tel ile anmg metal elektrotlar bulunan, birka¢ milimetre

capinda titrgen bir diskten meydana gelir. Bu sensor karaktkerdstkansinda (10 MHz
~ 30 MHz) rezonanstadir. Gaz molekulleri disk yumegi absorbe olgunda, diskin
kitlesi artmakta, dolayisiyla rezonans frekansgndiktedir. SAW sensorler daha
yuksek frekanslarda cafiklarindan, frekans ggsimleri daha buydk olmaktadir. Tipik
bir SAW sensoru 100’lerce MHz frekansinda gabktadir. SAW sensorleri, gaza
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maruz kaldiklarindaki kutle geimini QCM ile ayni oranda o6lgcebilmektedir. Bu
nedenle bazi durumlarda SAW sensorler, QCM sensbrigire daha az hassas
olabilirler. QCM ve SAW sensorlerin bir dezavantagr ikisinin de iletkenfi degisen
sensorlere gore daha kagrkaelektronik devrelere ihtiya¢c duymalaridir [15].

MOSFET sensdrler:Bu sensorlerin ¢alma prensibi; ucucu organik bgl&lerin

MOSFET'in kap! (gate) kismindaki metal ile reaksiyausturmasina ve bu
reaksiyonun sensor cgknda gerilim dgisimi meydana getirmesine dayanmaktadir
[15]. MOSFET gaz sensoru ile ilgili yayinlanan tlalisma, 1975 yilinda Lundstorm
tarafindan yapilmtir [42]. Bu calgmada Hidrojen gazinin @{ algilanmasi igin
MOSFET'in kap! kisminda paladyum malzemesi kullangtmi Daha sonraki
calismalarda farkli gazlarin algilanmasi icin, MOSFET'irapk kisminda farkh
metallerin (platin ve iridyum gibi) uygulanmasi gtralmistir [21]. CP sensorlerde

oldugu gibi MOSFET sensorlerinde cevaplari zaman ile kagisterebilmektedir [15].

1.1.3.3. Oriintll Tanima Birimi

Bu birim, sensérlerden alinan koku verileri GUzeerngsitli i slemler yaparak muhtemel
kokularla ilgili bir veritabani olgturmakla ve bu veritabanindan yararlanarak 6rnek
(belirlenmesi istenilen) bir kokunun tanimlanmassalamakla gorevlidir. Oriint
tanima birimi 4 ardik safhadan meydana gelmektedir. Bu safhakagida kisaca
aciklanmgtir.

+ On-isleme Pre-processing Bu safhada; sensor cevaplarinin  referans

noktalarinin ayarlanmasi, tum sensorler igin sens@ap sahalarinin normalize
edilmesi ve sensor cevap modellerinin belirlenmisn gerekli slemler
gerceklatirilir.

« Oznitelik cikarimi Feature extraction Oznitelik ¢ikarimi; veri setinden oriintii

tanimaya yardimci 6zellikleri belirlemek ve vertisen boyutunu azaltmak igin
kullanilir. Oznitelik ¢ikariminda genellikle, PCAevdgrusal ayirma analizi
(Linear Discriminant Analysis- LDA) gibi lineer donguim metotlarindan
yararlanilir.

« Siniflandirma Classification: Veri seti dguk boyutlu uzaya tandiktan sonra

muhtemel koku gruplarina ait orintiler, sige siniflandirma yéntemleri
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kullanilarak  belirlenir. Bu yontemlere 6rnek olarakk-NN, Bayes
siniflandiricilar ve ANN verilebilir.

e Gegerlilik (Validation): Bir siniflandiricinin  verileri  optimum sekilde

siniflandirabilmesi icin gerekli parametrelerinielidenmesi; veri setinin bir
kisminin gitim, bir kisminin da gecerlilik olarak ayrilmade isglanir. Bu
sayede geneljirme performansi yuksek bir siniflandirici belmheis olur.

1.1.4. Uygulama alanlari

Elektronik burun cihazlarinin blaca uygulama alanlari; gida, cevrelsg ve tiptir.
Gida alaninda elektronik burun cihazlari; baliketgibi Urlinlerin tazeginin tespitinde
[22, 23], bitkisel y&larin ve iceceklerin siniflandiriimasinda [24-Zgdhve ve tahillarin
kalite siniflandirmasinda [28-31], peynirlerin veywelerin olgunlgmasinin tespitinde
[32-34] kullaniimstir.

Cevre sgligi alaninda elektronik burun cihazlari; igme sularikalite kontroliinde
[35], atik sularin biyokimyasal durumunun izlennmeld [36], cevre Kirlilginin

takibinde [37] ve i¢c mekéanlardaki hava kalitesirdlenmesinde [38] kullaniingtir.

Tip alaninda elektronik burun cihazlari; st solmnyolu [6], idrar yolu [7, 8], kulak-
burun-b@az [4, 9] ve g6z [9, 10] enfeksiyon hastaliklarireebep olan
mikroorganizmalarin tespiti, nefes orneklerinddwiger kanserinin belirlenmesi [39,
40] ve bobrek rahatsizh teshisinde [41] kullaniimgtir.

1.1.5. Cyranose 320

Cyranose 320, Kaliforniya Teknoloji Enstitist (@ah) tarafindan 1999 yilinda
gelistirilmis bir elektronik burun cihazidir [17]. Bu cihaz, 32tken polimer (CP)
sensOrden okan bir sensor dizisini ve yegi& orintd tanima birimini ihtiva
etmektedir. Cyranose 320’'nin hafif ves@abilir olmasi dier elektronik burun
cihazlarina kan Ustlnlik/avantaj ggamaktadir. Bu cihazin goérinumgekil 1.2'de

verilmistir.
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Sekil 1.2. Cyranose 320 elektronik burun cihazi.

Cihazin koku tanima/siniflandirmalami sirasiylasu sekilde gerceklgtiriimektedir:
Cihaz ilk olarak uzerinde callacak kokular/gazlar ile gtilerek her bir koku
grubunun/sinifinin sayisal koku izinsrellprin) cikarmaktadir. Daha sonra cihaza
bilinmeyen bir koku tutuldgunda, cihaz bu kokuyu da sayisgtlilanakta ve 6nceden

kayitli koku gruplari ile kawlastirarak karar vermektedir.

Literatiirde, mikroorganizmalarin tanimlanmasinmfandiriimasinin Cyranose 320
kullanilarak gercekkgirildi gi ¢esitli calismalar bulunmaktadir [7, 9-12]. Bu nedenden
dolayr bu tez cajmasinda elektronik burun cihazi olarak Cyranose 32@ih
edilmistir. Cyranose 320 temel olarak 3 yapidan meydairaajaedir. Bunlar;

+ Ornekleme birimi

* Sensor birimi

e Oriinti tanima birimi

Ornekleme Birimi:Cyranose 320’nin érnekleme sistemi; cihaz icedski pompa ve

valf ile ayarlanan iki ¢cevrimden meydana gelmektedunlar; temizleme cevrimi

(purge cycle) ve drnekleme cevrimidgafmpling cycle

Temizleme c¢evriminde sensdrler 6rnek kokuya manuazkdmadan Once, referans bir
gaz veya hava ile temizlenir. Bu ¢evrim esnasinbazclaki valf agik pozisyonda olup
temizleme gigi kismindaki gazin senstrlere gd@asina olanak ghr. Sensorlere
ulasan gaz daha sonra cihazin gikismindan dari verilir. Bu ¢cevrim sensdrlerin
arka plandaki kimyasallarin veya nemin etkisinimatie etmek igin opsiyonel bir filtre

kullanilabilir. Bu c¢evrim, drnekleme cevrimindennsa sensorleri temizlemek igin
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(sensor refreshtekrar gercekigirilir. Sekil 1.3’de temizleme ¢evriminigematik yapisi

gOrulmektedir.

Ornek
girisl

Valf -—[>" Cikis

Sensorler Pompa

Temizleme
girigi
Filtre
Sekil 1.3. Temizleme c¢evriminigematik yapisi [43].

Ornekleme cevriminde sensdrlere 6rnek koku uygul@u cevrim esnasinda cihazdaki
valf kapali pozisyonda olup 6rnek girkismindaki gazin sensoérlere gri@asina olanak
sglar. Sensorlere ujan gaz daha sonra cihazin gikismindan duari verilir. Bu
cevrim sensorlerin maksimum direnggg@derinin R™ 6lctldigt kisimdir.Sekil 1.4'de

ornekleme c¢evriminigematik yapisi goérilmektedir.

Omek
girisl
Valf P Cikis
_ Sensorler Pompa
Temizleme
girigl
Filtre

Sekil 1.4. Ornekleme cevriminigematik yapisi [43].

Sensor Birimi: Cyranose 320'de, 32 iletken polimer sensor icasgnsensor dizisi

bulunmaktadir. Cihazda kullanilan sensorler, alymm oksit bir tabaka igerisinde iki
elektriksel iletken ihtiva etmektedirler. Sensorkekuya maruz kaldiklarinda, polimer

yapilari kokuyu iclerine cekerek sitinger gipdmekte ve hacimleri artmaktadir. Bu
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durumda her bir sensoriin iletkenleri arasindakerdir dgeri artmaktadir. Bunun
nedeni, iletkenler arasindaki karbon yolun kesmtiysramasidir. Ornek koku
uzaklgtinldiginda ise, her bir sensordeki polimer yapi buzuleletkenler arasindaki
karbon yol eski halini almaktadir. Dolayisiyla sémerin direng dgerleri de normal
duruma dénmektediSekil 1.5’de kokuya maruz kalan bir sensérin dirdegerindeki

desisim gorulmektedir.

Direng

Y

4 ’ Laman

koku tutulmaya  koku uzaklastinlmaya
bagladiginda bagladiginda

Sekil 1.5. Bir sensériun, kokuya maruz kalmasiyla daa gelen polimer yapidaki ve
diren¢ dgerindeki deisim.

Cihazin dlgiim sistemi, her bir sensorigibdireng dgisiminin (R™ -R°)/R° sensor
modeline gore belirlenmesine dayanmaktadir. Buriadak

« R°: sensorlerin referans gaz/hava ile temizlenirkdkidirenc deerlerini,

«  R™ sensorlerin 6rnek koku uygulagendaki maksimum direng gerlerini

temsil etmektedir. Ornek koku almaglémi esnasinda, cihaz bilgisayardansibasiz

olarak kullanilirken koku verileri bu sensdr modeligére kayit edilmektedir.

Koku verilerinin cihaz yerine bilgisayarda analigin, her bir sensordeki direng
degsisimi gercek-zamanliréal-timé olarak bilgisayara aktarilabilmektedir. Bgleim

cihazla birlikte verilen PCnose yazilimi yardimndarceklatiriimektedir. Bir koku

verisindeki 32 sensortin, bu yazihim tarafindé®' - R°)/R° sensor modeline gore

olusturulan, anlik dgisim grafigi Sekil 1.6’da gortlmektedir. BuradalRk' ; sensorlerin

anlik direng dgerlerini ifade etmektedir.
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Sekil 1.6. Bir koku verisindeki 32 sensotriin, PCnoseilymi tarafindan okturulan
anlik desisim grafigi.

Oriintii Tanima BirimiKoku verilerinin Cyranose 320 tarafindan siniflariabilmesi

icin bu verilerin, saret sleme ve veri analiz tekniklerini iceren 6rtntl taai birimine
uygulanmasi gerekmektediisaret §leme kisminda; érnek koku icin her bir sensorin

direng dgisimi (R™ -R°)/R° sensér modeline gére belirlenmektedir. Daha selta

edilen sensor direnc geim deserleri, siniflandirmaya yardimci olmasi beklenen
normalizasyon ve olcekleme yontemlerine tabi tutiaektedir. isaret kleme
kismindan gecen koku verileri, cihaz tarafindkaNN, K-ortalamalar (K-means) veya
Kanonik Ayirma Analizi Canonical Discriminant Analysis CDA) kullanilarak

siniflandirilabilmektedir.

Cyranose 320; dnceden secilen siniflandirma yomengire, gitim numunelerinin
kokular1 Gzerinde g@tilir ve daha sonra hangi numune sinifina/grubaiaoldusu
bilinmeyen bir numunenin kokusuna maruz birakiddla, bu numunenin
sinifini/grubunu tanimlamaya gaft Cihaz bu numunenin tanimlanmasini,

1) Numune sinifi (¥****)

2) Numune sinifi (***)

3) Numune sinifl (¥)

4) Numune sinifi

5) Numune sinifi 1, Numune sinifi 2 (?)
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6) Bilinmeyen (Unknown)

seklindeki ifadelerden birisi ile ekraninda gosteriBuradaki yildizli goésterim
siniflandirma guvenilirfiini derecelendirmektedir. Beyildizli gdsterim en c¢ok
guvenilir ve yildizsiz gosterim ise en az guvendiniflandirmayi ifade etmektedir.
Yildizsiz go6sterim, sadece cihazin yaziliminda ‘maman bir sinifa atama yap’
secengi secilirse goruntulenebilir. g&r numune birden fazla sinifa ait ise, cihaz
numunenin olmasi mumkun siniflardan olgsilen yuksek iki sinifini, 5. maddede
gosterildgi sekilde ekraninda belirtir. g&r numune herhangi bir sinifa atanamgsan)

cihazin ekranindaBilinmeyen’ (Unknowngeklinde gosterilir [43].

Cyranose 320 bilgisayardan gmansiz olarak cajirken, en fazla 6 sinifa ait koku
verilerini siniflandirabilmektedir. Ayrica bu sitafda en az 5, en fazla 10 koku
verisinin bulunmasi gerekmektedir. Bu kisittamakmak ve farkli veri dnsleme ve
boyut azaltim yoOntemleri ile siniflandirma yontermen argtiriimas igin,
mikroorganizma koku verileri bilgisayar ortamindzabz edilmitir.

1.2. Calsilan Mikroorganizma Setleri

Bu tezdeki mikroorganizma koku verilerinin sinifthnimasina ilgkin yapilan
calsmalar, 3 ayri mikroorganizma seti Uzerinde uygulgtim Calsmadaki
mikrobiyolojik islemler, Erciyes Universitesi Eczacilik Fakiiltesi Fastik
Mikrobiyoloji Laboratuar’nda gercgeks@rilmistir. Bu mikroorganizma setlerini

aciklayici bilgiler gaagida verilmitir.

1.2.1. Mikroorganizma Seti-1

Cesitli  enfeksiyon hastaliklarina sebep olan ve rutindsiklikla kagilasilan
mikroorganizmalarin  siniflandiriimasinda  (tanimlasmda), elektronik burun
cihazinin kullanimini  agdirmak icin Mikroorganizma Seti-1 Uzerinde ¢ala
yapilmstir. Bu mikroorganizma seti; 8 mikroorganizmadan k@kteri ve 1 maya)
meydana gelmektedir. Bu mikroorganizmalardan 4'0CET(American Type Culture
Collection koleksiyonuna ait standartsar olup, geri kalani hastalardan izole edilerek
klasik mikrobiyolojik yontemlerle tanisi konulmsulardir. Buradaki sy ifadesi; bir

mikroorganizma turindn, aralarinda genetik faddislt bulunan alt gruplarini
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tanimlamaktadir. Bir mikroorganizma tiriine aigidik swslar arasinda, pek ¢ok yonden
(laclara ve dy etkilere kagi dayanikhlik gibi), az ama tanimlanabilir farkkliar
bulunabilir [57]. Tablo 1.1’de bu mikroorganizmaiseolusturan mikroorganizmalarin

isimleri ve 6zellikleri goriilmektedir.

Tablo 1.1. Mikroorganizma Seti-1'i g§turan mikroorganizma turleri ve 6zellikleri.

Mikrooraanizma  Tirii Ureme Kdilttr Ureme  Standart
9 Ortami Besiyeri Kosullari Sus No
. . 37°C ATCC
Candida albicans Maya Aerob  Kanl agar 24 saat 90028
Staphylococcus 37°C ATCC

Bakteri  Aerob  Kanli agar

aureus 24 saat 25923
— , . 37°C ATCC
Escherichia coli Bakteri  Aerob  Kanli agar 24 saat 25020
Pseudomonas : 37°C ATCC
aeruginosa Bakteri  Aerob  Kanli agar 24 saat 27853
. 0,
KIebS|eIIa' Bakteri  Aerob  Kanli agar src -
pneumoniae 24 saat
H 0,
Acmetobgpter Bakteri  Aerob Kanli agar 3rc -
baumannii 24 saat
Salmonella typhi Bakteri  Aerob  Kanli agar 37°C -
yp 9 24 saat
Shigella spp Bakteri  Aerob  Kanli agar 37°C -
’ 24 saat

Bu mikroorganizmalarin tamami aerob (oksijenli otk Greyen/ygayan) tlrdendir.

Tam mikroorganizmalar; petri kaplarinda kanli adaesiyerine ekim yapilarak,
inkiibatorde 37C sicaklikta 24 saat bekletilerek Uretigtardir. Staphylococcus aureus
bakterisinin kanli agar besiyerinde Urgnkolonileri Sekil 1.7’de go6rulmektedir.

Besiyerinin, mikroorganizmalarin koku verilerindarKhlik olusturmamasi amaciyla
tum mikroorganizmalar icin ayni besiyeri kullanifim. Koku verileri petri kaplarinda
hazirlanan drneklerden alingtir.
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Sekil 1.7. Kanli agar besiyerinde UrenStaphylococcus auretmakteri kultard.

1.2.2. Mikroorganizma Seti-2

Dis kok kanal sisteminden kaynaklanan enfeksiyonlaedavi edilebilmesi igin
enfeksiyona sebep olan patojen mikroorganizmaléespit edilmesi gerekmektedir.
Ancak bu patojen mikroorganizmalar, genellikle aohe (oksijensiz ortamda
ureyen/ygayan) olduklari icin tretilmeleri ve tanimlanmalaordur. Bu nedenle gi
hekimleri, patojen mikroorganizmay! tespit edereygun tedaviyi se¢cmek yerine
tecriibeye dayali (ampirik) bir tedavi yontemi uyaubyi tercih etmektedir. Bi
hekimliginin bu alaninda, elektronik burun cihazinin kuifami argtirmak igin
Mikroorganizma Seti — 2 Uzerinde gaha yapilmgtir. Bu mikroorganizma seti; gi
koku kanallarinda enfeksiyonlara sebep olan 7 noilganizma (5 bakteri ve 2 maya)
turinden meydana gelmektedir. Bu mikroorganizmal®&efik Saydam Kultar
Kolleksiyonu (RSKK), ATCC ve DSMZtlie German Collection of Microorganisms
and Cell Culturey kiltar koleksiyonlarindan temin edilmiswulardir. Calgilan
mikroorganizma turleri, reme ortamlari, ekim yapilbesiyerleri ve koleksiyon su
numaralari Tablo 1.2’de verilgtir. Bu mikroorganizmalarin; ikisi aerob (oksijenli
ortamda Ureyen/ygayan), Ucl anaerob ve geriye kalan ikisi de fakifilthem aerob
hem de anaerob kollarda Ureyen/ygyan) Ozellge sahip turdendir. Tdm
mikroorganizmalar, spesifik besiyerlerine ekim Yamak, inkibatérde 37°C de
uremeye birakilngtir. Ureme §leminden sonra, elektronik burun cihazinin hangi
konsantrasyona daha duyarli gidau tespit etmek icin, her bir mikroorganizmanin,
4’er mL serum fizyolojik (SF) icerengal kapakli steril cam tuplerde, 12:8102x16,
12x10 ve 12x10 CFU/mL (CFU: Colony Forming Unit konsantrasyonlarindaki
suspansiyonlari  hazirlanghr. Bu farklh  konsantrasyondaki suspansiyonlarin
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hazirlanmasinda PhoenixSpec turbidimetre cihazi maldtestir [44]. Sekil 1.8'de

kullanilan cam tlpler ve tirbidometre cihazi goreiktedir.

Tablo 1.2. Mikroorganizma Seti-2'yi gjturan mikroorganizma turleri ve ozellikleri.

. . _— Ureme Kdilttir Ureme  Standart
MO SIEETIPATTEY it Ortami Besiyeri Kosullart  Sus No
. . Sabouraud  37°C ATCC
Candida albicans Maya Aerob dextrose agar 24-48 saat 90028
Candida glabrata Sabouraud  37°C RSKK

Maya Aerob

(Torulopsis glabrata) dextrose agar 24-48 saat 04019

Fusobacterium . Anaerobik 37°C DSMZ
nucleatum Bakteri  Anaerob kanh agar  4-6 glin 20482
Porphyromonas . Anaerobik 37°C ATCC
gingivalis Bakteri  Anaerob kanlhagar  4-6 gin 33277
Pseudoramibacter Bakteri  Anaerob Anaerobik 37°C DSMZ
alactolyticus kanliagar  4-6 gin 3980
0
Streptococcus . Fakdltatif ~ Tryptic soy 37 C DSMZ
sanguinis Bakteri Aerob agar 4 gun 20567
g g %5 CQ
Enterococcus Bakteri Fakultatif Kanli agar 37°C ATCC
faecalis Aerob 9 24 saat 29212

Sekil 1.8. Kullanilan steril cam tupler ve tlrbidoimeecihazi.
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1.2.3. Mikroorganizma Seti-3

Bu mikroorganizma seti; ikinci setteki mikroorgamalarla ayni olup, sabit
konsantrasyondaki daha fazla ¢rnek Uzerindesrpaliyapmak icin olgturulmustur.
Bunun sebebi; elektronik burun cihazi ile elde ealimikroorganizma koku verilerinin,

siniflandirma bgarisinin gavenilirigini artirmaktir.

Buradaki mikroorganizmalar spesifik besiyerleringne yapilarak Uretildikten sonra,
her bir mikroorganizmanin, SF iceregzakapakli steril cam tiiplerde, 1.5%¥10FU/mL
konsantrasyonlarindaki stispansiyonlari hazirlahmiGergge yakin bir durum ortaya
koymak icin, ependorf tlplerde steril sdiceren 6rnekler okiurulmustur. Bu
orneklerden biriSekil 1.9'da goérulmektedir. Daha sonra hazirlanarkroorganizma
suspansiyonlari, her drnektekislgrin dentin tibdllerine yayilmasi igin, her sefele
2'ser puL olacakekilde toplam 20 pL datilmistir.

Sekil 1.9. Ependorf tlpte sterilgdiceren bir drnek.

1.3. Siniflandirma Sirecinin Aamalari

Bu tez camasinda, 3 ayri mikroorganizma setinin her birirelektronik burun cihazi
ile elde edilen mikroorganizma koku verilerinin glandiriimasina igkin uygulamalar
gelistirilmi stir. Mikroorganizma koku verilerine g¢#li 6n-isleme, boyut azaltim,
Olcekleme ve siniflandirma yontemleri uygulanarak yontemlerin siniflandirma
performansina etkileri agariimistir. Verilere uygulanan bu yéntemlerin siralamasini

ifade eden yap6ekil 1.10’da gorulmektedir.
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Verilerin
Toplanmas

[ On-isleme ]

L

[ Boyut Azaltim ] } 2 farkli boyut azaltim yontemi

9 farkl 6n-gleme yontemi

1

[ Olcekleme ]

1l

[ Siniflandirma ]} 3 farkh siniflandirma yontemi

2 farkli 6lcekleme yontemi

Sekil 1.10. Mikroorganizma koku verilerinin sinifldmma sirecini olgturan gamalar
ve uygulanan yontem sayilari.

1.4. Mikroorganizma Koku Verilerinin Toplanmasi

Mikroorganizma  koku verileri, Farmasotik Mikrobiyoloji  Laboratuari’'nda,
mikroorganizma setlerindeki 6rneklerden Cyranos® &Rektronik burun cihazi ile
toplanmstir. Mikroorganizma setlerinden elde edilen kokuileei ile ilgili bilgiler
asagida verilmg olup, ayrintilari Tablo 1.3'de gérilmektedir.

* Mikroorganizma seti-1'deki 8 mikroorganizmanin Heri, 8 ayri petriye ekim
yapilimstir. Dolayisiyla toplam 64 petri Gzerinde g¢dimis ve her birinden birer
koku verisi alinmgtir.

* Mikroorganizma seti-2'deki 7 mikroorganizmanin hdgirinin 4 farkl
konsantrasyonda steril cam tuplerde stspansiyomazirlanmgtir. Bu cam
tiplerin her birinden 5 koku verisi alingtir. Dolayisiyla her bir konsantrasyon
icin toplamda 35 koku verisi Uzerinde gdmistir.

* Mikroorganizma seti-3'deki 7 mikroorganizmanin hebirinin  sabit
konsantrasyonda steril cam tiiplerde siispansiyon&mrlanmgtir. Daha sonra

her mikroorganizma siispansiyonu, ependorf tlplsteel di iceren 12 ornge
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eklenmitir. Dolayisiyla toplamda 84 6rnek Uzerinde géhis ve her drnekten

birer koku verisi alinngtir.

Tablo 1.3. Cakilan mikroorganizma setlerinin, icerdikleri tur rfg), drnek (numune)
ve koku verileri sayilari.

Tiir Her tirden Her 6rnekten Elde edilen

Mikroorganizma seti savis| alinan 6érnek  alinan koku toplam
y say|si verisi sayisi  koku verisi

Mikroorganizma seti-1 8 8 1 64

Mikroorganizma seti-2 1 5 35

(Her konsantrasyon igin)

Mikroorganizma seti-3 7 12 1 84

Elektronik burun cihazi ile koku verileri alinmapaslanmadan 6nce, her orgia (petri
kabi/cam tlp/ependorf tup) kapaacilarak 3 dakika gi kilitli bir naylon torbada
bekletilmistir. Bu sayede numunenin kokusu torba icingiltaus ve dg etkilerden izole
edilmistir. Daha sonra elektronik burun cihazinin probrb#oigerisine gecirilerek veri
alinmaya bglanmstir. Veriler alinirken elektronik burun cihaziniam sensoérleri (32
sensor) aktif halde tutulngtur. Mikroorganizma koku verilerinin Cyranose 32@azi

ile toplandg sistemSekil 1.11'de gérilmektedir.

Sekil 1.11. Mikroorganizma koku verilerinin toplagdsistem.
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Bir koku verisinin alimi, toplam 40 saniye sUrecek3 safhada gercekkceksekilde
cihazin yazilimi aracgiyla ayarlanmgtir. Bu ayarlamaya gore elektronik burun cihazi,
ilk 10 saniye sensoérlerini ortam havasi ile temmedte paseline purgg sonraki 20
saniye boyunca numunenin kokusunu almakémnple exposujeve son 10 saniyede de
tekrar sensorlerini ortam havasi ile temizlemekte(@ensor refresh Sensorlerin
temizlenmesinde ortam havasinin tercih edilmesisgbebi; literatirdeki géli
calismalarda kullaniinyg olmasindandir [4, 9, 10]. Cihaz, bir koku veriginalimi
suresince, toplam 74 6rnekleme (sensér okumasgragim sensorlerin anlik direng
degerlerini iceren dosyay! bilgisayara transfer etradkt Sekil 1.12'de bir koku
verisindeki tek bir sensorin direng gigm grafigi ve koku alma safhalari

goOrulmektedir.

0.85 T T T T T
i

hm)

o
®

Sensor direng degeri (ol

|
i
H
0.78"\

- ! N
ik temizleme safhasi | Ornek kokunun sensérlere ulastigi safha  [Son temizieme safhasi
| (baseline purge) (sample exposure) | (sensorrefresh) |

1
L L L L I L
07% 5 10 15 20 25 30 35 40

Zaman (saniye)

Sekil 1.12. Bir koku verisindeki tek bir sensorumetic dgisim grafigi ve koku alma
safhalari.

Her bir koku verisi, elektronik burun cihazindakint sensorlerin direng derlerini
iceren 74 okumadan aimaktadir. Dolayisiyla her bir koku verisi 74x32’lthr matris

formundadir R;) ve bu matristeki her bir situn bir sensoresitdr gelmekte olup,
koku alma suresince o sensdrun anlik dirergederini (r;, ;) gostermektedir. Buradaki

I koku veri indeksinik =12,...,74 drnekleme (sensor okuma) indeksini ye 1,2,...32

sensor indeksini temsil etmektedigititk 1.1’de bu matrisin yapisi gorilmektedir.
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iaa Tiz2 - Tiay - Tigm
ri 21 ri 2,2 b b b ri 232
R, = (1.1)
P
_ri 741 ri 74,2 . ri 74, . ri ,74,32_

1.5. On-sleme Yontemleri

Gergeklgtirilen bu calsmada, mikroorganizma koku verilerine uygulanan lfadn-
isleme yontemlerinin siniflandirma performansina letki degerlendirilmistir. On-
isleme yontemleri olarak; her bir koku verisine (veratrisine) 3 ayri sensor cevap
modeli uygulanmy ve her sensér cevap modeli igin de 3 ayr sensf@rans direng
degser noktasi g6z 6nine alingair. Dolayisiyla toplamda 9 farkh ogleme yontemi

uygulanmgtir.

1.5.1. Sensor Cevap Modelleri ve Sensor Referansr@i¢c Dezer Noktalari

Sensor cevap modelleri, koku verilerindeki zamamégkleme) boyutunu yok etmek ve
koku ornekleri arasindaki sicaklik farklarinin Vere etkisinin azaltilmasi icin
kullaniimstir. Uygulanan sensor cevap modelleringitli&leri ve acgiklamalari Tablo

1.4'de verilmitir. Buradakii koku veri indeksiniR; ise 32 sensorun anlk direng

degerlerini iceren 74 okumayi kapsayan bir koku veatmsini ifade etmektedir.

Tablo 1.4. Farkh sensor cevap modelleringitlié& ifadeleri ve agiklamalari.

Sensor cevap

modeli Esitlik ifadesi Aciklama

Sensorlerin maksimum v
Fark modeli X, =R™ -R? = AR, referans direng gerleri
arasindaki fark

Sensorlerin direng
Oransal fark modeli| x; = AR, / R? degisimlerinin referans
degere orani

Oransal fark modelinin
Normalize oransal x. = (AR /R®) /(AR /R®)™> maksimum dgisim

fark modeli ! e e gOsteren sensore gore
normalizasyonu

v
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Cyranose 320 elektronik burun cihazinin kullanifaduzunda sensoér referansgde

noktasi ile ilgili acik bir bilgi olmamasindan dgla farkh referans noktalarinin da

siniflandirma performansina etkileri incelenmeknshitir. Bir koku veri matrisi ile bir

sensore ait diren¢ gsim grafigindeki sensor referans gk noktalari,Sekil 1.13'de

birlikte gorulmektedir. Uygulanan sensér referament; dger noktalarininesitlikleri

ve aciklamalari Tablo 1.5'de verilgtir.

11
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30/56
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Sekil 1.13. Bir koku veri matrisi ile bir sensore diren¢ dgisim grafigindeki sensor
referans direnc ger noktalarinin birlikte gosterimi.

Tablo 1.5. Farkli sensor referans direnggate noktalarinin gtlik ifadeleri ve

aciklamalari.
Sensor
referans direnc¢ | Esitlik ifadesi | A¢iklama
deger noktasi
Sensor referans RO = R™" Bir koku verisindeki sensoérlerin, minimun
degeri-1 i ‘ degerleri referans kabul edilerek
Sensor referans RO = Rt Bir koku verisindeki sensorlerin, ilk senspr
degeri-2 i ! okuma dgerleri referans kabul edilerek
Bir koku verisindeki sensorlerin, cihazjn
Sensor referans| RO = R™P kokuyu icine almaya B&madan 0Oncek
[ i

degeri-3

son senstr okuma gerleri referans kabu

edilerek




26

Bdylece Cyranose 320 elektronik burun cihazi ildeeédilen mikroorganizma koku
verilerine, toplamda 9 farkli 6rteme yontemi uygulanmgtir. Bu ydntemlerin

tanimlari, gitlik ifadeleri ve kisaltmalari Tablo 1.6'da gorigktedir.

Tablo 1.6. Sensor referans direngelenoktalari ve sensor cevap modellerine gore, 9
farkli 6n-isleme yonteminin gtlik ifadeleri ve kisaltmalari.

On-isleme yontemleri
Sensor referans | Sensor cevap Esitlik ifadesi Kisaltma
direnc deger noktasi modeli
Fark modeli [ x;, =R™ -R™ = AR, d1
Sensor referans 5 TTark -
dq;eri'l ransal .ar X. :AR /len fdl
modeli : ! :
RC = R™" Normalize . .
P oransal fark | X; = (AR,/R™)/(AR,/R™ )™ nfd1
modeli
Fark modeli | x; =R™ -R["™ = AR, d2
Sensor referans TTark -
deseri-2 Oransal fark | — AR /Rt fd2
modeli : ! :
RO = Rfirst Normalize _ .
IR oransal fark | X, = (AR /R"™") /(AR /R )™ nfd2
modeli
Fark modeli | X, = R™ -R/™ = AR, d3
Sensor referans 5 TTark
degeri-3 ransatfark f = AR, /R fd3
modeli ! : :
RO = R™P Normalize
T oransal fark | X, = (AR, /R™)/(AR /R ™)™ nfd3
modeli

1.6. Boyut Azaltim Yoéntemleri

Bir veri setindeki 6znitelik sayisi, ayni zamanda \eri setinin boyut sayisini ifade
etmektedir. Cok fazla 6znitgke sahip veri setlerinde, siniflandirma hatasi dntegixte
ve dolayisiyla siniflandirma performansiseliilmektedir. Meydana gelen bu olaya

boyutsallik belasiqurse of dimensionalijyadi verilmektedir [45].

Genellikle iyi bir siniflandirma performansi eldémek icin, veri setindeki 6rnek
sayisinin f) 6znitelik sayisindanpj daha fazla olmasi istenir. Jain ve arkgaia bu
konudasu uyarilarda bulunmgardir [46]: “Yanls siniflandirma olasg, egitim veri
setindeki oOrnek sayisi ve 0znitelik sayisi ile fsikosullu yogunluklarin dgru

parametreleri arasindaki gercekklnin belirlenmesi cok gictir. Bununla birlikte,rve
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setinin 6rnek ve 0Oznitelik sayilari arasindaki ordaanimlayan bazi 6n kabuller
yapilmstir. Sinif baina digen eitim verisi/orngi sayisinin, 6znitelik sayisinin 10
katindan daha fazla olmasi genel kabul gormekt&lir.durum Kkitlik 1.2’de ifade
edilmistir.

n
Kxp

>10 (1.2)

Buradan; veri setindeki 6rnek sayisir; sinif sayisini ve; 6znitelik sayisini temsil
etmektedir. Kitlik 1.2, siniflandirici tasariminda izlenmesi gjegn iyi bir yontemi

gostermektedir. Bir siniflandirict ne kadar kompglé&karmaik olursa, boyutsallik
belasina yakalanmamak icin veri setinin drnek veitélik sayilari arasindaki oran o
kadar fazla olmalidir.” Bu oran ile ilgili #lik 2.2'de belirtilen kaul bazi durumlarda
cok kisitlayici olacandan, Jain ve arkaglari tarafindan, ilgili makalelerindeki [46]
Oznitelik se¢imi kismindasagidaki sitlik yeterli/tatmin edici bulunmaktadir [45].

n
Kxp

>5 (1.3)

Koku verileri elektronik burun cihazi ile toplanek, cihazin 32 sensérinin de aktif
halde tutuldgu daha ©Once belirtiingii. Bu sensorlerin  direng dsimleri
kaydedildikten sonra, koku verilerine sg@ On-isleme yontemleri uygulanarak 32
boyutlu veri setleri elde ediltir. Boyut sayisinin veri setlerindeki 6rnek sayasi
nazaran fazla oldiw gorulmigtir. Bu nedenle; boyutsallik belasina yakalanmanek
etkili bir siniflandirma gergek$éirebilmek igin 2 farkli boyut azaltim yontemi Uzede
durulmustur. Bunlar;

» Standart sapmaya gore

* Temel bilgenler analizine (Principal Component Analysis - RPQAre
boyut azaltimidir.

1.6.1. Standart Sapmaya Gore Boyut Azaltimi

Bu yontemde her koku veri setindeki 32 sensdrunkmenin standart sapmaya gore
degsisimleri incelenmgtir. Bu sensorlerden en fazlaglgme sahip olanlarin, veri seti

hakkinda en fazla bilgiyi tadig1 ve koku verilerinin siniflandiriimasinda en ayedici
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Ozellikler oldigu distnulmistar. Sekil 1.14’de; mikroorganizma seti-1 icid]l (sensor
referans dgeri-1 ile fark modeli) 6nsleme metodu uygulanarak elde edirbir koku
veri setindeki, farkli mikroorganizma numunelerigi¢ sensor deerlerinin degisimleri

gorulmektedir.
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Sekil 1.14. Mikroorganizma seti-1 icimll dn-isleme metodu uygulanarak elde edigmi
koku veri setindeki, farkli mikroorganizma Orneliher ait sensoér direng
degerlerinin deisimleri.

Uzerinde cakilan mikroorganizma setlerinde, standart sapmaya @godyut azaltimi
yapilirken en fazla dgsim gosteren 3 sensdr goz 6nlne algtimi Bunun nedeni
PCA’da 3 6znitelgin secilmesi dolayisiyla boyut azaltim yéntemlarikendi aralarinda
kiyaslanmasinda o6znitelik sayisi agisindan farkaahasi icindir. PCA’da neden 3

Oznitelik secildgi bir sonraki kisimda aciklangtir.

1.6.2. Temel Bilgenler Analizine G6re Boyut Azaltimi

PCA, cok dgiskenli veri analiz ve boyut azaltim tekniklerininiiétii tanimadaki en
eski ve en yaygin kullanilan yontemlerinden binisidPCA’daki temel fikir; veri seti
hakkindaki bilginin, verilerin 06znitelik derlerindeki dgisimlerde saklandg
distncesidir. Dolayisiyla bir Oznitelik ne kadar fazi@sisime sahip ise veri seti
hakkinda o kadar fazla bilgigianaktadir [47]. Boylece PCAy Oznitelige (desiskene)



29

sahip bir veri setinde, bu 6zniteliklerin belirlgdioplam degiskenligi ifade etmek Uzere

d sayida @ < p) ana bilgen bulmak icin gercekigrilir. Boylece daha az sayida

degsisken ile p boyutlu uzay yerinal boyutlu farkli bir uzayda ¢aima yapilabilir. Bu
sayede boyut indirgemglemi gerceklgtirilmi s olur.

PCA'yl aralarinda yiksek korelasyon bulunprsayida dgiskeni, bu dgiskenlerin
dogrusal bilgenleri olan ve aralarinda korelasyon bulunmayénsayida yeni

degsiskenlerle ifade etmek olarak da tanimlamak mumkuindar

Bir veri setinin en fazla d&sim gosterdéi dogrultu temel bilgen-1 @rincipal
component-1- PC1) ekseni olarak adlandirilir. Veri setininybtuna bgli olarak en
fazla degisim goOsteren dgrultudan en aza gou, temel bilgen eksenleri belirlenir.
Sekil 1.15'de iki boyutlu bir veri setine PCA uyguldiktan sonra elde edilen temel
bilesenlerin, veri setinin en fazla gigsim gosterdgi dogrultular oldygu gorulmektedir.
Burada PC2 ekseni @ailtusundaki dgisimin cok kicuk oldgu disundlerek, veri
sadece PC1 ekseni Uzerinde gosterilebilir ve bedmayki boyuttan tek boyuta boyut

azaltimi gercekigirilmis olur.

. PC1

Sekil 1.15.1ki boyutlu bir veri setine PCA uygulandiktan sorelle edilen temel
bilesenler (PC1 ve PC2).
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On-islemden gecirilmi koku verilerinden olgan mikroorganizma veri setlerine, PCA
uygulanirken ilk 3 temel biken (PC1 — PC2 — PC3) g6z 6nlne algtmi Bunun
nedeni; ilk 3 temel bikenin her bir veri setindeki toplam glgkenligin %99’'undan
fazlasini temsil etmesinden dolayidfiekil 1.16’da; mikroorganizma seti-1 igimll
(sensor referans geri-1 ile fark modeli) 6nsleme metodu uygulanarak eturulan
koku veri setinin, PCA uygulandiktan sonra eldelezditemel bilgenlerinin, toplam

desiskenligi temsil etme yluzdeleri gorilmektedir.
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Sekil 1.16. Mikroorganizma seti-1 icird1l 6n-isleme metodu uygulanarak eturulan
koku veri setinin, PCA sleminden sonraki temel bienlerinin, toplam
desiskenligi temsil etme yluzdeleri.

1.7. Olgekleme Yontemleri

Her mikroorganizma seti icin 9 farkli 6gléme ve 2 farkl boyut azaltim metodu
uygulanarak 18 ayri veri seti turetilgtir. Bir veri seti; n adet veri iceren d boyutlu bi
veri matrisi olan X ile ifade edilebilir. Bu matnms sttunlari, veri setinin Oznitelik
vektorlerine kagilik gelmekte olup, ixile gosterilebilir. Kitlik 1.4’'de veri matrisi

ifadesi gorulmektedir.
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Xll Xl,2 de
Xp1 Xop e e Xoyg
s =[x, X, o X o Xy] (1.4)
Xn,d
Xox Xaz e e Xog |

Veri setleri siniflandiriciya verilmeden once 2 kfardlgeklemeye tabii tutularak,

Olgceklemenin siniflandirma performansina etkisielanmsgtir. Kullanilan 6lgekleme

metotlari;

[0-1] arasina Olcekleme:Bu metoda gore, siniflandirilacak verinin

Oznitelikleri [0-1] arasina olceklenir. sEHik 1.5’'de bu dlcekleme ifadesi

go6rulmektedir.

(Xi _Ximin)/(ximax_xmin) (15)

z-skoru/normalizasyonu ile dlceklem&u metoda gore, siniflandirilacak

verinin 6znitelik vektor elemanlarinin ortalama)(gtrafindaki dagilimlari,
standart sapmayas;f gore normalize edilir. §tlik 1.6’da bu 6lcekleme

ifadesi gorulmektedir.

2,=(x,~n,)/o, (1.6)

1.8. Siniflandirma Ydntemleri

Bu tez camasinda, elektronik burun cihazi ile elde edilerkroorganizma koku

verilerinin siniflandiriimasi icin, 3 ayr sinifldmma yéntemi tzerinde durulmgtur.

Bunlar:

* k-En Yakin Komguluk Algoritmasi

e Ayirma Analizi

* Destek Vektor Makineleri

Kullanilan bu siniflandirma yontemlerininsgié alt metotlari da incelenerek, kapsamli

bir argtirma yapilmaya cafilmistir.
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1.8.1.k-En Yakin Komsuluk Algoritmasi

Bu siniflandirict K-Nearest Neighbor k-NN), en yaygin kullanilan siniflandirma
algoritmalarindan birisidir. Bunun nedenleri arasnbu algoritmanin sezgisel olmasi,
kolay uygulanabilmesi ve zor/zahmetli problemler@®manding applicationsfark
edilir bir sekilde iyi performans gostermesi sayilabikeNN siniflandirict birx test
verisini/orneggini alir ve bu verinin gitim veri setindeki en yakik adet korgusunu
bulur. Daha sonra bx verisini, buk adet komgu en fazla hangi sinifa ait ise o sinifa
atar.k-NN algoritmasini gagidaki gibi 6zetlemek mimkundir [47]:

* N adet gitim verisinden,x test verisine en yakik adet korgu, belirli bir
uzaklik olcimsekli secilerek (6rngn Euclid uzaklgi/mesafesi gibi) belirlenikk
icin tek (veya asal) olan bir sayi segilir.

* Her w; sinifina aitk; ornek/veri sayisi belirlenir. Buradikj =k ifadesi

j=1
gecerlidir. Buradake, veri setindeki sinif sayisini temsil etmektedir.

» Daha sonrx test verisi, en buyuk; sayisina sahip sinifa atanir. Blem, test
verisinin en fazla oya sahip sinifa atanmasi olgaakmlanabilir (najority rule).

Iki sinifli bir veri setindek = S¢in k-NN siniflandirmasina 6rnek bir uygularfakil
1.17'de gorulmektedik-NN algoritmasina gore test verisinin siniflandiriimastie en
yakin 5 gitim verisinin belirlenmesi ve bu verilerin go hangi sinifa ait isex test

verisinin o sinifa atanmasi ile gercegielmektedir. Buradaki durumd&, =2, k, =3
ve k,>k, oldugu igin, x test verisi k-NN siniflandirici tarafindana, sinifina

atanmaktadir.

Burada k sayisinin tek olarak secgilmesinin tesadufi/rasggteadgl belirtiimelidir.
Muhtemel en buyik; sayilarindaki gtli gi dnlemek igin genellikle;

e ¢ =2 sinifli problemler igin tek,

e ¢ >2 sinifli problemler icin ise sayisina bolinemeyen
bir k sayisi segilir [47]ikiden fazla sinifa sahip bir veri seti icin, uyghin k sayisi
secilmesine r@gmen en fazla oya sahigig iki ya da daha fazla sinif ortaya ¢ikabilir. Bu
durum test verisining# oya sahip siniflardan, en yakin veysitu olasilik ygunluk

fonksiyonu posterior probability P(c«, |x) en blylk olanina atanaraglabilir [48].
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X2 A
u B sinifo,
B O sinifw,
© @,
ol o©
@,
O EHO
a = I
H HE [] @)

X1
Sekil 1.17.k-NN siniflandirmasina 6érnek bir dururk €5).

k-NN i¢in sinirlandirici bir durumk = blarak secgilmesidir. Bu durumda siniflandirma
algoritmasix test verisini/érngini, egitim veri setindeki en yakin kognsunun sinifina
atar.k sayisinin buyidk secilmesi ise, dizgun bir karamrsiun olmasina sebep olur.
Bununla birlikte bu durum siniflandirmasleminde; hesaplama karglligini
(computational complexity artirmakta, daha da o©nemlisi, yerel bilgi kaybi

olusturmaktadir [47].

k-NN siniflandiricida, aslinda herhangi bgrénme gerceklignemektedir. Bilinmeyen
bir verinin siniflandiriimasi istenene kadar samfliricida bir slem yapilmamaktadir.
Bilinmeyen bir verinin siniflandiriimasi, bu vemniesitim veri setindeki verilerle
karsilastirilarak sglanmaktadir. Bu nedenle bu yakia, bilinmeyen bir verinin
siniflandirimasi istenmeden ©6nce karar sinirnialirlendigi  istekli  6grenme
algoritmalarinin €ager learning algorithn)saksine goresiev goérdiginden, tembel
ogrenme [azy learning veya hafiza tabanhgdenme (hemory based learnifglarak
adlandiriimaktadir [47].
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1.8.2. Ayirma Analizi

Ayirma Analizi @iscriminant Analysis- DA), dansmanl siniflandirma supervised
classificatior) yontemlerinden olup, Bayes olasilik kurali temeéir siniflandiricidir

(Bayesian classification Cok sinifli bir veri setinde;
* X, d-boyutlu 6znitelik uzayindakiéature spacebir gozlemi

* i=12,...,c sinif indeksini

* R, i. sInifa ait bélgeyi

* «,I1.sInifa ait verileri

e p(X|w), a; sifiicinx’in kosullu olasilik ygunluk fonksiyonunulikelihood)
* P(a), @ sinifiigin 6nsel olasilik ygunluk fonksiyonunugrior probability)

*  p(x), xicin 6nsel olasilik ygunluk fonksiyonunuédvidence factgr

* P(a |X), xi¢in « smifinin kaullu olasilik ygunluk fonksiyonunu gosterior

probability)

temsil etmektedir.

Onsel olasilik ygunluk fonksiyonu P(«, )ve kaullu olasilik ygunluk fonksiyonu
p(X|e«;) bilindigi takdirde, « smifinin kgullu olasilik ygunluk fonksiyonu

P(« | X), Esitlik 1.7°'deki Bayes formulu ile hesaplanir.

P _ P(x])P(a) 1.7

(@1 =P (L7
P09 =Y. plx | @) P(@) (L8)
P(a, |X) + P(«, |X) +...+ P(e, | X) =1 (1.9)

Bayes kuralina gores en yuksekP(«, |x dlasilik dgerini s&layan veri sinifia, 'ye

aittir. Bu kural Eitlik 1.10’da verilmitir.

Herj #i igin, P(e; [X) > P(«; | X) > x verisi «; 'ye aittir. (1.10)
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Esitik 1.10'daki kosullu olasilik yg@unluk fonksiyonlarinin siniflara gére

karsilastirllmasinda, gtlik 1.7’den yararlanilabilir. Bu durumdap(x) ifadesi

siniflardan bgimsiz oldgu icin ihmal edilir. Dolayisiyla gtlik 1.10’daki ifade, aitlik
1.121’deki gibi yazilabilir.

Herj #i igin, p(X|&)P(«) > p(x|«;)P(«;) 2> X verisi ¢ 'ye aittir. ~ (1.11)

Minimum siniflandirma hatasi elde etmek iciB(« |x kosullu olasilik ygunluk
fonksiyonunun dgal logaritmasi alinir. §tlik 1.12, P(«, |x) ifadesini maksimize

ederek maksimum ayirma fonksiyonunu tanimlar.
9 (x) =Inp(x | &) +InP(a) (1.12)

Eger kasullu olasilik ygunluk fonksiyonu p(x |«; ) ¢cok deiskenli normal dgilima

sahip ise,

p(x[a) ~ N(p;, X) (1.13)

(X—p, )! z:i_l(x 1)
2

) (1.14)

p(X|aw) = o7 eXp

1
@m*"*|x |

olur. Buradap,, dx1’lik ortalama vektorind,X,, dxd’lik kovaryans matrisini ve
| X, | kovaryans matrisinin determinantini temsil etmekteEsitlik 1.14, ssitlik 1.12'de

yerine konuldgunda ayirma fonksiyonu
g, (x) =—§[dln(2n)+ln |2 [+(x—p) 1 (x=p)]+InP(w)  (1.15)

olarak elde edilir. Bu ifadedeki ilk terim veri gilarindan bgmsiz oldgu icin ihmal

edilebilir. Ayrica 6nsel olasilik ygunluk fonksiyonu P(«, ) de, her sinif igin @t

oldugu distnulerek ihmal edilebilir. Dolayisiylagidik 1.15,
1 _
g,(x) = _E[ln |2 [+ —p) Z7(x = )] (1.16)

halini alir.
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Farkli ayirma fonksiyonlari ile elde edilen farklniflandiricilar mevcuttur. Bunlar;

* Dogrusal (inear)

» Diyagonal dgrusal Diagonal lineay

 Ikinci derecedenQuadratiq

« Diyagonal ikinci derecederi{agonal quadrati¢

* Mahalanobis
siniflandiricilardir. Diyagonal siniflandiricilaraNaive Bayes siniflandiricilar da
denmektedir [45].

1.8.2.1. D@rusal Siniflandirici

Her veri sinifinin kovaryans matrisinin birbiringiteoldugu varsayimi (X, =X),

siniflandiriciyr d@rusal hale getirir. Dolayisiylas@lik 1.16’daki ilk terim, her veri

sinifi icin ayni olacgindan ihmal edilir.
1 ty-
gi(X)=-§(X-ui) Zo(x—m) (1.17)

Bu ifade geniletilerek aitlik 1.20'deki forma donétirilebilir. Esitlik 1.20'deki ilk
terim, veri siniflarindan Eamsiz oldgu igin dikkate alinmaz vesilik 1.21 elde edilir.

(=) B (x =) =X TOX =X T -+ (1.18)
(X=p) 27 (x—p) =X X -2 E XA T, (1.19)
0,00 = =3 (¢Z X202 X+ WEh,) (1.20)
g/(x) = u?Z‘lx-%u?E‘lui (1.21)

Esitlik 1.21'deki g, (x) ifadesi,x’in dogrusal bir fonksiyonu oldgu icin, bu fonksiyonu

kullanan siniflandiricilara gousal siniflandirici linear classifiej adi verilmektedir.
Normal d&ilima uygun eit sayida veri iceren, iki dgskenli iki sinifin dgrusal
siniflandirici ile siniflandiriimasina 6rnek grédikSekil 1.18’de verilmgtir.
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Dogrusal Siniflandirici

P(e;) = P(6;) = 05

HRE

__ _[os o5
2172, 7 05 04

P(w,) = P(a,) =05

HRe

08 -05
21525 05 04

Sekil 1.18. Normal dalima uygun iki dgiskenli iki sinifa ait verilerin dgrusal
siniflandirici ile siniflandirilmasi.

1.8.2.2. Diyagonal Dgrusal Siniflandirici

Bu simniflandirici dgrusal siniflandiricinin farklh bir ¢l olup, her veri sinifinin
kovaryans matrisinin birbirinesg ve diyagonal oldgu varsayilir diagonal linear
classifien. Dolayisiyla 6znitelikler istatistiksel olarakrbirinden b&msizdir. Normal
dagilma uygun it sayida veri iceren, iki dgskenli iki sinifin diyagonal dgrusal

siniflandirici ile siniflandiriimasina érnek gradikSekil 1.19'da gorilmektedir.
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Diyagonal Dodrusal Siniflandirici

107

P(e;) = P(6;) = 05

HRR

08 0
2525 g4

P(ay) = P(a;) = 05

o]

04 0
21525 5 o8

Sekil 1.19. Normal dalima uygun iki dgiskenli iki sinifa ait verilerin diyagonal
dogrusal siniflandirici ile siniflandiriimasi.

Eger her 6znitelik git varyansa sahip olursa; kovaryans matlisi= o°l formunu alir.

Kovaryans matrisinin determinan1i>:.i|:0'2d ve tersi Z{lz(}/az)l olur. Esitlik

1.16’deki ilk terim, her veri sinifi icin ayni olagindan ihmal edilir ve fonksiyonsilik

1.24°deki forma dongiir.

0.00= -3 (x-m)' 5 (x-k) (122)
g

1
20°

gi(x) =- (x—p) (x—p;) (1.23)
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2
[x=n
(x) =1 1.24
6,00 =13 (1.24)
Bu durumda birx 6znitelik vektdrinin siniflandiriilmask’in her bir veri sinifi

ortalamasina olan Euclid mesafesirfin—p,| hesaplanarak, ortalamasi en yakin veri
sinifina atanmasi ile ganir [48]. Normal dgilima uygun eit sayida veri iceren,sé

varyansa sahip iki deskenli, iki siifin diyagonal dgrusal siniflandirici ile

siniflandinimasina 6rnek graffjekil 1.20’de gorilmektedir.

Diyagonal Dogrusal Siniflandiiies

P() = P(e;) = 05

Sekil 1.20. Normal dalima uygun it varyansa sahip iki dgskenli iki sinifa ait
verilerin diyagonal dgrusal siniflandirici ile siniflandiriimasi.

1.8.2.3.ikinci Dereceden Siniflandirici

Her veri sinifinin kovaryans matrisinin farkli ofglu varsayimi, siniflandiriciyi ikinci

dereceden bir siniflandirici haline getirir. Dokayla aitlik 1.16’daki ifade;
0,00 = =200 |, |+ X~ 201+ i )] (1.25)

halini alir. Buradakig, (x )ifadesi,x’in ikinci dereceden bir fonksiyonu olgu igin, bu

fonksiyonu kullanan siniflandiricilara ikinci deeglen siniflandirici quadratic

classifien adi verilmektedir. Normal dalima uygun et sayida veri iceren, iki
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degsiskenli iki sinifin ikinci dereceden siniflandiriclei siniflandiriimasina 6rnek

grafikler Sekil 1.21’de verilmgtir.

— 3_ Z
H = 7 ,

— _7_
H E ,

— 3_ Z
H = 7 ,

— _7_
H E ,

P(y) = P(a;}) = 05

08 05
05 04

08 -05
-05 04

P(a,) =P(a,) =05

08 - 0.5}

-05 04

08 05
05 04

Sekil 1.21. Normal dalima uygun iki dgiskenli iki sinifa ait verilerin ikinci

dereceden siniflandirici ile siniflandiriimasi.

1.8.2.4. Diyagonalkinci Dereceden Siniflandiric

Bu siniflandirici, ikinci dereceden siniflandiriainfarkh bir c¢eidi olup, her veri

sinifinin kovaryans matrisinin farkl ve diyagomddiugu varsayilir iagonal quadratic

classifien. Dolayisiyla 6znitelikler istatistiksel olarakrbirinden b&msizdir. Normal

dagiima uygun eit sayida veri iceren, iki dgskenli iki sinifin diyagonal ikinci

dereceden siniflandirict ile siniflandiriimasinanedr grafikler Sekil 1.22'de

goOrulmektedir.
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Diyagonal fkinci Dereceden Sinifiandiner

107

P(a) = P(a,) =05

[3] s _[08 O
/”’1__7_’ "l o 03
7] s [03 0
2713127 0 o8

P(e) = P(a}) = 05

_[3] s _[03 0
/”’1__7_’ "o 08
7] s [o8 O
2713127 0 03

x1

Sekil 1.22. Normal dalima uygun iki dgiskenli iki sinifa ait verilerin diyagonal ikinci
dereceden siniflandirici ile siniflandiriimasi.

1.8.2.5. Mahalanobis Siniflandirici

Bu siniflandiricida bix 6znitelik vektorintn siniflandiriimasx’in her bir veri sinifi
ortalamasina olan karesel Mahalanobis mesdfesit,)' X" (x—p,) hesaplanilarak, bu

mesafeye gore ortalamasi en yakin veri sinifinanaai ile sglanir [48]. Mahalanobis

siniflandirici igin ayirma fonksiyonu;
g (x) = (x—p) 7 (x—p;) (1.26)

halini alir. Normal dailima uygun it sayida veri iceren, iki dgskenli iki sinifin
Mahalanobis siniflandirici ile siniflandiriimasin@nek grafikler Sekil 1.23'de

verilmistir.
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Mahalianobis Siriflandirict

P(a) = P(a,) =05

o]

08 0
2525 g o8

P(¢,) = P(¢;) = 05

3] 04 0
H y 2, =

7 0 04
_[7] 5 _[os 0
#2713 %27 0 o8

Sekil 1.23. Normal dalima uygun iki dgiskenli iki sinifa ait verilerin Mahalanobis
siniflandirici ile siniflandiriimasi.

1.8.3. Destek Vektor Makineleri

Destek vektdér makineleri Support Vector Machines SVM), siniflandirma ve
regresyon problemlerinin ¢6zUmu igin, Vapnik tamdAn gektiriimis dansmanh
(supervisell bir 6grenme metodudur. SVM nesne tanima, el yazisi, sediz tanima
gibi ¢ssitli Ortinti tanima uygulamalarinda yaygin olarakil&ulmaktadir. Bu tur
uygulamalarda SVM’in genelérme performansiningeneralization performange
baska bir ifadeyle test verilerindeki hata oraniningest 6ne ¢ikan metotlarla ayni yada
belirgin birsekilde daha iyi oldgu gorilmektedir [49-51, 55].

iki sinifli bir veri setinin farkli dgrusal karar sinirlaridgcision boundary / hyper plane
ile ayrildigi durum Sekil 1.24 (a)da goOrulmektedir. SVM’in temel amacvgri
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siniflarinin sinirlar arasindaki mesafeyi maksimyapan en uygun karar sinirini
bulmaktir. SVM, her bir sinifin sinirlarini beliyien 6rnekleri/verileri (destek vektorler
— support vectorstanimlayarak buslemi gerceklgtirmektedir [47].Sekil 1.24 (b)'de
SVM ile en uygun karar sinirinin belirlegddurum gorulmektedir.

Xo A .
. N O, Destek
\\\ P O O '"fvveelft;rler
oo Q\\O o
O S
Ma?(S'qnum
J mesaf\\
X: X1
(a) (b)

Sekil 1.24.1ki sinifli bir veri setinin; (a) farkh dgrusal karar sinirlan ile
siniflandiriimasi, (b) SVM ile en uygun karar sinibelirlenerek

siniflandiriimasi.
1.8.3.1. D@rusal Destek Vektér Makineleri

Hatasiz siniflandirilabilen durum:

Bir veri setinde;
 k=12,...,n veri indeksini
+ X 0ORY; d-boyutlu 6znitelik uzayindaki¢ature spaceher bir veriyi
e 1 =12; sinif indeksini
* «;I.sInifa ait verileri
* Z D{—l+]}; ait oldyzu sinif etiketini
temsil etmek Uzere, iki sinifa ait verileri sinrfthracak karar siniri (hiper dizlem),

esitlik 1.27°deki formul ile tanimlanir.

g(x) =w'x +w, (1.27)

Buradaw ve wp sirasiyla; ayirma dizleminin normal vektorinid yi éegerini temsil
etmektediriki sinifli bir veri setinin, dgrusal bir karar siniri ile hatasiz olarak aygldi

durumsSekil 1.25'de gorulmektedir.
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g() =0 g(x)=+1
g0 =-1 )

v

X1
Sekil 1.25.1ki sinifli bir veri setinin dgrusal bir karar siniri ile ayrilmasi.

Karar sinirig(x) =w'x+w, =0 dogrusudur. Bu karar sinirinin ayiggiuzaylardan her

biri bir sinif belirtir. Bu durumdasagidaki kasullarin gergeklenmesi gerekir:

«, icin g(x) >0 ve «, icin g(x) <0 (1.28)

:{’fl'xk Doy (1.29)
“IxUw

z9(x,)>0,k=12,..,n (1.30)

SVM ile amag, veri siniflarina sg& ve maksimum mesafedeki karar sinirinin
belirlenmesidir thaximal margin classifigr Siniflar arasindaki mesafe ne kadar ¢ok
olursa, siniflandiricinin o kadar iyi gengtlane (generalization sglayaca! beklenir
[48]. Karar sinirina en yakin verilerin bu dizleaten en kisa mesafeleri;

Z9%) 5 p pso (1.31)

esitligi ile ifade edilir. Buradaki|w| normal vektoriinin Euclid normunu temsil

etmektedir. Buradaki ifadeddmyi maksimize etmek icin uygun bir normal vektorant

bulunmasi gerekti anlasilmaktadir. Ancalo icin sonsuz sayida ¢c6zim ofglindan;

bjw| =1 (1.32)
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sinirlamasi/kisitlamasi getirilerek tek bir ¢coziaglanms olur. Eitlik 1.31 ve aitlik

1.32 birlikte diizenlenerek,

z9(x,)=21,k=12,...,n (1.33)

halini alir. b yi maksimize etmek icifw| ifadesi gitlik 1.33'deki kosulu salayacak
sekilde minimize edilebilir. Buradan ¢ozllecek preri;
1||W||2 ifadesini,
2
z,9(x,) =21 kosulu ile minimize etmek (1.34)

seklinde tanimlayabiliriz. Bu ifade ikinci derecedbir optimizasyon problemidir. Bu

problemi ¢6zebilmek icin Lagrange optimizasyonuldullir. Lagrange carpanlam,

kullanilarak, bu problemsélik 1.35'deki sinirlamasiz/kisitlamasiz hale dguidltr.
L, (W, W, @) :%”WHZ _Zak[zk(wtxk +w)-1] , a,20,k=12...,n (1.35)
k=1

Bu ifade w, wya gbére minimize ve a, =2 0i¢in maksimize edilmelidir.L,

fonksiyonunurw, wy'a gére kismi tirevleri alinarak 0’'gigenir.

oL n

—P=0=w=) a,zx 1.36
" kZ; 2 (1.36)
oL n

P =0=YYa,z =0 1.37
ow, ; Z (1.37)

Esitlik 1.36 ve aitlik 1.37, sitlik 1.35’de yerine konularak Lagrange fonksiyomoun

ikincil formu (dual form)Ly elde edilir.

1 n n n
Ly (W, W, @) ZEHW”Z _Wtzakzkxk +Wozakzk +Zak
k=1 k=1 k=1

L,(W,a) = %W‘W —w'w+ > a,
k=1

L, (w,a) :—%Wtw+2ak (1.38)

k=1
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Buradan c¢o6zilecek problemi;
Ly(a) =D a, —%Z“akajzkzjxtjxk fonksiyonunu,
k=1 k,j

Za'kzk =0 ve a, = 0 kogullari ile maksimize etmek (1.39)
k=1

seklinde ifade edebiliriz. Bu ifade, i¢in ¢ozuldiglinde, 6rneklerin gaunun Lagrange
carpan dgerinin a, = 0 oldugu, ¢ok az bir kisminin iser, > @fadesini sgladig

goralur. a, > 0 ifadesini sglayan x, ornekleri, ayirma dizleminesie mesafedeki en

yakin veriler olup destek vektorlersypport vectors olarak tanimlanmaktadiSekil
9'daki koyu renklisekiller bu vektorleri gostermektedirsilik 1.33’deki w ifadesinin
hesaplanmasinda, sadece destek vektorlersieme etkileri vardir. Dolayisiyla karar

sinirinin belirlenmesinde yalniz destek vektorekilidirler.

Destek vektorleri, en uygun karar sinirinin  befineesini sglamakla birlikte
siniflandiriimasi en gug verilerdir. Bu veriler glandirma uygulamasinda en fazla bilgi

iceren noktalardir [48]. Destek vektorleri;
z (W'x, +w,) =1 (1.40)

esitli gini saglayan ve karar sinirindam mesafesi kadar uzaklikta bulunan érneklerdir.
W ifadesi ise, herhangi bir destek vektort yardimwe gitlik 1.40’dan turetilen gtlik
1.41 ile hesaplanabilir.

1-z

t
W, =TT AW X Z, —W'X, (1.41)
Zk

Hatasiz siniflandirilamayan durum:

Dogrusal siniflandirmanin hatasiz olarak gercgkilemedigi durumlarda, dgrusal
siniflandirma en az sayida hataya izin vereggiilde yapilandirilabilir foft margin
classified. iki sinifli bir veri setinin, hatali 6rneklere izireren, dgrusal bir karar siniri

ile ayrildigl durumSekil 1.26’da gorulmektedir.
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g =0 g()=+1
g =-1 )

v

X1

Sekil 1.26. ki sinifli bir veri setinin, hatali 6rneklere izirereceksekilde d@rusal bir
karar siniri ile ayriimasi.

Hata terimleri olarakf, = Ganimlanarakgtlik 1.30’daki ifade yeniden dizenlenirse,

z9(x,)=21-¢, ,¢6,20,k=12,...n (1.42)

elde edilir. Burada hata terimi igin 3 durum s6nksudur:

o & =0= x, verisi dgru siniflandiriimstir.
»  0<¢, <1= x, verisi dgru siniflandiriimg ancak sinir boélgesindedir.

o ¢, 21= x, verisi yanls siniflandiriimstir.

Cozulecek problemi;

1||W||2 +C> ¢, ifadesini,
2 =
z.0(x,)21-¢, ve ¢, = 0 kosullari ile minimize etmek (1.43)
seklinde tanimlayabiliriz. Buradakt ifadesi, ceza parametregiepalty factoy olarak

islev gbrmekte olup, siniflar arasindaki mesafe ketayr hatali siniflandirmalarin az

olmasi igin dizenleme yapmaktadtirafle-of) [52]. Lagrange carpanlam, ve

kullanilarak, bu problem;
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Lp(W,WO,f,a,u) :%”WHZ +Czn:<rk _Zn:ak[zk (thk +W,) —1+ 4, ] _i:uk{k (1.44)
k=1 k=1 k=1

halini alir. Bu fonksiyonun ¢6zimda icin gerekdirtlar gagida belirtiimistir.

z, (W', +W,)—-1+¢, =0
a, [z, (w'x, +w,)-1+&]1=0
a, 20, 4,220,620, 46, =0, k=12,...n (1.45)

Bu fonksiyonun ww, ve & ’a gore kismi tlrevleri alinarak 0'gitenir.

oL n

—FP=0=w=) a,zx 1.46
" kZ; ZXi (1.46)
oL n

—_P=0= a =0 1.47
ow, ; Z (1.47)
oL

T —0ma, +p =C (1.48)
0é

Bu sonuclar kullanilarak, siélik 1.38'deki fonksiyon ile ayni olan, Lagrange
fonksiyonunun ikincil formudual forn) Ly elde edilir. Bu fonksiyonunsélik 1.38’den

tek farki, kgullarinin farkl olmasidir. Buradan ¢ozulecek peohl;
Ly(a) =D a, —%Zakajzkzjxtjxk fonksiyonunu,
k=1 K, j

Zakzk =0 ve 0<a, 2C kosullari ile maksimize etmek (1.49)
k=1

seklinde ifade edilebilir. Bu ifade, bir 6nceki kisalaki slem adimlar ile ¢ozilerek

karar sinirinin parametreleri belirlenir.

1.8.3.2. D@rusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Giris uzayinda iaput spacg dogrusal olarak siniflandirilamayan veriler, gdosal

olmayan birp fonksiyonu ile daha yuksek boyutlu bir uzayeafure spacetasinarak,
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bu uzayda dgrusal olarak siniflandirilabilirSekil 1.27°de bu uygulamaya 6rnek bir

durum gorulmektedir.
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Sekil 1.27. Dgrusal olarak siniflandirilamayan 2 boyutlu veriberB boyutlu uzaya
tasinarak siniflandiriimasi.

Cekirdek fonksiyonlart:

Esitlik 1.38 ve aitlik 1.48’deki SVM optimizasyon problemlerindex,jtxk ifadesi nokta

carpimi (nner produc} tanimlamaktadir. Veriler gousal olmayan bip fonksiyonu ile
daha yuksek boyutlu bir uzayatadiklarinda, bu ifade

K(Xi,X;) = #(x,)#(x;) = #(x,) #(x;) (1.50)

halini alir. Buradaki K(x,,x;) ifadesi, ¢ekirdek fonksiyonikérnel functioh olarak

adlandinlir. Belirli bir cekirdek fonksiyonu kultalarak, aitlik 1.50'deki nokta
carpimlarin yapilmasina gerek kalmaz.g@&i bir deysle, cekirdek fonksiyonu
kullanilarak, ¢ fonksiyonu hesaplanmadan veriler yiksek boyutlu bizaya
tasinabilmektedir. Cekirdek fonksiyonu ilesillik 1.39 ve aitlik 1.49’deki ifadeler,

n 1 n
Ly(a) =) a, —EZakajzkzjK(xk,xj) (1.51)
k=1 K.j

formuna dongtr. Ayirma dazleminin gtlik 1.27°deki ifadesi ise, gtlik 1.36 ve aitlik
1.46’dan yararlanilaraksilik 1.52 seklinde yazilabilir.



50

900 =Y @, 2,K (%, X) + (152)

En yaygin kullanilan ¢cekirdek fonksiyonlagagida verilmitir:
» Dogrusal Cinear): K(x,,x;) = xktxj (1.53)
¢ Polinom Polynomia): K(x,,X;) = (xktxj +D%, d=2 (1.54)
* Gauss RBFGaussian Radial Basis Functipn

K(X.X;) = exp(—Hxk - xjHZ 120%) (1.55)

SVM’in 6nemli bir dzellgi de; siniflandiricinin komplekginin/karmaikliginin; veri
setinin taindigl uzayin boyutu yerine destek vektorlerinin sayasb@&lli olmasidir.
Bunun sonucu olarak SVM, gBr metotlara nazaragia 6grenmeye @ver-fitting daha

az meyillidir [48].

1.8.3.3. Cok Sinifli Destek Vektér Makineleri

SVM temelde ikili siniflandirici oldtundan ¢ok sinifli problemler, veri setindssitle
yontemlerle (dgisik sekillerde) ikili siniflar olgturularak SVM algoritmasinin
uygulanmasi ve elde edilen sonugclarin incelennesgdgztumlenir. Cok sinifli verilerin
SVM ile siniflandiriimasi igcin kullanilan 2 genelontem aagidaki kisimda
aciklanmgtir.

1.8.3.3.1. SVM (1-r) Yontemi

SVM (1-r) (one versusest);veri setindeki bir sinifin verilerine kahk, diger siniflara
ait tum verilerin siniflandiriciya verilg yontemdir. Bu yonteme goére siniflandirmaya
ornek bir durumgSekil 1.28'de gorulmektedir. Bu yontemdesinifa sahip bir veri seti
icin, ¢ adet ikili siniflandirma siemi SVM ile yapilmaktadir. Bir test verisi, bu
siniflandirma glemlerinin sonucu incelenerek ilgili sinifa atariger bu test verisi,
sinifina ait ise bu siniflandiriciya ait fonksiyofadesi g,(x) > 0 ve dger tim

siniflandiricilarin fonksiyon ifadelery, (x) < @Imahdir. Birden fazla siniflandiriciya

ait fonksiyon ifadesining; (x) > Oveya tum siniflandiricilarin fonksiyon ifadelenni
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g; (X) <0 olmasi durumunda test verisi bir sinifa atanarfiekil 1.28'de gorulen taral
alan siniflandirlamayan bolgeyi temsil etmekteBin. problem, g, (x )ifadesi en buyuk

olan siniflandiricinin sinifina atama yapilargikadilir [56].

v

X1
Sekil 1.28. SVM (1-r) siniflandirmasina 6rnek birduon.

1.8.3.3.2. SVM (1-1) Yontemi

SVM (1-1) ©ne versus onge veri setindeki siniflarin ikili olarak birbirlerile
karsilastirildigl yontemdir. Bu yonteme gore siniflandirmaya oriak durum, Sekil
1.29'da gorilmektedir. Bu yontemde;sinifa sahip bir veri seti icing(c—1)/2 adet
ikili siniflandirma glemi SVM ile yapilmaktadir. Bir test verisi, bu ki
siniflandiricilarin sonugclari incelenerek en fazya alan sinifa atanir.@r en fazla oya
sahip birden fazla sinif var ise; test verisi buftar arasinda en quk indeksli sinifa

veya oOnsel olasilik yaunluk fonksiyonu grior probability) P(«,) en ylksek olan

sinifa atanir [53, 56]Sekil 1.29'da goérulen tarali alan,sie oya sahip siniflarin

bulundwgu bolgeyi temsil etmektedir.
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Sekil 1.29. SVM (1-1) siniflandirmasina 6rnek biraiun.

1.8.3.4. LIBSVM Kiutuphanesi/Yazilimi

SVM yontemi ile yapilan siniflandirma ¢ahalarinda,

« MATLAB'deki yerlesik SVM fonksiyonlari (komutlarr)

e LIBSVM kutuphanesi
kullanilarak, MATLAB ortaminda ayri ayri programigelistirilmi stir [58]. LIBSVM,
SVM ydnteminin siniflandirma ve regresyon uygulaamada kullaniimasini giayan,
¢ssitli araclara sahip bir kituphanedir [54]. LIBSVMd siniflandirma performansina
etkisi bulunan, ceza ve c¢ekirdek fonksiyonu paraehetinin ayarlanmasina kolaylikla
erisilebilmektedir. MATLAB’deki yerlasik SVM fonksiyonlarinda (komutlarinda) ise
bu parametrelere gim mumkuin olmamaktadir. Ayrica MATLAB’deki bu fonkenlar
(komutlar) sadece ikili siniflandirma yapmaya olansgsladigl igin, ¢ok sinifli
problemler ikili siniflar halinde dizenlenerek pragilar yazilmak zorundadir.
LIBSVM ise, ¢cok sinifli problemlerin siniflandiriesina uygun bir yapiya sahiptir ve
siniflandirmada SVM (1-1) yontemi kullaniimaktaffd]. Her iki yazilim arasindaki bu
farklihklardan dolayi; MATLAB'deki yerlgik fonksiyonlar (komutlar) kullanilarak
hazirlanan SVM programlari ile LIBSVM kituphanesillanilarak hazirlanan SVM

programlarinin, siniflandirma performanslarinireieamesine karar verilgtir.
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LIBSVM'de, esitlik 1.43'deki optimizasyon probleminin ¢6zimi araaktadir.
LIBSVM’'de kullanilan cekirdek fonksiyonlar; sglik 1.53, 1.54 ve 1.55'deki
fonksiyonlarda cgtli parametreler tanimlanarak turetilgterdir.

« Dogrusal: K(x;,x,) =x,'X, (1.56)
«  Polinom: K(x;,x;) = (yx,'x; +r)*,y> 0, d > 2 (1.57)
* Radyal tabanli fonksiyon (RBFK(X;,X;) =exp(y [|X; —X; IF),y >0 (1.58)

Buradakiy,r ved cekirdek parametreleridir [54].

1.9. Siniflandirma Performansinin Dgerlendiriimesi

Siniflandirma modeli secilip ggim tamamlandiktan sonra, bu modelin gergek
performansinin  tahmini icin daha ©Once gorulmgwerriimems verilerle
deserlendiriimesi gerekmektedir. Bu gierlendirme glemine, genellgirme performansi
(generalization performangeadi verilmektedir. Bir siniflandiricinin birgém veri
setindeki tum ornekleri dou siniflandiracaksekilde esitiimesi mamkundur. Ancak
eger siniflandirict 6rneklerin genel karakteristikhglen daha fazlasi ile géenme
gerceklatirirse, daha 6nce gortlmeghieriimemi verilerde bagarisiz bir performans
sergileyebilmektedir. Bu tlr bir sal  0grenme  Qver-training/over-fitting,
siniflandiricinin gitim veri setinin genelindeki bir gurultaya
modellemesinegrenmesine ve dolayisiyla yeni orneklerdeki tahmerfgrmansinin
dismesine neden olabilmektedir. Bu sebeple bir simdflacidan, yeni 6rnekleri
yeterince iyi siniflandirabilmesi icgin,g#im veri setinden sadece gergktikadar
0grenme yapmasi beklenmektedir [45]. Burada aciklashanuma ornek til edecek
grafikler Sekil 1.30’da gorulmektedir.
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(a) Xl (b)
Sekil 1.30. ki sinifli bir veri seti icin: (a) @r 6grenme durumundakioger-fitting) bir
siniflandirici, (b) geneligirme performansi yuksek bir siniflandirici.
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Genellatirme performansini gerlendirmek igin tercih edilen en basit ve dolagesen
yaygin metotlardan birisi,g&im veri setinin tamaminin iki kisma ayrilaraki kismin
egitim ve ikinci kismin da algoritmanin performanstest icin kullaniimasidir. Veri
setinin ikinci kismindaki performans, algoritmargercek (ve bilinmeyen verilerden
elde etmesi beklenen) performansinin tahmini olat@erlendirilir. Bununla birlikte,
algoritmanin gelecekteki performansinin bu yollantainde, hala akla gelen bazi

endseler bulunmaktadir [47]:

1. Veri setinin bir kismi test icin ayrilgindan, orijinal veri 6rneklerinin tamami
egitimde kullanilamamaktadir. Barili bir esitim igin yeterli ve tanimlayici
(representativeegitim verisinin bulunmasi bica 6neme sahip olgundan, bu
yaklasim en uygund@ptimal) performansin altinda sonuclanabilir.

2. Orijinal veri setinin ne kadari test igin ayriineah? Eser veri setinin kiguk bir
kismi test icin ayrilirsa, genefteme performansinin tahmini guavenilir
olmayabilir. Ezer veri setinin buyudk bir kismi test igin ayriliysgitimde daha
az veri kullanilacgindan, bu durum zayifgdenmeye yol acabilir.

3. Veri sayisindan RBamsiz olarak, test igin ayrilan verilerin, geleeekt
karsilasilabilecek verileri ifade edip edemeygceasla bilinemez. Test veri
setindeki Ornekler karar sinirina yakin veya uzakiayik bir dgilim
gOsterebilirler. Orneklerin  karar sinirina yakinmaki test veri setinin
siniflandiriimasint zorkarir. Orneklerin karar sinirina uzak olmasi isst teeri

setinin siniflandirilmasini kolayarir.

1.9.1. Capraz Gegerlilik

Gergek genellgirme performansinin kabul edilebilir derecede lyir tahminini
sgilayan bir yaklaim da capraz gecerlilikcfoss validation yontemidir.k-kat (k-fold)
capraz gecerlilikte @tim veri setinin tamamk > 2 kisma bolunir vé adet veri blgu
olusur. Bu k adet veri blgundan, k-1 adedi gitim, geri kalank. blok test icin
kullantlir. Bu yontem, her seferinde farkh bir védogu test icin ayrilarakk kere
tekrarlanir. Elde edilek adet test performans ghkxinin ortalamasi alinir ve bu gk
algoritmanin gercek genejlrme performansinin tahmini olarak kabul edili7]4k-kat

capraz gecerlilik yonteminik =5 igin grafiksel anlatimiSekil 1.31'da gorulmektedir.
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Egitim veri setinin tamami
A

\
J

Blok-1 | Blok-2 | Blok-3 | Blok-4 | Blok-5

Egitim veri bloklari Test veri blgu
(koyu zemin) (acik zemin) Test
s A ~/ A \ _Performansi

Tes-1

Blok-5 P,

Tes-2 Blok-4 P>
Tes-3 Blok-3 Pz
Tes-4 Blok-2 P4

Tes-5 Blok-1

P

5
Gercek geneligirme performansinin tahmirg: = lz P
t=1

Sekil 1.31. 5-kat capraz gecerlilik yéntemi [47].

Bu algoritmanin bir¢ok avantaji bulunmaktadir. Barr{47]:
1. Tam veri 6rnekleri ayni anda olmamaértiyla, hem gitim hem de test icgin
kullaniimaktadir.
2. Bu yontemk-kere tekrarlangindan, siniflandirmaya yatkin olan veya olmayan
bloklarin meydana gelmaasiligl ortalama alinarak gurilmektedir.
3. Gergek geneligirme performansinin guven ag@ah k >30 ise cift kuyruk z-

testi, aksi takdirde cift kuyruk t-testi ile beriebilmektedir.

Veri bloklarinin olgturulmasi sirasinda; orneklerin bloklara rasgebnmasina, her
blokta her siniftan veri bulunmasina ve bloklarsasanif dgiliminin dengeli olmasina
dikkat edilmelidir.

Capraz gecerlilikt&’'nin secimi veri setine [ghdir. k cok buyik segcilirse; veri setini
cok fazla kisma boler ve bluyuk miktarda verinigitien icin kullanilmasina olanak
saglar. Bununla birlikte bu durumda cok az test @inézerinde cakilmasi, test
performanslarinda buyik gigimler meydana getirir ve glven agahin artmasina
neden olur. Oier yandark'nin ¢ok kuguk secilmesi; veri setini daha az kidmiter ve

egitim icin ayrilan veri sayisinin azalmasina sebelpr.oBu durum ise test
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performanslarinda kicuk gigimler meydana getirir. Yeterince blyuk veri setiem k
genellikle 5 veya 10 olarak secilir [45]. Daha kkigieri setlerinde ise,ggim verilerini
artirmak icink daha buyuk secilebilir. Veri setindeki 6rnek (Yesayisi N ile ifade
edilecek olursak =N durumu, tek bir 6rn@n disarida birakildil capraz gecerligi
(leave one out cross validation LOOCV) tanimlamaktadir. Bu durumdd kez
tekrarlanan bir sureg igerisinde, test icin ayrtémndrnek hari¢ tim veri setiggim icin
kullaniimaktadir. Bu yontem genejteme performansinin en iyi tahmininigamasina
ragmen, genellikle, istenmeyen bir durum olan glven @ain geng bir alanda
olusmasina yol agcmaktadir. Buna ek olarak hesaplamad&ddigini en Ust seviyeye

getirmesi de dezavantajlarindan birisidir [47].



2. BOLUM

SINIFLANDIRMA CALI SMALARI

2.1. Siniflandirma Calsmalarinda Kullanilan Yéntemler

Bu tez calmasinda, U¢ ayri mikroorganizma seti Uzerindesigaistir. Her bir
mikroorganizma setinde, elektronik burun cihazielde edilen mikroorganizma koku
verilerinin siniflandiriimasina gkin uygulamalar gegtirilmi stir. Mikroorganizma koku
verilerine cgitli on-isleme, boyut azaltim, o6lcekleme ve siniflandirma tgdmeri
uygulanmgtir. Bu yontemlerin siniflandirma performansina iletk arastiriimistir.
Kullanilan yontemlerSekil 2.1’de gorulmekte olup, bu yontemler hakkiraaintih
bilgiler Bolim 1’de verilmgtir.

Verilerin
Toplanmas

[ On-isleme ]

» 3 farkll sensor 9 farkli 6n-sleme

» 3 farkl sensor modeli}

referans direnc der yontemi
ﬁ noktas
» Standart sapmaya gore en 2 farkli
boyut
[ Boyut Azaltim ] sensorin segimi ile aggllilm
» PCA uygulanarak ilk 3 temel yGntemi

bilesenin belirlenmesi il

gk

[ Olceklemt ]

1

} fazla dgisim gosteren 3

» z-skor ile dlgekleme yontemi

> [0-1] arasmat‘)lgeklem} 2 farkl dlcekleme

» k-NN 3 farkli
[ Siniflandirma ] } > DA siniflandirma
» SVM ybntem

Sekil 2.1. Mikroorganizma koku verilerinin siniflamdmasinda kullanilan yéntemler.
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Siniflandirma gamasinda, 3 farkl yontem tzerinde duruwton Bu yontemlerin cgtli
alt metotlari da incelenerek siniflandirma perfanstari kasilastiriimistir. Kullanilan
yontemler ve bu yontemlerin alt metotlagagida maddeler halinde belirtilgtir:

1. k-En Yakin Komuluk Algoritmasi k-NN): k-NN ile siniflandirma sleminde,

Euclid mesafesine Huclidean distange gore k=135 deserleri igin

siniflandirma bgarilari hesaplanmiir.

2. Ayirma Analizi (DA): DA ile siniflandirmagleminde;

= Dogrusal Linear)
= Diyagonal dgrusal Diagonal lineal)
= kinci derecedenQuadratid
= Diyagonal ikinci derecederb{agonal quadratig
= Mahalanobis
fonksiyonlari olmak tzere 5 ayri alt metot kullamtir.
3. Destek Vektdér Makineleri (SVM)SVM ile siniflandirmasleminde c¢ekirdek

fonksiyonu olarak;
= Dogrusal Linear)
= kinci dereceden polinonQuadratig
= Ucuincu dereceden polinom
= RBF
uygulanmstir. Yapilan siniflandirma ¢amalarinda,
= MATLAB'deki yerlesik SVM fonksiyonlari (komutlari)
» LIBSVM kitliphanesi
kullanilarak, MATLAB ortaminda ayri ayri programigelistirilmi stir.

MATLAB’deki vyerlesik SVM fonksiyonlari (komutlari), sadece ikili
siniflandirma yapmaya olanakggadigi icin, ¢ok sinifli problemler ikili siniflar
halinde duzenlenerek programlar hazirlagtimiBu programlarda SVM (1-r) ve
SVM (1-1) yontemleri kullanilngtir. LIBSVM ise, ¢ok sinifli problemlerin
siniflandiriimasina uygun bir yapiya sahiptir veifsandirmayr SVM (1-1)
yontemine gore gercekdrmektedir. Ayrica LIBSVM, MATLAB yazilimindan
farkl olarak, siniflandirma performansina etkisiuman ceza@) ve cekirdek

fonksiyonu parametrelerinind( r, y) ayarlanmasini mumkun kilmaktadir.
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LIBSVM ile yapilan siniflandirma calnalarinda, sagidaki islem sirasi takip
edilmistir [59]:

a) Veri setleri LIBSVM formatina uygun hale getirilgtir.

b) Veri setleri oOlceklenmeden ve oOlgeklenerek sindlaciya
verilmistir. Bu sayede 0&lgeklemenin siniflandirma performaa
etkisi incelenmytir.

c) Cekirdek fonksiyonu parametreleri; ikinci derecedawlinom igin
d=2, r =1 ve Ucglnclu dereceden polinom igth= , B=1 olarak
secilmitir. Bu deserlerin  boyle secilmesinin sebebi; c¢ekirdek
fonksiyonlarinin MATLAB ortaminda kullanilan SVM mé&siyonlari
ile tutarli olmasi icindir.

d) LIBSVM igerisindeki yerlgik capraz gecerlilik uygulamasi aktif hale
getirilerek, veri setlerinin  c¢ekirdek fonksiyonlaar gore
siniflandiriimasindaki en bkarili sonucu sdayan C ve vy
parametreleri belirlenrgiir. Capraz gecerlilik icin 5-kat CV metodu
secilmitir. Her veri seti icin ¢ekirdek fonksiyonlarinargden bgaril
siniflandirma sonucunu ayan C, y) cifti belirlenirken, dncelikle
genk araliklarda taramalara(coarse grid searghyapilmstir. Bu
taramalar C=27°272,..2" ve y=2"2"..2° deserleri icin
gerceklatirilmi stir. Basarili sonucu sgayan C, y) ¢ifti bulunduktan
sonra, bu parametrelerin yakin kariuklarinda daha dar kapsamda
taramalar & finer grid search yapiimstir. Bu sayede en barili

siniflandirma sonucunu @ayan C, y) cifti belirlenmistir.

2.2. Mikroorganizma Seti-1 igin Siniflandirma Sonufari

Cssitli enfeksiyon hastaliklarina sebep olan ve rutindiklikla kagilagilan 8
mikroorganizmadan okan Mikroorganizma Seti-1'de, elektronik burun ciimaz
kullanimi aratiriimistir [60]. Her mikroorganizma, 8 ayri petriye ekirapylarak toplam
64 petri Uzerinde ¢glimis ve her birinden birer koku verisi alingtir. Dolayisiyla her
mikroorganizmadan 8 koku verisi olmak Uzere topl&#h koku verisi Uzerinde
calsilmistir. Farkli yontemlere gore elde edilen siniflanthr sonuclari, sagidaki

kisimlarda aciklanmtir.
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2.2.1.k-NN Algoritmasi ile Siniflandirma

k-NN algoritmasi kullanilarak, her bir veri setinib-kat CV metoduna gore
siniflandinimasi ile ilgili sonuclar Tablo 2.1'dgoriimektedir. Bu tablodaki koyu

degerler,k degerlerine gore en yuksek siniflandirmadoa oranlarini belirtmektedir.

Tablo 2.1. Veri setlerinik-NN algoritmasi kullanilarak 8 gruba siniflandirdsmndaki
5-kat CV metoduna gore {g1 oranlari (%).

5o Veri seti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor]
x & |(@6n-igleme &
¥ |boyut azaltim) k=1 k=3 k=5 k=1 k=3 k=5 k=1 k=3 k =5 | Ortalama
dl & std 64.06 67.19 64.06 60.94 68.75 65.63 64.06 64.06 65.63 64.93
% dl & pca 65.63 67.19 65.63 73.44 71.88 70.31 67.19 62.50 68.75 68.06
:G__J ‘_.| fd1l & std 59.38 60.94 59.38 64.06 68.75 64.06 65.63 67.19 67.19 64.06
% E’)lfdl & pca 59.38 60.94 59.38 70.31 68.75 65.63 67.19 68.75 60.94 64.58
= % nfdl & std 56.25 48.44 45.31 59.38 51.56 50.00 60.94 50.00 50.00 52.43
é nfdl & pca 59.38 51.56 50.00 65.63 60.94 62.50 64.06 60.94 62.50 59.72
Ortalama 60.68 59.38 57.29 65.63 65.10 63.02 64.84 62.24 62.50 62.30
d2 & std 57.81 60.94 64.06 65.63 62.50 62.50 65.63 59.38 62.50 62.33
é d2 & pca 59.38 64.06 64.06 60.94 62.50 59.38 62.50 59.38 60.94 61.46
% ‘I fd2 & std 59.38 59.38 56.25 62.50 62.50 60.94 65.63 68.75 64.06 62.15
% )g'fdz & pca 60.94 60.94 57.81 62.50 64.06 64.06 57.81 62.50 60.94 61.28
2 8Infd2 & std 50.00 43.75 45.31 51.56 45.31 48.44 50.00 43.75 46.88 47.22
é nfd2 & pca 53.13 48.44 43.75 59.38 60.94 59.38 59.38 59.38 60.94 56.08
Ortalama 56.77 56.25 55.21 60.42 59.64 59.11 60.16 58.85 59.38 58.42
d3 & std 64.06 67.19 62.50 59.38 67.19 65.63 64.06 64.06 65.63 64.41
g d3 & pca 62.50 64.06 65.63 71.88 70.31 70.31 65.63 65.63 67.19 67.01
31__) cv.) fd3 & std 59.38 60.94 59.38 64.06 68.75 64.06 64.06 68.75 65.63 63.89
& )g fd3 & pca 60.94 60.94 59.38 70.31 65.63 65.63 68.75 65.63 60.94 64.24
:E B[nfd3 & std 56.25 48.44 45.31 57.81 50.00 50.00 60.94 48.44 50.00 51.91
()E) nfd3 & pca 59.38 51.56 51.56 65.63 60.94 62.50 60.94 60.94 62.50 59.55
Ortalama 60.42 58.85 57.29 64.84 63.80 63.02 64.06 62.24 61.98 61.83

Bu tablo incelenerek sagidaki sonuglar ¢ikarilmtir:

» Veri setlerinin siniflandirma sonugclarinin senserans dger noktalarina goére
ortalamalari alinggnda, sensor referans g@ei-1'in daha bsarli oldusu
gorulmustar.

» Sensor referans deri-1 icin en bgarili 6n-sleme ve boyut azaltim yonteminin,
ortalamalar dikkate alinginda,d1&pcaoldugu goralmitar.

» Olceklemenin siniflandirma karisini etkiledii gorilmistr.

* En ylUksek siniflandirma kari orani; [0-1] 6lgcekleme yontemine godd,&pca

yontemi vek =1 degeri igin %73.44 olarak elde edilstir.
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2.2.2. DA ile Siniflandirma

DA yontemi kullanilarak, her bir veri setinin 5-k@Vv metoduna gore siniflandiriimasi
ile ilgili sonuclar Tablo 2.2’de goérulmektedir. Baly azaltim ydntemi olarak sadece
PCA uygulanan veri setlerinin siniflandiriimasi gedestirilmi stir. Standart sapmaya
gOre boyut azaltimi yapilan veri setlerinin simflaiimasi ise yapiimamtir. Bunun

nedeni; standart sapmaya gore boyut azaltimi yajde1 veri setlerin, grup (siniflara
ait) kovaryans matrislerinin pozitif taniml olmasmadan dolayi, ikinci dereceden ve
Mahalanobis fonksiyonlarla siniflandirilamamasindaynaklanmaktadir. Olgekleme
yapiims ve yapilmamy veri setlerinin siniflandirma sonugclari ayni gdugin, burada

ayrica verilmemgtir. Bu tablodaki koyu dgerler, kullanilan fonksiyonlara godre en

yuksek siniflandirma lari oranlarini belirtmektedir.

Tablo 2.2. Veri setlerinin DA yontemi kullanilar&gruba siniflandiriilmasindaki 5-kat
CV metoduna gore bari oranlari (%).

5 Veri seti Divagonal ikinci Diyagonal
= |(@n-isleme & Dogrusal yvg ikinci Mahalanobis | Ortalama
x dogrusal | dereceden
» |boyut azaltim) dereceden
§ d1 & pca 67.19 68.75 76.56 68.75 68.75 70.00
5 S|fd1 & pca 65.63 60.94 73.44 68.75 68.75 67.50
c (2]
& @|nfd1 & pca 60.94 59.38 60.94 62.50 57.81 60.31
()
& |ortalama 64.58 63.02 70.31 66.67 65.10 65.94
§, d2 & pca 59.38 59.38 71.88 67.19 57.81 63.13
5 S|fd2 & pca 60.94 57.81 67.19 67.19 56.25 61.88
c (2]
& &|nfd2 & pca 54.69 54.69 64.06 60.94 64.06 59.69
()
& |ortalama 58.33 57.29 67.71 65.10 59.38 61.56
§ d3 & pca 67.19 68.75 75.00 68.75 70.31 70.00
5 3[fd3 & pca 65.63 62.50 73.44 68.75 68.75 67.81
= (2]
& &|nfd3 & pca 57.81 56.25 59.38 60.94 57.81 58.44
()
& |ortalama 63.54 62.50 69.27 66.15 65.63 65.42

Bu tablo incelenereksagidaki sonuclar c¢ikarilngtir:
» Tablo genelinde ortalamalar dikkate alghdda, ikinci dereceden fonksiyon

kullanilarak elde edilen sonuclar dahadraidir.



62

* Veri setlerinin siniflandirma sonugclarinin senserans dger noktalarina gére
ortalamalari alinggnda, sensor referans g@ei-1'in daha bsarili oldusu
goralmgtar.

» Sensor referans deri-1 icin en bgarili 6n-sleme ve boyut azaltim yénteminin,
ortalamalar dikkate alinginda,d1&pcaoldugu géralmitar.

« En yuksek siniflandirma kari orani; ikinci dereceden fonksiyon kullanilarak,
d1l&pcayodntemi ile %76.56 olarak elde ediktir.

2.2.3. SVM ile Siniflandirma

MATLAB’deki yerlesik SVM fonksiyonlari kullanilarak, her bir veri sein 5-kat CV

metoduna go6re siniflandirilmasi ile ilgili sonugldrablo 2.3'de gorulmektedir.
Olgekleme yapilngi ve yapilmamy veri setlerinin siniflandirma sonuclari ayni aidu
icin, burada ayrica verilmestir. Bu tablodaki koyu dgerler, kullanilan fonksiyonlara

gore en yuksek siniflandirmagaa oranlarini belirtmektedir.

Tablo 2.3. Veri setlerinin MATLAB'deki yerlgk SVM fonksiyonlari ile 8 gruba
siniflandiriimasindaki 5-kat CV metoduna gorgavaoranlari (%).

> |Veriset SVM (1-r) SVM (1-1)
= |@n-isleme & ikinci Ugiinct ikinci Ugtincti
j boyut azaltim) Dogrusal | dereceden deref:eden RBF Dogrusal | dereceden derepeden RBF Ortalama
polinom polinom polinom polinom
dl & std 29.84 55.70 62.30 35.97 77.74 72.47 66.53 69.69 58.78
% . dl & pca 44.05 64.71 63.31 52.37 79.77 69.74 71.76 68.53 64.28
_?1'_) . [fd1 & std 27.12 50.59 57.31 30.36 74.41 74.01 64.15 68.03 55.75
&) ;a:; fd1 & pca 38.53 63.80 63.46 46.70 75.96 69.89 64.43 66.01 61.10
=§ B|nfdl & std 34.75 42.88 52.01 36.63 59.69 66.16 58.68 57.86 51.08
% nfdl & pca 38.37 55.06 59.85 45.87 60.37 64.26 64.09 66.67 56.82
Ortalama 35.44 55.46 59.71 41.32 71.32 69.42 64.94 66.13 57.97
d2 & std 24.51 53.18 58.04 30.28 76.50 72.55 68.80 73.95 57.23
% o d2 & pca 32.26 58.93 59.64 42.08 70.80 65.40 63.50 64.30 57.11
§ . [fd2 & std 24.51 52.69 56.04 27.59 74.96 74.75 69.44 73.95 56.74
Ig:) ;&'_) fd2 & pca 33.37 57.49 59.51 41.38 74.75 65.28 61.37 64.43 57.20
:é Znfd2 & std 34.75 42.88 49.69 33.94 59.93 63.71 57.38 55.21 49.69
§ nfd2 & pca 38.37 58.53 59.80 44.63 62.62 64.16 62.67 57.99 56.10
Ortalama 31.30 53.95 57.12 36.65 69.93 67.64 63.86 64.97 55.68
d3 & std 29.84 55.70 62.30 34.63 77.74 71.04 65.63 69.69 58.32
% - d3 & pca 43.85 66.94 64.67 51.33 78.10 70.02 71.76 67.00 64.21
31'_) . [fd3 & std 28.37 50.59 57.31 30.36 74.41 72.58 64.15 68.03 55.72
na:) ;u:J fd3 & pca 38.53 63.80 62.62 48.16 73.82 70.15 65.15 67.68 61.24
=§ B[nfd3 & std 34.75 42.69 51.23 35.29 59.69 64.50 57.01 59.29 50.55
g nfd3 & pca 38.18 58.48 59.80 45.87 61.56 62.28 59.22 65.95 56.42
Ortalama 35.59 56.37 59.65 40.94 70.89 68.43 63.82 66.27 57.74

Bu tablo incelenerek sagidaki sonuglar ¢ikarilmtir:
e SVM (1-1), SVM (1-r)'ye gore daha karili sonuclar vernstir.



63

* En baarih siniflandirma fonksiyonu, ortalamalar dikkatendginda,
=  SVM (1-r) icin t¢lnci dereceden polinom,
= SVM (1-1) icin dgrusal fonksiyon
olarak elde edilnstir.

* Veri setlerinin siniflandirma sonuglarinin sensferans dger noktalarina gore
ortalamalari alinggnda, sensor referans g@ei-1'in daha bgarili oldusu
gorulmustar.

« En yiksek siniflandirma kari orani; SVM (1-1)'de dgrusal fonksiyon
kullanilarakd1&pcayontemi ile %79.77 olarak elde ediktir.

LIBSVM kutuphanesindeki yer$gk SVM fonksiyonlari kullanilarak, her bir veri sein
5-kat CV metoduna gore siniflandirmasdma oranlarihesaplanmstir. Kullanilan 4
farkh cekirdek fonksiyonu icin elde edilen sonugldablo 2.4’de goérilmektedir. Bu
tablolardaki koyu dgerler, kullanilan fonksiyonlara gore en yuksekfandirma baari

oranlarini belirtmektedir.

Tablo 2.4. Veri setlerinin LIBSVM kutiphanesindegekirdek fonksiyonlari ile 8
gruba siniflandiriimasindaki 5-kat CV metoduna giéagari oranlari (%).
Cekirdek fonksiyonlari: (a) dwusal, (b) ikinci dereceden polinom, (c)
Ucuinct dereceden polinom, (d) RBF.

(>) Veri seti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olcekleme [z-skor] |Dogrusal
7 |(6n-igleme &
ff) boyut azaltim) |
0g,C |% Basari|] 10g,C |% Basar| log,C |% Basari|Ortalama
dl & std 13.25 76.56 11.25 73.44 7.00 75.00 75.00
% . dl & pca 15.75 79.69 17.00 78.13 17.00 78.13 78.65
g 0 fdl & std 11.00 73.44 11.25 73.44 17.00 73.44 73.44
% ))Gg‘ fd1l & pca 11.25 73.44 5.00 75.00 11.00 71.88 73.44
‘2 LInfdl & std 11.50 67.19 10.00 67.19 6.50 67.19 67.19
gg nfdl & pca 10.25 70.31 6.50 71.88 3.00 71.88 71.35
Ortalama 73.44 73.18 72.92 73.18
d2 & std 15.25 75.00 17.00 75.00 17.00 76.56 75.52
g ~ d2 & pca 16.75 76.56 8.50 75.00 4.25 76.56 76.04
g . fd2 & std 11.25 71.88 7.25 78.13 3.00 76.56 75.52
% g. fd2 & pca 17.00 73.44 12.00 75.00 7.75 75.00 74.48
@ g Infd2 & std 17.00 62.50 17.00 62.50 3.25 64.06 63.02
(% nfd2 & pca 7.00 65.63 5.75 67.19 1.25 68.75 67.19
Ortalama 70.83 72.14 72.92 71.96
d3 & std 14.00 73.44 6.75 75.00 7.00 73.44 73.96
% o d3 & pca 15.75 78.13 11.50 78.13 3.00 79.69 78.65
% 2 fd3 & std 11.00 73.44 11.25 73.44 17.00 73.44 73.44
9_: )g fd3 & pca 15.50 73.44 4.25 78.13 10.25 71.88 74.48
‘@ 8 |nfd3 & std 11.50 67.19 10.25 67.19 3.75 68.75 67.71
(% nfd3 & pca 11.00 67.19 6.50 68.75 3.00 68.75 68.23
Ortalama 72.14 73.44 72.66 72.74

(@)



(Tablo 2.4’Gn devami)

ikinci
& [|Veri seti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] dereceden
_,:u (6n-igleme & polinom
+ |boyut azaltim
e ) log,C | logyy |% Basan| log,C log,y |%Basar| log,C | log,y |% Basari| Ortalama
d1 & std 13.50 -1.00 79.69 11.00 -0.25 78.13 11.50 -5.50 79.69 79.17
é dl & pca 12.75 2.75 81.25 17.00 -5.75 78.13 4.25 1.75 79.69 79.69
:G:J Tlid1 & std 15.00 0.25 75.00 15.00 -2.75 75.00 10.75 -4.75 79.69 76.56
=
x o fd1l & pca 14.25 0.75 78.13 17.00 -13.00 75.00 9.75 -1.00 75.00 76.04
‘@ Infdl & std 17.00 -6.75 70.31 17.00 -8.25 70.31 7.00 -3.75 71.88 70.83
é nfdl & pca 7.75 0.50 71.88 17.00 -11.50 71.88 9.75 -7.50 75.00 72.92
Ortalama 76.04 74.74 76.82 75.87
d2 & std 17.00 -2.00 78.13 15.00 -5.75 78.13 9.50 -5.00 79.69 78.65
% d2 & pca 16.75 -3.00 78.13 15.25 -6.00 76.56 17.00 -12.50 76.56 77.08
E (zl fd2 & std 17.00 -1.50 78.13 13.75 -4.25 76.56 16.75 -14.75 76.56 77.08
o )5 fd2 & pca 13.00 0.75 79.69 8.00 -1.75 75.00 17.00 -3.50 75.00 76.56
‘@ IInfd2 & std 13.00 -2.50 67.19 16.75 -1.75 67.19 6.25 -3.00 70.31 68.23
é nfd2 & pca 17.00 1.00 71.88 -1.00 2.25 68.75 16.50 -16.75 70.31 70.31
Ortalama 75.52 73.70 74.74 74.65
d3 & std 13.00 2.75 76.56 11.00 -0.50 78.13 11.50 -5.50 79.69 78.13
% d3 & pca 17.00 -2.75 78.13 17.00 -6.25 78.13 3.00 1.75 81.25 79.17
ko] T fd3 & std 15.00 0.25 76.56 8.75 -1.00 76.56 10.50 -4.50 79.69 77.60
g )5 fd3 & pca 15.00 0.00 78.13 3.00 0.00 76.56 9.75 -1.00 75.00 76.56
‘S Bnfd3 & std 16.00 -5.50 70.31 13.25 -5.00 70.31 8.75 -5.25 70.31 70.31
é nfd3 & pca 6.75 1.00 71.88 17.00 -11.75 70.31 8.75 -6.50 73.44 71.88
Ortalama 75.26 75.00 76.56 75.61
> L ) ) ) Ugtincii
G |Veri seti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olcekleme [z-skor] dereceden
_,:u (6n-igleme & polinom
+ |boyut azaltim
B [P ) log,C | logyy |%Basan| log,C | log,y |%Basar| log,C | log,y [% Basan| Ortalama
d1l & std 12.75 -1.00 79.69 12.75 -2.75 78.13 12.50 -5.25 79.69 79.17
% dl & pca 14.50 -2.50 81.25 17.00 -6.75 78.13 17.00 -15.00 79.69 79.69
31:: Tlid1 & std 14.00 0.00 78.13 12.25 -2.25 78.13 10.75 -5.50 79.69 78.65
=
x o fd1 & pca 14.75 -0.50 78.13 17.00 -7.00 73.44 7.50 -9.00 75.00 75.52
‘S Bnfd1 & std -2.25 2.75 73.44 17.00 -8.75 70.31 15.00 -10.25 70.31 71.35
é nfdl & pca 17.00 -8.25 70.31 16.75 -11.75 71.88 9.75 -8.25 73.44 71.88
Ortalama 76.82 75.00 76.30 76.04
d2 & std 13.00 -0.75 79.69 17.00 -8.25 78.13 17.00 -12.50 78.13 78.65
g d2 & pca 11.00 1.75 78.13 17.00 -8.75 75.00 16.75 -12.00 76.56 76.56
:0:) Vfd2 & std 15.00 -1.50 76.56 12.75 -7.00 78.13 14.00 -11.00 76.56 77.08
O =
x o fd2 & pca 11.00 1.75 79.69 17.00 -10.50 75.00 17.00 -14.00 73.44 76.04
‘@ IInfd2 & std 17.00 -5.50 67.19 2.75 0.25 68.75 3.00 -1.75 70.31 68.75
(}5} nfd2 & pca 17.00 0.00 70.31 3.00 2.75 70.31 -1.00 -1.00 71.88 70.83
Ortalama 75.26 74.22 74.48 74.65
d3 & std 15.00 0.00 76.56 12.75 -3.00 78.13 12.25 -5.00 79.69 78.13
% d3 & pca 9.25 4.25 81.25 7.00 -2.25 79.69 15.00 -6.00 79.69 80.21
EJ Plfd3 & std 14.50 -0.25 78.13 12.50 -2.50 76.56 10.75 -5.50 79.69 78.13
D =
x o fd3 & pca 15.25 -1.00 78.13 7.25 1.00 76.56 17.00 -1.50 73.44 76.04
‘@ 3Infd3 & std -1.75 2.50 71.88 -1.00 2.25 70.31 1.75 -1.25 70.31 70.83
(}S; nfd3 & pca 7.50 -0.25 71.88 16.50 -11.75 70.31 9.75 -8.25 73.44 71.88
Ortalama 76.30 75.26 76.04 75.87

(©)
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(Tablo 2.4’Gn devami)

& [Veri seti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] RBF
% |@n-igleme &
-
& [Poyut azaltim) log ,C log,y |% Basar| log,C log,y |% Basan| log,C log,y [% Basar| Ortalama
dl & std 13.25 2.50 82.81 10.75 0.00 82.81 11.75 -4.25 82.81 82.81
é » dl & pca 15.75 0.50 81.25 10.25 -3.50 79.69 10.50 -8.00 79.69 80.21
O |fdl & std 13.00 1.00 76.56 11.00 -0.75 79.69 12.25 -6.00 79.69 78.65
& )5 fd1l & pca 13.00 1.25 76.56 6.75 -2.75 78.13 15.50 -5.00 75.00 76.56
=§ Bnfd1 & std 9.25 -0.25 71.88 17.00 -8.25 70.31 5.00 -0.25 73.44 71.88
é nfdl & pca 7.75 2.50 71.88 17.00 -11.50 71.88 17.00 -14.75 71.88 71.88
Ortalama 76.82 77.08 77.08 77.00
d2 & std 11.25 3.00 81.25 14.00 -6.00 79.69 12.00 -7.00 79.69 80.21
é o d2 & pca 16.00 2.25 78.13 14.00 -5.75 76.56 17.00 -11.50 76.56 77.08
9o |fd2 & std 14.00 0.25 78.13 13.25 -7.00 78.13 17.00 -15.00 76.56 77.60
& ;5 fd2 & pca 14.75 -1.00 79.69 11.00 -4.00 75.00 9.00 -7.25 75.00 76.56
=§ 2nfd2 & std 17.00 -5.50 67.19 4.75 3.25 70.31 15.00 -4.00 67.19 68.23
é nfd2 & pca 17.00 0.25 68.75 5.00 2.50 71.88 4.75 -1.25 71.88 70.83
Ortalama 75.52 75.26 74.48 75.09
d3 & std 13.25 2.50 81.25 10.75 0.00 82.81 12.25 -6.00 81.25 81.77
é - d3 & pca 11.75 3.25 81.25 7.75 2.75 81.25 17.00 -15.00 79.69 80.73
:a:: . |fd3 & std 12.75 1.00 78.13 11.75 -1.25 79.69 12.00 -5.75 79.69 79.17
& ;5 fd3 & pca 16.00 -1.00 76.56 6.75 -3.00 78.13 9.00 -2.50 75.00 76.56
=§ LInfd3 & std 17.00 -6.75 70.31 7.75 -0.25 71.88 5.00 -0.25 73.44 71.88
é nfd3 & pca 7.75 1.00 71.88 9.50 -3.50 71.88 16.50 -14.50 70.31 71.35
Ortalama 76.56 77.60 76.56 76.91

(d)

Bu tablolar incelenereksagidaki sonuclar ¢ikarimtir:

* Tum fonksiyonlarda, sensor referansgele-1 ve sensor referans giei-3'Un
basarili olduzu gorulmigtar.

* Tum fonksiyonlarda, en karili sonuglarin ¢ggunun PCA y6ntemi ile sdandgi
gorulmdstar.

+ Olceklemenin siniflandirma karisini etkiledii goralmistr.

* Fonksiyonlara goére en yuksek siniflandirmsabeoranlari;
= Dogrusal fonksiyon icinf1&pcave d3&pcaydntemlerinde %79.69
» [kinci dereceden polinom igimt1&pcave d3&pcayontemlerinde %81.25
» Ucunci dereceden polinom icitl &pcave d3&pcayodntemlerinde %81.25
= RBF fonksiyonu i¢ind1&stdve d3&std yontemlerinde %82.81

olarak elde edilnstir.

MATLAB ve LIBSVM kitiphanesi kullanilarak gercekteilen 5-kat CV metoduna
gore SVM ile siniflandirmada, cekirdek fonksiyomlgin hesaplanan en yikseksba
oranlari Tablo 2.5'de verilngiir. Bu tablodaki koyu dgerler, kullanilan ydntemlere
gore en yuksek siniflandirmagaa oranlarini belirtmektedir.
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Tablo 2.5. Veri setlerinin 5-kat CV metoduna gor€Ms ile siniflandiriimasinda,
cekirdek fonksiyonlari icin hesaplanan en yuksejaharanlari (%).

MATLAB LIBSVM
. _ |Olcekleme [0-] Olgekleme

SVM (1-r) SVM (1-1) Olgeklemesiz 1 ke
Dogrusal 44.05 79.77 79.69 78.13 79.69
e CEEEE e 66.94 74.75 81.25 78.13 81.25
polinom
SO e S 64.67 71.76 81.25 79.69 79.69
polinom
RBF 52.37 73.95 82.81 82.81 82.81

Bu tablodan, LIBSVM ile gercekigrilen siniflandirma uygulamalarinin MATLAB
ortaminda hazirlananlardan dahasardi olduzu goérdlmektedir. Bunun nedeni;
LIBSVM ortaminda hazirlanan programlarin, her \s#ii icin ¢cekirdek fonksiyonlarina
gore en bgarli siniflandirma sonucunu g@ayan C, y) ciftini belirlemesinden

dolayidir.

2.2.4. Siniflandirma Yoéntemlerinin Sonuclarinin Kasilastirilmasi

Kullanilan siniflandirma yontemlerine gore 5-kat @\todu ile hesaplanan en yuksek
basari oranlari ve bu oranlari@ayan alt metot, dlgcekleme, 6gléame ve boyut azaltim
yontemleri Tablo 2.6’da verilngiir. Burada siniflandirma yodntemleri arasinda en
yiksek baariy;; RBF cekirdek fonksiyonu kullanilarak %82.81e LIBSVM
yazihminin sgladigi goralmitir. Tablo genelindedl on-isleme yodntemi bgarili
sonuclart sglamistir. Bu yoOntem; sensor cevap modeli olarak fark atiod

(x, =R™ -R° = AR,) ve sensor referans gai-1'i (R’ =R™") temsil etmektedir.
Ayrica LIBSVM hari¢ dger tum siniflandiricilarda, boyut azaltiminda PGteminin

en baarili sonuglari vergi gorulmustur.
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Tablo 2.6. Mikroorganizma seti-1 icin siniflandirm@ntemlerine gére 5-kat CV
metodu ile elde edilen en yukseksda oranlari ve bu oranlari @ayan
cesitli yontemler.

Yontem k-NN DA MATLAB LIBSVM
SVM
On-isleme * di di, d3
Boyut azaltim ** PCA Std
[0-1] Olceklemesiz

Olcekleme dlcekleme - [0-1] t')!_(;ekleme
z-skor 6lcekleme

ikinci SVM (1-1)
Metot k=1 dereceden ve dgrusal RBF
fonksiyon| fonksiyon

Siniflandirma
basarisi (%)
(*) On-isleme kisaltmalari; sensér cevap modeli ve sensteraies dger noktasini

tanimlamaktadir. §itlik ifadeleri icin Tablo 1.6’ya bakiniz.

(**) Boyut azaltim kisminda;Std standart sapmaya goére en fazl&gigen gosteren 3
sensorin belirlenmesini ifade etmektedir.

73.44 76.56 79.77 82.81

2.3. Mikroorganizma Seti-2 igin Siniflandirma Sonufari

Mikroorganizma Seti-2; di kok kanallarinda enfeksiyonlara sebep olan 7
mikroorganizmmadan meydana gelmektedir. Bu mikrooizyaa seti Uzerinde elektronik
burun cihazinin kullanimi  agtariimistir [61]. Her mikroorganizmanin 4 farkh
konsantrasyonda (12x3,012x16, 12x10 ve 12x1G CFU/mL) steril cam tiiplerde
suspansiyonlari hazirlangnve her birinden 5 koku verisi alinghir. Dolayisiyla her bir
konsantrasyon icin toplamda 35 koku verisi Uzerigdisiimistir. Her konsantrasyon
icin, farkh yontemlere gore elde edilen siniflamo sonuclar ggidaki kisimlarda

aciklanmstir.

2.3.1.k-NN Algoritmasi ile Siniflandirma

Sabit konsantrasyondaki mikroorganizma o6rneklemndile edilen veri setlerinirk-
NN algoritmasi kullanilarak, 5-kat CV metoduna g&seuflandiriimasi ile ilgili
sonuclar Tablo 2.7'de gorilmektedir. Bu tablolandedyu deserler,k dezerlerine gére

en yuksek siniflandirma ka1 oranlarini belirtmektedir.
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Tablo 2.7. Konsantrasyona gore mikroorganizma demgiden elde edilen veri
setlerinin,k-NN algoritmasi kullanilarak 7 gruba siniflandirdeindaki 5-
kat CV metoduna gore kari oranlari (%). Konsantrasyonlar: (a) 12%10
CFU/mL, (b) 12x18 CFU/mL, (c) 12x16 CFU/mL, (d) 12x18 CFU/mL.

8 . zg‘:jisg(legme o Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] 12x108
o boyut azaltim) k=1 k=3 k=5 k=1 k=3 k=5 k=1 k=3 k=5 Ortalama
dl & std 54.29 48.57 54.29 51.43 51.43 51.43 51.43 51.43 51.43 51.75
é » dl & pca 60.00 54.29 51.43 88.57 82.86 74.29 88.57 80.00 74.29 72.70
o . |fdl & std 51.43 54.29 54.29 65.71 62.86 54.29 62.86 57.14 60.00 58.10
&) )d:) fd1l & pca 57.14 60.00 51.43 91.43 82.86 77.14 91.43 82.86 77.14 74.60
:g B|nfd1 & std 85.71 77.14 71.43 82.86 77.14 68.57 82.86 77.14 68.57 76.83
é nfdl & pca 82.86 77.14 68.57 85.71 85.71 77.14 82.86 82.86 74.29 79.68
Ortalama 65.24 61.90 58.57 77.62 73.81 67.14 76.67 71.90 67.62 68.94
d2 & std 48.57 45.71 54.29 45.71 45.71 45.71 45.71 45.71 42.86 46.67
é o d2 & pca 48.57 40.00 51.43 71.43 65.71 62.86 71.43 62.86 65.71 60.00
o . |fd2 & std 54.29 51.43 54.29 60.00 51.43 54.29 60.00 48.57 48.57 53.65
&) )d:) fd2 & pca 51.43 51.43 54.29 68.57 71.43 71.43 68.57 71.43 71.43 64.44
:g 8|nfd2 & std 71.43 65.71 60.00 62.86 65.71 60.00 62.86 68.57 60.00 64.13
5‘% nfd2 & pca 65.71 65.71 54.29 74.29 77.14 80.00 74.29 77.14 77.14 71.75
Ortalama 56.67 53.33 54.76 63.81 62.86 62.38 63.81 62.38 60.95 60.11
d3 & std 54.29 48.57 54.29 60.00 57.14 51.43 57.14 54.29 51.43 54.29
% - d3 & pca 57.14 48.57 54.29 82.86 82.86 74.29 82.86 80.00 71.43 70.48
:0-_) « [fd3 & std 54.29 57.14 54.29 68.57 62.86 57.14 68.57 65.71 57.14 60.63
&) )d:) fd3 & pca 54.29 57.14 54.29 88.57 80.00 80.00 88.57 80.00 77.14 73.33
:g B|nfd3 & std 85.71 74.29 74.29 82.86 77.14 68.57 82.86 77.14 68.57 76.83
OCC% nfd3 & pca 80.00 77.14 68.57 88.57 85.71 80.00 85.71 82.86 74.29 80.32
Ortalama 64.29 60.48 60.00 78.57 74.29 68.57 77.62 73.33 66.67 69.31

(@)

5> Veri seti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] 12x10°
x 5 |(6n-igleme &
o boyut azaltim) k=1 k=3 k=5 k=1 k=3 k=5 k=1 k=3 k=5 Ortalama
dl & std 54.29 54.29 51.43 51.43 51.43 51.43 54.29 51.43 54.29 52.70
é . dl & pca 54.29 51.43 51.43 80.00 74.29 68.57 80.00 82.86 80.00 69.21
o . |fdl & std 51.43 54.29 51.43 54.29 57.14 57.14 54.29 57.14 57.14 54.92
&) )d:) fd1l & pca 51.43 54.29 54.29 82.86 68.57 74.29 82.86 71.43 77.14 68.57
:g B|nfd1 & std 80.00 74.29 68.57 80.00 80.00 74.29 80.00 80.00 74.29 76.83
é nfdl & pca 77.14 74.29 71.43 91.43 91.43 91.43 88.57 88.57 85.71 84.44
Ortalama 61.43 60.48 58.10 73.33 70.48 69.52 73.33 71.90 71.43 67.78
d2 & std 54.29 54.29 54.29 54.29 54.29 62.86 54.29 54.29 62.86 56.19
% N d2 & pca 57.14 57.14 51.43 74.29 74.29 68.57 71.43 74.29 71.43 66.67
é : [fd2 & std 54.29 54.29 48.57 54.29 57.14 57.14 54.29 57.14 57.14 54.92
lg:) )d:) fd2 & pca 54.29 54.29 48.57 80.00 74.29 77.14 80.00 74.29 77.14 68.89
:g B|nfd2 & std 62.86 68.57 65.71 65.71 74.29 68.57 71.43 74.29 68.57 68.89
(;:C% nfd2 & pca 71.43 68.57 68.57 85.71 80.00 82.86 85.71 82.86 82.86 78.73
Ortalama 59.05 59.52 56.19 69.05 69.05 69.52 69.52 69.52 70.00 65.71
d3 & std 54.29 54.29 57.14 60.00 60.00 62.86 60.00 60.00 62.86 59.05
% - d3 & pca 51.43 51.43 54.29 82.86 80.00 80.00 82.86 82.86 91.43 73.02
:0-_) + [fd3 & std 54.29 54.29 54.29 54.29 54.29 57.14 54.29 54.29 57.14 54.92
lg:) )d:) fd3 & pca 51.43 54.29 54.29 82.86 77.14 77.14 82.86 82.86 82.86 71.75
:g 8|nfd3 & std 80.00 68.57 71.43 82.86 77.14 77.14 80.00 74.29 74.29 76.19
5‘% nfd3 & pca 74.29 71.43 71.43 88.57 94.29 91.43 88.57 94.29 85.71 84.44
Ortalama 60.95 59.05 60.48 75.24 73.81 74.29 74.76 74.76 75.71 69.89

(b)



(Tablo 2.7’nin devami)

%> Ygri‘seti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] 12x10°
x o |@n-igleme &
0 boyut azaltim) k=1 k=3 k=5 k=1 k=3 k=5 k=1 k=3 k=5 | Ortalama
dl & std 25.71 25.71 25.71 28.57 28.57 28.57 28.57 28.57 28.57 27.62
é » dl & pca 22.86 22.86 28.57 62.86 57.14 54.29 65.71 60.00 51.43 47.30
& . |fdl & std 25.71 28.57 25.71 31.43 34.29 37.14 31.43 34.29 37.14 31.75
é:) )5 fdl & pca 22.86 22.86 25.71 65.71 62.86 62.86 65.71 65.71 68.57 51.43
2 BInfdl & std 34.29 31.43 37.14 37.14 37.14 40.00 40.00 37.14 37.14 36.83
§ nfdl & pca 37.14 45.71 37.14 60.00 60.00 65.71 65.71 62.86 68.57 55.87
Ortalama 28.10 29.52 30.00 47.62 46.67 48.10 49.52 48.10 48.57 41.80
d2 & std 28.57 28.57 34.29 25.71 28.57 34.29 25.71 28.57 31.43 29.52
é o d2 & pca 31.43 34.29 40.00 48.57 54.29 57.14 51.43 51.43 60.00 47.62
& . |fd2 & std 25.71 25.71 34.29 31.43 34.29 37.14 31.43 34.29 37.14 32.38
é:) )5 fd2 & pca 34.29 34.29 40.00 60.00 57.14 51.43 57.14 57.14 57.14 49.84
‘Y BInfd2 & std 40.00 48.57 42.86 40.00 54.29 42.86 40.00 51.43 42.86 44.76
§ nfd2 & pca 45.71 48.57 45.71 65.71 60.00 57.14 65.71 62.86 54.29 56.19
Ortalama 34.29 36.67 39.52 45.24 48.10 46.67 45.24 47.62 47.14 43.39
d3 & std 22.86 22.86 20.00 22.86 25.71 20.00 22.86 25.71 20.00 22.54
é - d3 & pca 25.71 25.71 22.86 68.57 68.57 62.86 71.43 71.43 65.71 53.65
& . |fd3 & std 22.86 22.86 22.86 34.29 34.29 28.57 34.29 34.29 28.57 29.21
é:) )5 fd3 & pca 22.86 20.00 22.86 68.57 71.43 71.43 71.43 74.29 71.43 54.92
‘Y BInfd3 & std 37.14 48.57 45.71 42.86 48.57 45.71 42.86 48.57 45.71 45.08
§ nfd3 & pca 54.29 60.00 48.57 71.43 82.86 80.00 68.57 80.00 77.14 69.21
Ortalama 30.95 33.33 30.48 51.43 55.24 51.43 51.90 55.71 51.43 45.77
(c)
5> Veri seti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] 12x10°
< 5 |(6n-isleme &
¥ |boyut azaltim) k=1 k=3 k=5 k=1 k=3 k=5 k=1 k=3 k=5 | Ortalama
dl & std 28.57 37.14 37.14 34.29 42.86 42.86 34.29 42.86 42.86 38.10
g » dl & pca 34.29 42.86 40.00 80.00 74.29 68.57 82.86 77.14 74.29 63.81
@ s [fd1 & std 28.57 34.29 34.29 34.29 40.00 42.86 34.29 40.00 42.86 36.83
&:) )EI:.) fd1l & pca 34.29 37.14 40.00 80.00 80.00 60.00 82.86 80.00 65.71 62.22
:‘8- B|nfd1 & std 62.86 62.86 60.00 68.57 68.57 60.00 68.57 68.57 65.71 65.08
(;:!% nfdl & pca 60.00 57.14 48.57 77.14 80.00 71.43 74.29 80.00 68.57 68.57
Ortalama 41.43 45.24 | 43.33 62.38 64.29 57.62 62.86 64.76 60.00 55.77
d2 & std 25.71 28.57 34.29 31.43 37.14 40.00 31.43 37.14 42.86 34.29
g o d2 & pca 28.57 34.29 31.43 54.29 60.00 48.57 54.29 57.14 54.29 46.98
,‘5_3 , [fd2 & std 20.00 31.43 31.43 34.29 34.29 37.14 34.29 34.29 37.14 32.70
&:) ’EI:) fd2 & pca 22.86 34.29 31.43 68.57 68.57 74.29 68.57 74.29 71.43 57.14
:‘8- B|nfd2 & std 60.00 57.14 57.14 65.71 60.00 62.86 65.71 60.00 62.86 61.27
§ nfd2 & pca 60.00 60.00 54.29 77.14 80.00 80.00 74.29 82.86 82.86 72.38
Ortalama 36.19 40.95 40.00 55.24 56.67 57.14 54.76 57.62 58.57 50.79
d3 & std 25.71 25.71 37.14 28.57 31.43 34.29 28.57 31.43 37.14 31.11
é - d3 & pca 34.29 40.00 40.00 62.86 68.57 51.43 62.86 62.86 62.86 53.97
@ . |fd3 & std 28.57 22.86 34.29 28.57 34.29 37.14 28.57 34.29 37.14 31.75
&:) ’EI:J fd3 & pca 34.29 31.43 34.29 74.29 82.86 80.00 77.14 82.86 77.14 63.81
:‘8- B|nfd3 & std 62.86 57.14 57.14 62.86 60.00 57.14 65.71 60.00 57.14 60.00
§ nfd3 & pca 62.86 57.14 54.29 85.71 80.00 85.71 85.71 82.86 85.71 75.56
Ortalama 41.43 39.05 42.86 57.14 59.52 57.62 58.10 59.05 59.52 52.70

Bu tablolar incelenerek sagidaki sonuclar ¢ikarilmtir:

(d)

» Olceklemenin siniflandirma karisini etkiledii gorilmistr.

69

» Tum konsantrasyonlar i¢in, sensor referangedel ve sensor referans giei-

3'Un baanl oldusu gorulmigtir.

* En yuksek siniflandirma kar1 oranlari;
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= 12x1¢ CFU/mL konsantrasyonda, [0-1] ve z-skor dlceklelme =1 degeri
kullanilarak %091.43,

= 12x1¢ CFU/mL konsantrasyonda, [0-1] ve z-skor dlceklémek =3
degeri kullanilarak %94.29,

» 12x10 CFU/mL konsantrasyonda, [0-1] dlcekleme ke  d&eri
kullanilarak %82.86,

» 12x10 CFU/mL konsantrasyonda, [0-1] ve z-skor 6lcekléimeé =1 ve
k =5 degerleri kullanilarak %85.71

olarak elde edilnstir.
2.3.2.DA ile Siniflandirma

Sabit konsantrasyondaki mikroorganizma orneklemneiele edilen veri setlerinin, DA
yontemi kullanilarak, 5-kat CV metoduna gore saméliriimasi ile ilgili sonuclar Tablo
2.8'de gorulmektedir. Olgekleme yapignwe yapilmanmy veri setlerinin siniflandirma
sonugclari ayni oldgu igin, burada ayrica verilmesgtir. Bu tablolardaki koyu dgerler,
kullanilan fonksiyonlara gore en yuksek siniflantarbgari oranlarini belirtmektedir.

Tablo 2.8. Konsantrasyona goére mikroorganizma demgiden elde edilen veri
setlerinin, DA yontemi kullanilarak 7 gruba sinmtariimasindaki 5-kat CV
metoduna gére kari oranlari (%). Konsantrasyonlar: (a) 12%QFU/mL,
(b) 12x1G CFU/mL, (c) 12x18 CFU/mL, (d) 12x16 CFU/mL.

Veri seti . P Diyagonal 8
;'? 5 (6n-igleme & Dogrusal %ye}gonal Ikinci )ilki?mi Mahalanobis 12x10
© " |boyut azaltim) ogrusal | dereceden dereceden Ortalama
dl & std 68.57 51.43 82.86 51.43 80.00 66.86
g y dl & pca 82.86 80.00 71.43 68.57 71.43 74.86
g o fd1l & std 71.43 57.14 74.29 57.14 77.14 67.43
“j Koy fdl & pca 77.14 71.43 77.14 74.29 77.14 75.43
‘Q 8nfdl & std 82.86 74.29 68.57 85.71 68.57 76.00
é nfdl & pca 85.71 77.14 74.29 80.00 74.29 78.29
Ortalama 78.10 68.57 74.76 69.52 74.76 73.14
d2 & std 51.43 37.14 68.57 37.14 68.57 52.57
g N d2 & pca 54.29 40.00 74.29 45.71 74.29 57.71
% o fd2 & std 65.71 42.86 65.71 40.00 62.86 55.43
% o} fd2 & pca 71.43 51.43 68.57 57.14 68.57 63.43
‘@ 8|nfd2 & std 80.00 60.00 60.00 65.71 65.71 66.29
(§ nfd2 & pca 82.86 74.29 68.57 68.57 65.71 72.00
Ortalama 67.62 50.95 67.62 52.38 67.62 61.24
d3 & std 62.86 51.43 85.71 48.57 85.71 66.86
g - d3 & pca 80.00 77.14 80.00 65.71 80.00 76.57
% i fd3 & std 77.14 57.14 74.29 57.14 68.57 66.86
@ ¢|fd3 & pca 71.43 71.43 74.29 74.29 74.29 73.14
=§ BInfd3 & std 82.86 74.29 74.29 80.00 71.43 76.57
(§ nfd3 & pca 85.71 77.14 80.00 80.00 77.14 80.00
Ortalama 76.67 68.10 78.10 67.62 76.19 73.33

(@)



(Tablo 2.8’in devami)

Veri seti . . Diyagonal 12 5
- x10
£ Z|on-isleme & Dogrusal Zg%?jg:ll del!le(::rz:clien ikinci Mahalanobis
" Iboyut azaltim) 9 dereceden Ortalama
d1 & std 62.86 48.57 68.57 42.86 65.71 57.71
% dl & pca 62.86 62.86 60.00 54.29 57.14 59.43
9o fd1 & std 68.57 51.43 57.14 42.86 60.00 56.00
O =
@ olfdl & pca 71.43 68.57 65.71 48.57 65.71 64.00
‘Q 8|nfdl & std 100.00 62.86 68.57 60.00 68.57 72.00
é nfdl & pca 97.14 97.14 71.43 80.00 71.43 83.43
Ortalama 77.14 65.24 65.24 54.76 64.76 65.43
d2 & std 51.43 51.43 45.71 51.43 45.71 49.14
% d2 & pca 77.14 65.71 57.14 62.86 54.29 63.43
ko Vld2 & std 68.57 62.86 48.57 57.14 45.71 56.57
O =
x o]fd2 & pca 80.00 65.71 60.00 60.00 60.00 65.14
‘2 8nfd2 & std 80.00 57.14 54.29 51.43 57.14 60.00
é nfd2 & pca 85.71 88.57 77.14 74.29 77.14 80.57
Ortalama 73.81 65.24 57.14 59.52 56.67 62.48
d3 & std 62.86 48.57 57.14 45.71 57.14 54.29
% d3 & pca 62.86 68.57 60.00 48.57 57.14 59.43
o ?l¢d3 & std 71.43 51.43 71.43 51.43 68.57 62.86
O =
x o]fd3 & pca 68.57 65.71 77.14 54.29 77.14 68.57
‘D B|nfd3 & std 97.14 62.86 62.86 60.00 62.86 69.14
é nfd3 & pca 85.71 88.57 62.86 77.14 62.86 75.43
Ortalama 74.76 64.29 65.24 56.19 64.29 64.95
Veri seti . . Diyagonal 12 3
- x10
g 5 |@n-isleme & Dogrusal D|ye}gonal L ikinci Mahalanobis
Iy dogrusal | dereceden Ortal
boyut azaltim) dereceden ralama
dl & std 54.29 25.71 42.86 17.14 34.29 34.86
% dl & pca 57.14 42.86 48.57 57.14 42.86 49.71
Ro ltd1 & std 57.14 25.71 57.14 20.00 62.86 44,57
O =
@ olfdl & pca 57.14 60.00 54.29 62.86 45.71 56.00
‘Q B|nfd1 & std 68.57 42.86 45.71 31.43 37.14 45.14
é nfdl & pca 65.71 65.71 40.00 57.14 42.86 54.29
Ortalama 60.00 43.81 48.10 40.95 44.29 47.43
d2 & std 51.43 28.57 48.57 22.86 51.43 40.57
é d2 & pca 54.29 54.29 34.29 51.43 34.29 45.71
o Vfd2 & std 40.00 28.57 31.43 28.57 31.43 32.00
O =
x o]fd2 & pca 54.29 54.29 37.14 51.43 37.14 46.86
‘3 8nfd2 & std 57.14 40.00 48.57 34.29 48.57 45.71
é nfd2 & pca 62.86 60.00 40.00 57.14 34.29 50.86
Ortalama 53.33 44.29 40.00 40.95 39.52 43.62
d3 & std 54.29 25.71 42.86 20.00 37.14 36.00
% d3 & pca 62.86 57.14 65.71 57.14 60.00 60.57
o ?ltd3 & std 60.00 25.71 51.43 20.00 51.43 41.71
O =
x o]fd3 & pca 68.57 68.57 51.43 62.86 48.57 60.00
‘Q Z|nfd3 & std 71.43 42.86 45.71 40.00 48.57 49.71
é nfd3 & pca 77.14 71.43 51.43 62.86 48.57 62.29
Ortalama 65.71 48.57 51.43 43.81 49.05 51.71

(©)

71
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(Tablo 2.8’in devami)

Veri seti . P Diyagonal 1
;‘f’ 5 (6n-igleme & Dogrusal I?;yev\gonal Ikinci )ilki?mi Mahalanobis 12x10
" |boyut azaltim) ogrusal | dereceden dereceden Ortalama
dl & std 57.14 34.29 57.14 31.43 51.43 46.29
é . d1& pca 65.71 68.57 51.43 57.14 51.43 58.86
O . |fdl & std 80.00 45.71 65.71 34.29 65.71 58.29
&:’ )5 fd1l & pca 74.29 71.43 80.00 65.71 80.00 74.29
§ Bnfd1 & std 88.57 62.86 65.71 48.57 68.57 66.86
% nfdl & pca 85.71 88.57 65.71 71.43 62.86 74.86
Ortalama 75.24 61.90 64.29 51.43 63.33 63.24
d2 & std 57.14 40.00 37.14 37.14 40.00 42.29
% o d2 & pca 51.43 51.43 48.57 37.14 45.71 46.86
@ , [fd2 & std 74.29 31.43 48.57 34.29 51.43 48.00
& ,5 fd2 & pca 71.43 57.14 60.00 48.57 57.14 58.86
=§ Lnfd2 & std 77.14 40.00 54.29 42.86 51.43 53.14
é nfd2 & pca 80.00 74.29 65.71 68.57 62.86 70.29
Ortalama 68.57 49.05 52.38 44,76 51.43 53.24
d3 & std 65.71 37.14 45.71 31.43 48.57 45.71
% - d3 & pca 57.14 54.29 45.71 45.71 45.71 49.71
@ , |fd3 & std 80.00 45.71 57.14 34.29 54.29 54.29
SI_:) ;5 fd3 & pca 80.00 85.71 54.29 65.71 57.14 68.57
‘D B|nfd3 & std 85.71 57.14 48.57 51.43 48.57 58.29
é nfd3 & pca 85.71 82.86 62.86 65.71 60.00 71.43
Ortalama 75.71 60.48 52.38 49.05 52.38 58.00

(d)

Bu tablolar incelenereksagidaki sonuglar ¢ikarimtir:
» Tum konsantrasyonlar icin, sensotr referangedel ve sensor referans gei-
3’un baarnli oldusu gérulmitar.
* Enylksek siniflandirma kar1 oranlari;
» 12x1¢ CFU/mL konsantrasyonda, diyagonagdasal hari¢ tim
fonksiyonlarda %85.71,
= 12x1¢ CFU/mL konsantrasyonda, gruisal fonksiyon kullanilarak %100,
» 12x10° CFU/mL konsantrasyonda, glusal fonksiyon kullanilarak %77.14,
= 12x10 CFU/mL konsantrasyonda, glusal ve diyagonal dpusal
fonksiyonlar kullanilarak %88.57
olarak elde edilnstir.

2.3.3. SVM ile Siniflandirma

MATLAB’deki yerlesik SVM fonksiyonlari kullanilarak, sabit konsantyasdaki
mikroorganizma Orneklerinden elde edilen her bii getinin, 5-kat CV metoduna gore
siniflandiriimasi ile ilgili sonuglar Tablo 2.9'dgoriilmektedir. Olgcekleme yapilgve

yapilmamg veri setlerinin siniflandirma sonuglari ayni dduigin, burada ayrica
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verilmemitir. Bu tablolardaki koyu dgerler, kullanilan fonksiyonlara gére en yuksek

siniflandirma bgari oranlarini belirtmektedir.

Tablo 2.9. Konsantrasyona gore mikroorganizma demgiden elde edilen veri
yerlaik SVM fonksiyonlari
siniflandirimasindaki 5-kat CV metoduna goresdoa oranlari
Konsantrasyonlar: (a) 12x3@FU/mL, (b) 12x10 CFU/mL, (c) 12x18
CFU/mL, (d) 12x16 CFU/mL.

setlerinin,

MATLAB'deki

G [Veri seti - SVM (1-"r) : S (1‘5") 12x10°
% |©n-isleme & Ikinci Uctincu Ikinci Uglincu
X |boyut azaltim) Dogrusal | dereceden | dereceden RBF Dogrusal | dereceden | dereceden RBF Ortalama
o polinom polinom polinom polinom
dl & std 40.41 60.20 62.86 40.00 69.05 68.57 64.76 55.71 57.70
é . dl & pca 67.35 80.82 88.57 72.24 94.29 85.71 82.86 91.43 82.91
QO . |fdl & std 52.65 76.33 71.22 42.45 77.62 76.19 71.43 71.43 67.41
na:) ;u:J fd1 & pca 64.90 81.63 90.00 72.65 79.52 82.86 80.00 78.57 78.77
=§ B|nfdl & std 57.96 59.39 61.43 45.71 83.81 84.29 76.67 82.38 68.95
(aclg nfdl & pca 60.61 69.73 79.39 62.45 79.52 87.14 77.14 85.71 75.21
Ortalama 57.31 71.35 75.58 55.92 80.63 80.79 75.48 77.54 71.83
d2 & std 29.80 36.94 44.29 26.94 43.81 58.57 58.57 48.57 43.44
% " d2 & pca 41.63 65.31 65.03 55.10 78.57 74.29 77.14 71.43 66.06
:cT_) . [fd2 & std 36.12 46.53 60.41 33.06 65.71 68.57 70.00 62.86 55.41
Ig:) ;&'_) fd2 & pca 41.63 62.45 73.27 57.14 74.29 79.52 83.81 78.57 68.84
:é ZInfd2 & std 37.96 48.78 47.35 43.27 74.29 71.43 70.00 71.43 58.06
§ nfd2 & pca 49.39 72.65 72.18 54.69 73.81 80.00 65.71 78.57 68.38
Ortalama 39.42 55.44 60.42 45.03 68.41 72.06 70.87 68.57 60.03
d3 & std 37.96 58.16 63.27 40.00 69.05 68.57 62.86 55.71 56.95
% - d3 & pca 69.80 82.65 87.55 72.65 88.57 90.00 78.57 85.24 81.88
E) . [fd3 & std 52.65 77.76 71.22 42.45 75.71 76.67 72.86 71.43 67.59
na:) ;u:J fd3 & pca 64.90 85.10 86.12 74.69 79.52 85.71 81.43 81.43 79.86
=§ BInfd3 & std 60.41 61.84 60.41 48.16 84.29 76.67 78.10 82.38 69.03
g nfd3 & pca 66.94 74.01 81.22 64.90 78.57 85.71 85.71 85.71 77.85
Ortalama 58.78 73.25 74.97 57.14 79.29 80.56 76.59 76.98 72.19
(a)
o o 5
5 Veri seti . SYM (1"r) . SV (@ “1) 12x10
= |@n-isleme & Ikinci Uclnci Ikinci Uclincu
X |boyut azaltim) Dogrusal | dereceden | dereceden RBF Dogrusal | dereceden | dereceden RBF Ortalama
o polinom polinom polinom polinom
dl & std 26.12 39.18 55.85 34.29 62.86 58.10 51.43 57.14 48.12
é . dl & pca 56.05 59.52 79.12 55.92 78.19 65.71 82.86 71.43 68.60
jl'_a . [fd1 & std 26.12 34.69 53.78 37.96 60.95 59.52 53.81 57.14 48.00
&) ;a:; fdl & pca 56.05 59.52 75.41 55.51 76.19 68.57 76.90 68.10 67.03
=§ Znfdl & std 50.61 66.33 67.89 58.37 82.86 77.14 75.71 80.95 69.98
§ nfdl & pca 67.76 80.61 76.94 75.51 94.29 77.14 88.57 84.29 80.64
Ortalama 47.12 56.64 68.16 52.93 75.89 67.70 71.55 69.84 63.73
d2 & std 26.12 37.96 55.31 35.92 60.00 64.29 60.00 52.38 49.00
% o d2 & pca 48.78 55.71 53.47 50.61 63.81 68.10 73.81 66.67 60.12
o . |fd2 & std 26.12 37.55 57.14 38.37 68.57 58.10 60.48 58.10 50.55
3:) ;E:J fd2 & pca 50.20 52.79 55.78 51.02 75.71 71.43 67.14 60.71 60.60
:§ ZInfd2 & std 45.71 56.94 59.52 53.06 74.29 63.81 68.57 71.43 61.67
§ nfd2 & pca 60.41 74.49 75.92 70.20 84.29 75.24 69.52 82.86 74.12
Ortalama 42.89 52.57 59.52 49.86 71.11 66.83 66.59 65.36 59.34
d3 & std 26.12 37.76 55.44 36.73 62.86 60.00 52.86 57.14 48.61
é - d3 & pca 58.50 62.45 74.22 53.47 81.43 69.52 74.76 66.67 67.63
31'_) . [fd3 & std 26.12 34.69 56.22 37.96 60.95 61.43 58.10 57.14 49.08
&) ;a:J fd3 & pca 56.60 64.01 67.65 53.47 78.10 75.24 77.14 77.14 68.67
=§ Znfd3 & std 50.61 63.47 63.95 55.51 85.71 74.29 76.67 75.24 68.18
§ nfd3 & pca 60.82 79.18 78.37 75.51 87.14 79.52 84.29 80.00 78.10
Ortalama 46.46 56.93 65.98 52.11 76.03 70.00 70.63 68.89 63.38

(b)

ile 7 gruba
(%).
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5 Veri seti SYM (-0 SV (@) 12x10°
= |@n-isleme & ikinci Ugtincii ikinci Uglincii
X |boyut azaltim) Dogrusal | dereceden | dereceden RBF Dogrusal | dereceden | dereceden RBF Ortalama
o polinom polinom polinom polinom
dl & std 26.53 23.47 29.55 24.08 40.00 27.62 35.24 28.57 29.38
é . dl & pca 42.65 57.14 60.00 43.27 70.00 60.00 72.38 54.29 57.47
jl'_a . [fd1 & std 24.08 28.37 29.69 24.08 42.86 28.57 39.52 34.29 31.43
& 8]fd1 & pca 45.10 57.69 59.12 42.45 72.38 65.71 66.19 60.00 58.58
=§ Znfd1 & std 28.57 28.78 31.56 23.27 60.00 63.81 58.57 48.57 42.89
§ nfdl & pca 48.37 62.93 54.18 35.51 74.29 58.10 59.05 62.86 56.91
Ortalama 35.88 43.06 44.02 32.11 59.92 50.63 55.16 48.10 46.11
d2 & std 24.69 27.89 29.18 23.27 38.57 28.57 37.14 40.00 31.16
é o d2 & pca 36.33 40.54 47.55 35.10 46.67 51.43 50.00 44.29 43.99
o | |fd2 & std 23.27 30.20 26.73 23.27 43.81 38.57 41.43 28.57 31.98
61:) ;% fd2 & pca 35.31 53.20 51.84 30.61 65.71 52.38 54.76 55.71 49.94
1§ ZInfd2 & std 28.57 27.76 33.33 28.57 57.14 57.14 65.71 54.29 44.06
§ nfd2 & pca 35.31 54.52 53.13 37.55 72.86 55.24 60.95 63.81 54.17
Ortalama 30.58 39.02 40.29 29.73 54.13 47.22 51.67 47.78 42.55
d3 & std 26.12 22.99 34.08 24.08 4571 27.14 45.71 28.57 31.80
g - d3 & pca 43.06 52.24 58.57 45.31 72.38 62.38 63.33 58.10 56.92
:1:) . [fd3 & std 24.08 24.49 29.39 21.63 4571 28.10 43.81 34.29 31.44
&) ;5 fd3 & pca 43.47 58.98 60.14 45.71 74.29 72.38 62.86 65.71 60.44
=§ Znfd3 & std 28.57 25.85 31.36 23.67 65.71 60.95 64.29 51.43 43.98
% nfd3 & pca 51.43 54.01 52.76 40.00 77.14 63.81 62.38 65.71 58.41
Ortalama 36.12 39.76 44.38 33.40 63.49 52.46 57.06 50.63 47.16
(c)
5 Veri seti SYM (-0 SV (@) 12x10"
= |@n-isleme & ikinci Ugtincii ikinci Uglincti
X |boyut azaltim) Dogrusal | dereceden | dereceden RBF Dogrusal | dereceden | dereceden RBF Ortalama
o polinom polinom polinom polinom
dl & std 18.78 37.35 43.61 23.67 48.57 52.86 55.24 4571 40.72
g . dl & pca 45.92 56.05 69.35 45.31 78.10 75.24 69.05 70.00 63.63
jl'_a . [fd1 & std 26.12 41.84 48.78 25.71 51.43 55.24 57.14 42.86 43.64
&) ;5 fdl & pca 52.24 66.67 76.77 55.10 80.95 80.00 78.10 71.43 70.16
=§ Znfdl & std 39.80 46.94 49.52 38.78 80.00 65.71 57.14 64.29 55.27
§ nfdl & pca 50.61 67.14 65.37 66.94 80.95 71.43 74.29 72.38 68.64
Ortalama 38.91 52.66 58.90 42.59 70.00 66.75 65.16 61.11 57.01
d2 & std 23.88 37.96 40.41 28.16 46.67 40.95 40.48 31.43 36.24
é o d2 & pca 32.45 34.73 42.34 29.80 51.43 52.38 59.52 54.29 44.62
o | |fd2 & std 22.24 40.82 48.78 26.53 48.10 43.81 49.52 38.57 39.80
&) ;% fd2 & pca 40.82 50.75 60.14 52.24 70.00 65.71 68.57 68.57 59.60
1§ Znfd2 & std 35.92 30.20 36.33 31.02 80.00 63.81 70.95 68.57 52.10
§ nfd2 & pca 47.35 72.59 63.40 67.76 78.57 72.86 78.10 74.29 69.36
Ortalama 33.78 44.51 48.56 39.25 62.46 56.59 61.19 55.95 50.29
d3 & std 26.12 32.86 37.28 23.27 51.43 43.57 46.67 42.86 38.01
é - d3 & pca 36.46 45.10 54.42 36.33 68.10 54.29 64.29 57.14 52.02
:1:) . [fd3 & std 26.12 41.84 45.92 26.12 51.43 47.62 55.71 40.00 41.85
@ 5|3 & pea 48.78 69.25 75.44 59.59 77.14 68.57 68.57 60.95 66.04
=§ Znfd3 & std 36.94 44.90 51.84 36.33 77.14 70.00 74.29 68.57 57.50
% nfd3 & pca 54.29 76.33 76.12 66.94 88.10 74.29 77.14 78.57 73.97
Ortalama 38.12 51.71 56.84 41.43 68.89 59.72 64.44 58.02 54.90

(d)

Bu tablolar incelenereksagidaki sonuclar ¢ikarilngtir:

74

Tam konsantrasyonlar icin, sensér referangedel ve sensor referans gii-

3’un baarnli oldusu gérulmitar.
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e TUm konsantrasyonlarda SVM (1-1), SVM (1-r)'ye gal@ha bgarili sonuclar
vermistir.
* Her konsantrasyonda tim fonksiyonlar icin, egaogi sonuclarin PCA yontemi
ile sgglandg1 goralmistir.
* En yuksek siniflandirma kar1 oranlari;
» 12x1¢ CFU/mL konsantrasyonda, SVM (1-1) vegdasal fonksiyon
kullanilarak %94.29,
» 12x10 CFU/mL konsantrasyonda, SVM (1-1) vegdasal fonksiyon
kullanilarak %94.29,
= 12x10 CFU/mL konsantrasyonda, SVM (1-1) vegdasal fonksiyon
kullanilarak %77.14,
» 12x10 CFU/mL konsantrasyonda, SVM (1-1) vegdasal fonksiyon
kullanilarak %88.10

olarak elde edilngtir.

LIBSVM katiphanesindeki  yerdék SVM  fonksiyonlar  kullanilarak, sabit
konsantrasyondaki mikroorganizma orneklerinden eldiéen her bir veri setinin 5-kat
CV metoduna gore siniflandirmasha oranlarithesaplanngtir. Kullanilan 4 farkl
cekirdek fonksiyonu icin elde edilen sonuclar, Tal2.10 ile Tablo 2.13 arasindaki
tablolarda gérulmektedir. Bu tablolardaki koyugdder, kullanilan fonksiyonlara gére
en yuksek siniflandirma ka1 oranlarini belirtmektedir. Bu tablolar incelesie
asagidaki sonuclar ¢ikarilngtir:
* Her konsantrasyonda tum fonksiyonlar igin, sensberans dgeri-1 ve sensor
referans dgeri-3'uUn baarili oldysu goralmigtir.
* Her konsantrasyonda tum fonksiyonlar icin, egaodi sonuclarin ¢gunun PCA
yontemi ile sglandgi gorulmistir.
+ Olceklemenin siniflandirma karisini etkiledgi goralmistr.
* Fonksiyonlara goére en yuksek siniflandirmsabeoranlari;
= Dogrusal fonksiyon icin; 12x10CFU/mL konsantrasyonda %94.29
= ikinci dereceden polinom icin; 12x40e 12x18 CFU/mL
konsantrasyonlarinda %97.14
= Uclinct dereceden polinom icin; 12%1@ 12x18 CFU/mL

konsantrasyonlarinda %97.14



76

RBF fonksiyonu icin; 12x10ve 12x18 CFU/mL konsantrasyonlarinda

%97.14

olarak elde edilnstir.

Tablo 2.10. Konsantrasyona gore mikroorganizma ldeneden elde edilen veri
setlerinin, LIBSVM kutuphanesindeki gaisal fonksiyonlar kullanilarak 7
gruba siniflandiriimasindaki 5-kat CV metoduna giéagari oranlari (%).
Konsantrasyonlar: (a) 12x1@FU/mL, (b) 12x18 CFU/mL, (c) 12x16

CFU/mL, (d) 12x16 CFU/mL.

2 - [ Olgeklemesiz Olgekleme [0-1]  [Olgekleme [z-skor] 12x108
2 3 |@n-isleme &
b boyut azaltim) log,C | % Basar | log,C | % Basarn | log,C | % Basgari | Ortalama
dl & std 16.75 77.14 17.00 88.57 17.00 85.71 83.81
E dl & pca 17.00 82.86 17.00 91.43 17.00 91.43 88.57
o S [fd1 & std 17.00 74.29 6.25 85.71 17.00 82.86 80.95
14 )§) fd1l & pca 17.00 80.00 17.00 91.43 17.00 91.43 87.62
:g -8 nfdl & std 13.50 91.43 10.25 91.43 6.25 91.43 91.43
&; nfdl & pca 13.25 91.43 10.00 88.57 6.00 85.71 88.57
Ortalama 82.86 89.52 88.10 86.83
d2 & std 17.00 51.43 17.00 60.00 17.00 60.00 57.14
ﬁ d2 & pca 17.00 54.29 17.00 74.29 17.00 74.29 67.62
2 (\uj fd2 & std 17.00 74.29 11.75 71.43 17.00 71.43 72.38
14 )g fd2 & pca 17.00 57.14 17.00 80.00 17.00 77.14 71.43
:g -8 nfd2 & std 15.00 82.86 9.50 82.86 5.50 82.86 82.86
‘% nfd2 & pca 12.00 80.00 9.75 80.00 1.50 80.00 80.00
Ortalama 66.67 74.76 74.29 71.90
d3 & std 17.00 77.14 17.00 85.71 17.00 85.71 82.86
§ d3 & pca 17.00 82.86 17.00 85.71 3.00 88.57 85.71
2 T fd3 & std 17.00 74.29 6.50 82.86 17.00 85.71 80.95
14 g, fd3 & pca 17.00 77.14 17.00 91.43 17.00 91.43 86.67
:g -8 nfd3 & std 13.25 91.43 9.75 91.43 5.75 91.43 91.43
‘% nfd3 & pca 15.25 88.57 9.00 88.57 4.50 88.57 88.57
Ortalama 81.90 87.62 88.57 86.03
(a)
- V"eri_seti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] [Olgekleme [z-skor] 12x10°
% G |@n-isleme &
boyut azaltim) log,C | % Basar | log,C | % Basar | log,C | % Basari | Ortalama
dl & std 17.00 68.57 17.00 85.71 17.00 85.71 80.00
g dl & pca 17.00 71.43 17.00 88.57 17.00 85.71 81.90
% : fdl & std 17.00 62.86 14.50 77.14 14.00 82.86 74.29
14 ’% fdl & pca 17.00 65.71 9.25 94.29 17.00 91.43 83.81
:2 % nfdl & std 13.75 91.43 8.25 94.29 5.75 91.43 92.38
&; nfdl & pca 17.00 88.57 17.00 94.29 17.00 94.29 92.38
Ortalama 74.76 89.05 88.57 84.13
d2 & std 17.00 60.00 13.75 74.29 17.00 77.14 70.48
g ~ d2 & pca 16.75 68.57 5.25 80.00 1.75 77.14 75.24
g ;.: fd2 & std 17.00 60.00 12.75 77.14 9.75 77.14 71.43
14 ,g’ fd2 & pca 17.00 60.00 7.50 80.00 17.00 80.00 73.33
i % nfd2 & std 11.25 82.86 7.25 82.86 3.00 82.86 82.86
g nfd2 & pca 13.00 82.86 17.00 85.71 4.75 91.43 86.67
Ortalama 69.05 80.00 80.95 76.67
d3 & std 16.75 65.71 14.25 82.86 11.00 82.86 77.14
g o d3 & pca 17.00 68.57 17.00 94.29 17.00 94.29 85.71
g ;.: fd3 & std 17.00 60.00 13.75 82.86 13.00 80.00 74.29
05 )% fd3 & pca 17.00 65.71 17.00 94.29 17.00 94.29 84.76
’@ % nfd3 & std 13.25 85.71 7.00 91.43 4.75 85.71 87.62
l% nfd3 & pca 12.25 88.57 6.25 91.43 5.50 91.43 90.48
Ortalama 72.38 89.52 88.10 83.33

(b)
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5o Veri sefi Olgeklemesiz Olgekleme [0-1]  Plgekleme [z-skor] 12x10°
x 5 |(6n-igleme &
© 7 |boyut azaitim) | 1092C | % Basan | log,C | % Basarn | log,C | % Basari | Ortalama
dl & std 17.00 42.86 10.75 68.57 17.00 65.71 59.05
é » d1l & pca 16.50 40.00 17.00 68.57 3.00 71.43 60.00
o | [fdl & std 17.00 40.00 11.50 74.29 7.50 74.29 62.86
é‘:: ,5 fd1l & pca 17.00 40.00 6.00 71.43 1.75 71.43 60.95
‘3 BInfdl & std 14.50 62.86 7.75 65.71 4.00 65.71 64.76
é nfdl & pca 17.00 62.86 4.50 68.57 17.00 65.71 65.71
Ortalama 48.10 69.52 69.05 62.22
d2 & std 14.50 25.71 13.00 57.14 9.00 60.00 47.62
é o d2 & pca 17.00 34.29 17.00 48.57 17.00 54.29 45.71
o [fd2 & std 17.00 34.29 17.00 48.57 13.50 48.57 43.81
&J )5 fd2 & pca 16.75 37.14 7.00 62.86 17.00 60.00 53.33
:§ B|nfd2 & std 14.00 65.71 14.25 65.71 10.25 65.71 65.71
é nfd2 & pca 17.00 74.29 7.25 68.57 3.00 68.57 70.48
Ortalama 45.24 58.57 59.52 54.44
d3 & std 17.00 31.43 10.00 74.29 9.75 68.57 58.10
= . d3 & pca 17.00 | 37.14 7.75 74.29 3.25 74.29 61.90
31__) . [fd3 & std 16.75 40.00 11.75 77.14 7.75 77.14 64.76
&:J )5 fd3 & pca 16.75 40.00 7.25 77.14 2.75 77.14 64.76
=§ B|nfd3 & std 15.75 68.57 9.75 65.71 5.75 65.71 66.67
é nfd3 & pca 13.00 74.29 5.00 80.00 1.50 82.86 79.05
Ortalama 48.57 74.76 74.29 65.87
(©)
g V"eri'seti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1]  [Olgekleme [z-skor] 12x10?
x 5 |@n-igleme &
© " lpoyut azaltim) | 1092C | % Basari | l0g,C | % Basari | 10g,C | % Basari | Ortalama
dl & std 17.00 45.71 15.50 68.57 9.75 71.43 61.90
% » d1l & pca 17.00 51.43 11.00 74.29 3.75 74.29 66.67
@ . [fd1 & std 17.00 45.71 16.25 80.00 13.00 80.00 68.57
%’ 8]fd1 & pca 17.00 | 5143 | 1000 | 82.86 5.25 82.86 72.38
‘D B|nfdl & std 14.75 85.71 11.50 82.86 6.75 85.71 84.76
é nfdl & pca 12.00 82.86 17.00 77.14 1.25 80.00 80.00
Ortalama 60.48 77.62 79.05 72.38
d2 & std 16.25 37.14 10.25 48.57 7.00 51.43 45.71
é N d2 & pca 16.00 | 42.86 5.25 48.57 1.50 51.43 47.62
Qo | |fd2 & std 17.00 31.43 17.00 60.00 7.50 68.57 53.33
&:) )5 fd2 & pca 14.50 34.29 13.00 65.71 9.25 65.71 55.24
=§ B|nfd2 & std 14.50 80.00 14.75 80.00 10.50 80.00 80.00
é nfd2 & pca 13.75 80.00 6.50 82.86 3.25 85.71 82.86
Ortalama 50.95 64.29 67.14 60.79
d3 & std 17.00 40.00 17.00 60.00 14.75 60.00 53.33
% - d3 & pca 17.00 48.57 17.00 65.71 17.00 71.43 61.90
‘?l__) , |[fd3 & std 17.00 48.57 17.00 77.14 14.00 77.14 67.62
&J )5 fd3 & pca 17.00 48.57 17.00 85.71 17.00 85.71 73.33
:§ B|nfd3 & std 13.75 85.71 17.00 80.00 4.50 82.86 82.86
é nfd3 & pca 14.75 85.71 6.25 91.43 3.50 91.43 89.52
Ortalama 59.52 76.67 78.10 71.43

(d)

77
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Tablo 2.11. Konsantrasyona go6re mikroorganizma ldeneden elde edilen veri
setlerinin, LIBSVM kutuphanesindeki ikinci derecedefonksiyonlar
kullanilarak 7 gruba siniflandiriimasindaki 5-kaf @etoduna gore Bari
oranlari (%). Konsantrasyonlar: (a) 12%X0FU/mL, (b) 12x18 CFU/mL,
(c) 12x10 CFU/mL, (d) 12x16 CFU/mL.

g V“eriAseti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] 12x10°8
x 5 |@n-igleme &
" |boyut azaltim) | 1092C | log,y [% Basar| log,C | log,y |% Basan| log,C | log,y [% Basar| Ortalama
d1l & std 17.00 5.00 85.71 17.00 -4.00 88.57 17.00 -2.75 82.86 85.71
é » dl & pca 17.00 4.75 91.43 17.00 5.00 94.29 17.00 -3.25 94.29 93.33
o |fdl & std 17.00 5.00 85.71 15.50 -5.00 91.43 16.75 -8.50 88.57 88.57
& ’5 fdl & pca 17.00 2.50 91.43 17.00 5.00 94.29 17.00 1.00 97.14 94.29
:é Z|nfdl & std 15.50 -3.00 91.43 17.00 -7.75 91.43 17.00 | -11.75 91.43 91.43
é nfdl & pca 13.50 -1.00 91.43 17.00 -1.25 91.43 9.00 -2.25 94.29 92.38
Ortalama 89.52 91.90 91.43 90.95
d2 & std 17.00 5.00 71.43 17.00 -4.00 74.29 16.75 -9.00 74.29 73.33
é o d2 & pca 17.00 3.00 74.29 17.00 5.00 85.71 17.00 -2.50 82.86 80.95
o |fd2 & std 17.00 5.00 80.00 16.75 -5.00 82.86 13.00 -7.75 80.00 80.95
& ’5 fd2 & pca 17.00 5.00 80.00 17.00 5.00 85.71 17.00 -4.00 82.86 82.86
’é Z|nfd2 & std 17.00 -3.00 82.86 17.00 -8.50 82.86 9.00 -5.50 82.86 82.86
é nfd2 & pca 16.00 -5.00 80.00 7.25 -1.25 85.71 17.00 5.00 85.71 83.81
Ortalama 78.10 82.86 81.43 80.79
d3 & std 17.00 5.00 88.57 17.00 -4.50 88.57 17.00 -8.25 88.57 88.57
% - d3 & pca 17.00 5.00 91.43 17.00 5.00 94.29 17.00 -3.00 97.14 94.29
‘% v fd3 & std 17.00 5.00 82.86 17.00 -0.25 88.57 17.00 -3.75 88.57 86.67
14 )5 fd3 & pca 17.00 5.00 88.57 17.00 5.00 91.43 17.00 0.00 94.29 91.43
’E Z|nfd3 & std 14.50 -3.00 91.43 17.00 -8.25 91.43 0.00 2.75 94.29 92.38
(}S) nfd3 & pca 17.00 -2.75 88.57 9.00 0.25 91.43 9.00 -2.25 94.29 91.43
Ortalama 88.57 90.95 92.86 90.79

(@)

g Y?"_SEti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] 12x10°
x 5 |©@n-igleme &
© " lpboyut azaltim) | 1092C | log,y |% Basari| 10g,C | log,y [% Basari| 1og.C | log,y [% Basari| Ortalama
dl & std 17.00 3.50 82.86 17.00 -3.25 82.86 9.00 0.00 80.00 81.90
% dl & pca 17.00 2.50 82.86 17.00 5.00 88.57 17.00 -0.25 88.57 86.67
% ‘1' fdl & std 15.00 5.00 74.29 17.00 3.50 82.86 17.00 0.00 82.86 80.00
14 )5 fdl & pca 17.00 3.75 82.86 17.00 1.00 94.29 17.00 -0.50 91.43 89.52
=§, B|nfd1 & std 17.00 -4.50 91.43 17.00 | -10.00 94.29 17.00 | -12.25 91.43 92.38
é nfdl & pca 17.00 4.75 88.57 17.00 -0.50 97.14 17.00 -1.25 97.14 94.29
Ortalama 83.81 90.00 88.57 87.46
d2 & std 17.00 3.75 77.14 15.50 -2.75 74.29 13.00 -3.75 74.29 75.24
é d2 & pca 16.50 1.00 71.43 17.00 | -12.75 80.00 17.00 | -16.25 77.14 76.19
31__3 Vfd2 & std 16.75 1.00 77.14 14.00 -3.00 77.14 16.75 | -12.75 77.14 77.14
& )5 fd2 & pca 17.00 1.00 74.29 17.00 | -10.50 80.00 17.00 -7.75 80.00 78.10
:§, BInfd2 & std 17.00 -6.75 82.86 17.00 | -10.75 82.86 17.00 | -15.00 82.86 82.86
é nfd2 & pca 17.00 -5.00 82.86 7.00 2.50 91.43 13.00 -4.00 91.43 88.57
Ortalama 77.62 80.95 80.48 79.68
d3 & std 17.00 5.00 82.86 17.00 -0.25 82.86 17.00 -1.25 82.86 82.86
é d3 & pca 17.00 5.00 88.57 17.00 -1.75 94.29 17.00 -0.75 97.14 93.33
jl__J Plfd3 & std 17.00 3.00 68.57 17.00 5.00 82.86 17.00 -3.00 82.86 78.10
& )5 fd3 & pca 17.00 5.00 82.86 17.00 5.00 94.29 17.00 0.75 94.29 90.48
:é Z|nfd3 & std 14.75 -5.00 88.57 17.00 | -11.00 91.43 17.00 | -13.25 85.71 88.57
é nfd3 & pca 17.00 -5.75 88.57 8.25 -1.25 94.29 17.00 | -12.50 91.43 91.43
Ortalama 83.33 90.00 89.05 87.46

(b)



(Tablo 2.11'in devami)

g V“eriAseti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] 12x10°
¥0 (6n-igleme &
boyut azaltim) | 1092C | log,y |% Basan| l0og,C | log,y [% Basar| log,C | log,y |% Basar| Ortalama
dl & std 17.00 3.25 68.57 15.50 -4.25 68.57 15.00 -8.00 68.57 68.57
é . dl & pca 17.00 5.00 71.43 17.00 -0.50 80.00 17.00 -0.25 77.14 76.19
o |fdl & std 17.00 5.00 68.57 17.00 -0.75 74.29 17.00 -2.25 71.43 71.43
& ’5 fdl & pca 17.00 3.00 71.43 17.00 5.00 71.43 17.00 | -16.25 71.43 71.43
:é Z|nfd1 & std 17.00 3.00 62.86 17.00 | -10.50 65.71 17.00 -8.00 65.71 64.76
é nfdl & pca 14.50 -5.00 68.57 4.25 -1.25 74.29 4.25 -5.00 71.43 71.43
Ortalama 68.57 72.38 70.95 70.63
d2 & std 17.00 4.50 62.86 17.00 -6.50 65.71 16.75 | -10.25 65.71 64.76
é o d2 & pca 16.25 4.75 57.14 1.75 2.75 60.00 17.00 0.00 65.71 60.95
o |fd2 & std 17.00 5.00 48.57 15.00 -2.00 60.00 11.75 -6.00 60.00 56.19
& ’5 fd2 & pca 17.00 3.00 54.29 3.00 2.00 71.43 15.00 -8.00 71.43 65.71
:é Z|nfd2 & std 17.00 -2.25 68.57 2.00 2.50 74.29 12.50 -7.75 71.43 71.43
é nfd2 & pca 17.00 3.00 77.14 14.25 | -11.00 71.43 9.00 -1.50 71.43 73.33
Ortalama 61.43 67.14 67.62 65.40
d3 & std 17.00 3.00 74.29 16.50 -7.25 77.14 16.00 | -11.00 77.14 76.19
§ - d3 & pca 17.00 1.75 74.29 9.00 -2.50 74.29 17.00 | -14.75 74.29 74.29
jl__J , [fd3 & std 17.00 4.25 77.14 17.00 -2.25 77.14 17.00 -6.25 77.14 77.14
@ Bfd3 & pea 17.00 | 350 | 7714 | 1300 | -6.75 [ 774 | 13.00 | -12.25 | 7714 | 77.14
:é Z|nfd3 & std 16.50 -2.00 71.43 13.00 -4.25 74.29 13.00 -8.00 74.29 73.33
(}S) nfd3 & pca 12.25 -0.25 77.14 16.75 | -12.75 80.00 1.75 -3.25 82.86 80.00
Ortalama 75.24 76.67 77.14 76.35
(c)
5> é‘;’iijgme& Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] 12x10?!
6 O boyut azaltim) | 1092C | log,y |% Basari| 10og,C | log,y % Basari| 10og.C | log,y [% Basari| Ortalama
dl & std 17.00 5.00 68.57 15.25 -2.75 74.29 17.00 -6.75 74.29 72.38
% . dl & pca 17.00 5.00 77.14 17.00 -7.00 74.29 17.00 4.00 85.71 79.05
% B fdl & std 17.00 5.00 77.14 11.00 0.00 80.00 13.00 -4.75 80.00 79.05
14 )E fdl & pca 17.00 5.00 77.14 9.25 -1.25 85.71 17.00 1.25 85.71 82.86
:§, B|nfd1 & std 17.00 -3.50 85.71 16.00 -5.50 85.71 16.75 | -11.00 85.71 85.71
é nfdl & pca 17.00 -6.00 82.86 3.00 -2.25 82.86 7.00 -6.75 80.00 81.90
Ortalama 78.10 80.48 81.90 80.16
d2 & std 17.00 3.75 48.57 17.00 -0.75 60.00 17.00 -3.75 60.00 56.19
é d2 & pca 17.00 5.00 51.43 17.00 2.00 51.43 17.00 1.75 57.14 53.33
o Vfd2 & std 17.00 4.50 65.71 15.50 -1.00 74.29 17.00 -3.25 71.43 70.48
& )5 fd2 & pca 17.00 5.00 62.86 16.50 -5.00 68.57 -1.25 -1.00 68.57 66.67
:§ BInfd2 & std 16.50 -3.00 80.00 17.00 -8.00 82.86 17.00 -2.50 80.00 80.95
é nfd2 & pca 17.00 -4.25 80.00 -1.00 1.75 85.71 17.00 | -14.75 85.71 83.81
Ortalama 64.76 70.48 70.48 68.57
d3 & std 17.00 5.00 60.00 14.25 1.50 62.86 7.00 4.50 62.86 61.90
é - d3 & pca 17.00 5.00 62.86 17.00 5.00 68.57 10.75 -3.50 74.29 68.57
2 |fd3 & std 17.00 5.00 74.29 17.00 2.50 85.71 14.75 -5.00 85.71 81.90
& ’5 fd3 & pca 17.00 5.00 71.43 17.00 5.00 85.71 17.00 -5.00 91.43 82.86
:é Z|nfd3 & std 17.00 -4.25 85.71 16.50 -9.00 85.71 17.00 | -13.50 82.86 84.76
é nfd3 & pca 17.00 -3.25 85.71 17.00 | -11.75 91.43 17.00 | -14.50 91.43 89.52
Ortalama 73.33 80.00 81.43 78.25

(d)

79



80

Tablo 2.12. Konsantrasyona go6re mikroorganizma ldeneden elde edilen veri
setlerinin, LIBSVM kutiphanesindeki uglncl dereced®mnksiyonlar
kullanilarak 7 gruba siniflandiriimasindaki 5-kaf @etoduna gore Bari
oranlari (%). Konsantrasyonlar: (a) 12%X0FU/mL, (b) 12x18 CFU/mL,
(c) 12x10 CFU/mL, (d) 12x16 CFU/mL.

g V“eriAseti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] 12x10°8
x 5 |@n-igleme &
" |boyut azaltim) | 1092C | log,y [% Basar| log,C | log,y |% Basan| log,C | log,y [% Basar| Ortalama
dl & std 17.00 4.75 88.57 17.00 -1.00 82.86 17.00 -4.25 82.86 84.76
é . dl & pca 17.00 3.75 91.43 7.00 0.25 97.14 17.00 -4.50 94.29 94.29
EJ . |fdl & std 16.25 1.75 85.71 16.00 -6.00 91.43 15.00 -8.00 88.57 88.57
& ’5 fd1l & pca 17.00 5.00 88.57 7.00 1.50 97.14 17.00 -0.25 97.14 94.29
:é Z|nfd1 & std 7.00 2.25 91.43 17.00 -8.50 91.43 17.00 | -12.25 91.43 91.43
é nfdl & pca 14.75 -3.00 91.43 15.00 -1.25 91.43 10.00 -3.75 94.29 92.38
Ortalama 89.52 91.90 91.43 90.95
d2 & std 17.00 4.50 71.43 17.00 -5.00 74.29 17.00 -7.00 71.43 72.38
% o d2 & pca 17.00 5.00 71.43 17.00 0.00 85.71 17.00 -5.25 82.86 80.00
EJ , [fd2 & std 17.00 5.00 80.00 17.00 -6.00 82.86 15.00 -9.25 80.00 80.95
& ’5 fd2 & pca 17.00 5.00 80.00 17.00 5.00 85.71 17.00 -5.00 82.86 82.86
’é Z|nfd2 & std 17.00 -3.75 82.86 16.75 -9.00 82.86 17.00 | -13.00 82.86 82.86
é nfd2 & pca 17.00 -6.75 82.86 17.00 3.00 82.86 17.00 -1.75 85.71 83.81
Ortalama 78.10 82.38 80.95 80.48
d3 & std 17.00 4.25 88.57 17.00 -4.25 88.57 17.00 -9.00 88.57 88.57
% - d3 & pca 17.00 4.25 91.43 6.50 -1.25 97.14 5.00 -4.00 97.14 95.24
‘% v fd3 & std 17.00 4.25 82.86 15.50 -5.75 91.43 17.00 -4.75 88.57 87.62
14 )5 fd3 & pca 17.00 5.00 88.57 17.00 4.25 94.29 17.00 -1.50 94.29 92.38
’é B|nfd3 & std 17.00 -6.00 91.43 17.00 -8.75 91.43 17.00 | -12.75 91.43 91.43
(}S) nfd3 & pca 17.00 -3.25 88.57 10.50 -1.75 91.43 10.25 -4.00 94.29 91.43
Ortalama 88.57 92.38 92.38 91.11

(@)

g Veri seti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] 12x10°
x 5 |©@n-igleme &
© " lpboyut azaltim) | 1092C | log,y |% Basari| 10g,C | log,y [% Basari| 1og.C | log,y [% Basari| Ortalama
dl & std 17.00 1.75 82.86 17.00 -4.00 82.86 17.00 -7.25 82.86 82.86
% dl & pca 15.00 4.25 85.71 17.00 1.00 88.57 17.00 0.25 88.57 87.62
% ‘1' fdl & std 17.00 5.00 77.14 17.00 1.50 82.86 17.00 -2.25 82.86 80.95
@ )5 fdl & pca 14.75 4.50 85.71 8.75 -2.50 97.14 17.00 -0.25 91.43 91.43
=§, B|nfd1 & std 17.00 -5.00 91.43 14.00 -5.50 94.29 17.00 | -12.75 91.43 92.38
g nfdl & pca 17.00 2.75 88.57 17.00 -2.00 97.14 17.00 -2.50 97.14 94.29
Ortalama 85.24 90.48 89.05 88.25
d2 & std 17.00 3.00 77.14 16.25 -4.00 74.29 -0.25 2.75 77.14 76.19
é d2 & pca 15.00 2.00 71.43 8.50 -5.00 80.00 17.00 | -16.50 74.29 75.24
31'_: Vfd2 & std 17.00 3.50 74.29 14.75 -4.25 77.14 -1.00 2.50 80.00 77.14
& )5 fd2 & pca 16.50 1.00 74.29 17.00 | -11.00 80.00 17.00 -8.50 80.00 78.10
:§, % nfd2 & std 3.00 2.25 82.86 7.00 -2.00 85.71 16.50 -15.00 82.86 83.81
é nfd2 & pca 17.00 5.00 82.86 9.00 0.00 91.43 17.00 -3.00 91.43 88.57
Ortalama 77.14 81.43 80.95 79.84
d3 & std 17.00 5.00 82.86 17.00 -1.75 82.86 17.00 -4.00 82.86 82.86
é d3 & pca 17.00 5.00 88.57 17.00 -2.75 94.29 17.00 -1.25 97.14 93.33
jl__J (? fd3 & std 17.00 5.00 77.14 17.00 0.75 82.86 17.00 -4.00 82.86 80.95
& )5 fd3 & pca 17.00 5.00 85.71 17.00 0.00 94.29 17.00 0.00 97.14 92.38
:é Z|nfd3 & std 16.25 -7.00 88.57 16.25 -11.00 91.43 9.50 -7.00 88.57 89.52
é nfd3 & pca 17.00 -6.50 88.57 7.00 -1.25 94.29 17.00 -13.00 91.43 91.43
Ortalama 85.24 90.00 90.00 88.41

(b)



(Tablo 2.12’nin devami)

§ . Elti‘:-liz(letgme e Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] 12x10°
" |boyut azaitim) | 109.C | log,y [% Basar| log,C | log,y |% Basar| log,C | log,y [% Basar| Ortalama
dl & std 17.00 4.75 71.43 17.00 -6.25 68.57 15.75 -8.00 68.57 69.52
é dl & pca 17.00 5.00 74.29 17.00 0.25 77.14 17.00 -2.50 77.14 76.19
fl__) F.‘ fd1l & std 17.00 4.75 71.43 17.00 -3.00 74.29 17.00 -7.00 74.29 73.33
& ’5 fdl & pca 16.75 4.75 71.43 -3.00 1.00 74.29 17.00 | -16.50 71.43 72.38
’g Z|nfd1 & std 7.00 2.25 65.71 17.00 | -11.00 65.71 11.75 -7.50 68.57 66.67
é nfdl & pca 16.00 -7.00 68.57 -5.75 3.25 80.00 2.50 -3.75 74.29 74.29
Ortalama 70.48 73.33 72.38 72.06
d2 & std 17.00 5.00 65.71 14.75 -4.25 65.71 14.75 -8.00 65.71 65.71
é o d2 & pca 17.00 3.50 57.14 17.00 5.00 60.00 17.00 -1.75 65.71 60.95
2 |fd2 & std 17.00 3.00 48.57 17.00 -4.00 60.00 17.00 -7.75 60.00 56.19
& ’5 fd2 & pca 17.00 4.75 62.86 6.75 -2.25 74.29 17.00 -9.75 71.43 69.52
’g Z|nfd2 & std 17.00 1.75 71.43 13.00 -5.00 71.43 12.75 -8.75 71.43 71.43
é nfd2 & pca 14.75 -1.00 77.14 7.50 -3.00 71.43 17.00 -2.50 71.43 73.33
Ortalama 63.81 67.14 67.62 66.19
d3 & std 17.00 2.50 74.29 17.00 -8.25 77.14 16.50 | -12.00 77.14 76.19
§ - d3 & pca 17.00 1.25 74.29 17.00 | -10.75 74.29 8.50 -6.00 77.14 75.24
jl__J , [fd3 & std 17.00 5.00 77.14 17.00 -3.00 77.14 17.00 -7.00 77.14 77.14
& ,5 fd3 & pca 17.00 2.75 77.14 17.00 | -11.25 77.14 17.00 | -15.75 77.14 77.14
’é Z|nfd3 & std 15.50 -2.75 71.43 14.25 -6.00 74.29 14.00 -9.75 74.29 73.33
(}S} nfd3 & pca 12.75 -1.25 77.14 16.50 | -12.50 80.00 16.75 | -17.00 82.86 80.00
Ortalama 75.24 76.67 77.62 76.51
(c)
;“,5 . é‘;’_‘é‘?’:me& Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] 12x10?!
© " lpboyut azaltim) | 1092C | log,y |% Basari| 10g,C | log,y [% Basari| 1og.C | log,y [% Basari| Ortalama
dl & std 17.00 3.00 71.43 17.00 -4.75 74.29 14.25 -6.50 74.29 73.33
é . dl & pca 17.00 4.50 80.00 13.00 -4.00 74.29 17.00 1.25 82.86 79.05
O |fdl & std 17.00 5.00 77.14 12.00 -1.50 80.00 15.00 -6.25 80.00 79.05
& )% fdl & pca 17.00 5.00 77.14 8.75 -1.75 85.71 17.00 -1.75 85.71 82.86
:§, B|nfd1 & std 7.00 2.25 88.57 16.25 -6.25 85.71 16.25 | -10.50 85.71 86.67
é nfdl & pca 17.00 -6.50 82.86 5.50 -5.00 82.86 -0.25 -3.00 85.71 83.81
Ortalama 79.52 80.48 82.38 80.79
d2 & std 17.00 3.25 51.43 17.00 -1.75 60.00 17.00 -4.75 60.00 57.14
é o d2 & pca 17.00 5.00 57.14 13.00 -0.75 54.29 17.00 -0.25 62.86 58.10
O . |fd2 & std 17.00 5.00 71.43 17.00 3.00 71.43 -2.75 2.75 71.43 71.43
& )5 fd2 & pca 17.00 5.00 62.86 17.00 -6.00 68.57 -2.00 -1.00 68.57 66.67
:§ % nfd2 & std 5.00 3.00 80.00 17.00 -8.50 82.86 17.00 -5.00 80.00 80.95
§ nfd2 & pca 17.00 -4.75 80.00 17.00 | -12.25 82.86 17.00 | -15.25 85.71 82.86
Ortalama 67.14 70.00 71.43 69.52
d3 & std 15.25 4.75 60.00 10.75 0.00 62.86 17.00 5.00 62.86 61.90
é - d3 & pca 17.00 4.75 62.86 17.00 2.50 71.43 17.00 3.25 74.29 69.52
fl__) , [fd3 & std 17.00 5.00 77.14 17.00 -4.25 85.71 17.00 -3.50 82.86 81.90
& ’5 fd3 & pca 17.00 5.00 71.43 17.00 | -15.00 85.71 15.00 -6.00 91.43 82.86
’g Z|nfd3 & std 17.00 -5.00 85.71 16.00 -9.00 85.71 9.00 -6.25 82.86 84.76
é nfd3 & pca 17.00 -4.00 85.71 17.00 | -12.25 91.43 17.00 | -15.00 91.43 89.52
Ortalama 73.81 80.48 80.95 78.41

(d)

81



82

Tablo 2.13. Konsantrasyona go6re mikroorganizma ldeneden elde edilen veri
setlerinin, LIBSVM kutuphanesindeki RBF fonksiyonl&ullanilarak 7
gruba siniflandiriimasindaki 5-kat CV metoduna gbagari oranlari (%).
Konsantrasyonlar: (a) 12x3@FU/mL, (b) 12x18 CFU/mL, (c) 12x16

CFU/mL, (d) 12x16 CFU/mL.

g V“eriAseti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] 12x10°8
$0 (6n-i gleme &
boyut azaltim) | 1092C | log,y |% Basan| l0g,C | log,y [% Basar| log,C | log,y |% Basar| Ortalama
d1l & std 17.00 3.00 88.57 17.00 -4.25 85.71 17.00 -9.00 85.71 86.67
é » dl & pca 17.00 3.25 91.43 17.00 -1.50 94.29 17.00 -5.00 94.29 93.33
o |fdl & std 17.00 1.50 85.71 17.00 -6.50 91.43 15.00 -7.75 88.57 88.57
& ’5 fdl & pca 17.00 5.00 88.57 17.00 2.75 94.29 17.00 -1.75 94.29 92.38
:é Z|nfdl & std 15.50 -3.00 91.43 17.00 -7.75 91.43 17.00 | -11.75 91.43 91.43
é nfdl & pca 15.50 -3.00 91.43 11.00 0.00 94.29 7.75 -1.75 94.29 93.33
Ortalama 89.52 91.90 91.43 90.95
d2 & std 17.00 3.75 71.43 17.00 -2.75 71.43 17.00 | -10.25 71.43 71.43
é o d2 & pca 17.00 5.00 71.43 13.75 -5.50 85.71 17.00 -6.00 82.86 80.00
EJ , [fd2 & std 17.00 5.00 80.00 14.00 -5.00 82.86 15.00 -9.50 80.00 80.95
& ’5 fd2 & pca 17.00 5.00 80.00 17.00 -2.50 85.71 9.00 -6.50 85.71 83.81
’é Z|nfd2 & std 17.00 -3.00 82.86 17.00 -8.50 82.86 17.00 | -12.50 82.86 82.86
é nfd2 & pca 16.00 -5.00 80.00 17.00 4.00 82.86 17.00 0.00 82.86 81.90
Ortalama 77.62 81.90 80.95 80.16
d3 & std 14.75 2.75 88.57 17.00 -5.00 88.57 17.00 -8.50 85.71 87.62
§ - d3 & pca 17.00 3.50 91.43 9.00 -1.25 97.14 17.00 -4.50 97.14 95.24
‘% i fd3 & std 17.00 5.00 82.86 17.00 -1.50 88.57 17.00 -5.25 88.57 86.67
14 75 fd3 & pca 17.00 5.00 88.57 17.00 2.50 94.29 17.00 1.00 94.29 92.38
=§ Z|nfd3 & std 15.25 -3.00 91.43 17.00 -8.25 91.43 3.25 1.50 94.29 92.38
(}S} nfd3 & pca 17.00 -2.75 88.57 11.00 -0.25 94.29 11.00 -4.25 94.29 92.38
Ortalama 88.57 92.38 92.38 91.11
(a)
5> é‘;’iijgme& Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] 12x10°
w boyut azaltim) | 1092C | log,y |% Basari| 1og,C | log,y % Basari| 10og.C | log,y [% Basari| Ortalama
dl & std 17.00 3.50 82.86 17.00 -4.00 82.86 16.75 -7.00 80.00 81.90
% . dl & pca 17.00 2.75 82.86 17.00 1.25 91.43 17.00 -2.25 88.57 87.62
% B fdl & std 15.25 4.75 80.00 17.00 0.25 82.86 17.00 -3.25 82.86 81.90
14 )E fdl & pca 16.00 4.00 85.71 17.00 1.50 97.14 17.00 -3.00 94.29 92.38
:§, B|nfd1 & std 17.00 -4.25 91.43 17.00 -9.75 94.29 17.00 | -12.25 91.43 92.38
é nfdl & pca 17.00 2.00 88.57 17.00 1.00 97.14 17.00 -3.75 94.29 93.33
Ortalama 85.24 90.95 88.57 88.25
d2 & std 17.00 4.75 77.14 15.75 -3.00 74.29 16.25 -7.00 74.29 75.24
é o d2 & pca 16.50 1.00 71.43 17.00 | -12.75 80.00 17.00 | -16.25 77.14 76.19
O . |fd2 & std 17.00 4.00 74.29 15.75 -4.75 77.14 15.75 | -12.00 77.14 76.19
& )5 fd2 & pca 17.00 1.00 74.29 17.00 | -10.50 80.00 17.00 -8.25 80.00 78.10
:§ BInfd2 & std 17.00 -6.75 82.86 17.00 | -10.75 82.86 17.00 | -15.00 82.86 82.86
é nfd2 & pca 17.00 4.00 82.86 15.00 0.50 91.43 15.00 -3.75 91.43 88.57
Ortalama 77.14 80.95 80.48 79.52
d3 & std 17.00 3.00 74.29 17.00 -1.25 82.86 17.00 -4.50 82.86 80.00
% d3 & pca 17.00 4.75 88.57 17.00 1.25 94.29 17.00 -3.00 94.29 92.38
fl__) Plfd3 & std 17.00 5.00 80.00 17.00 -1.00 82.86 17.00 -4.25 82.86 81.90
& ’5 fd3 & pca 17.00 5.00 85.71 17.00 1.25 97.14 17.00 -3.00 94.29 92.38
:é Z|nfd3 & std 14.75 -5.00 88.57 17.00 | -11.00 91.43 17.00 | -13.25 85.71 88.57
é nfd3 & pca 17.00 -5.75 88.57 17.00 -9.25 91.43 17.00 | -12.50 91.43 90.48
Ortalama 84.29 90.00 88.57 87.62

(b)



(Tablo 2.13’'Un devami)

g Veri sefi Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] 12x10°
x 5 |@n-igleme &
" |boyut azaitim) | 109.C | log,y [% Basar| log,C | log,y |% Basar| log,C | log,y [% Basar| Ortalama
dl & std 17.00 5.00 71.43 15.75 -5.00 68.57 15.75 -9.00 68.57 69.52
é dl & pca 17.00 4.50 71.43 17.00 0.50 77.14 17.00 -3.50 74.29 74.29
E “fd1 & std 17.00 4.75 68.57 17.00 -3.00 71.43 17.00 -7.00 71.43 70.48
O =
xo fdl & pca 17.00 5.00 68.57 17.00 | -12.00 71.43 17.00 | -15.75 71.43 70.48
‘2 Znfdl & std 17.00 0.25 65.71 17.00 | -10.25 65.71 17.00 | -14.00 65.71 65.71
é nfdl & pca 14.25 -1.50 65.71 4.00 -1.00 74.29 4.75 -5.00 71.43 70.48
Ortalama 68.57 71.43 70.48 70.16
d2 & std 16.50 5.00 68.57 16.00 -4.75 65.71 14.25 -7.00 65.71 66.67
g d2 & pca 17.00 3.75 57.14 17.00 1.75 57.14 17.00 -2.25 60.00 58.10
,EJ (\-‘ fd2 & std 17.00 5.00 57.14 13.00 -2.75 60.00 16.00 -7.00 60.00 59.05
Q =
xo fd2 & pca 17.00 3.00 57.14 9.50 -3.50 71.43 17.00 -9.50 68.57 65.71
‘2 Znfd2 & std 15.00 -0.25 71.43 14.25 -5.50 71.43 14.25 -9.50 71.43 71.43
é nfd2 & pca 14.75 -1.00 77.14 17.00 1.25 71.43 17.00 -3.00 74.29 74.29
Ortalama 64.76 66.19 66.67 65.87
d3 & std 17.00 2.75 74.29 16.75 -8.00 77.14 17.00 | -12.00 74.29 75.24
% d3 & pca 17.00 1.75 74.29 9.00 -1.75 74.29 8.50 -5.75 77.14 75.24
,EJ o:: fd3 & std 17.00 5.00 77.14 17.00 -2.25 77.14 17.00 -6.25 77.14 77.14
Q=
x o fd3 & pca 17.00 2.75 74.29 11.00 -4.75 77.14 13.00 | -11.25 77.14 76.19
‘2 Znfd3 & std 14.50 -1.25 74.29 13.00 -4.50 74.29 13.00 -8.50 74.29 74.29
é nfd3 & pca 14.50 -2.50 77.14 17.00 | -13.00 80.00 17.00 | -16.50 82.86 80.00
Ortalama 75.24 76.67 77.14 76.35
(c)
g Veri sefi Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] 12x10?!
x 5 |@n-igleme &
Y~ lphoyut azaltim log,C | lo % Basari| 10g,C | lo % Basari| 1og,C | lo % Basari | Ortalama
Y/ ) g2y g2y g5y
dl & std 17.00 5.00 68.57 14.75 -2.75 74.29 14.50 -5.75 74.29 72.38
é dl & pca 17.00 5.00 77.14 17.00 0.50 82.86 17.00 -1.00 77.14 79.05
E “fd1 & std 17.00 5.00 77.14 15.00 -3.25 80.00 16.50 -7.00 80.00 79.05
O =
x o fdl & pca 17.00 5.00 77.14 17.00 -8.00 82.86 3.00 2.00 82.86 80.95
‘2 Znfdl & std 17.00 -2.00 85.71 17.00 -6.50 85.71 17.00 | -10.50 85.71 85.71
E nfdl & pca 17.00 -6.00 82.86 -1.00 3.75 85.71 1.00 -1.25 80.00 82.86
Ortalama 78.10 81.90 80.00 80.00
d2 & std 17.00 3.25 48.57 17.00 -1.50 57.14 17.00 -4.75 57.14 54.29
% d2 & pca 17.00 5.00 57.14 17.00 4.50 54.29 7.00 -1.25 62.86 58.10
,EJ (\-‘ fd2 & std 17.00 4.75 71.43 16.75 -2.75 74.29 17.00 -5.00 71.43 72.38
Q=
xo fd2 & pca 17.00 5.00 62.86 2.75 3.25 68.57 17.00 1.25 68.57 66.67
‘2 Znfd2 & std 17.00 2.50 77.14 14.25 -3.25 80.00 16.00 -9.00 80.00 79.05
é nfd2 & pca 17.00 -4.25 80.00 5.75 -1.25 85.71 17.00 | -14.75 85.71 83.81
Ortalama 66.19 70.00 70.95 69.05
d3 & std 16.25 4.25 62.86 17.00 -0.75 57.14 17.00 -5.00 57.14 59.05
% d3 & pca 16.25 2.75 62.86 13.50 -1.50 68.57 17.00 -5.25 68.57 66.67
‘% (z fd3 & std 17.00 5.00 74.29 17.00 -3.75 85.71 17.00 -2.50 82.86 80.95
14 )5 fd3 & pca 17.00 5.00 71.43 17.00 -3.00 91.43 17.00 -6.75 91.43 84.76
‘2 Z|nfd3 & std 17.00 -4.25 85.71 14.50 -7.00 85.71 17.00 | -13.50 82.86 84.76
é nfd3 & pca 17.00 -3.25 85.71 17.00 | -11.75 91.43 17.00 | -14.50 91.43 89.52
Ortalama 73.81 80.00 79.05 77.62

(d)

83
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2.3.4. Siniflandirma Yoéntemlerinin Sonuglarinin Kasilastirilmasi

Elde edilen siniflandirma sonuclari incelaioie; 12x18 ve 12x18 CFU/mL
konsantrasyonlarina ait gailarin, dger konsantrasyonlara gore daha yuksek @idu
gorulmdstir. Bu nedenle Tablo 2.14'de, her iki konsantrasygin kullanilan
siniflandirma yontemlerine gore 5-kat CV metodu hiesaplanan en yiksek sba
oranlari ve bu oranlari gayan alt metot, olcekleme, 6sleme ve boyut azaltim

yontemleri verilmgtir.

Tablo 2.14. Mikroorganizma seti-2’'nin 12>¥1%e 12x16 CFU/mL konsantrasyonlarina
ait ornekleri icin, siniflandirma yontemlerine gé&rdat CV metodu ile elde
edilen en yuksek Bari oranlari ve bu oranlari®ayan cagitli yontemler.

Yontem k-NN DA MATLAB LIBSVM
SVM
On-isleme * fdl nfd1, d3, nfd3 di fd1, d3
Boyut azaltim ** PCA PCA,Std PCA PCA
[0-1] [0-1]
. Olcekleme i Olcekleme
_E' Olcekieme z-skor z-skor
= Olcekleme Olcekleme
L Dogrusal,
> Ikinci SVM (1-1)|  ikinci ve
e dereceden, ve dcinci
|| bt k=1 d|ya}go'nal dogrusal dereceden
Ikinc fonksiyon olinom, RBF
dereceden, y P !
Mahalanobis
S;;‘g:?;‘i‘;;‘a 91.43 85.71 94.29 97.14
On-isleme * nfd3 nfd1 fd1, nfd1, d3,
fd3
Boyut azaltim PCA PCA PCA PCA
_ [0-1] [0-1]
£ Slcekleme Olcekleme i Olcekleme
E ¢ z-skor z-skor
g dlcekleme dlcekleme
X i svm (1-1) [ Tkincive
N _ Dogrusal . dgtincu
— | Metot k=3 ; ve dgrusal
fonksiyon fonksivon dereceden
y polinom, RBF
ﬁ’;;‘g:f‘srﬂ'(%‘a 94.29 100 94.29 97.14

(*) On-isleme kisaltmalari; sensér cevap modeli ve sengéraies dger noktasini tanimlamaktadir.
Esitlik ifadeleri icin Tablo 1.6'ya bakiniz.

(**) Boyut azaltim kismindaStd standart sapmaya goére en fazlgiglen gosteren 3 sensoérin
belirlenmesini ifade etmektedir.
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Burada siniflandirma yontemleri arasinda en yiksekarlyi; 12x18 CFU/mL
konsantrasyonda %97.14 ile LIBSVM yaziliminin, 18xCFU/mL konsantrasyonda
%100 ile DA yonteminin gdadigi goralmitir. k-NN ve LIBSVM ile yapilan
siniflandirmalarda en yuksek daaular, Olcekleme yontemleri kullanilarak elde

edilmistir. Tablo genelindeki baril 6n-sleme yontemleri incelenginde; sensoér
referans dgeri-1 (R° =R™) ve 3 (R? =R™) 6n plana ¢ikngtir. Ayni zamanda tablo

genelinde boyut azaltiminda PCA yonteminin egabd& sonuclari vergi gorulmastar.

2.4. Mikroorganizma Seti-3 i¢in Siniflandirma Sonutari

Bu mikroorganizma seti; ikinci setteki mikroorgamalarla ayni olup, sabit
konsantrasyondaki daha fazla 6rnek Uzerinde elekirburun cihazinin kullanimi
arastinlimistir [62]. Daha fazla érnek Uzerinde gaha yapilmasinin sebebi; elektronik
burun cihazi ile elde edilen mikroorganizma kokuileenin, siniflandirma bgarisinin
guvenilirligini artirmaktir. Buradaki mikroorganizmalar spdsifbesiyerlerine ekim
yapilarak uretildikten sonra, her bir mikroorgan@mm, SF icerengal kapakli steril
cam tiplerde, 1.5xP0CFU/mL konsantrasyonlarindaki sitispansiyonlari feamstir.
Gercge yakin bir durum ortaya koymak icin, ependorf &iige steril di iceren
ornekler olgturulmwtur. Daha sonra her mikroorganizmma suspansiyonenagf
tuplerde steril diiceren 12 6rnge eklenerek toplam 84 drnek tzerinde ghkhis ve her
drnekten birer koku verisi alingtir. Dolayisiyla her mikroorganizmadan 12 koku Seri
olmak Uzere toplam 84 koku verisi Uzerinde ghlhistir. Farkli yéntemlere goére elde

edilen siniflandirma sonuclarsagidaki kisimlarda acgiklanmtir.

2.4.1.k-NN Algoritmasi ile Siniflandirma

k-NN algoritmasi kullanilarak, her bir veri setinib-kat CV metoduna gore
siniflandiriimasi ile ilgili sonuglar Tablo 2.15'dgdrilmektedir. Bu tablodaki koyu

degerler,k dezerlerine gore en yuksek siniflandirmadoa oranlarini belirtmektedir.
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Tablo 2.15. Veri setlerinik-NN algoritmasi kullanilarak 7 gruba siniflandirdsmndaki
5-kat CV metoduna gore {1 oranlar (%).

T V"eri.seti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor]
x 5 |(@n-igleme &
0 boyut azaltim) k=1 k=3 k=5 k=1 k=3 k=5 k=1 k=3 k=5 Ortalama
dl & std 55.95 64.29 64.29 58.33 65.48 67.86 58.33 63.10 67.86 62.83
% » dl & pca 59.52 65.48 67.86 67.86 72.62 72.62 70.24 69.05 73.81 68.78
31__) , [fd1 & std 60.71 61.90 65.48 63.10 66.67 66.67 63.10 66.67 67.86 64.68
% E"ufdl & pca 59.52 64.29 65.48 65.48 65.48 69.05 65.48 66.67 67.86 65.48
‘2 Znfdl & std 64.29 63.10 61.90 61.90 58.33 61.90 64.29 61.90 64.29 62.43
(% nfdl & pca 67.86 70.24 71.43 66.67 65.48 65.48 67.86 65.48 65.48 67.33
Ortalama 61.31 64.88 66.07 63.89 65.67 67.26 64.88 65.48 67.86 65.26
d2 & std 50.00 57.14 53.57 51.19 52.38 47.62 53.57 55.95 50.00 52.38
% ~ d2 & pca 55.95 58.33 54.76 51.19 57.14 57.14 54.76 60.71 59.52 56.61
% D fd2 & std 50.00 54.76 52.38 44.05 46.43 45.24 47.62 52.38 45.24 48.68
% )Zg"fdz & pca 55.95 55.95 53.57 51.19 55.95 53.57 50.00 55.95 53.57 53.97
‘S Znfd2 & std 48.81 47.62 57.14 50.00 47.62 53.57 51.19 52.38 55.95 51.59
é nfd2 & pca 55.95 54.76 59.52 57.14 54.76 57.14 57.14 54.76 59.52 56.75
Ortalama 52.78 54.76 55.16 50.79 52.38 52.38 52.38 55.36 53.97 53.33
d3 & std 61.90 66.67 66.67 60.71 67.86 65.48 63.10 67.86 65.48 65.08
é - d3 & pca 63.10 66.67 67.86 64.29 67.86 70.24 63.10 66.67 67.86 66.40
_g N fd3 & std 55.95 66.67 60.71 60.71 67.86 70.24 61.90 69.05 70.24 64.81
LE )Eg"de & pca 59.52 67.86 66.67 61.90 70.24 70.24 61.90 67.86 67.86 66.01
‘2 Znfd3 & std 63.10 65.48 60.71 59.52 61.90 59.52 61.90 64.29 65.48 62.43
g nfd3 & pca 64.29 65.48 61.90 63.10 64.29 63.10 59.52 61.90 64.29 63.10
Ortalama 61.31 66.47 64.09 61.71 66.67 66.47 61.90 66.27 66.87 64.64

Bu tablo incelenereksagidaki sonuglar ¢ikarilngtir:

* Veri setlerinin siniflandirma sonugclarinin sensferans dger noktalarina gore
ortalamalari alinggnda, sensor referans g@i-1'in daha bgarili oldusu
gorulmgtar.

» Sensor referans geri-1 icin en bgarili 6n-sleme ve boyut azaltim yonteminin,
ortalamalar dikkate alinginda,d1&pcaoldugu goralmitar.

+ Olgeklemenin siniflandirma karisini etkilecdi goralmistir.

* En yuksek siniflandirma kari orani; z-skor 6lgcekleme yontemine gdi&pca

yontemi vek = 5degeri icin %73.81 olarak elde edilgtiir.

2.4.2. DA ile Siniflandirma

DA yontemi kullanilarak, her bir veri setinin 5-k& metoduna gore siniflandiriimasi
ile ilgili sonuclar Tablo 2.16’da gorilmektedir. ¢@kleme yapiingive yapiimamy veri
setlerinin siniflandirma sonuglari ayni alduicin, burada ayrica verilmesgtr. Bu
tablodaki koyu dgerler, kullanilan fonksiyonlara gére en yiksek flandirma baari

oranlarini belirtmektedir.



87

Tablo 2.16. Veri setlerinin DA yontemi kullanilara@kgruba siniflandiriimasindaki 5-kat
CV metoduna gore lari oranlari (%).

3 veri seti Diyagonal ikinci Diyagonal ;
< |(6n-igleme & Dogrusal L ikinci Mahalanobis | Ortalama
& |boyut azaltim) dogrusal | dereceden | o oden
d1 & std 66.67 58.33 58.33 55.95 53.57 58.57
% . d1 & pca 69.05 69.05 57.14 70.24 54.76 64.05
3 “|rd1 & std 64.29 57.14 64.29 57.14 59.52 60.48
% E:“fdl & pca 69.05 71.43 66.67 64.29 61.90 66.67
S @[nfd1 & std 67.86 60.71 59.52 57.14 54.76 60.00
§ nfdl & pca 57.14 55.95 64.29 59.52 61.90 59.76
Ortalama 65.67 62.10 61.71 60.71 57.74 61.59
d2 & std 52.38 42.86 59.52 41.67 58.33 50.95
= o d2 & pca 57.14 54.76 58.33 60.71 59,52 58.10
% Glfd2 & std 51.19 40.48 59.52 39.29 48.81 47.86
x glfd2 & pca 55.95 53.57 59.52 58.33 51.19 55.71
S ©[nfd2 & std 57.14 55.95 51.19 58.33 55.95 55.71
§ nfd2 & pca 51.19 57.14 61.90 58.33 59.52 57.62
Ortalama 54.17 50.79 58.33 52.78 55.56 54.33
d3 & std 66.67 57.14 65.48 52.38 58.33 60.00
g . d3 & pca 67.86 64.29 63.10 69.05 58.33 64.52
8 V[fd3 & std 63.10 60.71 64.29 57.14 59.52 60.95
% ;Eanfd3 & pca 63.10 63.10 63.10 63.10 59.52 62.38
S ©nfd3 & std 61.90 61.90 53.57 54.76 51.19 56.67
é nfd3 & pca 66.67 65.48 59.52 60.71 57.14 61.90
Ortalama 64.88 62.10 61.51 59,52 57.34 61.07

Bu tablolar incelenereksagidaki sonuclar ¢ikaringtir:

* Veri setlerinin siniflandirma sonuclarinin sensferans dger noktalarina gore
ortalamalari alinggnda, sensor referans gi-1'in daha bgarili olduzu
gorulmdgtar.

» Sensor referans geri-1 icin en bgarili 6n-sleme ve boyut azaltim yonteminin,
ortalamalar, dikkate alingindafd1&pcaoldugu gorulmitar.

* En yuksek siniflandirma kari orani; diyagonal dwusal fonksiyon kullanilarak,
fdl&pcayontemi ile %71.43 olarak elde ediktir.

2.4.3. SVM ile Siniflandirma

MATLAB’deki yerlesik SVM fonksiyonlari kullanilarak, her bir veri sein 5-kat CV

metoduna gore siniflandiriimasi ile ilgili sonugldiablo 2.17'de gorilmektedir.
Olgekleme yapilngi ve yapilmamy veri setlerinin siniflandirma sonuclari ayni aidu
icin, burada ayrica verilmestir. Bu tablodaki koyu dgerler, kullanilan fonksiyonlara

gore en yuksek siniflandirmagaa oranlarini belirtmektedir.
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Tablo 2.17. Veri setlerinin MATLAB’deki yerkgk SVM fonksiyonlari ile 7 gruba
siniflandirimasindaki 5-kat CV metoduna gorgadsaoranlari (%).

5 |Veri seti _ SVM (l-"r) _ SvM (1-__1)
= |(6n-isleme & Ikinci Uctincu Ikinci Uglincu
i boyut azaltim) Dogrusal | dereceden | dereceden RBF Dogrusal | dereceden | dereceden RBF Ortalama
polinom polinom polinom polinom
dl & std 41.93 47.40 48.80 46.69 61.67 60.94 65.31 64.12 54.61
é 9 dl & pca 50.51 57.76 62.10 58.30 66.56 69.62 75.36 73.22 64.18
jl'_a . [fd1 & std 41.58 40.93 46.56 47.27 63.07 61.89 66.87 67.47 54.45
&) ;&'_) fdl & pca 50.12 62.31 62.36 59.83 64.70 65.68 72.34 70.01 63.42
=§ Znfdl & std 33.78 48.57 50.35 53.06 64.61 61.18 60.09 62.27 54.24
§ nfdl & pca 42.89 58.40 62.93 53.70 61.12 67.07 68.01 68.08 60.27
Ortalama 43.47 52.56 55.52 53.14 63.62 64.40 67.99 67.53 58.53
d2 & std 29.90 37.08 38.79 29.07 56.89 54.28 54.43 53.85 44.29
é o d2 & pca 38.97 50.30 58.30 47.57 61.99 56.29 57.25 59.79 53.81
o | |fd2 & std 28.12 30.22 39.05 27.91 51.25 51.11 54.38 47.91 41.24
3:) ;E‘_a fd2 & pca 38.02 49.02 56.64 48.32 62.19 59.90 61.14 56.76 54.00
:§ Znfd2 & std 29.25 38.66 46.06 38.19 57.74 58.44 55.98 56.07 47.55
§ nfd2 & pca 27.79 45.27 44.57 36.98 63.25 63.88 57.29 57.96 49.62
Ortalama 32.01 41.76 47.24 38.01 58.89 57.32 56.74 55.39 48.42
d3 & std 42.80 48.77 50.54 47.27 63.30 61.97 66.40 59.28 55.04
é - d3 & pca 51.92 56.22 55.56 55.09 59.60 60.79 64.61 63.75 58.44
_E'_a . [fd3 & std 41.58 42.15 45.09 45.32 59.59 61.03 65.85 64.59 53.15
& ;5 fd3 & pca 52.19 58.17 58.03 56.88 64.43 61.81 63.18 62.88 59.70
=§ ZBnfd3 & std 31.49 49.09 54.53 52.05 60.85 65.86 63.84 60.28 54.75
§ nfd3 & pca 40.57 63.82 63.24 59.12 73.21 69.17 69.04 65.07 62.90
Ortalama 43.43 53.04 54.50 52.62 63.49 63.44 65.49 62.64 57.33

Bu tablo incelenereksagidaki sonuclar cikarilngtir:

e SVM (1-1), SVM (1-r)’ye gore daha karili sonuclar vernstir.

e En baarill siniflandirma fonksiyonu, ortalamalar dikkakndginda, Gc¢unci
dereceden polinom olarak elde editimi

* Veri setlerinin siniflandirma sonuclarinin sensferans dger noktalarina gore
ortalamalari alinggnda, sensor referans gei-1'in daha bgarili olduzu
gorulmdstar.

* En yuksek siniflandirma kari orani; SVM (1-1)'de tc¢uncl dereceden polinom

kullanilarakd1&pcayontemi ile %75.36 olarak elde ediktir.

LIBSVM kutuphanesindeki yerdgk SVM fonksiyonlari kullanilarak, her bir veri sein
5-kat CV metoduna gore siniflandirmasda oranlarihesaplanmtir. Kullanilan 4
farkli cekirdek fonksiyonu icin elde edilen sonucl@ablo 2.18'de goérulmektedir. Bu
tablolardaki koyu dgerler, kullanilan fonksiyonlara gére en yiksekfandirma baari

oranlarini belirtmektedir.
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Tablo 2.18. Veri setlerinin LIBSVM kitiphanesinde&ekirdek fonksiyonlari ile 7
gruba siniflandiriimasindaki 5-kat CV metoduna gbagari oranlari (%).
Cekirdek fonksiyonlari: (a) dwusal, (b) ikinci dereceden polinom, (c)
Ucuncu dereceden polinom, (d) RBF.

(>) Veri seti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] |Dogrusal
< |(©n-igleme &
x
& [Poyut azaltim) log,C |% Basgari| log,C |% Basari| log,C |% Basari|Ortalama
dl & std 16.50 66.67 14.00 66.67 17.00 65.48 66.27
% y d1l & pca 16.25 66.67 11.50 65.48 -0.50 67.86 66.67
kol o fd1 & std 14.50 66.67 9.25 69.05 5.00 69.05 68.25
% glfdl & pca 16.25 65.48 7.50 71.43 7.25 70.24 69.05
‘@ Z|nfdl & std 13.75 66.67 10.00 69.05 6.50 67.86 67.86
é nfdl & pca 16.25 70.24 11.25 71.43 6.75 70.24 70.63
Ortalama 67.06 68.85 68.45 68.12
d2 & std 16.25 58.33 15.50 63.10 11.00 63.10 61.51
% N d2 & pca 15.75 63.10 6.25 64.29 7.75 60.71 62.70
ko] N fd2 & std 16.50 58.33 13.00 65.48 10.25 64.29 62.70
% glde & pca 16.75 61.90 15.00 63.10 10.25 63.10 62.70
‘@ Z|nfd2 & std 9.50 63.10 9.00 63.10 4.25 61.90 62.70
é nfd2 & pca 9.50 63.10 9.75 63.10 3.75 63.10 63.10
Ortalama 61.31 63.69 62.70 62.57
d3 & std 16.25 66.67 6.50 66.67 2.25 66.67 66.67
% - d3 & pca 17.00 67.86 5.00 72.62 0.00 71.43 70.63
ko] o fd3 & std 16.75 65.48 9.75 66.67 11.75 64.29 65.48
% glfd3 & pca 16.50 65.48 2.75 69.05 0.25 65.48 66.67
‘2 Znfd3 & std 15.50 64.29 5.00 65.48 0.75 64.29 64.68
é nfd3 & pca 17.00 69.05 17.00 67.86 3.00 69.05 68.65
Ortalama 66.47 68.06 66.87 67.13
(a)
2 |Veri seti 5 i 5 o hine
O Olceklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] dereceden
§ (6n-igleme & polinom
 [Poyut azaltim) log ,C log,y |% Basar| log,C log,y [% Basar| log,C log,y |% Basari] Ortalama
d1 & std 17.00 -1.50 66.67 15.00 4.00 77.38 17.00 -2.25 76.19 73.41
% dl & pca 17.00 -1.50 66.67 13.25 2.25 80.95 17.00 -3.50 80.95 76.19
j_; Tfd1 & std 16.50 -3.00 66.67 17.00 0.00 72.62 6.50 1.25 78.57 72.62
& ,5 fd1 & pca 16.50 -2.75 66.67 16.75 4.00 79.76 15.25 -1.50 79.76 75.40
=§ B|nfd1 & std 11.00 3.75 70.24 11.50 -2.50 70.24 8.75 -0.50 70.24 70.24
% nfdl & pca 15.00 1.75 72.62 17.00 3.00 76.19 15.00 -4.00 72.62 73.81
Ortalama 68.25 76.19 76.39 73.61
d2 & std 17.00 4.75 61.90 14.00 -3.75 63.10 9.50 1.25 65.48 63.49
% d2 & pca 16.75 3.75 65.48 15.00 -4.75 66.67 8.00 -3.00 69.05 67.06
:0:’ Vfd2 & std 17.00 5.00 61.90 12.25 -3.75 69.05 13.00 -8.75 65.48 65.48
4 ,5 fd2 & pca 17.00 5.00 67.86 14.50 -2.25 69.05 9.00 -4.50 69.05 68.65
:é B[nfd2 & std 7.00 1.50 66.67 4.50 2.00 66.67 4.50 -2.00 66.67 66.67
% nfd2 & pca 12.25 2.50 65.48 14.75 1.50 63.10 10.75 -2.00 65.48 64.68
Ortalama 64.88 66.27 66.87 66.01
d3 & std 17.00 -0.75 66.67 17.00 1.25 67.86 15.00 -2.00 69.05 67.86
% d3 & pca 17.00 1.00 70.24 17.00 -12.75 72.62 15.00 -16.00 71.43 71.43
:a:: Plfd3 & std 15.00 0.00 66.67 9.75 2.00 76.19 15.00 0.00 75.00 72.62
% )5 fd3 & pca 17.00 1.00 66.67 15.00 2.50 73.81 17.00 -2.00 75.00 71.83
‘2 Z|nfd3 & std 11.50 3.75 71.43 11.00 2.00 73.81 2.50 1.75 73.81 73.02
é nfd3 & pca 15.00 2.75 78.57 7.00 2.50 79.76 3.00 -2.25 78.57 78.97
Ortalama 70.04 74.01 73.81 72.62

(b)



(Tablo 2.18’in devami)

> |Veri seti ) : ) ) Uglincii
O "en'setl Olceklemesiz Olgekleme [0-1] Olcekleme [z-skor] dereceden
E (6n-igleme & polinom
& |Poyut azaltim) log,C log,y |% Basan| log,C log,y |%Basan| log,C log,y |% Basar| Ortalama
d1 & std 17.00 -3.00 66.67 17.00 1.50 75.00 9.00 0.50 73.81 71.83
é » dl & pca 17.00 -2.25 66.67 13.75 1.50 83.33 16.75 -4.00 84.52 78.17
O . |fdl & std 15.25 -2.50 67.86 12.50 1.25 75.00 11.50 -3.25 76.19 73.02
& )E fdl & pca 17.00 0.75 66.67 17.00 2.25 78.57 8.00 0.25 79.76 75.00
:é Z|nfdl & std 15.50 -3.25 67.86 13.00 3.00 69.05 12.75 -8.25 70.24 69.05
é nfdl & pca 17.00 0.00 72.62 17.00 -3.75 76.19 7.75 -3.75 76.19 75.00
Ortalama 68.06 76.19 76.79 73.68
d2 & std 16.75 -2.00 59.52 7.00 5.00 65.48 4.75 1.00 65.48 63.49
g o d2 & pca 17.00 1.75 65.48 17.00 3.25 67.86 17.00 1.00 70.24 67.86
jl‘_) , [fd2 & std 15.00 3.50 61.90 12.75 -4.75 67.86 13.50 -9.75 65.48 65.08
& )5 fd2 & pca 17.00 4.50 67.86 14.50 -2.75 69.05 13.25 -6.25 69.05 68.65
’é Z|nfd2 & std 7.00 0.50 67.86 0.00 2.75 66.67 5.25 -3.25 66.67 67.06
é nfd2 & pca 11.75 2.50 66.67 2.50 1.00 64.29 7.50 -0.50 66.67 65.87
Ortalama 64.88 66.87 67.26 66.34
d3 & std 17.00 -1.00 66.67 10.25 4.00 71.43 17.00 -2.75 69.05 69.05
ﬁ - d3 & pca 17.00 0.25 70.24 17.00 4.75 72.62 13.00 -0.25 73.81 72.22
jl__J , [fd3 & std 16.75 -2.00 66.67 11.75 2.75 73.81 12.25 -4.50 72.62 71.03
@ Bfd3 & pca 1700 | 025 | 6667 | 1700 | 100 | 77.38 | 17.00 | -400 | 7619 | 73.41
’é Z|nfd3 & std 9.75 3.25 70.24 5.00 2.75 72.62 8.75 -1.50 72.62 71.83
(}S) nfd3 & pca 17.00 0.50 78.57 16.00 -3.50 79.76 3.75 -3.25 79.76 79.37
Ortalama 69.84 74.60 74.01 72.82
(c)
5 Veri seti Olgeklemesiz Olgekleme [0-1] Olgekleme [z-skor] RBF
< |(Gn-igleme &
i [poyutazaltim) log,C log,y |%Basar| log,C log,y [% Basar| log,C log,y [% Basar| Ortalama
dl & std 17.00 -2.25 66.67 13.75 3.25 73.81 14.00 -1.25 73.81 71.43
% . dl & pca 17.00 -1.75 66.67 17.00 0.50 85.71 17.00 -4.25 85.71 79.37
% B fd1l & std 16.25 4.75 66.67 14.25 1.75 75.00 14.75 -2.75 75.00 72.22
14 )E fdl & pca 17.00 -1.75 65.48 14.50 3.75 80.95 12.50 -1.25 80.95 75.79
:;,5, B[nfd1 & std 12.25 0.50 70.24 13.25 -3.25 70.24 14.75 -9.25 69.05 69.84
é nfdl & pca 17.00 5.00 76.19 8.75 0.25 75.00 4.25 -0.25 77.38 76.19
Ortalama 68.65 76.79 76.98 74.14
d2 & std 17.00 3.75 60.71 15.25 -5.25 61.90 12.75 -2.50 64.29 62.30
é o d2 & pca 16.75 3.50 66.67 17.00 3.00 67.86 6.50 0.75 69.05 67.86
31'_: . |fd2 & std 14.00 5.00 63.10 14.25 -5.50 66.67 13.50 -9.25 66.67 65.48
& )5 fd2 & pca 17.00 4.50 66.67 17.00 -4.75 67.86 3.00 -2.00 69.05 67.86
:§, % nfd2 & std 9.75 -1.00 65.48 12.00 -4.00 64.29 7.00 -4.25 63.10 64.29
é nfd2 & pca 17.00 0.50 66.67 15.00 3.50 64.29 17.00 -4.75 66.67 65.87
Ortalama 64.88 65.48 66.47 65.61
d3 & std 17.00 -0.50 66.67 13.50 -0.75 69.05 17.00 2.75 67.86 67.86
% - d3 & pca 17.00 1.00 70.24 17.00 3.00 72.62 17.00 -0.25 73.81 72.22
fl‘_) . [fd3 & std 15.50 -0.50 66.67 15.00 -1.75 71.43 15.00 -6.25 71.43 69.84
& )E fd3 & pca 17.00 1.00 66.67 9.00 3.00 75.00 17.00 -1.00 70.24 70.63
:g Z|nfd3 & std 11.00 4.50 73.81 8.75 2.25 72.62 9.00 -1.50 72.62 73.02
é nfd3 & pca 14.50 2.25 76.19 16.75 -3.50 79.76 11.00 -4.25 76.19 77.38
Ortalama 70.04 73.41 72.02 71.83

Bu tablolar incelenerek sagidaki sonuclar ¢ikariimtir:

(d)

90

Tum fonksiyonlarda, sensor referansgeie-1 ve sensor referans gi-3'0n

basarili olduzu goérulmigtar.
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 Tum fonksiyonlarda, en bkarili sonuglarin PCA yodntemi ile gandgi
gorulmustar.
» Olceklemenin siniflandirma karisini etkiledii goralmistr.
» Fonksiyonlara gore en yiksek siniflandirmgaoeoranlari;
= Dogrusal fonksiyon icing3&pcayontemlerinde %72.62
= jkinci dereceden polinom icit1&pcayonteminde %80.95
» Uclincii dereceden polinom icittl &pcaydnteminde %84.52
= RBF fonksiyonu igind1&pcaydnteminde %85.71
olarak elde edilnstir.

MATLAB ve LIBSVM kituphanesi kullanilarak gercektegilen 5-kat CV metoduna
gore SVM ile siniflandirmada, ¢ekirdek fonksiyonlgin hesaplanan en yukseksba
oranlari Tablo 2.19'da verilmgtir. Bu tablodaki koyu dgerler, kullanilan yontemlere

gore en yuksek siniflandirmagaa oranlarini belirtmektedir.

Tablo 2.19. Veri setlerinin 5-kat CV metoduna g@®®M ile siniflandiriimasinda,
cekirdek fonksiyonlari icin hesaplanan en yuksedahaoranlari (%).

MATLAB LIBSVM
_ : . _ |Olgekleme [0-] Olgekleme
SVM (1-r) SVM (1-1) | Olgeklemesiz 1 e

Dogrusal 52.19 73.21 70.24 72.62 71.43
Ikinci dereceden 63.82 69.62 78.57 80.95 80.95
polinom
Uleuns! CREEEeE 63.24 75.36 78.57 83.33 84.52
polinom
RBF 59.83 73.22 76.19 85.71 85.71

Bu tablodan, LIBSVM ile gercek$érilen siniflandirma uygulamalarinin MATLAB
ortaminda hazirlananlardan dahasdydl oldusu gorulmektedir. Bunun nedeni;
LIBSVM ortaminda hazirlanan programlarin, her \s=ii icin ¢ekirdek fonksiyonlarina
gore en bgarnli siniflandirma sonucunu @ayan C, y) ciftini belirlemesinden

dolayidir.
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2.4.4. Siniflandirma Yoéntemlerinin Sonuclarinin Kasilastirilmasi

Kullanilan siniflandirma yontemlerine gore 5-kat @\todu ile hesaplanan en yiiksek
basari oranlari ve bu oranlari@ayan alt metot, dlcekleme, 6sléame ve boyut azaltim
yontemleri Tablo 2.20'de verilgtir. Burada siniflandirma yontemleri arasinda en
yiksek baariy;; RBF cekirdek fonksiyonu kullanilarak %85.7ile LIBSVM
yaziliminin sgladigi gérilmektedirk-NN ve LIBSVM ile yapilan siniflandirmalarda
en yuksek bgarilar, 6lcekleme yontemleri kullanilarak elde edgtir. Tablo genelinde,

d1 6n-isleme yontemi bgarili sonucglari sgamistir. Bu yontem; sensor cevap modeli

olarak fark modelini X, =R™ -R =AR,) ve sensor referans ghi-1'i

(R°=R™) temsil etmektedir. Ayrica tim siniflandiricilardsoyut azaltiminda PCA

yonteminin en bgarili sonuglari vergij gorulmustur.

Tablo 2.20. Mikroorganizma seti-3 icin siniflandanyéntemlerine gére 5-kat CV
metodu ile elde edilen en yukseksda oranlari ve bu oranlari @ayan
cesitli yontemler.

Yontem k-NN DA MATLAB LIBSVM
SVM
On-isleme* d1 fd1 d1
Boyut azaltim PCA
- z-skor i [0-1] 6lcekleme
Olgekleme Olcekleme z-skor oOlceklems
SVM (1-1)
_ Diyagonal ve uguncu
Metot k=5 dogrusal dereceden RBF
polinom
Siniflandirma
basaris! (%) 73.81 71.43 75.36 85.71

(*) On-isleme kisaltmalari; sensoér cevap modeli ve senséerams dger noktasini
tanimlamaktadir. §itlik ifadeleri icin Tablo 1.6'ya bakiniz.



3. BOLUM

SONUCLAR ve ONERILER

3.1. Sonuglar

Enfeksiyon hastaliklarinin tedavisine hizli bekilde balanabilmesi, hastalik etkeni
patojen mikroorganizmanin, en kisa suredgrdmlarak tanimlanmasina @edir. Bazi

durumlarda patojen mikroorganizmalarin tanimlanmashmetli ve zaman alici
olabilmektedir. Bundan dolayr bu tez gatasinda, enfeksiyonlara yol acan
mikroorganizmalarin daha kisa sUrede tanimlanngsi elektronik burun cihazinin

kullanimi aratiriimistir.

Bu tez kapsaminda; U¢ ayri mikroorganizma seti ifider calgmalar yapilnmgtir.
Mikroorganizma setlerinden elektronik burun cih@el elde edilen koku verilerinin,
mikroorganizma turiine gore siniflandiriimasi gelegkilmistir. Mikroorganizma
setlerinden elde edilen koku verilerine, siniflandh performansina etkilerini incelemek
amaciyla, farkli veri 6ngleme, boyut azaltim ve oOl¢cekleme yontemleri uyguoigir.
Bu yontemlerden sonra siniflandirmaamasina gecili ve k-NN, DA ve SVM
yontemleri kullanilmgtir. Ayrica her siniflandirma yodnteminin alt metotl da
arastiriimis ve performanslari kautastiriimistir.

Mikroorganizma setlerinden birincisi; gt enfeksiyon hastaliklarina yol acan ve
rutinde siklikla kagilasilan 8 mikroorganizmadan almaktadir. Bu ¢agmada, her
mikroorganizmanin petri kaplarinda hazirlanan kidgtinden elde edilen koku
verilerinin, mikroorganizma turtine gore siniflanidnas) gerceklgirilmistir. Bu
mikroorganizma seti icin, kullanilan siniflandirmy@ntemleri arasinda en yiksek
basariyl, %82.81 ile SVM’in sgladigi gorulmistir. Bu sonug, LIBSVM yaziliminda
RBF cekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edi$tii



94

Mikroorganizma setlerinden ikincisi, gkok kanal enfeksiyonlarina sebep olan 7
mikroorganizmadan ofmaktadir. Her mikroorganizmanin serum fizyolojileien 4
farkli konsantrasyonda (12x3012x10, 12x1G ve 12x10 CFU/mL) kiltirleri
hazirlanmgtir Bu calgma ile ayni konsantrasyondaki kultirlerden elddeadkoku
verilerinin, mikroorganizma turtine gore siniflamitnasi gerceklgirilmi stir. Bu sayede
farkli konsantrasyonlardaki etkinlik test ediktm. Elde edilen siniflandirma sonuclari
incelendginde; 12x16 ve 12x18 CFU/mL konsantrasyonlarina aitsaalarin, dger
konsantrasyonlara gore daha yiksek gldgoralmigtir. Bu iki konsantrasyon igin;
kullanilan siniflandirma yontemleri arasinda ensgikbaariyi,

> 12x10¢ CFU/mL konsantrasyonda, LIBSVM yaziliminingosal haric dier

cekirdek fonksiyonlari ile %97.14,
> 12x10 CFU/mL konsantrasyonda, gimisal fonksiyon ile DA yénteminin %2100

olarak s@ladig gérulmistar.

Mikroorganizma setlerinden dglncusunde de, ikinatteki mikroorganizmalar
kullaniimistir. Bu calsmada ise, @i hekimligindeki uygulamalara benzer bir durum
olusturabilmek icin, her mikroorganizmanin steri &okleri ve serum fizyolojik iceren
sabit konsantrasyonda kulturleri hazirlagtni Bu kultirlerden elde edilen koku
verilerinin, mikroorganizma tiriine gore siniflanidnas) gercgeklgirilmistir. Bu
mikroorganizma seti icin, kullanilan siniflandirmy@ntemleri arasinda en yiksek
basariyl, %85.71 ile SVM'’in sgladigi gorulmitir. Bu sonug, LIBSVM yaziliminda
RBF cekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edigtm

Calisilan mikroorganizma setlerinin siniflandirma somwugincelendiinde, ikinci setin
basari oranlarinin @er setlere nazaran daha yuksek gldwgodriulmektedir. Bunun
sebebi; ikinci sette sabit konsantrasyonda her rpbikroorganizma Orngnden
(numunesinden), 5 koku verisi alinnmolmasindan kaynaklanmaktadir.ger setlerde
ise, her bir mikroorganizma icin hazirlanan 6rnedés birer koku verisi alinrgtr.
Dolayisiyla, ayni mikroorganizmaya ait orneklerimkla verileri arasindaki kuguk

degisimler, bu setlerdeki siniflandirmagaaularini negatif yonde etkiletir.

Mikroorganizma setleri; veri 6rgleme, boyut azaltim, olcekleme ve siniflandirma

yontemleri acilarindan incelergiinde, genel olaraksagidaki sonuglar ¢ikarilabilir:
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» Veri On-islemededl ve d3 yontemlerinin bgaril oldugu gorilmitir. Bu
yontemler sensor cevap modeli ve sensor referaeagdger noktasi olarak;

e dl vyontemi: Sens6r cevap modeli olarak fark modelini
(x, =R™ —R° = AR,) ve sensor referans ghi-1'i (R° =R™")

e d3 yontemi: Sensdor cevap modeli olarak fark  modelini
(x, =R™ - R° = AR,) ve sensor referans gi-3'ii (R = R™)

temsil etmektedir.

» Boyut azaltiminda, PCA yontemi uygulanan veri satle siniflandiriimasinda
daha bgarili sonuglar elde edilrtir.

> Olceklemenin, k-NN ve LIBSVM ile gerceklgtirilen siniflandirma
uygulamalarinda daha @il sonuclar sdadigi goralmistar.

» Siniflandirma yontemleri agisindan incelegndile; genellikle SVM yonteminin
diger siniflandiricilara nazaran dahasdrdl sonuclar vergi gorulmuistur.
MATLAB ve LIBSVM ortamlarinda hazirlanan SVM progréarinin sonuclari
ile ilgili asagidaki dezerlendirmelere varilngtir:

e MATLAB ortaminda vyazilan SVM programlarinin  sonugla
incelendginde; SVM (1-1) yonteminin SVM (1-r) yoéntemine godaha
basarili siniflandirma sdadigl anlagiimaktadir.

* LIBSVM yazilim paketi ile gercekigirilen siniflandirma uygulamalarinin
ise MATLAB ortaminda yazilan SVM programlarindanhdabaarili
oldugu go6zlemlenmitir. Bunun nedeni; LIBSVM ortaminda hazirlanan
programlarin, her veri seti icin cekirdek fonksiyamna gore en karil
siniflandirma sonucunu @ayan (C,y) ciftini belirlemesinden dolayidir.

 LIBSVM ile yapilan siniflandirma uygulamalarinda bssarili sonuclar

RBF cekirdek fonksiyonu kullanilarak elde editim.

Literatiirde elektronik burun cihazi kullanilarakkmgorganizmalarin siniflandiriimasi
Uzerine yapilmy cesitli calismalar bulunmaktadir. Bu catnalardan bazilarinin;
konulari, kullandiklari siniflandirma yontemleri eéde ettikleri bgari oranlari Tablo
3.1'de verilmitir. Bu calsmalar incelendiinde, siniflandirmada genellikle ANN
tabanh yontemlerin tercih edilgli gorulmektedir. Bu tez caimasinda, Uc¢ ayri
mikroorganizma seti Uzerind&-NN, DA ve SVM yoOntemlerinin siniflandirma

performanslari incelenstir. Genellikle RBF c¢ekirdek fonksiyonu kullanilaBVM
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yontemi, (C, y) parametreleri uygun derlerde secildiinde, %80’in Uzerinde
siniflandirma bgarisi ile k-NN ve DA siniflandiricilarina nazaran daha iyi sglar

vermistir.

Tablo 3.1. Literaturdeki  elektronik  burun cihazi e il mikroorganizmalarin
siniflandiriimasi Uzerine yapilmolan calgmalardan bazilarinin; konulari,
kullandiklari siniflandirma yontemleri ve elde ld#ii bagari oranlari.

Calismanin konusu Kullanilan yontem ve
siniflandirma basarisi

Kan ve idrar 6rneklerindeki bakterilerin | » Kan érneklerinde Sammon
elektronik burun cihazi kullanilarak haritalama ile %100
belirlenmesi [8]. > Idrar 6rneklerinde zaman
serileri modeli ile %80

G0z enfeksiyonlarina sebep olan 6 farkli| > MLP ile %75
bakteri tirintn siniflandiriimasi [10]. » PNN ile %94

» SOM ile %96

> RBF ile %98
Kulak-burun-bgaz ve gtz » GO0z enfeksiyonlari ile ilgili 6
enfeksiyonlarina sebep olan bakterilerin bakteride;
siniflandiriimasi [9]. e MLP kullanilarak %97.3

* RBF kullanilarak %92.8
» Kulak-burun-bgaz
enfeksiyonlari ile ilgili 4
bakteride MLP kullanilarak
%97.6
Kulak-burun-b@az enfeksiyonlarina sebep> MLP ile %75
olanStaphylococcus aureumakterisinin » PNN ile %96
metisiline direncli ve duyarh (MRSA ve | > RBF ile %99.69
MSSA) sylari ile koagulaz negatif
stafilokoklarin (C-NS) hastane ortaminda
tanimlanmasi [4].
Elektronik burun cihazi kullanilarak 12 | > MLP ile %93.4
farkl bakteri tirt ve 1 patojen mayanin
yapay sinir glari ile siniflandirilmasi [3].
Klinik olarak 10 6nemli > ANN ile %100
mikroorganizmanin elektronik burun cihaz» k-NN ile %100
kullanilarak tanimlanmasi [12].

Sonug olarak; literaturdeki cainalar ile tez kapsaminda gerceakiglen siniflandirma
calismalari kagilastirildiginda, SVM yodnteminin sonuclarinin tatmin edici dgidu
gorulmdstar. Ayrica bu tez ile siniflandirma performansetkisi bulunan bgaril veri

On-isleme, boyut azaltim ve Olgcekleme yontemleri betintgstir. Bu tez cagmasindaki



97

siniflandirma bgarilari, hastalik etkeni patojen mikroorganizmalariespitinde,
elektronik burun cihazinin rutin mikrobiyolojik telklere alternatif veya destekleyici
bir yontem olarak kullanilabilegai gostermitir.  Ozellikle, dis kok kanal
enfeksiyonlarina sebep olan mikroorganizmalariniflamdiriilmasi Uzerine yapilan
calismalar, elektronik burun cihazinin bu alanda kuliamin baarili ve Umit verici

oldugunu gosternstir.

3.2. Oneriler

fleriki calsmalarda, bu caima ile belirlenen bgrili 6n-sleme teknikleri
uygulandiktan sonra, boyut azaltimi icin 6znitegikarimi feature extractiopyerine
Oznitelik alt kimesi se¢cmde@ature subset selectipgdntemleri kullanilabilir. Boylece
gerceklatirilen uygulamalara 6zgl 6nemli sensorler belieleiir. Belirlenen bu
sensorler temin edilerek, kullanilan cihazdangivesiz, daha az sensoOr igeren,
uygulamaya 6zgu bir sistem eturulabilir.

lleride daha fazla veri (izerinde gata yapilarak test icin ayri veri setleri
olusturulabilir. Capraz gecerlilik ile belirlenen sikmdiriciya 6zgu parametreler, test
veri setinde kullanilarak siniflandirmasbasi hesaplanabilir. Bu sayede siniflandirma

sonugclarinin gavenilirgi artirilabilir.

Bu tez camasindaki mikroorganizmalarin siniflandiriimasi niree yirattlen bgarili
uygulamalardan sonra, gelecekte klinik ortamda Ieeralinmasi planlanmaktadir.
Ozellikle di hekimligi alaninda, dpgrudan hastanin glikok kanal kokusuna gore
patojen mikroorganizmanin tespiti tzerine gihasi hedeflenmektedir.
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