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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

E-BURUN KULLANILARAK AYNI VE AYRI HASAT DONEMINDEKI{ FARKLI
KALITELERE SAHIP SIYAH CAYLARIN SINIFLANDIRILMASI

Elif KAZDAL

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik- Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danigsman: Prof. Dr. Ayten ATASOY
2022, 70 Sayfa

Diinya genelinde en cok tiiketilen igeceklerin bir 6rnegi caydir ve ililkemiz cay
sektorli yoniiyle 6nemli bir yere sahiptir. Bunlardan dolay1 ¢ay kalitesi her zaman 6n planda
olan bir konudur. Cay iirlinlerinin saglikli yontemlerle {iretilerek iyi bir kalite standardinda
olmasi istenilen durumdur. Cay, satig piyasasina sunulmadan 6nce amaclanan kalitede
dogruluk gostermelidir. Cay kalitesinin standartlarinin belirlenmesinde insanlarin 6znel
karar vermesi degisken sonuclara neden olabilir. Cayin kalitesinin nesnel yontemlerle
kontrol edilmesi, ¢ay fabrikalarinda daha dogru sonuclara ulasilmasi i¢in gereklidir.

Bu tez calismasinda, ¢cay kokusu temel alinarak Dogu Karadeniz Bolgesinde iiretilen
ayni ve ayr1 hasat donemindeki farkli kalitelere sahip siyah ¢aylarin kalitesinin elektronik
ortamda smiflandirilmas1 i¢cim minimal olarak tasarlanan elektronik burun prototipi
kullanilmistir. Bu e-burun devresinde sistemli bir yol izlenerek siyah ¢aylarin kokusunun 8
farkl1 sensor tarafindan algilanmasi saglanmistir. Tletkenlik degisimine dayali olarak galisan
sensoOrlerin neden olacagi gerilim degisimi veri toplama kartina kaydedilmis ve bilgisayarda
sayisal olarak goriintiilenmistir. E-burun devresiyle elde edilen bu isaretlere 6n isleme
uygulamis, 6znitelik ¢ikarimi yapilmis ve k-en yakin komsu, destek vektdr makineleri ile
torbalama o6grenme algoritmalar1 siniflandirma amaciyla kullanilmistir. Siniflandirma
basarilarinin incelenmesi i¢in 5-kath capraz dogrulama yontemi kullanilmis ve yontem

sonucundaki basarim yiizdeleri belirlenerek karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Elektronik Burun, Oznitelik, Siniflandirma, En Yakin Komsu, Destek
Vektor Makinasi, Topluluk Ogrenme, MATLAB®.
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Master Thesis

SUMMARY

CLASSIFICATION OF DIFFERENT QUALITY BLACK TEA IN THE SAME
AND SEPARATE HARVEST PERIOD USING E-NOSE

Elif KAZDAL

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Ayten ATASOY
2022, 70 Pages

An example of the most consumed beverage in the world is tea and our country has an
important place in terms of the tea sector. Therefore, the quality of tea is always a priority
issue. It is desired that tea products are produced with healthy methods and have a good
quality standard. Before the tea is placed on the market for sale, it must demonstrate accuracy
in the intended quality. The subjective decision of people in determining the standards of tea
quality can lead to variable results. Controlling the quality of tea with objective methods is
necessary to achieve more accurate results in tea factories.

In this thesis, a minimally designed electronic nose prototype was used for the
classification of the quality of black teas with different qualities in the same and separate
harvest periods produced in the Eastern Black Sea Region, based on the scent of tea. In this
e-nose circuit, a systematic way was followed and the smell of black tea was detected by 8
different sensors. The voltage change caused by the sensors operating based on the
conductivity change was recorded on the data acquisition card and displayed digitally on the
computer. These signals obtained with the e-nose circuit were preprocessed, feature
extraction was performed and k-nearest neighbor, support vector machines and bagging
learning algorithms were used for classification. The 5-fold cross-validation method was
used to examine the classification achievements and the percentages of success in the results

of the method were determined and compared.

Keywords: Electronic Nose, Attribute, Classification, Nearest Neighbor, Support Vector
Machine, Community Learning, MATLAB®
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Insan koku alma sistemi bilim diinyasinda her zaman dikkat ¢ceken bir konu olmustur.
Bu nedenle gecmisten giiniimiize baktigimizda kokunun algilanmast ve sonuglarinin
degerlendirilmesi tiizerine farkli bircok calisma yapilmistir. Koku alaninda yapilan
caligmalar incelendiginde elektronik burun teknolojisi kapsaminda hayata gecirilmis birgcok
proje oldugu ve yenilige acik bir alan oldugu goriilmiistiir. Elektronik burun, yapisinda
kimyasal sensor dizisi bulunduran ve insan burnunun algilayamadig seviyelerdeki kokular
tizerinde hassas Olglim yapabilen cihazdir. Elektronik burun, bir kokuyu algilayip
tanimlayabilmenin yani sira 6l¢iim yapilan madde i¢inde her bir ugucu organik bilesigin
yogunlugunu, ne oranda bulundugunu ayni zamanda hangi siniflara dahil oldugunu da
algilayabilen cihazdir [1]. Giiniimiizde elektronik burunlar olduk¢a genis bir kullanim
alanina sahiptirler; tarim, hava yolu ulasimi, tagima, kozmetik, ¢evresel uygulamalar,
yiyecek-igecek sektortl ile tibbi ve askeri uygulamalarin da i¢cinde bulundugu bir¢ok sektorde
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [2].

Tirkiye’de tarim, basta sanayi olmak iizere diger sektorlerin de gelismesini saglayan
giic olmustur. Tarimda yetistirilen {irlinler arasinda ¢ay 6nemli bir yere sahiptir. Cayin ithal
ve ihracattaki yeri yadsinamaz. Tirkiye’nin iklim kosullarinin elverigli olmasi nedeniyle
ozellikle Dogu Karadeniz Bolgesinde yapilan ¢ay tarimi da ekonomiye katki saglamaktadir.
2019/2020 yilina gore ¢ay tiretiminde Tiirkiye diinya genelinde besinci siradadir. Ayni yila
gore yillik kisi bast cay tliketimi Tirkiye’de 14,6 kg’dir [3]. Veriler dogrultusunda
tilkemizde cay sektoriiniin son yillarda hizla biiyiidiigii goriilmektedir [4]. Bu biiylime, ¢ay
fabrikalarinin ¢ayin kalitesine 6nem vermesi i¢in onlar1 zorunlu hale getirmistir.

Yapilan bu tez ¢alismasinda kullanilan maddenin ¢ay olarak belirlenmesinde yukarida
gosterilmis olan uygulama alanlarindaki bilgiler ve ¢ay konusundaki veriler goz oniinde
bulundurulmustur. Bu ¢aligmada gaz sensorleri kullanilarak, ¢ayin 6ziinde bulunan aromatik
maddelerin yaydig1 koku molekiillerini algilayabilen elektronik burun tasarlanip prototipi
gelistirilmistir ve deneyler dogrultusunda elde edilen veriler ile demlenmis siyah ¢ayin kalite

kontrolii hakkinda bilgi sahibi olunmustur. Cayin kalite siniflandirilmasinin e-burun



devresinden elde dilen verilerle, nesnel yontemler olarak kontrol edilmesi daha dogru

sonuglara ulasilmasi i¢in gereklidir.

1.2. Literatiir Arastirmasi

Genel literatiir taramasi yapildiginda e-burunun gida sektorii basta olmak iizere
saglikta hastaliklarin tespiti, kozmetikte parfiimlerin degerlendirilmesi, endiistride ¢evreye
salman zararli gazlarin tespiti gibi bir ¢ok alanlarda kullanildigi goriiliir. Literatiir
arastirmasinda, yapilan bu proje ile ilgili olarak daha 6nce e-burunda ¢ay iizerine yapilan
benzer uygulamalar, deneysel calismalar ve gerceklestirilen projeler iizerinde durulmus ve
asagida anlatilmistir.

Ritaban Dutta ve arkadaglar1 firinda kurutulan, ateste kurutulan, iyi, orta ve asiri
fermente edilerek kurutulan birbirinden farkli 6zelliklere sahip 5 farkli ¢ay 6rnegini 4 farkh
MOS sensoriin  kullanildigi e-burun donami ile sinir aglar1 yontemleri kullanarak
simiflandirmayr amacglamis ve %100 siniflandirma basarisi elde etmislerdir [5].

Nabarun Bhattacharyya ve arkadaslar1t hazir olarak kullandiklar1 Alpha MOS 2000
elektronik burunda Ortodoks c¢aylarinin smiflandirilabilir olup olmadigini arastirmak
istemislerdir. Calisma igin g¢esitli klonlardaki; TV-14, T383, BALASUN 913178,
BALASUN 7/1A/76, AV 2 ve THURBO0O09 olarak klonlama tanimlamas1 yapilan 6 adet
Ortodoks cay1 kullanilmistir. Temal Bilesen Analizi (TBA) grafiginde 6 klonal ¢ay ¢esidi
arasinda siniflandirma igleminin miimkiin oldugunu gézlemlemistir [6].

Bipan Tudu ve arkadaslar1 e-burunu bu calismada ¢ayin siniflandirilmasi icin degil;
bitmis ¢ayin tadini fermantasyon siiresinin etkiledigini dnemseyerek, fermantasyon islemi
sirasinda siyah ¢ayin gergek zamanli koku takibi iizerine bir ¢alisma yapmislardir. Koku
verisinin fermantasyon sirasindaki tepe noktasi tahmini iizerine ¢alismalarini yiirlitmiis ve
bdoylece 8 adet MOS sensorii igeren e-burundan aldiklar1 cay koku verileri sayesinde
fermantasyon siiresini saptamanin miimkiin olabilecegini gérmiislerdir [7].

Nabarun Bhattacharyya ve arkadaslarinin yapmis oldugu bir diger calismada ise, ilk
olarak ¢ayin aromasini olusturan kimyasallarina hassasiyet gosteren uygun sensor se¢imini
yapmayi, ikinci olarak ise Hindistan’in farkli yerlerinden toplanmis ve ¢ay tadimcilari
tarafindan puanlanmis 6rnek siyah ¢aylarin bu puanlar ile iliskilendirmesini sagmak icin e-
burun devresinden koku verisi elde ederek yapay sinir ag1 yontemlerine dayali hesaplama

modeli gelistirmeyi amaglamiglardir. Calisma sonunda 8 adet MOS sensor belirlemisler ve
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e-burunda kullanarak elde ettikleri ¢ay verilerine Matlab ortaminda olasiliksal sinir ag,
radyal tabanli fonksiyon ve geri yayilimli-cok katmanli algilayict1 yontemlerini
uygulamiglardir. Caligma sonucunda, yatiklari modeli ¢ay tadimcilarinin puanlamalari ile
karsilastirdiklarinda %81 ile %94 arasinda tahmini dogrulama basarisi elde etmislerdir ve
bu da c¢aymm aroma karakterizasyonu i¢in e-burunun elverisli bir ara¢ olarak
kullanilabilecegini gostermistir [8]. Birka¢ ay sonra gerceklestirmis olduklar1 bir diger
caligmada ise olusturduklari modeli kullanarak Hindistan’in dogu ve kuzeydogusuna
yayilmis ¢ay merkezlerinin dort farkli bahgesinden 6rnekler toplamis ve bunlart ham veri
ve normallestirilmis veri olarak siiflandirmay1 denemislerdir. Ham veri de siniflandirma
basarisini %60.25 olarak elde ederlerken normallestirilmis veri de %93.80 oraninda basari
elde etmislerdir [9].

Pradip Saha ve arkadaglari yapmis olduklar1 bir arastirmada Hindistan’in 4 farkl
arazisinde yetistirilmis olan siyah ¢aylarin siniflandirma tahmini i¢in 3 farkl tiirde ¢ok
smifli destek vektor makinesi kullanarak makine Ogrenme algoritmasinin cay
simiflandirmasindaki potansiyelini aragtirmiglardir. Calisma sonucunda %95 ile %97
oraninda tahmin basarisi elde etmislerdir [10].

Runu Banerjee ve arkadaglari da Hindistan’da 4 farkli kalitedeki c¢aylarinin
siniflandirilmasinda e-burun ve e-dil verilerine bulanik sinir ag1 yontemini uygulayarak
basarisini aragtirmislardir. Yaptiklar1 ¢alismada verileri hem e-burun hem de e-dil ile ayr1
ayr1 elde etmislerdir. E-burun’da elde ettikleri ¢ay verilerine uyguladiklar1 yontem ile
%81.49 basar elde ederlerken e-burun ve e-dil verilerini birlikte kullandiklarinda %89.44
oraninda basar1 elde etmislerdir [11]. Birka¢ yil sonra gerceklestirmis olduklar1 bir diger
calismada 4 farkli araziden toplanan siyah caylarin verilerini yine e-burun ve e-dil de elde
ederek bayes temelli istatiksel siniflandirict kullanmislardir. Bu ¢aligmanin sonucunda da
siniflandirma verilerin hata oranina baktiklarinda e-burun da %30.91, e-dil de %16.98 ve
ikisi birlikte %8.18 degerlerini gérmiislerdir [12]. Ayrica yaptiklar: bu ¢alismalar ile koku
ve tat duyulariin birlikte kullanilmasi ile yapay algimnin gelistigi sonucunu da ortaya
cikarmiglardir.

Tharaga Sharmilan ve arkadaslar1 yaptiklar1 calismada e-burunu siyah cayin
fermantasyon siirecini izlemek i¢in kullanmiglardir. Fermantasyon siiresi boyunca aroma
seviyesindeki degisim e-burun ile takip edilmis ve optimum fermantasyon siiresinin
belirlenmesi i¢in en 1yi sartlar olarak kabul edilen fermantasyon sonucundaki koku e-buruna

tanitilmistir. Elde edilen koku verileri farkli sinir ag1 ve istatistiksel yontemler ile analiz
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edilmis, calisma sonucunda fermantasyon boyunca elde edilen kokularin
siniflandirilmasinin en iyi dogruluk sonucu Matlab yaziliminda 3 en yakin komsuluk
siiflandirma algoritmasi ile %74.19 oraninda elde edilmistir [13].

Bilgehan Tozlu ve arkadasi cayin fermantasyon siireci ile ilgili olarak yaptiklari
calisma da yiiksek, orta ve diisiik olarak belirlenen 3 farkli kalitedeki siyah c¢aylarin
verilerini elde etmek i¢in 12 adet MOS gaz sensdriine sahip e-burun olusturmuslardir. Elde
ettikleri siyah c¢ay verilerinde gergeklestirdikleri siniflandirma ¢aligmasinin siniflandirma
performansimi en yakin komsuluk, dogrusal ayirma analizi ve Bayes algoritmalart ile
incelemislerdir. %46.88 ile %75.00 arasinda smiflandirma bagarisin1 elde ettikleri
calismada en yiiksek dogruluk performansmni 3 en yakin komsuluk algoritmasi ile
saglamiglardir [14,15].

Yavuz Kablan’in gerceklestirmis oldugu Yiiksek Lisans Tez calismasinda ise ayni
markanin birbirinden farkli 4 adet siyah cay ile bir diger markanin birbirinden farkli 2 adet
siyah caylar incelenmistir. Caylarin verileri e-burun ile elde etmis ve verileri siniflandirmak
icin; karar agaclari, k en yakin komsuluk, dogrusal ayirma analizi, destek vektdr makineleri
ve siniflandirict topluluklart algoritmalarini kullanmistir. Calisma sonucunda en yiiksek
siniflandirma basarisin1 %70.9 oraninda dogrusal ayrim analizi algoritmasinda elde etmistir

[16].

1.3. Tezin Amaci

Yapilan literatiir arastirmasinda, son yillarda elektronik burunun makine 6grenmesi
caligmalarinin temelini olusturdugu ve elektronik burun ile yapilan ¢aligmalarin giin gegtikge
teknolojide yerini alarak fizik, kimya, saglik, gida, savunma sanayi gibi bir ¢ok alanda da

kullantminin arttig1 goriliir.

Cay sektoriiniin her gecen giin gelistigi diinyamizda, ¢ayin lilkemizde de yaygin olarak
iretilen ve tiiketilen bir igecek olmasi; yapilan bu tez calismasi i¢in biiylik bir etken
olmustur. Literatiir arastirmasinda belirtilen elektronik burun c¢alismalari da goz Oniinde
bulundurularak; mamul siyah ¢ayin paketleme asamasinda kalitesinin belirlenmesine dair,
hem objektifligi hem de maliyeti en aza indirgeyebilecek bir kontrol sisteminin olmadig:
goriliir. Cay kalitesi, iiretimden sonra kimyasal analiz veya geleneksel olarak ‘cay

tadimcilar’’ olarak adlandirilan uzman insanlar tarafindan belirlenir. Kimyasal analizin



pahali olmasi her iiretim sonucundaki siyah ¢ay i¢in kullanilmasinmi gili¢lestirmektedir. Bu
noktada olaya c¢ay tadimcilar1 dahil olur. Bu uzman kisiler aldiklar1 egitimler neticesinde
belli bir 6zelliklere dayali olarak bir kalite derecelendirmesi yapsa da kisiye gore sonug
alinan bu durum zamanla nesnelligini yitirebilir ve uzman kisiler tarafindan verilen karar her

zaman dogru olmayabilir.

Gergeklestirilen tez ¢alismasindaki ana amag; yapilan bu kalite siniflandirilmasindaki
degiskenligi, 6znelligi ortadan kaldirarak; ¢aylarin paketleme asamasinda, demlenmeden

kalite siniflandirmasinin saglanmasidir.
Ayrica gergeklestirilen bu tez ¢alismasinda,

v Ilk adim olarak en kiiciik boyutlarda bir e-burun iiretilmesi,

v' Elde edilecek verilerin saglikli olmasi igin sensorlerin miimkiin olan en uygun
kosullarda devreye dahil edilmesi,

v" Sensorlerden elde edilen veriler de siniflandirma basarisini arttiracak en iyi
Oznitelik ¢ikariminin yapilmasi,

v" Siniflandirma basarisini etkileyen bir diger etmen olan siniflandiric algoritmanin

en dogru sekilde belirlenmesi,

amaglanir.

1.4. Tezin Kapsam

Bu tez ¢alismasinda e-burun devresi kullanilarak ayni ve ayr1 hasat donemindeki siyah
caylarin kalitelerinin siniflandirilmast yapilmistir. Tezdeki ana ve alt baslik boliimlerindeki

anlatimlar asagidaki sekildedir:

Birinci boliimde, siyah ¢ayin iiretimi ve 6nemi, insan koku alma sistemi ve elektronik
burun ile ilgili olarak genel bilgilere yer verilmis ve yapilan ¢aligmalar literatiir aragtirmasi

basliginda sunularak bu tezin gerceklestirilmesindeki ana amag anlatilmistir.

Ikinci bolimde, verilerin elde edilebilmesi, analiz edilmesi, islenmesi ve

siiflandirilabilmesi i¢in materyal ve metod ile ilgili teorik bilgilere yer verilmistir.

Ucgiincii boliimde, yapilan e-burun devresinde deneyin gerceklenmesi asama asama

anlatilarak materyal ve metod kismindaki bilgilerle sensor isaretlerine MATLAB



arayiiziinde uygulanan oOn isleme, Oznitelik ¢ikarimlar1 ve simiflandirmalar tablo ve

gorsellerle anlatilmistir.

Dordiincii boliimde, 3 farkli veri seti i¢in smiflandirma dogrulugu basarilar
kargilastirmali olarak ele alinmis, en iyi basarinin saglandigir smiflandiricilara ait hata

matrisleri olusturularak detaylica yorumlanmustir.

Besinci ve son boliimde ise, yapilan ¢alisma degerlendirilmistir.

1.5. Koku Bilgisi

Koku, koku alma duyusu ile hissedilen, genelde bir maddenin cok kiigiik
konsantrasyonlar da havaya karismis veya buharlasmis olan molekiillerinden olusur.
Buharlagma ne kadar yogun olursa, koku da o kadar belirgin olur. Bu nedenle bir maddenin

ucucu organik bilegenlerinin tespitinde yogunluk 6nemlidir.

Bir kokunun daha 6nceden hi¢ koklamamis bir kisiye anlatilmasi veya tanimlanmast
olduk¢a zordur. Bu nedenle tanimsiz olan bir koku, genellikle baska bir referans kokuya
benzetilerek tanimlanma yoluna gidilir. Ornegin, bir bebek biiyiiyene kadar mandalina
koklamamig ise onun nasil bir kokuya sahip oldugunu bilemez. Bunun nedeni algilanan yeni
kokunun daha oOnceden beyin tarafindan algilanmamis ve tanimlanmamis olmasindan
kaynaklanir. Kokuya karakteristik niteligini kazandiran, molekiiller arasindaki mikroskobik
degisikliklerdir. Ornegin, taze bir meyve ile ¢iiriimiis bir meyveyi birbirinden ayiran 6zellik,

cevreye yaydiklar1 koku taneciklerinin yapilarindaki farkliliktir.

1.6. Cay Bitki Bilgisi

Yaklagik 4500 yillik tarihi olan ve Latince camellia sinensis olarak isimlendirilen ¢ay,
bugiin diinyada sudan sonra en fazla icilen ve igme aligkanlig1 gittikge artan bir igecek
tiriidiir. Cay bitkisinin yapraklarinda alkoloidler, fenolik bilesikler, ucucu yaglar ve degisik
vitaminleri bulundurmasi 6nemli bir 6zelligidir. Cay, bitkinin taze siirgiin yapraklarmin
islenmesiyle elde edilir. Cay bitkisi filizlerinin soldurma, kivirma, oksidasyon ve kurutma
isleminden gecirildikten sonra elde edilen {iriin ¢aydir [17]. Diinyada yesil ve siyah cay
olmak tizere iki cay iirlinii elde edilmektedir. Bunlarin her ikisinin de ham maddesi, ¢ayin

taze yapraklar1 olmasina ragmen bu yapraklarin islenme tarzindaki farkliliklar ¢aylarin farkl
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olmasina neden olmaktadir. Siyah ¢ay iiretimi ile yesil ¢ay iiretimi arasindaki en 6nemli
ayrim, siyah cay Uretiminde fermantasyonun (ylikseltgenmenin) uygulanmis olmasidir.
Siyah ¢ayda renk, koku ve lezzet enzimatik oksidasyon sonucu olusur [18]. Caylarin islenme
asamasi, caylarda farkliliklar meydana getirdigi gibi bu ¢aylarin kalitelerinde de farklilik
meydana getirmektedir.

Normal durumlarda ¢ay bitkisinin yiiksekligi yil boyunca 15-20 cm kadar artmaktadir
[19]. Bu biiyiime ¢ay hasatinin zorlagsmasina neden olmakta ve verimliligi diisiirmektedir.
Verimliligin diismemesi i¢in ¢ay bitkisinin hasat donemleri goz Oniinde bulundurularak,
cayin belirli araliklarla budanmasi gerekmektedir [20]. Verimli bir sekilde biliyiimesi i¢in
uygun hava sicaklig1 18-30 C iken uygun toprak sicakligi 20-25 C’dir. Cay yillik yagis ve
nem orani yiiksek, hafif asitli topraklari olan yerlerde daha verimli bir biiyiime gosterir [21].
Cay tiretiminde kullanilmasi i¢in ise gelisen cay bitkisinin ucundan iki yaprak ve bir
tomurcuk (2,5 yaprak) olarak toplanmasi istenendir. Ciinkii kalite agisindan 6nem tasiyan
cesitli bilesenler, bu iki yaprak ve bir tomurcuk kisminda yogun olarak bulunmaktadir [22,
23].

Bugiin, ¢ay iilkemiz i¢in milli bir i¢cecek haline gelmistir. Ayrica 2022 Tiirk Cay
Sektorii glincel durum raporuna gore lilkemiz kisi basi cay tiiketiminde diinya da birinci

olarak yer almaktadir [24].

1.6.1. Cay Tiirleri

Cay bitkisinin yaprak ve tomurcuklarinin zamanla iglenmesiyle demlenebilir caylar
dretilmistir. Caymn i¢ecek olarak ilk tiiketildigi zamanlara bakildiginda parcalama, kurutma,
presleme(Tang Hanedani); kurutma, 6gilitme, ¢irparak tiiketme(Song Hanedani); soldurma,
kivirma, buharla soklama, kavurma(Ming Hanedani) gibi teknikler kullanildig1 gortilmiistiir
[25]. Bugiin, bu tekniklerin neticesinde ¢ay soldurma, kivirma, oksidasyon, kurutma ve
tasnifleme temel islemlerinden sonra gay tipleri tiiketilmek {izere son iiriin olarak elde
edilmistir. Temel islem asamalarinda yapilan degisiklikler ile farkli 6zellik gdsteren cay
tirtinleri tiretilebilmektedir. Cay bitkisinden son {iriin olarak elde edilen ti¢ tip cay mevcuttur,
bunlar:

1. Fermente olmamis ¢ay (Yesil ¢ay)
2. Yar fermente cay (Oolog ¢ay)
3. Fermente ¢ay (Siyah cay)



Ug tip cay; tat, aroma, renk gibi 6zellikleri bakimindan tamamen farklidir. Bu
farkliliklar hammaddeden degil, cayin elde edilmesi siirecindeki oksidasyon islemindeki
farkliliktan kaynaklanmaktadir [26-28].

Tiirk Gida Kodeksi, Cay Tebligi, (Teblig No: 2015/30)’ne gore yesil ¢ayi; ‘‘Camellia
sinensis tiirliniin farkli ¢esitlerinin geng siirgiinlerinden tepe tomurcugu ve onu takip eden
taze yapraklar ve taze tek yaprak, taze iki yaprak ve taze {i¢ yaprakl siirgiinler ile bunlar1
birbirine baglayan taze sap kisimlarinin, enzim inaktivasyonu, kivirma, parcalama, kurutma
gibi iiretim agamalari ile islenmesi sonucu elde edilen okside olmamus {iriin>’ seklinde
tanimlarken, siyah c¢ayi; ‘‘Camellia sinensis tiiriiniin farkli ¢esitlerinin geng siirgiinlerinden
tepe tomurcugu ve onu takip eden taze yapraklar ve taze tek yaprak, taze iki yaprak ve taze
tic yaprakli siirgiinler ile bunlari birbirine baglayan taze sap kisimlarinin soldurma, kivirma,
pargalama, oksidasyon ve kurutma gibi liretim asamalari ile islenmesi sonucu elde edilen
tiriin’” seklinde tanimlanmaktadir [29]. Buna gore yesil ¢ay hi¢ fermente edilmezken siyah
cay fermente agamasinin (%91 ve {listii) tamamlanmasiyla ile elde edilir. Oolog ¢ayin elde
edilmesinde ise ¢ay kismen fermente edilmektedir [30]. Cay tiirlerinin gorselleri Sekil 1°de

yesil cay(a), oogol ¢ay(b) ve siyah cay(c) olarak verilmistir.

Sekil 1. Cay tiirleri: (a) yesil ¢ay, (b) oolog ¢ay ve (c) siyah ¢ay



1.6.1.1. Siyah Caymn Uretimi

Cay tiretiminin tarladaki hasatindan baslayip fabrikadan ¢ikan son iirliniine kadar olan
her asamasi, ¢ayin kalitesi i¢in ¢ok onemlidir. Cay yapragi, ¢ay bitkisinden koparildigi an
cok yavas bir sekilde de olsa oksidasyon baslar. Bu nedenle tarladan fabrikadaki tiretime
kadar olan silirenin miimkiin mertebe kisa tutulmasi gereklidir. Yani hasat edilen yapraklar
en kisa zamanda fabrikaya gotiiriilmeli ve ¢ay yapraklari agikta uzun siire bekletilmeden bir
an once isleme alinmalidir. Aksi halde ¢ay yapraklari glinesten zarar goriir ve dem kalitesi
bozulur. Tiim bu siire¢ ¢ayin kaliteli bir son iirlin olarak iiretilmesinde énemli bir rol oynar.
Fabrikadaki teknik islemler sonucunda elde edilecek {iriiniin kalitesinden 6diin vermemek
adina tarladan fabrikaya, fabrikadan raflara uzanan siirecin zaman kaybetmeksizin hizli bir
sekilde tamamlanmasi gerekmektedir.

Cay tretiminde her iilkenin kendine 6zgii ufak farkliliklari olsa da temelde aym
teknikler dogrultusunda iiretim gerceklesir. Cay yapraklarinin tarlalardan belirli hasat
donemlerinde toplanmasindan sonra kuru ¢ay olarak iiretimindeki temel islemler; soldurma,

kivirma, oksidasyon, kurutma, tasnif ve paketleme olarak bes asamadir.

1.6.1.1.1. Cay Yapraklarinin Toplanmasi ve Hasat Donemi

Diinyada, ¢ay bitkisinin yapraklar1 genel olarak ii¢ farkli sekilde toplanmaktadir; elle
toplama, makas ile toplama ve makine ile toplamadir. Cay tariminda 6nemli iilkelerden olan
Cin, Hindistan, Sri Lanka, Kenya ve Japonya’da elle ya da farkl1 mekanizasyon araclari ile
yapilmaktadir. Elle, makasla ya da makineyle toplanan ¢aylarin aroma yoniinden farklilik
gosterdigi aragtirmalar ile ortaya koyulmustur. Bu nedenle toplama sekli iiretilecek ¢ayin

cinsine ve dzelligine gore de degisiklik gdstermektedir.

Ulkemizde ¢ay toplama isleminin tamamina yakini ¢ay toplama makas1 kullanilarak
yapilmaktadir. Oncelikle ¢ay bahgesinden nitelikli ve yiiksek verimlilikte ¢ay yaprag: elde
etmek i¢in ¢esitli budama asamalari, uygun zamanda ve uygun teknikle yapilmalidir.
Ulkemizde gay yapraklar1 TS 3225’e uygun olarak, ¢cay hasadinda geng ve kdrpe ¢ay yaprag
ile tomurcugun toplanmasi seklinde gergeklestirilmektedir [31]. Ayrica kaliteli ¢ay 6zenli

hasat ile elde edilendir. Bu nedenle hasat donemleri énemlidir. Ulkemizde ¢ay tariminin



yapildig1 Karadeniz Bolgesi’nde kis etkisinden dolayr c¢ay bitkisi biiylimezken havalarin

1sinmastyla gay bitkisinde de olgunlasma, biiyiime baslar. Ulkemizde gay hasat dénemleri:

1. Siirgiin: Mayis-Haziran
2. Siirgiin: Haziran-Temmuz

3. Sirgin: Temmuz-Agustos
Nadiren de olsa, iklimin elverigli oldugu baz1 yillarda 4. hasat da yapilmaktadir.

Yapilan aragtirmalar bu ii¢ farkli siirgiin doneminde toplanip iiretilen ¢aylarin farkl
oldugunu gostermistir [32]. Ulkemizde ilkbahar aylarinda gen¢ tomurcuklarin ortaya
ciktiginda 1. Siirglin olarak adlandirilan ilk hasat yapilir ve en kiymetli hasat bu zaman

yapilan hasattir.

1.6.1.1.2. Soldurma

Siyah c¢ayin iiretim asamasinda birinci sirayr alan ve zorunlu olan soldurma, ¢ayin
iceriginde bulunan su miktarinin diisiiriilmesi islemidir. Bu islemde amag, sicak hava ile ¢ay
yapragi i¢indeki suyu buharlastirarak cay: fiziksel olarak kivirma islemi i¢in uygun hale
getirmektir. Taze cay yapragi %70-83 oraninda nem igerir ve bu islem sonunda nem miktari
%48-62 degerine kadar diiser. Boylece ¢ay yapragindaki hiicre 6zsuyu daha yogun hale gelir
ve yaprakta elastiki bir yap1 olusur. Olusan elastiki yapi1 sayesinde ¢ay yapraklari kirtlmadan
kivrilmaya elverigli bir hale gelerek, kivirma islemi i¢in hazir olur [33-36].

Fabrikalarimizdaki soldurma asamasi Sekil 2’de gosterilmistir.

Sekil 2. Cay yapraginin soldurma asamasi
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1.6.1.1.3. Kivirma-Kivrilma

Solmus c¢ay yapraginin degisik cay imalat makinelerinde ezilmesi, parcalanmasi,
biikiilmesi ile yapraktaki hiicre duvarlar1 yikilir, hiicre 6zsuyunun kivrilmis yaprak yiizeyine
yayilmasi baslar ve bu agsama siyah ¢ay1 oksidasyon i¢in hazirlamis olur. Kivirma islemi ¢cay
yapraklariin essiz goriiniimlerini, lezzet profillerini(tat, aroma) ve kalitesini gelistirmeye
asladig1 asamadir [32-36]. Fabrikalarimizdaki ¢ay yapraklarinin makineler ile kivrilma

islemi Sekil 3’te gosterilmistir.

Sekil 3. Cay yapraginin makinelerle kivrilma asamasi

1.6.1.1.4. Oksidasyon-Fermantasyon

Oksidasyon ¢ay yapragmin havayla temas ederek, hiicre 6zsuyunda bulunan
kimyasallarin oksijenle yanmasi sebebiyle kararmasidir. Boylelikle ¢aya aromasini veren
kimyasal bilesikler ortaya ¢ikar. Geng ¢ay yapraklar1 ve tomurcugunda daha yogun olan
flavanol (katesin) tipi polifenoller, polifenol oksidaz enzimiyle ylikseltgenerek theaflavin
(TF), thearubuginler (TR), theaflavik asitler, bisflavoneller gibi bilesiklere doniisiir. Bunlar
icinde ¢ay deminin niteligi, parlaklig1 rengi ve aromasi iizerinde en etkili olan theaflavinler
(TF) ile thearubiginlerdir (TR). Sonug olarak, cay yapraginin yesil rengi bakirimsi kirmiziya,
buruk tad1 ve otsu kokusu siyah ¢aya 6zgii hos bir tada, aromaya doniisiir. Cayin kalitesini

belirleyen ana asama olmas1 nedeniyle oksidasyon islemi ne kadar iyi gecer ise o kadar
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kaliteli cay elde edilir [32-36]. Fabrikalarimizdaki oksidasyon asamasi Sekil 4’te

gosterilmistir.

Sekil 4. Cay yapraginin oksidasyon asamasi

1.6.1.1.5. Kurutma

Kurutma asamasinda kivrilmis ve fermente olmus ¢ay yaprag: firinlanir ve nem orani
%3-4 seviyelerine kadar disiiriiliir. Bu asamadaki amag oksidasyonu durdurarak siyah ¢ayda
kazanilan 6zelliklerin ve olusan maddelerin yitirilmesine veya bozulmasina engel olacak
ortam1 olusturarak, siyah ¢ay1 depolanabilir hale getirmektir [32-36]. Fabrikalarimizdaki

oksidasyon asamasi Sekil 5’te gosterilmistir.

Sekil 5. Cay yapraginin kurutma asamasi
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1.6.1.1.6. Tasnif ve Paketleme

Tasnif, firindan ¢ikan kuru caylarin 6nceden belirlenen standart elek tellerinden
gecirilmek suretiyle incelik, kalinlik ve kalitelerine gore ayrilma islemidir. Siyah c¢aylar
boyutlaria ayrilir ve kalite kalite ambalajlanarak paketlenir. Bekletilen ve iyi muhafaza
edilemeyen c¢aylarin rutubet miktarlart arttigindan ve elastikiyet kazandiklarindan tasnifleri
1yl yapilamaz ve kisa zamanda kiiflenerek sagliga zararli hale gelir. Bu nedenle ¢ayin tadini
ve kokusunu bozmayacak sekilde depolanarak paketlenmesi kalite agisindan 6nemlidir. Cay
tasnifi ne kadar iyiyse kalitesi de o kadar iyi olur [32-36]. Fabrikalarimizdaki tasnif ve

paketleme asamas1 Sekil 6’da gdsterilmistir.

Sekil 6. Cay yapraginin tasnif ve paketlenme agsamasi

1.6.2.Siyah Cay Kalitesinin Analizi

Kalite, herhangi bir maddenin belli bir ihtiyaci karsilama etkinligi olarak tanimlansa
da cay kalitesi cayin renk, koku, lezzet gibi zevklere hitap eden 6zellikleri kapsamaktadir
[37]. Caym kalite testi iki sekilde yapilmaktadir. Bunlardan biri kimyasal analiz, ¢ayin
iretim asamasinda da gergeklenir. Kimyasal analiz laboratuvarlarda belli standart ve
uygulama sartlarina gore gerceklestirilmektedir. Bu analiz hem maliyetli olmas1t hem de daha
uzun siirede sonu¢ vermesi nedeni ile pek tercih edilmez [38,39]. Ayrica iyi, kaliteli bir

yapraktan kalitesiz siyah c¢ay iiretimi de yapilabilir. Bu nedenle siyah ¢aymn kalitesinin
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demlenme asamasinda da kontrol edilmesi gerektiginden diger analiz olan duyusal kalite
analizi yapilir. Duyusal kalite analizi bes duyu ile algilanabilen renk, tat, dokunma, aroma
ve fiziksel ozelliklerdir. Bu 6zelliklerin olusumunun temeli imalat siirecindeki oksidasyon
tepkimelerine dayanir. Bu biyokimyasal degisimler iiretilen ¢aya 0zgii tat, renk, sertlik,

burukluk ve aromanin olusmasini saglar [40].

1.6.2.1. Cay Tadimi(Degiitasyon)

Uretim esnasinda veya herhangi bir kuru ¢ayda kalite degerlendirilmesi tadimla
miimkiin olabilmektedir. Cay tadim1 gorsel ve duyusal test islemidir. Cay tadima, ilk olarak
tiretim esnasinda firindan ¢ikan ¢aylardan 6rnekler alinarak sonrasinda da tasniften ¢ikan
caylarin ambalajlamasindan dnce tadina bakilarak iki sekilde yapilir. Ik asamada istenilen
kalite elde edilmediginde iiretim bantlarna gerekli miidahaleler yapilirken ikinci asamada
ise cayin hangi kalitede oldugu sonucuna varilarak ve istenilen kaliteye ulasilmasi igin
gerekli harmanlama iglemlerinin yapilmasi saglanir.

Cayda duyusal kalitenin belirlenmesinde bardakta i¢ilen dem ve demlikte kalan posa
Oonemlidir. Bardakta icilmeye hazir ¢ayin renk, aroma ve lezzet 6zellikleri, posanin ise
gOriiniisii ve rengi incelenir. Posanin incelenmesinde posa beyaz zemin iizerine koyulur ve
suyu alinarak goriiniisiin parlakligi ile rengine bakilir. Bardaktaki demin aroma ve lezzetinin
tadim degerlendirmesini yaparak, iiretilen ¢ayin kalite durumunu analiz etmek i¢in egitim
almis “cay tadimcilar” olarak adlandirilan uzman insanlar vardir [41]. Cay tadimi ile
kalitenin siiflandirilmasinda, ¢ay tadimcisinin karari ¢ok biiyiik bir 6nem arz etmektedir.
Bu siniflandirma ¢ay tadimcisinin saglik ve moral durumuna, yedigine, i¢tigine ve tadimin

yapildig1 ortamin sartlarina bagl olarak degisebileceginden nesnel sonuglar vermeyebilir.

1.7. E-Burun

Giliniimiizde teknolojik alanda olan gelisme ve yenilikler, 6zellikle robot endiistrisinde,
cok ileri seviyelere ulagmistir. Bu kapsamda bilgisayar ile istatistigi kesistiren, veri analizi
yapip bir sonucun elde edilmesini ve kiimeleme veya siiflamanin yapilmasina olanak
saglamasiyla tanimlanan makine Ogrenmesi, ¢alismalarin temelini olusturmustur [42].
Makine 6grenmesinde amag, insan giiciine olan ihtiyacin en aza indirilerek sonuca insandan

daha hizli, daha kisa bir siirede objektif olarak ulasilmasidir.
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Makine 6grenmesinin bir¢ok alanda oldugu gibi sensorlerde de kullanilmasi elektronik
burun fikrini olusturmustur. Elektronik burun, yapisinda kimyasal sensor dizisi bulunduran
ve insan burnunun algilayamadigi kokular1 da algilayarak tizerinde hassas 6l¢iim yapabilen
cihazlardir. Elektronik burunda elektronik algilama s6z konusudur. Elektronik algilama,
elektronik burun yapisinda kullanilan gaz sensorleri dizisinin koku verisini sayisal veriye
elektronik kart araciligiyla doniistiiriilmesi ile saglanmaktadir [43]. Sayisal verinin Oriintii
tanima sistemleri ile islenmesiyle de kokunun tanimlanmasi gergeklesir.

Elektronik burun sistemleri kokuyu tanimlama da, diger kokularla karsilastirma da
ve kokunun yogunlugunu belirleme de biyolojik koku algilama yapilarinin yapay taklidi

olarak kullanilir.

1.7.1. insan Burnu ve Elektronik Burnun Koku Alma Modeli

Elektronik burunlarda kokunun taninma mantig1 insanlardaki biyolojik koku algilama
sistemine benzerlik gostermekte ve bu sisteme benzer bir yontem kullanilarak
tasarlanmaktadir.

Insanlarda buruna giren koku molekiilleri sinir hiicrelerinden olusan koku
algilayicilarla, yani reseptorlerle tutulmaktadir. Tutulan bu koku sinyali beyinde koklama
soganina iletilmektedir. Beyne gelen bu koku daha dnce karsilasilmamais bir koku ise beynin
koku merkezinde bu koku ogrenilerek beyne kaydedilir. Daha sonra koku ile tekrar
karsilagilmast durumunda beyin kokuyu tanir. Elektronik burunda ise koku molekiilleri
cesitli yontemlerle kimyasal sensor dizisine gonderilir. Kimyasal sensor dizisindeki her bir
sensOr degisik kokular algilama islevini yerine getirecek sekilde secilir. Sensdrler araciligi
ile alinan sinyaller, elektronik sistemlerle bilgisayara aktarilir ve aktarilan bu elektrik
sinyaller Oriintii tanima yontemleriyle islenerek koku tanisi gerceklesir. Sekil 7°deki gibi
elektronik burunda koku algilayicilarina karsilik kimyasal sensorler, koklama soganina

karsilik elektronik birim ve beyine karsilik oriintii tanima birimi kullanilmaktadir.

Elektronik Burunda Koku Alma Sistemi

Sensdr Birimi — Elektronik Birim —— Oranti Tamma Birimi

. ‘cAY”
=, v
\ Koku Algilayic | Beyindeki Koklama | Beyin

Reseptdrier Sogam

insanda Koku Alma Sistemi

Sekil 7. Insan burnu ve elektronik burun koku alma sistemi
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Insan koku alma sistemi kokular ile karsilastikga onu tamir. Ornegin, bir bebek
bliyliyene kadar mandalina koklamamis ise onun nasil bir kokuya sahip oldugunu bilemez.
Bunun nedeni algilanan yeni kokunun daha onceden beyin tarafindan algilanmamis ve
tanimlanmamis olmasindan kaynaklanir. Zaman i¢inde kokuya maruz kalinmasiyla kokunun
mandalina kokusu oldugu 6grenilir ve artik bu koku ile karsilasildiginda hangi maddeye ait
oldugu bilinir. Elektronik burunda da kokuyu tanima insanin kokuyu algilayip tanimasindaki
gibidir; yani bir egitim gerektirir. Elektronik buruna koku ilk defa verilmis ise sinyal
tepkileri bu kokunun adi altinda kaydedilir, kaydedilmeden sonra tekrar ayni kokunun

elektronik buruna iletilmesi sonucunda sistem kokuyu tanir, bilir.

1.7.1.1. insan Burnu ve Elektronik Burnun Karsilastirilmasi

Elektronik burun ile insan burnu su sekilde karsilastirilabilir;

e Elektronik burun simirli sayida kokuyu algilayabilirken insan burnu binlerce kokuyu
algilayabilmektedir [44].

e Elektronik burunlar kontrol ve bakim altinda ¢alisan, insan burnuna gore oldukea biiyiik
hassas cihazlardir. Insan burnu ise herhangi bir bakima gerek duymadan hayat boyu
islevini siirdiirebilmektedir [45].

e Elektronik burnun iiretim maliyeti ve sensorlerin kisa dmiirlii olmasi nedeniyle bakim
maliyeti oldukca yiiksek olabilmektedir.

e Insanlardaki koku alma islemi saniyelerde gerceklesirken elektronik burunda dakikalar
gerektirebilmektedir [46].

e  Elektronik burnun dikkatli bicimde programlanmasi1 da gerekmektedir. Aksi takdirde
baz1 kokular cihazin yanlis veya kararsiz sonuglar vermesine neden olabilmektedir [45].

e Insan burnunda kokunun taninmasi ogrenilebilen bir davramisken bu elektronik
burunlarda siniflandirma algoritmalari ile yapilabilmektedir.

Elektronik burun, insan burnunu tam olarak karsilamasa da yardimci olarak
diistintilebilir. Elektronik burunda duyular ile baglanti olmadigindan elektronik buruna
kokusu hos olmayan ya da kokusu zararli olan maddeler koklatilabilir. Kamera ve fotograf
makinast nasil goziin yerini tutmuyor ama yardimci oluyorsa, yapay burun ile burun

arasindaki iligki de bu sekildedir.
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1.7.1.2. Elektronik Burnun Ustiinliigii

Glinimiiz elektronik ve bilgisayar teknolojisi alanlarinda c¢ok hizli ve Onemli
gelismeler meydana gelirken insan hayatinda ve endiistride biiyilk avantaj saglayan
sistemlerden biri olan elektronik burun teknolojisi, insan burnu gibi koku ve aroma analizi
yaparak insan burnuna gore daha objektif sonuglar verir.

Insan burnu elektronik burun ile kiyaslandiginda &zellikleri bakimindan iistiin
olmasina ragmen yetersiz kalmaktadir. Ayrica insan burnu iist solunum yolu hastaliklarinda
(nezle, grip vb.) kokular1 saglikli olduklarindaki hassasiyetleriyle algilayamaz. Elektronik
burunda ise bdyle bir durum séz konusu olamaz. Insan burnu karbon monoksit,
karbondioksit gibi gazlar1 algilamamakta ya da bir siire sonra yorgunluk durumu (fatique)
olugmasi nedeniyle ortamdaki gazlar algilayamamaktadir. Elektronik burun insan burnunun
algilayamadigr gazlar1 kullanilan sensorlere bagli  olarak daha hassas olarak
algilayabilmektedir [47]. Bunun disinda insan burnu 6znel sonuglar verdiginden kisiye gore
degisiklik gosterirken elektronik burunlar tekrarlanabilir sonuglar vermesiyle objektiftirler.

Bu nedenle zaman sorunu olmaksizin ayn1 gorevi siirekli olarak gorebilmektedirler.
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2. MATERYAL VE METOD

2.1. Kullanilan Veri Seti: Kuru Siyah Cay

Ulkemizin Dogu Karadeniz Bolgesinde ¢ay hasadi 3 farkli hasat déneminde
gerceklesir; Mayis-Haziran, Haziran-Temmuz ve Temmuz-Agustos aylarinda olmak {izere
gerceklestirilen bu hasatlar ¢ay fabrikalarinda islenmektedir. Yapilan bu tez ¢alismasinda da
Mayis-Haziran ve Temmuz-Agustos olmak iizere 1. ve 3 hasat donemlerinde toplanip
Ofcaysan A.S. fabrikasinda islenen siyah ¢aylar kullanilir. Kullanilan ¢aylar fabrikadaki ¢cay
tadimcilart tarafindan kalitelerine gore; A0, Al, A3 ve A4 olarak 4 farkl kalitede
derecelendirilir. Hasat donemindeki en kaliteli cay1 A0 ifade ederken indeks degeri arttikca
kalite azalmaktadir. Kullanilan siyah ¢aylarin fabrikadaki siniflandirma etiketleri ve yapilan

bu ¢alisma kapsamindaki siniflandirma etiketleri Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Siyah caylarin kalitelerinin siniflandirma etiketleri

- . | Kalite Siniflandirma Etiketi
Hasat Donemi . . B
Derecesi | Fabrikada
Calismada

! A0 1

Mayis-Haziran 2 Al ;
(1.Hasat

Donemi) 3 A3 3

4 A4 4

1 A0 5
Temmuz-

Agustos 2 Al p

(3.Hasat 3 e -
Dénemi)

4 Ad 3

Tablo 1 incelendiginde goriiliir ki siyah caylar ayni hasat doneminde 4 farkl kalite
altinda siniflandirilir. Ayr1 hasat donemi olarak degerlendirdigimiz de ise karsimiza 8 simifli

bir siniflandirma problemi ¢ikar. Yapilan bu tez ¢alismasinda;



e Ilk 6nce 1. hasat siyah caylar1 4 farkli kalite sinifina gére kendi aralarinda
siniflandirilir,

e Daha sonra 3. hasat siyah caylar1 4 farkli kalite sinifina gore kendi aralarinda
siniflandirilir,

e Ensonolarakise 1 ve 3. hasatlar, yani farkli donem hasatlari, bir arada 8 sinif olarak
siiflandirilir.

Simiflandirma sonucunda, her bir hasatin kendi icinde aymi hasat donemi olarak
siiflandirma basarisi incelenirken ayr1 hasat donemindeki caylarin siniflandirilmasi sekiz
siifli olarak incelenir. Bu inceleme sonucunda 1. hasat ile 3. hasat doneminde ayni kalite
derecesine sahip ¢aylarin siniflandirma basarilari yiizdeleri de karsilagtirilmali olarak ayrica
incelenir.

E-burunda cay verileri Tablo 1°de 4. siitundaki etiketlere gore elde edilir ve bilgisayar

ortaminda kayit altina alinir.

2.2. E-Burun Devresi

Biyolojik koku algilama yapilarinin yapay taklidi olan elektronik burun, giiniimiizde
sagliktan kozmetige, savunma sanayiden gidaya bir¢ok alanda aktif olarak kullanilmaktadir.
[lerleyen teknoloji ile yapilan calismalarin bir parcast olan E-Burun devresi; esasen algilayici
birim, doniistiiriicii birim, elektronik birim ve Oriintii tanima birimi olarak alt kisimlardan
olusur [48]. Algilama biriminde taninmak istenen kokunun igerdigi kimyasal bilesenlere
gore sensor tepkileri elde edilir. Dontistiiriicii birimde algilama biriminin niteliklerine gore
doniistiiriicii devrelerinden uygun olan secilip uygulanir. Elektronik birimde osilator
devreleri, besleme devreleri, ylikselte¢ devreleri gibi doniistiiriiciiler ile elektriksel
isaretlerinin {iretilmesi saglanir. Oriintii tanima biriminde ise bilgisayar aracilig1 ile kokunun
tanimi ve siniflandirilmasi yapilir [49]. Sekil 8’de elektronik burundaki temel islem adimlari

gosterilmistir.
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— Kokunun kimyasal bilesenlerinde
Kokunun Iletilmesi ayrim olmaksizin sensorlere
- iletilmesi

Sensdrlerin tepkisini ortaya cikararak
bir dizi sensor yardimiyla koku
verisindeki u¢ucu organik bilesiklerin
sensorler tarafindan algilanmasi

Kokunun Algilanmasi

: . Algilanan koku bilgisinin taninmasi
Kokunun Analizi icin oriintii tanima tekniklerinin
- kullanilarak kokunun analizlenmesi

' — Analizi yapilan kokunun siniflandirma
Kokunun Tahmini algoritmalari ile hangi koku oldugunun
. belirlenmesi

Sekil 8. Elektronik burun iglem adimlari

2.2.1. Algilayici Birim

Algilayicilar giris sinyaline, cikis sinyaline veya besleme sinyaline gore farklilik
gosteren birimdir. E-burun devresinin algilayict biriminde, giris sinyaline gore genel olarak
algilayic1 kimyasal sensorler kullanilir. Bu kimyasal sensorler, kimyasal olan koku bilgisini
elektrik bilgisine doniistiiren elamanlardir. Elektrik bilgisi, koku bilgisinin sensdrleri
aktiflestirerek sensoriin bir tepki vermesini saglamasi ile elde edilir.

Elektronik burunlarda genellikle gerilim degerindeki deg§isime gore Ol¢lim yapan
sensor tlirleri kullanilmaktadir [16]. Yapilan bu tez ¢calismasinda da kimyasal bilgiyi elektrik
bilgisine doniistiirmek adina elektrokimyasal sensérlerden Metal Oksit Yari Iletken(MOS)

gaz sensorleri kullanilir.
2.2.1.1. Kimyasal Sensor: MOS Gaz Sensorii

Kimyasal gaz sensorleri; yapisindaki iletken elementlerinin koku molekiillerindeki
bilesenlerle aktiflesmesi sonucu iletkenliklerinde degisim meydana gelme prensibine gore
caligir. Elektronik burunda en 6nemli kisim algilayict birimde kullanilacak olan kimyasal
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sensOriin  se¢imidir. Cilinkii bu kimyasal sensorlerin tepki vermeleri kendine 06zgii,
algiladiklar1 kokuya goére gerceklesmektedir. Ornegin amonyaka duyarli sensoér karbon
monoksit gazi kokusuna tepki vermede yetersiz kalacaktir.

Kimyasal sensorlerden, 1968 yilinda Taguchi tarafindan meydana getirilmis olan
MOS tipi sensorler elektronik burun devrelerinde sik¢a kullanilmaktadir. Sik
kullanilmasimin temel nedenleri; diisiik maliyetli, saglam yapili, uzun Omiirlii, yliksek
hassasiyetli ve tepkilerinin hizli olmasidir [50]. Siklikla tercih edilen bu gaz sensdriiniin
dezavantaji; duyarliliklarinin kimyasal kompozisyon, mikroyapi, sicaklik ve nem gibi dis
etmenlerden etkilenmesidir. [51, 52].

MOS yapidaki sensorler, yapinin indirgeme ve oksidasyona ugrayabilecegi bir gaz ile
tepkime verecek olmasina dayanarak tasarlanirlar. Bu tasarim sayesinde MOS sensorler
belirli bir hizda, algilanmasi istenen hedef gaz ile elektronun degisimde bulunmasiyla sensor
direncinde etkilesim meydana gelir ve neticesinde sinyal {iretimi gergeklenir [53]. Yani,
iletkenlik degisimi ile algilama saglanir [54].

MOS tabanl gaz sensorleri algilama tipi olarak kullanilan oksite gore n ve p tip olmak
tizere iki ¢esittir. Algilama tipi malzemesinde kullanilan oksitin Sn0,, Zn0, Ca0, Al, 05 gibi
yar1 iletken olmasi n-tipi ¢esidini olustururken kullanilan metal oksitin Ag,0, NiO, Mn,0;

gibi olmasi p-tipi yar1 iletken cesidini olusturmaktadir [55]. Ornek uygulama olarak, farkli
gaza n ve p tipit MOS’larin verdigi direng tepkileri Tablo 2’de incelenir [56].

Tablo 2. n ve p tipi MOS’larin 6rnek gazlara direng tepkisi [56]

Sensor tepki N tipi P tipi Ornek gazlar
davranisi malzemeler | malzemeler
Oksitleyici Direng artar. | Direng azalir 020 NOx
gazlar ¢ ’ ¢ ’ CO2, SOz

grafiksel olarak Sekil 9’da gosterilir.
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Tablo 2°’deki MOS sensorlerin oksitleyici gaza olan tepkisi sonucu direnglerdeki degisim




icinde
gaz var

wn i / w
[ . c
o ! g
a ; f a
Oksijen !
ortami i icinde
i gaz var
:
1
(Gaz sensoru Gaz sensori
tepkisi tepkisi

Sekil 9. (a) n-tipi MOS sensor (b) p-tipi MOS sensor
MOS tipi sensdrlerin oksitleyici gaza olan tepkileri
Her iki tipte de sensoriin hedef gaz ile karsilasmasi sensoriin direncinde degisimi meydana

getirir. Yapilan bu c¢alismada gaz sensOr verilerinin verdigi tepkiler grafiksel olarak

MATLAB ortaminda elde edilir.
2.2.2. Doniistiiriicii Birim

Gaz sensorlerinden elde edilen bilgilerin islenmesi, analiz edilebilmesi i¢in bilginin
elektriksel isarete doniistliriilmesi gerekir. Bu doniisiim isleminin gergeklesmesini saglayan
devreler doniisiim birimi olarak adlanir. Kullanilan sensor ¢esidine gore direng degisimi,
gerilim degisimi gibi degisiklikleri elde edebilmek i¢in doniisiim birimi farklilik gosterse de
en ¢ok kullanilanlar dogru akim veya alternatif akim kopriileri ile gerilim boliicti devrelerdir
[57]. Gerilim boliicii devrelerin kullaniminin basit ve elverisli olmasi, bu dontstiirticli
birimin elektronik burun devrelerinde sik¢a kullanilmasina sebep olmustur.

Yapilan bu tez ¢alismasinda, elektronik burnun calismasinin ana fikrinin kokuya
maruz kalan gaz sensorlerindeki direng degisimi oldugu g6z oOniinde bulundurularak,

sensorlerdeki doniistiiriicii birim Sekil 10°da verilen gerilim béliicii devredir.
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Sekil 10. Gaz sensorii igin gerilim boliicii devre

Sekil 10’da verilen sensor devresine Vy gerilimi uygulandiginda sensor 1sinir ve galismasi
icin esik sicakligina ulasir. Devrenin girigine Vi gerilimi uygulanir. Sensoriin hassasiyet
gosterdigi kimyasal bilesenin yogunluguna, sensér ne kadar maruz kalir ise sensoriin
iletkenligi de buna bagli olarak artar ve buna bagl olarak Rg direnci de azalir. Bdylece seri
bagli RL direnci iizerindeki gerilim olan Vg, degisir. R; direncinden alinan gerilim degeri
sensore uygulanan kokunun yogunlugu hakkinda bilgi verir. Yani Vg, gerilimi degerindeki
artis sensOriin daha yogun bir koku ile karsilagtigini gosterir. Gaz sensorlerinde 1sinma
gerilim degeri maksimum 5 volt iken devre gerilimi maksimum 5 volt ya da 24 volttur.
Devreye ait R; direnci iizerindeki gerilim (Vy;) ile iletkenlik (p) hesab1 esitlik 1 ve 2°de
verilir:

Vee =5V veya 24V

VeV,
Ve, = (c;_m) ‘R, (1)
RL
VRL
_ 1 _Is_ R
P Rs Vs 5-VRL (2)
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2.2.3. Elektronik Birim

Elektronik burun donaniminda sensdrlerden alinan bilginin bilgisayarda incelenip
analiz edilebilmesi i¢in elektriksel igarete doniistiiriilen bilgilerin bazi1 diizenlemelerden
gecmesi gerekir. Elektronik birim kisminda bu diizenlemeler gerceklenir. Isarette gerek
duyulan diizenlemeye gore, iyilestirici devreler kullanilir ve isaret bilgisayar da islenebilir
hale getirilir. Bu diizenleme asamasinda sensorden alinan bilgi igerisine, bilgide degisiklige
neden olabilecek herhangi bir diizenleme miidahalesi yapilmaz. Elektronik birimde bilgi
olarak alian isarette yapilan diizenlemedeki amagc; isaretin yapisini, i¢erigini bozmadan
isaretin istenilen kisminin daha nesnel sonuclar elde edebilmek amaciyla daha islenebilir
hale getirmektir.

Elektronik birimde yapilan diizenlemeler icin genellikle tampon, yiikselte¢ ve
filtreleme devreleri kullanilmaktadir. Ara islem devresi olan tampon devrede amag, bilginin
bilgisayara aktariminda olusan ylik uyumsuzlugunu ve devrelerin giris ¢ikis direngleri
arasindaki empedans uygunsuzlugunu yok etmektir. Boylece istenen bilgi gecebilirken
istenmeyen bilgi diger devreye aktarilmamaktadir. Yiikselte¢ devresindeki temel amag,
bilginin analog dijital doniistiiriictideki kullanimina bagli olarak, genligini istenilen
dontistiirme araligina yilikseltmektir. Filtre devrelerindeki amag ise bilgideki istenmeyen
kisimlarin, giiriiltiiye sebebiyet veren parazitlerin istenen ana bilgiden ayristirilmasini
saglamaktir. Filtre devreleri de alcak, yiliksek veya bant geciren, bant durduran gibi farkl
ozelliklere sahip olabilirler. Elektronik burunda kullanilan filtreleme devreleri sonucunda
gaz sensorleri tarafindan algilanan kokudaki giiriiltii bilesenleri isaretten ayrigtirilarak

saglikl bir isaret elde edilmis olur.

2.2.4. Oriintii Tanima Birimi

Koku taniminin yapilarak kokunun ne olduguna karar verildigi oriintii tanima birimi,
elektronik burun donaniminda en 6nemli birimlerden biridir. E-burundaki gaz sensorii dizisi
aracilifiyla elde edilen elektriksel isaretin sayisal isarete doniistiiriilmesi sonucu, isaretin
bilgisayarda islenmeye basladigi birimdir. Oriintii tanima biriminde amag, kokunun
taninmasi i¢in kokularin farklilik gosterdigi 6zelliklerinin sisteme egitilerek dgretilmesidir.
Egitme, sensorlerin tekrar tekrar yapilan denemeler ile ayn1 kokuya maruz kalmasi sonucu

olusan tepkinin sisteme taninmasi olayidir. Sensorler farkli kokular ile karsilastikca farkl
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tepki vermekte ve buna bagli olarak kokuya 6z bir isaret siifi olusturulmaktadir. Isaretin
kendine 6z Ozelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi, tanimlanmasi ve daha sonrasinda taninabilir
olmasi i¢in isaretin bazi agamalardan ge¢gmesi gerekir. Bunun igin isarete sirasiyla uygulanan

asamalar Sekil 11°de verilmistir.

On Isleme Oznitelik Clkarlml Siniflandirma
/ (Referans Diizeltme, (Maksimum, ortalama, (k-EYK, DVM vs.)
iletkenlige Doniistirme) tonlamla! vs.)

Elde Edilen Karar
Sayisal Isaret

Sekil 11. Gaz sensor dizisinden elde edilen isarete uygulanan temel agsamalar

Ozetle, oriintii tamima biriminde o6znitelik ¢ikarmmi yapilarak kokunun tanimlanip
siiflandirilmasi sonucunda ¢ikti olarak kokunun ne oldugu bilgisi verilir.
Gaz sensor dizisinden elde edilen isarete uygulanan temel asamalarinin tanimlari, tez

kapsaminda kisa ve 6z olarak alt basliklar halinde anlatilmistir.
2.2.4.1. On isleme

Gaz sensor dizisinden elde edilen igarette sensorlerden kaynakli giiriiltii, elektriksel
devreden kaynakli giiriiltii, analog dijital donilisiim esnasindaki giiriiltii ve sayisal isaret
isleme sirasinda olusan giirtiltii gibi istenmeyen giiriiltiiler goriilebilir. Bu giiriiltiiler sistemin
objektifligini etkileyebilecegi i¢in arindirilmals, isarette kaymaya sebebiyet verebilecegi i¢in
diizeltilmelidir. Onisleme asamasinda bu gibi durumlar géz oniinde bulundurularak
filtreleme, referans diizeltme, boyut indirgeme ve normalizasyon gibi islemler

gerceklenebilir. Boylece daha temiz bir sayisal isareti elde edilir.
2.2.4.2. Oznitelik Cikarim

Oznitelik ¢ikarimi isaretin analiz edilmesidir ve kokunun smniflandirilmasi, yani
tanmirhginin  olusturulmas: acisindan oldukga &nemlidir. Onislemden gecirilen koku

isaretleri iizerinde 6znitelik ¢ikarimi yapilir. Her kokusun kendine 6zgii bir 6zelligi vardir
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ve O0znitelik ¢ikarimi ne kadar iyi olursa farkli kokularin ayristirilmasindaki basar1 da o kadar
1yi olur. Yani 6znitelik ¢cikariminda, farklilik gosteren kokularin isaretlerini birbirinden ayirt
etmeye olanak verecek en iyi secim yapilmalidir. Oznitelik ¢ikariminda isaretin
maksimumu, minimumu, ortalamasi, varyansi, alanlari farki, alanlar1 toplami gibi ¢ok fazla
say1 da matematiksel ¢ikarim 6zelligi kullanilabilmektedir. Bu kadar fazla sayida 6znitelik
cikarimi yapilabilecek matematiksel ¢ikarim 6zelligi varken bunlarin hepsini kullanmak da
dogru degildir. Bir 6znitelik ¢ikariminda herhangi bir yontem, birka¢ koku ig¢in iyi bir
¢ikarimken diger bir baska koku ya da kokular i¢in iyi bir ¢ikarim olmayabilir. Bu nedenle
dikkat edilmesi gereken hususlardan biri de, en uygun sayidaki Oznitelik ¢ikarimi ile

kokunun hangi sinifa ait oldugunu en dogru sekilde tahmin edebilmek olmalidir.

2.2.4.3. Smiflandirma

Oznitelik ¢ikarimi yapilan kokularin sistemde taninmasini kendilerine ait bir bolgeyi
sahiplenmesi olarak diisiinebiliriz. Boylece ne oldugu bilinmeyen kokunun sensdrlere
koklatilmas1 neticesinde, koku verilerinin hangi bolgeye yakin olduguna bakilarak o sinifa
ait oldugu sdylenebilir. Bu durum dikkate alindiginda siiflandirma basarisinin dogrudan
Oznitelik se¢imiyle ilgili oldugunu gorebiliriz. Kokunun 6znitelikler ile kendine edindigi
bolge; diger kokularin bolgesinden ne kadar net ve keskin olarak ayrilmis olur ise,
siniflandirilmak istenen kokunun hangi bolgeye ait oldugu da o kadar net ve dogru sekilde
belirlenir. Kisaca; smiflandirma asamasit smnifi bilinmeyen verinin, smiflandirma
algoritmalari ile kendisine en yakin sinifa miimkiin olan en az hata ile eslestirilerek sinifina

karar verilmesidir.

2.3. Smiflandirma Algoritmalari

Smiflandirma, smifi belli aym1 ya da benzer 6zellik gosteren verilerin bilinen alt
kiimelere ayrilmasiyla smifi bilinmeyen verinin hangi alt kiimeye ait oldugunu tahmin
etmedir [58]. Verilerin benzer ozelliklerini saptayabilmek i¢in Oznitelik ¢ikarimlar
gerceklestirilir. Bu Oznitelikler ile siniflandirma asamasinda girdi kiimesine karsilik ¢ikti
kiimesini hesaplamaya yonelik bir fonksiyon elde edilir. Elde edilen bu fonksiyon aracilig
ile de veri kiimesinde bulunan ¢esitli siniflar arasinda veri dagitilir. Boylece hangi sinifta

oldugu bilinmeyen 6rnek verinin 6znitelikleri ¢ikarilarak hangi sinifa ait oldugu tahmin
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edilebilir [59]. Kisaca siniflandirma asamasini sistem i¢in bir karar verme asamasi olarak
diisiinebiliriz. Literatiir de ¢ok sayida ve farkli yontemlere sahip siniflandirma algoritmalari
bulunmaktadir. Karar agaclari, bayes, destek vektor makinesi, k-en yankin komsu, yapay
sinir aglar1 gibi algoritmalar bunlardan bazilaridir [60, 61].

Smiflandirmada verileri egitim ve test kiimesi olarak ayirabiliriz. Egitim kiimesi,
siniflar1 bilinen verilerken test kiimesi siniflar1 bilinmeyen verilerdir. Siiflandirma
asamasinda dagilim ilk dnce egitim kiimesinde yapilir. Ciinkii egitim kiimesi ile veriler
egitilerek smiflarin bolgeleri belirlenmis olur. Sonraki asamada ise Ogrenilen dagilim
sayesinde sinifi bilinmeyen test kiimesi siniflandirilmaya baglanir [62]. Bu test kiimesinde
yapilan siiflandirma islemi sonucunda iki tane sonug vardir; verinin sinifi ya dogru tahmin
edilir ya da yanlis tahmin edilir. Siiflandirma isleminin sonucundaki ger¢ek ve tahmini
degerlerin durumunun tablo olarak gosterimi hata matrisi olarak adlandirilir. Hata matrisinin
biiyiikliikleri sinif sayisina gore farklilik gosterir. Genel olarak, hata matrisinde durumlarin

gosterimi Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Hata Matrisi

Gergek Sinif
Hata matrisi
L.Suf 2.81mif
Tahmini | 1.Stmif Dl Y2
Swnif 2.81mif Y1 D2

D1 :1.smiflarin 1. sinif olarak siniflandirilmasi

D2 :2.smiflarin 2. siif olarak siniflandirilmasi

Y1 :2.smiflarin 1. siif olarak siniflandirilmasi

Y2 :1.smiflarin 2. sinif olarak siniflandirilmasi
Test kiimesinin tahmin durumlarinin dogru ya da yanlis olmasi bize smiflandirma
algoritmasinin basaris1 hakkinda bilgi verir. Siniflandirma dogrulugu basari yiizdesi orani

hesab1 Denklem 3 ile hesaplanir.

Sinifland Dogrulugu = bl+ Dz 100
miflandirma ogrulugu = o< T T o vz 3)

27



Yapilan bu tez ¢alismasinda iki farkli hasat donemindeki kaliteleri farkli siyah caylarin e-
burun ile elde edilen verileri siniflandirilir. Once ayni hasat donemindeki farkli kaliteye
sahip caylar dort sinifli olarak siniflandirilirken ¢alisma devaminda ayri hasat donemindeki
tim caylar sekiz sinifli olarak, bazi siiflandirma algoritmalar1 ile smiflandirilir ve
siniflandirma dogruluklar1 ayr1 ayri elde edilir. Tez c¢alismasi kapsaminda kullanilan

siniflandirma algoritmalar1 agagida agiklanmustir.
2.3.1. k-En Yakin Komsu (k-EYK)

En yakin k-komsu algoritmasi parametrik olmayan siniflandirma algoritmalarindan
biridir [63] ve makine 6grenme algoritmalari arasindan en ¢ok tercih edilen ve bilinen
algoritmalardandir [64]. Bu siniflandirma algoritmasi en az iki sinifli verileri siniflandirmak
icin kullanilir. Siniflar1 belli olan verilerin goézlem degerinden faydalanilarak simifi
bilinmeyen verinin hangi sinifa ait oldugu uzaklik parametresinin incelenmesi ile belirlenir.
k-EYK algoritmasinin basarist uzaklik parametresi ve secilen k degerine baglhidir. ‘k’ degeri
smifi bilinmeyen yeni verinin sinifi belirlenirken en yakin ka¢ komsusuna olan mesafeye
bakilacagini belirleyen parametredir ve bu parametrenin degerinin se¢imine dikkat edilmesi
gerekir. Algoritmanin ¢alismasinda dncelikle ‘k’ degerine bakilir. Bu degerin kiigiik degerli
olarak belirlenmesi siniflandirmanin yanlighigina sebebiyet verebilecegi gibi biiyiik degerli
olarak belirlenmesi de islem yiikiiniin ve siirenin artmasina sebebiyet verecektir. En kisa
uzakliga sahip k sayida verinin secilmesi ve bunlarin hangi sinifta olmasinin bilinmesi ile
yeni verinin hangi sinifa ait oldugu karari, en yakin k adet komsunun ¢ogunluguna gore
verilmektedir. Yakinligin smiflara olan uzakliklarinin belirlenmesinde esitlik istenen bir
durum degildir ve bu nedenle k degeri genellikle tek say1 olarak se¢ilir. Yeni verinin, siniflari
bilinen k adet komsuya olan uzakliklarina bakilirken uzaklik 6l¢iimii olarak cesitli yontemler
kullanilir. Oklid, sehir uzaklik, Minkowski, Manhattan gibi uzaklik hesaplamalar1 bunlardan
bazilaridir.

Ozetle, k-EYK algoritmasinin ¢alisma adimlari sirasi;

1. Yeni veri setinin tiim verilere olan uzakligiin hesaplanmasi,

2. Hesaplanan uzakliklarin siralanmasi,

3. kdegeri kadar en yakin mesafeli verilerin hangi siniftan oldugunun belirlenmesi,
4. kdegeri kadar olan verilerden, cogunlugun sagladigi sinif sayis1 yeni veri setinin

sinif tahmini olarak belirlenmesi.
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Yapilan bu ¢alisma da her iki nokta arasindaki en kisa mesafeyi dogrusal olarak
hesaplayan Oklid uzaklik mesafe 6l¢iimii kullanilmistir. Denklem 4’te n dznitelik sayisini
ifade etmekte ve n tane x ve y noktalar1 igin uzaklik olan d, Oklid uzaklig ile

hesaplanmaktadir.

d(x,y) = Z(mxk — My)? 4)
k=1

Sekil 12 k-EYK i¢in 6rnek olacak iki sinifli bir problemdeki yeni verinin en yakin k
komsusuna bakilarak sinifinin nasil tahmin edildigi gosterilmistir [65]. Bakilacak en yakin

komsu degeri i¢in k degeri olarak 3 ve 5 kullanilmistir.

in

Sekil 12. 3-nn ve 5-nn ile yeni verinin sinifinin tahmini [65]

Sekil 12 incelendiginde yildiz isareti olarak gdsterilen yeni verinin k=3 i¢in daire yalnizca
ic veri noktasini i¢ine alacak biiyiikliikte olacaktir ve goriildiigli gibi iki siyah ve 1 beyaz
veri daire i¢inde kalmaktadir. Algoritmaya gore bu durum yorumlandiginda ise, siyah sinifa
ait veri sayisimnin daha fazla olmasi nedeni ile yildizin smifi da siyah olarak tahmin
edilecektir. k=5 i¢in siniflandirma yapildiginda ise daire yalnizca yakin olan 5 veri noktasin
icine alacak biiytikliikte olacaktir ve goriildiigii gibi 3 siyah ve 2 beyaz veri daire iginde

kalacaktir. Algoritmaya gore k=5 i¢in de yorum yapildiginda ise, siyah sinifa ait veri
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sayisinin fazla olmasi nedeniyle yildiz verisinin yine siyah simifindan oldugu tahmin
edilecektir.
En yakin k-komsu algoritmasi basit bir siniflandirma modeli olarak goriilse de bazi

problemler icin ¢ok yliksek dogruluk basarisi veren bir algoritmadir [66].
2.3.2. Destek Vektor Makinesi (DVM)

Makine 6grenme yontemlerinden biri olan destek vektor makinesi(DVM), literatiirde
hem regresyon analizi hem de siniflandirmada kullanilsa da, ¢cogunlukla smiflandirma
problemlerinde tercih edilmektedir. Kullanilan alanlardan bir kacina 6rnek verirsek; yiiz
algilama, goriintii siniflandirma, el yazisi tanima, protein ¢aprazlama, metin ve kopri
smiflandirma gibi alanlardir [67].

DVM smiflandirmayr gerceklestirirken bir fonksiyon tahmin eder, bu fonksiyon
dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Bu sayede hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan veri kiimelerini siniflandirabilir [68]. Siniflandirma, tahmin edilen fonksiyona
uygun olan hiper diizlem belirlenmesi ile gergeklenir. Hiper diizlem belirlenirken siniflar
arasindaki en biiyiik bosluga gore belirlenir. En biiyiik boslugun belirlenmesi hiper diizlemde
her iki sinifa yakin olan veri araciligi ile olur. Bu veriler destek vektorlerdir ve olusturdugu
diizlemler sinir diizlemleridir. Siir diizlemler birbirine paralel ve sinir diizlemlerinin tam
ortasindan gecen dogru da optimum hiper diizlemdir. Ornek olarak iki sinifl1 bir problem

icin DVM yonteminin gosterimi Sekil 13°te verilmistir.

Simif

/ Diizlemler
l Optimum

/ Hiper Diizlem

Destek
Vektérleri

Sekil 13. Iki simifl1 icin DVM
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2.3.3. Karar Agaclari

Karar agaglar1 son zamanlarda kullanilan yaygin yontemlerden biridir; karakter
tanima, radar sinyallerinin ve uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi gibi birgok farkli alanda
kullanilmaktadir [69]. Karar agaclarinin yapisinda kok, dal ve yaprak bulunmaktadir. Bu
yapilar 3 temel seviyeyi belirlemektedir [70] ve karar agaci yapisinda kurallar kokten dallara
dogru yani en alt seviyeden en {ist seviyeye dogru ilerlemektedir. Sekil 14’te bir karar agaci

yapist verilmistir [71].

1. Seviye Kok
I
I 1
2. Seviye Dal Dal
3. Seviye Yaprak Yaprak Yaprak

Sekil 14. Karar agacinin yapisi [71]

Karar agaglar1 yonteminin literatiirde sikca tercih edilmesinin nedeni, basarili sonug

vermesinin yaninda kolay yorumlanabilir ve sade olmasidir [72].

2.3.3.1. Topluluk Ogrenme-Torbalama-Bagh Agaclar

1994 yilinda Breiman tarafindan olusturulan ve gelistirilen torbalama yontemi,
istatistiksel siniflandirma yontemlerinin dogrulugunu arttiran makine 6grenmesi temelli bir
topluluk algoritmasidir [73]. Bu algoritma da egitim verisinin farkli kombinasyonlari
tiretilerek birden fazla egitim 6rneginin olusturulmasi amaglanir. Egitim verisi igerisinden
yerine koyulacak sekilde tekrar tekrar veriler cekilerek yeni agaglar olusturulur ve bu
agaclardan bir topluluk ortaya ¢ikar. Bu nedenle agag topluluk 6grenme olarak adlandirilir
[74]. Egitim verisi kadar 6rnege sahip bir e8itim verisi, rastgele se¢imlerle yerine koymali

olarak iiretilirken egitim verisindeki baz1 6rnekler burada hi¢ yer almazken bazilar1 da birden
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fazla kez yer alir. Ortaya ¢ikan agaglarin hepsi modelleme i¢in kullanilir ve her birinin
tahmini sonucu karar cogunluk oylamasi ile belirlenir [48]. CART algoritmasinin
torbalanmasi(bag) ile torbalama 6grenme algoritmasi ortaya ¢ikar [74]. CART(siniflandirma
ve regresyon agaclart) algoritmasina kisaca deginecek olursak; karar agaglar1 temelli bir
yontemdir. Algoritmanin en onemli ve diger karar agaci smiflandirma yontemlerinden

ayiran Ozelligi ise yalnizca ikili dallanmalar seklinde ilerliyor olmasidir [69].
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3. YAPILAN CALISMALAR

Yapilan bu tez calismasinda Dogu Karadeniz Bolgesinde ayni yilin hasadi olan
Mayis-Haziran ve Temmuz-Agustos hasat donemlerinde toplanip Ofcaysan A.S.
fabrikasinda islenerek kalitelere gore ayrilan siyah caylar kullanildi. Ayni hasat
donemlerinde farkli kalitelere sahip siyah caylarin kalite siniflandirilmasi elektronik burun
diizenegi ile gergeklestirildi. Veri seti bu ¢alisma i¢in olusturulmus olan 8 sensdrlii e-burun
devresi ile elde edilmis ve elde edilen veriler belli alt bolgelere ayrilarak her bir alt bolgede
Oznitelik ¢ikarimi yapildi. Farkli kalitelere sahip siyah ¢aylarin siniflandirmasi i¢in k-En
Yakin Komsu(k-EYK), Destek Vektdr Makinesi(DVM) ve Torbalama-Topluluk Ogrenme-
Bagli Agaclar smiflandirma algoritmalart kullanilirken —siniflandirma  basarisini
degerlendirmek i¢in de 5-kathh c¢apraz dogrulama yontemi kullanildi. Sonuglar,
karsilastirilmali olarak degerlendirilerek en yiiksek siniflandirma basarisinin saglandigi
Oznitelikler ve siiflandirmalar belirlenmistir.

Yapilan calisma icin genel bilgiler asagida detayl1 olarak anlatilmistir.

3.1. E-Burun Deney Diizenegi

Yapilan bu tez calismasinda, siyah ¢ay igerisindeki ugucu bilesenleri algilayabilecek 8
adet MOS gaz algilayic1 sensor kullanilarak bir elektronik burun diizenegi gelistirildi.
Elektronik burun diizenegi literatiirdeki e-burun deney diizenekleri incelenerek istenilen
ihtiyaci karsilayabilecek en kiiciik boyutlar da ve en az maliyet de olacak sekilde tasarlanip
yapildi. Yapilan e-burun donaniminda kuru hava tiipii, valfler, koku haznesi, 1sitici,
sensorler, sensOr arayiiz devresi ve veri toplama karti kullanilmistir. Gergeklestirilen e-burun
deney diizeneginin ¢alisma mantiginin daha iyi anlasilabilmesi icin, elektronik burunun

detayl1 blok diyagrami Sekil 15°te verilmistir.



Sensdr Haznesi

Valf 1 eSS
—
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Sekil 15. E-burun deney diizenegi blok diyagrami

E-burun deney diizeneginin tasarim asamasinda sistemli bir yol izlenir. Cay 6rnekleri
demlenmeyerek, saf kuru siyah ¢ay halinde kullanilir. Bu kuru siyah ¢ayin kokusunun
sensOrler tarafindan algilanmasi saglanir. Sensorlerin g¢aligmasi iletkenlik degisimine
baglidir ve iletkenlik degisiminin neden olacagi gerilim Olgiimii veri toplama kartina
kaydedilir. Veri toplama kart1 bilgisayara bagli durumdadir ve karta kaydedilen veri
bilgisayarda goriintiilenir. Siniflandirilmak istenen siyah ¢aylarin kokusunun tanitilmasit ve
siifi belirlenmek istenen yeni kokunun tanitilan koku ile karsilagtirilmasi siniflandirma
algoritmalar1 ile saglanir. Olusturulan e-burun donaniminda amaglanan asil diisiince farkli
kalitelere sahip siyah caylarin kalitelerine gore ait oldugu sinifinin belirlenmesidir ve yapilan

calisma sonucunda bu amag gerceklenir.

3.1.1. Kokunun iletilmesi

E-burun deney diizeneginde kokunun iletim yolu teflon borular ile belirlenmektedir.
Teflon borular koku molekiillerinin koku haznesinden sensor haznesine dogru yol almalarini
saglar. Deney diizeneginde kokunun iletimi i¢in teflon borularin kullanilmasindaki ana
neden teflon borularinin herhangi bir kimyasal ile reaksiyona girmemesidir. Boylece sicak
hava kiitlesi olarak iletilen ¢ay kokusundaki koku molekiilleri boru ile tepkimeye girmez ve
saf ¢ay kokusu bozulmamais olur. Ayrica, teflon borularin herhangi bir kokuyu tutmamasi da

bir diger onemli 6zelligidir. Ciinkii deney diizeneginde kokunun iletilmesi kadar teflon
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borularin temizlenmesi de 6nemlidir. Teflon borunun koku tutmama 6zelligi sayesinde de

ornek cay kokusuna maruz kalan borular kuru hava iletimiyle temizlenmektedir.

Teflon borularda kokunun iletimi kokusuz kuru hava tiipii ile saglanmaktadir. Tiipteki
manometreli vana ile kontrol edilen gaz, belirli bir basing ile borularda kokunun akisini

saglar.

Deney diizeneginde, teflon borular araciligi ile ilerleyen kokunun iletim yoniiniin
kontrolii selenoid valfler ile saglanmaktadir. Selenoid valfleri devrelerdeki anahtarlar gibi
diistinebiliriz. Selenoid valf enerjilendirildigi zaman aktiflesmekte ve icinden koku
molekiillerinin gegmesine izin vermektedir. Enerjisinin olmadigi durumda ise pasif kalmakta
ve icinden koku molekiillerinin gecip bir diger teflon borudan devam etmesine engel

olmaktadir. Deney diizeneginde selenoid valf Sekil 16’da gosterilmistir.

Sekil 16. Koku molekiillerinin iletim yoniinii belirleyen selenoid valf

3.1.2. Kontrol Arayiiz Devresi: Role Karti

Kontrol arayiiz devresi selenoid valfleri kontrol etmek i¢in kullanilan, 12V DC gerilim
ile ¢alisan rolelerden olusur. Devrede toplam 4 adet selenoid valf bulunmakta ve sistemde
koku iletiliyor mu, hapsediliyor mu, tahliye mi ediliyor durumlari bu valflerin kontrol arayiiz

devresi ile saglanmaktadir. Devrenin programlanmasi bilgisayar ortaminda MATLAB ile
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gerceklenir. Sistem durumuna gore valflerin aktif pasifligi Tablo 4’te verilmistir. Tabloda

verilen valf numaralar1 Sekil 16’dan alinmadir.

Tablo 4. Sitem durumuna gore selenoid valflerin aktif ve pasifligi (v : aktif X: pasif)

Valfler
Sistem Valf 1 Valf 2 Valf 3 Valf 4
Durumu
On Temizleme N4 X X v
Kokunun iletilmesi X v v X
ggl;:elzglmesi X X X X
v X X v

Son Temizleme

Sistemin ve valflerin kontrolii i¢in baski devre olarak yapilan role karti Sekil 17°de

verilmigtir.

Sekil 17. Sistemi ve valfleri kontrol eden role karti

3.1.3. Koku Haznesi ve Isitici

Koku haznesi, kokusu analiz edilmek istenen 6rnek kuru siyah ¢ayin koyuldugu yerdir.

Koku haznesi 500 ml cam kavanozdan olusur ve kavanozun metal kisminda iki delik
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bulunur. Bu delikler teflon borunun giris ve ¢ikisi i¢indir. Borular metal kapaga takilirken
hava kacagina sebebiyet verilmeyecek sekilde teflon bant ile sarilir ve kapak giris ¢ikislarina
kokusuz yapistirict ile yapistirilir. Cam hazneye koyulan kuru siyah cay, alt kisminda
bulunan elektrikli ocak ile 1sitilir. Isitma islemindeki amag koku molekiillerinin daha yogun
olarak ortaya ¢ikmasidir. Isitma islemi sonucu ¢ayin sicaklig dijital termometre ile kontrol
edilir. Caymn sicakligiin iyi ayarlanmasi gerekmektedir, fazla 1sima olmasi durumunda
cayda yanma meydana gelir ve ¢ay kokusuna karisan yanik kokusu, analiz i¢in saglikl1 bir

koku verisi olmaz.

3.1.4. Sensor Haznesi ve Sensor Karti

Kokunun sensorler tarafindan algilanmasi i¢in bir sensoér haznesi olusturulur.
Olusturulan sensor haznesi kapakli, dikdortgen bir prizma kutu seklindedir. Haznenin i¢inde
4 kiigiik 4 biiyiik olmak tizere 8 adet gaz sensdriiniin bulundugu sensor kart1 vardir. Haznenin
kapali olmasiyla igerisine yerlestirilen gaz sensorlerinin dis ortam ile temaslar1 engellenir.
Amag, sensdrlerin yalnizca siyah ¢aydan gelecek olan koku molekiillerine maruz kalarak
ortamda olusabilecek herhangi bir kokudan etkilenmemesidir. Hazne, aliiminyumun kolay
sekillenmesi ve iyi bir 1s1 iletkeni olmasi nedeniyle aliiminyum malzemeden yapilmadir.
Boylece 1sinan koku molekiillerinin hazne icine gelip hapsedilmesi asamasinda kutu i¢inde
olusan sicaklik igeride homojence dagilir. Kutunun dar karsilikli birer kenarlarinda kokunun
hazne icine ge¢cmesini saglayan teflon boru giris ve ¢ikis delikleri vardir. Teflon borunun
kutuya giris ve ¢ikis1 saglanirken bosluk kalmayacak sekilde, konnektorler araciligi
gerceklenir. Ayrica sensorlerden kablo ¢ikisini saglayan kutunun genis kenarlarindan birinde
yiizeye sabit, erkek konnektorler vardir. Deney diizeneginde kullanilan koku haznesi Sekil

18’de gosterilmistir.
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kablo ¢ikigini

saglayan
konnektéﬂe;\\\\‘

kokunun
hazneye
girisi

kokunun
hazneden

cikisi

Sekil 18. Sensor Haznesi

3.1.4.1. MOS Gaz Sensorleri ve Sensor Arayiiz Karti

Yapilan bu tez ¢calismasinda deney diizeneginde MOS gaz sensorleri kullanilmis olup
sensoOr genel bilgileri teorik bilgi kisminda anlatilmistir. Kullanilan MOS gaz sensorleri
Figero markadir ve kullanilan gaz sensorlerinin kataloglari ayr1 ayri incelendi. [75, 76].
Sensdr haznesi i¢inde 4 biiyiik ve 4 kiiclik olmak iizere 8 adet sensor vardir ve bu sensorler;
TGS813, TGS826, TGS832, TGS880, TGS 2602, TGS2610, TGS 2612 ve TGS 2620
sensorleridir. Sensdrlerin boyutunun anlagilabilmesi i¢in biiyiik ve kiigiik sensorlerin gorseli

50 mm o6lgek ile birlikte Sekil 19°da verilmistir.

Sekil 19. Biiyiik ve kiiciik boyutlu TGS sensorler
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Kullanilan sensorlerin devre gerilim degerleri, aktiflesmeleri i¢in gereken 1sitici gerilim
degerleri, gerilimin elde edilmesi i¢in kullanilan yiik diren¢ degerleri ile hassas olduklari

baslica gaz cesitleri Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Kullanilan TGS sensorlerinin 6zellikleri

S"”i"’l" TGS | TGS TGS TGS | TGS | TGS | TGS | TGS
813 826 832 880 2602 2610 | 2612 2620
Ozellikler
Devre
Gerilimi 5V 24V
Veo)
Isttict Gerilim
S5V
Vi)
Yiik Direnci
2 1 3 6 4,7 1 2 2
(Ry) (k)
Ucucu Alkoller,
H. Yarig Hidrojen, ve Propan Metan Organik
assas 1 Amonya | Halokarbo A s
o monya | Kokul s Buharlar,
Oldugu Gaz | Gazla k n Gazlar K u | Butan | PP | Cogelile
! Gazlar n r

Deney diizeneginde sensorlere ait direngler koku haznesinin disinda, sensor arayiiz devresi
diye adlandirdigimiz kart iizerindedir. Sensorlere ait bu diren¢ degerleri belirlenirken
kullanilan sensorlerin kataloglar1 incelenmis [75, 76] maksimum yiik direnclerine bakilmig

ve kullanilan diren¢ degeri deneme yanilma yontemi ile belirlenmistir.

3.1.5. Veri Elde Etme Karti: DAQ Kart

Yapilan u tez ¢calismasinda veri elde etme karti olarak National Instrument markali
DAQ 6259 veri elde etme kart1 kullanildi. Kart {izerinde analog giris, analog ve sayisal ¢ikis
portlar1 yer almaktadir. Sensorlerden analog olarak elde edilen verinin dijitale ¢cevrilmesi bu
kart ile gerceklenir ve bu sayede veriler bilgisayar ortaminda MATLAB arayliziinde

islenmek iizere goriintiilenir. Sekil 20°de DAQ 6259 veri isleme kart1 i¢ ve dis gorseli verilir.
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L

Sekil 20 DAQ kart dis ve i¢ goriintiisii

3.2. E-Burun Deney Asamasi

Yapilan bu tez calismasinda, siyah ¢ay igerisindeki ugucu bilesenleri algilayabilecek 8
adet gaz algilayict sensor kullanildi. Deneyde, farkli kalitelere sahip siyah ¢aylar koku
haznesine 50’ser gram olarak koyulur. Cay kokusunun yogunlugunu arttirmak i¢in c¢ay
sicakliginin 80 (£3) °C olmasi saglanir. Cayin bu sicakligi ¢ay koku haznesinin sicak su igine
koyulmast ile saglanir ve su sicakliginin zamanla korunmasi i¢in 1sitict olarak elektrikli ocak
kullanilir.

Cay veri setlerinin elde edilmesi i¢in deney diizeneginde 4 asama gergeklenir:

1. asama ilk temizlemedir. Sistemin olusabilecek herhangi bir kokudan temizlenmesi
i¢cin 130 sn boyunca uygulanir.

2. asama koku iletimidir. Sensor haznesine 40 sn boyunca kuru ¢ay kokusu iletilir.

3. asama koku hapsetmedir. Sensorlerin kararli bir tepki verebilmeleri i¢in 40 sn
boyunca kuru ¢ay kokusu iletilir.

4. asama son temizlemedir. Sistemin olusan cay kokusundan temizlenmesi i¢in 130 sn
boyunca uygulanir.

Bu asamalar kokusuz gaz iceren kuru hava tiipii ile gerceklestirildi. Sekil 21°de

asamalar sensorden elde edilen grafik iizerinde gdsterilmistir.
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Sekil 21: Elde edilen sensor verisinde e-burun deney asamalart

Sekil 22°de verilen ifadeler:

toro
toro — to
to — 1
t1 -t
t; —tz10
t310

t1 — L3

Deney sonucunda, kullanilan veri elde etme kart1 ile 6rnekleme frekans1 100 Hz olan veri
seti olusturularak bilgisayar ortaminda goriintiilenir. Bir deney ortalama olarak 5 ile 6 dk
arasinda stier. Her bir kuru ¢ay 6rnegi i¢in 10 deney olmak iizere, 8 farkli kalitedeki ¢ay i¢in

toplamda 80 deney gerceklenir. Sistemin g¢aligmasi, olusan verilerin goriintiilenmesi ve

Deney baslangici

1. asama — ilk temizleme

2. asama — koku iletimi

3. asama — koku hapsetme

4. asama — ilk son temizleme

Deney sonu

Islenen veri araligi

siniflandirilmasi i¢in gereken islemler MATLAB yazilimi {izerinden yapilir.
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3.3. Isarete On islem Uygulanmasi

E-burun ile belli asamalar sonucunda elde edilen siyah ¢ay verileri, siniflandirilmak
amaciyla MATLAB yazilimi {izerinde islendi. Daha saglikli bir veri elde etmek ve
siniflandirma basarisini arttirmak icin elde edilen isaretlere referans diizeltmesi ve iletkenlik
doniisiimii 6n islemleri uygulandi. Referans diizeltmesi Denklem 5’te verilen matematiksel

esitlik ile gerceklestirildi.

Verp (t) = Vsy (t) — min(Vsy) (5)

Bu 6n isleme adimi ile sensor dlglimlerinde meydana gelebilecek sapma etkileri azaltilmigtir.

Literatiirde gerceklestirilen e-burun ¢alismalarinda ¢cogunlukla sensor direnci ya da
iletkenligi kullanilir. Bu dikkate alinarak ¢alismada da ikinci bir 6n isleme olarak Denklem

6’daki iletkenlige doniistiirme esitligi kullanildi.

Vep (£) (6)

Csvr(®) = e V(OB

On islem oncesi sekiz sensorden alman 1. hasat siyah ¢ay verileri Sekil 22, Sekil 23, Sekil
24, Sekil 25°te; 3. hasat siyah ¢ay verileri Sekil 26, Sekil 27, Sekil 28 ve Sekil 29°da

sunulmustur.
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1. Simif Siyah Gay Verisi
T T

25—

Zaman x10%

Sekil 22: 1. hasat 1. kalite siyah cay verisi (Calismada 1. sinif)

2. Sinif Siyah Cay Verisi
T T

25—

Zaman x10*

Sekil 23: 1. hasat 2. kalite siyah ¢ay verisi (Calismada 2. sinif)
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3. Simif Siyah Gay Verisi .
T T

3 T T T
25+ =
2l B
£ PN«
% 1.5 g = _7_7_,.,-—-"""-7( §’\\\:\ -
P N\
Q e N
= b \\\\
1l e = = B S —
i — . \ : ey
0.5 -
ot I I 1 I - I ! I ! L
1.2 1.4 1.6 1.8 2 22 2.4 2.6 2.8 3
Zaman x10%

Sekil 24: 1. hasat 3. kalite siyah ¢ay verisi (Calismada 3. sinif)

4. Simif Siyah Cay Verisi
T T

25

Gerilim

Zaman %10%

Sekil 25: 1. hasat 4. kalite siyah cay verisi (Calismada 4. sinif)
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5. Sinif Siyah Cay Verisi
T T

Gerilim

0.8~

06 — e — = _— S -

04 —

Zaman 10t

Sekil 26: 3. hasat 1. kalite siyah ¢ay verisi (Calismada 5. sinif)

6. Sinif Siyah Cay Verisi
T T

18— =

14 _ .

12 -

Gerilim
-

0.8 -

0.6~

04— -

Zaman «10%

Sekil 27: 3. hasat 2. kalite siyah ¢ay verisi (Calismada 6. sinif)
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7. Sinif Siyah Cay Verisi
T T

Gerilim

02—

Zaman <10%

Sekil 28: 3. hasat 3. kalite siyah ¢ay verisi (Calismada 7. sinif)

8. Sinif Siyah Gay Verisi
25 T T T 1 T

Gerilim

05—

1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2 24 2.6 2.8 3
Zaman %<10%

Sekil 29: 3. hasat 4. kalite siyah cay verisi (Calismada 8. sinif)
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On islem olarak referans diizeltme ve iletkenlige doniistiirme sonrasi sekiz sensdrden alinan,
1. hasat siyah ¢ay verileri Sekil 30, Sekil 31, Sekil 32, Sekil 33’te; 3. hasat siyah ¢ay verileri
Sekil 34, Sekil 35, Sekil 36 ve Sekil 37°de verilmistir.

0.3

1. Sinif On iglem Sonrasi Siyah Gay Verisi
T T T T

02—

iletkenlik
(=]
2
14,
T

01—

Sekil 30: On islem sonrasi 1. hasat 1. kalite siyah cay verisi (Calismada 1. smif)

i 2. Sinif On iglem Sonrasi Siyah Cay Verisi
- T T T T T T

0.25 - =

02~

iletkenlik
(=]
2
o

01 -

Sekil 31: On islem sonrasi 1. hasat 2. kalite siyah ¢ay verisi (Caligmada 2. sinif)

47



i 3. Sinif On islem Sonrasi Siyah Cay Verisi
- T \ T

2]
I

025 - =

02 =i

iletkenlik
=]
@
*

014

Sekil 32: On islem sonras1 1. hasat 3. kalite siyah ¢ay verisi (Calismada 3. sinif)

0.3

4. Sinif On iglem Sonrasi Siyah Gay Verisi
T T \ \

0.25 - =l

02 =

iletkenlik
=]
b
T

04 -

0.05 -

Zaman «10*

Sekil 33: On islem sonras1 1. hasat 4. kalite siyah ¢ay verisi (Calismada 4. sinif)
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0.2

5. Sinif On islem Sonrasi Siyah Gay Verisi
T T T T

0.18 — =

0.14 =

012 - =

iletkenlik
(=]
T
|

0.08 - o

/ =

0.06 — P
.

0.04 - ‘/ /,' =

0.02 —

Sekil 34: On islem sonras1 3. hasat 1. kalite siyah ¢ay verisi (Calismada 5. sinif)

- 6. Sinif On iglem Sonrasi Siyah Cay Verisi
- \ T T

0.16 - =

0.14 - *

01 -

iletkenlik

Sekil 35: On islem sonrasi 3. hasat 2. kalite siyah cay verisi (Calismada 6. smnif)

49



4 7. Sinif On iglem Sonrasi Siyah Gay Verisi
- T T T T T T
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iletkenlik
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Sekil 36: On islem sonrasi1 3. hasat 3. kalite siyah ¢ay verisi (Calismada 7. simif

0.2

8. Sinif On iglem Sonrasi Siyah Cay Verisi
\ \ T T

0.18 - -

0.14 i ""‘, i

012 -

iletkenlik
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T
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Ao

Sekil 37: On islem sonras1 3. hasat 4. kalite siyah ¢ay verisi (Calismada 8. sinif)
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3.4. Isarete Uygulanan Oznitelik Cikarimlar

Verilerin yeterli bir dogruluk ile agiklanabilir olmasi i¢in 6znitelik ¢ikarimi yapilir.
Oznitelik ¢ikariminda dogru yontemlerin kullanilmasi siniflandirma dogrulugunu etkiler ve
bu nedenle 6znitelik ¢ikarimi 6nemlidir. Yapilan bu ¢alismada, elde edilen veriler bir biitiin
olarak degerlendirildigi gibi kokunun iletilme, kokunun hapsedilme ve kokunun temizlenme

asamalari olarak da ayr1 ayri incelenerek 6znitelik ¢ikarimlar: yapilir.

Calismada smiflandirma dogrulugunu arttirmak amaci ile verilere bircok Oznitelik
uygulanir. Oznitelikler ayr1 ayr1 gruplarin ve en yiiksek dogrulugun elde edildigi dznitelik

grubunu belirlemek i¢in siniflandirma basari1 oranlari karsilastirilir.

Yapilan bu ¢alismada verilere 6znitelik uygulanmasi i¢in elde edilen veriler 6ncelikle
belli alt bolgelere ayrilir. Sekil 21°deki bilgilerden yararlanilarak yapilan bolgelerin

isimlendirilmesi asagida verilmistir:

A Bolgesi:  ty — t; arasi
B Bolgesi:  t, — t, arasi
C Bolgesi:  ty — t3 arasi
D Bolgesi:  t; — t, arasi
E Bolgesi:  t; — t3 arast
F Bolgesi:  t, — t; arasi
Bolgelere uygulanan 6znitelik gruplar1 ve bu uygulanan 6znitelikler sonucunda verilerin

boyutlar1 Tablo 6’da verilmistir.
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Tablo 6. Oznitelik gruplar1 ve boyutlari

Uygulanan 1 Deney I¢in
s . 'ygu ..
Oznitelik Oznitelik icerii Uygulanan Bolge Boyut Toplam
Boyut
Maksimum C 1x8
Ortalama 1x48
Standart Sapma 1x48
éznitelik 1 Kurtosis 1x48
5 Skewness b 1x48 1x368
(0z.1) Tiim bolgeler
Her bir sensoriin
birbiri ile
arasindaki alan 1x168
farki
Oz. 1’e ek olarak, 1x168
Oenitelile 2 Toplam 1x48
zn.t. et Varyans . . 1x48 1x518
(0z.2) " Tiim bolgeler
Tirevler Toplami 1x48
Entropi 1x6
Oznitelik 3 4 th. 2’ye ek olarak, 1x518 e
(0z.3) jorth Tiim bélgeler 1x144
parametreleri

3.5. Verilerde Kullanilan Siniflandirma Algoritmalar:

Smiflandirma algoritmalart ile yeni ¢ay kokusunun hangi sinifa ait oldugu belirlenir.
Bu c¢alismada k-EYK’nin k=1, k=3, k=5, k=7, kiibik ve agirlikli olmak iizere 6 ¢esidi,
DVM’nin dogrusal, karesel ve kiibik olmak iizere 3 ¢esidi ile torbalama-topluluk 6grenme
algoritmas1 olmak iizere temelde 3 farkli smiflandirma algoritmasi kullanilarak

siiflandirma dogrulugu basar1 yiizdeleri karsilagtirilmali olarak degerlendirilir.

Isaretlerin islenmelerinde MATLAB kullanildig: gibi siniflandirma algoritmalarinda

da MATLAB programinin Classification Learner Toolbox arayiizii kullanilir.
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4. DENEYSEL BULGULAR VE SONUCLAR

Bu tez caligmasinda, yapilan e-burun deney diizenegi ve elde edilen verilerin analiz
edilerek iglenmesi ve siniflandirmasi sonucunda, siniflandirma basari ylizdeleri ve hata
matrisleri elde edildi, detayl1 olarak incelendi ve yorumlandi. Siniflandirma agamasinda 1.
ve 3. hasat caylar1 kendi aralarinda siniflandirilirken siniflandirma algoritmasi art arda 10
kez tekrarlanirdi ve ayr1 hasat donemlerinin birlikte siniflandirilmasinda ise siniflandirma
algoritmasi art arda 5 kez tekrarlandi. Siniflandirma basarisini degerlendirmek i¢in de 5 katli
capraz dogrulama yontemi uygulandi ve sonuclarin ortalamasi alinarak en yiliksek basari

sinifinin elde edildigi algoritmaya ait hata matrisi incelenerek yorumladi.

4.1. TIk Veri Seti: Mayis-Haziran(1. Hasat) Dénemi Siyah Caylar

Ik veri seti, Mayis-Haziran yani 1. hasat donemindeki 4 farkli kaliteye sahip siyah
caylarmdir. Bu verilere Oz.1, 0z.2 ve 0z.3 olmak iizere 3 farkli 6znitelik grubu ayr1 ayr
uygulandi. Ozniteliklere art arda 10 kez uygulanan smiflandirma algoritmasindan elde edilen
siniflandirma basar1 yiizdeleri Tablo 7’de verilmistir. 10 tekrarli olarak gerceklesen
siniflandirma asamasi sonuglari, smiflandirma algoritmalarina gore ortalama degerleri
alinarak Tablo 8’de verilmistir. Tablo 7 ve 8 incelendiginde en yiiksek siniflandirma
dogrulugu basar1 yiizdesi Oz.3 olarak gruplandirdigimiz 6znitelige uygulanan Karesel DVM
algoritmasi ile %86,5 olarak saglandi. Tablo 7°ye gore bu algoritmada tekrarli ger¢eklesen
siniflandirmalar da en yiiksek %92,5 en diisiik %80 olarak siniflandirma dogrulugu basarisi
elde edildi. Ortalamasi alinan en yiliksek degerli siniflandiricinin hata matrisi Tablo 9’da

verilmigtir.
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Tablo 9. En yiiksek basar1 sinifi Karesel DVM’nin hata matrisi

Karesel DVM
1 99 0 1 0
H
3 2 0 70 17 13
=
>§o 3 0 7 93 0
a 4 0 7 5 88
1 2 3 4
Tahmin Edilen Sinif

Tablo 9’a gore;

» Caylarin dogru olarak siniflandirilma oranlart:
e 1. smif etiketine sahip ¢aylar %99,
e 2. smif etiketine sahip ¢aylar %70,
e 3. smif etiketine sahip caylar %93 ve
o 4. simif etiketine sahip ¢aylar %88 dir.

» En az smiflandirma basarisi 2. siif ¢ayda olmakta ve bu siniftaki ¢aylarin,
o %17’si 3. sinif cay ile

o %13’1 4. siif ¢ay ile karistirilmaktadir.

4.2. Ikinci Veri Seti: Temmuz -Agustos(3. Hasat) Dénemi Siyah Caylar

Ikinci veri seti, Temmuz-Agustos yani 3. hasat donemindeki 4 farkli kaliteye sahip
siyah caylarindir. Bu verilere de 3 farkli 6znitelik grubu ayr1 ayr1 uygulanis ve art arda 10
kez uygulanan smiflandirma algoritmasindan elde edilen siniflandirma basar1 yiizdeleri
Tablo 10’da verilmistir. 10 tekrarli olarak gerceklesen siniflandirma asamasi sonuglari,
siniflandirma algoritmalarina gore ortalama degerleri alinarak Tablo 11°de verilmistir. Tablo
10 ve 11 incelendiginde en yiiksek siniflandirma dogrulugu basar1 yiizdesi Oz.3 olarak
gruplandirdigimiz 6znitelige uygulanan Torbalama-Bagl Agaclar algoritmasi ile % 89.25
olarak saglandi. Tablo 9’a gbre bu algoritma da tekrarli gerceklesen siniflandirmalar da en
yiiksek %92,5 en diisiik %80 olarak siniflandirma dogrulugu basarisi elde edildi. Ortalama

en yliksek degerli siniflandiricinin hata matrisi Tablo 12°de verilmistir.
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Tablo 12. En yiiksek basar1 sinifi Torbalama-Bagli Agaclar hata matrisi

Torbalama-Bagh Agaclar

5 81 7 0 12
H
3 6 6 82 6 6
2
fgo 7 0 0 97 3
a 8 1 0 2 97

5 6 7 8
Tahmin Edilen Sunif

Tablo 12’ye gore;

» Caylarin dogru olarak siniflandirilma oranlart:
e 5. smif etiketine sahip ¢aylar %81,
e 6. smif etiketine sahip caylar %82,
o 7. smif etiketine sahip ¢aylar %97 ve
o 8. smif etiketine sahip caylar %97’ dir.

» En az smiflandirma basarisi 5. siif ¢ayda olmakta ve bu siniftaki ¢aylarin,
e %7’s16. smif gay ile
e %12’si 8. smif ¢ay ile karistirilmaktadir.

4.3. Uciincii Veri Seti: Mayis-Haziran ve Temmuz -Agustos(1. ve 3. Hasat)
Doénemi Siyah Caylar

Ucgiincii veri seti 1. ve 3. hasat dénemindeki 4 farkl1 kaliteye sahip siyah ¢aylarindir.
Bu verilere de 3 farkli 6znitelik grubu ayr1 ayr1 uygulandi ve 5 tekrar sonucunda elde edilen
simiflandirma basar1 yiizdeleri Tablo 13’te verilmistir. Siniflandirma dogrulugu basari
yiizdelerinin ortalama degerleri alinarak Tablo 14 ve Tablo 15°te verilmistir. Tablo 13,14 ve
15 incelendigin de en yiiksek smiflandirma dogrulugu basar1 yiizdesi O0z.3 6zniteligine
uygulanan Dogrusal DVM algoritmasi ile % 80.28 olarak saglandi. Tablo 12’ye gore bu
algoritma da tekrarl1 gergeklesen siniflandirmalar da en yiiksek %83,5 en diisiik %77,5
olarak smiflandirma dogrulugu basaris1 elde edildi. Ortalama en yiliksek degerli

siniflandiricinin hata matrisi Tablo 16’da verilmistir.
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Tablo 14. Ozniteliklere uygulanan k-EYK, algoritmalar1 smniflandirma dogrulugu
basar yiizdeleri

En Yakin Komsu
k=1 k=3 k=5 k=7 Kiibik Agwrlikh
0z 1 77,28 68,02 66,52 65,76 59,52 71,52
0.2 74,52 68,28 69,76 64,02 60,24 73,28
023 77,28 73,52 73,52 69,26 63,28 76,28

Oznitelik

Tablo 15. Ozniteliklere uygulanan DVM ve Torbalama-Bagli agaclar
algoritmalart siniflandirma dogrulugu basar1 yiizdeleri

Destek Vektor Makinesi T':ovp bl
Ogrenme
Oznitelik Torbalama
Dogrusal | Karesel Kiibik -Bagh
Agaclar
0z 1 75,28 73,52 75,78 68,02
0z.2 77,52 76,28 76,52 72,28
0z 3 80,28 78,52 80,02 76,02
Tablo 16. En yiiksek basar1 sinift Dogrusal DVM’nin hata matrisi
Dogrusal DVM
1 92 0 8 0 0 0 0 0
2 0 46 16 6 12 14 6 0
3 0 8 58 24 8 2 0 0
=
S |4] 0 2 6 74 8 10 0 0
2
’§° 5 4 0 2 4 80 10 0 0
= 6 0 0 0 0 0 92 8 0
7 0 0 0 0 0 6 86 8
8 0 0 0 0 0 0 0 100
1 2 3 4 5 6 7 8
Tahmin Edilen Sinif
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Tablo 16’ya gore;

» Caylarin dogru olarak siniflandirilma oranlari:

1.

N O RN

smif etiketine sahip caylar %92;

. sinif etiketine sahip caylar %46;
. sinif etiketine sahip caylar %58,
. sinif etiketine sahip caylar %74;
. sinif etiketine sahip ¢aylar %80,
. sinif etiketine sahip caylar %92,
. sinif etiketine sahip caylar %86 ve
8.

smif etiketine sahip caylar %100’diir.

» En az smiflandirma basaris1 2. siif ¢ayda olmakta ve bu siniftaki ¢aylarin,

%16’s1 3. sinif ¢ay ile

%6’s1 4. siif ¢ay ile

%12’s1 5. sinif gay ile

%14°1 ise 6. sinif ¢ay ile

%06’s1 1se 7. smif ¢ay ile karistirilmaktadir.

» Bu tablo yardimi ile 1.hasat ve 3. hasat da ayni kalite olarak adlandirilan ¢aylarinda

birbiri ile karisima oranlar1 goriilebilir, yani:

1. hasat 1. kalite(1. sinif) ile 2. hasat 1. kalite(5. sinif) caylar1 birbiri ile %0;

1.

hasat 2. kalite(2. sinif) ile 2. hasat 2. kalite(6. sinif) caylar1 birbiri ile %

14;
1. hasat 3. kalite(3. sinif) ile 2. hasat 3. kalite(7. sinif) caylar1 birbiri ile %0;
1. hasat 4. kalite(4. sinif) ile 2. hasat 4. kalite(8. sinif) caylar1 birbiri ile %0

oraninda karigmaktadir.
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5. DEGERLENDIRME

Yapilan bu ¢aligma ile ayn1 ve ayr1 hasat doneminde farkli kalitelere sahip siyah ¢aylarin
e-burun ile siniflandirilabilecegi belirlenmistir.

Sonug olarak; ilk veri seti i¢in Tablo 8 incelendiginde k-en yakin komsu algoritmasinda
en yiiksek basar1, Oz.1’e uygulanan agirlikli en yakin komsu ile %82,75, destek vektdr makinast
algoritmasinda en yiiksek basar;, Oz.3’e uygulanan karesel DVM ile %86.25 ve topluluk
dgrenme algoritmasinda en yiiksek basari algoritmanin Oz.1’e uygulanmasiyla %76.5 olarak
elde edilmistir. Ikinci veri seti icin Tablo 11 incelendiginde k-en yakin komsu algoritmasinda en
yiiksek basar1, 0z.2 ve 0z.3’e uygulanan 1 en yakin komsu ile %87.5, destek vektdr makinasi
algoritmasinda en yiiksek basari, Oz.3’e uygulanan dogrusal DVM ile %88.75 ve topluluk
ogrenme algoritmasinda en yiiksek basari algortimanin Oz.3’e uygulanmasiyla %89.25 olarak
elde edilmistir. Birince ve ikinci veri setleri bize aym1 hasat donemindeki siyah caylarin
siiflandirma dogrulugu hakkinda bilgi verirken tgiincii veri seti, 1. ve 3. hasat donemi
verilerinin birlestirilmesi oldugundan ayni hasat dénemindeki siyah caylarin siniflandirilmasi
dogrulugu hakkinda bilgi vermektedir. Uciincii veri seti icin Tablo 14 ve 15 incelendiginde ise
k-en yakin komsu algoritmasinda en yiiksek basar1, Oz.1 ve 0z.3’e uygulanan 1 en yakin komsu
ile %77.28, destek vektor makinasi algoritmasinda en yiiksek basari, 0z.3’e uygulanan dogrusal
DVM ile %80,28 ve topluluk 6grenme algoritmasinda en yiiksek basar1 Oz.3’e uygulanmastyla
%76.02 olarak elde edilmistir. Verilere farkli 6znitelik gruplari ve siniflandirma algoritmalarinin
uygulanmasi ile elde edilen gesitli sonuglar, siniflandirma dogrulugu basarisinda 6znitelik
c¢ikarimi ve dogru siniflandirma algoritmasinin se¢inin ne kadar onemli oldugunu da
gostermistir.

Ayni fabrika ¢ikish bu siyah ¢aylarin kalite siniflandirmalarinin basari oranlarinin yiiksek
sekilde e-burun devresi araciligi ile bu g¢alismada gerceklesmesi; paketleme Oncesi g¢ay
tadimcilart olarak adlandirilan uzman kisiler tarafindan yapilan 6znel siniflandirmanin 6niine

gecgerek objektifligin saglanabileceginin en biiyiik gostergesidir.
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