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OZET

Doktora Tezi

KARMA SENSOR YAPILI ELEKTRONIK BURUN iLE AKCIiGER KANSERI TESPITI
Umit OZSANDIKCIOGLU

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstittsu
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dalinda
Danigman: Prof. Dr. Ayten ATASOY
2023, 104 Sayfa

Akcigerler solunum sisteminin en 6nemli organlaridir. Nefeste bulunan, genellikle kan
orjinli ve viicuttaki farkl islemleri gozetlememize imkan saglayan ugucu organik bilesikler
kan yoluyla akcigerlere tasinmakta ve solunum yoluyla disar1 atilmaktadir. Hi¢ siiphesiz
nefesten gelen bu ugucu organik bilesikler akciger kanseri ile ilgili rahatsizliklarin erken
tespitinde bizlere 6nemli ipuglar1 verebilecek niteliktedir. Bu c¢alisma kapsaminda 8 adet
Metal Oksit Yariiletken ve 14 adet Kuvars Kristal Mikrobalans gaz sensdrlerinin
kullanilmastyla karma sensor tabanli bir elektronik burun devresi gelistirilmistir. Calismaya
akciger kanseri hastasi olan 60 goniilli, sigara kullanmayan 20 saglikli goniillii ve sigara
kullanan 20 saglikli goniillii olmak iizere toplam 100 goniillii katilmistir. Calisma boyunca
gontilliilerden alinan nefes 6rnekleriyle 338 adet deney gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada
veri boyutu azaltma i¢in Temel Bilesen Analizi ve Dogrusal Ayristirma Analizi
algoritmalari, veri siniflandirma icin ise Karar Agaglari, farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin
kullanildig1 Destek Vektor Makinasi, k-En Yakin Komsu, Rastgele Orman ve Bulanik
Mantik Yontemi algoritmalart kullanilmistir. Yapilan deneyler sonucunda elde edilen veriler
hem iki sinifli (akciger kanseri- saglikli) hem de ii¢ sinifli (akciger kanseri- sigara kullanan
saglikli- sigara kullanmayan saglikl1) verileri icerecek sekilde simiflandirilmustir iki sinifly
veri siiflandirma sonucunda en yliksek siniflandirima basarisi lineer ¢ekirdek fonksiyonu
kullanilan destek vektdr makinasi algoritmasiyla %95,36 olarak elde edilmistir. Ug smifli
veri smiflandirma sonucunda ise en yiiksek smiflandirma basaris1 bulanik mantik
yonteminin kullanilmasiyla %97.93 olarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Biyomedikal sinyal isleme, nefes analizi, elektronik burun, akciger
kanseri tespiti
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SUMMARY

PhD. Thesis

HYBRID SENSOR BASED E-NOSE FOR LUNG CANCER DIAGNOSIS
Umit OZSANDIKCIOGLU

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Enginnering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Ayten ATASOY
2023, 104 Pages

Lungs are the most important organs of the respiratory system. The volatile organic
compounds found in the breath, which are usually blood-originated and enable us to observe
different processes in the body, are carried to the lungs through the blood and then expelled
by respiration. Undoubtedly, these volatile organic compounds from the breath can give us
important clues in the early detection of lung cancer-related disorders.In this study, a mixed
sensor based electronic nose circuit was developed by using 8 Metal Oxide Semiconductor
and 14 Quartz Crystal Microbalance gas sensors. A total of 100 volunteers, including 60
volunteers with lung cancer, 20 healthy volunteers who do not smoke, and 20 healthy
volunteers who smoke, participated in the study.A total of 338 experiments were carried out
with breath samples taken from volunteers throughout the study. In this study, Principal
Component Analysis and Linear Decomposition Analysis algorithms were used for data size
reduction, Decision Trees, Support Vector Machine using different kernel functions, k-
Nearest Neighbor, Random Forest and Fuzzy Logic Method algorithms were used for data
classification. The data obtained as a result of the experiments were classified to include
both two-class (lung cancer- healthy) and three-class (lung cancer-smoker healthy-non-
smoker healthy) data and the success values of the algorithms used were determined. As a
result of two-class data classification, the highest classification success was achieved as
95.36% with the support vector machine algorithm using the linear kernel function. As a
result of the three-class data classification, the highest classification success was achieved
as 97.93% by using the fuzzy logic method.

Key Words: Biomedical signal processing, breath analysis, electronic nose, lung cancer
diagnosis
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1. GENEL BIiLGILER

Akcigerler ve solunum sistemi insan viicudunun dis ortamdan gaz aligverisini saglayan
sistemdir. Solunum sistemi yardimiyla viicudun ihtiya¢ duydugu oksijen viicuda alinirken,
viicudun ¢alismasi sonucu ortaya ¢ikan karbondioksit viicut digina atilir. Akcigerler, soluk
borusu, girtlak, akcigerlere ait bronslar ve alveoller alt solunum yolunu olusturmaktadir. Ust
solunum yolu ise agiz, burun boslugu, siniisler, bogaz ve girtlaktan olusmaktadir. Solunum

sistemini olusturan bilesenler Sekil 1’ de verilmektedir (URL-1, 2020).

Burun Yutak (Farinks)
bosludu __,--"'#
Afjiz boslufiu — 74
Soluk borusu (Trake)
Girtlak J_,-'*"
(Larinks)

Brong
_. Brongiyol

Plevra
Alveol
Alveol

loplar
kilcallan

atar kilcallan

Diyafram

Sekil 1.  Solunum sistemine ait organlar ve bilesenleri.

Akcigerler, gogiis boslugunun igerisine yerlesmistir ve solunum yolunun son
organlaridir. Alt kismi, tist kismima gore bir miktar daha genis olmasi nedeniyle koni
seklinde bir goriintiisii mevcuttur. Akcigerlerin alt kisminda diyafram bulunmaktadir. On,
arka ve yan yiizeyleri ise kaburgalar arasindaki kaslar ile temas halindedir. Kalbin sol tarafta
bulunmasi nedeniyle, akcigerin sag kismi sol kismindan daha biiyiiktiir. Sag akciger {i¢
boliimden, sol akciger ise iki boliimden olusmaktadir. Bu boéliimler kendi igerisinde daha
kiiciik boliimlere ayrilmaktadir ve bu kiiclik boliimleri de olusturan boliimlere segment

denmektedir. Her bir akcigerde on adet segment bulunmaktadir. Soluk borusundan ayrilmis



olan bir adet ana brons her bir akcigere girmektedir. Bu bronslar akciger icerisinde bir agacin
dallar1 gibi dallanarak daha kiigiik parcalara ayrilirlar ve son olarak daha kiigiik parcalar olan
brongcuklara ayrilirlar. Brongcuklar sonlandiklar1 yerde yuvarlak ve siskin keseler
halindedirler. Akcigerlerdeki bu keselere alveoller denir. Bronslardan alveollere kadar olan
dallanmis yapr iizim salkimi gorlintlisiindedir. Bu dallanma halindeki yap1 solunumun
gerceklesecegi yiizey alanini artirmaktir. Akcigerlerin ¢evresi plevra ismi verilen ¢ift katl
bir zarla kaplidir. Plevra zari, katmanlar1 arasinda solunum sirasinda akcigerlerin hareket
edebilmesine olanak saglayan bir sivi bulundurmaktadir. Akcigerler ve yapisinda bulunan

alveollere iliskin gorsel Sekil 2° de verilmektedir (URL-2, 2019).
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Sekil 2. Akcigerlerin genel yapisi.

1.1. Akciger Kanseri Nedir?

Akcigerleri olusturan hiicreler tipki diger organlarda oldugu gibi ihtiya¢ duyuldugunda
boliinmekte ve ¢ogalmaktadir. Bu boliinme ve ¢ogalma islemi akcigerlerin dogal ¢calismasini
saglayan gerekli olan bir islemdir. Ancak, akciger dokusunda bulunan bu hiicrelerin normal
sekilde ¢ogalmalar1 yerine kontrolsiiz sekilde ¢ogalmasi sonucu akciger icerisinde kitle
(timor) olusur. Akcigerlerde olusan bu kitle 6ncelikle bulundugu ortamda biiyiir ve ardindan

ileri asamalarda ¢evresinde bulunan dokulara, karaciger, kemik ve beyin gibi uzak organlara



sirayet eder. Hiicrelerin kontrolsiizce ¢ogalmalar1 ve farkli doku-organlara yayilmalarina
metastaz adi verilir. Akciger kanserine ait tiimoér ve metastaz olusumu Sekil 3’ te

verilmektedir (URL-3).
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Sekil 3. Metastatik akciger kanserinin organlara yayilimi.

1.2. Akciger Kanser ine Neden Olan Mutasyonlar

Akciger kanseri hastaligi sebepli liimlerin tiim kanser tiirleri arasinda en yiiksek
saylya sahip olmasi aragtirmacilarin bu hastalik {izerine yaptiklar1 ¢calismalar1 6nemli 6lglide
artirmaktadir.  Akciger  kanseri  nedenli = molekiiler  degisiklikler — “driver”
mutasyonlar/molekiiler — degisiklik olarak tanimlanmaktadir. Akciger kanserinin
baslangicindan ve gelisimden sorumlu olan bu driver degisiklikler asagidaki gibi
verilmektedir.

EFGR (epidermal biyume faktorl reseptorii) geni 7p12-13 kromozomuna lokalize
durumdadir ve hiicre membran reseptorleri tirozin kinaz ailesine aittir. Bu mutasyon da
EFGR geni lizerinde aktive edici bir mutasyon ¢esididir ve tirozin kinaz inhibitorlerinden
biri olan gefitinib-erlotinib genlerinin hedef alanidir (Lynch vd., 2004)( Rosell vd., 2012).
EFGR mutasyonu akciger adenokarsinomu vakalarinin yaklasik olarak %20’ sinde
gorilmektedir (Bozkurtlar & Kaya, 2018). Bu mutasyonun teshisi Sekanslama veya
polimeraz zincir reaksiyonu (PCR) yontemi kullanilarak tespit edilir.

ALK rearranjmani, ALK (anaplastik lenfoma kinaz) genini de igeren bazi1 kromozomal
degisiklikler sonucu olugsmaktadir ve akciger adenokarsinom vakalarinin yaklasik olarak

%5’ inde gorulmektedir. Bu mutasyonun tespit edildigi vakalarin ¢ogu geng ve sigara



kullanmayan ya da hafif sigara igicileridir. Bu mutasyon ¢esidinin tespiti i¢in glinlimiizde
altin standart olarak adlandirilan bir yontem kullanilir. Bu yontem Floresan in situ
hibridazosyon (FISH) yéntemi yardimiyla break-apart problar kullanilir (Cutz vd., 2014).

ROS1 (proto-onkojen tirozin-protein kinaz 1 ROS) rearranjmani da tipki ALK
mutasyonunda oldugu gibi ROS1 genini igeren bir dizi kromozamal degisiklikler sonucu
olusmaktadir. ROS1 tirozin kinaz reseptdrlerinden biridir ve instlin reseptor ailesine aittir.
Bu mutasyon ¢esidi akciger adenokarsinom vakalariin yaklasik %1-%2" sinde
gorilmektedir. Bu mutasyonun teshisi i¢in heniiz altin standart bir yontem bulunmamaktadir
ancak FISH, PCR testleri ve yeni nesil sekanslama gibi yéntemler kullanilabilir (Mehrad
vd., 2017).

RET rearranjmani tipki ALK ve ROS1 gibi RET genini iceren bir dizi kromozomal
degisikligi ifade eder. Akciger adenokarsinom vakalarinin yaklasik olarak yaklasik %1-%2’
sinde goriilmektedir ve ¢ogunlukla sigara kullanmamis hastalarda goriiliir. Bu mutasyonu
teshis etmek icin genellikle FISH ydntemi kullamilabilir ancak sekanslama ve PCR y&ntemi
de teshis i¢in kullanilabilir (Gautschi vd., 2017).

KRAS (Kirsten sican sarkomaviral onkogen) mutasyonu akciger adenokarsinomlari
vakalari arasinda en fazla gozlemlenen mutasyon ¢esididir ve oran olarak %20-30’ lara kadar
cikmaktadir. KRAS mutasyonu igeren tomdrler yapilarinda EFGR ve ALK gibi onkojenik
degisiklikler igermezler. Bu mutasyonun tespiti i¢in PCR ve sekanslama yodntemi
kullanilabilir. KRAS mutasyonuna ¢ogunlukla sigara kullanan hasta bireylerde rastlanir (Ju
vd., 2016).

BRAF (v-Raf murin sarkomu viral onkogen homologu B) mutasyonu adenokarsinom
vakalarinin yaklasik olarak %35’inde goriilir ve bu mutasyon c¢esidinin yarisini V60OE
mutasyonu olusturmaktadir. BRAF mutasyonunu akciger timdrlerinde immiinhistokimyasal
yontemler kullanilarak tespit edilememektedir. Bu nedenle PCR ya da sekanslama yontemi
kullanilarak BRAF mutasyonu tespit edilebilmektedir (Planchard vd., 2016).

MET (Mezenkimal epitelyal gecis geni) mutasyonu ve amplifikasyonu, FISH yontemi
ve yeni nesil sekanslama yontemleriyle tespit edilebilirken MET mutasyonu ise sekanslama
ve PCR yontemiyle tespit edilebilir. Bu mutasyonlar ¢ogunlukla ekzon 14 cevresinde
bulunmaktadir. MET amplifikasyonu ve MET mutasyonu birbirlerini diglayan onkojenik
farkliliklar degildirler ve ayni hastalarda hem MET amplifikasyonu hem de MET mutasyonu
g6zlemlenebilir (Rabeau vd., 2017).



ERBB?2 (insan epidermal biiyiime faktorii reseptorii 2) mutasyonu ve amplifikasyonu
ERBB2 mutasyonu PCR ve sekanslama yontemleriyle tespit edilirken, RBB2
amplifikasyonu giimiis bazli in situ hibridizasyon (SISH) ve FISH yéntemleriyle tespit
edilebilir. Akciger adenokarsinom vakalarinin yaklasik olarak %10-%20° sinde ERBB2
amplifikasyonu goriilmekteyken, ERBB2 mutasyonlar1 akciger adenokarsinom vakalarinin

%2-%4’ Gnde gorulmektedir (Kim vd., 2017).

1.3. Akciger Kanseri Cesitleri

1.3.1. Kiiciik Hiicreli Dis1 Akciger Kanseri

Bu kanser tiirii en sik karsilasilan kanser tiiriidiir ve toplam akciger kanseri vakalarinin
yaklasik 85%’ ini olusturmaktadir. Bu kanser tiirii de kendi igerisinde ii¢ farkli ¢eside
sahiptir. Bu tiirler; yassi hiicreli karsinom, biiyiik hiicreli karsinom ve adenokarsinomdur.
Her bir kanser tiirii farkli kanser hiicrelerine sahiptir ve bu hiicrelerin biiyiime ve yayilma
sekilleri de birbirlerinden farkhidir. Kiigiik hiicreli dis1 akciger kanserinin daha az rastlanan
cesitlerine ise pleomorfik, karsinoid tiimor, tiikiiriik bezi karsinomu ve siniflandirilmamais

karsinom ornek verilebilir (Nooreldeen&Bach, 2021).

1.3.2. Kiiciik Hiicreli Akciger Kanseri

Bu kanser tiirii daha az rastlanan bir kanser tiiriidiir ve toplam akciger kanseri
vakalarinin yaklagik olarak 15%’ ini olusturmaktadir. Bu kanser tiirli kanser hiicrelerine ve
bu hucrelerin mikroskop altindaki gorintiilerine bagli olarak iki tiir icermektedir. Bu
tiirlerden ilki kiigiik hiicreli (yulaf hiicreli) akciger kanseri ikincisi ise kombine tip kiiciik

hiicreli akciger kanseridir (Nooreldeen&Bach, 2021).

1.4. Akciger Kanserine Iligkin Risk Faktérleri

Tiim hastaliklarda oldugu gibi akciger kanserine yakalanma olasiligin1 artiran bazi
etkenler vardir. Bu etkenleri asagidaki gibi siralayabiliriz.

Sigara, pipo, nargile ve puro gibi tutlin Grlnlerinin tlketilmesi, akciger kanseri
hastaliginin en onemli risk faktoridir. Literatirde bulunan g¢alismalar incelendiginde

akciger kanserine yakalanan her on erkek bireyin dokuzunun her on kadin bireyin ise



sekizinin sigara kullanmis veya kullanmakta oldugu belirlenmistir. Yapilan ¢aligmalar yine
gostermektedir ki iceriginde diisiik katran veya diisiik nikotin bulunan sigara tiiketilmesi
kanser riskini azaltmamaktadir. Bunlarin yaninda giinliik fazla sayida sigara icilmesi ve
sigara kullanilan y1l sayisinin artmasi akciger kanseri hastaligina yakalanma riskini artirdigi
belirlenmistir (Chen vd., 2019).

Sigara dumanina maruz kalmak (Pasif i¢icilik) de sigara icinde bulunan zararh
bilesenlere maruz kalmakta ve akciger kanserine yakalanma olasiliklar1 pasif i¢ici olmayan
insanlara gore daha fazla olmaktadir (Wang vd., 2019).

Asbest, arsenik, krom, berilyum, nikel, kurum veya katran gibi kimyasallara maruz
kalmak akciger kanseri hastaligina yakalanma riskini artirmaktadir. Bu gibi kimyasallara
maruz kalma siiresi ve kimyasallarin yogunlugu akciger kanseri hastaligina yakalanma
olasiligi ile dogru orantilidir (National Bureau of Statistics of China, 2019).

Radyasyona maruz kalmak akciger kanserine yakalanma olasiligini artirmaktadir.
Radyasyon terapisi, hastanelerde gerceklestirilen radyasyon igeren goriintiileme testleri,
radon gazini solumak ve bu gaza maruz kalmak da akciger kanserine yakalanma olasiligini
artirmaktadir (Kasmann vd. 2020).

Literatiirde bulunan calismalar gostermektedir ki akciger kanseri, hava kirliliginin
yiiksek oldugu bolgelerde yasayan insanlar arasinda daha yaygin goériilmektedir (Guo vd.,
2016).

Ailede akciger kanseri gegmisi bulunmasi, bu hastalik icin risk faktorlerinden biridir.
Konuyla ilgili caligmalar incelendiginde akrabalar1 arasinda akciger kanserine yakalanmis
bireyler bulunan kisiler, akrabalar1 arasinda bu hastaliga yakalanmamais olan bireylere gore

daha fazla akciger kanserine yakalanmaktadir (Erbaycu, 2020).

1.5. Akciger Kanseri Belirtileri

Akciger kanseri genellikle erken evrelerde belirti vermeden ilerler ve asil belirtileri
ileri evrelerde ortaya ¢ikar. Yapilan calismalar sonucunda bu belirtiler asagidaki gibi
siralanabilir (Bircan vd., 2005).

e (GOgiiste agr1 veya aci
e Uzun siiren ve zamanla daha da koétiilesen oksiiriik
e Nefes alip vermede zorlanma ve hiriltt

e Balgamda kan goérulmesi



e Tekrar eden bronsit ve zatiirre
e Ses kisilmast
e stahta azalma
e Herhangi bir nedeni olmadan kilo kaybi1 olmas1
¢ Yogun sekilde yorgunluk hissi
e Yutkunurken zorlanilmasi
¢ Yiiz ve boyun damarlarinda siskinlik
Bu belirtilerin arasina daha farkli belirtiler eklenebilmekle birlikte, akciger kanseri

hastaliginin genel belirtileri bu sekilde siralanabilir.

1.6. Tam Yontemleri

Akciger kanserinin tan1 ve evre testleri genellikle birlikte yapilir. Ilk asamada genel
saglik durumunun kontrolii i¢in hastanin sigara igme gecmisi, geg¢irdigi veya giincel olarak
kendisinde hangi hastaliklar bulundugu, hastaliklart boyunca aldig1 tedavileri de igeren
bilgiler toplanir. Ardindan doku, kan, idrar gibi 6rnekler laboratuvarlarda test edilir. Bu
testler akciger kanserinin teshis edilmesi, tedavinin planlanmasi, kontrol edilmesi ve
hastaligin izlenmesine yardimci olmaktadir. Laboratuvar testlerinin yaninda giiniimiizde
siklikla kullanilan tan1 yontemlerinin baginda goriintii yontemleri gelmektedir. Bu yontemler
asagidaki sekilde siralanabilir (Alar &Sahin, 2012).

Gogiis rontgeni yontemi ¢ogunlukla akciger kanseri teshisi i¢in kullanilan ilk testtir.
Akciger kanseri tiimorleri rontgen ile yapilan goriintilemede gri-beyaz bir nodul olarak
goriiliir. Ancak bu goriintiileme yonteminde akciger apsesi ve kanser tiimorleri tam olarak
ayirt edilemediginden dolay1 kesin teshis igin yeterli bir yontem degildir (Mcloud, 2002).

Bilgisayarli tomografi (BT) taramasi yontemi genellikle gogiis rontgeninden sonra
kullanilir. BT taramasi yonteminde rontgen 1sinlari ve bilgisayar teknolojisi es zamanh
kullanilir ve viicudun i¢ kisminin detayli bir gériintiisii elde edilir. ilaghh BT taramasi
yonteminde tarama yapilmadan once viicuda belirli bir madde enjekte edilir. Bu sekilde
tarama sonucunda hem daha net goérintuler elde edilir hem de timorlerin damar
komsuluklar1 daha dogru belirlenebilir (Mcloud, 2002).

Balgam sitolojisi yontemiyle akcigerlerden toplanan mukus, kanser hiicrelerinin

varligin1 kontrol etmek i¢in laboratuvar ortaminda mikroskop altinda incelenir.



Torasentez yontemiyle gogsiin i¢c kismi ve akcigerler arasindaki bosluktan alinan sivi
kanser hiicrelerinin varligin1 kontrol etmek i¢in laboratuvar ortaminda mikroskop altinda
incelenir.

Biyopsi yontemi, gergeklestirilen muayene islemleri, goriintiileme yontemleri ve
viicuttan alinan ilgili sivilarin incelenmesi sonucunda akciger kanseri siiphesi olusmussa
gerceklestirilir. Biyopsi isleminin farkli ¢esitleri bulunmaktadir. Bu yontemler asagidaki gibi
siralanabilir.

Ince igne aspirasyonu yonteminde akcigerde bulunan anormal doku veya sivi
gorintileme yontemleri ile belirlenir. ince bir igne kullanilarak ilgili doku veya sivinin bir
miktar1 ¢ikarilir. Sonrasinda alinan 6rnek mikroskop altinda incelenir.

Bronkoskopi yonteminde trakea ve soluk borusunda bulunan anormallikler incelenir.
Lens ve 15181 bulunan bir alet (bronskop) kullanilarak burun veya agizdan trakea ve
akcigerlere sokulur ve incelenmek i¢in 6rnekler alinir.

Torakoskopi yonteminde Gogiis kafesi igerisini kontrol etmek i¢in iki kaburga arasina
kiigiik bir kesi agilir. Agilan bu kesi bolgesine, ismi torakoskop olan goériintiileme lensi ve
15181 bulunan bir alet yerlestirilir ve incelenmesi i¢in 6rnek alinir.

Mediastinoskopi yonteminde Akcigerler arasindaki dokulara ve lenf bezlerini
incelemek i¢in kullanilan cerrahi bir yontemdir. Gégiis kemiginin en ilizerine agilan Kuguk
bir kesiye yerlestirilen mediastinoskop aletiyle ilgili bolgeden incelenmek iizere doku ve lenf
ornekleri alinir.

Molekiiler test yonteminde kan, doku veya farkli viicut sivisi orneklerinde bulunan
belirli gen, protein ve molekiilleri kontrol etmek igin testler yapilir. Akciger kanserinde
olusan gen ve kromozom degisiklikleri molekiiler testler ile incelenir.

Immiinohistokimya yonteminde Doku 6rneklerinde bulunan belirli antijenleri kontrol
etmek icin antikorlarin kullanilir. Kullanilan antikor uygun radyoaktif maddeye baglanarak

mikroskop altinda ayrismasi saglanmaktadir.

1.7. Evreleme

Kanser hiicreleri olustuklar1 yerden lenf sistemi veya kan yoluyla viicut igerisinde
yayilir. Kanser hiicrelerinin akciger icinde mi yayildiklar1 ya da metastaz durumunda m1

oldugunun belirlenmesi siirecine evreleme denir. Hastanin tedavisinin planlanmasi i¢in



hastaligin evresinin belirlenmesi 6nemlidir. Kiigiik hiicreli dis1 akciger kanserinin evreleri
asagidaki gibidir (Woodard vd., 2016).

Evre I: Bu evrede kanser sadece akciger icerisindedir ve heniiz lenf bezlerine
yayillmamustir.

Evre II: Bu evrede kanserli hiicreler en yakin lenf bezlerine veya heniiz sadece gogiis
duvarina yayilmistir.

Evre IlI: Bu evrede kanser hiicreleri kalp ve her iki akciger arasindaki bosluklara
yayillmistir. Bu bosluklarin yani sira bu bdlgeye yakin yerde bulunan lenf bezlerine de
yayilmustir.

Evre IV: Bu evrede kanser beyin, karaciger, adrenal bez, kemik ve bobrek gibi

akcigerin yaninda olmayan bolgelerle, lenf diiglimlerine yayilmstir.

1.8. Tedavi

Akciger kanserinin tedavisi, hastaligin karmasik bir yapiya sahip olmasindan dolay1
farkli tedavi yontemleri gerektirmektedir. Tedaviler kanseri ¢esidi ve evreleri ile dogrudan
iliskilidir. Akciger kanserinin tedavisinde kullanilan tedavi ydntemleri asagidaki gibi
stralanabilir (Yilmaz, 2018).

Ameliyat ile tadavide kanserli doku ameliyat ile viicuttan tamamen atilarak ilgili bolge
temizlenir. Bir hastanin akciger kanseri oldugu belirlendiginde ilk olarak ameliyata uygun
olup olmadig1 degerlendirilmektedir. Ameliyat ile tedavide kanserin yayilim durumuna gore
farkli ameliyat yontemleri uygulanir. Bu yontemlerden ilki wedge (kama) rezeksiyon
yontemidir. Bu yontemde tiimor ve cevresindeki normal dokularin bir kismi alinarak
hastalikl1 bolge temizlenir. Diger bir ameliyat ¢esidi ise lobektomi yontemidir ve bu
yontemde tiimdriin yayilmasina bagl olarak akcigerin bir lobunun ¢ikarilmasiyla hastalikli
bolge temizlenir. Uclincli ameliyat yontemi ise Pnémonektomidir. Bu yontemde ise
akcigerlerden birinin tamamen viicuttan ¢ikarilmasi gerekmektedir.

Radyasyon tedavisi (Radyoterapi) tedavisinde kanser hucrelerinin buyiyip
yayilmasini engellemek i¢in yiiksek enerjili 1silar kullanilmaktadir. Radyasyon tedavisinin
uygulanma sekli tedavi edilen kanser hastaliginin tipine, evresine ve bulundugu bdlgeye
baglidir. Radyasyon tedavisi kendi igerisinde harici ve dahili radyasyon tedavisi olmak tizere
ikiye ayrilmaktadir. Harici radyasyon tedavisinde kullanilan bir cihaz ile kanserin bulundugu

bolgeye dogrudan 151 gonderilir. Harici radyasyon tedavisi olan stereotaktik radyoterapide
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hasta, tim tedavi seanslarinda ayni pozisyonda konumlandirilir ve bdylece kanserli
hiicrelerin bulunmadig1 bolgelere zarar verilmemeye calisilir. Dahili radyasyon tedavisinde
ise kanserin bulundugu bolgeye yerlestirilen kiiciik kateterler veya aplikatorler yardimiyla
tedavide kullanilan radyoaktif madde ilgili bolgeye aktarilir.

Kemoterapi ile tadavi yonteminde kanser hiicrelerinin biiylimesi ve yayilmasini
engellemek i¢in ¢esitli ilaglar kullanilir. Bu tedavi yonteminde kullanilan ila¢ agiz yoluyla
alinmasinin yani sira damar veya kas icerisine de enjekte edilebilir. Viicuda alinan ilaglar
kan dolasimina katilir ve boylece kanserli hiicrelere ulasarak bu hiicreleri hedef alinmasi
amaglanir. Kemoterapi tedavisinin uygulanma sekli kanserin ¢esidine ve evresine gore
degisiklikler gostermektedir.

Hedefe yonelik tedavi yonteminde kanser hiicrelerine etki etmesi icin belirli ilaclar ve
kimyasallar kullanilir. Bu yontemde normal hiicrelere olan olumsuz etki kemoterapi ve
radyoterapi tedavilerine gore daha sinirli olmaktadir. Bu tedavi yontemi de kendi icerisinde
iki tiirii vardir. Bunlardan ilki monoklonal antikor tedavisidir. Bu tedavi yonteminde tek bir
bagisiklik sistemi hiicresi kullanilarak elde edilen antikorlar kullanilir. Kullanilan antikorlar
oncelikle kanser hiicrelerinin ve normal hiicrelerin kimyasal yapisini tanir, ardindan kanser
hiicrelerini hedef alarak biiyliylip yayilmalarini engeller. Bu yontemde kullanilan antikorlar
inflizyon yontemiyle viicuda aktarilir. Hedefe yonelik tedavinin ikinci tiirii tirozin kinaz
inhibitorleridir. Bu inhibitorler hiicre zarindan gecis yapan ve kanser hiicrelerinin boliiniip
bliylimesi i¢in gerekli olan sinyalleri engellemek i¢in kullanilan ilaglardir. Bu ilaglar kanser
hiicrelerinin i¢ yapisinda calisarak tedaviye yardimci olmaya calisir.

Immiinoterapi yonteminde hastanin bagisiklik sisteminin kullanilarak kanserin
durdurulmast amaclanmaktadir. Viicut tarafindan ya da laboratuvar ortaminda firetilen
maddeler viicudun kanser hastaligina karsi1 savasarak dogal savunmasini artirmak ve eski
haline getirmek i¢in kullanilir. Bu tip kanser tedavisi biyoterapi veya biyolojik tedavi olarak

da adlandirilmaktadir.

1.9. Calismanin Motivasyonu

Akciger kanseri hastalig1 tiim diinyada kadinlar ve erkekler arasinda en fazla 6liime
sebep olan kanser tiiriidiir. Diinya Saglik Orgiitii (WHO)’ niin verilerine gore tim dinya
capinda akciger kanseri nedeniyle hayatini kaybeden birey sayist bobrek, bagirsak ve prostat

kanseri nedeniyle hayatin1 kaybedenlerin sayisindan daha fazladir (Siegel vd,2020),( Luque
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vd. 2012). Teshis konulan kanser hastaliklar1 sayis1 arasinda bagirsak kanserinden sonra
ikinci sirada olmasina ragmen, akciger kanseri en fazla 6liim oraninin oldugu kanser tiiriidiir.
Sekil 5’ te verilen dilim grafiklerde Diinya saglik orgiitiinlin kanser hastaliklariyla ilgili
sayisal verileri goriilmektedir. Akciger kanseri hastaligina yakalanan bireylerin sagliklarina
tekrar kavusabilmeleri i¢in hastaligin olabildigince erken seviyelerde tespit edilerek tedaviye
baslanmas1 gerekmektedir. Yapilan aragtirmalar gostermektedir ki, akciger kanseri hastalig
erken evrelerde tespit edilen bireylerin 5-yillik sagkalim orami 80% degerine kadar
ulasabilmekteyken, hastaligi ileri evrelerde tespit edilen bireylerde bu oran 10%’ a kadar
diismektedir (Aberle vd. 2011). Bu veri akciger kanserinin erken evrelerde tespit edilmesinin
ne kadar onemli oldugunu ortaya koymaktadir. Akciger kanserinin tespit edildigi evreye
gore 5-yillik sagkalim oranlarina iliskin degisimler Sekil 5’te verilmektedir (Blandin vd
2017).

Diger Kaser Lider
PR

A5 T T
Vemsk lbaman i
LI e 13 50T HEN

Peplam @ 19 242 (b2 Taplam -9 WL 132

(@) (b)

Sekil 4. 2020 yil1 i¢in tahmini olarak teshis koyulacak (a) kanser vakalarinin dagilim, (b)
kanser nedenli 6liimlerin dagilimi

Kiigiitk Hiiereli D Akeiger Kanseri:
5-Yilhk Sagkalhm Cranlam
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Sekil 5. K¢k hiicreli dis1 akciger kanseri 5-yillik sagkalim oranlari
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Akciger kanseri erken evrelerde belirtisi az olan bir kanser tiirii oldugundan dolayi,
tibbi goriintiileme yontemleri cerrahi olarak miidahale edilebilecek tiimorlerin bulunmasinda
en ¢ok kullanilan yontemlerdir (Marcus vd., 2006). Akciger kanserinin erken tespiti icin
yiiksek risk grubuna dahil bireyler bir¢cok tibbi yontemle birlikte incelemeye alinmaktadir.
Bu yontemler genel olarak tiikiiriik sitolojsi, viicutta dolasimda bulunan biyobelirteg
timorler, kanmn protein yapisinin incelenmesi, goglis tomografisi, niikleer manyetik
rezonans, gogiis radyografisi ve diisilk doz bilgisayarli tomografi gibi manyetik rezonans
kombinasyonlaridir. Yillardir kullanilan bu yontemlerin teshis koyma anlaminda sinirh
ozellikleri oldugundan dolayr performanslarinin artirilmast i¢in ¢alismalar devam
etmektedir. Tibbi goriintiileme yontemlerinden biri olan gogiis radyografisi (GR, CXR)
yontemi gectigimiz birka¢ on yilda, akciger kanseri hastalarinin 6liim oraninda 6nemli bir
tyilesme saglayamamustir (Oken vd., 2011) (Li vd., 2014). Bu yontemin hassasiyeti diisiik
olmakla birlikte yiiksek oranda yanlis negatif degerler de iiretmektedir. Ayrica GR
yontemindeki radyasyon siddetinin yiiksek olmasi bu alanda kullanilmasini sinirlamaktadir.
Mazzane ve calisma arkadaslarinin gergeklestirdigi bir ¢alismada bilgisayar destekli
tomografi (BT) yonteminin geleneksel GR yonteminin bazi eksiklerini kapatabildigini ancak
yine de iyilestirilmesi gereken yanlarinin oldugunu belirtmislerdir (Mazzone vd., 2013). BT
yontemi fazla miktarda yanlis negatif degerler iiretir ve ¢ogu ilk seviye akciger kanseri
hastaligr durumunu goézden kagirir. Ayrica BT yontemi 1 mm ¢apindan kiigiik lezyonlar1 da
tespit ettiginden dolayr dnemli miktarda yanlis pozitif sonuglar da iiretir, bu durum da
gereksiz biyopsilere yol agmaktadir (Jantus-Lewintre vd., 2012). Bu olumsuz durumun
Oniline gegmek i¢in ise pozitron emisyon taramasi (PET) kullanilarak dogrulama islemi
gerceklestirilmektedir (Karki vd. ,2013). Ancak CT ve PET yontemlerinin maliyetlerinin
yiiksek olusu akciger kanserinin erken teshisi uygulamasinda kullanimlarini

siirlandirmaktadir.

1.10. Onerilen Yaklasim

Kullanilan goriintiileme yontemlerinin akciger kanserini ilk evrelerde tespit ederek
O0lim oranini azaltmada c¢ok fazla basar1 saglayamamasi arastirmacilar1 nefes analizi
alaninda ¢alismalara yonlendirmistir. Bu ¢aligmalarda nefes icerisindeki hastalik belirteci
olabilecek ucucu organik bilesikleri (UOB) belirlemek ve tespit etmek iizerine ¢aligmalar

yapilmaktadir. Insan viicudunda bulunan organlarin calismasi sonucu olusan kimyasal
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bilesikler organlardan kana aktarilmaktadir. Kan, akcigerlerde temizlenmekte ve kanda
bulunan kimyasal bilesiklerin bir kism1 nefes yoluyla viicut disina aktarilmaktadir. insan
nefesinde bulunan kimyasal bilesiklerin bir kismi1 bireylerin bulundugu ortamdan kaynakli
iken bir kism1 da insan viicudunun genel ¢alismasi sonucunda ortaya ¢ikan bilesiklerdir.
Pauling ve ¢aligma arkadaslar1 1970 yilinda yaptiklar1 ¢alismayla insan nefesinin igerigini
arastirmiglar ve gaz kromatografisi kullanarak insan nefesinde 200 adetten fazla kimyasal
bilesik belirlemislerdir (Pauling vd., 1971). Pauling ve arkadaslarinin gergeklestirdigi bu
Oncii ¢alisma sonrasi bilim insanlar1 nefes analizi alaninda arastirmalara devam etmislerdir.
Son birkac¢ on yilda 6zellikle gelisen tibbi elektronik cihazlar yardimiyla insan nefesinin
icerigi genel anlamda tespit edilmistir. Yapilan deneyler sonucu insan nefesinin igeriginde
temel olarak 3 tip kimyasal bulundugu belirlenmistir. Bu kimyasallar: Azot monoksit (NO),
karbon dioksit (CO2) ve karbon monoksit (CO) gibi inorganik bilesikler, izopren, etan,
pentan ve aseton gibi ugucu organik bilesikler (UOB) ve son olarak sitokinler, isoprostanlar
ve azot gibi ugucu olmayan bilesiklerdir (Miekisch vd. 2004).

Insan nefesine kan yoluyla aktarilan UOB’ ler 6zellikle insan viicudunun biyokimyasal
isleyisi hakkinda énemli bilgiler vermektedir. Viicuttaki organlarin ¢alismasinda herhangi
bir diizensizlik olmasi nefeste tespit edilen UOB miktarinin da degismesine neden
olmaktadir. Gilinlimiize degin aragtirmacilarin yaptiklari ¢caligmalar sonucu insan nefesinde
gaz fazindaki UOB’lerin sayisinin 3000 civarinda oldugu belirlenmistir (Behera vd.,2019).
Bu ugucu organik bilesiklerin insan viicudunda {iretilen gesitleri; doymus ve doymamis
hidrokarbonlar, oksijen iceren bilesikler, siilfiir iceren bilesikler ve nitrojen igeren
bilesiklerdir. Doymus hidrokarbonlar (etan, pentan) hiicre zarinda bulunan w3 ve w6 yag
asitlerinin reaktif oksijen tiirlerine maruz kalmasi sonucu olugmaktadir. Doymamis
hidrokarbon olan izoprenin 6nemli kismi1 viicutta gerceklesen kolestrol sentezi sonucunda
olusurken, kiiclik bir miktar1 da viicuttaki bakterilerden kaynaklidir. Oksijen igeren
bilesiklerden (aseton, asetaldehit, metanol, etanol) aseton, asetoasetat’in dekarbonizasyonu
sonucunda olusmaktadir. Asetaldehit ise viicutta Uretilen etanoliin oksidasyonu sonucunda
olusmaktadir. Nefes yoluyla viicut digina atilan etanol’ iin kaynagi ise bagirsaklarda yasayan
bakterilerdir. Siilfiir iceren bilesikler (Dimetil Siilfid, metil ve etil merkaptanlar) genellikle
viicudun bosaltim sisteminde meydana gelen diizensizlikler sonucu olugmaktadir. Bu
nedenle 6zellikle bobrek hastaligi bulunan bireylerin nefeslerinde siilfiir i¢eren bilesiklerin
miktar1 artmaktadir. Insan nefesindeki nitrojen igeren bilesikler amonyak ve di/trimetil

amin’ dir ve ozellikle bobrek hastaligi olan bireylerin nefeslerinde bu ugucu organik
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bilesiklere rastlanmaktadir (Davies vd., 1997). Nefes analizi konusunda literatiirde bulunan
caligmalarda, viicutta meydana gelen atesli hastalik durumunda ve sepsis hastalig
durumunda, nefesteki pentan yogunlugu saglikli bireylere gore artis gosterdigi belirlenmistir
(Kokoszka vd., 1993)( Scholpp vd., 2002). Tiim diinyada olduk¢a sik goriilen hastaliklardan
biri olan seker hastalig1 bulunan bireylerin nefeslerinde de metil nitrat ve aseton bilesiklerine
fazla miktarda rastlanmaktadir (Saraoglu vd., 2013)( Huang vd., 2004). Farkli kanser
tiirlerinin incelendigi 6nemli bir c¢alisma Peng calisma arkadaslar1 tarafindan
gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada arastirmacilar akciger kanseri, bagirsak kanseri, gogiis
kanseri ve prostat kanseri olmak tizere dort farkli kanser tiirii izerinde gaz kromatografisi-
kitle spektrometresi (GK-KS) yontemiyle kanser hastalarinin nefeslerinde bulunan
UOB’leri incelenmislerdir. Calisma sonucunda hasta ve sagliklilarin nefeslerinde 80%
oranda birbirleriyle ortiismeyen UOB’leri belirlemislerdir. Belirlenen UOB’ lerin sayisi
akciger kanseri i¢in 33, bagirsak kanseri i¢in 34, g6giis kanseri i¢in 54 ve prostat kanseri igin
36 seklindedir (Peng vd., 2010). Calismalarinda belirlenen UOB’ lerden hasta ve saglikli
bireylerin nefeslerinde en fazla farkliligin oldugu UOB’lerin listesi Tablo 1° de

verilmektedir.

Tablo 1. Farkli kanser tiirleri igin hasta ve saglikli goniilliilerin nefeslerinde en fazla
farkliligin oldugu UOB’ler

Kanser Cesitleri
Akciger Gogiis Bagirsak Prostat
Kanseri kanseri Kanseri Kanseri
UOB-1 UOB-4 UOB-6 UOB-6
.—::f UOB-2 UOB-11 UOB-7 UOB-7
§> éj UOB-3 UOB-12 UOB-8 UOB-8
3 2 UOB-4 UOB-13 UOB-9 UOB-9
g« = UOB-5 UOB-14 UOB-10 UOB-10
UOB-6 UOB-11 UOB-11

Tablo 1’ de UOB-* kisaltmasi ile verilen bilesiklerin tam hali su sekildedir;
UOB-1=1-metil-4-(1-metiletil)benzen (m/z=119; CAS: 99-87-6),
UOB-2=toluen (m/z=91; CAS: 108-88-3),
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UOB-3=dodekan (m/z=57; CAS: 112-40-3),

UOB-4=3,3-dimetil pentan (m/z=43; CAS: 562-49-2),

UOB-5=2,3,4-trimetil heksan (m/z=43, CAS: 921-47-1),

UOB-6=1,1"-(1-buteniliden)bis benzen (m/z=208, CAS: 1726-14-3),

UOB-7=1,3-dimetil benzen (m/z=91, CAS: 108-38-3),

UOB-8=1-iyodononan (m/z=43; CAS: 4282-42-2),

UOB-9=[(1,1-dimetiletil)tio] asetik asit (m/z=57;CAS:24310-22-3),
UOB-10=4-(4-propilsikloheksil)-4'-siyano[1,1'-bifenil]-4-il ester benzoik asit (m/z=257,;
CAS: 82406-83-5),

UOB-11=2-amino-5-izopropil-8-metil-1-azulenkarbonitril (m/z=224; CAS: 93946-48-6),
UOB-12=5-(2-metilpropil)nonan (m/z=57; CAS: 62185-53-9);

UOB-13=2,3,4-trimetil dekan (m/z=43; CAS: 62238-15-7),

UOB-14=6-¢til-3-oktil ester 2-trifluorometil benzoik asit (m/z=173; NIST: 282650),
UOB-15=p-ksilen (m/z=91; CAS: 106-42-3), ve

UOB-16=2,2-dimetil dekan (m/z=57; CAS: 17302-37-3).

UOB’ ler ile ilgili verilen detayda (m/z) ana hedef kiitleyi gostermekteyken. CAS ise her bir

bilesige ait karakteristik katalog numarasin1 vermektedir.

Poli ve galisma arkadaglarinin yaptiklar1 bir ¢alismada akciger kanseri hastalarinin
nefeslerindeki aldehit sevilerini incelemislerdir. Kanser hastalarinin sigara igme
durumlarinin da nefese etkisinin incelendigi ¢alismada elde edilen aldehit seviyeleri Tablo
2’ de verilmektedir. Tablo 2’ de her bir hiicrenin ilk satirinda verilen sayisal degerler
ortalama ve standart sapma degerini (ortalama[standart sapmal]) ikinci satirda yer alan
degerler ise medyan degeri ile %25 ve %75’ lik dilim degerlerini (medyan (%25-%75)
gostermektedir (Poli vd., 2010).

Jia ve calisma arkadaslari akciger kanseri hastalarin nefeslerinin igerigi ile ilgili
yaptiklar1 derleme makalesinde literatiirde bulunan 25 adet calismayi incelemislerdir
Yaptiklar1 incelemeler sonucunda dort veya daha fazla calismada akciger kanseri hastalarin
nefeslerinde saglikli bireylere gore onemli Olgiide farkli seviyede bulunan UOB’leri
Propanol, izopren, Aseton, Pentan, Heksanal, Toluen, Benzen, Etil Benzen, Heptan, 2-
Butanol, Stiren, Propanal, Pentanal, Etanol, Biitanol olarak belirlemislerdir (Jia vd., 2019).
Literatiirde bulunan bu caligmalarda nefesin igerigini belirlemek i¢in ¢ogunlukla GK-KS

yontemi kullanilmaktadir. Bu yontemlerin yaninda iyon akis tiipii kiitle spektrometri
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yOntemi, lazer emilim spektrometri yontemi ve kizil tesi spektroskopi yontemleri de nefes
icerisindeki UOB’leri belirlemede yaygin sekilde kullanilan yontemlerdir. Ancak bu
yontemler i¢in gerekli cihazlar oldukca pahalidir ve gergeklestirilen testler de uzun sire
almaktadirlar. Ayrica bu yontemler, UOB tespitinin performansini artirmak igin nefes
orneklerinin 6n yogunlastirilmasina ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu yontemlerin yaninda nefes

analizinde kullanilan cihazlardan biri de elektronik burunlardir.

Tablo 2. Nefesteki aldehit seviyeleri

Akciger Kanseri
Sigara icmeyen
Aldehitler Akciger Kanseri /Sigara |(;mey| Sigara kullanan Sagllkll
birakmis
30.6 [2.8]
53.6 [1.5] 47.9[1.4] 59.3 [1.6]
Propanal (pM) 24.4 (17.1-
52.4 (42.4-72.6) 49.8 (40.7-61.3) 66.3 (47.8-81.7)
46.9)
26.2 [1.8] 24.5[1.7] 27.92.0] 10.9[2.4]
Bitanal (pM)
26.2 (18.7-41.0) 23.6 (17.9-33.8) 28.6 (19.1-46.1) | 10.8 (6.9-18.6)
19.1[2.4] 16.1[2.4] 22.2[2.5] 7.6 [2.7]
Pentanal (pM)
17.7 (12.7-42.6) 17.1 (12.8-22.3) 20.3 (12.1-49) 8.2 (4.4-14.7)
37.3[1.9] 37.1[1.6] 37.5[2.2] 8.5 [2.7]
Hexanal (pM)
38.1 (26.6-57.7) 38.2 (26.7-54.6) 35.9 (20.9-66.7) | 10.3(7.0-13.8)
13.9[1.8] 15.2 [1.6] 12.9]2.1] 6.112.0]
Heptanal (pM)
16.1(9.3-21.3) 15.4 (10.4-21.3) 17.0 (8.4-24.0) 6.9 (3.8-10.1)
23.01.7] 25.7[1.5] 20.8[1.9] 10.0[1.8]
Oktanal (pM)
23.6 (17.7-33.2) 26.9 (19.1-33.5) 22.4 (16.9-34.2) | 11.6(7.2-16.2)
44.0[1.8] 50.9 [1.7] 38.5[1.9] 12.7[1.8]
Nonanal (pM)
48.2 (31.6-62.5) 51.7 (32.4-72.1) 36.5(31.1-60.1) | 13.3(7.2-22.7)

1.11. Elektronik Burun

Elektronik burun (e-burun) biyolojik koku alma sisteminden esinlenilerek iiretilmis
cihazlardir. Yapilarinda hem kimyasal olarak algilama sistemine hem de veri isleme

sistemine sahip olmasi sayesinde basit veya karmasik olan birgok kokuyu

algilayabilmektedir. E-burunlar biyolojik koku alma sisteminden esinlenerek tasarlandigi
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icin yap1 olarak biyolojik koku alma sistemiyle eslesmektedir. E-burun koku alma sistemi
ile biyolojik koku alma sisteminin karsilagtirmali olarak gosterimi Sekil 6’°da gorulmektedir
(Behera vd.,2019).

Koku :
Kokn Koku
M““kﬂ:c:‘;ﬂ’i Alglayie Simiri Alma
o Hiicre Sogam Bevin (Kokn Korteksi

™
« " Elektronik Burun
l' l l Yiikselteg, S-A
. Semsiir  Semsdr  Dénilstiiviicii ve Oriintii Tanuma
hoku Cevab slemci
Molekiilleri

Sekil 6. Biyolojik burun ve e-burun iliskisi

Sekil 6 da goriilebilecegi gibi biyolojik burun yapisinda bulunan algilayici hiicreler, koku
sogani ve beynin yerini e-burunlarda sirasiyla sensor dizileri, isaret isleme birimi ve oriinti
tanima birimleri almaktadir. E-burunlarin yapilarindaki sensor dizilerinde bulunan
sensOrlerin iiretim teknikleri ve etkilesime girdikleri kimyasal bilesenlere goére belirli
Ozellikleri (direng, kapasite vb.) degisir. Sensorlerin kimyasal tepkime sonucu bu
Ozelliklerinin degismesi sonucu sensorlerden uygun elektriksel devreler yardimiyla
elektriksel isaretler elde edilir. Ardindan elde edilen bu isaretler uygun isaret isleme
yontemleriyle islenmektedirler. Bu yontemler arasinda Sekil 6 da goriilebilecegi gibi sinyal
yiikseltme, dijital analog doniistiirme, filtreleme ve sinyal referans diizeltme gibi islemler
bulunmaktadir. Bu islemlerin ardindan elde edilen veriler 6riintii tanima biriminde islenerek
e-buruna uygulanan koku molekiillerinin hangi kokuya ait olduguna karar verilir. Bir e-

burun devresinin yapisinda bulunan yapilar algilayicit birim, doniistiiriicli birim, elektronik
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birim ve Oriintii tanima birimdir. E-burunlar1 olusturan bu birimlerin detayli olarak

aciklamasi agagida verilmektedir.

1.11.1. Algilayici Birim

E-burun devrelerinin en temel pargalarindan biri olan algilayici birimin temel elemant
kimyasal sensorlerdir. Kimyasal sensorler, kendilerine uygulanan kimyasallarin
Ozelliklerine bagli olarak bir elektriksel isaret olustururlar ve bdylece siniflandirma
algoritmalar1 ile hangi sinifa ait oldugu belirlenecek olan isaretler elde edilmis olur. E-
burunlarda kullanilan sensor gesitleri asagidaki gibi verilebilir (Behera vd.,2019).

Elektrokimyasal sensorlerde algilayici malzeme metal oksit yariiletken veya organik
iletken polimer malzemeler kullanilmaktadir. Sensorlere uygulanan kimyasal bilesenler
sensor yapisinda bulunan algilayicit malzemelerle kimyasal tepkimeye girerler ve bu tepkime
sonucu sensorlerde bulunan algilayici malzemelerinin elektriksel iletkenlikleri degisir.
Sonrasinda da bu degisim uygun elektriksel devrelerle algilanip gerektiginde diizenlenerek
bilgisayara kaydedilir. Bu ¢alismada da kullanilan sensorlerden biri olan metal oksit
yariiletken (MOY) sensorler e-burun uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadirlar. MOY
sensorler ilk olarak Taguchi tarafindan 1968 yilinda ticari hale getirilmistir. Sensor algilayict
malzemelerinin hedef gazlarla kimyasal tepkimeye girebilmeleri igin yapilarinda 1sitici bir
bobin bulunmaktadir. Sensor algilayict malzemesi olarak ¢ogunlukla kalay oksit (§n0,) ve
az miktarda platin (Pt) ve paladyum (Pd) kullanilmaktadir. Baz1 MOY sensorlerde kalay
oksit malzemesinden farkli olarak titanyum oksit (T'i0,), tungsten oksit (W0;)ve ¢inko
oksit (Zn0O) de algilayici malzeme olarak kullanilmaktadir. Kullanilan metal oksit
malzemenin algilanacak malzeme ile tepkimeye girdiginde iizerinde belirli kimyasal
yukseltgenme ve indirgenme tepkimeleri olusur, tepkime sonucu olusan iletkenlik degisimi
bu tepkimeler sonucu olugsmaktadir. Yiikseltgenme durumunun olusmasi i¢in oksidasyon
asamasinda ortamda bulunan oksijen sensor yapisinda bulunan metal okside tutunur ve
iletken banttaki elektronlarin yakalanmasiyla sensor direnci artar. indirgenme durumunda
ise metal oksidin yiizeyinde bulunan elektronlar algilanacak olan kimyasal bilesenlerle
tepkimeye girerler ve sonug olarak ylikseltgenme asamasinda iletken banttan ayrilmis olan
elektronlar tekrar iletken banda donerler. Sensor direncindeki degisim algilayict metal
oksidin yiizeyine tutunmus oksijen miktarina ve kullanilan metal oksidin tane yapi ve

bliytikliigline de baglidir. MOY sensorlerin ¢alisma sicakliklart genellikle 300°C-500°C
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araligindadir ve bu sicaklik hem sensoriin hedef gazlara hizli tepki vermesini hem de
gerceklesen kimyasal tepkime sonucu ortaya ¢ikan suyun hizlica ortamdan kaybolmasini
saglar.

Organik iletken polimer sensorler de metal oksit yariiletken sensorler gibi iletkenlik
degisim esasina gore ¢alisirlar. Yapilarinda genel olarak polipirol, polianilin, politiyofen ve
poliasetilen malzemeleri kullanilmaktadir. Bu sensorlerin uygulamadaki en dnemli sorunu
kullanildik¢a sensorde bulunan polimerin oksidasyona ugramasi sonucu olusan nem ve
sensor kaymalaridir.

Gerilim Ol¢iimiine dayali sensdrlerin yani sira akima dayali gaz sensorlerine de e-
burun uygulamalarinda rastlanmaktadir. Bu sensorlerin yapisinda genellikle altin ve platin
bulunmaktadir ve SO,, NO ve CO, gibi gazlarin algilanmasi uygulamalarinda siklikla
kullanilmaktadirlar. Bu sensorlerin sabit gerilim altinda, algilanacak olan gaz ile tepkimeye
girdiklerinde sensor ¢ikis akimlar1 degismektedir. Ornegin ppm yogunlugundaki gazlarla
tepkimeye girmeleri sonucunda sensor ¢ikis akimlart mikro ve piko amper sevilerinde
degisiklige ugramaktadir. Boylece algilanan bu akim degisimi hedef gazin belirlenmesi igin
kullanilmaktadir. Bu sensdrlerin en 6nemli avantaj1 hassasiyetlerinin yiiksek olmasi, diisiik
maliyetli olmalar1 ve kullanim 6miirlerinin uzun olmasidir.

Isil Sensorler literatiirde yanici gaz sensorleri veya katalitik sensorler olarak da
adlandirilirlar. Isil sensorler, uygun katalitik gubugun ince sargilar haline getirilerek sensor
yapisina eklenmesiyle olusturulur. Yapilarinda bulunan platin kablolar rezistif bir
termometre olarak davranir. Sensor sicakliglr 500°C dereceye kadar yiikseltildigi durumda
sensOriin hidrokarbonla temas etmesi sonucu katalitik oksidasyon tepkimesi olusur ve
ortamdan bir miktar 1s1 transferi gergeklesir. Transfer edilen 1s1 sensoriin yapisinda bulunan
platin kablolarin direncini degistirir. Bu sensorler genellikle Wheatson koprii devresinde
uygun yere yerlestirilir ve platin kabloda meydana gelen direng degisimi yardimiyla hedef
gazlarin degisimi algilanabilir.

Optik sensorler de kimyasal algilamada siklikla kullanilan sensor ¢esitlerinden biridir.
Bu sensorler 6l¢iim yaparken yogunluk bilgisinin yaninda dalga boyu bilgisini de elde
etmektedir. Bu tip sensorlerin yaygin kullanilan ¢esitleri emilim sensorleri, yansitici
sensorler ve florasan sensorlerdir. Florasan sensorleri algilama igin yapilarinda bulunan
optik fiberlerden faydalanirlar. E-burun yapisinda kullanilan fiber optik sensorlerde polimer
boya ile kaplanmis fiber optik malzeme kullanilir. Polimer/boya degisimlerindeki farkliliklar

algilama ozelliklerinde de farklilifa sebep olmaktadir. Bu yonteme alternatif olarak farkli
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boya ve polimerler kullanilmaktadir. Optik sensor diziler olusturmak genelde iki farkli yolla
yapilir. Bu yollarin ilkinde birden fazla fiberin bir arada ve ylzey Uzerinde foto
polimerlesmis sensdr bolgelerinin kaynasmasi esasina dayanmaktadir. ikinci yontem ise
fiber {lizerine yerlestirilen algilama c¢ubuklarinda olusan kimyasal asindirma esasina
dayanmaktadir.

Yansitict sensorlerde reflektometrik girisim spektroskop yontemi gaz algilamak i¢in
kullanilabilir. Bu yontemde, sensorlerin algilamasi i¢in beyaz 151k interferometrisi kullanilir
ve bu sayede polimer algilama tabakasindaki degisiklikler Olgiiliir. Farkli algilama
tabakalarinin kullanilmasi tercih edildigi takdirde sistem sensor dizisi haline getirilebilir.

Porfirin tabanli sensor dizileri emilim tipi sensorlerdendir. Porfirin halkalar, gecis
metal iyonlari ile yiiksek kararli sekilde bicimledirilmesiyle Soret bandi1 adi verilen bant
araliginda emilim ile yiiksek seviyede kromojen davranig gosterirler. Metal porfirin gaz
molekiilleri ile etkilesimi sonucu sogurma tayfinda farkliliklar olugmaktadir .

Gravimetrik sensorlerin temeli piezoelektrik kristallere dayanmaktadir. Bu kristaller
elektronik devrelerde, haberlesme elektroniginde devrelerinin yapisinda bulunan filtre
devrelerinde, optoelektronik cihazlarda ve sivi-gaz algilayici cihazlarda kullanilmaktadir.
Gazlarin algilanmasi icin en fazla kullanilan piezoelektrik malzemeler kuvarslar ve LiNbO5
tiir. Bu malzemelerden farkli olarak biikiilgen plaka dalgasi (BPD), kiitle ses dalgas1 (KSD)
ve ylizey ses dalgasi (YSD) sensorleri de uygulamada oldukga fazla kullanilmaktadir. KSD
sensorlerinde kullanilan kuvars kristal malzemenin her iki yanina altin plakalar yerlestirilir.
Sensoriin temel frakansi kuvars kristal malzemenin kiitlesine bagli olarak degisir. Bu
sensoOrlerin temel frakansi genel olarak 10 MHz ile 30 MHz arasinda degismektedir. Sensor
yiizey agirhiginin 1ng degisimi sensor temel frakansinda 10Hz’ lik bir frekans degisimine
sebep olmaktadir. Diger bir gravimetrik sensor ¢esidi olan YSD sensorler de hedef gazlara
kars1 hassas ince bir film tabakayla kaplanir. Sensorlerin hedef gaz ile temasinda ince film
lizerinde tutunan pargaciklar sensér agirligini artirir ve bu sayede sensoriin rezonans
frekansinda degisiklikler meydana gelir. Algilanan bu frekans degisiklikleri kullanilarak
hedef gaz hakkinda bilgi edinilmeye caligilir. Diger bir piezoelektrik sensdr olan BPD
sensorleri de YSD sensolere benzer sekilde ¢alisir. Algilayict olarak kullanilan polimer
malzemenin yapisina ¢inko oksit ve silikon piiskiirtiilerek algilayici yap1 hazirlanmis olur.
Bu sensor ¢esidi KSD ve YSD sensorlere gore daha diisiik enerji tiiketim seviyesine ve
guralth seviyesine sahiptir. Literatlirde e-burun uygulamalarinda siklikla kullanilan sensor

cesitleri Tablo 3’ te verilmektedir (Pearce, vd., 2003).
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Tablo 3. E-burun uygulamalarinda kullanilan sensorler

Prensip Olgiilen Buyiiklik Sensor Tipi
fletkenlik &lgiimiine ) ) ) MOS
Iletkenlik Kimyasal direng _
dayali Iletken polimer
Kapasitif Kapasite Kimyasal kapasite Polimer
Gerilim degisimine Gerilim Kimyasal diyot Sotki diyot
dayal1 I-V/V-C Kimyasal transistor MOSFET
Isil 6lgtime dayali Sicaklik Isil Kimyasal sensor Termistor, Termokupl

Agirlik dlglimiine dayal:

Piezoelektrik

Kitle hassasiyetine dayali

kimyasal sensor

QCM, SAW

Ismsal

Is1gin kirilmasi

Titresimli tip kimyasal sensor

SPR

Yogunluk/ Tayf

Fiber optik kimyasal sensor

Floresan, kimyasal

1s1ldama

Akim 6l¢limiine dayali

Akim

Toksik gaz sensori

Elektrokatalist

1.11.2. Déoniistiiriicii Birim

E-burunlarda kullanilan doniistliriicii birimin amaci, hedef gazlarin sensorlerle

tepkimeye girmeleri sonucu sensdrlerde olusan degisikliklerin elektriksel isaretlere

doniistiiriilmesini saglamaktir. Doniistiiriicii devreler olarak kullanilan devreler arasinda

genellikle dogru akim ve alternatif akim kopriileri gosterilebilir. Ancak bu caligma

kapsaminda kullanilan gerilim boéliicii devresi de siklikla kullanilan devrelerden biridir.

Ozellikle gergeklestirilmesinin ve kullanimini basit olmasi gerilim boliicii devrelerini tercih

edilir kilmaktadir. Sensor direng degisiminin sinirli oldugu devrelerde yiiksek kazancindan

dolay1 dogru akim kdpriileri gerilim boliicii devreler yerine tercih edilmektedir. Frekans

tabanl bilgilerin elde edildigi akustik dalga sensorlerinde (YSD, QCM, KSD) doniistiiriicti

devresi olarak rezenator filtre devreleri kullanilir. Kullanilan bu filtre devresi yardimiyla

sensorlerde olusan frekans degisimi algilanabilir.

1.11.3. Elektronik Birim

Doniistiiriicti devreler yardimiyla sensor tepkileri elektriksel isaretlere doniistiiriiliir,

elde edilen bu isaretler bilgisayara aktarilmadan once yiikselte¢ devreleri, tampon devreleri

ve filtre devreleri gibi devrelerle iyilestirilmeleri gerekebilmektedir. Tampon devreleri farkl

birimler arasinda empedans uyumunun saglanmasi icin siklikla kullanilan devrelerdir. Elde
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edilen elektriksel isaret D-A donistiiriicii tarafindan algilanacak seviyede degilse bir
yiikselte¢ devresiyle bu isaretler uygun seviyeye getirilebilir. Sensorlerden elde edilen
isaretlerde herhangi istenmeyen frekansli bir isaret olmasi durumunda filtre devreleri
kullanilarak istenmeyen frekansl isaretler elimine edilebilir. Bu devreler haricinde eger
ihtiya¢ duyulmaktaysa tiirev alici, integral alici, logaritma alici veya dogrusallastirict

devreler de kullanilmaktadir.

1.11.4. Oriintii Tammma Birimi

Elektronik burun kullanilarak gergeklestirilen koku tanima sistemlerinde isaretler
sensorlerden alinir ardindan analog dijital doniistiirme islemiyle birlikte bilgisayara
aktarilmaya hazir hale gelir. Bu ¢alisma kapsaminda oriintii tanima islemi ile ilgili yapilan

islemler Sekil 7’ de gosterilmektedir.

Sayisal Isaret i _ R . . -
Sinyal Kosullama, Oznitelik Cikarma, Siriflandirma
On islemler Boyut Azaltma
. A " A .

Sekil 7. Calismada kullanilan isaret isleme asamalar1

-

Oriintii, iizerinde c¢alisilan konu ile ilgili gdzlenebilen ve olgiilebilen verileri
tanimlamak i¢in kullanilan bir kelimedir. Oriintii tanima islemi ise insanlarin gesitli goriintii,
ses ve bu biiyiikliiklere benzeyen Oriintiilerin bicimlerinden ¢ikarim yaptiklar: dilsel
sekillendirmelerdir. Insanlarda oriintii tanima gegmislerinde edindikleri tecriibelerden
faydalanarak yeni durumlar hakkinda karar verebilmeleri seklindedir. Bu sekilde insanlar
daha dnceden tecriibe sahibi olduklar1 konularla ilgili yeni bir durumla karsilagtiklarinda
dogru kararlar verebilir. Veri isleme alaninda 6riintii tanimanin tanimini yapmak gerekirse;
aralarinda benzer 6zellikler ve iliskiler bulunan isaret 6rneklerinin tespit edilen belirli
ozellikler yardimiyla tanimlama ve smiflandirma islemidir denebilir.

Giiniimiizde oOriintii tanima yontemleri miihendislik tip askeri ve bilim alanlar1 gibi
bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu alanlara 6rnek verecek olursak; ses tanima, beyin
isaretlerinin siiflandirilmasi, veri madenciligi, biyolojik sinyal isleme, radarlarin
hedeflerinin siniflandirilmasi gibi uygulamalar verilebilir.

Koku algilama sistemlerinde farkli kokularin kiimeler halinde ifade edilmesi ile bu

kokulara ait belirli 6zellikler kullanilarak bir veri tabani olusturulmaktadir. Elde edilen veri
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taban1 kullanilarak oriintli tanima sisteminin egitilmesi saglanir. Bu egitim igleminin amaci
e-burun sisteminin kendisine tanitilan kokulara ait verilerle egitilmesi, ardindan kendisine
uygulanan yeni kokulara ait verilerin dogru sekilde siniflandirilmasin1 saglamaktir.
Sensorlerden elde edilen isaretler Oriintii tanima biriminde ilk olarak isaret kosullama ve
isaret On isleme birimine gelir. Bu birimde eger gerek duyuluyorsa isaretler filtrelenir, farkli
teknikler kullanilarak déniistiiriiliir ve modelleme yapilabilir. Oznitelik ¢ikarma ve boyut
indirgeme biriminde ise verilerin siniflarini en iyi sekilde temsil edecek olan 6znitelikler
belirlenir ve bu 6znitelikler kullanilarak 6znitelik matrisi olusturulur. Elde edilen 6znitelik
matrisi iizerinde higbir degisiklik yapmadan veri siniflandirma yapilabilecegi gibi 6znitelik
matrisinin boyutu azaltilarak da siniflandirma yapilabilir. Bu doktora ¢aligmasinda boyut
indirgeme algoritmasi olarak Temel Bilesen Analizi (TBA) ve Dogrusal Ayristirma Analizi
(DDA) yontemleri kullanilmigtir. Elde edilen 6znitelik matrisini siniflandirma igin ise Karar
Agaclart (KA), farkli ¢ekirdek fonksiynlariin kullanildigi Destek Vektor Makineleri, k-En
Yakin Komsu (k-EYK), Rastgele Orman (RO) ve Bulanik Mantik Yontemi (BMY)
algoritmalar1 kullanilmigtir. BMY yonteminde kullanilan iiyelik fonksiyonlarinin
parametrelerinin optimize edilmesi icin 5 adet meta-sezgisel optimizasyon algoritmasi
kullanilmistir. Bu algoritmalar Genetil Algoritma GA), Pargacik Siirii Optimizasyonu
(PSO), Benzetimli Tavlama (BT), Istilact Yabani Ot Optimizasyonu (IYO) ve Yapay
Ekosistem Optimizasyonu (YEO) algoritmalaridir. Tiim bu algoritmalara iliskin bilgiler

asagida verilmektedir.

1.11.5. Temel Bilesen Analizi

Bu calismada kullanilan boyut azaltma algoritmalardan ilki Temel Bilesen Analizi
(TBA) ilk olarak Karl Pearson tarafindan 20 yiizy1l baslarinda gelistirilmis bir yontemdir
daha sonra Hotelling, ve Rao tarafindan farkli uygulamali alanlar1 {izerinde kullanilarak
literatlirde 6nemli bir yer tutmustur (Timm, 2002). TBA kullanilarak degiskenler arasinda
var olan bagimlilik ortadan kaldirilir ve bu degiskenlerin olusturdugu veri tabaninin boyutu
azaltilabilir. Degiskenler arasinda bagimlilik bulunmasi istatistiksel analizi veri boyutu
yiiksek oldugundan dolay1 zorlastirabilmektedir. Temel bilesen analizi kullanilarak gereksiz
veriyi ortadan kaldirarak daha hizli bir sekilde islem yapilmasi saglanabilir. Bu analiz ile
boyutu indirgenecek olan N adet gozlem sayisi ve S adet degiskene sahip bir X veri ele

alindig1 varsayilsin. Bu X veri matrisi (1) ve (2) denklemlerdeki gibi verilebilir.
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X111 X12 X1s
¥ = Xp1 Xog e Xpg 1)
Xn1  Xn2 Xns
X11 X12 X1s
O P @
Xn1 Xn2 Xns

Matematiksel olarak X;, X, ve X, degiskenleri birbirleri ile ilintili ise temel bilesen
analizi ile birlikte bu degiskenlerin koordinat eksenleri dondiiriilerek birbirinden bagimsiz
olmas1 amaglanmaktadir. TBA yonteminde ilk yapilan islemlerden biri (Nxs) boyutlu X veri
matrisinin varyans kovaryans matrisinin hesaplanmasi iglemidir. Bu matrisin olugturulmasi

icin (3) denklemi kullanilabilir.

Cov(X,Y) = i=1(X2n—_X)1§Yi v (3)

(3) denklemi kullanilarak elde edilen S, varyans kovaryans matrisi (4) denklemindeki

gibi verilebilir.

S11 S12 S1s
Szl 522 an SZS

S = (4)
Ss1 Ss2 Sss

Ardindan S, varyans kovaryans matrisinin (5) denklemi kullanilarak 6zdegerleri

hesaplanir.

|S—AIl =0 (5)

(5) denkleminin ¢6ziimii i¢in 6z degerlerinin s. dereceden bir polinomu olusturularak
s adet kok yani s adet 6zdeger hesaplanir. Elde edilen s adet 6zdeger'e karsilik s adet de
0zvektor bulunmaktadir ve en biiyiik 6z degere karsilik gelen 6z vektor temel bilesen olarak
adlandirilir.

Temel bilesen analizinde en 6nemli konulardan biri de ka¢ adet 6zdegere karsilik gelen

O0zvektoriin veri boyutu azaltilmasi i¢in kullanilacagidir. Literatiirde bu konuda yapilan
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caligmalarda segilecek olan 6z degerlerin toplaminin biitiin 6z degerlerin toplamina oraninin
%90'n tizerinde olmasi gerektigi seklindedir. Bu ¢alismada da temel bilesen analizi yontemi
ile veri boyutu azaltimi yapilirken secilen 6zdegerlerin toplamanin tim o6zdegerlerin
toplamina oran1 minimum %90 olacak sekildedir. Kullanilacak olan 6z degerlerin sayis1 6z
deger ve 0z vektorlerin sayisi belirlendikten sonra veri boyutunun azaltilmasi (6) denklemi

kullanilarak gerceklestirilir.

Gr = VIxXT (6)

Bu denklemde VI segilen 6z vektdrlerin olusturdugu matrisi X7 ise boyutu
indirgenecek olan orijinal veri matrisini ve G;' temel gilines'in analizi ile birlikte boyutu

indirgenmis olan veriyi gostermektedir.

1.11.6. Dogrusal Ayristirma Analizi

Bu c¢aligmada kullanilan diger bir boyut indirgeme yontemi de Dogrusal Ayristirma
Analizi (DDA) yontemidir. DDA yontemi yiksek boyutlu bir 6znitelik matrisinin boyutunu,
uygun bir w diizlemi {izerine izdiisiimiinii alarak boyut azaltimi yapan bir algoritmadir.
Oznitelik matrisinin w diizlemi iizerine izdiisiimii alinirken sinif i¢i dagilimm miimkiin
oldugu kadar kiigiik, siniflar arast dagilimin ise olabildigince biiyiik olmasi istenmektedir.
DDA yo6ntemine iliskin gorsel Sekil 8’ de verilmektedir. Sekil 8’ de goriildiigii gibi 2 boyutlu
uzaydaki 3 sinifl1 bir 6znitelik matrisi w, diizlemi {izerine izdiisiimii alinirsa Sinif; ve Sinif,
verileri birbirine karigmaktadir. Bu durumda smiflar arasi dagilim istenen sekilde
olmamaktadir. Ancak 6znitelik matrisini izdlistimii w, diizlemi {izerine alinirsa, tiim siniflara
ait veriler birbirlerinden ayrilabilmektedir. Bu yontemde verilerin izdiigiimiiniin alinacagi
diizlemin belirlenmesi icin literatiirde Fisher ayrim fonksiyonu olarak da bilinen J(w)

fonksiyonunun optimize edilmesi gerekmektedir.
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Sf,

Sinif,

* @ P> v

Smifs

X,

Sekil 8. DDA yontemine iliskin gorsel

Fisher ayrim fonksiyonu 3 parametreye baglidir. Bu parametreler w diizlemi, siif ici
dagilim matrisi s,, ve siniflar aras1 dagilim matrisi sp dir. DDA tekniginin matematiksel
aciklamalar asagidaki sekilde verilebilir. ¢; ve ¢, smiflarina ait verilerin sayilar1 sirasiyla
n; ve n, olsun. x; veri noktalarmm herhangi bir w diizlemi iizerine izdiisiimii w”x;
denklemiyle elde edilir. n; boyutlu c¢; sinifina ait verilerin w diizlemi iizerine izdiistimii

yapildiktan sonra yeni olusan verilerin ortalama degeri (7) denklemi kullanilarak elde edilir.

1
M= Yee, WX = Wi (7)
1
(7) denkleminde pu, c; smifina ait verilerin ortalama degerini gostermektedir. Benzer
sekilde c, sinifina ait verilerin izdiisiimii yapildiktan sonra olusan verilerin ortalama degeri
i; = wT u, seklinde elde edilir. w7 x; ifadesini y; seklinde kisaltarak gosterirsek, ¢; sinifinin

izdlisiimii yapilan verilere ait dagilimi (8) denklemiyle hesaplanir.

s?= Z i — 11)? (8)

Vi€

Benzer sekilde ikinci sinifa ait veriler i¢in olusan dagilim ifadesi EZE = Yyec, Vi —

Uz)? seklinde elde edilir.
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DDA tekniginde sinif i¢i dagilimi minimum, siniflar arast dagilimi maksimum yapmak

i¢in (9) denklemi maksimum yapilmalidir.

m— M
Jw) ==—= (©)
ST 52

I, ﬁ},g?, ve 527 degerleri w cinsinden yerine yazilirsa J(w) ifadesi (10)

denklemindeki gibi yeniden elde edilir.

wlS,w

Jw) = (10)

wls,w
(4) denkleminde S, sinif i¢i dagilim ifadesini temsil etmekteyken, S, ise siniflar arasi
dagilimi ifade etmektedir. Orijinal 6znitelik matrisinde c; ve ¢, smiflarina ait varyans

ifadeleri (11) ve (12) denklemlerindeki gibi hesaplanir

SP— Z (e — pa) (e — )™ (11)
S, = z (i — ) (o — )" (12)

(11) ve (12) denklemlerinin kullanilmasiyla sinif i¢i dagilim matrisi S,,, ve siniflar arast

dagilim matrisi S, (13) ve (14) denklemlerindeki gibi elde edilir.
SW = Sl + Sz (13)

Sp = (1 — t2) (1 — .Uz)T (14)

(13) ve (14) denklemlerindeki ifadelerin (10) denkleminde yerine konmasiyla elde
edilen J(w) ifadesinin w’ ya gore birinci dereceden tiirevi alinir ve sifira esitlenirse (15)
denklemi elde edilir.

djw) _

w'S,w(S,w)

— 15
dw bW wTs, w (15)
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T
w'Spw
) b

ve M = S;;1S, dersek esitlikleri kullanilarak(16) denklemi elde edilir.

wTSp,w

Mw =Jw (16)

(16) denklemi temel bir 6zdeger 6zvektor problemine karsilik gelmektedir ve M
matrisine ait 6zdegerlerin en biiyiik degerli olanlar1 J(w) ifadesini maksimum yapmaktadir.
Oznitelik ¢ikarma ve boyut azaltma isleminden sonra verilerin hangi siniflara ait

olduklarinin belirlenmesi i¢in veri siniflandirma islemi gergeklestirilir.

1.11.7. Karar Agaclan

Bu calismada ilk olarak kullanilan siiflandirma algoritmasi Karar Agaclarn (KA)
algoritmasidir. Karar agaci algoritmasi veri smiflandirma ve tahmin uygulamalarinda
siklikla kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde egitim verisi kullanilarak bir aga¢ modeli
gelistirilir. Ardindan test verilerinin kullanilmasiyla olusturulan agacin performansinin
incelenir ve son olarak siniflandirilacak olan veriler olusturulan agaca aktarilarak ait
olduklar1 siniflara atanirlar. Karar agaclar1 herhangi bir girdisi olmayan kok diigiimii ve her
birinin girdileri olan i¢ diigiimlerden olusmaktadir. Ciktilar1 farkli bir diigiim ile birlesen
diiglimlere i¢ diiglim, herhangi bir ¢iktis1 olmayan diigiimlere ise yapraklar denmektedir.
Karar agaglarindaki yapraklar her bir sinifa ait siniflar1 temsil etmektedir. Bu yontemde i¢
diiglimler Oznitelik matrisinde bulunan ozniteliklerin degerlerine gore farkli sekillerde
parcalara ayrilmaktadir. Genel bir karar agacinin yapisi1 Sekil 9” da verilmektedir. Karar
agaclarinda egitim verisinin kullanilarak hangi 6zniteligin kok diiglim hangilerinin i¢
diigiimler olacagina, bu diigiimlerden her birinin hangi sirada bulunacagina karar vermek
icin kullanilan bazi algoritmalar vardir. Bu algoritmalar genellestirme hatasinin en diisiik
degerde olmasini hedeflemelerinin yaninda agacin boyu ve diigiim sayis1 gibi 6zelliklerin de
optimum hale getirilmesini saglarlar. Yapilacak calismalarda agacin kiigiik boyutlu ve
derinliginin az olmasi amaglanir. Biiyiikk boyutlu ve derinligi fazla olan agacglarda
genellestirme basarina diisiik degerlerde olmaktadir. optimum hale getirilmesini saglarlar.
Yapilacak caligmalarda agacin kii¢iik boyutlu ve derinliginin az olmasi amaglanir. Biiyiik
boyutlu ve derinligi fazla olan agaglarda genellestirme basarina diisiik degerlerde

olmaktadir.



29

Kok Dagim
.--"'.ﬂ\"'\-.
e - e
f*"’f ) H"‘H‘
I¢ Digum Yaprak
e
./// h
< T
Yaprak Yaprak

Sekil 9. Karar Agaglar1 Genel Yapisi

X C4.5 algoritmast literatiirde en fazla kullanilan karar agaci algoritmalarindan biridir. Bu
algoritmada oOncelikle veri setindeki her bir sinifa ait entropi degeri (17) denklemi

kullanilarak hesaplanir.

Cc
Entropi(S) = ) —p;log,p (17)

i=1

(17) denkleminde c, smif sayisini temsil ederken, p; ise her bir sinifin tim simiflar
arasindaki olasiligini temsil etmektedir. (17) denklemindeki islemin ardindan her bir
Oznitelige ait bilgi kazanci hesaplanir. Veri setindeki Ozniteliklere ait kazan¢ degerinin

hesaplanmasi (18) denklemiyle gerceklestirilir.

n
S.
Kazang(S,A) = Entropi(S) — Z glentropi(Sl-) (18)

i=1

(18) denkleminde Gain(S,A) ifadesi, A 6zniteliginin tim veri setinin {izerinde ne
kadar etkisi oldugunu gostermektedir. S; ise S 6zniteligine karsilik gelen S; 0zniteliklerinin
olasiliklarinin sayisidir. (17) ve (18) denklemlerinden elde edilen bilgilerle SplitInfo degeri
(19) denklemi kullanilarak elde edilir. Splitinfo(S, A) ifadesi herhangi bir A 6zniteliginin

egitim verisi igerisindeki entropi degerini ifade etmektedir.
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n
Si Si
Splitinfo(S,A) = —Zélogzé (19)
i=1
Son olarak her bir 6znitelik i¢in kazang oran1 (20) denklemiyle hesaplanir.
Gain(S,A
GainRatio(A) = S, 4) (20)

Splitinfo(S,A)

C4.5 algoritmasini kullanan karar agaclarinda kok diigiimii 6znitelik se¢imi en yiiksek
kazang oran1 degerine sahip olan 6zniteligin se¢ilmesiyle baglar.

Literatiirde kullanilan bir diger karar agaci algoritmasi bu tez ¢aligmasi kapsaminda
kullanilan karar agaci algoritmasi CART algoritmasidir. Bu algoritmanin ¢aligma prensibi
gini indeks olarak adlandirilan bir islem {izerine kuruludur. Bu yontemde n sinif iceren ve T
olarak adlandirilan bir veri setinde her bir siifa ait gini indeks degeri (21) denklemiyle

hesaplanir.

gini(T) =1 — Z p; (21)
=1

J

(21) denkleminde p;, j. sinifin tiim smiflar arasindaki olasiligini gostermektedir. T veri
setinin boyutlar1 sirasiyla N; ve N, olacak sekilde T; ve T, parcalarina boliinmiis oldugu
varsayilsin. Boliinmiis olan veri setine ait gini indeks degeri (22) denklemi kullanilarak

hesaplanir.

N N.
ginips (T) = ngini(Tl) + Wzgini(Tz) (22)

Her bir 0znitelik i¢in yapilan bu igslemler sonucunda en diisiik gini indeks degerini
saglayan Oznitelik kok diigiimii olarak belirlenir.

Literatiirde siklikla kullanilan diger bir karar agac1 yontemi ki-kare testi kullanilarak
agacin dallanmasini saglayan CHAID algoritmasidir. Bu yontemde her bir diigiimde ki-kare

testi uygulanarak agacin yapisi i¢in en uygun 6znitelik (23) denklemi kullanilarak belirlenir.
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x_E 2
X2 =Z—( ”E y) , i=1..,n (23)
7 b

(23) denkleminde x;; ve E;; degerleri, j. sinifa ait 6znitelik degerlerini ve beklenen
degeri gostermekteyken n ise 6znitelik sayisini gostermektedir. CHAID algoritmasinda en
blylk X? degerine sahip dznitelik kok diigiim olarak belirlenir.

Karar agaglarinda asir1 6grenme durumlarinda budama islemi de yapilmaktadir.
Olusturulan karar agaclarinda verilerin dogru siniflandirilmasina katkis1 olmayan dallar
budanabilmektedir. Budama isleminde iki yontem wvardir, bunlardan ilki 6n budama
yontemidir. Bu yontemde karar agaci olusturulmadan 6nce tiim 6znitelikler tek tek incelenir
ve karar agaci uygun sekilde olusturulur. Diger bir yontem ise sonradan budama yontemidir.
Bu yontemde olusturulan karar agaci incelenir ve olusturulan modele katki yapmayan dallar
karar agacindan ¢ikarilir.

Karar agaglari, yapilarinin basit olmasi, anlasilabilirliginin kolay olmasi ve
siiflandirma problemi icin diger algoritmalara gdre nispeten hizli model olusturulmasi
sayesinde siniflandirma problemleri ¢éziimiinde kendisine 6nemli miktarda yer bulmaktadir.
Olumlu ozelliklerinin yaninda niimerik veri setleri i¢in karmagsik bir aga¢ yapisi
olusturmalari, test verilerindeki kiiclik degisikliklere kars1 fazla duyarli olmalar1 gibi

dezavantajlara da sahiptir.

1.11.8. Destek Vektor Makinalar1 (DVM)

Kullanilan bir diger simiflandirma algoritmas1 da Destek Vektor Makinalari (DVM)
yontemidir. Destek vektor makineleri istatistiksel 6grenme teorisi tabanli bir siniflandirma
algoritmasidir. Bu yontem Ilk olarak Vapnik ve ¢alisma arkadaslari tarafindan iki simifli ve
dogrusal olarak ayrilabilen veri setlerini siniflandirmak i¢in kullanilmistir. Ancak gergek
diinya problemlerinin bir¢ogu dogrusal olarak birbirinden ayrilamayan ve ikiden fazla sinif
igeren veri setlerinden olusmaktadir. Bu durumdan dolay1 temel DVM yo6ntemi gelistirilerek
ikiden fazla smifli ve dogrusal olarak birbirinden ayrilamayan veriler i¢in de kullanilabilir
hale getirilmistir. Temel olarak DVM yo6ntemi iki sinift en uygun sekilde ayirabilecek hiper
diizlemlerin belirlenmesi seklinde ¢alismaktadir. Sekil 10 (a)’ da goriilen iki smifli bir veri
setinde iki sinif arasina birden fazla hiper diizlem ¢izilebilir. DVM ydnteminde amag iki

siifin birbirine en yakin olan noktalar arasindaki uzakligi en biiyiik degere ulastiran hiper
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diizlemi bulmaktir. Sekil 10 (b)’ de bir¢ok hiper diizlem arasindan en uygun hiper diizlemin
cizimi gosterilmektedir. Sekil 10 (b)’ de iki sinifa ait verilerden en uygun hiper diizleme
temas eden verilere destek vektorler denilmektedir. k adet veriden olusan bir egitim veri
setinde {x;, y;}, i=1,...,k olmak Uzere en uygun hiper dizleme ait denklemler (24) ve (25)

de verilmektedir.

w.x;+b =1 hery=+1icin (24)

w.x; +b <1 hery=—-1igin (25)

Bu denklemlerde xe RY seklindedir ve N boyutlu uzay, yise ye {—1,+1} olacak
sekilde smif etiketlerini, w agirlik vektoriinii (hiper diizlemin normali) ve b ise egilim

degerlerini gostermektedir.

H11 H1 HiZ
: I-"i ) st Destek Vektdrleri |/ / ) sl
f -.I , h‘l -. III .I.'
A smif2 '.“-‘.Q\ d A& sl 2
:Il.' _.'.I '-_L_.:\\ : -_u'll !
L kA LW A
A B R ¥ A A
/00 A ;oA
| F
I [ Crptimum Hiper Diizlemn
o/l 1 ) . ;
HZ1 HZ H2? HX1 H2 H22
(a) (b)

Sekil 10. a) iki sinifl1 bir problem icin hiper-diizlemler, (b) Optimum hiper-diizlem ve
destek vektorleri.

En uygun hiper dizlemin belirlenebilmesi icin Sekil 11 de gosterildigi gibi bu hiper
duzleme paralel, destek vektorlere temas eden duzlemlerin belirlenmesi gerekir. Belirlenen
bu iki hiper diizlem arasindaki uzakliga marjin denmektedir ve siniflandirma basarisini
artirmak i¢in marjin degerinin en biiylik olacak sekilde hiper diizlemlerin belirlenmesi
gerekmektedir. Sekil 11’ de simir olarak ifade edilen bu marjin degerinin matematiksel

formali (26)° da verilmektedir.
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2 2

Wil w2 + w2 + -+ w2

(26)

(26) denkleminde m ifadesinin maksimize edilmesi icin |[w|| degerinin minimize
edilmesi gerekmektedir ve bu minimizasyon islemi (27) denklemi kullanilarak Lagrange

fonksiyonlar1 yardimiyla ¢oziilebilmektedir.

N
LGw,b,2) = ZIWIE = Y 4 (WTx, + b) — 1) (27)
i=1

(27) denkleminde A, Lagrange c¢arpanlar1 vektoriinii gostermekteyken, L(w, b, 1) ise

Lagrange fonksiyonunu ifade etmektedir.

Destek Vektérleri  / -"'fw () smif1
S a -
E:\\\ L /! A Smf2

[T
'd ' Optimurm Hiper Diizlem

Sekil 11. Dogrusal olarak
didzlemin belirlenmesi.

Lagrange fonksiyonunun w ve b degerlerine gore kismi tiirevler alinarak sifira
esitlenmesiyle elde edilen degerler (27) denkleminde yerine konulursa (28) denklemi elde

edilmis olur.

N
1
L(W, b, ﬂ.) = z /11' - EZ Ailjyiijixj (28)
i=1 ij



34

Denklem (28)’de, sifirdan farkli olan Ai degerleri destek vektorlerine (xs) aittir ve xs

’ler denklem (29)’daki esitligi saglamaktadir.

yi(xs.w+b)=1 (29)

Yapilan islemler sonucu b degeri, denklem (30)’daki gibi ifade edilebilir.

1
b=~ D (@maym.x;) (30)

SES

Veri setinin dogrusal olarak ayrilamamasi durumunda tanimlanan bir & degiskeniyle
birlikte dogrusal olarak ayrilmay1 6nleyen veriler, olusturulan bir optimizasyon modelinde
kullanilarak bu sorunun iistesinden gelinmeye caligilir. Bu durumda ¢oziilmesi gereken en
onemli sorun marjinin olabildigince biiylik yapilmasi sirasinda verilerin hatali sinifa
karigsmas1 durumudur. Belirlenen bir C ceza parametresi ve siiflandirma hatasini en aza
indirecek optimizasyon islemi ile veriler en uygun sekilde smiflandirilmaya calisilir. C
parametresi ve & degiskenin kullanilmasiyla minimize edilecek olan ifade (31) denkleminde

verilmektedir.

N
1
Jw) =SIwlP=c ) & (31)
i=1
Bu denklemin ¢6ziimii i¢in gegerli olan kisitlar ise denklem (32) de verilmektedir.

yil<wx;>+b] 21-¢, &=0 i=1,..,n (32)

Dogrusal olarak ayrilamayan verilerin siniflandirilmasinda kullanilan bir diger yontem
ise ¢ekirdek fonksiyonlarinin kullanilarak veri boyutunun artirilmasidir. Kullanilacak olan
bir @ fonksiyonu yardimiyla 6znitelik matrisinin boyutu artirilir, buradaki amag boyutu artan
Oznitelik matrisindeki verilerin artik belirlenen bir hiper diizlem ile birbirinden
ayrilabilmesidir. Agiklanan bu isleme ait gorsel Sekil 12 de verilmektedir (Kavzaoglu &
Colkesen, 2010).. Matematiksel olarak agiklamak gerekirse; iki boyutlu X=[x; x,] 0znitelik
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matrisinin (33) ile (38) arasinda verilen denklemler yardimiyla boyutu artirilarak yeni bir

z=[®1(x), ..., D¢ (x)] Oznitelik matrisi elde edildigi varsayilsin.

@, (x) =1 (33)
D,(x) =2 x, (34)
D, (x) = V2 x, (35)

®,(x) = x? (36)

®5(x) = x3 (37)

@, (x) = V2 x,x, (38)

Q
(o]
- . i
00 Hiper-Diizlem
o]

>
Girdi Uzayi Ozellik Uzayi

Sekil 12. Kernel fonksiyonu ile verinin daha yiiksek bir boyuta doniistiiriilmesi

Kullanilan bu fonksiyonlar sonrasinda yeni karar diizlemi (39) denklemiyle ifade
edilebilir.

d(z) =wTz+b (39)

(38) denklemi, daha agik sekilde (40) denkleminde verildigi gibi yazilabilir.
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1
+b (40)

fG) = [wy ... wel [

2 X1Xo

DVM yo6ntemi iki smifli problemler icin gelistirilen bir yontemdir, ikiden daha fazla
siifli problemlerin ¢oziilmesi i¢in bire karsi bir (oen versus one) ve bire karsi digerleri (one

versus another) yontemleri kullanilmaktadir.

1.11.9. Rastgele Orman

Rastgele orman yontemi Breiman tarafindan gelistirilmis olan, siniflandirma ve
regresyon problemlerinin ¢6ziimiinde siklikla kullanilan bir toplu 6grenme yoOntemidir
(Breiman, 2001). Kullanilan veri seti egitim ve test verisi olarak ayrilmakta, egitim verileri
kullanilarak N adet karar agaci olusturulmakta, test verileri kullanilarak da olusturulan
agaclarin performanslar 6l¢iilmektedir. Rastgele orman yapisinin i¢erisinde bulunan her bir
agaca, bu agaglarin performansina gore belirli agirliklar verilmektedir. En yiiksek hata
degerine sahip agac diisiik bir katsayiyla agirliklandirilir iken, yiiksek bagari oranina sahip
agaclar daha ytiksek bir katsayiyla agirliklandirilir. Rastgele orman yonteminin genel yapisi

Sekil 13’ te verilmektedir.

| Toplam Veri Seti

T k. 4 ; . h |
Egitim Verisi 1 Egitim Verisi 2 EEitim Verisi N
h 4 v
Afacl Afac 2 . AgacN B
fsn sgel : ‘-
o o« P Y e
| Tahminl | | Tahmin2 | {...) | Tahmin N
- - ok ~ .

Tim Tahminlerin Ortalamas:

|
L J

Rastgele Orman
_ Tahmin Sonucu

Sekil 13. Rastgele orman yonteminin genel yapisi
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Rastgele orman yontemi regresyon problemlerinde de kullanilmaktadir. Bu
problemlerde kullanilirken toplam karesel hata degeri kullanilir ve en diisiik toplam karesel
hata degerini veren degisken en iyi boliinmeyi saglayan degisken olarak belirlenmektedir.

Kullanilacak olan rastgele orman yonteminin performansini etkileyen iki yontem
bulunmaktadir. Bu parametreler, her diigiimde kullanilacak olan degisken sayisi (m), ve
gelistirilecek olan agag sayisidir (n). Bu parametrelerin degerleri kullanilan veri setine bagh
olarak degisebilmektedir. Breiman bu konuda, m parametre degerinin ¢alismada kullanilan
degisken sayisinin karekokiine esit degerde alinmasiin kararli sonuglar verecegini
belirtmistir (Breimann, 2002). Bu ¢alismada m ve n c¢ifitinin degerleri deneme yanilma
yontemi kullanilarak sirasiyla 100 ve 30 olarak belirlenmistir. Bu c¢alismada kullanilan
rastgele orman algoritmasinda bulunan karar agaglarinda boliinmeyi saglayan algoritma gini

indeksi degerini kullanan CART algoritmasidir.

1.11.10. Bulanik Mantik ve Bulamiklik Kavrami

Giinliik hayatta kullandigimiz birgok terim bulaniklik icermektedir. Bir sekli veya
cismi tanimlarken bir emir verirken ve daha bir¢ok durumda kullandigimiz ifadelerin yapisi
bulaniklik icermektedir. Bu bulanik ifadelere 6rnek vermek gerekirse, sicak, 1lik, biraz fazla,
cok fazla, kisa, uzun, bulutlu, giinesli gibi terimler bulaniklik kavrami igermektedir. Giinliik
hayatta karsilastigimiz bir olay1r anlatiyorken veya karar vermemiz gereken bir durum
hakkinda karar verecek oldugumuz zaman yukarida birkag 6rnegine vermis oldugumuz
bulaniklik igeren yapilar kullanilir. Ornegin kullandigimiz araba yavas gidiyorsa arabanin
hizin1 biraz artiririz veya igtigimiz herhangi bir icecegin seker miktar1 az ise biraz seker
ekleyebiliriz. Bu drnekler icerisinde belirsizlik olan durumlarda bireylerin verdigi cevaplarin
bulaniklik igerdiginin birer 6rnegidir. Bulanik mantik teorisi ve bulanik mantik kurallarinin
kullanildig1 bulanik kiime teorisi 1965 yilinda Lotfi A. Zadeh tarafindan “The Theory of
Fuzzy Logic and Fuzzy Sets (Bulanik Mantik ve Bulanik Kiimeler Kuram1)” makalesi ile ortaya
cikmistir (Zadeh, 1965). Bulanik mantik yontemi 1970'i yillardan sonra daha yogun olarak
kullanilmaya baglanmistir. Bunun nedeni Lotfi A. Zadeh’ nin bulanik mantigin belirsizlik
iceren farkli sistemler iizerinde nasil uygulanabilecegini gosteren ¢alismalarin ortaya
¢ikmasidir (Zadeh, 1973)(Zadeh, (1975). ilerleyen yillarda bulanik mantik yontemine farkls
aragtirmacilarin da ilgisinin artmasi sonucu Bulanik mantigin kullanimi1 6nemli 6lciide

artmis ve giiniimiizde de bir¢ok alanda kullanilan bir yontem olmustur. Elektrik elektronik
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miihendisligi alaninda Bulanik mantigin kullanildig1 uygulamalar asagidaki gibi verilebilir
(Altas, 1999).
e Otomatik kontrol sistemleri, bu sistemlere 6rnek olarak robotik sistemler otomasyon
sistemleri akilli denetim sistemleri ve izleme gozetleme sistemleri 6rnek verilebilir
e Veri isleme depolama yeniden ¢agirma uzman sistemler ve bilgi tabanl sistemler.
e Goriintii tanima sayisal isaret isleme goriintii isleme makine 6grenmesi ve ¢esitli veri
siiflandirma uygulamalari
e Optimizasyon sayisal filtreleme fonksiyon optimizasyonu ve egri uydurma gibi
uygulamalar 6rnek olarak verilebilir.

Bulanik mantik yontemi hem dogrusal hem de dogrusal olmayan sistemlerde yapilan
islemler konusunda oldukca kullanishidir. Glinliik hayatta kullanila gelen sistemlerin hemen
hemen higbiri dogrusal degildir ve bulanik mantik yontemi giinliik hayatta kullanilan bu
sistemlerin analizi konusunda yararli ¢oziimler ortaya koymaktadir (Altas, 1999).

Bulanik mantik yonteminin temel elemanlar1 olan kurallar {iyelik fonksiyonlar1 ve
sonuca varma islemleri, lizerinde ¢alisilan sistem hakkinda edinilen bilgilerden tiiretilen
dilsel terimler yardimiyla belirlenir ve iizerinde ¢alisilan problemin ¢oziilmesi amaglanir.

Bulanik mantik yonteminde belirsizlik i¢eren biiyiikliikleri tanimlamak i¢in bulanik
kiimeleri ifade eden iiyelik fonksiyonlar1 kullanilir. Bulanik kiimeler yardimiyla
bulaniklastirilan sayilar insan diislince ve karar verme mekanizmasinda oldugu gibi eger ise
olsun seklindeki dnermeler ve kural yiirtitme iglemleri ile birlikte yine bulanik bir sonuca
doniistiiriiliir. Bulanik mantik yonteminde uygun islemlerin yapilmasi igin tizerinde caligilan
uygulama hakkinda daha 6nceden 6grenilmis ve tecriibe edilmis bilgiler kullanilir ve kararlar
verilir. Bulanik mantik yonteminin temelini bulanik kiimeler olusturmaktadir. Bulanik
kiimelerin karakterize edilmesi ise iiyelik fonksiyonlart ile gerceklestirilir. Bulanik mantik
yontemindeki iiyelik fonksiyonlar1 aslinda birer bulanik say1 ifade etmektedir. Sekil 14' te
verilen 6rnek incelenerek bulaniklik kavrami daha iyi anlasilabilir (Altas, 1999).. Bu sekilde
farkli tonlara sahip yesil siyah ve mavi renkleri renk uzayinda gosterilmektedir. Renk
uzayinin sag bolgesinden sol bolgesine ilerledik¢e dnce mavi renkten siyah renge daha sonra
ise siyah renkten yesil renge dogru gecis yapilmaktadir. Bu gecis yapilirken oncelikle
bolgenin mavi kiimesine ait olma derecesi bir bagka deyisle tiyelik derecesi azalirken siyah
bulanik kiimesine olan ait olma derecesi artmaktadir. Sonrasinda ise siyah bulanik kiimesine

olan iiyelik derecesi azalmaktayken yesil bulanik kiimesine olan liyelik derecesi artmaktadir.
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Bulank Yesil Bulanik Sivah Bulanik Mavi
1 -
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o
=
5

0o A A

Renkler Uzaw
Sekil 14. Yesil, siyah ve mavi bulanik renk kiimeleri

Bulanik sistemlerin genel yapisi Sekil 15 'teki gibi verilebilir.

o Kural
| E Tablosu E
Giris | £ = Cikis
— P —
- E
il =
& Sistem ©/—— e

Sekil 15. Bulanik sistemlerin genel yapisi

Sekil 15'te verilen bulanik sistemlerin igerdigi arayiizlerin islevlerini agiklamak
gerekirse; sisteme uygulanacak olan kesin girdi degerleri bulanik degerlere doniistiiriiliir.
Bulanik sistemlerde kesin girdi degerleri bulanik kiimeler kullanilarak sozel ifadelere
dontstiiriilmektedir.

Bulanik sistemde kullanilan kiimelerin iiyelik fonksiyonlarinin ve iyelik derecelerinin
belirlenmesi igin sezgi-tecriibe, ¢ikarim, ag¢ili bulanik kiimeler, mertebeleme, genetik
algoritmalar ve yapay sinir aglar1 gibi algoritmalar kullanilmaktadir. Bu test ¢alismasinda 5
farkl ¢esitte bulanik kiime tiyelik fonksiyonu kullanilmigtir bu fonksiyonlar Gauss iiyelik
fonksiyonu, tcgen Uyelik fonksiyonu, ¢an yelik fonksiyonu, yamuk tyelik fonksiyonu ve
pi-sekilli tyelik fonksiyonlaridir. Kullanilan bu iiyelik fonksiyonlarina iliskin gorseller ve
bu tiyelik fonksiyonlarina ait matematiksel formiiller sirasiyla Sekil 16, Sekil 17, Sekil 18,
Sekil 19 ve Sekil 20” verilmektedir.



Upyelik derecesi

Uyelik derecesi
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flxio.c)=¢

Sekil 16. Gaus liyelik fonksiyonu genel yapisi

filxa.b,c)= _
: : ;;. b<x<c
0. c<x
a b c
X
Sekil 17. Uggen iiyelik fonksiyonu genel yapisi
'z
o
5]
=
4
2
2 a=h-c;
1
flxia, b,y = T3
| ]
a
b c
X

Sekil 18. Can iiyelik fonksiyonu genel yapisi
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Upyelik derecesi

flxab,e,d)= mux(m'm(f L d- X), ())

h—a’ 'd-c

0 x<a
x—a\’ b

— 2(\ a), e it
o b—a a=x= 2
o x— b\ a+b
s fe2)
; 1 ) 5 <x<bh
'E‘ flxabe,d)y=19 1. b<x<c
=l

Sekil 20. Pi-sekilli iiyelik fonksiyonu genel yapist

Bulanik sistemlerin diger bir birimi olan kural isleme biriminde ise sozel ifadelere
cevrilmis olan girdi degiskenlere i¢in bulanik sonug ¢ikarimlari yapilir. Bu ¢ikarimlar i¢in
sistemle ilgili daha 6nceden belirlenmis olan kurallar kullanilir ve sonug¢ sozel ifadeleri
hesaplanir. Bu birimde kullanilan bulanik kurallar “eger... ise, ... olsun” seklindedir.
Ornegin, “eger a degeri x ise b degeri y olsun” seklindedir. Bu a¢iklamalardan da anlasilacagi
tizere bulanik sonug¢ ¢ikarma islemi 2 bilesenden olusmaktadir. Bu bilesenlerden ilki
kiimeleme islemidir ve bu islemde kurallarin eger... béliimleri hesaplanir. ikinci islemi ise
diizen bolimudur ve bu bélimde ... olsun seklinde kural belirlenir.

Bu asamada en 6nemli konulardan biri kurallarin uygun olmasidir. Kural tablosunun
en uygun sekilde belirlenmesi iizerinde c¢alisilan problemin dogru sekilde ¢6ziimiini
saglayacak olan en onemli faktordiir. Kural tablosu belirlenmesi icin iizerinde c¢alisilan

sistemin uzman bireyler tarafindan detayli olarak en iyi sekilde incelenmesi ve biitiin
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detaylarina hakim olunmas1 gerekmektedir. S6zel ifadeler kural igleme biriminde islendikten
sonra durulagtirma birimine iletilir. Miihendislik uygulamalari, plan-proje ve tasarimlar gibi
pratik uygulamalarda kesin sayisal degerler kullanilmaktadir. Bulanik sistemlerde elde
edilmis olan bulanik degerler durulastirma biriminde kesin sonuglar haline doniistiiriiliir. Bu
kesin sonuglarin elde edilmesi i¢in yapilan islemlerin tiimiine de durulastirma denmektedir.
Durulagtirma i¢in farkli yontemler kullanilabilmektedir, bu ydntemlerden en fazla
kullanilanlar1 alanlarin merkezi yontemi, iki boélge yontemi, maksimumun ortalamasi
yontemi, maksimumun en biiyligii yontemi, Sugeno bulanik modelleri ve Tsukamato bulanik
modelleridir (Maiers&Sherif, 1985). Bu tez c¢alismasinda yapilan bulanik mantik
uygulamasinda durulastirma i¢in alanlarin merkezi yontemi kullanilmistir.

Alanlarin merkezi yonteminin ¢alisma prensibi Sekil 21' de goriilebilir (Altas, 1999).
Sekil 21° de gosterilen kesin c¢ikis ifadesi asagidaki (41) denklemi kullanilarak

hesaplanmaktadir.

- ZN=1 1i(z1)z;
— =1t 717t 41
Kesin cikis TN (41)

(41) denkleminde i, kural numarasin1 gostermekteyken, N ise toplam kural sayisini

gostermektedir.

Kural isleme birimi

Sekil 21.  Alanlarin merkezi durulastirma yontemi akis diyagrami
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Bulanik mantik yonteminin basarisini etkileyen en 6nemli etkenlerden birinin iiyelik
fonksiyonlarinin konumu ve parametreleri oldugu aciklanmisti. Uyelik fonksiyonlarinin
uygun sekilde diizenlenmesi BMY’ nin daha dogru sonuglar vererek verilerin daha yiiksek
basar1 oranlartyla siniflandirilmasini  saglayacaktir. Doktora ¢alismamizda iiyelik
fonksiyonlarmin belirlenmesi i¢in Meta-sezgisel yontemler igerisinde bulunan bes adet
optimizasyon algoritmas1 kullanilmistir. Meta-sezgisel yontemlerle ilgli bilgiler asagida

acgiklanmaktadir.

1.11.11. Meta-sezgisel Yontemler

Meta-sezgisel yontemler, bir dizi karmagik gercek diinya sorununu ¢ézmek igin 6ne
cikan yaklagimlardan biridir. Bu algoritmalar dogada gdzlemlenen biiyiileyici
davraniglardan ilham almaktadirlar. Gegtigimiz birka¢ yilda, optimizasyona dayali
problemlerdeki artan karmasiklik, arastirmacilari merkezi olmayan ve kendi kendini
organize eden sistemlere odaklanan etkili problem ¢6zme algoritmalarini kesfetmeye motive
etmistir (Sharma& Tripathi, 2022). Meta-sezgisel algoritmalar, fiziksel olaylarin, biyolojik
evrimin ve balik, kus, karinca, termit vb. gibi canli varliklarin davranislarindan ilham

almaktadirlar. Literatiirde bulunan meta-sezgisel algoritmalarin siniflandirilmasi Sekil 22’

Dogadan lham Alan Algoritmalar

Biyolojiden ilham
Alan Algoritmalar

Diger Cesitli
Algoritmalar

Yapay Baginikhk
Sistemi

Kedi Siiriisii
Optimizasyonu

Parcacik Siirii
Optimizasyonu

Genetik
Programlama

Bakterivel Yiyvecek
Arama Algoritmasi

Ates Bicegi
Algoritmas:

Karmca Koloni
Algoritmas:

Dentrit Hiicresi istilac1 Ot
Algoritmasi Optimizasyonu

Bahk Siiriisii
Algoritmas:

Kurbaga Sicrama
Algoritmas:

- Genetik Algoritma

mmdd Diferansiyvel Evrim MEM Algoritmast

Kril Siiriisii Nehir Olusumu
Algoritmasi Dinamigi

Evrim Stratejisi Benzitimli Tavlama

Korona Viriis

Bakterivel Yiyecek
Optimizasyonu

Arama Algoritmas:

Taneli Yapilann
Evrimi

Yapay Sinek

Kusu

Sekil 22. Meta-sezgisel algoritmalarin siniflandirilmasi.

de verilmektedir (Sharma&Tripathi, 2022). Bu calismada her bir alt bagliktan birer adet

optimizasyon algoritmasi kullanilarak BMY ile siniflandirma i¢in iiyelik fonksiyonlari
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parametreleri optimize edilmistir. Kullanilan optimizasyon algoritmalarini isimleri ve

detaylar1 asagida verilmistir.

1.11.12. Genetik Algoritma

Genetik algoritma (GA), Darwin'in “en giiclii olanin hayatta kalmasi” teorisinden
ilham alan bir optimizasyon algoritmasidir. GA, dogal evrim siirecini simiile ederek
karmasik sorunlar etkili bir sekilde ¢ozebilir. Genel olarak, iizerinde calisilan problem
hesaplama acisindan ¢oziilemeyecek kadar karmasiksa, optimuma yakin bir ¢oziim elde
etmek i¢in bir yontem olarak GA kullanilabilir. GA, biyolojik ¢ogalma siirecini taklit eden
genetik operatorler tarafindan karakterize edilebilir. Bir hesaplama problemi icin olasi
cozimler olan kromozomlar rastgele dretilir ve Gretilen bu kromozomlar kademeli olarak
dontstiiriilerek daha iyi ¢oziimler iiretilmesi amaclanir. Bu siirecte ¢6ziim gen olarak ifade
edilebilir ve doniisiim yoluyla daha iyi bir ¢dziim olusturma siireci de evrim olarak
adlandirilabilir.

Ama¢ fonksiyonunun genetik temsili ve tamimi, bir GA siirecinin iki ana
gereksinimidir. Genetik temsil, hedef problemin potansiyel ¢cozimlerini (bireyleri) ifade
etmenin bir yoludur. Bu durum 6nemlidir ¢unkl genetik temsilin sonucu, ¢aprazlama ve
mutasyon gibi tim GA islemlerini etkiler; bu nedenle hedef problemin dogast iyi
yansitilabilmelidir. Uygunluk islevi, simiilasyonlar1 optimum tasarim c¢oziimlerine
yonlendirmek icin kullanilan bir tiir amag islevidir. Bu fonksiyon, her bir kromozomun
performansini 6lger ve bu degerlendirme siireci boyunca GA, problem icin en uygun ¢6zimi
bulur. GA'da alt1 asama dikkate alinir. Bu asamalar baslatma, uygunluk hesaplamasi, se¢im,
caprazlama, mutasyon ve sonlandirma kosulu kontroliidiir (Kim&Shi, 2007).

Popiilasyon baglatildiktan sonra, her nesilde her bir kromozomun uygunlugu
hesaplanir. Onceden tanimlanmis uygunluk fonksiyonu, iyi ¢dziimleri segmek i¢in kullanilir.
GA siirecinde, uygunluk fonksiyonunun belirlenmesi, modelin performansini ciddi sekilde
etkileyebileceginden c¢ok oOnemli bir adimdir. Uygunluk fonksiyonunun tanimi hedef
problem i¢in uygun degilse, GA yanlis ¢6ziime yakinsayabilir.

Secim, lireme firsatlarini her bir kromozoma tahsis eder. Her ¢6ziimiin uygunlugunun
hesaplanmas1 siirecinde, rekombinasyon islemi i¢in sadece daha yiiksek uygunluk
degerlerine sahip ¢oztmler secilir. Se¢imin ana fikri, daha iyi ¢ozimleri belirlemek ve Ustiin

olanlarin genlerini bir sonraki nesle aktarmasina izin vermektir.
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Caprazlama, GA islemindeki en 6nemli asamalardan biridir. Segilen kromozomlar,
iki ebeveynin genetik bilgilerini birlestirerek yavrulari olusturur. Segilen kromozomlardan
ikisi, dizinin karsilik gelen kisimlarini degistirir ve yeni aday ¢éziimler olusturmak i¢in gen
kombinasyonlarin1 degistirir. Bu islemin ger¢eklesme asamasi Sekil 23’ te verilmektedir
(Chung & Shin, 2019).
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Sekil 23. GA’ da ¢aprazlama islemi

Mutasyon siirecinde, rastgele se¢ilen kromozomlarin Sekil 24 'te gosterildigi gibi tek
tek bitler yer degistirir. Caprazlama islemi, tamamen yeni bilgilerin iiretilemeyecegi sekilde
sinirlidir. Bununla birlikte, mutasyon islemiyle bu sinirlamanin iistesinden gelinebilir, ¢iinkii
mutasyon islemi bir kromozomun her bir bitini tamamen yeni bir degere doniistiiriir. Bu

islemin amaci, popiilasyondaki ¢esitliligi korumak ve yerel optimum problemini 6nlemektir.

Mutasyon

Sekil 24. GA’ da mutasyon islemi
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Jenerasyon siireci boyunca yeni iiretilen kromozomlar, sonlandirma kosuluna ulasilip
ulasilmadigini kontrol etmek i¢in degerlendirilir. GA siireci, popiilasyon birlestiginde sona
erer. Ancak, sonlandirma kosullarindan en az biri saglanana kadar tiim siire¢ yinelenir

(Chung&Shin, 2019).

1.11.13. Parc¢acik Siirii Optimizasyonu

Siirii sistemleri olarak adlandirilan bazi karmasik sistemler, zor problemleri verimli ve
giivenilir bir sekilde ¢ozebilen kullanishi bir yeniden hesaplama yontemleri kaynagi
olabilmektedir. Siiriiler dogadaki sorunlar1 ¢ozdiigiinde, yetenekleri genellikle siirii zekasina
atfedilir; bunlardan en iyi bilinen Ornekler, termitler, arillar ve karincalar gibi sosyal
boceklerin kolonileridir. Son yillarda, siirii zekasinin bazi big¢imlerinin altinda yatan
hesaplama ilkelerini tanimlamanin, soyutlamanin, kullanmanin ve bunlar1 bilimsel-
endiistriyel amaglar i¢in kullanmanin miimkiin oldugu kanitlanmistir. Bu sekilde tiiretilmis
en iyi tekniklerden biri de pargacik siiriisii optimizasyonudur (Kennedy&Eberhart, 2001).

Kus siirtilerinden ve balik siiriilerinden ilham alan Parcacik Siirii optimizasyonunda
(PSO), bir dizi basit varlik (pargaciklar), bir problemin veya fonksiyonun parametre uzayina
yerlestirilir ve her biri mevcut konumunda {izerinde ¢alisilan problemin uygunlugunu
degerlendirir. Daha sonra her parcacik, kendi uygunluk degerleri ge¢misinin bazi yonlerini,
siiriinlin bir veya daha fazla iiyesinin degerleriyle birlestirerek parametre uzayimdaki
hareketini belirler. Bir parcacigin etkilesime girebilecegi siirliniin liyelerine sosyal komsuluk
denir ve bu sosyal komsuluklarin tamamu birlikte PSO sosyal agini olusturur. N boyutlu bir
problem i¢in, her parcacigin konumu ve hizi, N bilesenli (her boyut i¢in bir tane) bir vektor
olarak temsil edilebilir. Baslangi¢ hiz vektorii v = (v, ..., vy) seklinde verilen hiz vektori

her bir bilesen igin (42) denklemindeki gibi verilir.

vt + 1) = wuy(t) + ¥iR; (x5, — :(0)) + 2R, (1, — 1,(0)) (42)

Bu denklemde x;, pargacigin komsulari tarafindan ziyaret edilen en iyi noktann i'inci
bileseni , x;(t) parcacigin mevcut konumunun i'inci bileseni, x,,, kisisel en iyi degerin i'inci
bileseni, R; ve R, iki bagimsiz rasgele degiskendir. [0, 1] araliginda diizgiin bir sekilde
dagilmis olan w, atalet agirlig1 olarak bilinen bir sabittir. ¥; ve ¥, ise hizlanma katsayilar

olarak adlandirilir ve sosyal etkilesim ile sosyal biligin goreli oranini kontrol eden iki sabittir.
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PSO da hiz vektoriiniin belirlenmesinin ardindan her bir parg¢acigin konumu (43)

denklemi kullanilarak her adimda giincellenir.

xi(t + 1) = X (t) + vi(t + 1) (43)

Bir sonraki yineleme, tiim pargaciklar yeni konumlarina tagindiktan sonra gercgeklesir.
Sonunda, bir bltun olarak surd, toplu olarak yiyecek arayan bir kus siiriisii gibi, muhtemelen

en iyi konuma yaklagmaktadir.

1.11.14. Benzetimli Tavlama

Benzetimli Tavlama (BET) algoritmasi, optimizasyon problemlerinin ¢bzimunde en
cok tercih edilen sezgisel yontemlerden biridir. Bu yontem Kirkpatrick ve ark. tarafindan
metal igslemenin tavlama prosediiriinden ilham alinarak gelistirilmistir (Kirkpatrick vd.,
1983). Tavlama islemi, Kkiitlenin potansiyel enerjisinin en aza indirildigi metal
pargaciklarinin optimum molekiiler diizenlemelerini tanimlar ve metallerin yiliksek 1s1ya
maruz kaldiktan sonra kademeli olarak sogutulmasini ifade eder. Genel olarak BT
algoritmasi, metallerin tavlama islemini taklit eden degisken sicaklik parametresine gore
yinelemeli bir hareket benimser.

Basit bir optimizasyon algoritmasi, etki alanindaki mevcut ve komsu nokta ile ¢alisan
amac fonksiyonlarmin c¢iktilarii yinelemeli olarak karsilastirir. Boylece komsu nokta
mevcut olandan daha iyi sonu¢ dretirse, sonraki yineleme icin temel ¢6zim olarak
kaydedilir. Aksi takdirde, algoritma, daha iyi sonuglar i¢in daha genis etki alanin1 aramadan
prosediirii sonlandirir. Bu nedenle, algoritma yerel minimum veya maksimuma takilmaya
egilimlidir. Bunun yerine BET algoritmasi, tavlama islemi i¢in sogutma prosediirii ve
Metropolis kriteri olan iki yinelemeli dongiiyii birlestirerek bu soruna etkili bir ¢6ziim 6nerir.
Daha 1yi agiklamak gerekirse, minimizasyon problemini ele alalim. Parametreleri x; =
{x1, %5, ... x,} 0lan bir f(x;) amag fonksiyonunu ele alalim. Eger f(x;,.1) < f(x;) i1S€ x;41
noktasi yeni bir uygun nokta olarak ele alinir. Eger aksi durum sz konusu ise bir w ifadesi
tanimlamak gerekir. Bu w ifadesi, w = exp[—{f (x;4+1) - f(x;)} T,] seklinde tanimlanir.
Bu denklemde T, ifadesi gegerli sicaklik parametresidir. W ifadesinin tanimlanmasinin
ardindan bir de [0-1] araliginda degerler alan bir S degeri tiretilir. Eger w > s durumu mevcut

ise x;,, yeni bir ¢dziim noktasi olarak kabul edilebilir. Aksi durumda 6nceki adima geri
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doniiliip farkli bir s degeri iiretilir. Dolayisiyla, Metropolis kriteri, amag¢ fonksiyonunun
yoriingesi potansiyel yerel minimum noktasinda yakinsasa bile mevcut adimin hareketine
bir dereceye kadar izin verir. Diger taraftan Metropolis algoritmas1 sabit bir sicaklik igin
¢c6zim Onermektedir. Boylece, daha biyik T, degerleri igin algoritma daha genis arama alani
gerektirir. Bu nedenle, bu durum kiiresel minimuma ulagma olasiligin1 yiikseltir. Bunun yani1
sira, algoritmanin yinelemeli hareketi rasgele baglatildigindan, global minimumlar
atlayabilir veya u¢ noktadan hassas olmayan bir yaklasim benimseyebilir. Aksine, daha
kiguk T, degerleri i¢in daha kiigiik arama alan1 gerektirir ve bu durum yerel minimumlara
hapsolmaya neden olabilir. Bu olumsuz durumu ortadan kaldirmak i¢in BET, sicaklik
parametresini ve ¢Oziim noktasini degistirmek icin i¢ ige dongiiler iceren yinelemeli bir
¢Ozlim sunar. BET algoritmasinin hareketi, i¢ dongii i¢in yinelemeyi yiiriitmek i¢in daha
blyuk bir sicaklik degeri ile baslar ve hemen, mevcut i¢ dongiideki en iyi amag fonksiyonuna
gotliren nokta, yeni aday ¢ozlim olarak atanir. Ardindan, sicakliin artirilmasi ve baslangig
noktasinin glincellenmesi ile dis dongii ¢alistirilir. Bu yinelemeli siireg, sicakligin en diisiik
sinirina ulagana veya 6nceden belirlenmis sayida yinelemeyi gergeklestirene kadar devam

eder.

1.11.15. istilac1 Yabani Ot Optimizasyon Algoritmasi

Tarimda ekin alanlarini zararli ve istenmeyen tiirlerden tamamen temizlemek igin
yapilan tiim ¢abalara ragmen istilac1 yabani otlarin hayatta kalma ve kolonilesme yetenegi
oldukea iyidir. Ilgili yabani bitki tiirleri, {irinler arasindaki bosluklara yayilarak ekili alanlart
hizla isgal edebilir. Kullanilmayan bu bosluklardaki kaynaklar, her yabani ot tarafindan
olgunluga ulagsmak ve tohumlama yoluyla taze yabani otlar iiretmek i¢in kullanilir. Her biri
geng bir ota doniisecek tohumlarin sayisi, ¢igekli otun tohum verme olgunluguna ulagmasi
ile belirlenir. Bagka bir deyisle, ¢igekli bir ot ne kadar ekin alanina uyum saglar ve ekilmemis
alanlardaki kaynaklar1 kullanirsa, o kadar ¢ok tohum iiretir. Uretilen tohumlar, yeni yabani
otlara déniismek i¢in ¢igekli otlarmnin etrafina rastgele dagilir. Ote yandan, ekim alanindaki
kaynaklarin sinirli olmasi, yabanct ot sayisinin belirli bir sayida kalmasima neden olur.
Kaynaklarin izin verdigi maksimum yabani ot popiilasyonuna ulastiktan sonra, daha giiclii
bireylerin daha yiiksek iireme ve hayatta kalma yetenekleri nedeniyle, daha zayif olan yabani
otlarin ilgili alanlarda iiremeleri ve hatta hayatta kalmalar1 imkansiz hale gelir. Ekin

alanindaki sinirhi kaynaklar1 kullanmak ig¢in istilaci yabani otlar arasindaki miicadele,
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yalnizca zayif yabani otlarin ortadan kaldirilmasina degil, ayn1 zamanda daha giiclii iyelerin
daha da gelismesine de yol agar (Simsir&Tasgpinar, 2020). Bu firsatci ve hizla gelisen istilact
yabani otlarin yukarida belirtilen kolonizasyon davranigindan ilham alan Mehrabian ve
Lucas, 2006 yilinda istilac1 yabani ot optimizasyonu (IYO) ad1 verilen giiglii bir algoritma
gelistirdiler. Standart IYO algoritmasi, istilaci yabani otlarn dogal kolonizasyon
mekanizmasin1 taklit edecek sekilde tasarlanmistir. Bu amagla ilgili kolonizasyon
mekanizmasina ait 6zellikler asagidaki sekilde dort temel kural olarak idealize edilmistir:
Nfus baslatma: Baslangi¢ popiilasyonu, ¢6ziim vektorlerini temsil eden belirli sayida
yabanci otun, ¢Oziim uzaymna karsilik gelen alana rastgele belirlenmis konumlarina
sacilmasiyla olusturulur. D boyutlu bir ¢6ziim uzayindaki yabanci ot konumlar1 (44) gibi

tanimlanabilir:

Xt =[x1,x7,...xPli=12,..,W, (44)

Bu denklemde i, populasyon Uyelerinin indeksini gosterir ve W, baslangi¢ popiilasyon
biiyiikliigiinii belirtir.

Cogalma: Popiilasyonda bulunan istilaci yabani otlarin her birine yeni tohumlarin
iiretilmesi yoluyla {ireme sans1 verilir. Bir yabanci otun daha fazla iireme sansi, ilgili yabani
ot tarafindan iiretilecek tohum sayisini belirleyen uygunluk degerine baghdir. Bir yabani
otun uygunluk degeri ne kadar iyiyse, 6nceden tanimlanmis bir aralikta [Smin, Smax] 0 kadar
fazla tohum Uretebilir; burada Smin Ve Smax, popllasyondaki herhangi bir yabani ot tarafindan
tiretilecek minimum ve maksimum tohum sayisini belirtir. Uygunluk degerine gore ¢ekirdek

sayisinin belirlenmesi asagidaki esitlikle yapilir:

Qi - Qworst

Qbest - Qworst

Si = floor[Smin + (Smax = Smin) | (45)
(45) denkleminde S;, i'inci ¢6zlim tarafindan tiretilen tohumlarin sayisini, Q;, i'inci ¢6zimuin
uygunluk degerini, Qpesr Ve Quorse Sirasiyla yabanci ot popiilasyonundaki en iyi ve en kot
uygunluk degerlerini gosterir. "floor(*)", i¢indeki degerden kiigiik veya ona esit en biiyiik
tamsay1y1 veren bir operatordiir.

Mekansal Dagilim: Bu asamada, bir 6nceki asamada iiretilen tohumlar arama uzayina
rastgele sekilde dagitilir. Her biri farkli bir yabanci ot tarafindan iiretilen tohum gruplarinin

ortalama sifir civarinda normal dagilim olusturdugunu ebeveyn yabani otlar tohumlarin
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etraflarina sagarlar. i' inci ¢Oziim vektori X id tarafindan iiretilen tohumlarin konumlari

asagidaki islemle belirlenir.

Y§ =X +N(0,0%),d=12,..,D;j=12,..,5; (46)

Bu denklemde Yl-?, j’inci tohumun d’inci boyutunu temsil eder. N(0,07) ise oy

standart sapma degerine sahip, sifir ortalamal1 rastgele sayilar iireten bir fonksiyonu temsil
etmektedir.

Rekabet¢i Diglama: Yabani ot kolonisinin boyutu, Wmax ile belirtilen maksimum

populasyon biiyiikliigiinii astiginda, hem ebeveyn yabani otlar hem de yavrulari, 6zellikleri

bakimindan birlikte degerlendirilir. Degerlendirilen bireyler arasindan diisiik rekabet

degerine sahip otlar ortadan kaldirilarak ¢ogalma sansi daha fazla olan yabani otlara 6ncelik

taninir.

1.11.16. Yapay Ekosistem Optimizasyonu

Yapay ekosistem optimizasyon algoritmasi (YEO) temel olarak canli organizmalar
arasinda tiirlerin istikrarin1 korumaya yardimci olan enerji aktarim mekanizmasina dayanan
bir algoritmadir. Bunu yapmak igin iiretim, tiiketim ve ayristirma olarak adlandirilan {i¢
operator ¢oziime ulagsmak i¢in kullanilir.Sekil 25, {iretici, tliketici ve ayristiricidan olusan

yapay bir ekosistemdeki enerji akisin1 gstermektedir(izci vd., 2021).

Yilksek

q .
= x
Y \
wn %
;_ 1, =
2
4]
Diilsiik Urefic Tiiketic Aynigtirica

Sekil 25. YEO’ da 6rnek bir ekosistem
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Uretme: YEO'da popiilasyonun en kétii bireyi iiretici tarafindan temsil edilmektedir.
Bu nedenle diger bireylerin baska bolgeleri aramasina yardimci olabilmesi i¢in arama
uzayinin alt ve Ust sinirlar dikkate alinarak en iyi bireye gore giincellenmesi gerekmektedir.
Uretim operatorii araciliiyla, rastgele olusturulmus (Xrastgete) Direyler glncellenerek
mevcut bireyler arasinda en iyi (x,) bireyinin giincellenmesi saglanmaktadir Uretim

operatoriniin matematiksel gosterimi (47) ve (48) denklemlerindeki gibi verilebilir:

X2 (t + 1) = (1 - a)xn(t) +ax xrastgele (t) (47)
a=(1-t/T)n, (48)

burada n, popiilasyon sayisin1 T, maksimum iterasyon sayisini gostermektedir.

Tuketim: Uretim isleminde fiireticilerin iiretimi tamamlandiktan sonra tiiketim
asamasina gegilir. Diistik enerji seviyesine sahip bir tiketici ve Uretici daha yiksek enerji
seviyesine sahip herhangi bir tiiketici tarafindan tiiketilebilir. (49) denklemi kullanilarak
ekosistem igerisindeki arayisi artirmak i¢in Levy ugusu rastgele ylirliylis ismiyle tanimli bir

tiketim faktort (C) ifadesi dretilir.

1wy

=210 (49)

v,~ N(0,1),v,~ N(0,1) (80)

(62) denklemine N(0,1), ortalama ve standart sapma sirasiyla 0 ve 1'e esit olacak
sekilde normal bir dagilimi temsil eder. Farkli tiiketici tiirleri tarafindan farkli stratejiler
benimsenir. Bir tuketici, otobur olarak rastgele secilmesi durumunda Ureticiyi yiyecektir.

Otgul tiiketim davranisi, (51) denklemindeki gibi matematiksel olarak modellenmistir.

x(t+1) =x(t)+C=* (xl-(t) — xl(t)),i €[2,..,n] (51)

Bir tiiketici, rastgele bir etobur olarak segilirse, yalnizca daha yiiksek enerji diizeyine

sahip bagka bir tiiketiciyi yer. Bir etobur davranisi (52) denklemiyle modellenebilir.

x(t+1) =x()+C= (xl-(t) — xl(t)),i €[2,..,n] (51)
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j =randi([2i — 1]) (52)

Son iki davranistan farkli olarak, daha yiiksek enerji seviyesine sahip bir tiiketici veya
bir iiretici, rastgele bir omnivor olarak secilirse, tiiketici tarafindan rastgele yenebilir. Bu

davranisin matematiksel formu su sekilde ifade edilir:

xi(t+1) = Cx (1 % (x:(8) = 1,(0) ) + (1 = 72) (3 (0) = x;(0)),
i €]3,..,n] (53)

j =randi([2i — 1])

(53) denkleminde r,, [0 -1] araliginda rastgele bir sayidir. Bir arama bireyinin
konumu, tiketim operatorini kullanan bir popilasyondaki rastgele secilen veya en kot
bireylere gore giincellenir. Dolayisiyla bu, algoritmanin global bir arama yapmasina izin
Verir.

Ayrigtirma: Ayristirma islemi uygun sekilde ¢alisan bir ekosisteme sahip olmak i¢in
cok 6nemli bir siirectir. Ayristiricy, iireticinin bilylimesi i¢in gerekli besinleri saglamak tizere
popiilasyondaki her 6len bireyin kalintilarin1 kimyasal olarak pargalar. Ayrisma faktoéri D
ile birlikte agirlik katsayilar1 h ve e bu davranis1 matematiksel olarak modellemek igin
kullanilmaktadir. Bu parametreler, x;'nin (i. birey) konumunun x,'nin (ayiricinin konumu)
konumuna gore giincellenmesine yardimci olur. Ayrica, her bireyin bir sonraki
pozisyonunun ayristirict (en iyi birey) etrafinda yayilmasina izin verilir. Ayristirma

ifadesinin matematiksel formiilii asagidaki denklemlerle verilir:

xi(t+1) =x,(t) + D * (e * X (t) — h * xl-(t)), i€[1,..,n] (54)
xD =3u, u~N(0,1) (55)
e=rgrandi(l121-1 (56)

h=21—1 (57)
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1.11.17. k-Kat Capraz Dogrulama ve Basar1 Olciimleri

k- kat capraz dogrulama yontemi iizerinde calisilan problemin dogrulugunun
belirlenmesinde literatiirde siklikla kullanilan yontemlerden biridir. Bu yontemde veri seti
A ile temsil edilecek olursa, oncelikle tim veri seti al a2 a3 seklinde k adet pargaya ayrilir.
Ayrilan bu veri parcalarinda olabildigince esit sayida veri bulunmasina dikkat edilir. Bu
yontem kullanilirken k adet pargaya boliinmiis veri setinden her seferinde 1 adet veri seti test

verisi digerleri egitim veri seti olacak sekilde siniflandirma yapilir.

1.11.18. Literatiirde Bulunan Calismalar

Literatiirde bulunan c¢alismalar incelendiginde e-burunlarin olduk¢a fazla uygulama
alanina sahip olduklar1 goriilebilir ve bu alanlarin basinda yiyecek icecek sektorii geldigi
soylenebilir. Ornegin kirmiz1 et kalitesinin, tazeliginin ve igerisine herhangi bir malzeme
karistirildiginin  belirlenmesi i¢in elektronik burunlar kullanilabilmektedir (Wojnowski
vd.,2017). Kirmiz1 et uygulamalarindan farkli olarak balik tazeliginin belirlenmesi i¢in yine
e-burunlar kullanilmaktadir (Atasoy vd, 2015). Kirmizi et ve balik yaninda kanatli hayvan
etlerinin  raf  Omrinin  belirlenmesi  konusunda da  e-burun  ¢alismalarina
rastlanmaktadir(Haddi vd, 2015). Farkli sicakliklarda ve farkli siirelerde saklanan tavuk
etinin tazeliginin ve lizerinde bulunan mikroorganizma yogunlugunun belirlenmesi i¢in yine
e-burunlarin kullanildig calismalara literatiirde rastlanmaktadir (Timsorn vd.,2016).

Et ile ilgili olan ¢alismalar yaninda kahve ile ilgili e-burun uygulamalarmna da
literatiirde rastlanmaktadir. Bu konuyla ilgili kahve cekirdeklerinin hangi dizeyde
kavrulmasi gerektigi e-burun ile yapilan ¢aligmalarla optimize edilmeye ¢aligilmigtir (Anwar
vd., 2007).

Cikolata sektoriinde iiretim asamasinda 6zellikle ¢ikolata aromasinin analizi 6nemli
bir yer tutmaktadir. Literatiirde bulunan ¢alismalar incelendiginde hem iiretim asamasinda
aroma analizi hem de cikolatanin tazeligi ve raf omri ile ilgili e-burun kullanilarak
gergeklestirilen ¢alismalar bulunmaktadir (Zan & Kerr, 2018). Kakao ¢ekirdeklerinin hangi
seviyede kavrulmasi gerektigi ve bu kavurma isleminin gikolata kalitesine etkisi konusunda
e-burun ile ilgili calismalar bulunmaktadir (Valdez & Gutierez, 2016).

Alkol ve alkolli iceceklerin incelenmesi de e-burun ¢aligmalari arasinda 6nemli bir
yer tutmaktadir. Damitilmig likérlerin tanimlanmasi, piring saraplarinin siiflandirilmast,

sentetik sarap orneklerinin tanimlanmasi, biralarin igeriklerinde bulunan aromalara gore
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siiflandirilmas: ayrica alkollii ve alkollii olmayan biralarin ayirt edilmesi konularinda e-
burunlarin kullanildig1 ¢alismalar bulunmaktadir (Shi vd., 2008) (Macias vd., 2013)
(Sanchez vd., 2018) (Wei vd., 2017) .

Ulkemizde oldukca fazla tiiketilen iceceklerden olan siyah cay ile ilgili litratiirde e-
burunlarin kullanildig: ¢alismalar bulunmaktadir. Farkli {iretim siire¢lerinden gecen siyah
caylarin kalitelerindeki farklarin tespit edilmesi ve yesil cay kalitesinin belirlenmesi
konusunda literatirde e-burun uygulamalarina rastlanmaktadir (Yu vd., 2009)(Dutta
vd.,2018).

Onemli miktarda tiiketilen iceceklerden biri olan kahve ile ilgili de e-burun
uygulamalari bulunmaktadir. Farkli ilkelerden farkli kahve cesitlerinin belirlenmesi,
kahvelerin igerdikleri aromalara goére siniflandirilmasi, kahve c¢ekirdeginin kavrulmasi
sirecinin izlenmesi ve kavurma suresinin driine etkisi gibi uygulamalarda e-burunlar
kullanildig1 goriilmektedir (Bona, 2011)(Makimori&Bona,2019).

E-burunlarin kendilerine uygulama alani buldugu iiriinlerden birisi de zeytinyagidir.
Zeytinyag1 kalitesinin ve kokeninin belirlenmesi, yaglarin uzun siire kullanilmasi ve
saklanma kosullarinin yagin kalite ve aromasina etkisi, farkli bitkilere ait yaglarin ayirt
edilmesi, zeytinyaglarinin aromalarina gore siniflandirilmasi gibi bir ¢ok uygulamada e-
burunlar kullanilmaktadir (Choe&Min, 2007)(Anwar vd., 2016)

Sut drdinleri konusunda e-burun ile yapilan ¢aligmalarda siitiin igerisinde bulunan asit
orani, protein miktari, kiil ve kazein miktarinin tespit edildigi ¢alismalara rastlanmaktadir.
Ayrica siitiin bozuldugunun tespit edilmesi ve iceriginde herhangi bir hastalik bulunup
bulunmadigi da e-burunlar ile tespit edilebilmektedir (Lima vd.,2018)(Anand%Sridhar,
2018).

Su kalitesinin kontrolii ve denetlenmesi, suyun igeriginde herhangi bir
mikroorganizmanin ve kirleticilerin varligmin tespit edilmesi, atik su ve temiz suyun
siiflandirilmasi, atik sularin temizlendikten sonra kalitelerinin tespit edilmesi i¢in yine e-
burunlarin  kullanildigi  calismalara literatiirde rastlanmaktadir  (Palasuek vd.,
2015)(Rodrigez vd., 2018).

E-burunlarin kullanildig diger bir alan da tarim ve ormanciliktir. Bu konuda tarim
bilimi, bahcecilik, botanik, biyokimyasal yontemler, pestisit tespiti, istila tespiti, bitki
fizyolojisi, bitki patolojisi ve ortam izleme gibi birgok alanda e-burunlarin uygulamalari
bulunmaktadir (Wilson, 2013). Meyve kalitesinin ve olgunlugunun tespiti i¢in yapilan

caligmalar icerisinde 6zellikle muz meyvesinin olgunlugunun tespitine yonelik caligmalara
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literatiirde rastlanmaktadir (Chen vd., 2018). Kivi meyvesinin olgunluk seviyesinin tespiti,
Fuji elmasinin hasar seviyesinin belirlenmesi, farkli sebzelerin karistirilmasiyla olusturulan
sebze corbasindaki Escherichia coli. bakteri varliginin belirlenmesi gibi ¢alismalarda e-
burunlar kendilerine yer bulmaktadirlar (James vd., 2013)(Ren vd., 2018). Bunlarin disinda
patateslerde olusan enfeksiyonun tespiti, domateslerde olusan yaprak bitleri ve beyaz
sineklerin tespiti, tutin dranlerindeki alkaloid seviyesinin belirlenmesi gibi konularda e-
burunlar kullanilmaktadir (Cui vd.,2018)(Lin&Zhang,2016).

E-burun uygulamalarinin yogun olarak kullanildig1 énemli alanlardan biri de tip ve
insan sagligi alanidir. Saglik alaninda da e-burunlar farkli hastaliklarin tespiti icin
kullanilmaktadir. Ornegin asttm hastalign konusunda literatiirde bulunan galismalar
incelendiginde farkli e-burunlar kullanilarak farkli hastalik seviyesinde bulunan hastalardan
ve saglikli gontilliilerden alinan nefes 6rnekleriyle bu hastaliga iliskin koku izi tabani elde
edilmeye ¢alisilmistir. Yine yapilan calismalar i¢inde astim hastalari ile kronik obstriiktif
akciger hastalari birbirlerinden ayirt edilmeye ¢alisilmistir (Fens vd.,2009).

Kanser hastaligi ile ilgili yapilan ¢caligmalar incelendiginde, akciger kanserinin nefes
analizi ile tespiti, bas ve boyun kanseri tespiti, bagirsak kanseri tespiti gibi ¢alismalarda e-
burunlarin kullanildig1 goriilebilir (Wong vd., 2018)(Leunis vd., 2014). Literatiirde kanser
hastalig1 ile yapilan ¢aligsmalara iliskin e-burun icerikli uygulamalar sonraki bolimlerde daha
detayl1 o6rnekler verilmistir.

Tiiberkiiloz hastalifinin tespiti icin e-burun ile yapilan c¢alismalar arasinda
tiiberkiiloz kiiltiirlerinin siniflandirilmasi ve tiiberkiiloz hastaligina sahip bireylerin tespit
edilmesine yonelik calismalar bulunmaktadir (Fend vd., 2006)(Brunis vd., 2013).

Bu verilen hastaliklarin disinda siniizit hastaliginin tespiti (Mohamed vd, 2003),
kistik fibroz hastaliginin bulundugu hastalarin saglikli bireylerden ayrilmasi (Enderby vd.,
2009), sigara kullanan ve kullanmayan bireylerin nefesleri kullanilarak tespit edilmesi
(Cheng vd., 2009), yasa dis1 ilag kullaniminin insan nefesinde olusturdugu degisikliklere
bagli olarak belirlenmesi (Haddi vd., 2011) ve uzay araglarinda yolculuk yapan bilim
astronotlarin saglik durumlarmin gézlemlenmesi i¢in e-burunlar kullanilmaktadir (Straume
vd., 2013).

E-burunlarin kullanildig1 bir diger uygulama alan1 da i¢ ve dis ortam hava kalitesinin
izlenmesidir. I¢ ortam hava kalitesinin kontrol edilmesi, ortamlarda bulunan gazlari tespit

edilerek smiflandirilmasi, belirli kuruluslarin etrafindaki hava kalitesinin incelenmesi gibi
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uygulamalarda e-burunlarin kullanimlarina rastlanmaktadir (Jasinski vd., 2018)(Ismail vd.,
2018).

E-burunlarin kolay tasinabilir olmasi, gii¢ tiiketimlerinin fazla olmamasi, fazla yer
kaplamamalari, ayirt ediciliklerinin fazla olmasi bu cihazlarin giivenlik uygulamalarinda da
kullanilmalarini ~ saglamaktadir. Ozellikle patlayict maddelerin  tespitine  yonelik
uygulamalarda e-burunlar kendilerine yer bulabilmektedirler (Sekhar vd., 2010)(Wang,
2007).

Akciger kanseri hastaliginin nefes analizi ile belirlenmesi konusunda literatlrde e-
burun ile gerceklestirilen Onemli c¢alismalara rastlanmaktadir. Tirzite ve c¢aligma
arkadaslarinin CyraNose 320 elektronik burun cihazini kullandigi ¢alismada 223 saglikli ve
252 akciger kanseri olan hastadan nefes 6rnekleri alinmistir. Sensor verilerini 6n islemden
gecirmeden ham veri olarak kullanmiglardir. Veri siiflandirict olarak Lojistik Regresyon
analizinin kullanildig1 ¢aligmada birinci evre akciger kanseri hastalara iligkin %91 6zgiilliik
degerine ulagsmislardir (Tirzite vd, 2018). Gasparri ve calisma arkadaslar1 ise yaptiklari
calismada Kuvars Kristal Mikrobalans (KKM) sensoérlerden olusan bir elektronik burun
kullanmiglardir. Calismaya 76 saglikli ve 70 akciger kanseri hasta olmak {izere 146 gontlli
katilmistir. Bu caligmada da sensor verileri 6n islemden gecirilmeden ham veri olarak
kullanilmistir. Kismi En Kiigiik Kareler Ayristirma analizinin siniflandirict olarak
kullanildig1 ¢alismada 81% duyarlilik degerine ulasilmistir (Gasparri vd., 2016). Farkl
evrelerde 43 akciger kanseri hasta ve 58 saglikli goniilliinlin katildig1 ¢alismada Blatt ve
caligma arkadaslar1 Metal Oksit Yariiletken (MOY) sensorlerden olusan elektronik burun
kullanmiglardir. Aragtirmacilar bu calismada veri boyutu azaltma olarak Temel Bilesen
Analizi (TBA) ve parametrik olmayan Dogrusal Ayristirma Analizi (DAA) yontemleri
kullanilmistir. Siniflandirma algoritmasi olarak k-En Yakin Komsu (k-EYK), Yapay Sinir
Aglart (YSA), dogrusal ve karesel ayristirma fonksiyonu tabanli smiflandiricilar
kullanilmistir. Bu ¢aligsma sonunda aragtirmacilar 92,6% dogruluk degeri elde etmislerdir
(Blatt vd., 2007). Li ve ¢aligma arkadaslar1 9 MOY, 3 Elektrokimyasal, bir adet katalitik
yanmali ve bir adet 1s1l gaz sensorli kullanarak gergeklestirdikleri elektronik burun ile
deneyler gerceklestirmislerdir. Calismaya 24 akciger kanseri hasta, 5 farkli solunum yolu
hastalig1 bulunan goniillii ile 10 sigara kullanan saglikli, 13 sigara kullanmayan saglikli
goniillii olmak tizere toplam 52 goniillii katilmistir. Deneyler sonucu elde edilen verilerin
boyutu TBA, DDA, Dogrusal Yerlestirme (DY), Bolgesel Dogrusal Yerlestirme (BDY) ve
t-Dagitimli Stokastik Komsu Yerlestirme (t-DSKY) yontemleri kullanilmistir. Bulanik k-
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EYK algoritmasi ve Destek Vektor Makinasi (DVM) smiflandiricilarinin kullanilarak
yapilan siniflandirma islemi sonucunda 91,59% dogruluk ile 91,6% duyarlilik degeri elde
edilmistir (Li vd., 2017). Mazzone ve calisma arkadaglar1 92 akciger kanseri hasta ve 137
saglikli olmak {izere toplam 229 goniilliiniin katildig1 calismalarinda kolorimeterik sensor
dizini igeren bir sistem kullanmiglardir. Akciger kanseri goniilliilerle saglikli goniilliileri
birbirinden ayirmayir amaglayan bu calismada 81,1% dogruluk degeri elde edilmistir
(Mazzone vd., 2012). Van der Goor ve calisma arkadaslar1 145 goniilliintin katildigi
caligmalarinda akciger kanseri hastasi bireylerle iyi huylu timdrlii bireylere ait verileri ayirt
etmeye c¢alismislardir. Aeonose marka hazir elektronik burun cihaziyla gergeklestirilen
deneyler sonucunda elde edilen veriler YSA algoritmasini kullanilarak siniflandirilmistir.
Siniflandirma sonucunda 83% duyarlilik ve 84% o6zgiilliik degerine ulasilmistir (Van de
Goor vd., 2018). Huang ve c¢alisma arkadaglar1 akciger kanseri tespiti i¢in yaptiklari
caligmada algilayici sensor olarak karbon nanotiiplerden olusan bir sensor dizisi
kullanmiglardir. Bu calismaya akciger kanseri olan 56 goniillii ile 188 saglikli birey
katilmistir. Veri siniflandirma i¢in DDA ve DVM algoritmalarinin kullanildig1 bu ¢alismada
85,4% ile 92,7% araliginda degisen dogruluk degerleri elde edilmistir (Huang vd., 2018).
Literatlrde e-burun ile ilgili aragtirmalar yapildiginda farkli kanser tiirlerinin incelendigi
Oonemli caligsmalara rastlanmaktadir (Baldini vd., 2020). Bu ¢alismalar arastirmacilarin e-
burun ile kanser tespiti konusu Uzerinde caligmalar yapmaya devam ettiklerini

gOstermektedir.



2. YAPILAN CALISMALAR

Literatirde bulunan, e-burun kullanilarak akciger kanseri tespiti ile ilgili ¢aligmalar

incelendiginde, ¢ogu c¢alismanin sadece bir tip gaz sensoriinii icerdigi ac¢ikga goriilmektedir

(Scheepers vd., 2022). Calismamizda MOS ve QCM sensorleri birlikte kullanilarak hem

iletkenlik hem de frekans bilgisi elde edilmistir. Bu ¢aligmada, elde edilen bu iki bilginin

kullanilmasiyla akciger kanserinin nefes yoluyla daha basarili sekilde tespit edilmesi

amaclanmaktadir. Bu tez kapsaminda yapilan ¢aligmalar asagidaki gibi siralanabilir.

Deneylerin gerceklestirildigi e-burun devresi kuruldu ve goniilliilerden alinan nefes
ornekleriyle deneyler gerceklestirildi.

Sensdrlerden elde edilen verilerin daha kolay yorumlanabilmesi igin belirli isaret
isleme yontemleri kullanildi.

Sensorlerden elde edilen verilerden nefes Orneklerini en basarili sekilde
siniflandirilmasini saglayacak 6znitelikler ¢ikarildi.

MOY ve QCM sensorlerden elde edilen veriler hem ayr1 ayr1 hem de birlikte
kullanilarak siniflandirma performansina etkileri incelendi.

Veri siniflandirma iglemi iki smifli (Akciger kanseri — Saglikli goniilliiler) ve ii¢
smifli (Akciger kanseri — Sigara kullanan saglikli goniilliiler- Sigara kullanmayan
saglikli goniilliller) olacak sekilde gerceklestirilerek sistemin performansi
incelendi.

MOY ve QCM sensorlerin birlikte kullanilmasiyla siniflandirma basarisinin arttigi
kullanilan veri seti i¢in kanitlandi.

Tez caligmas1 boyunca yapilan ¢alismalarin igerikleri hakkindaki detaylar1 bilgiler

asagida verilmektedir.

2.1. Elektronik Burun Deney Diizenegi

Bu ¢alisma boyunca nefes analizlerinin gerceklestirildigi elektronik burun devresinin

blok diyagrami Sekil 26’da verilmektedir. Gelistirilen deney diizenegi temel anlamda 5 adet

bilesen icermektedir. Bu bilesenler; kuru hava tiipii, teflon borular, vakum pompasi, solenoid

valfler, QCM sensor huicresi, MOS sensor hiicresi, sensor arayiiz devresi, role karti, analog-

dijital veri elde etme kart1 ve bilgisayardir. Bu bilesenler ve gorevleri sirasiyla asagida

acgiklanmaktadir.
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Sekil 26. Gelistirilen elektronik burun devresinin blok diyagrami

2.1.1. Kuru Hava

Calisma boyunca yapilan biitiin deneylerin hem 6ncesinde hem sonrasinda tiim sistem
icerigi 21% oraninda Oksijen ve 79% oraninda Nitrojenden olusan kuru hava ile
temizlenmistir. Sistemde gaz akisini saglayan teflon borulari da igerecek sekilde sensorlerin
ve tim sistemin temizlenmesi sensorlerden alinan verilerin kararli ve glivenilir olmasini

saglamistir.

2.1.2. Teflon Borular

Teflon borular deneyler esnasinda hem kuru havanin hem de goniilliilerden toplanan
nefes Orneklerinin uygun sekilde ve uygun yerlere iletilmesi i¢in kullanilmistir. Teflon
borularin ¢ogu kimyasalla tepkimeye girmemesi ve koku molekiillerini {izerinde tutmamast,
bir oOnceki deneyden iizerlerinde istenmeyen koku molekiillerinin kalmamasim
saglamaktadir. Calismada kullanilan teflon borularin dis ¢ap1 ve i¢ ¢api sirasiyla 0.25 ing ve

0.17 ingtir.

2.1.3. Tedlar Torba

Deneylere katilan bireylerin nefesleri 5 litre hacimli Tedlar torbalar (CEL Scientific,
Cerritos, CA, USA) kullanilarak toplanmistir. Tedlar torbalar icerden ve disardan gaz
kagaklarma izin vermediginden dolay1 bireylerden alinan nefes Orneklerinin igeriginde

herhangi bir degisiklik olmadan deneyler gerceklestirilebilmektedir. Her bir goniilliiye ait
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tedlar torba sadece tek sefer kullanilmigtir. Kullanilan Tedlar torbalara ait genel gorsel ve

polipropilen basliga iliskin gorsel Sekil 27°de verilmektedir.

(a) (b)
Sekil 27. Calismada kullanilan Tedlar torba (a) ve polipropilen baglik detay1 (b)

Tedlar torbalarda bulunan polipropilen baglikta 1 numarali giristen goniilliiler
nefeslerini iiflemektedir. Eger 3 numarali ¢ikis kapali tutulursa nefes ornekleri 2 numarali
kisimdan tedlar torba i¢erisine dolmaktadir. Ancak 3 numarali ¢ikis agik birakildigi durumda
1 girisinden gelen nefes Ornekleri tedlar torbaya girmeden 3 numarali ¢ikistan disar

¢ikmaktadir.

2.1.4.  Vakum Pompasi

Nefes drneklerinin sensorlere iletilmesi i¢in 12 Volt dogru akim ile galisan vakum
pompasi kullanilmistir. Sistemde kullanilan vakum pompasina uygulanan sabit besleme
gerilimi sayesinde nefes 0rnekleri tiim deneyler boyunca sensér haznelerine ayni hizlarda
aktarilmistir. Vakum pompasinin besleme gerilimi elektronik burun sisteminin kurulumu
asamasinda belirlenmistir. Bu asamada sensor haznelerinin ve tedlar torbalarin hacimleri géz
Oniinde bulundurularak nefes 6rnekleri 3,6 litre/min akis hizi ile sensorlere ulastirilmistir.

Bu ¢alismada kullanilan vakum pompasi Sekil 28’de verilmektedir.
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Sekil 28. Calismada kullanilan vakum pompasi

2.1.5. Solenoid Valf

Yapilan deneylerde, nefes 6rneklerinin ve kuru havanin uygun sekilde yonlendirilmesi
icin 6 adet solenoid valf kullanilmistir. Elektriksel caligma degerleri 24V (DC) ve 4,8 W
olan JELPC marka (JELPC,Ningbo, Zhejiang, Cin) vanalara ait gorsel Sekil 29’ da

verilmigtir.

Solenoid vana

[

Sekil 29. Calismada kullanilan solenoid valf ve baglantilar

2.1.6. Kontrol Karti

Calismamizda kullanilan kontrol karti igin belirledigimiz devre Sekil 30’ da
verilmektedir. Veri elde etme kartimizin sayisal ¢ikislarindan +5 Volt (DC) Sekil 30" da
gosterildigi sekilde T1 transistoriine uygulandiginda réle bulundugu pozisyonu degistirecek

ve istenilen valfe +24 Volt (DC) aktarilabilecektir.
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Sekil 30. Kontrol devresinde kullanilan elektronik devre

Sekil 30’ da verilen devre tek bir kontrol sinyali igermektedir. Calismamizda 6 adet
valf ve 1 adet vakum pompasi kontrol edildiginden dolay1 tasarlanan devre, igerisinde Sekil
30°da verilen devreden 10 adet olacak sekilde tasarlanmistir. Devrede kullanilan elemanlara
uygulanacak gerilim ve ¢ekecek olduklari akim degerleri hesaplanarak eleman degerleri

Tablo 4’ te verilmektedir.

Tablo 4. Devrede kullanilan devre elemanlarinin degerleri ve modelleri

Devre Elemanlari Degerleri ve Modelleri
R1 10kQ
R2 1kQ
D1 1N4128
T1 BC548

Belirlenen devre tiirii ve devre eleman degerleri kullanilarak oncelikle devre, deneme
diizeneginde gergeklestirildi ve denemeler yapildi. Bakir plaka {izerine kurulacak devre i¢in
bilgisayar programi yardimiyla kontrol devresinin bakir plaka iizerinde olusturulacak ¢ift
tarafli sekli olusturuldu ve bakir plaka {izerine baskis1 yapildu.

Devre elemanlarmin bakir plaka zerine lehimlenerek gerekli testlerin yapilmasi
sonucunda elde edilen kontrol karti devresine iligskin gorsel Sekil 31" de verilmektedir.
Devrede kullanilan valflerin istenen sirada ve siirede acik ve kapali olmasi i¢in gerekli olan

+5 Volt (DC) isaret National Instruments firmasinin NI USB-6212 veri elde etme kartinin
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sayisal ¢ikiglart kullanilarak elde edilmistir. Kullanilan bu veri elde etmek karti Matlab

2015b yazilim1 kullanilarak programlanmistir.

seleslevivielo elvefo v alfou

Sekil 31. Hazirlanan kontrol kartinin fotografi

2.1.7. QCM Sensorler ve QCM Sensor Hucresi

Calismamizda kullanilan KKM sensérler TUBITAK Marmara Arastirma Merkezi,
Malzeme Enstitiisii tarafindan ¢aligmamiza destek amagli ve bedelsiz olarak gonderilmistir.
KKM sensorlerin yerlestirildigi sensor hiicresi ise yurti¢i bir firmadan satin alinmistir.

Calismamizda kullanilan KKM sensorlerin sekline ve KKM sensdr hiicresine ait gorsel Sekil

327 de verilmektedir.

(@) (b)

Sekil 32. Calismada kullanilan (a) KKM sensérlerin yapisi (b) KKM sensor hiicresi
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TUBITAK Marmara Arastirma Merkezi, Malzeme Enstitiisii tarafindan 42 adet farkli
KKM sensor gonderilmistir, ¢alismamizin ilk asamasinda hasta ve saglikli goniilliilerden
alinan nefes ornekleriyle yapilan deneyler sonucunda kullanilacak olan 14 KKM sensore
karar verilmistir. Bu KKM sensorlerin frekans degisiminin 6l¢limii, her birinin igerisinde 7
adet KKM sensoriiniin yerlestirilebildigi iki adet hiicre kullanilmistir. Her hiicrede 7 adet
sensor yuvasi bulunmaktadir ve bu sayede 7 adet farkli KKM sensorunin tepkileri
gozlenebilmektedir. Kullanilan iki KKM sensor hiicresinden toplamda 14 adet KKM sensor

frekans degisimi gozlenebilmektedir.

2.1.8. MOY Sensorler ve MOY Sensor Haznesi

Bu calismada kullanilan ikinci ¢esit sensorler MOY tipi sensorlerdir. Calismamizda
kullanilan MOY sensorler Figaro firmasinin iiretimi olan ticari tip sensorlerdir. Figaro gaz
sensorleri CO, NH; ve H,S gibi indirgen gazlara karsi hassas olmasinin yani sira organik
bilesiklerin ugucu bilesenlerine, kimyasal ¢oziiciilere, yiyecek-igeceklere ve ¢esitli alkollere
kars1 da hassastirlar.

Literatiirde bulunan akciger kanseri ve elektronik burun uygulamalarin incelenmesi
sonucunda ¢alismamizda TGS 813, TGS 816, TGS 826, TGS 832, TGS 2602, TGS 2610,
TGS 2612, TGS 2620 sensorleri kullanilmistir. Kullanilan MOS sensorlere ait hedef gazlar
Tablo 5’ te verilmektedir.

Tablo 5. Calismada kullanilan MOY sensorler ve bu sensorlere ait hedef gazlar

Sensor Isimleri Hedef Gaz
TGS 813 Karbon Monoksit, Metanol, Etanol, Propan, Isobiitan, Hidrojen
TGS 816 Karbon Monoksit, Metan, Etan, Propan, Isobiitan, Hidrojen
TGS 826 Isobiitan, Hidrojen, Amonyak, Etanol
TGS 832 R-12, R134, Etanol, R-22
TGS 2602 Hidrojen, Amonyak, Etanol, Hidrojen Sulfit, Toluen
TGS 2610 Etanol, Hidrojen, Metan, Iso-Biitan, Iso-Propan
TGS 2612 Etanol, Metan, Iso-Biitan
TGS 2620 Metan, Karbon Monoksit,

MOY gaz sensorleri etkilesimde bulunduklar1 gazlarla kimyasal tepkimeye
girebilmeleri i¢in yaklasik 400C° seviyesinde bir sicaklia ihtiya¢ duyarlar. Bu sicakligin

saglanmasi i¢in de sensorlerin harici bir kaynak ile beslenmesi gerekmektedir. Kullanilan
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MOY gaz sensorlerinden sensor cevabi gerilim boliicli bir devre olusturularak elde edilir.
Bu gerilim béliicli devresini olusturmak i¢in sensorlere seri baglanan bir R;, direnci kullanilir
ve sensor direncindeki degisimin R; direnci iizerinde olusturdugu gerilim degisimi
algilanarak bilgisayara kaydedilir. Bu doktora ¢aligmasinda kullanilan TGS 8xx ve TGS
2xxx serisi sensorlere iligkin teknik resimler sirasiyla Sekil 33 (a) ve (b) de verilmektedir.

Kullanilan MOY gaz sensorlerinin elektriksel esdeger devreleri Sekil 34 ’te verilmektedir.

st Goriiniim

Ll i

l

TAz05
J Yan Giriiniim

Yan Goriiniim

= A0+02 ‘[
6.3 -
=02 100+1.0
23010 —
ol.55 + 0.05

—= 110202

SoOFEDG

Alt Goriiniim

\!E; ] | 36501

Sekil 33. MOY gaz sensorlerine ait teknik ¢izimler (a) TGS8xx serisi (b) TGS2xxx serisi

Sekil 34’ te verilen elektriksel esdeger devrede V., devre gerilimini, V sensor 1sitic
gerilimini ve R, sensore seri bagl yiik direncini gostermektedir. Calismada kullanilan sensor

cesitlerine ait V., Vy ve R, degerleri Tablo 6’ da verilmektedir.
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Sekil 34. MOY gaz sensorlerine iliskin elektriksel esdeger devre

Tablo 6. Calismada kullanilan MOY gaz sensoérlerine ait teknik bilgiler

TGS8xx TGS2xxx
Ve 24V 5V
Vy 5V 5V
R. Min. 450 Q Min. 450 Q
Iy 130 mA 55 mA

MOY tipi gaz sensorlerine seri baglanan yiikk direnglerinin belirlenmesi ig¢in
gergeklestirilen e-burun devresinin kurulum asamasinda deneyler yapilmis ve en uygun

direng degerleri Tablo 7 teki gibi elde edilmistir.

Tablo 7. Kullanilan MOY tipi sensdrlere bagli olan yiik direngleri

TGS TGS TGS TGS TGS TGS TGS TGS
813 816 826 832 2602 2610 2612 2620
6k Q 1k Q 2k Q 3k Q 1kQ | 47kQ | 2kQ 2k Q

2.1.9. MOY (Metal Oksit Yariiletken) Sensor haznesinin ve Bu Sensorlere
Bagh Direnclerin Yerlestirilecegi kartlarin Olusturulmasi

Bu calismada MOY sensorlerin yerlestirilmesi i¢in aliiminyum sensor haznesi

kullanilmistir. Sensor haznesinin kapagi ilist kisimdan vida ile kapatilmaktadir. MOY
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sensorler sensor haznesi igerisinde alt kisma yerlestirilerek koku molekiillerinin sensorlerin
ist kisimlarindan ge¢mesi saglanmigtir. Sensor haznesi olarak diizgiin yiizeyli aliminyum
malzeme kullanilmasinin nedenlerinden biri de ylizeyine az miktarda koku molekilinin
yapismasi ve daha kolay temizlenebilmesidir. Aliiminyum haznenin karsilikli iki yanina
acilan delige yerlestirilen piring baglayicilarla sensor haznesine hava giris c¢ikist
saglanmaktadir. Ayrica sensor haznesinin bir yanindan agilan bir delikten sensorlere besleme
ve 1sitma gerilimi uygulamak ig¢in gerekli olan baglanti kablolar1 hazne igerisine
aktarilmistir. Calismamizda kullanilan MOY sensor haznesinin sensorlerin de igerisinde

bulundugu durumdaki fotografi Sekil 35’ te verilmektedir.

Sekil 35. Calismada kullanilan MOY sensor haznesi

Calismada kullanilan MOY sensor ¢esitleri ve KKM sensorlerine ait gorsel Sekil 36

da verilmektedir.

Sekil 36. Calismada kullanilan MOY ve KKM sensor gesitleri
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2.1.10. Gergeklestirilen E-burun Devresinin Calismasi

Yukarida verilen devre elemanlarmin kullanilmasi sonucunda olusturulan e-burun

devresine iliskin gorsel Sekil 37°de verilmektedir.

Sekil 37. Gergeklestirilen e-burun devresi

Gelistirilen elektronik burun devresiyle yapilan deneyler dort asamadan olugsmaktadir.
[k asamada tiim sistem 100 saniye boyunca kuru hava ile temizlenir ve bu siirenin ardindan
valfler kapatilir. Ik temizlemenin ardindan vakum pompasiyla Tedlar torbadaki nefes 6rnegi
40 saniye boyunca KKM ve MOY sensor haznelerine aktarilir. 40 saniyenin ardindan tiim
valfler kapatilir ve 30 saniye boyunca sensor haznelerinde hapsedilen nefes 6rneklerine
sensorlerin tepki vermesi saglanir. Son olarak ise 140 saniye boyunca sistem tekrar kuru
hava ile temizlenerek sistem bir sonraki deneye hazir hale getirilir. Gergeklestirilen bir deney
stiresince devrede bulunan valflerin konumlar1 Tablo 8’ de verilmektedir.

Sistemde kullanilan kuru hava tiipiiniin ayarli vanasi1 yardimiyla kuru hava akis hizi 10
litre/min olarak sabitlenmistir. Bu sekilde deneyler dncesinde ve deneyler sonrasinda tiim
sistem ayn1 akis hizi ile ve iyi bir sekilde temizlenebilmektedir. Sistemde kullanilan vakum
pompasina uygulanan sabit besleme gerilimi sayesinde nefes Ornekleri tim deneyler
boyunca sensor haznelerine ayni hizlarda aktarilmistir. Vakum pompasinin besleme gerilimi

elektronik burun sisteminin kurulumu asamasinda belirlenmistir.
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. . . Valfler ve Durumlari (Ac¢ik-Kapali)
'Yapilan Islemler ve Siireleri
aprian fyfemier V1 V2 V3 V4 V5 V6
Deney Oncesi On Temizleme Agik Kapali Kapali Agik Acik Acik
Nefes Orneklerinin
Sensorlere Kapali Acik Acik Kapali Kapali Kapali
Gonderilmesi (40sn)
Nefes Orneklerinin
Sensor Haznelerinde Kapal Kapal Kapal Kapal Kapali Kapali
Hapsedilmesi (30sn)
Sistemin Son
Temizlenmesi (140sn) Agik Kapali Kapali Agik Agik Agik

Bu asamada sensér haznelerinin ve tedlar torbalarin hacimleri goz Oniinde
bulundurularak nefes Ornekleri 3,6 litre/min akis hizi ile sensorlere ulastirilmistir.
Gergeklestirilen bir deney sonucunda elde edilen MOY ve KKM sensor tepkileri Sekil 38’
de verilmektedir.

2.2. Nefes Orneklerinin Toplanmasi

Bu ¢alisma kapsaminda 40 saglikli géniilliiden ve Karadeniz Teknik Universitesi Tip
Fakiiltesi Farabi Hastanesi’nde tedavi goren 60 akciger kanseri hastasi goniilliiden alinan
nefes ornekleriyle toplamda 338 deney gergeklestirilmistir. Gerekli tiim etik kurul belgeleri
calisma oncesi Karadeniz Teknik Universitesi'nden almmis olup, etik onay numarasi
24237859-517'dir. Caligmaya katilan hasta goniilliilerin her birinin akciger kanseri tanisi
bronskopi ve biyopsi sonuglarina gore kesinlestirildikten sonra hastalardan nefes drnekleri
alimustr.

Calismaya katilan akciger kanseri hastalarinin tiimorlerinin evreleri Amerikan Ortak
Kanser Komitesi (American. Joint Committee on Cancer-AJCC) tarafindan belirlenmis
Timor Genisligi (T), Bolgesel Lenf Diiglimii Metastazlarin genisligi (N) ve Uzak
Matetastazi (M) degerlendiren TNM yonteminin 7. siirimilyle belirlenmistir. Calismaya
katilan kanser hastas1 goniilliilerden nefes 6rnekleri toplanmadan 6nce hastalar herhangi bir
cerrahi operasyon ge¢irmemislerdir. Nefes Ornegi veremeyecek durumda olan hastalar
calisma disinda tutulmustur. Her akciger kanseri goniilliiden alinan nefes 6rnegiyle en az
fazla kez deney yapilmistir. Caligmaya katilan saglikli goniilliilerin herhangi bir hamilelik
durumu ve farkli bir akciger hastaligi bulunmamaktadir. Saglikli goniilliilerin yaris1 sigara

kullanan bireylerden olusmaktadir. Nefes 6rneklerinin toplanmasi hem hasta hem de saglikli
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bireyler i¢in tamamen goniilliiliik esasina dayanmaktadir. Nefes Orneklerinin toplandigi

hasta ve saglikli goniilliilere ait bilgiler Tablo 9’da verilmektedir.
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Sekil 38. Bir deney sonucu olusan (a) MOY sensor, (b) KKM sensor isaretleri

Deneylere katilan bireylerin nefesleri Tedlar torbalar kullanilarak toplanmistir. Her bir

gontilliiye ait tedlar torba sadece tek sefer kullanilmistir. Tedlar torbalar igerden ve disardan
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gaz kagaklarina izin vermediginden dolay1 bireylerden alinan nefes 6rneklerinin igeriginde
herhangi bir degisiklik olmadan deneyler gerceklestirilebilmektedir. Deneylere katilan
gontlliiler gece boyunca herhangi bir yiyecek yememis ve nefes Orneklerini a¢ olarak

vermislerdir. Sigara kullanan goniilliiler de 2 saat 6ncesinden sigara igmeyi birakmiglardir.

Tablo 9. Calismaya katilan goniilliilere iliskin bilgiler

Akciger Kanseri Hastalar Saghkh Goniilliiler
(60 Kisi) (40 Kkisi)
Yag (Ortalama / 60.7/8 48219
Standart Sapma)
Cinsiyet (Kadin / Erkek) 13/47 10/30
Sigara Kullanan / 0/60 20/20
Sigara Kullanmayan

Sigara Kullanip Birakms Olan 45/60 0/40

Goniillii bireylerden nefes ornekleri toplanirken Tedlar torbalarin kapak kisminda
bulunan hava ¢ikisi, goniilliller nefes vermeye basladiginda agik birakilmis ve nefeslerinin
son boliimiinde kapatilmistir. Bu sayede ¢alismaya katilan goniilliilerin 6zellikle solunum
sisteminin iist kisminda bulunan nefes 6rneginden ziyade akcigerlerde bulunan nefes
orneklerinin toplanmasi saglanmistir. Caligmaya katilan akciger kanseri hastalarinin hangi

akciger kanser hiicre tiiriine ve kanser evresine sahip oldugu Sekil 39’ da dairesel grafiklerde

verilmistir.
5%
0%
o —-—-——"'-FFP-
[ Adenokarsinem = JI-_;E:.[
[ Eocik Hisereli Akcifier Kanseri e
[ vase Hoercli Akeiger Kansced [ by
(@) (b)

Sekil 39. (a) Hasta goniilliilerin sahip oldugu kanser hiicre tiiriine gore dagilim, (b) Hasta
goniilliilerin kanser evresine gore dagilimi
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Sekil 39° da gortilebilecegi gibi caligmaya katilan 60 akciger kanseri hastast goniilliiden 33
goniillii Adenakarsinom, 14 goniillii Yass1 Hiicreli Karsinom ve 13 gonulli Kugik Hucreli
Akciger Kanseri ¢esidine sahiptir. 42 akciger kanseri hastas1 goniillii hastaligin IV. evresinde
bulunmakta iken, 9 goniillii IIl. evre, 5 goniillii I. Evre ve 4 goniilli de hastaligin II.

Evresindedir.

2.3. Veri Analizi ve Oznitelik Cikarma

Gergeklestirilen deneyler sonucu elde edilen verilerden 6znitelikler ¢ikarilmadan 6nce
veriler iizerinde bazi 6n islemler uygulanmistir. Elde edilen verileri dogru bir sekilde
gorsellestirmek ve bu verilerden kullaniglh bilgiler elde etmek i¢in hem MOY hem de KKM
sensorlerden alinan verilere sirasiyla (41) ve (42) denklemleri kullanilarak referans

diizeltme islemi uygulanmistir.
Un,s,r t) = Un,s (I Un,s 0) (41)
fn,s,r ) = fn,s ) — fn,s(o) (42)

Bu denklemlerde v, (t) ham sensor verilerini, v, (0) sensorlere nefes Grnegi
iletildigi ilk anda elde edilen sensor verilerini ve v, ¢, (t) referansi diizeltilmis sensor
verilerini gostermekteyken, f, <(t) ham frekans verilerini, f, (0) sensorlere ait rezonans
frekans degerini ve f,, ;,(t) referans: diizeltilmis sensor verilerini temsil etmektedir.
Literatiirde bulunan elektronik burun ¢alismalari incelendiginde, MOY sensorlere seri bagh
yuk direncinden elde edilen gerilim bilgisinden ziyade, MOY sensore ait iletkenlik bilgisinin
kullanildig1 belirlenmistir. Bu ¢alismada sensorlere bagl yiik direngleri iizerinden elde
edilen gerilim verileri (43) denklemi kullanilarak iletkenlik verisine doniistiiriilmiistiir.

GR (1) = O (43)
’ (Ve=Vrs(D)RLs
Bu denklemde V, sensorlerin besleme gerilimini, R, ; MOY sensorlere seri bagl
direng degerlerini ve G ¢(t) sensorlere ait iletkenlik verisini gostermektedir. Sekil 40Sekil

40’ ta verilen grafik MOY sensoérlerden elde edilen ham verileri ve ayni referans noktasina

cekilmis iletkenlik verilerini gostermektedir.
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Sekil 40. MOY sensorler igin: a) islenmemis Sensér verileri, b) Referans diizeltme ve
iletkenlik dontistimii yapilmig veriler

Sekil 41’de verilen grafikte KKM sensorlerden elde edilen ham verileri ve ayni

referansa ¢ekilmis frekans verilerini gostermektedir.
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Sekil 41. KKM sensdrler igin: a) Islenmemis Sensor verileri, b) Referans diizeltilmis
sensor verileri
Doktora ¢alismamiz siiresince toplam 338 adet nefes 6rnegi deneyi gerceklestirildi.
Bu deneylerden 219 adet deney hasta goniillilerden alinan nefes Ornekleriyle

gerceklestirilitken, 119 deney ise saglikli goniillilerden alinan nefes Ornekleriyle
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gerceklestirildi. Saglikli goniilliilere ait toplam 119 deney icerisinde 64 adet deney sigara
kullanmayan saglikli bireylerden elde edilen nefes ornekleriyle 55 adet deney ise sigara
kullanan saglikli bireylerden alinan nefes ornekleriyle gerceklestirilmistir. Hasta, sigara
kullanan saglikli ve sigara kullanmayan saglikli goniilliilerden alinan nefes ornekleriyle
yapilan deneylerden elde edilen MOY ve KKM sensorlere ait verilere iliskin birer gorsel

sirastyla Sekil 42,Sekil 42 Sekil 43 ve Sekil 44’ te verilmektedir.
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Sekil 42. Akciger kanseri hasta goniilliiye ait (a) MOY, (b) KKM sensor isaretleri
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Sekil 43. Sigara kullanan saglikli goniilliiye goniillitye ait (a) MOY, (b) KKM sensor
isaretleri



77

= —— TGS#13
TGS816
3t TGSE26
—— TGSEIZ
TGS2E10
% a5} TGS2602
2 ' ——TGS2612
: —— TGS620
% 2 - -‘
E 15F
| " My
0.5 = NN
— ———
o ; : . ; ; ;
0 50 100 150 200 250 300 350
Zaman (Sanive)
@
10*
d ——QCM1
acm2
St : QCM3
—— OCM4
QCMS
sk /J—_ e ge
B — OCMT
E\ 4 b L Tk ——QCMS
: | ———— ——GCMa
i e f——— QCM10
~ 3.5h ' ' ——QCM11
g | ocMi2
3 L e ocM13
= N 7 L —— aCMi4
2.5
2 A
0 S0 100 150 200 250 300 350
Zaman (Sanive)
(b)

Sekil 44. Sigara kullanmayan saglikli goniilliiye ait deney sonucu

Oznitelik ¢ikarma islemi, deneyler sonucu elde edilen sensoér cevaplarindan
siniflandirma 6ncesinde anlamli bilgiler ¢ikarmay1 saglar. Siiflandirma basarisini artirmak

icin en uygun oOzniteliklerin secilmesi gerekmektedir. En iyi 6zniteliklerin secilmesi ise
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tizerinde calisilan problemin dogasina gore degismektedir. Bu nedenle belirlenecek olan
Oznitelikler cesitleri hakkinda kesin bir kural bulunmamaktadir. Bu ¢alismada kullanilacak
olan Oznitelikler se¢ilmeden once MOY ve KKM sensor cevaplart ayrintili sekilde
incelenmis ve agsagidaki 6zniteliklerin kullanilmasina karar verilmistir.
MOY sensor verileri igin;

e 100 saniye-210 saniyeler arasinda elde edilen verilerin maksimum degeri

e 100 saniye-210 saniyeler arasinda elde edilen verilerin ortalama degeri

e 100 saniye-210 saniyeler arasinda elde edilen verilerin varyans degeri

e 100 saniye-210 saniyeler arasinda elde edilen verilerin basiklik (Kurtosis) degeri

e 100 saniye-210 saniyeler arasinda elde edilen verilerin egrilik (Skewness) degeri

e 100 saniye-170 saniyeler arasinda TGS826-TGS832 sensor verileri arasinda kalan alan

e 100 saniye-170 saniyeler arasinda TGS813-TGS2620 sensor verileri arasinda kalan alan

e 100 saniye-110 saniyeler arasinda TGS813 sensor verisinin egimi

e 100 saniye-120 saniyeler arasinda TGS813 sensor verisinin egimi

e 100 saniye-130 saniyeler arasinda TGS813 sensor verisinin egimi

e 100 saniye-110 saniyeler arasinda TGS2602 sensor verisinin egimi

e 100 saniye-120 saniyeler arasinda TGS2602 sensor verisinin egimi

e 100 saniye-130 saniyeler arasinda TGS2602 sensor verisinin egimi

e 140 saniye-170 saniyeler arasinda TGS2620 sensor verisinin egimi

e 140 saniye-160 saniyeler arasinda TGS2620 sensor verisinin egimi

e 140 saniye-150 saniyeler arasinda TGS2620 sensdr verisinin egimi

e 100 saniye-140 saniyeler arasinda elde edilen verilerin egrilik degeri

e 100 saniye-140 saniyeler arasinda elde edilen verilerin basiklik degeri

e 140 saniye-170 saniyeler arasinda tiim sensor verilerine ait, ortalama, varyans,

egrilik ve basiklik degerleri kullanilmistir.

KKM sensor verileri igin ise;

o KKM6 ve KKM14 sensor verileri arasinda kalan alan

o KKM2 ve KKM11 sensor verileri arasinda kalan alan

o KKM9 ve KKM11 sensor verileri arasinda kalan alan

o KKM14 ve KKM7 sensor verileri arasinda kalan alan

e 100 saniye-140 saniyeler arasinda KKM11 sensdr verisinin egimi

e 100 saniye-140 saniyeler arasinda KKM6 sensor verisinin egimi
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e KKMS sensoriiniin maksimum degeri kullanilmistir.
Kullanilan o6znitelikler arasindan ortalama deger hesabi (44) denklemi kullanilarak

gerceklestirilmektedir.
= 1
X =13, X, (44)

(44) denkleminde X, ortalamasi hesaplanacak veriyi gostermekteyken, N ve X sirasiyla
ornek sayisim1 ve ortalama degeri gostermektedir. Varyans hesabi ise (45) denklemi

kullanilarak belirlenmektedir.

N (x._%)2
2 — ZL=1(XL X) (45)
N-1

S

Kullanilan 6zniteliklerden biri olan basiklik (Kurtosis) ifadesi ise literatiirde reel
degerli degiskenlerin olasilik dagilim grafiginin ne kadar basik veya sivri oldugunu
belirlemeye yarayan bir 6l¢iimii ifade etmektedir. N degiskenden olusan bir veri i¢in basiklik

degeri (46) denklemiyle hesaplanabilir.

N oy g4
Basiklik= lZL:1(+X) (46)

N o
(46) denkleminde o ifadesi veri setine ait standart sapmay1 gostermektedir. Kullanilan bir
diger Oznitelik ¢arpiklik ise literatiirde bir dagilimin simetrik olup olmama durumunu
incelemek i¢in kullanilir. Carpiklik ifadesi tigiincii standardize edilmis momenttir ve (47)

denklemiyle belirlenir.

_ 1t 3N o-%)3
Carpiklik= T 103 47

Oznitelik matrisinde bulunan iki sensor arasindaki alan igin sensér isaretlerinin

integralinin alinmas1 gerekmektedir. Bir sensor isaretini f(x) ile adlandirildig1 varsayilirsa,

[a-b] noktalar1 arasinda kalan sensor cevabinin integrali (48) denklemiyle hesaplanabilir.
Integral=Y._, f(X,)AX; (48)

(48) denkleminde AX;=(b-a)/n seklinde ifade edilir ve bu ifade [a-b] araligini n adet parcaya

boliinmesi sonucu elde edilen tek bir parcaya karsilik gelmektedir.



3. BULGULAR VE TARTISMA

Yapilan deneyler sonucunda elde edilen veriler hem iki smifli (akciger kanseri-
saglikl) hem de ti¢ sifli (akciger kanseri- sigara kullanan saglikli- sigara kullanmayan
saglikl) wverileri igerecek sekilde siniflandirilmistir. Yukarida verilen Ozniteliklerin
kullanilmast sonucu MOY sensorlere ait verilerin kullanilmasiyla olusturulan 6znitelik
matrisi (338x91), KKM sensor verileriyle olusturulan 6znitelik matrisi (338x7) boyutunda
olmaktadir. Calismada elde edilen Oznitelik matrisleri hem Oznitelik matrisi boyutu
azaltmadan hem de bu matrisin boyutu TBA ve DDA algoritmalariyla azaltilarak
siiflandirilmigtir. Her iki boyut azaltma algoritmasi kullanilirken boyutu azaltilmig olan
verinin, orijinal verinin igerdigi bilginin en az 90%’1n1 icermesine dikkat edilmistir. MOY
sensor verilerinden elde edilen 6znitelik matrisinin (338x91) olan boyutu TBA ve DAA
algoritmalar1 kullanilarak (338x14) boyutuna indirgenmistir. KKM sensor verilerinden elde
edilen 6znitelik matrisinin (338x7) olan boyutu TBA ve DAA algoritmalar1 kullanilarak
strastyla (338x4) ve (338x6) boyutlarina indirgenmistir. MOY ve KKM sensor verilerinden
elde edilen 6znitelik matrislerinin birlestirilmesiyle olusturulan (338x98) boyutlu 6znitelik
matrisinin boyutu TBA ve DAA algoritmalarinin kullanilmasiyla (338x19) boyutuna
indirgenmistir.

Gergeklestirilen sayisal veri isleme ve boyut indirgeme islemlerinden sonra elde
edilen Oznitelik matrislerinin her biri KA, k-EYK, DVM ve RO algoritmalartyla
siniflandirilmistir. DVM yontemiyle siniflandirma yapilirken 3 farkli ¢ekirdek fonksiyonu
kullanilmistir. Bu ¢ekirdek fonksiyonlari; lineer fonksiyon, karesel (quadratic) fonksiyon ve
klbik fonksiyondur. Bu ¢alismada ¢ekirdek fonksiyonlarin kisaltilmig sekilleri; Lineer DVM
icin L-DVM, karesel DVM icin Q-DVM ve kibik DVM igin K-DVM seklinde
gosterilmektedir Calismada kullanilan siniflandirma algoritmalarinin performanslarinin
belirlenmesi igin 5-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Her bir 6znitelik matrisi
icin her bir siniflandirma algoritmasiyla siniflandirma islemi 10 kez tekrarlanmistir ve her
bir smiflandiriciya ait sonuglar; ortalama basari, en yliksek basari, en diisiik basar1 ve
standart sapma degeri verilecek sekilde Tablo 10 da verilmektedir. Belirtilen 6znitelik
matrisleri, hangi sensor verilerine ait 6zniteliklerin kullanildig1 ve bu 6znitelik matrislerinin
hangi boyut azaltma algoritmasiyla boyutlarinin azaltildigina gore kisaltma yapilarak
verilmistir. Ornegin MOY sensor verilerinden elde edilerek ve boyutu azaltilmamis olan

Oznitelik matrisi “MOY” seklinde, boyutu TBA yontemiyle azaltilarak elde edilen 6znitelik
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matrisi TBA(MOY) ve boyutu DAA yontemiyle azaltilarak elde edilen 6znitelik matrisi ise
DAA(MOY) seklinde verilmistir.

k-EYK algoritmasiyla gerceklestirilen siniflandirma isleminde komsu sayisi k
degerinin yapilan denemeler sonucunda k=3, uzaklik 6l¢iim yonteminin ise 6klid uzaklik
6l¢tim fonksiyonu kullanilmasina karar verilmistir. DVM ile yapilan siniflandirmada farkli
cekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak bu fonksiyonlarin siiflandiric1 performansina etkileri
incelenmistir. Kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarinin siniflandirma sonucuna etkisi yine Tablo
4’ te acik sekilde goriilebilmektedir. Iki smifli veri smiflandirma isleminde son olarak
kullanilan siniflandirma algoritmas1 RO algoritmasidir. RO algoritmasinin siniflandirma
isleminde performansini etkileyen en dnemli parametreler N (gelistirilecek aga¢ sayist) ve
m (en iyi boliinmeyi belirlemek icin her bir diigiimde kullanilan degiskenlerin sayisi)
degiskenleridir. Bu ¢alismada en iyi sonuglarin elde edildigi degiskenler, N=30 ve m= 100
olarak belirlenmistir. Veri siniflandirma islemlerinde siniflandirma basaris1 belirlenirken
sadece dogruluk oraninin kullanilmasi siniflandirma basaris1 hakkinda yeteri kadar anlamli
bilgi vermemektedir. Bu nedenle dogruluk bilgisinin yaninda duyarlilik, belirlilik, pozitif
tahmin degeri ve negatif tahmin degeri sonuclarinin da verilmesi siniflandirma sonuglarinin
daha dogru sekilde yorumlanabilmesini saglayacaktir. Dogruluk orani, duyarlilik, belirlilik,
pozitif tahmin degeri ve negatif tahmin degeri ifadeleri sirasiyla (49), (50), (51), (52), (53)

denklemleriyle hesaplanmaktadir.

Dogruluk orani = (%)% x100 (49)
DP

Duyarlilik = (%)DP+YN x100 (50)
M DN

Ozgulluk = (%)DN+YP x100 (51)

Pozitif tahmin degeri = (%)D:fyp x100 (52)

Negatif tahmin degeri = (%) °Y %100 (53)

DN+YN
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Tablo 10. Kullanilan 6zellikler ve siniflandirma algoritmalari igin siniflandirma sonuglart.

Siniflandirma Algoritmalari

Kullanilan Oznitelik Matrisleri

KA L.-DVM | QDVM | K-DVM K-EYK RO
80,26 82,82 83,76 82,82 80,30 86,34

oY 824-775 | 846-81,1 | 846-831 | 87,3-79.6 | 831-781 | 87,6852
1,66 1,25 0,65 266 1,98 1,17
91,98 64,62 75,46 90,20 91,52 926

TBA 92,6-914 | 668639 | 76,6-725 | 90,8-89,6 | 92,6-91,1 | 938911
(MOY) 0.49 0.84 1,67 047 0,62 118
89,02 91,82 90,86 87,24 88.2 92,12

DAA 91,1-87,9 | 92,3-905 | 91,7-89.6 | 88,2-858 | 89,1-87,3 | 93,2-914
(MOY) 123 075 0,91 1,22 076 069
70,88 64,14 74,84 725 74,88 7548

71,9-68,9 654-63 | 76,9-722 | 745-704 | 77.2-728 | 78.4-743
KKM 136 0,95 1,75 1,55 1,59 178
80,78 64.8 86,52 83,06 88,30 86,64

TBA 82,2-7900 | 64,8-648 | 885834 | 846-817 | 893-873 | 885846
(KKM) 1,32 0 2,14 1,19 0,83 2,02
oA 69,44 71,90 74,44 71,60 77.32 74.96

716-683 | 737-704 | 751-734 | 74,6-686 | 79.9-751 | 76.1-73.7
(KKM) 129 1,29 0,82 240 1,82 0,93
oV 78,52 81,14 88,54 88,28 81,62 86,52

80,8-76,00 | 82,5-79,9 | 89.9-879 | 89,9-86,7 | 825-81,1 | 87,9-852
KKM 217 1,01 0,84 1,41 0,53 109
90,76 64,60 64,60 86,40 90,5 92,30

TBA&MM(;YJ'K 92.3-89.1 65-64 65-64 | 88,2849 | 911-89.6 | 92,9914
1,26 0,54 0,54 125 0,63 0,60
93,26 9536 95.00 93,08 90,04 9530

DAAMOY+ | 938926 | 962047 | 953947 | 938926 | 908888 | 962938

KKM) 0,57 0,30 0,54 0,77

053 : ' ; ; 1,01
TBA 91,46 64,60 83,18 893 93,26 93,74

(MOY)+TBA( | 92,6-902 65-64 84,9-82 91,1-87 | 94,1-926 | 94.4-929
KKM) 153 054 1,06 1,69 0,53 057
91,22 27 926 90,62 89.25 93,68

DAAMOY)* | o1 7008 | 932923 | 935911 | 91,7-896 | 87,6-91.4 | 95.9-92,6

DAA(KKM) 5

034 45 0,90 075 1,43 131

(49)-(53) aras1 denklemler kullanilarak elde edilen siniflandirma detaylarina iligkin veriler

Tablo 11’ de goralebilir.
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Tablo 11. iki smifli siniflandirma sonuglarina iliskin siniflandirma detaylari

. Dogruluk
Duyarlilik (%) | Ozglllik (%) | PTD (%) | NTD (%) o)
0

MOY-RO 92.28 75.74 87.39 83.33 86.34
TBA(MOY) -RO 95.21 88.60 92.11 90.59 92.62
DAA(MQY) -RO 93.41 89.73 94.01 87.60 92.12
KKM-RO 87.16 55.80 78.18 69.47 75.48
TBA(KKM) -RO 94.27 72.57 86.19 86.86 86.64
DA(KKM) -RO 80.83 67.57 81.94 65.55 74.96

(MOY+KKM) -
91.83 82.37 90.54 84.34 88.54

QDVM
TBA(MOY+KKM)
95.83 85.79 92.47 91.07 92.30
-RO
DAA(MOY+KKM)
95.82 93.90 96.31 91.73 95.36
-RO
TBA(MOY)+

95.92 89.18 94.17 92.17 93.74

TBA(KKM) -RO

DAA(MOY)+

95.07 91.19 94.93 90.75 93.68

DAA(KKM) -RO

3.1.1.  Ug¢ Smmfh Veri siiflandirma

Tez calismasi boyunca gergeklestirilen diger bir siniflandirma islemi de ti¢ sinifl1 veri
siniflandirma islemidir. Bu siniflandirma isleminde akciger kanseri, sigara kullanmayan
saglikl1 goniillii ve sigara kullanmayan saglikli goniilliiler ait veriler ti¢ sinif icerecek sekilde
siiflandirilmustir. ki simifli siniflandirma yonteminde oldugu gibi hem boyut azaltimi
yapilmadan hem de TBA ve DDA yo6ntemlerinin kullanilmasiyla boyutu azaltilan 6znitelik
matrisi KA, k-EYK, DVM ve RO algoritmalar1 kullanilarak siniflandirilmistir. Yapilan
siniflandirma islemine ait sonuclar Tablo 12’ de verilmektedir. Iki siifli siiflandirma
isleminde oldugu gibi belirtilen 6znitelik matrisleri, hangi sensor verilerine ait 6zniteliklerin
kullanildig1 ve bu 6znitelik matrislerinin hangi boyut azaltma algoritmasiyla boyutlarinin
azaltildigina goére kisaltma yapilarak verilmistir. Ornegin MOY sensér verilerinden elde

edilerek ve boyutu azaltilmamis olan Oznitelik matrisi “MOY” seklinde, boyutu TBA
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yontemiyle azaltilarak elde edilen 6znitelik matrisi TBA(MOY) ve boyutu DAA yontemiyle

azaltilarak elde edilen 6znitelik matrisi ise DAA(MOY) seklinde verilmistir.

Tablo 12. Kullanilan 6zellikler ve siniflandirma algoritmalari i¢in siniflandirma sonuglari

Smiflandirma Algoritmalar:

Kullanilan Oznitelik Matrisleri

KA L-DVM Q-DVM K-DVM k-EYK RO
75,34 75,52 81,12 81,28 74,3 81,54
oY 77,8-72,8 77-746 | 82,1-79,3 82-79,3 79,9-71,3 | 82,8-79,9
1,90 1,08 1,17 1,12 3,30 1,09
85,20 67,86 67.66 85.76 81,06 87,16
86,1-84,3 | 70,2-64,9 | 70,2-64,9 | 86,4-849 | 81,9-796 | 88,1-86,1
TBA(MOY)
0,67 2,17 2,11 0,62 0,90 0,88
88,80 93.20 92,60 91,56 90,10 90,04
90,1-87,3 | 93,1-91,3 | 92,9917 | 928-902 | 90,8-89.4 | 90,8-89,1
DAA(MOY)
1,11 0,78 0,45 1,06 0,51 0,80
66,82 64,32 71,96 69,66 70,50 73,18
KM 70,7-64,2 64,8-64 74,0-70,1 | 73.4-665 | 72,2689 | 75,1-70,7
2,70 0,43 1,46 2,51 1,33 1,77
74.96 67,86 67.66 82,22 85.96 80,20
76,9-73,7 | 70,2-649 | 70,2-649 | 84,3-79.3 87-84,9 81,0-79
TBA(KKM)
1,25 2,17 2,11 1,93 0,89 0,87
67,30 67,86 67.66 68,92 66,76 70,58
68,6-65,7 | 70,2-64,9 | 70,2-64.9 70,1-68 70,4633 | 71,2-69,9
DAA(KKM)
1,30 2,17 2,11 0,78 2,95 0,56
76,06 76,84 85,26 85,18 75,38 82,24
77,8-74 778754 | 86,4-837 | 86,1-84,1 76-74,9 82,9-81,4
MOY+KKM
1,43 0,96 1,05 0,79 0,48 0,58
84,24 67,86 67,66 81,46 80,36 87,56
TBA 84,9-834 | 702649 | 702-649 | 822-808 | 858-754 | 88,1-87,2
(MOY+KKM) 0,60 2,17 2,11 0,63 4,18 0,35
94,40 94,52 93,80 92.90 92,30 94,58
DAA 94,7938 | 947-944 | 947-929 | 941-916 | 938-914 | 956-94,1
(MOY+KKM) 0,36 0,16 0,73 0,97 0,95 0,62
83,40 67,86 70,02 83,10 88,56 87,14
TBAMOY)+ | 852-820 | 70,2-649 | 70,7-69,2 | 837-82,2 | 88,8-88,2 | 88,2-86,10
TBA(KKM) 1,33 2,17 0,56 0,60 0,25 0,77
89,80 93,08 92,60 90,74 90,60 90,92
DAA(MOY)+ | 90,5-88,9 93,8-92 93,8-92 91,4-89,6 | 90,5-89,6 | 91,4-90,2
DAA(KKM) 0,65 0,75 0,73 0,80 0,35 0,54
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3 sinifli veri siniflandirma islemlerinde siniflandirma basarisinin yaninda hata matrisleri de
kullanilarak simiflandirma sonuclar1 hakkinda daha detayli bilgi edinilmistir. Her bir
Oznitelik matrisi i¢in en yiiksek siniflandirma basarisinin elde edildigi siniflandirma

sonucuna iliskin hata matrisleri tablolar halinde asagida verilmektedir.

Tablo 13. MOY-RO Siniflandirma sonuglari

Tahmin Edilen Simif
- Sigara
Saghkh Hasta
Kullanan
(64) (219) (55)
Z %64 %36 %0
L | oBe (41) (23) )
é 7))
=
R
A
§ % =~ %16 %83 %1
3 S8 (39) (183)) 1)
for
£ g =~ %9 %0 %91
S=n ®) 0) (50)
»Z

Tablo 14. TBA(MOQY)- RO Smiflandirma sonuglari

Tahmin Edilen Simif
Saghkh Hasta stﬁ’:rzzn
(64) (219) (55)
E < %91 %7 %2
é %ne (59) (4) (1)
=
@
g
S| g5 %19 %72 %9
3| & S (41) (158) (20)
[
g s = %2 %3 %96
SE . 1) (1) (53)
» g




Tablo 15. DAA(MQY)-L-DVM Siiflandirma sonugar

Tahmin Edilen Stmf

Saghkh Hasta K‘Z"ﬁ;‘rzgn
(64) (219) (55)
Z < %95 %5 %0
5| e (61) 3 Q)
= 75
=
7
< %4
2| Sa %12 %84
> 29 (9)%0
2| &8 (26) (184) 0)
[
T %0 %0 %100
S5=© | (0 0) (55)
w0 D
4
Tablo 16. KKM- RO Simniflandirma sonuglari
Tahmin Edilen Sitmf
o Sigara
Saghkh Hasta
Kullanan
(64) (219) (55)
2 %85 %11 %4
5| ™o (54) (7 3)
= %)
=
72
=
§. g = %45 %33 %22
2| &3 (99) (72) (48)
C 0
SE | %o (/;g %75
S2© | (5 (42)
n § 1)
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Tablo 17. TBA(KKM)-k-EYK Siniflandirma sonuglari

Tahmin Edilen Stmif
Saghkh Hasta KSuIIgIJZr';Zn
(64) (219) (55)
| 27 %95 %5 %0
= ;%”9 (60) 4) ©)
=
xR
% © ~
& %9 %38 %44 %18
S| £ (83) (96) (40)
C
©
S S %0 %2 %98
5% © (1) (54)

Tablo 18. DAA(KKM)- RO Simiflandirma sonuglari

Tahmin Edilen Stmf

Gerc¢ek Simiflar

Saghkl Hasta stﬁ’:;zn
(64) (219) (55)
2 < %53 %28 %19
7 (34) (18) (12)
S = 0 0 0
£5 )66 685 69
£d (13) (186)) (20)
C
© ©
Sco | wn %33 %56
5| © (18) (31)
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Tablo 19. (MOY+KKM)-Q-DVM Siniflandirma

Tahmin Edilen Stmif
(64) (219) e
| 27 %72 %20 %8
S| 2T (58) (13) ©)
=
xR
=
S| 23 %0 %95 %5
S| £ 0) (208) (11)
C
© ©
AT %10 %26 %64
as- | O (15) (33)

Tablo 20. TBA(MOY+KKM)-RO Siniflandirma

Tahmin Edilen Simif
Saghkl Hasta stﬁ’:;zn
(64) (219) (55)
| 2g %89 %11 %0
= %"3 (59) (%) 0)
=
&
S|
) %15 %75 %10
S| £ (33) (164) (22)
[
© @©
R-Er) %0 %9 %91
-5—,’5 < ) (%) (50)




Tablo 21. DAA(MOY+KKM)-RO Siniflandirma sonuglari

89

Tahmin Edilen Stmif
Saghkh Hasta KSuIIgIJZr';Zn
(64) (219) (55)
| 27 %90 %6 %4
£l ¥e | 9 4 @
=
xR
% © ~
& % o %2 %97 %1
S| TS 4) (213) 2)
C
©
S S %4 %7 %389
g5% | © @) (49)

Tablo 22. TBA(MOY)+TBA(KKM)-k-EYK siniflandirma sonuglari

Tahmin Edilen Sitmf
Saghkl Hasta stﬁ’:;zn
(64) (219) (55)
| 2g %56 %43 %1
5 2S | @9 @7 @
=
7
S| a
S £3 %5 %95 %0
S| £ (11) (208) (0)
C
© ©
S5 %0 %0 %100
5| © 0) (55)




Tablo 23. DAA(MOY)+DAA(KKM)-LDVM Siniflandirma sonuglari

90

Tahmin Edilen Stmf
Saghkl Hasta stﬁ]:;gn
(64) (219) (55)
| 2g %95 %5 %0
S %"3 (62)) () (0)
=
7
S|«
& 2 &: %7 %89 %4
S| £ (16) (198) 5)
C
© ©
AT %0 %0 %100
= E < (0) (0) (55)

Tablo 12° de MOY sensor verileri ile KKM sensor verilerinin birlikte kullanilarak
DDA yontemiyle boyutunun azaltilmasi sonucu en yiiksek siniflandirma basaris1 elde
edildigi gosterilmisti. Boyutu azaltilan bu verinin dagilim grafigi de Sekil 45°te
verilmektedir. Sekil 45’te LD1 ve LD2 ifadeleri DDA ydntemiyle boyutu azaltilarak elde
edilen 6znitelik matrisinin sirasiyla ilk iki siitununda bulunan 6znitelikleri temsil etmektedir.
Elde edilen bu dagilim matrisinin sekli veri siniflandirmada geleneksel siniflandirma
algoritmalarinin yaninda bulanik mantik yonteminin de kullanilabilecegi fikrinin ortaya
cikmasina neden olmustur. Calismamizda kullandigimiz veri yapisina bagli olarak DDA
yonteminin veri boyutu azaltirken siniflar1 birbirinden uygun sekilde ayirabilmesi bulanik

mantik yonteminin de bu ¢alismada kullanilmasina olanak saglamistir.

3.1.2. BMY Smiflandirma Sonuclari

BMY’ de basariyr artirmak igin iizerinde calisilan problemin detayli sekilde
incelenmesi, sistem davranisinin dogru sekilde ¢ikariminin yapilmis olmasi gerekmektedir.
Cozliimii yapilacak olan problem hakkinda ne kadar dogru kararlar verilir ve sistem davranisi
ne kadar dogru belirlenirse kullanilacak olan iiyelik fonksiyonlar1 ve olusturulacak olan kural
tablosu da o kadar dogru olusturulur. Bu nedenle ¢alisma 6ncesinde dagilim grafigi dikkatli

sekilde incelenmis ve kanser hastalarina ait 3 adet iiyelik fonksiyonu kullanilmisken sigara
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My
£ Akciger Kanseri

+  Saglkh Sigara Kullanmayan

+
10 |
+ ot ©  Saghkh Sigara Kullanan

LD2

LD1

Sekil 45. DDA(MOY+KKM) verisi dagilim grafigi

kullanmayan ve sigara kullanan saglikl1 bireylere ait 2 adet tiyelik fonksiyonu kullanilmasina
karar verilmistir. Kullanilan tiyelik fonksiyonu sayist hem LD1 hem de LD2 &znitelikleri
i¢in 7 adet oldugundan dolay1 olusturulan kural tablosunun boyutu (7x7) boyutunda, kural
sayis1 ise 49 adettir. BMY ile smiflandirma igin gerekli olan kural tablosu Tablo 24’ te
verilmistir. Tablo 24’te ¢, akciger kanseri hastalari, +, sigara kullanmayan saglikli bireyleri,
O ise sigara kullanan saglikli bireyleri temsil etmektedir. Kullanilan 5 farkli cesitte
optimizasyon algoritmasi ile BMY igerisindeki 5 farkli gesitte iiyelik fonksiyonlarinin
parametreleri optimize edilmistir. Uyelik fonksiyonlarmin optimize edilmesi sonucu BMY
ile yapilan siniflandirma sonuglarina iliskin detaylar Tablo 25 te verilmektedir. Her bir
optimizasyon algoritmas1 ve iyelik fonksiyonuyla birlikte siniflandirma islemi 10 kez
tekrarlanmis ve her bir siniflandiriciya ait sonuglar; ortalama basari, en yiiksek basari, en
diisiik basar1 ve standart sapma degeri seklinde verilmistir. Tablo 25’ te goriilecegi tlizere
farkli optimizasyon algoritmalar1 ve farkli {yelik fonksiyonlariin kullanilmasi
siniflandirma basarisi iizerinde etkili olmaktadir. BMY yontemiyle yapilan siniflandirma
isleminde en yiiksek basar1 oraninin GA ve ¢an iiyelik fonksiyonun kullanilmasiyla elde

edilmistir
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Tablo 24. BMY ile siniflandirma i¢in olusturulan kural tablosu.
LD1

0, 0, +1 +2 04 0, 03

0, 0 0 0 0 0 0 0

0, 0 0 0 0 0 0 0

. +1 + + + + 0 0 0
- +2 + + + + + 0 0
04 0 0 0 0 0 0 0

0, 0 0 0 0 0 0 0

03 0 + + + + 0 0

. GA algoritmasimin kullanilmasi sonucu elde edilen ¢an iiyelik fonksiyonlar1 ile

dagilim grafigi Sekil 46’ da verilmektedir.

Tablo 25. BMY ile yapilan siniflandirma sonuglari

Uyelik Optimizasyon Algoritmasi
Fonksiyonlari PSO GA SA IWO AEO
95.69 94.81 92.95 97.27 93.82
Gaussian 98.07-92.80- | 97.95-92.07- | 97.36-87.22- | 98.81-94.71- | 97.06-91.18-
241 2.27 3.77 1.66 2.18
Generalized 97.27 97.93 95.70 97.44 97.56
99.26-95.30- | 100-95.89- 99.11-92.62- | 98.56-95.59- | 98.56-95.59-
Bell-shaped
1.72 1.75 2.29 1.49 1.37
92.98 92.79 92.94 93.23 92.65
Pi-shaped 97.06-91.18- | 97.06-91.18- | 97.06-91.18- | 97.06-91.18- | 97.06-91.05-
2.33 2.43 2.39 2.23 2.54
91.74 92.01 90.79 89.95 90.30
Trapezoidal 97.06-88.41- | 97.06-89.56- | 97.06-86.67- | 97.06-86.68- | 97.06-86.77-
3.35 3.07 3.79 4.22 3.95
92.30 94.81 91.62 92.70 91.47
Triangular 95.59-89.55- | 95.59-92.07- | 95.59-89.71- | 97.06-9.71- | 95.59-89.56-
2.22 2.27 2.51 2.77 2.63
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Sekil 46. Optimizasyon algoritmasi kullanilarak elde edilen ¢an iiyelik fonksiyonlari



4. SONUCLAR

Bu doktora ¢alismasinda 8 adet MOY sensor ve 14 adet KKM sensor kullanilarak
karma sensor tabanli bir e-burun devresi gelistirilmistir. 60 adet akciger kanseri hastadan, 20
adet sigara kullanmayan goniilliiden ve 20 adet sigara kullanan saglikli goniilliiden alinan
nefes Ornekleriyle e-burun devresinde deneyler gergeklestirilmistir. Deneyler sonucu elde
edilen veriler incelenerek hem akciger kanseri- saglikli hem de akciger kanseri-Sigara
kullanan saglikli-sigara kullanmayan saglikli goniilliilerin verilerini birbirlerinden en iyi
ayirt etmeyi saglayacak oznitelikler belirlenmistir. Elde edilen 6znitelik matrisi, 6ncelikle
boyutu herhangi bir boyut azaltma algoritmasiyla azaltilmadan siniflandirilmistir. Ardindan
DDA ve TBA boyut azaltma algoritmalarinin simiflandirma basgarisi iizerindeki etkisini
gormek icin Oznitelik matrisinin boyutu azaltilarak veri siniflandirma gerceklestirilmistir.
Veri sinmiflandirma gergeklestirilirken oncelikle MOY ve KKM sensor verilerinden elde
edilen Oznitelikler ayri ayr1 siiflandirilmis ardindan bu iki 6znitelik matrisi birlikte
kullanilarak veriler simiflandirilmistir. Elde edilen siniflandirma sonuglari, bu ¢alismanin
baslangicindaki, farkli tip sensorlerin birlikte kullaniminin akciger kanserinin tespitini
artirabilecegi fikrini destekler niteliktedir. Gergeklestirilen ¢alismalar incelendiginde DDA
boyut azaltma algoritmasinin simiflandirma basarisi tizerinde dnemli 6lgiide etkisi oldugu
goriilmiistiir. 1ki smifli veri smiflandirmada en yiiksek siniflandirma basaris1 %95,36 ile
DDA(MOY+KKM) 6znitelik matrisinin kullanilmasiyla elde edilmistir. Ug smifli veri
siniflandirma isleminde 6znitelik matrisinin boyutu DDA yontemiyle azaltildiktan sonra
olusan siniflar arasi dagilim BMY yonteminin de smiflandirict kolay sekilde
kullanilabilmesini saglamistir. BMY yOnteminin kullanilmasi sonucu elde edilen ortalama
%97,93 degerindeki siniflandirma basarisi bu doktora ¢aligmasini e-burun ile akciger kanseri
tespiti caligmalar1 arasinda 6n plana ¢ikarmaktadir. Bu basarinin elde edilmesi i¢in BMY
yontemindeki iiyelik fonksiyonlari parametrelerinin farkli optimizasyon algoritmalari ile
optimize edilmesi saglanmistir.

Akciger kanseri gibi diinyadaki en dliimciil kanser tiiriiniin e-burun ile tespitine
yonelik yapilan bu calismada elde edilen sonuglar gelistirilen e-burun devresinin
uygulamada kullanilabilirligini kanitlar niteliktedir. Bu ¢alisma, karma sensor tabanli e-
burun kullanilarak akciger kanseri tespitine yonelik Tirkiye'deki ilk ve dncii bir ¢alismadir.
Caligmamizin pratikte akciger kanseri tespitinde genis bir uygulama alani bulacagina

inaniyoruz.



5. ONERILER

Doktora tezi olarak sunulan bu ¢aligmada elde edilen sonuglar ilk asamada akciger
kanserinin tespiti konusunda hastalara tani konulmadan oOnce yapilan testlerdeki
harcamalarin 6nemli oranda azaltmasi1 6ngorilmektedir. Sadece nefes testi ile hastaya hic
bir sekilde zarar vermeden tani1 konulabilecektir. Bununla birlikte akciger kanserinin erken
evrelerde tespit edilebilmesi durumunda, bireylerin yasam kalitesi artacak, 6liim oranlar1 ve
tedavi giderleri azalacaktir. Boylece; bu sistemin hayata gegirilmesinin, aile biitgesine ve
dolayisiyla iilke ekonomisine iistiin katkilar saglayacagi diisiiniilmektedir. Tez ¢alismasi
boyunca yapilan caligmalar ile gergeklestirilen e-burun devresiyle daha dogru sonuglar
alinmasi i¢in ¢aligmaya katilan goniillii sayisin1 daha artmasi gerektigi diigiiniilmektedir.
Boylece ¢ok daha fazla sayida veri ile egitilecek olan sistem yeni gelen veriler i¢in de daha
kapsayic1 sonuglar iiretecegi diisiiniilmektedir. Ozellikle erken evrelerde akciger kanseri
hastalig1 bulunan goniillillerden alinan nefes ornekleriyle deneyler yapilmasi e-burun ile
akciger kanserinin erken evrelerde tespit edilmesine katki saglayacaktir. Bu sekilde en
Oliimciil kanser tiirii olan akciger kanserinin erken evrelerde tespit edilip ivedi sekilde tedavi
islemine baslanmasi saglanacaktir.

Ayrica bu proje calismasinda elde edilen deneyimler ve bulgular, sadece akciger
kanserini degil, nefes 6rnekleri ile bir¢ok hastaligin tespitinde kullanilabilecek, kapsamli bir
elektronik burunun gelistirilebilmesi c¢aligmalarina 6nemli bir taban olusturabilecegi

diistiniilmektedir.
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