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Gunumuzde bilim ve miihendislik alanlarinda veri temelli yontemler, arastirma
ve uygulamalarda onemli bir yer edinmistir. Sistem giivenilirliginin artirilmasi,
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BMEG88 sensoriinden elde edilen sicaklik, nem, gaz direnci ve ugucu organik bilesik
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OZET
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Veri Temelli Sinyal Isleme ve Durum Analizi Yontemleriyle Kuru Cay
Kalitesinin Tespiti

Geleneksel c¢ay kalite degerlendirmeleri ¢ogunlukla uzmanlarin duyusal
analizlerine dayandigindan kisiden kisiye farklilik gosterebilmekte ve tutarli sonuglar
vermemektedir. Bu nedenle bu calismada, kuru ¢ayin kalitesini daha objektif, glivenilir ve
tekrarlanabilir bigimde belirlemek amaciyla sensor tabanli ve veri odakli bir yontem
gelistirilmistir. Arastirmada Bosch BMEG688 sensorii kullanilarak farkli ¢ay 6rneklerinden
sicaklik, nem, basing ve ugucu organik bilesik (VOC) verileri toplanmistir. Elde edilen
ham veriler; giiriiltii giderme, normallestirme, eksik veri diizenleme ve i¢ ortam hava
kalitesi hesaplamalari uygulanarak analiz i¢in uygun hale getirilmistir.

On isleme asamasinin ardindan sensdr verilerinden ortalama, standart sapma,
minimum, maksimum ve RMS gibi istatistiksel 6zellikler ¢ikarilmigtir. Toplam 25 6zellik
kullamlarak her cay &rnegi sayisal bir zellik vektorii ile temsil edilmistir. Oznitelik
Olceklerinin dengelenmesi amaciyla Z-skor standardizasyonu uygulanmis, gerekli
durumlarda veri boyutunun indirgenmesi i¢in PCA yonteminden faydalamilarak (Abdi ve
Williams, 2010; Jolliffe, 2002) modelin kararlihigi artirilmis ve asirt uyum riski
azaltilmustir.

Siniflandirma i¢in dogrusal ¢ekirdekli ve C=0,1 diizenleme parametresine sahip
Destek Vektor Makinesi (SVM) algoritmasi kullanilmistir. Cok sinifl yapi, problemi ii¢
ikili alt modele ayiran ECOC (Error Correcting Output Codes) yaklagimi ile
gerceklestirilmistir. Veri seti %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test olarak ayrilmistir.
Egitim asamasi1 modelin optimum karar sinirlarin1 6grenmesini saglarken, dogrulama
asamasi genelleme yetenegini degerlendirmis ve test asamasi bagimsiz veriler Gzerindeki
performansi ortaya koymustur.

Model performansinin nesnel olarak degerlendirilmesi amaciyla gergeklestirilen
10-Kath Capraz Dogrulama sonucunda modelin ortalama siniflandirma dogrulugu %61,11
olarak elde edilmis, %95 giiven diizeyinde dogruluk oraninin %48,35-%73,87 aralifinda
degistigi belirlenmistir. Ayrica iirin bazl karar tutarliligi analizinde sistem %78,8
oraninda mutlak uyum gostermistir.

Elde edilen sonuclar, BME688 sensorii ve istatistiksel 6znitelik ¢ikarimina dayali
Onerilen yaklagimin cay kalite degerlendirmesinde giivenilir ve objektif sonuglar
sundugunu gostermektedir. Boylece calisma, cay kalite kontrol siireglerinin
dijitallestirilmesine, iirlin standardizasyonunun desteklenmesine ve diisik maliyetli
elektronik burun sistemlerinin gida kalite analizlerinde kullanimina katki saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Kuru Cay Kalitesi, Veri Temelli Sinyal Isleme, SVM-fitcecoc,
BME688 Sensorii, IAQ Proxy, Makine Ogrenmesi
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Determination of Dried Tea Quality Using Data-Based Signal Processing and
Situation Analysis Methods

Traditional tea quality assessments are mostly based on sensory analysis by
experts, which can vary from person to person and not yield consistent results. Therefore,
in this study, a sensor-based and data-driven method was developed to determine the
quality of dried tea in a more objective, reliable, and reproducible way. In the research,
temperature, humidity, pressure, and volatile organic compound (VOC) data were
collected from different tea samples using a Bosch BME688 sensor. The obtained raw data
were prepared for analysis by applying noise reduction, normalization, missing data
correction, and indoor air quality calculations.

Following the preprocessing stage, statistical features such as Mean, standard
deviation, minimum, maximum, and RMS were extracted from the sensor data. Each tea
sample was represented by a numerical feature vector using a total of 25 features. Z-Score
standardization was applied to balance the feature scales; where necessary, the PCA
method (Abdi & Williams, 2010; Jolliffe, 2002) was used to reduce the data
dimensionality, increasing model stability and reducing the risk of overfitting.

A Support Vector Machine (SVM) algorithm with a linear kernel and a C=0.1
adjustment parameter was used for classification. The multi-class structure was
implemented using the ECOC (Error Correcting Output Codes) approach, which divides
the problem into three binary sub-models. The dataset was divided into 70% training, 15%
validation, and 15% testing. The training phase allowed the model to learn the optimum
decision boundaries, the validation phase evaluated the generalization ability, and the
testing phase revealed its performance on independent data.

A 10-Fold Cross-Validation was conducted to objectively evaluate the model's
performance. The average classification accuracy of the model was found to be 61.11%,
and at a 95% confidence level, the accuracy ranged from 48.35% to 73.87%. Furthermore,
in the product-based decision consistency analysis, the system demonstrated an absolute
agreement of 78.8%.

The results obtained demonstrate that the proposed approach, based on the
BMEG688 sensor and statistical feature extraction, provides reliable and objective results
in tea quality assessment. Thus, the study contributes to the digitalization of tea quality
control processes, supports product standardization, and utilizes low-cost electronic nose
systems in food quality analysis.

Keywords: Dry Tea Quality, Data-Driven Signal Processing, SVM-fitcecoc, BME688
Sensor, IAQ Proxy, Machine Learning
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GIRIS

Cay, diinya ¢apinda en ¢ok tiiketilen tarimsal iirtinlerden biri olup ekonomik,
kiiltiirel ve sosyal acidan 6nemli bir yere sahiptir. Tiirkiye gibi iiretici lilkelerde ¢ayin
kalitesi hem i¢ pazar hem de ihracat agisindan stratejik deger tasimaktadir. Geleneksel
kalite degerlendirmeleri ¢ogunlukla uzmanlarin duyusal gozlemlerine veya kimyasal
analizlere dayanmakta; bu yontemler zaman alici, maliyetli ve 6znel niteliktedir.
Meilgaard vd. (2016)’ne gore, geleneksel duyusal degerlendirmeler kisiden kisiye
degisen sonuglar Uretebilmektedir. Kisiden kisiye degisen degerlendirmeler,
Olctimlerin tutarliligi ve standardizasyonunu zorlastirmakta; bu durum daha hizli ve
tekrarlanabilir analiz yontemlerine olan ihtiyaci artirmaktadir (Dutta vd., 2003). Son
yillarda sensor teknolojileri ve makine dgrenmesi tabanli veri analiz yaklasimlari,
tarimsal iiriin kalite kontroliinde giiglii bir alternatif olarak 6n plana ¢ikmustir. Ozellikle
elektronik burun (e-burun) sistemleri, ugucu organik bilesikleri (VOC) algilama
yetenekleri sayesinde ¢ay gibi aromatik {irtinlerin nesnel bigimde degerlendirilmesine
imkan vermekte, duyusal testlere gére daha standart ve giivenilir 6l¢iimler sunmaktadir
(Gardner ve Bartlett, 1999; Hidayat vd., 2021; Yu ve Wang, 2007).

Bu tez calismasinin amaci, veri temelli sinyal isleme ve durum analizi
yontemleriyle kuru ¢ay kalitesini hizli, nesnel ve giivenilir sekilde belirleyebilecek bir
sistem gelistirmektir. Bu dogrultuda Bosch BMEG688 sensorii ve ESP32
mikrodenetleyici tabanli bir deneysel diizenek olusturulmus; farkl: kalite siniflarina
sahip cay Orneklerinden sicaklik, nem, basing, gaz direnci ve VOC verileri
toplanmistir. Ham veriler 6n isleme adimlarindan gegirilmis, ortalama, standart sapma
ve RMS gibi istatistiksel 6znitelikler hesaplanarak ¢ok boyutlu 6zellik vektorleri elde
edilmistir. Bu 6znitelikler Z-Score standardizasyonu sonrasi egitim, dogrulama ve test
kiimelerine ayrilmig; Destek Vektor Makineleri (SVM) ve fitcecoc yaklasimiyla
smiflandirilmigtir.  Boylece farkli  kalite smiflarmmin  sinyal temelli ayrimi
gerceklestirilmis ve duyusal yontemlere alternatif bir model ortaya konmustur.

Calismanin 6zgiin degeri, geleneksel yontemlerin 6tesinde diisiik maliyetli,
tagiabilir ve nesnel bir sensor tabanli analiz ¢ergevesi sunmasidir. Bu sistem, 6znel
yorumlara bagimlilig1 azaltarak iiretim siireclerinde standardizasyon ve verimlilik

saglamay1 hedeflemektedir.



1. ARASTIRMANIN TEORIK ALTYAPISI VE CERCEVRESI

Bu boliimde, tez c¢alismasimnin kuramsal temeli ve kavramsal cergevesi
sistematik bir bicimde ele alinmaktadir. Arastirmanin kapsami ve literatirdeki
caligmalar Ozetlendikten sonra, sensor tabanli zaman serisi verilerinin islenmesine
dayanan veri temelli yaklasimlar acgiklanmaktadir. Cay kalitesini belirlemede rol
oynayan VOC davranisi, sensor—cevresel etkilesimler ve makine 6grenmesi tabanl
Oznitelik ¢ikarimi yontemleri kuramsal arka plan cergevesinde incelenmektedir.
Ayrica ¢alismada kullanilan normalizasyon ve siniflandirma yaklasimlarinin teorik
dayanaklar1 sunularak problemin tanimi, arastirmanin amaci ile varsayimlar ve

siirhiliklar bu baglamda yapilandirilmaktadir (Bhattacharyya vd., 2012).

1.1. Arastirmanin Kapsami

Bu tez caligsmasi, siyah cay Orneklerinin kalite diizeylerini nesnel bi¢cimde
belirlemek amaciyla sensor temelli veri toplama, sinyal isleme ve makine 6grenmesi
yontemlerinin birlikte kullanildig bir analiz ¢er¢evesi sunmaktadir (Scott vd., 2007).
Arastirma, Bosch BMEG88 sensoriinden elde edilen sicaklik, nem, basing, gaz direnci
ve IAQ Proxy gibi ¢ok boyutlu ¢evresel parametrelerin dl¢iilmesiyle baglamig; bu ham
zaman serileri giiriiltii azaltma, eksik veri temizligi ve Z-Score standardizasyonu gibi
temel 0n isleme adimlarindan gecirilmistir.

Calismanin kapsami, sensOr verilerinden zaman domeni istatistiklerinin
(ortalama, standart sapma, RMS vb.) ¢ikarilmasi ve elde edilen 6zniteliklerin SVM—
ECOC tabanli bir siniflandirma modeli ile degerlendirilmesi iizerine kuruludur.
Incelenen veri seti yalmizca siyah gay tiirlerini igermekte olup kimyasal laboratuvar
analizleri, duyusal degerlendirmeler veya ¢ok sensorlii e-burun sistemleri bu kapsam
disinda birakilmistir. Deneysel diizenek, vakumlu Ol¢iim kabi, IR 1sitici, ESP32
mikrodenetleyici ve tek bir BME6G88 sensoriinden olusan tasinabilir bir yapi {lizerine
tasarlanmigtir.

Bu yoniiyle tez, sensor tabanli Olgiimlerin cay kalite analizi baglaminda
uygulanabilirligini inceleyen ve belirli deneysel kosullar altinda degerlendiren bir

cerceve sunmaktadir.



1.2. Literatar Ozeti

Cay kalite degerlendirmesi lizerine yapilan calismalar incelendiginde, 6zellikle
ucucu organik bilesiklerin (VOC) analizi ve bu verilere dayali makine 6grenmesi
yontemleriyle siniflandirma siireclerinin 6ne ¢iktig1r goriilmektedir. Cayin aroma
profili; yaprak kalitesi, isleme teknigi, oksidasyon siiresi ve polifenol bilesenlerindeki
degisimler gibi pek cok faktorden etkilenmektedir. Geleneksel duyusal testler bu
degiskenlikleri degerlendirebilse de 6znel yapilar1 ve tekrarlanabilirlik sinirliliklar
nedeniyle modern gida analizlerinde yeterli gériilmemektedir. Bu nedenle elektronik
burun (e-burun) sistemleri, ¢ay gibi aromatik tarimsal iiriinlerde nesnel bir alternatif
olarak yayginlik kazanmistir (Gardner ve Bartlett, 1994).

Dutta vd. (2003), siyah cayin kalite standardizasyonunda elektronik burun
kullantmin1 6nermistir. Sensor tabanli yaklasimin duyusal testlere kiyasla daha tutarl
sonuglar verdigini gostermistir. (Yu ve Wang, 2007), Long Jing yesil ¢aylarint VOC
temelli sensor sinyalleriyle siniflandirmis ve aroma profillerinin kalite dereceleri
arasinda belirgin ayrimlar olusturdugunu ortaya koymustur. Hidayat vd. (2021) ise
sahada uygulanabilir bir e-burun sistemi gelistirmistir. Siyah ¢ay drneklerini ylksek
dogrulukla ayirt etmistir. Yang vd. (2013) tarafindan yiiriitiilen bu ¢alisma, taginabilir
sensOr sistemlerinin kalite kontrol siireclerinde etkin bigimde kullanilabilecegini
deneysel olarak ortaya koymustur. Saha vd. (2012) tarafindan yiiriitiilen bir diger
calismada ¢ok smifli SVM modellerinin elektronik burun verileri iizerinde etkili
oldugu raporlanmigtir. Kemometrik yaklagimlarin ¢ay kalite analizinde giiglii
performans sergiledigi ortaya konmustur.

Son yillarda literatiir, sensor g¢esitlili§i ve modelleme yontemlerinin
gelistirilmesine odaklanmigtir. Hu vd. (2024), fermente Fuzhuan tugla ¢aymin kalite
analizinde e-burun, Vis-NIR ve kemometrik yontemleri bir arada kullanarak coklu
sensor flizyonunun sinerjik etkisini géstermistir. Wang vd. (2022) tarafindan 6nerilen
GE-ELM tabanli yapi, elektronik burun verilerinin hizli ve yiliksek dogrulukla
islenebildigini kanitlamistir. Yu vd. (2025) ise kiresel ve yerel o6zelliklerin birlikte
islendigi bir derin 6grenme modeli gelistirerek modern sinyal isleme yontemlerinin
cay kalite siniflandirmasindaki potansiyelini vurgulamistir.

Bu ¢alisma, ham zaman serisi verisini dogrudan modellemek yerine, seriden

tiiretilen istatistiksel Ozniteliklerin kullanildig1 feature-based time series modeling



yaklagimint benimsemektedir. Bu yaklagimda zaman serileri; dagilim Oolgiitleri,
otokorelasyon yapisi, entropi tabanli karmasiklik olgiileri ve benzeri istatistiksel
tanimlayicilar igeren 6znitelik vektdrleri ile temsil edilir. Boylece yiiksek boyutlu ham
zaman serilerinin yerine sabit boyutlu ve karsilastirilabilir bir temsil uzay1 elde
edilmekte, klasik makine 6grenmesi algoritmalarinin daha etkin ve kararli bigimde
uygulanmast miimkiin olmaktadir.

Ozellik tabanli temsil, karmasik zaman dinamiklerini yorumlanabilir ve
kompakt bir 6zellik kiimesine indirgeme avantaji sunmaktadir. Fulcher ve Jones
(2014), tarafindan 6nerilen kapsamli dznitelik kiitiiphanesinden tiiretilen ve Lubba vd.
(2019) tarafindan gelistirilen catch22 yaklasimu, istatistiksel 6zellik ¢ikariminin zaman
serisi smiflandirmada hem performans hem de hesaplama verimliligi sagladigini
gostermistir. Benzer sekilde Lei ve Wu (2020), 6znitelik tabanli zaman serisi
temsillerinin 6zellikle sinirlt veri kosullarinda giiclii genelleme yetenegi sundugunu
raporlamigtir. Bu bulgular, sensor verilerinin dogrudan ham bigimde islenmesi yerine
Oznitelik miithendisligi ile temsil edilmesinin literatiirde giderek giiclenen bir egilim
oldugunu ortaya koymaktadir.

Cay kalite arastirmalarinin 6nemli bir diger yonii, kimyasal bilesenlere iliskin
bulgulardir. Literatiir, polifenol diizeyi, ORAC antioksidan kapasitesi, kafein miktari
ve ucucu aroma bilesiklerinin cay kalitesi ile dogrudan iliskili oldugunu ortaya
koymaktadir. Bu tezde kullanilan kalite siniflandirmalari (yliksek, orta, diisiik) da
literatiirde belirtilen polifenol oranlari, theaflavin / thearubigin dengesi ve genel aroma
profiline iligkin degerlendirmelere dayandirilmistir. Literatiirdeki calismalar genel
olarak sensor verilerinden elde edilen istatistiksel Ozniteliklerin PCA (Abdi ve
Williams, 2010), SVM, ELM veya derin 6grenme modelleriyle islenmesinin ¢ay gibi
aromatik {trlinlerde yiiksek dogrulukla kalite smiflandirmasi yapilmasina olanak
sagladigin1 gostermektedir. Bu birikim, tez kapsaminda kullanilan veri temelli sinyal

isleme ve SVM-fitcecoc yaklasiminin kuramsal temelini olusturmaktadir.

1.3. Kuramsal Arka Plan

Bu calisma, kuru siyah c¢ayin kalite sinifinin nesnel bi¢imde belirlenmesine
yonelik veri temelli bir sinyal isleme ve makine Ogrenmesi yaklasimina
dayanmaktadir. Sensor tabanli 6l¢iimlerin ham zaman serisi verilerinden anlamli

Oznitelikler ¢ikarilmasi, bu 6zniteliklerin 6lgeklendirilerek modellenmesi ve ¢cok siifli



yapmin hataya dayanikli algoritmalarla ayristirilmasi, kuramsal yapinin temel
bilesenlerini olusturmaktadir. Bu bdliimde sinyal isleme yontemleri, istatistiksel
Oznitelik tiretimi, VOC davramisi, sensor—ortam etkilesimleri, normalizasyon
teknikleri ve. SVM-ECOC tabanli siniflandirma yaklasimlarinin teorik temelleri

biitlinciil bi¢imde ele alinmaktadir.

1.3.1. Veri Temelli Sinyal isleme Yaklasiminin Temelleri
Veri temelli sinyal isleme, sensorlerden elde edilen ham zaman serisi
ciktilarinin matematiksel ve istatistiksel yontemlerle anlamli bilgiye doniistiiriilmesini
amaglayan bir yaklasimdir. Ham sensor sinyalleri dogrudan yorumlanabilir olmadig:
icin veri igleme siireci; giiriiltii giderme, kararsiz bolgelerin belirlenmesi, 6znitelik
cikarimi ve veri O0lgekleme gibi adimlari igerir.
Bu tezde uygulanan sinyal isleme zinciri agagidaki asamalardan olusmaktadir:
e Sicaklik, nem, gaz direnci, basing ve IAQ Proxy sinyallerinin elde edilmesi
e Ham sinyallerde gurltd, drift ve kararsiz boliimlerin analizi
e Zaman domeni istatistiklerinin ¢ikarilmasi
e Oznitelik vektorlerinin normalizasyonu
e Cok sinifli siniflandirma modellerinin egitilmesi
Bu siireg, yiiksek boyutlu zaman serilerini daha kompakt ve siiflandirmaya

uygun 6zellik uzayina doniistiirerek modelin 6grenme kapasitesini artirmaktadir.

1.3.2. Zaman Domeni Istatistikleri: Mean, Std, RMS, Min. ve Max.

Sensor sinyallerinin karakteristigini tanimlamanin en temel yolu zaman
domeni istatistiksel Ozniteliklerin ¢ikarilmasidir. Bu 6znitelikler her cay Ornegini
temsil eden bir “istatistiksel imza” olusturur.

e Ortalama (Mean): Genel seviyeyi temsil eder.

ui (mean) = (%) Z xn, i (1.1

e Standart sapma (Std): Dalgalanma miktarini yansitir.

Ntrain

oi(sdt) = (%) Z x (xn, i — ui)? (1.2)

n=1



e Minimum-maksimum degerler: Darbe benzeri davraniglari ve ug noktalari
gosterir.

xmin = min(x1, x2, ... xn) (1.3)
xmax = max(x1,x2, ...xn) (1.4)

e RMS (Root Mean Square): Enerji benzeri bileseni temsil eder; 6zellikle gaz

direnci ve TAQ sinyallerinde ayirt edicidir.

2
RMS = (%) i(xn, i (1.5)
n=1

Bu istatistiksel Oznitelikler, ilerleyen bdliimlerde aciklanan siniflandirma

algoritmasinin temel girdilerini olusturur (Oppenheim ve Schafer, 2010; Theodoridis
ve Koutroumbas, 2009).

1.3.3. VOC Davrams1 ve Desorpsiyon Mekanizmasi

Kuru ¢ayin kimyasal bilesiminde yer alan ugucu organik bilesikler (VOC),
aroma ve kaliteyi dogrudan etkileyen temel bilesenlerdir. Isitma uygulandiginda cay
yapraklarinda tutulan VOC bilesenleri serbestlesir (Desorpsiyon) ve bu durum
sensoriin gaz direnci ile IAQ sinyallerinde dl¢iilebilir degisikliklere yol agar (Barsan
ve Weimar, 2003; Rock vd., 2008).

1-Isitma -Desorpsiyon
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Sekil 1. Isitma - VOC salinimi

Sekil 1°de gosterilen mekanizma, ¢aym isitildiginda VOC seviyesinin

ylkselmesini ve sensor yanitinin degismesini teorik diizeyde aciklamaktadir.



1.3.4. Siyah Cay Uretim Siirecinde VOC Olusum Dinamikleri

Wang vd. (2008)'e gore siyah cay uretim surecindeki en 6nemli kimyasal
mekanizma enzimatik oksidasyondur. Benzer sekilde Wright ve de Silva (2018), siyah
cayn karakteristik aroma profilinin olusumunda linalool, geraniol ve benzaldehit gibi
ucucu organik bilesiklerin 6nemli rol oynadigini belirtmistir. Ugucu organik bilesikler,
siyah cayim karakteristik koku ve lezzetini belirleyen temel kimyasal bilesenlerdir.
Siyah ¢ayda 6ne ¢ikan baslica VOC tiirleri arasinda linalool, geraniol, benzaldehit,
metil salisilat ve hexanal yer almaktadir. Bu bilesikler ¢igeksi ve meyvemsi aromatik
notalarin olusmasini saglar (Clifford vd., 1999; Zhou vd., 2018).

Bu siirecte taze yapraklarda bulunan katesinler, oksijenle tepkimeye girerek
theaflavin, thearubigin ve theabrownin gibi pigmentlere doniisiir (Harbowy ve
Balentine, 1997). Fermentasyon siiresinin uzamasi aromatik yogunlugu artirabilirken,
asir1 oksidasyon VOC profilinin zayiflamasina neden olabilir (Liang ve Xu, 2001).

Bu kimyasal farkliliklar sensor Olgiimlerinde gaz direnci ve 1AQ
parametrelerinde belirgin degisimler olusturarak kalite siniflariin ayristirilmasina

dogrudan katki saglamaktadir.

1.3.5. Sensor—-Nem-Sicakhik—VOC Etkilesimi

Yamazoe ve Shimanoe (2008)’ye gore, MOX tabanli sensdrlerin temel yapisi
geregi bagil nem degisimleri, VOC algilama siireci lizerinde dogrudan etkilidir.
BMEG688 sensorii, nem ve sicaklik degisimlerine duyarli MOX tabanli bir yapisina
sahiptir (Korotcenkov, 2008). Nem oranindaki artis, sensor yiizeyindeki adsorpsiyon
streglerini etkileyerek olciilen gaz direncinde degisimlere neden olabilir. Sicaklik ise
sensOr 1siticisinin profilini belirler ve VOC’lerin yiizeyden kopma hizini artirir. Bu

iligkiler, sensor yanitinin dogru yorumlanabilmesi i¢in temel teorik zemini olusturur.

()Oo

vVOC
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Sekil 2. Sensor-Nem-VOC Etkilesimi



Sekil 2, sensor 6l¢ciim mekanizmasini kavramsal diizeyde gostermektedir:
e Sicaklik artist — VOC Desorpsiyonu artar
e Nem dalgalanmas1 — MOX direnci degisir
e VOC yogunlugu — IAQ ve gaz direncini etkiler

Siyah cay Gretimi; soldurma, kivirma, fermentasyon ve kurutma asamalarindan
olusmakta olup bu siirecler ¢caymn kimyasal yapisinda ve VOC profilinde belirgin
degisimlere yol agmaktadir. Ozellikle fermentasyon asamasi, ugucu bilesik olusumunu
dogrudan etkileyerek sensor verilerinde g0zlemlenen gaz direnci ve 1AQ
parametrelerinde ayirt edici farkliliklar olugturmaktadir.

BMEG88 sensorii, iiretim siireci boyunca olusan bu farkliliklari sicaklik, nem,
basing ve gaz bilesimi parametreleri lizerinden ¢ok boyutlu olarak algilayabilmektedir.
Ozellikle fermentasyon siiresinin uzamastyla VOC miktarinin artmasi, sensoriin gaz
direnci ve 1AQ Proxy ¢iktilarinda belirgin degisimlere yol agmaktadir. Buna karsilik
kurutma agamasi, VOC igeriginin bir boliimiiniin uzaklagsmasina neden olarak sensor
tepkisinin karakterini degistirebilmektedir. Bu nedenle sensor verilerinde gézlemlenen
gaz direnci, IAQ ve nem parametreleri, liretim siirecine bagli kalite farkliliklarinin
dolayl bir gostergesi olarak degerlendirilmektedir.

Klasik MOS sensorler diisiik maliyetli ve hizli tepki verme avantajlarina sahip
olmakla birlikte, genellikle smirli secicilik sunmaktadir. BMEG88 sensoru ise
programlanabilir 1sitma profilleri sayesinde farklt VOC bilesiklerine kars1 daha secici
ve ayirt edici tepkiler iiretebilen gelismis bir MOS sensor yapisina sahiptir. Bu 6zellik,
siyah caydan yayilan karmasik VOC karigimlarinin daha duyarli bigimde
algilanmasin1 miimkiin kilmakta ve kalite siniflar1 arasindaki farklarin sensor verisine
daha net yansimasina katki saglamaktadir. Uretim asamalarma bagl kimyasal
farklarin sensor Olglimleri tizerindeki etkisinin anlagilmasi, cay kalitesi tahmininde
kullanilan modelin performansini artirarak sensor tabanli kalite kontrol sistemlerinin

otomatik ve guvenilir bicimde uygulanabilmesine olanak tanimaktadir.

1.3.6. Makine Ogrenmesinde Oznitelik Cikariminin Rolii
Ham zaman serisi verileri dogrudan makine Ogrenmesi algoritmalarina
verildiginde:

e Olgiim giiriiltiisii dogrudan modele aktarilir.



e Zaman boyutu sabit olmadig i¢in karsilastirilabilirlik bozulur

e Asir1 boyutluluk asir1 6grenmeye neden olur
Bu nedenle her ¢ay ol¢iimii, 6znitelik ¢ikarimiyla 6zet bir vektore doniistiirtiliir.

Bu temsil bi¢imi veri igleme yiikiinii azaltir ve siniflandirma performansini artirir.

1.3.7. Z-Score Normalizasyonu

Ozniteliklerin farkli 6lgeklerde olmasi modelin karar sinirlarmi olumsuz

etkiler. Bu nedenle tum 6znitelikler Z-Score yontemiyle dlgeklendirilir:

z=(x-w/o (1.6)
Bu islem:
e Ogrenme siirecini kararli hale getirir
e SVM hiper-duzleminin dengesini korur

e ECOC alt modellerinin margin davranisini iyilestirir (Bishop, 2006).

1.3.8. SVM (Support Vector Machine) Temelleri
SVM, iki smifi en genis ayrim marjini ile aywran dogrusal/cizgisel bir

hiperdiizlem bulmay1 amaglar (Cortes ve Vapnik, 1995). Karar fonksiyonu:

sk=w.z+b (1.7)

Amag fonksiyonu:

N
1
minimize = (E) W%+ CZ & (1.8)
=1

Bu yaklagim:
e Asirt uyumu Onler
e Qiriltiilii 6zniteliklere kars1 saglamlik saglar.

e Karar sinirlarinin matematiksel olarak yorumlanmasina imkan verir.



Karar sinir1

v

Sekil 3. SVM Karar Siir1 Gosterimi

Sekil 3’te, zaman serilerinden elde edilen 6znitelik vektorlerinin 6zellik
uzayindaki dagilimi ve egitim verileri kullanilarak olusturulan karar sinirlar

gosterilmektedir.

1.3.9. ECOC Yaklasim
SVM dogal olarak ikili bir smiflandiricidir; bu nedenle {i¢ kalite sinifinin
analizinde ECOC (Error-Correcting Output Codes) stratejisi kullanilir (Dietterich ve
Bakiri, 1995).
ECOC yapist:
e Her sinif bir kod satirtyla temsil edilir.
e Her SVM alt modeli kod matrisinin bir sutununu temsil eder.
e Alt modellerden gelen skorlar en yakin kod satirtyla eslestirilerek smif

belirlenir, bu yaklagim siniflar arasi hata toleransini artirir

\

(—) 3.Simf
Sekil 4. ECOC Kalite Sinif Semasi

Sekil 4’te ECOC mekanizmasinin, ikili siniflandiricilar tarafindan iiretilen
kodlarin bir kod matrisi aracilifiyla ii¢ farkli kalite smifina doniistiirilmesi

gosterilmektedir.
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1.4. Problemin Tanimi

Kuru caylarin kalite siniflandirmast uzun yillardir biiyiik 6lgiide duyusal
degerlendirmelere dayali olarak yapilmaktadir. Koklama, tat profili, renk, dem suresi
ve aroma gibi unsurlara odaklanan bu yontemler, degerlendiricinin deneyimine ve
algisina bagl oldugu igin 6znel niteliktedir. insan algisindaki degiskenlik, duyusal
yorgunluk ve c¢evresel kosullarin etkisi, kalite siifinin standartlastiriimasini
zorlastirmaktadir (Lawless ve Heymann, 2010). Bu durum, dretim sireclerinde
tutarlilik ve tekrarlanabilirlik gereksinimlerini karsilamay1 giiglestirmektedir. Bu
durum, cay Kalitesinin nesnel, tekrarlanabilir ve Olgllebilir ydntemlerle
degerlendirilmesini gerekli kilmaktadir.

Siyah c¢aym kimyasal bilesimi, 6zellikle ugucu organik bilesikler (VOC),
iiretim prosesi, yaprak kalitesi, fermantasyon siiresi ve saklama kosullar1 gibi
faktorlere bagli olarak degismekte ve her bir ¢ay tiirline 6zgli bir aroma profili
olusturmaktadir. Bu kimyasal farkliliklar, BMEG688 sensorii tarafindan Slgiilen gaz
direnci, IAQ Proxy, sicaklik ve nem sinyallerinde belirli davranis oriintiileri olusturur.
Ancak bu sensor verileri ham haliyle olduk¢a karmasik ve dalgali bir yapi
sergilemekte, ogu zaman dogrudan yorumlanmasin giiclestirmektedir. Ozellikle nem
degiskenliginin gaz direnci ve IAQ ¢iktilar1 tizerindeki etkisi, farkli Olglim
kosullarinda smnif ayriminin bulaniklagsmasina yol acabilmektedir. Bu durum, ham
sinyallerin dogrudan degerlendirilmesini pratikte miimkiin olmaktan ¢ikarmakta ve
bilimsel veri isleme tekniklerinin kullanimini zorunlu hale getirmektedir.

BMEG688 sensoriiniin birden fazla ¢evresel parametreyi eszamanli dlgmesi, ¢ay
orneklerine ait zaman serilerinin  VOC-—nem-sicaklik etkilesimlerini birlikte
icermesine neden olur. Bu ¢ok boyutlu yap1 ancak istatistiksel 6znitelik ¢ikarimiyla
anlamli bir forma doniistiiriilebilir. VOC davranisinin Desorpsiyon siireclerine baglh
olmasi, sicaklik degisimlerinin Olglim hassasiyetini etkilemesi ve nemin gaz
direncindeki kararsizliga yol agmasi, sensor verilerinin islenmesinde teorik olarak ele
alinmasi gereken temel problemlerdir.

Farkli ¢ay tiirlerine ait VOC profilleri sensor sinyallerinde ayirt edici 6zellikler
olustursa da bu oriintiilerin insan goziiyle tespit edilmesi miimkiin degildir. Bu nedenle

veri temelli sinyal isleme, istatistiksel 6znitelik iiretimi ve makine 6grenmesi tabanli
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modelleme; duyusal degerlendirmelerin yerini alabilecek nesnel, tekrarlanabilir ve
yiiksek dogruluklu bir kalite tespit yontemi gelistirmek i¢in gereklidir.
Bu dogrultuda arastirma asagidaki temel sorulara yanit aramaktadir:
e (ay kalite siniflar1 sensor tabanli zaman serisi 6lgiimleriyle anlamli bi¢imde
ayristirilabilir mi?
e FElde edilen istatistiksel 6zellikler kalite siniflar1 arasinda tutarli bir ayrim
olusturmakta midir?
e Makine O6grenmesi tabanli modeller (6zellikle SVM-ECOC vyapisi) cay
kalitesini giivenilir dogrulukla tahmin edebilir mi?
e Diisik maliyetli BMEG688 sensori, pratik kalite kontrol slreclerinde
kullanilabilecek olglide kararli, tekrarlanabilir ve gucli sinyaller tretmekte

midir?

1.5. Arastirmanin Amaci

Bu ¢alismanin amaci, Bosch BMEG88 sensoriinden elde edilen ¢oklu cevresel
ve gaz direnci sinyallerini analiz ederek ayirt edici Oznitelikler ¢ikarmaktir. Bu
oOzniteliklerin SVM—-ECOC tabanli bir model ile islenmesi yoluyla, siyah kuru ¢ay
orneklerinin kalite smiflarinin nesnel ve tekrarlanabilir bicimde belirlenmesi
hedeflenmektedir.

Geleneksel duyusal degerlendirmelerin 6znel yapisi ile kimyasal analiz
yontemlerinin maliyet ve zaman agisindan sinirlayict olmasi, iiretim siireglerinde
uygulanabilir, diisiik maliyetli ve taginabilir kalite kontrol sistemlerine olan ihtiyaci
artirmaktadir (Albert vd., 2012). Bu dogrultuda ¢alismada, farkli kalite seviyelerine
sahip ¢cay numunelerinden sicaklik, nem, basing, gaz direnci ve VOC kaynakli 1AQ
Proxy verileri zaman serisi olarak elde edilmekte; bu ham veriler glrilti azaltma,
normalizasyon ve istatistiksel Oznitelik ¢ikarimi adimlarindan gecirilerek Z-Score
standardizasyonu uygulanarak dlgeklendirilmekte ve istatistiksel 6znitelik ¢ikarima ile
boyut indirgeme saglanmaktadir Son asamada, elde edilen Ozniteliklerin Destek
Vektor Makineleri (SVM) ve fitcecoc tabanli ¢ok sinifli bir yapi igerisinde
islenmesiyle cay orneklerinin “yiiksek™, “orta” ve “diisiik” kalite siniflar1 arasinda

giivenilir bir ayrim yapilmasi hedeflenmektedir (Tudu vd., 2005).
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Bu genel ¢erceve dogrultusunda ¢alismanin somut hedefleri asagidaki sekilde

tanimlanmistir:

Nesnel bir 6lcim sistemi kurmak: BME688 sensoérii ve ESP32 tabanli
taginabilir bir elektronik burun (e-burun) diizenegi olusturmak; farkli kalite
siiflarindaki ¢ay numunelerinden sicaklik, nem, basing, gaz direnci ve 1AQ
Proxy verilerini diizenli ve glivenilir sekilde toplamak.

Veri odakli bir sinyal isleme zinciri gelistirmek: Ham sensor sinyalleri tizerinde
guraltt azaltma, standardizasyon ve zaman domeni istatistiksel Oznitelik
cikarimi (ortalama, standart sapma, RMS, minimum, maksimum vb.)
uygulayarak her bir ¢cay numunesini temsil eden kompakt 6zellik vektorleri
uretmek.

Etkin bir makine 6grenmesi modeli olusturmak: Elde edilen 6zniteliklere boyut
indirgeme uyguladiktan sonra SVM-fitcecoc tabanli ¢ok smifli bir model
egiterek c¢ay Orneklerini 1ii¢ kalite seviyesinde yiiksek dogrulukla
siniflandirmak.

Bilimsel ve deneysel bir altyap: sunmak: Gelistirilen sensor tabanli yaklagimi
deneysel olarak dogrulamak; cay kalite kontroliiniin dijitallesmesine ve iiretim
stireclerinde ~ standardizasyonun  artirilmasina  katki  saglayabilecek
uygulanabilir bir metodoloji ortaya koymak.

Bu hedefler dogrultusunda arastirma, yalnizca akademik diizeyde yeni bir

yontem Onermeyi degil, ayn1 zamanda endiistriyel Ol¢ekte uygulanabilir, taginabilir,

diisiik maliyetli ve nesnel bir kalite kontrol sisteminin miimkiin oldugunu gdstermeyi

amagclamaktadir. Boylece calisma, hem veri temelli sinyal isleme literatiiriine hem de

cay kalite analizi alanina 6zgiin ve pratik bir katki sunmaktadir.

1.6. Varsayimlar ve Smmirhliklar

Bu boliimde, aragtirmanin yiiriitiilmesi sirasinda gegerli kabul edilen temel

varsayimlar ile calisgmanin kapsamini belirleyen smirhiliklar aciklanmaktadir.

Varsayimlar, modelleme ve deneysel siireclerin hangi kosullar altinda gegerli

oldugunu gosterirken; sinirliliklar, elde edilen sonuglarin yorumlanmasinda dikkate

alinmasi gereken kisitlar1 ortaya koymaktadir.
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1.6.1. Varsayimlar

Bu aragtirmada modelleme siirecinin gecerliligi ve veri analizinin dogru

bigimde yiiriitiilebilmesi i¢in asagidaki varsayimlar kabul edilmistir:

Cay numunelerinin  kalite  etiketleri gergcegi  temsil etmektedir:
Yiiksek, orta ve diisiik kalite smiflari; polifenol diizeyi, ORAC antioksidan
kapasitesi, theaflavin/thearubigin orani1 ve {iretici tarafindan saglanan kalite
beyanlar1 temel alinarak tanimlanmis olup, bu etiketlerin numunelerin kimyasal
kalitesini dogru bigimde yansittig1 varsayilmistir (Wright vd., 2002).

BMEG88 sensorii VOC profillerini yeterli dogrulukla algilamaktadir: Sensortin
sicaklik, nem, basing, gaz direnci ve IAQ Proxy odl¢iimlerinin ¢ayin ugucu
organik bilesik davranisimi temsil ettigi; VOC konsantrasyon degisimlerinin
MOX sensoOr yapisi tarafindan tutarli bicimde algilandig kabul edilmistir.
Sensor Ol¢tim kararliligi deney siiresince korunmustur: BMEG688 sensoruniin
isitict dongiisti, kalibrasyon durumu ve sicaklik—nem kararliliginin deney
boyunca degismedigi; 6l¢iim dogrulugunu etkileyecek bir drift, doyma veya
sensor yorgunlugu olugsmadigi varsayilmaktadir (Sensortec, 2021).

Olgiim ortami1 kontrol altinda tutulmustur: Vakumlu kap, IR 1sitic1 ve hava
bosaltma mekanizmasinin ¢evresel etkilesimleri (ortam kokusu, nem
dalgalanmasi, hava akimi) minimuma indirdigi; dis faktorlerin sensor
sinyallerini bozmadig1 varsayilmistir.

Zaman doment istatistiksel oznitelikleri kalite smifi ayrimini yansitmaktadir:
Ortalama, standart sapma, RMS, minimum ve maksimum degerlerden olusan
25 boyutlu 6znitelik vektoriiniin ¢cay siniflarina 6zgii yapisal farkliliklar: temsil
ettigi ve siniflandirma igin yeterli bilgi igerdigi kabul edilmistir.

Z-Score normalizasyonu veri yapisini dogru 6lgeklendirmektedir: Uygulanan
Olgeklendirme ve boyut indirgeme islemlerinin veri dagilimint bozmadigy;
siiflar arasindaki ayrim bilgisini koruyarak model performansini artirdigi
varsayilmistir.

SVM-fitcecoc modeli ¢ok sinifli yapiyr temsil etmek i¢in uygundur:
Cay kalite smiflar1 arasindaki ayrimin dogrusal veya yakin dogrusal karar
sinirlartyla modellenebilecegi; ikili alt modellerin ECOC yapist i¢inde anlamli

ve kararli siniflandirma tiretecegi varsayilmistir.
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1.6.2. Simirhhklar
ISO 8589:2007 standardina gore duyusal test odalarmin belirli kosullari

saglamasi gerekirken, bu ¢alismada bu tiir standartlar uygulanmamistir. Bu arastirma,

sensOr tabanli ¢ay kalite analizi i¢in gelistirilen modelin belirli kosullar altinda

yliriitiilmesi nedeniyle bazi yapisal sinirliliklara sahiptir.

Caligmanin kapsamini ve bulgularin genellenebilirligini etkileyen baslica smirliliklar

asagida sunulmustur:

Tek sensor kullanimi: Arastirmada yalnizca bir adet BMEG688 sensorl
kullanilmistir. Ticari elektronik burun sistemlerinde birden fazla MOX sensor
kombinasyonu bulundugundan, tek sensorlii yapt VOC g¢esitliligini tiim
boyutlariyla yakalamakta sinirl kalabilir.

Omek sayismin smirli olmasi: Calismada 16 farkli marka ve kalite sinifini
temsil eden kuru ¢ay 6rnegi kullanilmistir. Bu durum, modelin daha genis ¢cay
cesitliligi iizerinde test edilmesini ve genelleme kapasitesinin tam olarak
degerlendirilmesini sinirlamaktadir.

Olgiim kosullarinin sabitlenmis olmasi: Deneyler belirli kosullar altinda
gerceklestirilmistir: 0,650 litrelik vakumlu kap hacmi, 11 W’lik IR 1sitic1, 10
dakikalik hava 6l¢iimii ve 20-30 dakikalik ¢ay Ol¢iimii gibi parametreler tim
testlerde ayni1 tutulmustur. Farkli hacim, siire veya 1sitma yontemleri sonuglarin
degismesine yol acabilir.

Sensor tepkisinin ¢evresel degiskenlikten etkilenmesi: BMEG88 sensorl
ozellikle nem ve sicaklik dalgalanmalarina duyarhdir. Ani RH degisimleri
sensOriin gaz direnci ve IAQ yanitlarinm etkileyebilir. Yiiksek nem veya hizli
sicaklik degisiminin oldugu ortamlarda sonuglar kararsizlik gosterebilir (Sohn
vd., 2008).

Caylarin kimyasal analizlerinin dogrudan yapilmamis olmasi: Cay orneklerine
ait kimyasal bilesenler dogrudan laboratuvar analizleriyle dogrulanmamus;
bunun yerine sensor verileri izerinden dolayli olarak temsil edilmistir.
Modelin dogrusal SVM kernel ile sinirli olmasi: Calismada dogrusal kernel
yapisi kullanilmis, RBF veya polynomial gibi dogrusal olmayan kernel turleri
test edilmemistir. Bu nedenle model, daha karmasik karar sinirlarin1 temsil

etme agisindan sinirli olabilir (Burges, 1998).
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e Model yalnizca kuru siyah c¢ay i¢in gelistirilmistir: Yesil ¢ay, beyaz ¢ay,
oolong, pu-erh veya aromali ¢ay tiirleri bu ¢alismanin kapsami disindadir. Bu

nedenle gelistirilen model farkli ¢ay kategorilerine dogrudan genellenemez.

e VOC salinim siiresinin sinirli olmast: Cay yapraklarinin VOC saliniminin daha
uzun siirelerde farkli davranig gosterebilecegi bilinmektedir. Bu ¢alisma 10
dakikalik toplam 20 dakikalik bir 6l¢iim protokolii ile sinirlandirilmistir; daha
uzun siireli 6l¢glimlerin etkisi degerlendirilmemistir.

e Sensor drifti nin dikkate alinmamis olmasi: MOX tabanli sensérlerde uzun
stireli kullanimda duyarlilik kaymasi (drift) goriilebilmektedir. Bu ¢alisma
yalnizca kisa donemli deneyleri kapsadigi igin sensor drift etkisi analiz

edilmemistir (Wang ve Fu, 2018).

1.6.3. Varsayim—Smrhihk fliskisi ve Olasi Etkiler

Sensoriin VOC yanitinin dogru oldugu varsayimina karsin, sensor drift’ inin
dikkate alinmamis olmasit uzun vadede model dogrulugunu etkileyebilir.

Olgiim ortaminin kontrol altinda oldugu varsayilmasma ragmen, nem ve
sicaklik dalgalanmalari sensor ¢iktilarinda kararsizliga neden olabilir. Nem ve sicaklik
dalgalanmalarinin sensorii etkilemesi RH degiskenligi VOC 6l¢limlerini bozabilir ve
sinif ayrimini zayiflatabilir. Kalite etiketlerinin dogru oldugu varsayilmistir. Kimyasal

analizlerin yapilmamis olmasi. Etiket—gergek kalite eslesmesinde belirsizlik olusabilir.

Tablo 1. Varsayim Sinirlilik Durumlart ve Etkileri

Varsayimm flgili Stmrhlik Etki Ac¢iklamasi
Sensor VOC Yanitinin dogrulugu Sensor drift Yanit zamanla degisebilir
Olgiim Ortammin kontroli Nem degiskenligi VOC olgtimleri etkilenebilir
Dogru kalite etiketi Kimyasal analiz Etiket—gercek kalite
Yapilmamis olmasi Eslesmesi belirsiz olabilir

Tablo 1 *de ¢alismanin temel varsayimlari ile bunlara karsilik gelen sinirliliklar
ve bu smrhiliklarin sensor dl¢limleri ve siniflandirma performans: iizerindeki olasi
etkileri 6zetlenmistir.

Bu calismada belirlenen varsayimlar ve smirliliklar, problemin tanimiyla

dogrudan iliskilidir. Duyusal yontemlerin maliyet, siire ve 6znel degerlendirme gibi
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zayif yonlerini azaltmay1 hedefleyen bu tezde; tek sensor kullanimi, 6rnek sayisinin
siirli olmasi ve deneysel kosullarin sabitlenmis yapisi, gelistirilen modelin yaygin
uygulamalar iizerindeki genellenebilirligini dogal olarak sinirlandirmaktadir.

Bu gergevede calisma, BMEG688 sensoriinden elde edilen ¢ok degiskenli
sinyallerin istatistiksel Ozniteliklere donistiiriilmesi ve SVM-ECOC tabanh
siiflandirma yaklasiminin, tanimlanan bu sinirliliklar altinda ne dl¢iide uygulanabilir
ve anlamli sonuglar iiretebildigini ortaya koymay1 amaglamaktadir.

Bu kapsamda, elde edilen sonuglarin yorumlanmasinda yalnizca model
performans metriklerine odaklanmak yerine, veri toplama siirecinin dogasi ve sensor
tabanli dlgiimlerin karakteristikleri de dikkate alinmalidir. Ozellikle VOC sinyallerinin
cevresel faktorlere duyarliligi ve sensoriin zamanla degisebilen davranisi, modelin
gercek diinya kosullarindaki kararliligt agisindan kritik bir rol oynamaktadir
(Rudnitskaya vd., 2010). Bu nedenle, ¢alismada ulasilan bulgularin, kontrollii deney
ortaminin sagladigi avantajlar ¢er¢evesinde degerlendirilmesi; farkli gevresel kosullar,
daha genis veri setleri ve coklu sensor kullanimi ile desteklenen gelecekteki
calismalarla karsilastirilmasi, gelistirilen yaklasimin giivenilirligi ve genellenebilirligi
hakkinda daha kapsamli bir bakis a¢is1 sunacaktir.

Dolayisiyla sunulan bulgular, problemin kapsami ve deneysel cerceve ile

tutarl1 bir degerlendirme temelinde yorumlanmustir.
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2. CAY NUMUNELERI VE KALITE SINIFLANDIRMASI

Bu bdliimde, tez calismasinda kullanilan siyah ¢ay numunelerinin genel
ozellikleri, kimyasal ve besinsel iceriklerine iligkin temel bilgiler ile kalite siniflarinin
nasil tanimlandig1 aciklanmaktadir. Farkli kalite diizeylerini temsil edecek sekilde
secilen cay Ornekleri, sensOr tabanli smiflandirma modelinin egitimi ve
degerlendirilmesi amaciyla gruplandirilmistir.  Ayrica bu boliimde, kalite
siiflandirmasinda referans alinan kimyasal gostergeler ve 6rnek {irtinler sistematik bir

gercevede sunulmaktadir.

2.1. Cahisma Materyali ve Cay Numuneleri
Bu tez calismasinda kullanilan ¢alisma materyalini, Tiirkiye’de yaygin olarak tiiketilen
farkli marka ve kalite siniflarin1 temsil eden Tablo 2.’de verilmis olan 16 adet siyah
cay Ornegi olusturmaktadir.

Kullanilan ¢ay numunelerinin genel ozellikleri kimyasal 6zellikleri, enerji
icerikleri, besin degerlerine iliskin temel bilgiler ile kalite smniflarinin nasil
tanimlandig1 agiklanmaktadir. Farkli kalite siniflarini temsil edecek sekilde segilen ¢cay
ornekleri sensér tabanli siniflandirma modelinin egitimi ve degerlendirmesi icin
gruplandirilmistir. Tiirkiye’ de kullanilan 16 siyah ¢ay 6rnek olarak se¢ilmistir.

Numuneler segilirken:

e Farkli kalite seviyelerinin (yiiksek, orta, diisiik),
e Farkli liretim formlarinin (dokme, poset, bardak poset),
e Farkli aroma yapilarina sahip tirtinlerin (klasik, bergamot aromal1 vb.)

Boylece hem premium nitelikte tomurcuk agirlikli drtinler hem de gunlik
tilketime yonelik standart ve poset formdaki caylar ayn1 veri kiimesi i¢cinde yer almistir
ve kalite siiflarina atanirken bilimsel bir temele dayandirilmasi agisindan referans
olarak degerlendirilmistir.

Bu numunelerin kalite sinifina atanmasi siireci yukarida belirtilen tim
parametrelere dayanan g¢apraz dogrulama yontemi “Biitiinsel Kalite Matrisi “ ile
gerceklestirilmistir. Ayrica ¢aylara ait bu parametre bilgileri “Altin Standart™ olarak

kabul edilmistir.
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2.1.1. Cay Orneklerinin Genel Ozellikleri

Bu c¢aligmada kullanilan 16 ¢ay numunesi, A1-A16 kodlar ile ifade edilmistir.

Kodlamanin amaci, hem sensor veri dosyalariyla uyumlu bir etiket yapisi kurmak hem

de tez metni i¢cinde marka isimleri ve kalite siniflariyla ilgili anlatim1 sadelestirmektir.

Numune seti icerisinde:

Yiksek kalite sinifin1 temsil eden tomurcuk agirlikli dokme ¢aylar

Orta kalite sinifin1 temsil eden dengeli polifenol ve antioksidan diizeyine
sahip dokme ve poset ¢aylar

Diistik kalite sinifin1 temsil eden, ¢ogunlukla poset formda ve daha diisiik

polifenol/ORAC degerlerine sahip ¢aylar

Bu yap1 sayesinde hem kimyasal igerik hem de {iretim formu bakimindan genis

bir varyasyon elde edilmis ve BME688 sensoriiniin farkli kalite siniflar1 arasindaki

ayirt ediciligi daha gergekei kosullarda test edilmistir.

2.1.2. Cay Numunelerine Ait Kimyasal ve Besinsel I¢erik Bilgileri

Cay numunelerinin her biri igin;

Enerji (kcal),

Protein, karbonhidrat, yag ve lif miktarlari,

Kafein igerigi (mg/100 ml),

Polifenol duzeyi (6zellikle EGCg yogunlugu katesinler, theaflavin ve
thearubigin bilesenleri),

Antioksidan kapasiteye iligkin ORAC araliklari,

One cikan kimyasal ve duyusal 6zellikler (aroma, tomurcuk orami, katki

durumu vb.) ayr1 ayr1 derlenmistir (Yao vd., 2006).

Bu bilgiler; iiretici firmalarin besin degeri tablolari, ambalaj {izerindeki

beyanlar Avrupa Komisyonu (2006) diizenlemeleri ger¢evesinde degerlendirilmistir.

Literatiirde yer alan analitik dlglimler 1518inda bir araya getirilmistir (Peterson vd.,

2005).

Ornegin:

Al —Kod Numarali Cay , ince elenmis yapraklardan olusan, koyu renkli fakat

gorece diisiik aromal1 bir ¢ay olup diisiik—orta polifenol ve diisiik antioksidan

kapasitesi ile “diislik/orta” kimyasal kalite profiline sahiptir.

19



e A3 -Kod Numarali Cay, tomurcuk ve gen¢ yapraklardan elde edilen premium
bir {liriin olup, yiiksek EGCg ve yiiksek ORAC degeri ile normal ¢aylara gore
yaklasik %40 daha fazla polifenol igerigi sunmaktadir.

e A8 -Kod Numarali Cay, yaygin tiiketilen standart bir poset ¢cay olup, 600—-800
pmol TE/100 mL arahigindaki ORAC degeri ile orta diizey antioksidan
kapasite ve diisiik—orta aroma profili sergilemektedir.

e Al16 —Kod Numarali Cay, hizli demlenme ve pratik tiiketim i¢in tasarlanmuis,
diisiik polifenol ve diisiik antioksidan igerige sahip bir bardak poset caydir.

Tiim numunelere iliskin ayrintili besin degerleri ve kimyasal igerik profilleri, Tablo
2’de sunulmustur. Ana metinde, gereksiz tekrarin 6niine gegmek amaciyla yalnizca
temel smiflandirma olgiitleri ve 6rnek aciklamalar verilmis; detaylandirilmis besin

tablolar1 ekler boliimiine alinmistir.

2.1.3. Kimyasal Kalite Gostergeleri ve ORAC Referansi
Bu ¢alismada, ¢ay numunelerinin kalite smiflari belirlenirken G¢ temel

kimyasal gosterge grubu referans olarak kullanilmustir:

ioksi
; Ar:(t;;l;z:: " | Biyolojik deger ve serbest radikal

notralizasyonu.
(ORAC) (Kalitenin pozitif itici giicil).

Yiiksek ORAC ve theaflavin
premium kaliteyi isaret eder.
Ancak polifenol fazlaligi duyusal
olarak agin burukluk

(astringency) yaratabilir.

Siniflandirma, bu cliiniin optimum
dengesine ve iretim teknigine

(tomurcuk orani) dayanir.
Katesinler, theaflavin ve
thearubigin. Yapisal
zenginlik ve dem
rengini belirler.

Kafein &
Duyusal
Denge

Tat profili ve uyarici etki.
Burukluk seviyesini
dengeler.

Polifenol
Diizeyi

Sekil 5. Kalite Tespitinde Kullanilan Temel Kimyasal Gostergeler

Sekil 5’teki gorselde siyah cay kalite degerlendirmesinde polifenol igerigi,
antioksidan kapasite (ORAC) ve kafein duzeyi temel kimyasal gostergeler olarak

kabul edilmektedir. Bu gostergeler arasindaki iliski 6zetlenmistir.
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ORAC degeri, bir ¢ay numunesinin serbest radikalleri ndtralize etme
kapasitesini nicel olarak ifade eden 6nemli bir antioksidan gostergedir. Polifenol
igerigi yiiksek ve uygun sekilde islenmis ¢caylarin ORAC degeri genellikle daha yiiksek
olup, bu durum biyolojik deger ve antioksidan kapasite agisindan olumlu bir
gostergedir (Carloni vd., 2013). Bununla birlikte, polifenol fazlaliginin bazi
durumlarda asir1  burukluk gibi duyusal olumsuzluklar olusturabilecegi de
bilinmektedir. Bu nedenle ¢ayin genel kalitesi degerlendirilirken, ORAC ve polifenol
duzeyleri ile duyusal 6zellikler ve kafein miktar1 birlikte ele alinmustir.

Bu tez kapsaminda ORAC ve polifenol/kafein verileri model giris degiskeni
olarak dogrudan kullanilmamis, bunun yerine;

e Caylarin kalite sinifi etiketlerinin (1: yiiksek, 2: orta, 3: diislik)

belirlenmesinde referans olarak degerlendirilmistir (Hu vd., 2024).
e Sensor tabanli siniflandirma sonuglarinin kimyasal arka plan ile uyumunun

tartisilmasinda karsilastirma olgiitii olarak degerlendirilmistir.

2.2. Kalite Smiflarinin Tanimlanmasi ve Ornek Uriinler

Model egitiminde kullanilan ii¢ kalite sinifi, ¢gay numunelerinin polifenol
diizeyleri, ORAC degerleri, kafein igerikleri ve iiretim o6zellikleri (tomurcuk orani,
tiretim formu, aroma durumu vb.) birlikte degerlendirilerek tanimlanmustir.

Ham veri toplama ve veri setinin olusturulmast:

e Yapilan Islem: Farkli kaynaklardan elde edilen nitel (aroma, renk, form) ve
nicel (polifenol, ORAC, kafein) veriler bir araya getirilerek 16 gay drnegine
ait ham veri seti olusturulmustur.

e Teknik ifade: Veri Ontolojisi Olusturma kapsaminda, heterojen yapidaki
veriler (metinsel ve sayisal) ortak bir matris yapisinda diizenlenerek analiz
edilebilir hale getirilmistir.

e Sonug: Her ¢ay orneginin temel kimyasal ve duyusal 6zelliklerini igeren
baslangi¢ veri seti olusturulmus ve sonraki analiz asamalar1 i¢in altyapi
saglanmistir.

Bu kapsamda, 16 ¢ay 6rnegi Tablo 2’de tiim icerikleri ile 6zetlenmistir.
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Tablo 2. Model Egitiminde Kullanilan 16 Cay Orneginin icerik Ozellikleri

Kod Form Kalite pglifenol/ Kafein 'Kimygsal Qne Cikan
Smift  Antioksidan (mMg/100 Icerik Ozeti Ozellikler
Kapasite ml)
(ORAC)
Diisiik—orta Katesin,
polifenol; teaflavin, -
Al Dokme Diisiik diistik 25-50 tearubigin Koyu:élri’adusuk
antioksidan (diistik
kapasitesi dizeylerde)
700-900 Theaflavin, Narencive aromals
A2 Poset Orta pmol TE/100 25-45 flavonoid, enoye Sromat,
katkili
ml (orta) bergamot esansi
Yiksek
EGCg; Polifenoller . L
A3  Dokme Yiksek ORAC  30-60 (%40 yiiksek), Yf:;fﬁ;”féﬂ‘j:gﬁﬂ
>1200 pmol theaflavin P
TE/100 ml
Theaflavin/ .
A4  Dokme Orta Orta-yiksek 25-50  Thearubigin Yumusak igim, orta
- aroma
denaesi
i - Orta Flavonoid Standart aroma, diyet
A5 Dokme  Diisik polifenol 20-40 Agirlikli dostu
Polifenoller
A6  Poset Disik Ortadisik 30-60 theaflavin 112l de:;ﬁ‘;e’ zayrf
diisiik
Yiksek . .
. y 1250 pumol . Premium Kalite,
A7 Dokme Yiksek TE/100 ml 35-65 theaflavm_,. yiiksek antioksidan
EGCa, florir
600-800 Polifenol, - .
A8  Poset Disik pmol TE/100 20-40 Flavonoid, ~ Dusuk kalite, yaygin
tiketim
ml (orta) tanen
Theaflavin +
A9 Dokme Yiksek 100-10Mg 44 64 thearubigin | ALims! aroma, geng
polifenol N filiz
yuksek
120-1 Theaflavi
A10 Dokme Yiksek 0 .60 Mg 35-55 ea a\.“r.]/ Dogal Uretim, rafine tat
polifenol Thearubigin
All Dokme Orta 80_1_20 mg 25-45 EGCg,theaflavin Katkisiz, orta antioksidan
polifenol
Al2 Dokme Orta 7071.00 Md 2550 Pollfeno!+ Aromatik, diyet dostu
polifenol flavonoid
_ id +
Al3  Poset Orta 80 1.00 Mg 25-45 Flavonoid Hafif narenciye aromast
polifenol bergamot aromasi
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Tablo 2 (Devam). Model Egitiminde Kullanilan 16 Cay Orneginin igerik Ozellikleri

Al4

Al5

Al6

90-120 m Theaflavin +
Dokme  Orta . g 30-50 thearubigin Geng siirgiin karisimi

polifenol .

orta-yuksek

70-90 mg Flavonoid, . .
Poset Orta polifenol 25-40 Diisik tane Pratik poset, orta kalite

60-80 mg Diisiik Hizli demlenme, diisiik
Poset  Diisiik . 20— : S

03¢ st polifenol 0-35 Polifenol, antioksidan

Tablo 2 incelendiginde model egitiminde referans olarak kullanilan 16 farkli

cay orneginin kalite sinifi, polifenol-antioksidan profili, kimyasal igerik dzellikleri ve

one ¢ikan duyusal nitelikleri 6zetlenmistir.

Veri normalizasyonu ve aralikli siniflandirma:

Yapilan Islem: Sozel kalite ifadeleri (yiiksek, orta, diisiik), ORAC ve polifenol
gibi Ol¢iilebilir parametreler lizerinden belirli araliklara doniistiiriilerek veri
seti sayisallagtirilmig ve standardize edilmistir.

Teknik Ifade: Discretization (Siireksizlestirme) yontemiyle —siirekli
degiskenler, tanimlanan esik degerleri (thresholds) kullanilarak Smif 1, 2 ve 3
seklinde kategorilere ayrilmis; boylece veri karar verilebilir hale getirilmistir
(Liu vd., 2002).

Sonug: Belirsizlikler ortadan kaldirilarak net sayisal araliklar olusturulmus,
veri karsilastirilabilir hale getirilmis ve kalite siniflandirmasi i¢in giivenilir bir

temel saglanmustir.

Tablo 3. Veri Normalizasyonu ve Aralikli Smiflandirma Sonuglart

Kod

ORAC Polifenol Kafein
(umol (mg/100 (mg/100 Ayrim Kriteri
TE/100 ml) ml) ml)

Kalite
Sinifi

A3 Yiksek  >1200 >130  30-60

A7 Yuksek  =1250 >130  35-65

Cok ylksek antioksidan + yiksek
polifenol

Maksimum ORAC + gii¢li kimyasal
icerik

A9 Yiksek =1000-1200 100-150 40-60 Yiksek polifenol + dengeli kafein
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Tablo 3 (Devam). Veri Normalizasyonu ve Aralikli Siniflandirma Sonuglari

ALO Yiksek " 0% 120160 3555 Viiksek polifenol + rafine ierik
A1l Orta  ~800-1000 80-120 25.45 Orta antioksidan J[r]r(;ger\npolifenol Organik
Al4 Orta  900-1100 90-120 30-50 O”a'y“ksekg:r:giﬁ?é'u‘?fnge" icerik,
A4 Orta  800-1000 85-100 25-50 Dengeli theaflavin / thearubigin
Al2 Orta 800-1000 70-100 25-50 Orta diizey polifenol

A5 Disik 700-900 60-80 2040 Diisiik polifenol + zayif antioksidan
Al Disik <700 <60  25-50 Cok diisiik igerik, zayif kalite
Al5 Orta 700-900 7090 2540 Orta kalite, poset form

A2 Orta 700-900 7090 2545 Katkil1 yapi, orta antioksidan
Al3 Orta 800-1000 80-100 25-45 Flavonoid + aroma dengesi

A8 Diisik 600-800 60-80 2040 Yaygin tiikketim, diisiik kalite

A6 Disiik  700-850 60-80 30-60 Diisiik polifenol, hizli demleme
Al6 Diisiik 600 60-80 25-35 Diisiik polifenol + diisiik aroma

Tablo 3 incelendiginde, yiiksek kalite sinifinin daha yiiksek ORAC ve polifenol

degerleri ile agikca ayristigi, diisiik kalite sinifinin ise bu degerlerin alt sinirlarinda

yogunlastigr goriilmektedir. Orta kalite sinifi ise bu iki grup arasinda dengeli bir

dagilim sergileyerek gecis segmentini olusturmaktadir.

Her kalite sinifi belirlenerek bu sekilde standart olusturulmustur:

Yapilan Islem: Tum kimyasal ve fiziksel veriler bir araya getirilerek her kalite
siifinin genel karakteristigi (6rnek sayisi, igerik araligy, tiretim bigimi ve tipik
ozellikler) biitiinciil bir modelde 6zetlenmistir.

Teknik Ifade: Profilleme (Profiling) ile her kalite katman i¢in ayirt edici “altin
standartlar” tanimlanmis; polifenol, ORAC, kafein degerleri ve fiziksel
Ozellikler lizerinden her sinifin karakteristik imzas1 olusturulmustur.

Sonug: Her kalite smifi i¢in net esik degerler ve tipik 6zellikler belirlenerek
puanlama ve simiflandirma siirecinde kullanilacak giivenilir referans

(benchmark) sistemi olusturulmustur.
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1.Sinf vewww 5

Tipik Ozellikler

Polifenol mg/100 ml _ « Yiiksektomurcuk orani,
orCmovio0r! INIOSOSIZSD Eeogin s pol,
Kafein mg/100 m! [N 35-¢5 organik/katkszz iiretim

2.5mif vewew 6

FOR _ ahe « Orta diizey antiokisdan,

ORAC pmol/100 ml 0-1050 standart iiretim, dengeli
. tat/aroma, tomurcuk orani
Kafein mg/100 m! [ 30-55 disiik-orta
3. Simf 5
Polifenol mg/100 mi [0 50-70 * CTC ydntemi, poset form,

diisik polifenol ve aroma
seviyesi, genellikle
aromalandinimig

ORAC pumol/100 m! [N 600-800
Kafein mg/100 ml T 25-45

Sekil 6. Benchmark Cay Profilleri

Sekil 6 deki gorselde veri setinde yer alan yiiksek ve diigiik kalite siniflarini
temsil eden referans cay profilleri gosterilmektedir.
Puanlama i¢in gerekli asamalar sunlardir:
e Yapilan islem: Fiziksel (iretim formu) ve kimyasal (ORAC, polifenol, kafein)
parametreler esas alinarak 1-10 aras1 derecelendirme skalas1 olusturulmustur.
e Teknik ifade: Ordinal Olgeklendirme (Ordinal Scaling) ile nitel ve nicel
veriler birlestirilerek her kalite diizeyi sayisal puanlara doniistiirilmiistiir.
e Sonug: Caylarin kalite seviyesini objektif sekilde degerlendirmeye olanak

saglayan standart bir puanlama matrisi (rubrik) gelistirilmistir.

Tablo 4. Kalite Siniflar1 ve Ortalama Kimyasal ve Besinsel Degerler

Puan ORAC Polifenol Kafein Uretim Formu / Hammadde
(umolTE/ (mg/100ml) (mg/100ml)
100ml)

10 1200 + 130 + 60 + Saf Tomurcuk / Premium
Dokme

9 1100-1200 115-130 55-60 Ust Kalite Dékme / Geng
Yaprak

8 1000-1100 100-115 50-55 Standart Dokme / Harman

7 900-1000 85-100 45-50 Alt-Orta Dékme

6 800-900 75-85 40-45 Kaliteli Poset (Bergamot vb.)

5 700-800 65-75 35-40 Standart Poset

4 600-700 55-65 30-35 Ekonomik Poset / CTC

2-3 <600 <55 <30 Toz / Bardak Poset (Hizli

Dem)
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Tablo 4’te ti¢ farkli kalite sinifina ait ¢ay Orneklerinin ortalama polifenol
miktarlari, ORAC degerleri, kafein diizeyleri ve tipik 6zellikleri karsilagtirmali olarak
sunulmustur.

Farkli kaynaklardan gelen (laboratuvar sonuglari, paket bilgileri, iiretici
beyanlar1) ve farkli birimlere sahip (mg, pmol, sozel tanimlar) veriler tek bir
matematiksel paydaya indirgenmistir. Veri seti i¢indeki asir1 u¢ degerler (outliers)
ayiklanmis ve numunelerin en yogun oldugu "en konforlu bélge™” (Stable) segilmistir.

Tablo 3'teki ham istatistiksel bantlar, bu tabloda birim esitleme ve istatistiksel
guvenirlik  filtrelerinden gecirilerek operasyonel bir puanlama sistemine
doniistlirilmiistiir.

Agirliklandirma i¢in gerekli asamalar sunlardir:

e Yapilan Islem: Kaliteyi belirleyen parametrelerin (ORAC, polifenol, uretim
formu, kafein) toplam puan {izerindeki etkileri yiizdesel olarak belirlenmistir.

e Teknik Ifade: Agirlikli Katsay1 Analizi (Weighted Factor Analysis) ile her
parametreye onem derecesine gore katsay1 atanmis ve kalite puan1 hesaplamasi
matematiksel modele dontistiiriilmiistiir.

e Sonug: Karar verme siirecindeki oncelikler sayisallastirilarak objektif ve tutarl

bir kalite degerlendirme sistemi olusturulmustur.

Tablo 5. Kriter Agirliklandirma ve Puanlama Kriterleri

Parametre Agirhk Puanlama Kriteri (1-10 Puan)
(W)

ORAC Kapasitesi 0.40 >1200 \mu mol = 10 Puan

EGCqg / Polifenol 0.30 >120 mg = 10 Puan

Uretim Formu (Orthodox vs CTC) 0.20  Tomurcuk/D6kme = 10, Poset/CTC =2

Kafein Duzeyi 0.10 >50 mg = 10 Puan

Tablo 5 incelendiginde, kalite degerlendirmesinde antioksidan kapasitesi ve
polifenol igeriginin belirleyici rol oynadigi, iiretim formu ve kafein diizeyinin ise
destekleyici kriterler olarak modele dahil edildigi goriilmektedir. Bu yapi, kalite
analizinde oOnceliklerin bilimsel ve Olgiilebilir bir temele dayandirildigini

gostermektedir.
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Veri Konsolidasyonu ve Nihai Skorlama i¢in gerekli asamalar sunlardir:

e Yapilan Islem: Tiim parametreler agirlikli puanlar iizerinden birlestirilerek her
cay i¢in toplam skor hesaplanmis ve nihai kalite siniflandirmasi yapilmistir.
Eksik veriler uygun referanslarla tamamlanmustir.

e Teknik Ifade: Veri Fiizyonu ve Karar Matrisi Sonuclandirma yéntemi
uygulanmus; gerekli durumlarda Veri Imputasyonu (Data Imputation) ile eksik
degerler tahmin edilerek modele dahil edilmistir.

e Sonug: Uriinlerin en ustten (A7: 10,0 puan) en alta (A16: 2,6 puan) kadar
siralandig1 bilimsel bir kalite hiyerarsisi elde edildi (Liggins vd., 2001).

Bu agirliklar 1s181nda, Matematiksel Karar Destek Matrisi su sekildedir:

Toplam Skor = (ORAC * 0.4) + (Polifenol* 0.3) + (Form* 0.2) + (Kafein * 0.1)
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Veri Konsolldasyonu Oretizi beyani ve
“Premium” iberesiyle tem uyumiu en list
degerler referans alinmistir.

Veri Konsolidasyonu: Yiiksek EGCG ve
A3 9 tomurcuk yapisi nedeniyle polifenoi ve

ORAC'ta tavan puanlar tekdir edilmistir.

Veri Konsolidasyonu: Rafine polifenol

A10 profili ve dokme formuyla 1. anaf

spektrumuna dahil edilmistir.

Veri Konsollda onu: Geng ﬂIIZ yapisi ve
A9 9 yiiksek polifeno (1 00-150 mgq) verisi

dogrudan puanlanmistir.

ORAC | Polifenol | Form | Kafein |Toplam Teknik Karar ve Veri Nihai
Puani | Puam | Puani | Puanm | Skor Yonetimi Gerekgesi Sinif

Veri Konsolldas{onu Organik tretim
A11 8 8 avantaji, orta iist polifenol (80-120 mg)
degerleriyle birlestirilmistir.

Veri Konsolidasyonu: Geng siirgiin
A14 7 8 harmani verisi, 2. sinifin en tst puanlariyla
(Orta-Yiiksek) eslestmlmlstlr

Veri Konsolidasyonu: Yumusak icim ve
orta-yliksek ORAC bayani, 2. sinifin
Gekirdek degerlerini olusgturur.

Veri Konsolidasyonu: Orta polifenol (70-
100 mﬁ) ve aromatik yapi verileri
sayisallagtinimigtir.

Veri im putasyonu: Tablo 2'de sayisal veri
klstltldlr‘ numune “ikizleri” (A12, A14) ve

dokme formu referans alinarak orta
degerlere atanmistir.

Veri imputasyonu: "Diisiik-orta” ifadesi,
veri setindeki alt limliterin bir basamak
iistli olan 5 puanla (Benchmark)
dolduru mustur.

Ad 7 7

A12 6 7

AS 6 6

Veri Konsolidasyonu: Katklli yapisi ve
poset formu, kimyasal degerleri orta olsa
da skoru 3. sinifa gekmigtir.

Veri Konsolidasyonu: 80-100 mg polifenol
verisine raginen poset formu nedeniyle
3. sinifa dahil edilmistir.

Veri Konsolldasgonu Ekonomik poset ve
diisiik orta ORAC (600-800pmol) verileri
. diigiik puanlarla normalize edilmistir.

Veri Konsolidasyonu: “Orta-diisiik”
kimyasal profil ve zayif arema beyanyila
diisuk kalite spektrunuma sabiltenmistir.

Veri Konsolidasyonu: En diisiik polifenol
60-80 mgz ve en diisiik ORAC degerleri
Alt Sinir” (Bottom) olarak puanlanmistir.

A13 5 6 6

A8 4 5 4

A6 3 3 4

A16 2 2 4

Sekil 7. Cay Kalite Siniflari

Sekil 7°deki gorselde sensor tabanli siniflandirma modelinde kullanilan etiket

yapisini net bicimde gosterilmektedir.
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Tablo 2, 16 gay 6rneginin teknik 6zelliklerini; Tablo 3’ise sinif bazli referans

araliklar1 sunarak sensor tabanli siniflandirmanin temelini olusturur.

Siiflandirma Spektrumu: Kimyasal Harita

Bu spektrum, ML algoritmasinin ¢ézecegi
siniflandirma probleminin fiziksel haritasidir. Veri
kiimesi, sinirlari net olarak gizilmig ii¢ belirgin
kalite kiimesinden (cluster) olugmaktadir.

o®

2

(m6) a6 ) A8 ) A2 |(m13)

Antioksidan Kapasite (ORAC) & Tomurcuk Orani

|
i
Duistk (Sinif 3) Orta (Sinif 2) Yiiksek (Sinif 1) 1

A NotebookLM

Sekil 8. Cay Numunelerinin Kalite Siniflandirma Spektrumu

Sekil 8’deki gorselde ¢cay numunelerinin kimyasal kalite spektrumu ve {i¢ ana

sinif arasindaki gecis yapist sematik olarak gosterilmistir.
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3. YONTEM (MATERYAL-METOD)

Bu bélimde, ¢alismada izlenen deneysel yaklasim, kullanilan 6l¢iim sistemi ve
veri temelli sinyal isleme siireci ayrintilariyla agiklanmaktadir. Cay numunelerinden
elde edilen sensor verilerinin toplanmasi, 6n islenmesi, 6znitelik ¢ikarimi ve makine
O0grenmesi tabanli simiflandirma adimlari, calismanin tekrarlanabilirligini saglayacak

bi¢gimde sunulmaktadir.

3.1. Sensor, Mikrodenetleyici ve Donanim Bilesenleri

Bu caligmada kullanilan deneysel Olgiim sistemi; gaz algilama sensori,
mikrodenetleyici tabanli veri toplama birimi, kontrollii 61¢iim ortami, 1sitma ve vakum
bilesenleri ile veri kayit altyapisindan olusmaktadir. Sistem, ¢ay 6rneklerinden yayilan
ucucu organik bilesiklerin (VOC) kararli ve tekrarlanabilir kosullar altinda
algilanmasini saglayacak sekilde biitiinlesik olarak tasarlanmistir.

Deneysel diizenegin merkezinde yer alan BME688 gaz sensoru, metal oksit
tabanli (MOX) algilama prensibiyle ¢alismakta olup sicaklik, bagil nem, atmosfer
basinc1 ve gaz direnci gibi coklu fiziksel biiyiikliikleri es zamanli olarak
Ol¢ebilmektedir. Sensoriin  ¢ok parametreli Olglim yetenegi, yalnizca gaz
konsantrasyonuna degil, ayn1 zamanda g¢evresel kosullara bagli degisimlerin de
izlenmesine olanak tanimaktadir (Barsan ve Weimar, 2001).

Sensor modull, bir ESP32 tabanli mikrodenetleyici kart ile haberlestirilmistir.
ESP32 birimi; sensorden alinan Olglimlerin zaman damgali olarak okunmasi,
yapilandirma dosyalarinin uygulanmasi ve elde edilen verilerin harici bir bellek
ortamina kaydedilmesi gorevlerini listlenmektedir. Ayrica bu birim, kablosuz iletisim
destegi sayesinde mobil uygulama (zerinden o6l¢lim sirecinin izlenmesine ve
etiketlenmesine imkan saglamaktadir (Madhavi vd., 2020).

Olgiimler, gaz kagaklarin1 en aza indirecek sekilde tasarlanmis vakumlu bir
Olctim kab1 icerisinde gerceklestirilmistir. Cay numunesi bu kap igerisine
yerlestirilmis; kabin iist kisminda bulunan hava ¢ikis hatti aracilifiyla ortam havasi
kontrollii bigimde uzaklastirilmistir. Bu sayede ol¢iim hacmi igerisindeki VOC
yogunlugu artirilarak sensdriin - gazlara verdigi tepkinin belirginlestirilmesi

amaclanmustir.
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VOC salinimint hizlandirmak ve c¢ay yapraklarindan ugucu bilesiklerin
kontrollii sekilde agiga ¢ikmasini saglamak amaciyla 6l¢iim kabinin altina diistik giiglii
bir 1sitma iinitesi entegre edilmistir. Isitma sistemi, sensoriin kendi 1sitic1 profilleriyle
etkilesime girmeyecek bicimde konumlandirilmis ve yalnizca numune ortamini
etkileyecek sekilde kullanilmistir. Bu yaklasim, sensor Ol¢limlerinin kararliligini
korurken ¢ay numunesine ait gaz profilinin daha kisa siirede gdzlemlenmesini
miimkiin kilmistir (Pardo vd., 2000).

Elde edilen 6lcim verileri, sistem (izerinde yer alan MicroSD Kart araciligiyla
kaydedilmistir. Veri kayit altyapisi, sensor tarafindan iiretilen zaman serilerinin ham
hélleriyle saklanmasina olanak tanimakta; bdylece Ol¢im sonrasi veri kaybi
olmaksizin ¢evrimdis1 analiz ve doniistiirme islemleri gerceklestirilebilmektedir.

Deneysel sistemin tiim bilesenleri, 6l¢iim siirecinin her asamasinda birlikte ve
uyumlu sekilde calisacak bigimde yapilandirilmistir. Bu biitiinlesik donanim yapisi,
cay orneklerinden elde edilen gaz tepkilerinin tekrar edilebilir, karsilastirilabilir ve

sistematik bigimde toplanmasini saglayan temel altyapiy1 olusturmaktadir.

3.1.1. BME688 Sensorinun Ozellikleri
Bu ¢alismada kullanilan BME688 sensér moduli, Bosch Sensortec tarafindan
gelistirilen ve gaz algilama yetenegini yapay zeka destekli veri isleme yaklagimlartyla
birlestiren ¢ok parametreli gelismis bir MOS sensor yapisina sahiptir (Schutze vd.,
2017). BME688, ayni1 anda birden fazla fiziksel biiyiikligii 6lgebilmesi sayesinde, gaz
tabanl kalite analizlerinde yaygin olarak tercih edilen biitiinlesmis sensor ¢ozimleri
arasinda yer almaktadir.
Sensor;
e Sicaklik (°C),
e Bagil nem (%RH),
e Atmosfer basinci (hPa),
Gibi temel ¢evresel parametrelerin yani sira, metal oksit (MOX) tabanli gaz
algilama hiicresi araciligiyla gaz direnci (Q) ¢iktis1 da tretmektedir. Gaz direnci
Olclimii, sensor ylizeyine adsorbe olan wugucu organik bilesiklerin (VOC)

konsantrasyonuna bagli olarak degismekte ve bu degisim, ortamda bulunan gaz
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bilesenlerine iligkin dolayli fakat ayirt edici bir bilgi sunmaktadir (Barsan ve Weimar,
2001).

BME®688 sensorii, bu ¢oklu 6lgiim ¢iktilarindan yararlanarak 1AQ (Indoor Air
Quality) veya uygulamaya bagl olarak 1AQ Proxy olarak adlandirilan tiiretilmis bir
gosterge iiretmeye imkan tanimaktadir. IAQ/IAQ Proxy degeri; gaz direnci, nem ve
sicaklik dl¢timlerinin birlikte degerlendirilmesiyle elde edilen, ortam hava kalitesinin
gorece diizeyini temsil eden bir indekstir. Bu ¢alismada, resmi BSEC ¢iktilarinin
dogrudan kullanilamadigi durumlar i¢in, IAQ kavramini temsilen tanimlanan 1AQ
Proxy metrigi tercih edilmistir.

BMEG688’in gaz algilama yetenegi, farkli 1sitict profil adimlart altinda ¢alisan
coklu oOlgiim dongdleri sayesinde genis bir VOC spektrumuna duyarlilik
gostermektedir. Sensoriin bu 6zelligi, 6zellikle karmagik organik bilesik karisimlarina
sahip cay Orneklerinde, gaz tepkilerinin zamana baglh karakteristiklerinin
ayrigtirllmasina olanak tanimaktadir. Bdylece her ¢ay numunesi igin, sensor
ciktilarindan tiiretilen 6zgiin bir gaz yanit profili elde edilebilmektedir.

Bu baglamda BMEG688 sensort, geleneksel tek parametreli gaz sensorlerinden
farkli olarak, ¢cok boyutlu veri Gretme kapasitesi sayesinde ¢ay orneklerinden yayilan
VOC bilesenlerinin biitiinciil bir sekilde analiz edilmesini miimkiin kilmaktadir.
Sensorden elde edilen bu zengin veri yapisi, ilerleyen asamalarda gerceklestirilen
Oznitelik ¢ikarimi ve makine 6grenmesi tabanli siniflandirma islemleri igin temel girdi

setini olusturmaktadir.

8 xXBME688 Gaz sensorii

BMEG688 Dev-Kit board

Adafruit HUZZAH32 feather board
Sekil 9. BME688 Sensor Modilinin Teknik Bilesenleri

Sekil 9’daki gorselde, BMEG688 sensor modiiliiniin fiziksel yapisi1 ve baslica

teknik bilesenleri gosterilmektedir. Sensoriin kompakt yapisi ve biitiinlesmis 6lgim
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birimleri, deneysel diizenek igerisinde kolay konumlandirilabilmesini ve

tekrarlanabilir 6l¢timler yapilabilmesini saglamaktadir.

3.1.2. ESP32 Mikrodenetleyici ve Baglanti1 Yapisi

Bu calismada sensor verilerinin toplanmasi, zaman damgalanmasi ve
depolanmasi islemleri ESP32 tabanli bir mikrodenetleyici sistemi araciliiyla
gerceklestirilmistir. ESP32, él¢lim siireci boyunca BME6G88 sensoriiniin ¢alismasini
kontrol etmekte, veri okuma zamanlamasini ydnetmekte ve elde edilen ol¢iim
degerlerini kayit ortamina aktarmaktadir.

Her bir 6l¢lim oturumunda sensér verileri, yaklasik 1,38 Hz. 6rnekleme
frekansi (yaklasik 0,72 saniyede bir 6rnek) ile elde edilmistir. Bu 6rnekleme hizi ile
30 dakikalik bir 6l¢lim dongiisii boyunca, zaman serisi ekseninde her bir sensor hiicresi
icin yaklasik 2.500 satir veri {iretilmis; sensor modiilii i¢erisinde yer alan 8 adet es
zamanl bagimsiz algilama kanali (U1-U8) genelinde ise ortalama 18.000’in {izerinde
toplam veri noktas1 basariyla kaydedilmistir. Bu yogun ve ¢ok boyutlu zaman serisi
yapisi, ¢cay numunelerinden yayilan ugucu bilesiklerin (VOC) zamana bagli dinamik
davraniglarinin ayrintili bigimde analiz edilmesine imkan saglamaktadir.

Toplanan tim sensor olglimleri, ESP32 mikrodenetleyici tarafindan zaman
damgasi (timestamp) bilgisi ile etiketlenmis ve harici MicroSD kart tizerine ham veri
formatinda kaydedilmistir. Zaman damgali veri yapisi sayesinde, farkli Ol¢iim
oturumlar1 ve sensor kanallar1 arasinda senkronizasyon saglanmis; sonraki asamalarda
gerceklestirilen zaman serisi analizi ve 6znitelik ¢ikarimi islemleri i¢in glvenilir bir
temel olusturulmustur.

Bu ¢alismada kullanilan gelistirme karti, Adafruit HUZZAH32 Feather ESP32
modelidir. Kart; cift cekirdekli Tensilica LX6 islemci mimarisi, yeterli bellek
kapasitesi ve diistik gii¢ tiiketimi 6zellikleri sayesinde uzun siireli 6l¢timlerde kararli
bir performans sunmaktadir. Ayrica kart iizerinde yer alan Wi-Fi (802.11 b/g/n) ve
Bluetooth (v4.2/BLE) destegi, mobil uygulama iizerinden etiketleme ve kablosuz veri
izleme gibi yardimci islevlerin gergeklestirilmesine olanak tamimistir (Adafruit
Industries, 2022; Espressif, 2024).

Sonug olarak ESP32 mikrodenetleyici, sensor kontrolu, zamanlama hassasiyeti

ve veri biitlinligli acisindan ¢alismanin ihtiya¢ duydugu 6l¢iim altyapisini gilivenilir
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bicimde saglamis; sensor tabanli ¢ay kalite analiz sisteminin tasmabilir ve tekrar

tiretilebilir bir yapida kurulmasina 6nemli katki sunmustur.

USB Kablo girisi Wi-Fi anten

TENUSB13 . ek <
Eﬂnn
Lo T

Sekil 10. ESP32 Mikrodenetleyici Karti

Sekil 10’daki gorselde, ESP32 mikrodenetleyicinin fiziksel yapisi ve baslica
teknik bilesenleri gdsterilmektedir. Wi-Fi anten baglantis1 ve bluetooth baglantisi ile

veri akist mobil uygulama tizerinden takip edilmesini saglamaktadir.

3.1.3. Donamimi Olusturan Bilesenlerin Teknik Ozellikleri

Bu c¢alismada gelistirilen deneysel Olglim sistemi, ¢evresel ve gaz tabanli
sinyallerin es zamanl olarak izlenebilmesini saglayan Bosch BME688 sensord ile bu
verilerin toplanmasi, on islenmesi ve kaydedilmesinden sorumlu olan ESP32
mikrodenetleyici bilesenlerinden olusmaktadir. Sistem mimarisi, sensor tabanli
Olctimlerin uzun siireli, kararli ve tekrarlanabilir bicimde gerceklestirilebilmesini
hedefleyecek sekilde yapilandirilmistir.

BMEG688 sensori, metal oksit yariiletken (MOX) temelli gaz algilama
prensibiyle c¢alismakta olup, sensor yiizeyinde gergeklesen gaz adsorpsiyon—
Desorpsiyon siiregleri sonucunda ortaya ¢ikan direng degisimlerini 6lgmektedir. Bu
yapi, sensOriin farkli ucucu organik bilesiklere (VOC) karsi capraz duyarlilik
gdstermesine neden olmakta; elde edilen gaz sinyalleri belirli bir bilesigin dogrudan
tespitinden ziyade, ortamdaki gaz karisiminin goreli ve istatistiksel karakteristigini
yansitmaktadir (Gardner ve Bartlett, 1994). Sensoriin giivenilir 6l¢tim saglayabilmesi
icin Ol¢iim Oncesinde kisa bir 1si1l stabilizasyon ve denge evresinden gegmesi
gerekmekte; bu slregte sensor, ortam kosullarina uyum saglayarak referans temel

seviyesini (baseline) olusturmaktadir.
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BMEG688, sicaklik, bagil nem, atmosfer basinci ve gaz direnci parametrelerini es
zamanli olarak Olgebilmekte; ayrica Bosch tarafindan gelistirilen BSEC yazilim
altyapist aracilifiyla bu ham verilerden TAQ veya IAQ Proxy gibi tiiretilmis
gostergelerin hesaplanmasina imkan tanimaktadir. Sensoriin kisa tepki stiresi, VOC
bilesenlerinin zamana bagli davraniglarinin yiiksek ¢oziintirliikte izlenmesini miimkiin
kilmakta; bu durum zaman serisi analizi ve 6znitelik ¢ikarimi i¢in uygun bir veri yapisi
olusturmaktadir. Calismada kullanilan BME688 sensoriine ait temel teknik 6zellikler
Tablo 6’da 6zetlenmistir.

ESP32 mikrodenetleyici ise sistemin merkezi kontrol birimi olarak gorev yapmakta;
BMEG88 sensdriinden elde edilen 6lguim verilerini I*C haberlesme protokolii izerinden
okuyarak zaman damgalamakta, 6n isleme adimlarini yiiriitmekte ve MicroSD Kart
izerine kaydetmektedir. Diisiik hat say1s1 gerektirmesi ve kararli veri iletimi saglamasi
nedeniyle tercih edilen 12C protokolii, sensor verilerinin uzun sureli 6lgimler boyunca
biitiinliigiinii korumasina katki saglamigtir. ESP32 ile BMEG688 arasindaki temel
donanim baglantilar1 ve pin konfiglrasyonu Tablo 8’de verilmistir.

ESP32, sahip oldugu cift ¢ekirdekli islemci mimarisi, ¢oklu haberlesme arayiizleri
(I*)C, SPI, UART) ve diisiik gii¢ tiiketimli calisma modlar1 sayesinde, sensor kontrolii,
veri toplama, On isleme ve kayit islemlerini es zamanli bi¢imde yliriitebilecek
donanimsal yetkinlige sahiptir. Ayrica Wi-Fi ve Bluetooth tabanli kablosuz iletisim
olanaklari, 6l¢iim siirecinin mobil uygulama iizerinden izlenmesine ve Olc¢limlerin
uzaktan etiketlenmesine imkan sunmaktadir. ESP32 mikrodenetleyicisine ait temel
teknik Ozellikler Tablo 7°de 6zetlenmistir.

Genel olarak degerlendirildiginde, BMEG688 sensoruniin ¢ok boyutlu cevresel
ve gaz algilama yetenegi ile ESP32 mikrodenetleyicinin islem giicii ve esnek
haberlesme altyapisi, ¢ay orneklerinden yayilan ugucu bilesiklerin izlenmesine yonelik
gelistirilen bu deneysel diizenekte birbirini tamamlayan bir yap1 olusturmustur. Bu
biitiinlesik donanim altyapisi, elde edilen sensOr verilerinin istatistiksel 6zniteliklere
doniistiiriilerek makine Ogrenmesi tabanli kalite siniflandirma siireglerinde

kullanilabilmesi igin giivenilir ve siirdiiriilebilir bir temel saglamistir.
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Tablo 6. BME688 Sensoriiniin Temel Teknik Ozellikleri

Ozellik Aciklama

Olgiim Parametreleri Sicaklik, Nem, Basing, Gaz Direnci, IAQ Proxy
Gaz Algilama Aralig 0-500 kQ

Calisma Gerilimi 18-36V

[letisim Arayiizii 12C / SPI

Tipik Gili¢ Tuketimi 0.9 mA (diisiik giic modunda)

Sensor Tipi Metal Oksit Yariiletken (MOX)

Al Entegrasyonu BSEC Yazilimi tizerinden yapilandirilabilir
Tepki Soresi <1 s (gaz yanit1)

Olgiim Duyarlilig1 +0,3 °C (sicaklik), £%3 RH (nem)

Tablo 6’da veri alma ¢alismasinda kullanilan BMEG88 sensériiniin temel 6lgim

kabiliyetleri, elektriksel 6zellikleri ve yapisal parametreleri 6zetlenmistir.

Tablo 7. ESP32 Mikrodenetleyicisine Ait Temel Teknik Ozellikler

Ozellik Aciklama

islemei Gift cekirdek Dual-Core Tensilica LX6 (maks.
240 MHz)

Haberlesme Protokolleri 12C, SPI, UART

Kablosuz Iletisim Wi-Fi 802.11 b/g/n, Bluetooth v4.2 (BLE)

Gug Tuketimi Diisiik gii¢ modunda ~ 0.8 mA

Calisma Gerilimi 3.0-36V

Harici Depolama MicroSD Kart (SPI arayizi Uzerinden)

Tablo 7’de caligmada kullanilan ESP32 mikrodenetleyicisinin deneysel
diizenek ac¢isindan belirleyici olan islemci, haberlesme, gii¢ ve depolama 6zellikleri
Ozetlenmistir. Cift ¢ekirdekli islemci mimarisi, sensor verilerinin okunmasi, zaman
damgalanmas1 ve dosyaya yazilmasi gibi islemlerin paralel bicimde yiritilmesine
olanak tanimuistir.

Tablo 8. ESP32-BMEG688 Sistem Baglantilar

Bilesen ESP32 Pin Aciklama

BMEG688 SDA GPIO 21 Veri hatti

BME688 SCL GPIO 22 Saat hatti

33V 3V3 pini Gug beslemesi

GND GND pini Toprak hatt

SD Kart SPI (GPI0O 18, 19, 23, 5) Olguim verilerinin kaydedilmesi
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Tablo 8’de ESP32 mikrodenetleyicisi ile BME688 sensorii arasindaki temel
donanim baglantilar1  ve veri iletiminde kullanilan pin konfigiirasyonu
Ozetlenmektedir. Sensdr, 3.3 V ile beslenerek ESP32 ile voltaj uyumlulugu saglanmus;

boylece ilave seviye doniistiiriicii kullanimina gerek duyulmamastir.

3.2. Yazilim Altyapisi ve Sistem Entegrasyonu

Deneysel 6l¢iim sisteminin eksiksiz ve kararli bigimde calisabilmesi igin,
ESP32 mikrodenetleyicisi ile BME688 sensor modiiliiniin hem donanimsal hem de
yazilimsal olarak dogru sekilde yapilandirilmasi gerekmektedir. Bu kapsamda,
sensOr—-mikrodenetleyici  haberlesmesinin ~ tanimlanmasi,  gerekli  yazilim
kiitiiphanelerinin kurulmasi ve 6lglim siirecini yoneten Firmware'in uygun bicimde
yapilandirilmasi gergeklestirilmistir.

Sistem kurulumu ti¢ temel agamada yiiriitilmiistiir:

(i) gelistirme ortaminin hazirlanmasi,

(i1) sensor ve mikrodenetleyici yazilim entegrasyonu,

(ii1) sensor yapilandirma ve veri kayit siire¢lerinin dogrulanmasi.

Bu asamalarda Arduino IDE, Bosch Al-Studio ve BSEC (Bosch Sensortec
Environmental Cluster) yazilim araglari birlikte kullanilmistir. Arduino IDE ortamu,
ESP32 mikrodenetleyicisine ait Firmware'in olusturulmast ve sensdr—donanim
arabiriminin yonetilmesi amaciyla tercih edilirken; Bosch Al-Studio, sensoriin ¢aligma
profillerinin hazirlanmas1 ve etiketleme siireglerinin yiiriitilmesinde kullanilmistir.
BSEC kiitliphanesi ise sensorden elde edilen ham Sl¢iimlerin 6n isleme tabi tutulmasi
ve IAQ/IAQ Proxy gibi tlretilmis parametrelerin hesaplanmasinda goérev almistir
(Fahim vd., 2019).

ESP32 izerine ylklenen Firmware, 6l¢iim sirasinda sensoérden gelen sicaklik,
bagil nem, basing ve gaz direnci verilerini zaman damgali1 bicimde okuyarak hem
MicroSD karta kaydetmekte hem de ilgili yazilim modiillerine aktarmaktadir. Bu
sayede Olclim siireci boyunca veri kaybi1 olmadan, tutarli ve senkronize bir veri akist
saglanmistir. Kurulan bu yazilim entegrasyonu, hem c¢evrimdis1 (SD kart tabanli)
analizler hem de ilerleyen asamalarda mobil veya bilgisayar tabanli dogrulama
caligmalari igin esnek bir altyap1 sunmaktadir (Maddox vd., 2021).

Sonug olarak, ESP32 ve BMEG688 bilesenlerinin yazilim entegrasyonu; sensor

konfigiirasyonu, veri toplama ve on isleme adimlarini kapsayan biitlinciil bir yap1
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olusturarak, cay kalitesinin zaman serisi temelli ve makine Ogrenmesi destekli

analizine uygun bir deneysel zemin hazirlamistir.

Fiziksel Sistem Dijital Kontrol Makine Ggrenmesi
Gay + IR Isitici + Vakum ESP32 12C + SD SPI MATLAB ECOC-SVM

{Uriin: Direng ‘ i . Ur/iin:PTemiz ' :
{riin: Yogun voC @ Uriin: Zoman IAQ.Proxy Sonug: Gay
Damgall Kalite Sinifi
Ham CSV

Analog Sensor Kenarisleme  Makine Ogrenmesi
BME688 MOX Hilcresi Arduino IDE + BSEC MATLAB ECOC-SVM

Sekil 11. ESP32 ve BMEG688 Sistem Kurulumu ve Yazilim Entegrasyon Akisi

Sekil 11°deki gorselde, ESP32-BME 688 sensor akisi gosterilmektedir. ESP32
ve BMEG88 tabanli sistemde sensor verilerinin Arduino IDE (zerinden
yapilandirilarak BSEC ile 6n islenmesini ve elde edilen verilerin SD kart, Al-Studio

ve MATLAB ortamlarina aktarim akisin1 gostermektedir.

3.2.1. Al Entegrasyonu ve Yazilim Yapisi

BMEG88 sensorii, klasik MOS tabanli gaz sensdrlerinden farkli olarak, 6l¢tim
¢iktilarimin yalnizca donanim seviyesinde degerlendirilmesi yerine, Bosch Sensortec
tarafindan gelistirilen BSEC (Bosch Sensortec Environmental Cluster) yazilim
kutlphanesi ile ¢alisacak sekilde tasarlanmigtir. Bu yapi, sensor verilerinin yapay zeké
destekli algoritmalar araciligiyla islenmesini miimkiin kilmaktadir.

BSEC yazilim yapisi, sensorden elde edilen ham gaz direnci, sicaklik ve nem
verilerini ¢ok asamali bir sinyal isleme zincirinden gegirerek anlamli ve kararli ¢iktilar
uretmektedir.

Bu siiregte yazilim kiitiiphanesi;

e Sensoriin ilk ¢alistirma asamasindaki 1sinma ve stabilizasyon etkilerint,
e Zamanla olusabilecek sensor stiriklenmelerini (sensor drift),
e Ortam kosullarina bagli nem ve sicaklik kaynakli ¢apraz etkileri istatistiksel ve

O0grenme tabanli yontemlerle dengelemektedir. Boylece uzun siireli 6l¢timlerde

sensor ¢iktilarinin tutarliligi artirilmaktadir.
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BSEC algoritmasmin temel ¢iktilarindan biri, 1AQ (Indoor Air Quality)
metrigidir. IAQ, sensoriin gaz hiicresinden elde edilen diren¢ degisimlerinin ¢evresel
parametrelerle birlikte degerlendirilmesi sonucunda hesaplanan, ortam gaz
yogunlugunu temsil eden bilesik bir gostergedir. Ancak BSEC Kkiitiiphanesinin bazi
donanim—yazilim kombinasyonlarinda IAQ c¢iktisinin dogrudan iiretilemedigi
durumlar s6z konusu olabilmektedir. Bu calismada bu simirlilik géz Oniinde
bulundurularak, IAQ kavramini temsil edecek bigimde tanimlanan IAQ Proxy metrigi

kullanilmustir.

Ham Gaz Degisen  Dalgall
Direnci  Sicaklik Nem

BSEC SDK v3.2.1.0

- 1sil Stabilizasyon
- Sensor Siiriiklenmesi
(Drift) Iptali

- Gevresel Gapraz
Etkilerin Dengelenmesi

4

|
Temizlenmis Sinyal:
IAQ Proxy Endeksi

Sekil 12. BSEC Algoritmasi ve IAQ Proxy Metrik Ciktisi

Sekil 12°deki gorselde, BME688-BSEC entegrasyonunun bir diger énemli
ozelligi, uygulamaya 6zel model egitimi yapilabilmesine olanak taniyan yapay zeka
altyapisin1 gostermektedir.

Bosch tarafindan saglanan Al-Studio yazilimi araciligiyla sensor, belirli hedef
uygulamalara (6rnegin gida kalitesi, koku profili, ortam havasi analizi) 6zgii veri
setleriyle egitilebilmekte ve bu egitim sonucunda sensore 6zgii siniflandirma profilleri
olusturulabilmektedir. Béylece aynt donanim, farkli kullanim senaryolarinda farkl
davranig modelleri sergileyebilmektedir.

Bu ¢alismada BSEC tabanli yazilim altyapisi, sensor verilerinin 6n iglenmesi
ve tliretilmis metriklerin (gaz direnci, sicaklik, nem ve |AQ Proxy) kararli bigimde elde
edilmesi amaciyla kullanilmistir. Ardindan elde edilen bu islenmis ¢iktilar, MATLAB
ortaminda gergeklestirilen Oznitelik c¢ikarimi ve makine Ogrenmesi tabanl

siiflandirma siireglerine girdi olarak aktarilmistir. Bu yaklagim, sensor seviyesinde
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temel giirtiltii ve siiriiklenme etkilerinin bastirilmasini, modelleme asamasinda ise
daha ayirt edici ve giivenilir bir veri yapisinin kullanilmasini saglamistir.

Bu baglamda BMEG88 sensorii, donanim—yazilim biitiinliigii icerisinde
degerlendirildiginde, yalnizca bir 6l¢iim eleman1 degil; 6l¢iim, 6n isleme ve 6grenme
tabanli analiz adimlarin1 kapsayan biitiinlesmis bir algilama sistemi olarak ele

alinmaktadir.

3.2.2. Kullamilan Yazihim ve Araclar

Deneysel 6l¢iim siireci, veri toplama, 6n isleme, etiketleme, model gelistirme
ve performans degerlendirme adimlarinin tamami; donanim bilesenleriyle uyumlu
calisan cesitli yazilim ve gelistirme araglar1 kullanilarak yiiriitiilmistiir. Bu yazilim
altyapisi, sensor verilerinin giivenilir bigimde kaydedilmesini, islenmesini ve makine

Ogrenmesi tabanli analizlere hazir hale getirilmesini saglamaktadir.

Tablo 9. Calisma Kapsaminda Kullanilan Yazilim ve Gelistirme Araglari

Yazilhm / Arac Surim Kullanim Amaci
Bosch Al-Studio Sensor verilerinin etiketlenmesi, ¢alisma profillerinin
V3.1.0 <
Desktop hazirlanmasi ve konfigiirasyon dosyalarinin olusturulmasi
Bosch Al-Studio Mobil ortamda 6l¢iim izleme, etiketleme ve test amagh
! Vv3.0.1 9
Mobile model dogrulama
BSEC SDK V3.2.1.0 Ham sensor verilerinden 1AQ ve IAQ Proxy gibi tiiretilmis

metriklerin hesaplanmast
Arduino IDE V2 X ESP32 mlkrodenetl.eyl-m.sn.nr} programlanmam ve sensor—kart
iletisiminin saglanmasi
MATLAB 2004°a Veri isleme, Oznitelik ¢ikarimi ve rpakmp Ogrenmesi tabanl
siniflandirma modellerinin gelistirilmesi

CSV/XLSX format doniisiimleri ve veri temizleme (pandas,
Python 3.x o .
numpy kittphaneleri)

Tablo 9 incelendiginde deneysel siirecin farkli agamalarinda kullanilan yazilim
araglarinin siiriimleri ve temel islevleri 6zetlenmistir. Bosch Al-Studio yazilimlari,
sensOr donanimi ile dogrudan etkilesim saglayarak 6l¢iim ve etiketleme siireclerinin
tutarli bi¢imde yiiriitiilmesine olanak tanimigtir. BSEC SDK ise sensor
stiriiklenmelerini ve ¢evresel etkileri dikkate alan O6n isleme adimlariyla, gaz

verilerinin daha kararli ve karsilastirilabilir hale getirilmesini saglamistir.
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Arduino IDE ortami, ESP32 tabanli 6l¢iim sisteminin kontrol yaziliminin
gelistirilmesinde kullanilmig; Python betikleri ise ham veri dosyalarnin analiz
ortamlarina uygun bi¢imde doniistiiriilmesi ve veri biitiinliigiiniin korunmas1 amaciyla
tercih edilmistir (NumPy Developers, 2024; Pandas Developers, 2024). MATLAB
ortami, tiim bu siireglerin sonunda elde edilen veri kiimeleri tlizerinde istatistiksel
analizler, 6zellik ¢ikarimi ve ECOC tabanli SVM modellerinin olusturulmasi i¢in ana

analiz platformu olarak kullanilmistir (MathWorks, 2024).

Katman 4: Makine Ogrenmesi Modeli
(MATLAB 2025a & Python 3.x)

Zaman serisi analizi, 0zellik gikarimi ve
ECOC tabanli SVM kalite siniflandirma

Katman 3: Etiketleme &
Yapilandirma (Bosch Al-Studio
v3.1.0)

Galigma profillerinin hazirlanmasi ve
etiketleme (Labeling) islemleri.

modellerinin egitilmesi.

| Katman 2: Veri On isleme
| (BSEC SDK v3.2.1.0)
Sensor algoritmalarinin

kogulmasi ve ham verinin
tiretilmis metriklere donigiimil,

Katman 1: Firmware &

Kontrol (Arduino IDE v2.x)
ESP32 kontrol yaziliminin 0
derlenmesi, I2C/SPI haberlegmesi |3
ve SD kart veri yazimi. '

Sekil 13. Entegre Yazilim Yigin Piramidi.

Sekil 13’teki gorselde kullanilan yazilim ve araglar, donanim bilesenlerini
destekleyen, birbirini tamamlayan ve uctan uca bir veri isleme zinciri olusturan
biitiinlesik bir altyapir sunmus; bu yapi, ¢ay kalitesinin sensdr tabanli ve makine

ogrenmesi destekli olarak analiz edilmesine olanak tanimistir.

3.2.3. Arduino IDE Kurulum Adimlari

ESP32 gelistirme kartinin programlanabilmesi ve BME688 sensori ile uyumlu
bi¢cimde galisabilmesi i¢in Arduino IDE ortaminda gerekli kart tanimlart ve yazilim
kiitiiphaneleri kurulmustur. Bu adimlar, gdmiilii sistem yazilimmin dogru bigimde
derlenmesi, sensor verilerinin kararli sekilde okunmasi ve 6l¢iim siirecinin giivenilir

bi¢imde yiiriitiilmesi agisindan kritik 6neme sahiptir.
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3.2.3.1. ESP32 Kart Desteginin Yiiklenmesi

Arduino IDE'nin ESP32 mimarisini desteklemesi amaciyla, Preferences
meniisii altinda yer alan Additional Board Manager URLs alanina Espressif Systems
tarafindan saglanan resmi kart tanim dizini eklenmistir. Bu islemin ardindan Tools -
Board Manager menusunden ESP32 by Espressif Systems paketi indirilmis ve
Arduino IDE ortamina entegre edilmistir. Boylece ESP32 tabanli gelistirme kartlarinin

Arduino IDE iizerinden programlanabilmesi saglanmistir.

3.2.3.2. Kullanilan Arduino Kiitiiphaneleri
Sensér okuma ve veri kaydi islemlerinin yiiriitiilebilmesi i¢in asagidaki
Arduino kiitiiphaneleri kullanilmistir:
e Adafruit BMEG80 Library (BMEG688 sensort ile geriye donik uyumludur)
e Wire (I2C haberlesme protokolii igin)
e SD (MicroSD kart {izerinden veri kaydi i¢in)
Bu kttiphaneler, BME688 sensorunden elde edilen gevresel verilerin ESP32
tarafindan dogru zamanlama ile okunmasimmi ve es zamanli olarak SD karta

kaydedilmesini miimkiin kilmaktadir.

3.2.3.3. BSEC Entegrasyonu

Gaz verilerinden tiiretilmis metriklerin hesaplanabilmesi i¢in Bosch Sensortec
tarafindan saglanan BSEC (Bosch Sensortec Environmental Cluster) yazilim
kituphanesi (v3.2.1.0), Arduino IDE'nin libraries dizinine manuel olarak eklenmistir
(Bosch Sensortec, 2021).

IAQ ve IAQ Proxy hesaplamalarinda kullanilan bsec_config.config
yapilandirma dosyas1 MicroSD karta yiiklenmis ve sistem ¢alistiginda otomatik olarak
cagrilacak sekilde yapilandirilmistir. Bu entegrasyon sayesinde sensorden okunan ham
veriler (gaz direnci, sicaklik, nem, basing), BSEC algoritmasi araciligiyla 6n isleme

tabi tutulmus ve analiz i¢in anlaml tiiretilmis metrikler tiretilmistir.

3.2.3.4. Firmware YUkleme ve Konfigtrasyon
Bosch Al-Studio Desktop (v3.1.0) yazilimi kullanilarak olusturulan Firmware
dosyas1 (Firmware.bin), ESP32 kartina yiiklenmistir. Firmware yiikleme islemi iki

farkli yontemle gerceklestirilmistir:
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e Otomatik yukleme: Al-Studio arayiizii lizerinden USB baglantisi ile,
e Manuel yikleme: esptool.py komut satir1 araci kullanilarak terminal {izerinden.
Firmware yiiklemesinin tamamlanmasinin  ardindan sistem, BSEC
yapilandirma dosyalarini1 otomatik olarak tanimis ve sensérden alinan sinyalleri IAQ
hesaplama rutinine yonlendirmistir. Bu yapilandirma, 6l¢im dongiisii boyunca sensor

ciktilarin tutarli ve tekrarlanabilir olmasini saglamistir.

3.2.3.5. Sensor Testi ve Led Durum Kontroli
Kurulumun dogrulanmasi amaciyla ESP32 kart1 iizerindeki LED durum
gostergeleri gdzlemlenmistir:
e Kirmizi1 LED’in yaklasik 1 saniyelik araliklarla yanip sonmesi, BSEC
yaziliminin sensor ile senkronize olarak calistigini gostermektedir.
e Sar1 LED’in siirekli ve hizli bigimde yanip sonmesi ise veri toplama modunun

aktif oldugunu ve 6l¢iim dongiisiiniin basladigini ifade etmektedir.

Sistem Durum Teshisi (LED Geri Bildirimleri)

]

Kirmizi LED (1 sn aralikli flas):
BSEC yaziiminin sensor ile tam
senkronize ¢aligtigini ve IAQ
hesaplama rutininin aktif
oldugunu onaylar.

San LED (Hizl flas): Veri
toplama modunun aktif oldugunu
ve SD karta kesintisiz yazim
yapildigini gosterir.

Sekil 14. ESP32 LED Durum Gostergeleri ile Sensor Testi

Sekil 14’teki gorselde LED geri bildirimleri, sistemin hem donanim hem de
yazilim diizeyinde dogru bigimde yapilandirildigini dogrulayan temel bir islevsel test

mekanizmasi olarak degerlendirilmistir.

3.3. Deneysel Diizenegin Fiziksel Tasarimi
Bu ¢alismada kullanilan deneysel diizenek, ¢ay 6rneklerinden yayilan ugucu

organik bilesiklerin (VOC) kontrollii ve tekrarlanabilir kosullar altinda aciga
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¢ikarilmasint ve BMEG88 sensorii tarafindan etkin bigimde algilanmasini saglamak
amaciyla Ozel olarak tasarlanmistir. Sistem; vakumlu cam O6lgiim kabi (~650 mL
hacim), kizil6tesi 1sitma tinitesi, hava giris—¢ikis hatti, mini vakum pompasi, sensor—
mikrodenetleyici modulu ve veri kayit bilesenlerinden olusmaktadir. Tim bilesenler,
Olcim kararliligin1 ve veri biitiinliigiinii saglayacak bicimde biitiinlesik olarak

calismaktadir.

3.3.1. Sensor Konumu

BMEG88 sensorii, oOl¢iim kabinin iist boliimiine yakin bir noktaya
yerlestirilmistir. Bu konumlandirma sayesinde, ¢ay yapraklarindan yiikselen ve kabin
iist bolgesinde yogunlasan VOC tabakasinin dogrudan sensor ylizeyine ulagmasi
saglanmistir. BoOylece gaz duyarliligi artirilmis ve Olglimlerin tekrarlanabilirligi

giiclendirilmistir.

Vakum hatti BME688 Sensor yuvasi

Sekil 15. BMEG688 Sensoriiniin Kapak icerisindeki Konumlandiriimasi

Sekil 15°te gorselde BMEG88 sensoriiniin ¢evresel etkilere maruz kalmasini en
aza indirecek ve VOC algilamasim1 optimize edecek sekilde kapak igerisine

yerlestirilmis konumunu gosterilmektedir.

3.3.2. Vakumlu Kap
Gaz ol¢lim ortaminin dis g¢evresel etkilerden izole edilebilmesi amaciyla

vakumlu cam &l¢iim kab1 kullanilmistir. Olgiim 6ncesinde kabin igindeki hava biiyiik
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Olciide bosaltilarak sabit ve kontrollii basing kosullari elde edilmistir. Bu yaklasim, ¢cay
orneginden ¢ikan VOC belirli bir hacimde yogunlagsmasini saglayarak sensor

tepkisinin daha belirgin hale gelmesini miimkiin kilmistir (TE Connectivity, 2020).

Sekil 16. Vakumlu Olgiim Kabi

Sekil 16’da gorselde ¢ay numunelerinden salinan ugucu organik bilesiklerin
(VOC) kontrollii ve tekrarlanabilir kosullarda 6l¢iilmesi amaciyla kullanilan vakumlu

6lgtim kabin1 gosterilmektedir.

3.3.3. Isitma Unitesi

Numune kabinin altina, 11 W gliciinde ve 50 Hz. frekansinda ¢alisan kizil6tesi
(IR) bir 1sitict yerlestirilmistir. Isitici, ¢ay O6rnegindeki ugucu bilesiklerin salinimini
artirmak amaciyla yaklasik 30 dakika boyunca aktif tutulmustur. IR 1sitma yontemi,
dogrudan temas gerektirmediginden numunenin fiziksel yapisint bozmadan 6l¢iim

ortaminin kontrollii bigcimde 1sitilmasini saglamistir.
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Sekil 17. Kizildtesi Isitict Unitesi

Sekil 17°de gorselde cay numunesinin kontrollii bicimde 1sitilarak ugucu
organik bilesiklerin (VOC) salinimini artirmak amaciyla kullanilan kizilotesi (IR)

1sitict Gnitesini gosterilmektedir.

3.3.4. Vakum Pompasi ve Bilesenleri

Numune kabi igerisinde VOC homojen bigimde dagilmasi amaciyla, 12 V, 60
kPa basing kapasitesine ve 2,8 L/dakika debiye sahip mini vakum pompasi
kullanilmistir. Hava akis1 diisiik debili olacak sekilde ayarlanmis ve sensor ylizeyine
yonlendirilmistir. Bu sayede VOC sensorle temasi dengeli ve tekrarlanabilir bigimde

saglanmstir.

‘“M,h

Sekil 18. Mini Vakum Pompasi

Sekil 18’de gorselde, dl¢iim kabi igerisindeki gaz ortamini kontrol etmek ve
VOC birikimini desteklemek amaciyla kullanilan mini vakum pompasini

gosterilmektedir.

3.3.5. MicroSD Kart Modulu
ESP32 mikrodenetleyicisine entegre edilen 32 GB kapasiteli MicroSD Kart,

tim ham sensor verilerinin zaman damgali bicimde kaydedildigi birincil depolama
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birimi olarak kullanilmistir. Olgiim sirasinda elde edilen tiim sensor ciktilari, veri

kayb1 olmaksizin bu kart iizerine yazilmistir.

iCro
ms=

Adapter

Sekil 19. MicroSD Kart ve Adaptor

Sekil 19°daki gorselde ESP32 tabanli sistemden elde edilen sensor verilerinin
harici ortamda depolanmasi ve aktarilmasi amaciyla kullanilan MicroSD kart ve

adaptorunu gosterilmektedir.

3.3.6. Baglanti Kablosu ve Gii¢c Beslemesi

Sistem, tasinabilirlik saglamak amaciyla 5 V c¢ikish bir giic bankasi
(powerbank) tizerinden beslenmistir. Sensér—mikrodenetleyici modull, uygun kesitli
baglant1 kablolart ile stirekli ve kararli bir giic kaynagina baglanarak 6l¢iim siiresince

gerilim dalgalanmalarinin oniine gegilmistir.

=
=
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Sekil 20. Gl¢ Besleme Baglantis1 ve Kablo Dizeni

Sekil 20°deki gorselde, ESP32 ve bagli donanim bilesenlerinin kararli ve
giivenli sekilde caligmasini saglamak amaciyla kullanilan gii¢ besleme baglantisini ve

kablo duzenini gosterilmektedir.
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3.3.7. DizUstU Bilgisayar (Laptop)

Deney siirecinde veri isleme, doniistiirme ve analiz adimlari i¢in 16 Gb RAM
ve 512 Gb SSD donanim 6zelliklerine sahip bir diziistlii bilgisayar kullanilmuistir.
MATLAB ve Python tabanli veri isleme betikleri bu cihaz tizerinde ¢alistirilmustir.

3.3.8. Cep Telefonu

BMEG88-ESP32 sistemi ile kablosuz haberlesme ve Ol¢iim etiketleme
islemleri i¢gin BMEG688 mobil uygulamasinin kurulu oldugu bir akilli telefon
kullanilmistir. Mobil uygulama {izerinden 6l¢iim dongiileri baslatilmis, etiketleme
islemleri gerceklestirilmis ve sensor durumu anlik olarak izlenmistir.

Bu deneysel dizenek hem laboratuvar ortaminda hem de tasmnabilir saha
kosullarinda kullanilabilecek kompakt bir elektronik burun platformu sunmaktadir.
Olgiim siiresi boyunca ortam sicaklig1 ve bagil nem kosullar1 kontrol altinda tutulmus;
her Ol¢glim oturumu sonrasinda sensor yeniden stabilizasyon siirecine alinarak

Olctimlerin tutarliligi saglanmistir.

3.4. Deney Protokolii ve Olgiim Suireci

Veri toplama siirecine baslanmadan 6nce, 6l¢iim sirasinda elde edilecek sensor
verilerinin giivenilir bigimde kaydedilebilmesi amaciyla MicroSD kart uygun dosya
sistemi altinda bi¢imlendirilmistir. Ardindan Bosch BME Al-Studio yazilimi
kullanilarak O6l¢lim senaryosuna uygun yeni bir proje olusturulmus ve bu proje
kapsaminda iiretilen BoardConfiguration.bmeconfig yapilandirma dosyast MicroSD
karta kopyalanmistir. Hazirlanan SD kart, 6l¢lime baslanmadan énce BMEG688 sensor
modiilii iizerindeki yuvasina yerlestirilerek sistemin konfigiirasyon dosyasini otomatik
olarak tanimasi saglanmistir.

Deneysel duzenekte; Bosch BMEG688 degerlendirme karti, ESP32 gelistirme
kart1, MicroSD kart yuvasi, gii¢ beslemesi ve programlama islemleri i¢in kullanilan
micro-USB kablo ile olglim ortami olarak tasarlanan yaklasik 0,650mL sizdirmaz
vakumlu kap yer almaktadir. Bu bilesenler, sensor verilerinin es zamanli olarak
toplanmasi, zaman damgalanmas1 ve giivenli sekilde kaydedilmesi amaciyla
biitiinlesik bigimde ¢alismaktadir.

Deney diizeneginde kullanilan bilesenlerin yerlesim diizeni, sensoriin ¢ay

orneklerinden yayilan ucucu organik bilesiklere (VOC) dogrudan maruz kalmasini
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saglayacak sekilde planlanmistir. Sensér modiilii, vakum hatt1 ve giic baglantilar
arasindaki geometrik konumlar hem o6lgiim kararliligini artirmak hem de sistemin

taginabilirligini korumak amaciyla diizenlenmistir.

BME688 Gaz sensori

Vakum Pompast N
ESP32 Mikrodenetleyici

Hava tahliye

Vakum pompasinin adaptor borusu

girisi
Sekil 21. Kapak Uzerinde Deney Diizeneginin Yerlesimi

Sekil 21°de ki gorselde BME688 sensor modiilii, mini vakum pompasi, gii¢
besleme kablosu ve tahliye hattinin deney diizenegi igerisindeki konumlandirilmasini

ve bilesenler arasi1 yerlesim iliskisini gosterilmektedir.
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BMEG688 Sensor

Mobil
Telefon

Sekil 22. Deney Diizeneginin Genel Yapisi ve Sensor Eklentileri

Sekil 22°de diizenekte BME688 sensorl, ESP32 tabanli veri toplama birimi,
vakumlu 6l¢lim kabi ve 1sitma diizeneklerinden olusan deney diizeneginin genel
yapisini ve sistem bilesenleri arasindaki baglantilar1 gosterilmektedir.

Vakumlu 6l¢iim kabinin alt bdliimiine yerlestirilen kizilotesi kizilotesi (IR)
wsitier linitesi kullanilarak ¢ay ornekleri kontrollii bicimde 1sitilmigtir. Bu uygulama,
cay yapraklarindan salinan ugucu bilesiklerin hizin1 ve yogunlugunu artirarak sensor
yluzeyinde daha belirgin ve ayirt edilebilir gaz tepkilerinin olusmasina katki
saglamistir. Boylece Ol¢lim siirecinde elde edilen gaz yanitlari, makine dgrenmesi
tabanl kalite analizinde kullanilmaya uygun, zengin ve tekrarlanabilir bir veri yapisi

sunmustur.
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3.4.1. Olgum Oncesi Hazirhk ve Kalibrasyon
Tim Olglimlerde karsilagtirilabilir  kosullarin  saglanmasi  amaciyla
standartlastirilmis bir deney protokolii uygulanmistir. Olgiim siireci; baslatma ve

kalibrasyon, numune él¢limi ve hava temizleme (Purj) olmak Uzere (i¢ ana asamadan

olusmaktadir.

3.4.1.1. Baslatma ve Kalibrasyon Asamasi

Sisteme enerji verildikten sonra ESP32 mikrodenetleyicisi sensorii baglatmis
ve BSEC yapilandirma dosyasi araciligiyla IAQ Proxy hesaplama suregleri
etkinlestirilmistir. Olciim dncesinde sensdr yaklasik 60 saniyelik bir 1sinma evresine
alinmustir. Bu siire boyunca 6l¢iim ortaminda yalnizca temiz hava bulunmus; sensoriin

referans gaz direnci (baseline) degerini olusturmasi ve sifir noktalarinin tanimlanmasi

saglanmistir.

Sisteme enerji verilmesi ve Isinma Evresi: Sensdriin Sifir Noktasi: Sensdriin
ESP32'nin BSEC IAQ Proxy yalnizca temiz havaya referans gaz direnci (baseline)
hesaplamalarini baglatmasi. maruz birakiimasl. degerini sabitlemesi.
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Sekil 23. Baglatma —Yapilandirma ve Sifir Noktalari

Sekil 23°teki gorselde Bosch BME Al-Studio uzerinden bigimlendirilmesi
yapilmig MicroSD Kkart igerisine .bmeconfig dosyasinin atilmast ve Deney
diizenegindeki BME 688 sensor ve ESP32 mikrodenetleyiciye takilarak mobil

uygulama tlizerinden donanimin kalibrasyonunun yapilmasi gosterilmektedir.

3.4.1.2. Cay Orneginin Hazirlanmasi ve Kabin Kapatilmasi
Deneysel ol¢iimlerde kullanilacak ¢ay numunesi, her deney icin sabit kiitle

kosulunun saglanabilmesi amaciyla yaklasitk 1009 olacak sekilde tartilarak

51



hazirlanmistir. Hazirlanan ¢ay 6rnegi, sensor 6lgtimlerinin gergeklestirilecegi vakumlu
Ol¢tim kabinin igerisine homojen bigimde yerlestirilmistir.

Numunenin kaba yerlestirilmesinin ardindan 6lgiim kabi, dis ortam ile gaz
aligverigini tamamen kesecek sekilde hava gegirmez olarak kapatilmistir. Kabin
sizdirmaz bi¢imde kapatilmasi, Ol¢iim siiresince kabin ic¢indeki ucucu bilesik
yogunlugunun korunmasini ve sensoriin yalnizca ¢ay orneginden kaynaklanan VOC
degisimlerine tepki vermesini saglamaktadir. Bu yaklasim, Ol¢iimlerin kontrol
edilebilir ve tekrarlanabilir kosullar altinda yiiriitiilmesi agisindan kritik 6neme

sahiptir.

..

1.Kalite 2.Kalite 3.Kalite

¢
Al SVM
e :
“V—. z_: “—> (3
‘;_:5/ T

Yapay Zeka Destekli Siif Belirleme Test Cay Numunesi

Sekil 24. Cay ve Deney Diizeneginin Genel Gorinimi

Sekil 24’teki gorselde ¢ay 6rneginin 6l¢iim kabina yerlestirilme asamasini ve
kabin 6l¢iim 6ncesinde kapatilmis halini gosterilmektedir. Bu asama, sensor 6lglimiine

gecilmeden Once gerceklestirilen son fiziksel hazirlik adimidir.

3.4.2. Numune Ol¢iim Asamasi

Hazirlanan ¢cay numunesi vakumlu 6l¢iim kabina yerlestirildikten sonra kabin
i¢indeki hava mini pompa yardimiyla kismen bosaltilmis ve kontrollii bir diisiik basing
ortami olusturulmustur. Ardindan kizil6tesi 1sitici devreye alinarak kap igi sicaklik 30—
50 °C araliginda tutulmustur. Bu kosullar altinda ¢ay yapraklarindan salinan VOC

sensor ylizeyine ulasmasi hizlandirilmistir.
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Sensor, bu asamada gaz bilesenlerindeki degisimleri 1,387 Hz (=0.72 s)
ornekleme frekansinda kaydetmistir. Olgiim siiresi 30 dakika olarak belirlenmis; bu
stire sonunda sicaklik, bagil nem, basing, gaz direnci ve IAQ Proxy parametreleri igin
yaklasik 2.500 zaman adimi (toplam 8 kanal i¢in yaklasik =18.000 veri noktas1) elde
edilmistir. Tam veriler ESP32 tarafindan zaman damgasi ile MicroSD karta

kaydedilmistir.

3.4.3. Hava Temizleme (Purj) Asamasi
Numune 6l¢limii tamamlandiktan sonra vakum kabi1 temiz hava ile yikanarak

sensOr yiizeyinin baglangi¢ kosullarina donmesi saglanmistir.

Sistem Yikama Siireci

Hava Temizleme (Purj): Aktif 6lgiim sonrasi
vakum kabinin temiz hava ile yikanmasi.

Dinlendirme Siiresi: Sensor yiizeyinin baslangi¢
kosullarina dénmesi igin 30 dakika bekleme.

30 Dakika

Bilimsel Gerekge

Bir dnceki dlgiimden kalan gaz artiklarinin gapraz
| bulagmaya (cross-contamination) yol agmasini
engellemek ve sensorii ideal
adsorpsiyon-desorpsiyon dengesine yeniden
kavugturmak.

Sekil 25. Purj ve Adsorpsiyon-Desorpsiyon Dengesi

Sekil 25’teki gorselde hava temizleme (Purj) asamasina ait amag ve siire¢ ve
hedef belirtilmistir.

Bu islem, bir oOnceki oOl¢iimden kalan gaz artiklarinin sonraki oOlgiimi
etkilemesini 6nlemek amaciyla uygulanmistir. Sensoriin yeniden adsorpsiyon—
Desorpsiyon dengesine ulasabilmesi igin yaklagik 30 dakikalik bir dinlendirme stresi

birakilmustir.

3.4.4. Olciim Zaman Protokolii (30 dk Hava + 30 dk Cay)
Her 6l¢tim oturumu iki temel evreden olusmaktadir:
e Hava 1: 30 dakika siireyle bos ortamda referans gaz 6l¢iimi,

e Cay Omegi: 30 dakika siireyle VOC odakl1 ¢ay 6l¢iim
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Hava 1 (Etiket: 1001) Cay Ornedi (Etiket: 1002)

Siire: 30 Dakika Siire: 30 Dakika

Durum: Bos ortam, referans gaz dlgiimii. Durum: 100g numune, vakum aktif, 30-50

Yapay Zeka Amaci: Algoritma icin gevresel C isi aktif.

etkilerden arindinimig baslangig ‘Baseline’ Yapay Zeka Amaci: Siniflandirma modelini

(temel ¢izgi) normalizasyon verisi saglamak. besleyecek birincil 6zellik cikarimi (Feature
extraction) icin VOC odakli tepkilerin
kaydedilmesi.

.*.* *.

bt

Sekil 26. Hava-Cay Olciim Déng(isi

Sekil 26’daki gorselde evreler mobil uygulama Uzerinden otomatik olarak
etiketlenmis ve her Ol¢lim segmenti sayisal kodlarla (hava—gay) ayristirildigi
gosterilmektedir.

Olgiim sirasinda kizildtesi 1sitic1 ve vakum sistemi es zamanli kullanilarak

sensorin VOC duyarlilig1 artirilmgtir.

3.4.5. Isitma Amaci ve Sicaklik Kontrolii

Cay yapraklar1 biinyesinde bulunan ugucu organik bilesiklerin (VOC) 6l¢giim
ortamina daha hizli, yogun ve kararli bicimde salinmasini saglamak amaciyla 6l¢iim
stiresi boyunca kap ic¢i sicaklik kontrollii olarak artirilmistir. Bu kapsamda, kizil6tesi
(IR) 1s1tic1 yardimiyla lgiim ortami 30-50 °C araliginda sabit tutulmustur. Olgiim
siresi, ¢ay numunesine bagli olarak 20-30 dakika arasinda olacak sekilde
belirlenmistir.

Bu sicaklik araligi, ¢ay yapraklarinin fiziksel yapisini bozmayacak; buna karsin
VOC buharlagsma hizin1 anlamli bi¢imde artiracak bir ¢aligma araligi olarak tercih
edilmistir. Isil kosullarin tim numuneler i¢in ayni sekilde uygulanmasi, VOC
saliniminin standardizasyonunu saglayarak sensor yanitlarinin karsilastirilabilirligini

artirmigtir.

3.4.5.1. Vakum ve Isitma Siirecinin Baslatilmasi
Olgiim kabmin kapatilmasinin ardindan, ¢ay drneginden ugucu bilesiklerin

salimimini desteklemek amaciyla 1sitma ve vakum islemleri es zamanli olarak
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baslatilmistir. Bu kapsamda, 6l¢iim kabinin alt kismina yerlestirilen diisiik giiglii
kizil6tesi 1sitict aktif hale getirilmis; iist boliimde bulunan mini vakum pompasi

araciligiyla kap igerisindeki hava kontrollii bicimde tahliye edilmistir.

Isitma (Alt Katman) =L Vakum (Ust Katman)

* Kizilétesi (IR) 1sitici ile kap
ici sicakligin 30-50 °C
aralifinda sabitlenmesi.

« Fiziksel Etki: Cay
yapraklarinin fiziksel
yapisi bozulmadan ugucu
organik bilesiklerin (VOC)
buharlagma hizinin ve
yogunlugunun artiriimasi.

t

AN
A

« Mini pompa ile kontrollii
diistik basing ortami
yaratilmasl.

* Fiziksel Etki: Kap ici gaz
yogunlugunun
diizenlenerek sensoriin
VOC degisimlerine kars!
duyarliidinin maksimize
edilmesi.

iki fiziksel etkinin eszamanli kullanimi, sensér tepkisini giiglendirerek veri tekrar edilebilirligini garanti
altina alrr.

Sekil 27. VOC Aktivasyon Modeli

Sekil 27°deki gorselde deney diizeneginde Isitma islemi, cay yapraklarinin
sicakligini artirarak ugucu organik bilesiklerin (VOC) daha hizli ve diizenli bigimde
gaz fazina gegisi gosterilmektedir.

Vakum uygulamas: ise 6l¢lim ortamindaki gaz yogunlugunu diizenleyerek
sensOriin cay oOrneginden kaynaklanan VOC degisimlerine daha duyarli yanit
vermesine olanak tanimaktadir. Bu iki fiziksel etki birlikte kullanilarak, 6l¢iim
sirasinda sensor tepkisinin giiclendirilmesi ve veri tekrar edilebilirliinin artirilmasi
hedeflenmistir.

Vakum ve 1sitma siirecinin baglatilmasi, aktif 6l¢lim dongiisiine gecilmeden
once uygulanan son hazirlik adimidir ve tiim deneylerde ayni kosullar altinda
yiiriitiilmiistiir. Boylece 6l¢lim siireci boyunca cevresel etkiler kontrol altina alinarak,

farkli ¢ay orneklerinin karsilastirilabilirligi saglanmistir.
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Sekil 28. Vakum ve Isitma Sirecinin Baslatilmasi i¢in Kullanilan Deney Diizenegi

Sekil 28’deki gorselde kuru ¢ay numunesi tizerinde vakum ve kizilotesi 1sitma
islemlerinin baglatilmas1 sirasinda kullanilan deney diizenegini ve mobil Al

uygulamasi tizerinden siirecin izlenmesini gosterilmektedir.

3.4.6. Etiketleme ve Veri Kaydi

ESP32 mikrodenetleyicisi, Bluetooth araciligiyla mobil cihaz ile eslestirilmis
ve Ol¢lim siiresince etiketleme islemleri kullanicit miidahalesi gerektirmeden otomatik
olarak gergeklestirilmistir. Bu yapi, her Ol¢lim dongiisiiniin zaman ve numune
bilgisiyle dogru bir sekilde iliskilendirilmesini saglayarak veri biitlinliigiinii
korumustur. Bu dogrultuda Ol¢lim periyotlar1 sistematik bicimde kaydedilmis,

Ozellikle Hava—Cay gegislerinin net bigimde ayristirilmasina imkan taninmistir.

A Otomatik Etiketleme Matrisi

Q= 30 dk bos ortam
----- > Kod 1661 baglangig referans

(Hava 1) | 1ciimis

ESP32 Sensor Karti BME Al-Studio Mobile Kod 1002 | 30 dk VOC odakli

Uygulamas| (Cay 1) | numune Glgtiml.
(Gergek Zamanli Izleme
ve Otomatik Kayit)

Sekil 29. Mobil Uygulama ile Verinin Gergek Zamanl Kaydi ve Etiketlenmesi
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Sekil 29°daki gorselde mobil uygulama araciligryla BMEG88 sensorinden elde
edilen verilerin ger¢ek zamanli olarak izlenmesini, kaydedilmesini ve 6l¢lim siirecinde

etiketlenmesini gosterilmektedir.

3.4.6.1. Mobil Uygulama ile Etiketleme

Olglim sirecinin yurutilmesinde BME Al-Studio Mobile uygulamasi aktif
olarak kullanilmistir. ESP32 tabanli sensor karti mobil cihaza Bluetooth iizerinden
baglanarak Ol¢iimiin baslatilmasi, durdurulmast ve veri etiketlerinin olusturulmasi
uygulama tarafindan otomatik sekilde gergeklestirilmistir. Boylece her o6l¢iim
oturumu, sensor kaydiyla birebir eslesen benzersiz etiketler (1001-1002) ile
isaretlenmis ve veri setleri sonradan yapilacak analizlerde sorunsuz bigimde
ayrigtirilabilir hale gelmistir.

Uygulama iizerinden yapilan etiketleme islemi, Olglimiin izlenebilirligini
artirmasinin yani sira, sensorden elde edilen sicaklik, bagil nem, basing, gaz direnci ve
IAQ Proxy gibi degiskenlerin tiimiiniin dogru zaman damgalariyla birlikte esgiidiimlii
olarak kaydedilmesini saglamistir. Bu siire¢, ESP32 kartina 6nceden yiiklenen Bosch
Al-Studio uyumlu Firmware sayesinde miimkiin olmustur. Firmware, sensor
¢iktilarinin .bmerawdata formatinda kaydedilmesini ve BSEC algoritmasiyla uyumlu
bir veri yapisinin olusturulmasini saglamaktadir.

Calismada kullanilan 6l¢iim protokolii dort ardisik oturumdan olugmaktadir:

e Hava 1 (1001): Baslangic referans 6lgumi
e Cay 1 (1002): Ilk cay numunesinin VOC tepkilerinin kaydedilmesi
Bu yapi, sensoriin ¢evresel etkilerden arindirilmis bigimde 6l¢lim yapmasini

saglayarak numuneler aras1 karsilastirilabilirligi artirmistir.

3.4.6.2. Sensor Yapisi ve Ornekleme Karakteristikleri

Olgiim sirasinda BME688 sensorii yaklasik 1,387 Hz. drnekleme frekansinda
veri tiretmis olup, ortalama bir oturumda ~3600-5800 zaman Ornegi elde edilmistir.
Sensor dizisindeki sekiz hiicre (U1-US), farkli heater profile yapilandirmalari altinda
calistirilarak ¢esitli VOC bilesiklerine kars1 farkli duyarlilik seviyeleri liretmistir. Bu
cesitlilik, cay ornekleri arasindaki ayrim giliciinli artiran zengin bir zaman serisi veri

yapisinin olugsmasina katki saglamistir.
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Sensors
U1 Uz U3 u4d U5 ue uvr us

S80S0 0 SRR 0SSR EEE SRR E SRR RS SRRV RREREE SRV RES 0SSR GRRENS

Sekil 30. BMEG688 Sensor Dizisi ve Isitict Profilinin Zaman Adimlarina Dagilimi

Sekil 30’daki gorselde BMEG88 sensor kartinda yer alan sekiz gaz sensoriiniin
(U1-U8) ortak bir 1sitict profili altinda gergeklestirdigi sicaklik adimlarinin (Step 1—

Step 10) zaman ekseni tizerindeki dagilimi sunulmaktadir.

Guglu varyans Orta diizeyde varyans Kugik fark

Sekil 31. Sensor Dizisi ve Isitici Profillerinin Zaman Adimlarina Dagilimi

Sekil 31°deki gorselde sensor dizisi ve farkli 1sitic1 profillerine ait sinyal
varyanslarinin zaman adimlart boyunca gosterdigi dagilim karakteristiklerini

gostermektedir.

2 © Grouped Shuffled Random
— HP-301 / RDC-1-0 Continuous

18 Ub —

. . D 6 B — HP-411 / RDC-1-0 Continuous
. ; — HP-501 / RDC-1-0 Continuous
17

. — HP-354 / RDC-1-0 Continuous

Sekil 32. BMEG88 Sensor Gruplandirma ve Heater Profile Konfiglrasyonu
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Sekil 32’ de BMEG88 sensor kartindaki U1-US8 sensor hiicrelerinin ¢alisma
gruplarini ve her bir hiicreye atanan 1sitici profillerini gosterilmektedir. Bu yapi, sensor
dizisinin ¢ok boyutlu VOC algilama kapasitesini genisleterek zengin bir zaman serisi

veri yapisinin elde edilmesine katki1 saglamaktadir.

3.5. Veri Kaydi, Déniistiirme ve On Isleme

Bu c¢alisma kapsaminda gercgeklestirilen Ol¢iim siirecinin  giivenilir,
tekrarlanabilir ve analiz edilebilir bir veri yapisina kavusabilmesi i¢in; sensor
ciktilarmin kaydedilmesi, uygun formata doniistiiriilmesi ve makine Ogrenmesi
modellerinde kullanilmak {izere 0n isleme tabi tutulmasi sistematik bir akis i¢erisinde
yiriitilmistir. Veri kaydi islemleri, ESP32 tabanli mikrodenetleyici ile BMEG688
sensOr modiiliiniin ortak ¢alismasi sonucunda MicroSD karta ham bi¢imde aktarilan
Olctim dosyalariin tiretilmesiyle baglamaktadir.

Ham veri kayitlarinin Al-Studio tarafindan taninabilmesi amaciyla sensor
calisma profilleri, 1sitict dongiileri, 6l¢iim araliklar1 ve sensér modlar1 6nceden
yapilandirilmus, ilgili konfigiirasyon dosyalar1 MicroSD kart iizerine aktarilmistir.
Olgiim siireci boyunca sensdrden elde edilen sicaklik, bagil nem, basing, gaz direnci
ve 1AQ Proxy verileri zaman damgali olarak .bmerawdata formatinda saklanmis; bu
ham kayitlar 6l¢iim sonrasinda Python tabanli doniistiirme araglariyla .csv ve xlIsx

formatlaria ¢evrilmistir.
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Step 4: Fiziksel Kaynak:
Micro SD kart PC'ye takilir.

-

Step 1: MicroSD kartin uygun
dosya sistemiyle bigimlendirilmesi.

Yapilandiriimig Cikti:
] .csv ve xIsx formatlar.
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Dijital Hazirlik projesinin olusturuimasi. pioje ool
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Step 3:
BoardConfiguration.bmeconfig Step 6: Islem Motoru:
dosyasinin karta aktarilarak moddil > python convert_bmerawdata
tarafindan otomatik taninmasi. _lagproxy_cleaned_v2.py

C

Sekil 33. Veri Kaydi, Doniistiirme ve On Isleme Siireg Is Akist
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Sekil 33°teki gorselde SD kartin bigimlendirilmesinden verilerin kaydedilmesi,
doniistiiriilmesi ve csv/xIsx formatinda saklanmasina kadar olan siire¢ 6zetlenmektedir.

Doniistiiriilen veri dosyalar1 MATLAB ortamina aktarilmis ve burada 6znitelik
¢ikarimi, normalizasyon adimlar1 ve siniflandirma modellerine temel olusturacak veri
matrisleri hazirlanmistir. Bu sistematik yap1 sayesinde, veri toplama siireci yalnizca
ham sinyal {tretmekten Ote; verinin dogru yapilandirilmasi, aciklayic1 sekilde
etiketlenmesi ve analiz asamasina eksiksiz bigimde aktarilmasi ile biitiinciil bir 61¢lim—

doniisiim hatt1 olusturmustur.

BMEG688 Sensorii

Bosch

Zaman Damgali Ham Veri Kayd:
(.bmerawdata)

@{’

Sekil 34. Veri Toplama Sureci

Sekil 34’teki gorselde BME688 sensoriinden elde edilen zaman damgali ham
verilerin  ESP32 (zerinden toplanarak Bosch Al-Studio yapilandirmasiyla.
bmerawdata formatinda kaydedilmesini ve SD kart ortamina aktarilmasini gosteren

veri toplama sirecini 6zetlenmektedir.

3.5.1. SD Kartin Bicimlendirilmesi
Deneysel ¢alismalarda kullanilacak MicroSD Kart, sensér verilerinin 6lgiim

sirasinda hatasiz, kesintisiz ve zaman damgali bi¢imde kaydedilebilmesi amaciyla
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FAT32 dosya sistemi kullanilarak bi¢imlendirilmistir. Bu dosya sistemi, ESP32
tabanli veri toplama kartlar1 ile Bosch Al-Studio altyapisi arasinda tam uyumluluk
saglayarak veri yazma gecikmeleri ve dosya bozulmasi gibi olas1 sorunlari
onlemektedir.

SD kartin 6lgiim oncesinde bigimlendirilmesi, deney siiresince olusabilecek
veri kaybi, dosya erisim hatalar1 ve kayit biitlinliigii problemlerinin en aza indirilmesi
acisindan kritik 6neme sahiptir. Bu islem sonrasinda kart, sensoér 6l¢glim oturumlari
boyunca olusturulan zaman damgali ham veri dosyalarmin (.bmerawdata) guvenli

bicimde saklanacagi kayit ortami olarak kullanilmstir.

Sekil 35. SD Kart- Bilgisayara Baglantisi

Sekil 35’teki godrselde MicroSD kartin 6lglim Oncesi bilgisayar ortamina

baglanarak bicimlendirilmesini gosteren fiziksel baglanti yapisi 6zetlenmektedir.

3.5.2. BME Al-Studio ile Proje Dosyalarmin Olusturulmasi

Olgiim siirecinde kullamlacak sensér yapilandirmalarinin  hazirlanmasi
amaciyla, Bosch BME Al-Studio masaiistii yazilimi kullanilarak yeni bir proje
olusturulmustur (Bosch Sensortec, 2021). Bu asama, sensoriin ¢alisma modunun
tanimlanmasi, 6l¢lim senaryosuna uygun konfigiirasyon dosyalarinin iiretilmesi ve
veri toplama strecinin Al-Studio altyapisi ile uyumlu sekilde yiiriitiilmesi i¢in temel
bir ¢cer¢eve sunmaktadir.

Proje olusturma islemi sirasinda Al-Studio yazilimi, sensér parametrelerinin
merkezi olarak yonetilmesine ve sonraki asamalarda MicroSD karta aktarilacak

yapilandirma dosyalarmin otomatik bigimde olusturulmasina olanak saglamistir.
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Boylece Ol¢iim ortami, Bosch tarafindan Onerilen standartlar cergevesinde ve

tekrarlanabilir sekilde yapilandirilmistir.

&) BOSCH
‘-.-o O Invented for life
o-8-0

-0

Bosch Sensortec rol

BME Al-Studio

Sekil 36. BME Al-Studio Masaustll Uygulamasiin Agilis Ekrani

Sekil 36°daki gorselde (Bosch Sensortec, 2021), tarafindan gelistirilen BME
Al-Studio masaiistii yaziliminin agilis ekrani gosterilmektedir. Bu ekran, proje
olusturma ve sensor yapilandirma siireclerinin baslatildigi ana arayiizii temsil

etmektedir.

3.5.3. BoardConfiguration.bmeconfig Dosyasimin Uretilmesi

Sensoriin 6l¢iim slirecinde hangi modlarda calisacagini, 6l¢lim siiresini ve veri
kayit parametrelerini tanimlamak amaciyla, BME Al-Studio yazilimi {izerinde yeni bir
proje olusturulmustur. Bu islem, yazilimin “Create Project” meniisii araciligiyla
gergeklestirilmis ve sensor yapilandirma dosyasi olan BoardConfiguration.bmeconfig
dosyas1 otomatik olarak {iretilmistir.

Olusturulan BoardConfiguration.bmeconfig dosyasi; sensoriin aktif ¢alisma
modlarmi, zamanlama ayarlarim1 ve veri toplama sirasinda izlenecek temel
parametreleri iceren ana konfigilirasyon dosyasi niteligindedir. Bu dosya sayesinde
sensor, deneysel Olgiimlerin tamaminda ayni yapilandirma ile ¢alistirilarak 6lgtim
kosullarinin standardize edilmesi saglanmistir. BOylece veri toplama silirecinde
parametre kaynakli belirsizliklerin oniine gegilmis ve tekrarlanabilir 6l¢iim altyapisi

olusturulmustur.
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BME Al-Studio

Version 3

Create Project ...

Open Project Folder ...

Example Project Get started Documentation

Sekil 37. BME Al-Studio Uzerinde Yeni Proje Olusturma Ekram

Sekil 37°daki gorselde Bosch BME Al-Studio masaiistii uygulamasi iizerinde
yeni proje olusturma asamasini ve BoardConfiguration.omeconfig dosyasinin

tiretildigi kullanici arayiiziinii gosterilmektedir.

3.5.4. Sensor Parametrelerinin Yapilandirilmasi

Sensoriin Ol¢lim siirecinde dogru ve tekrarlanabilir sonuglar iiretebilmesi
amactyla, BME Al-Studio yazilimi igerisinde yer alan “Configure BME Board”
modiilii kullanilarak sensor parametreleri yapilandirilmistir. Bu asamada sicaklik,
bagil nem, gaz direnci ve VOC 6l¢iim modlarina iliskin temel ¢alisma parametreleri
belirlenmistir.

Yapilandirilan sensor parametreleri; algilama hassasiyeti, 6l¢lim aralig1 ve veri
toplama periyodu gibi kritik unsurlar1 dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle tiim
parametreler, deneysel 6l¢limlerin tamaminda ayni ¢alisma kosullarinin korunmasini
saglayacak sekilde tanimlanmistir. Boylece sensor kaynakli degiskenlik azaltilmais,
farkli Olglim oturumlar1 arasinda karsilastirilabilir ve tutarli veri elde edilmesi
hedeflenmistir.

Parametre yapilandirmasi sirasinda, sensoriin gaz algilama biriminin (MOX)
VOC degisimlerine duyarlilig1 ile ¢evresel biiyiikliiklerin (sicaklik ve nem) 6l¢iim
stabilitesi birlikte gozetilmistir. Bu yaklasim, hem ucucu bilesiklere ait sinyal
dalgalanmalarinin saglikli bi¢gimde izlenmesine hem de ¢evresel kosullardan

kaynaklanan yan etkilerin sinirlandirilmasina olanak tanimaistir.
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Configure BME Board 4 Import Data

Sekil 38. BME Al-Studio Uzerinde Sensér Parametrelerinin Yapilandirilmasi

Sekil 38”deki gorselde Bosch BME Al-Studio kullanici arayiizii iizerinde sensor
parametrelerinin  yapilandirildigi  ekram1  ve aktif edilen Olgiim  modlarim

gosterilmektedir.

3.5.5. Olciim Araliklarinin ve Sensér Modlarinin Ayarlanmasi

Sensor tarafindan iiretilen verilerin model egitimi ve karsilastirmali analizler
icin uygun nitelikte olabilmesi amaciyla, 61¢iim araliklar1 ve sensoriin ¢alisma modlari
deneysel senaryoya gore tanimlanmistir. Bu yapilandirma, sensoriin zaman igerisinde
tutarli bir 6l¢lim dongiisii izlemesini ve tiim deney kayitlarinin ayni kosullar altinda
elde edilmesini saglamaktadir.

Bu kapsamda sensoriin g¢alisma dongiisii, 1sitma profiline ait adimlar, 6l¢im
periyotlar1 ve kayit tiirleri BME Al-Studio yazilimi iizerinden ayri ayri belirlenmistir.
Ozellikle MOX gaz algilama elemanmin sicaklik déngiisiiniin kontrollii bigimde
yonetilmesi, ucucu organik bilesiklere (VOC) verilen tepkilerin zaman ekseninde
saglikli sekilde izlenebilmesi agisindan kritik Gneme sahiptir.

Tanimlanan 6l¢tim araliklari, sensoriin hem kisa siireli VOC degisimlerine
duyarliligini koruyacak hem de uzun siireli 6l¢timlerde kararli veri iiretecek bicimde
yapilandirilmistir. Bu yaklasim sayesinde, farkli deneme oturumlarinda elde edilen
zaman serilerinin istatistiksel olarak karsilastirilabilir olmas1 saglanmistir. Olgiim
modlarinin  standartlagtirilmasi, model egitiminde kullanilacak 6zniteliklerin

giivenilirligini ve tekrarlanabilirligini dogrudan desteklemektedir.
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Sekil 39. Sensor Olgiim Araliklari ve Isitma Profili

Sekil 39°deki gorselde BMEG688 Bosch sensoriinde kullanilan Slgiim
zamanlamasini ve farkli sicaklik kademelerinden olusan 1sitic1 profilinin, veri toplama

sirecine etkisini gosterilmektedir.

3.5.6. Yapilandirma Dosyasinin SD Karta Aktarilmasi

BME Al-Studio ortaminda olusturulan BoardConfiguration.omeconfig dosyasi
Ol¢lim siirecinin sensor tarafinda dogru bigimde yiiriitiilebilmesi amaciyla MicroSD
karta aktarilmstir.

Hazirlanan SD kart, dogrudan BMEG688 Evaluation Board uzerine
yerlestirilmis; boylece sensor kart1 agilis aninda tanimlanan konfigiirasyon dosyasini
otomatik olarak okuyacak sekilde yapilandirilmistir.

Bu islem sonrasinda sensor, harici bir bilgisayar baglantisina ihtiyac
duymadan, tanimlanmis 6l¢lim modlar1 ve zamanlama parametreleri dogrultusunda
caligmaya baglamaktadir. SD kart {izerinden yapilan bu yapilandirma, 6l¢iim siirecinin
taginabilir ve tekrar edilebilir bir bi¢cimde yiiriitiilmesine olanak tanimaktadir. Ayni
yapilandirma dosyasinin farkli deney oturumlarinda aynen kullanilmasi, tiim kayitlarin

ayn1 deneysel kosullar altinda elde edilmesini garanti altina almaktadir.
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Vakum hatti f ) Vakum uygulanan hava ¢ikis hatti

BMEG688 ¢evresel sensor
entegresi ve ESP32 tabanl
mikrodenetleyici modiilii

32 GB kapasiteli MicroSD peri
depolama birimi

Sekil 40. BME688 Kartinin SD Kart ile Calismaya Hazir Hale Getirilmesi

Sekil 40°taki gorselde yapilandirma dosyasinin bulundugu SD kartin BME688
Bosch sensor kartina takilmasi sonrasi dlglim diizeneginin c¢alismaya hazir halini
gostermektedir. Gorselde sensor kartinin kap i¢indeki konumlandirilmasi, hava girisi

ve vakum baglanti noktalar1 da sematik olarak 6zetlenmektedir.

3.5.7. bmerawdata Veri Dosyalarinin Kaydedilmesi

Olglim stireci sonunda BMEG688 sensoriinden elde edilen tim ham veriler,
Bosch Al-Studio tarafindan desteklenen. bmerawdata formatinda MicroSD Karta
kaydedilmistir. Bu veri formati; sensoriin her 6l¢lim anina ait gaz direnci, sicaklik,
bagil nem, basing ve IAQ Proxy ¢iktilarinin yani sira zaman damgalarini (timestamp)ve
etiket bilgilerini biitiinciil bir yap igerisinde saklamaktadir. Boylece 6l¢iim verileri,
analiz oncesinde herhangi bir bilgi kayb1 olmaksizin arsivlenebilmistir.

Al-Studio mobil uygulamasi {izerinden gergeklestirilen etiketleme
mekanizmasi, her 6l¢iim oturumunu sayisal kodlar ile tanimlamistir. Bu calisma
kapsaminda kullanilan etiketleme diizeni asagidaki sekilde yapilandirilmistir:

e 1001: Hava — 1 (referans 6lgiim)
e 1002: Cay — 1 (ilk numune dlcumu)

Bu etiketleme yapisi sayesinde, her bir .bmerawdata dosyasi hangi 6l¢iim
evresine ve numune sinifina ait oldugu bilgisiyle birlikte kaydedilmis; veri setinin

otomatik olarak ayristirilabilir, tekrarlanabilir ve izlenebilir olmasi saglanmistir.
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BMEG688 sensoriniin sekiz hicreden (U1-U8) olusan yapisi ve bu hiicrelere
atanmig farkli 1sitict profilleri, kayit altina alinan ham verilerin ¢ok boyutlu bir VOC
tepki uzayr olusturmasina olanak tanmmistir. Bu yapi, ilerleyen asamalarda
gergeklestirilen 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma islemleri i¢in zengin bir veri igerigi

sunmustur.

Tablo 10. Kalite Smiflarinda Olgiim Sayilar

Adi- Kalite Sinifi Farkh Ol¢iim Sayist
CAY_A3 1.Kalite 9
CAY_A7 1.Kalite 9
CAY_A9 1.Kalite 6
CAY_A10 1.Kalite 6
CAY_All 1.Kalite 6
CAY_A4 2.Kalite 6
CAY_Al4 2.Kalite 6
CAY_A12 2.Kalite 6
CAY_Al 2.Kalite 6
CAY_AS5 2.Kalite 6
CAY_A15 2. Kalite 6
CAY_A2 3.Kalite 7
CAY_AGb6 3.Kalite 6
CAY_AS8 3.Kalite 8
CAY_A13 3.Kalite 7
CAY_Al6 3.Kalite 8

Tablo 10'daki gorselde her kalite sinifinda yer alan ¢ay 6rneklerine ait farkli
6l¢iim sayilarimi gostermektedir.

Deneysel protokol kapsaminda, her ¢cay numunesi i¢in bir¢cok 6lgciim déngisu
uygulanmis ve bu siire¢ sonucunda toplam 90 adet .bmerawdata dosyasi elde
edilmistir. Olusturulan bu ham veri havuzu, model egitiminde dengeli bi¢imde
kullanilmus; farkli kalite siniflarma 6zgii gaz yanit profillerinin giivenilir sekilde

¢ikarilmasina temel teskil etmistir.

3.5.8. bmerawdata Dosyasim (.csv) ve (.xIsx) Cevrilmesi
BMEG688 senstriinden elde edilen dlcim verileri, Bosch Al-Studio yazilimi

tarafindan .bmerawdata bigiminde kaydedilmektedir. Bu dosya formati, sensor
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c¢iktilarinin ham ve yogun veri yapisini i¢erdiginden, dogrudan istatistiksel analiz ve
makine 6grenmesi uygulamalarinda kullanima uygun degildir. Bu nedenle, ham
.bmerawdata dosyalarinin analiz edilebilir hale getirilmesi amaciyla Python tabanli bir
veri doniistiirme betigi gelistirilmis ve kullanilmistir.

Bu ¢aligmada, ham veri dosyalarimin csv ve xIsx bigimlerine doniistiiriilmesi
islemi, convert_bmerawdata_filtered.py adli Python betigi araciligiyla ve Windows

Komut Istemi (CMD) iizerinden gergeklestirilmistir.

3.5.8.1. Komut Satir1 ve Calisma Dizini Ayarlan

Elde edilen .bmerawdata formatindaki ham sensor verilerinin csv ve XIsx
dosyalara doniistiiriilmesi Python tabanli bir betik araciligiyla gerceklestirilmistir.
Bu iglemin yiiriitiilebilmesi i¢in oncelikle isletim sisteminde komut satir1 ortaminin
acilmasi gerekmektedir. Gelistirilen Python betigi, Windows isletim sisteminde komut
satirt (Command Prompt) ortami {izerinden “Caligtir” penceresini agmis ve buraya
cmd komutunu girerek komut satir1 (Command Prompt) ortamimi baglatmistir.
Dontistiirme betiginin, gerekli dosya dizinlerine erisebilmesi amaciyla komut satirinda
calisma klasorii uygun konuma yonlendirilmistir.

Bu islem sirasinda:

Cd"%USERPROFILE%\OneDrive\Masaust("
Komutu kullanilarak ham verilerin ve Python betiginin bulundugu dizin aktif ¢alisma
klasorii olarak tanimlanmistir. Bdylece betigin hem giris dosyalaria (. bmerawdata )
erisimi hem de ¢ikt1 dosyalarinin dogru dizine yazdirilmasi gilivence altina
alinmigtir. Tablo 11°de, doniistirme siirecinde kullanilan temel dosya tiirleri ve

islevleri 6zetlenmektedir.

Tablo 11. Ham BMEG688 Verilerinde Kullanilan Dosyalar ve Formatlari

Dosya Adi Aciklama Format
convert_bmerawdata_iagproxy_cleaned_v2 Ham BMEG688 verisini Python
- 1agproxy._ —Very isleyen Python betigi Script
Sensdrden alinan ham ugucu Ham sensor
..._1l.bmerawdata o NP
- bilesik zaman serisi verisi dosyasi
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Tablo 11, veri isleme zincirinin baglangic noktasi olup, sonraki adimlarda
gerceklestirilecek Oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirma analizlerinin sagliklt bigimde

yuriitiilebilmesi i¢in temel bir gereklilik olusturmustur.

3.5.8.2. Python Scriptinin Calistirilmasi
Ham olarak elde edilen. bmerawdata dosyasinin doniistiiriilmesi amaciyla
gelistirilen Python betigi komut satirindan asagidaki parametrelerle ¢alistirilmistir:
e Python — Python yorumlayicisi
e convert_bmerawdata_iagproxy_cleaned_v2.py— Ddniistiirme betigi
e input.bomerawdata — Ham sensor veri dosyast
e a:l: Birinci cay Ornegine atanacak etiket
e date: Deney tarihi

e outdir: Cikt1 dosyalarinin kaydedilecegi dizin

Tablo 12. Ham .bmerawdata Dosyasinin csv/xIsx’e Doniistlirme

Asama Aciklama

Convert_bmerawdata_iaqproxy_cleaned_v2.pybetigi
ilgili ham veri dosyasi {izerinde ¢aligtirildi.

Komut ¢aligtirildi

Kullanicidan 6rnegin etiket ad1 istendi:

Etiket 1002 icin isim girin: CAYKUR TOMURCUK

CAY Al kodu (6rnek: Al): Kullanicidan ikinci etiket adi istendi: CAY _A3(1)
Deney tarihi (6rnek: 20250701): Deneég;élohllllitend“

IAQ Proxy siitunu eklendi Ham sensor verisine IA;}( II:chi(y hesaplamasi basariyla
Veri basariyla doniistiirildi ...File_1 IAQPROXY_TEMIZ.csv
Masatistiine kaydedildi ...File_1_IAQPROXY_TEMIZ.xlIsx

Tablo 12°de BMEG688 sensoriinden elde edilen .bmerawdata formatindaki ham
verilerin, Python tabanli komut satirt (CMD) araci kullanilarak etiketli csv ve xIsx
formatlarmma doniistiiriilmesi siirecinde izlenen adimlari ve elde edilen ¢iktilari

Ozetlemektedir.

3.5.8.3. Cikt1 Dosyalarimin Kaydedilmesi
Dontistiirilmiis  veri  kiimesi, Python ortaminda pandas.to csv () ve

pandas.to_excel () fonksiyonlar1 kullanilarak hem csv hem de xIsx formatlarinda
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kaydedilmistir. Uretilen tiim ¢ikt1 dosyalar1, komut satirinda belirtilen --outdir dizinine

yazilmistir.

Tablo 13. Ham Verinin Dondstiiriilmesi Sonrasinda Olusturulan Cikti Dosyalari

Aciklama Olusturulan Dosya Adi
Doniistiiriilen ham veri .

CSV formatinda basariyla olusturulmustur. - TEMIZ.csv
Ayni veri ayrica Excel formatinda (XLSX) . TEMIiZ xlsx
kaydedilmistir.

Tablo 13 ham sensor verilerinin doniistiiriillmesi sonrasinda olusturulan ve
analiz asamalarinda kullanilmak tizere kaydedilen etiketli csv ve xlsx ¢ikt1 dosyalarini

gostermektedir.

3.5.8.4. Veri Okuma ve Temel Isleme

Python betigi, .bmerawdata dosyasini JSON tabanli yapi Uzerinden
okumaktadir. Dosyada yer alan dataColumns ve dataBlock alanlari ayristirilarak
Pandas kiitiiphanesi (Pandas Developers, 2024) araciligiyla pandas DataFrame
yapisina donistiliriilmiis; eksik veya tanimsiz alanlar veri temizleme adimlariyla
islenmistir. Boylece analiz ve modelleme asamalarina uygun bir veri yapisi elde

edilmistir (Pandas Developers, 2024).

3.5.8.5. Etiketleme ve Aciklayici Bilgilerin Eklenmesi
Veri setine;

e Olgiim evrelerine karsilik gelen etiket siitunu,

e Sayisal etiketlerin anlamli smif adlartyla eslestirilmis halleri (HAVA 1,
CAY_Alvb.),

e Deney kimligi, grup bilgisi ve tarih gibi aciklayici stitunlar eklenmistir.

Bu yapi, veri setinin izlenebilirligini ve deneysel biitiinliigiinii saglamaktadir.

3.5.8.6. IAQ Proxy Tanimi
IAQ Proxy, Bosch BSEC algoritmasinin dogrudan tiretmedigi durumlar i¢in
VOC tabanli goreli bir kalite gostergesi olarak tanimlanmistir ve asagidaki ampirik

iliski ile hesaplanmistir (Pearce vd., 2003).
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asresistanceohm

humiditygpy

IAQProxy = (g )xtemperaturec (3.1

Bu metrik, resmi IAQ degerinin yerine gegme iddias1 tasimamakta; yalnizca

sensOr tepkisini nicel olarak ifade eden yardime1 bir 6znitelik olarak kullanilmaktadir.

3.5.8.7. (.csv) Dosyalarinda Bulunan Siitunlar
Doniistiiriilmiis csv dosyalarinda sensor Ol¢limleri, sistem bilgileri, etiketler ve
tiretilmis 1AQ Proxy siitunu yer almaktadir. Bu yapi, modelleme ve istatistiksel

analizler i¢in biitiinciil bir veri seti sunmaktadir.

3.5.8.8. Oncelikli Sensor Parametreleri ve Oznitelik Cikarimi

Ham sensor verileri dogrudan modele aktarilmamis; her parametre igin
ortalama, medyan, standart sapma, minimum ve maksimum istatistikleri
hesaplanmistir (Kotsiantis vd., 2006). Bu islem sonucunda sicaklik, nem, basing, gaz
direnci ve IAQ Proxy degiskenlerinden toplam 25 6znitelik elde edilmistir.

Tablo 14. Modelde Kullanilan Temel Sensor Parametreleri

Parametre Adi Sembol Birim Aciklama

Sicaklik temperature_C °C Sensor ylizeyinde 6lciilen anlik sicaklik

Basing pressure_hPa hPa Ortam atmosfer basinci

Bagil Nem humidity_RH %RH Ortamin bagil nem orani

Gaz Direnci gas_resistance_ohm Q VOC konsantrasyonuna bagli direng
degisimi

IAQ Proxy — —  Hava kalitesi veya gaz yogunlugunu temsil

eden tiiretilmis indeks

Tablo 14'te sicaklik, basing, bagil nem, gaz direnci ve IAQ Proxy
degiskenlerine ait semboller, birimler ve agiklamalar model giris parametreleri olarak

sunulmustur.

3.5.9. Modelleme i¢in Hazirlanan Veri Kiimeleri

Bu calismada kullanilacak modelleme veri kiimesinin olusturulmasi, ham
sensOr verilerinin makine dgrenmesi algoritmalarina uygun héle getirilmesi amaciyla
¢ok asamali bir 6n isleme siireci ile gerceklestirilmistir. Toplam 90 adet deney seti, her
biri iki Ol¢giim evresinden olusacak sekilde (1001-1002 etiket kodlarn)

71



yapilandirilmistir. Bu evreler sirasiyla Hava 1 (1001), Cay 1 (1002), 6lglimlerini temsil
etmektedir.

On isleme asamasinda ilk olarak, 1001 (Hava 1)etiketlerine karsilik gelen tiim
satirlar veri setinden ¢ikarilmistir. Bu islem, ortam havasina ait referans Ol¢iimlerin
modelleme siirecini etkilemesini dnlemek ve yalnizca ¢ay numunelerine 6zgii ugucu
organik bilesik (VOC) yanitlarini igeren verilerle ¢calismak amaciyla uygulanmastir.

Filtreleme islemi sonrasinda, her bir deney setinden yalnizca 1002 (Cay 1)
etiketlerine ait dlgiim boliimleri ayristirilmistir. Boylece her deney i¢in ¢ay olgiim
segmenti elde edilmis ve bu segmentler bagimsiz veri kiimeleri haline getirilmistir.
Sonug olarak, 90 adet temizlenmis csv veri dosyasi liretilmistir.

Elde edilen bu csv dosyalari, etiket bilgileri, zaman damgalari ve doniistiirme
asamasinda eklenmis istatistiksel 6znitelikleri icermektedir. Bu yap1 sayesinde veri
kiimesi, ek bir manuel diizenlemeye ihtiya¢ duyulmaksizin dogrudan model egitimi ve
degerlendirme asamalarinda kullanilabilir nitelik kazanmistir. S6z konusu dosyalar,
model gelistirme siirecinde tek bir arsiv altinda toplanarak sikistirilmis ve modelleme

adimlarinda temel veri kaynagi olarak degerlendirilmistir.

Tablo 15. Veri Toplama Siirecinde Kullanilan Dosya ve icerik Bilgileri

Sureg Kullanilan Dosya Aciklama
Veri etiket_ad_ve_label _icerikli_45x2.csv.zip 90 CSV 0rnek
Toplama Igeriyor
(Ham sensor +
Etiket)

Tablo 15°te model gelistirme asamasinda kullanilan .zip arsiv dosyasinin adi,
icerigi ve kapsadigi Ornek sayis1 Ozetlenmektedir. Bu dosya, dengeli ve
standartlagtirilmis veri yapisi sayesinde makine Ogrenmesi tabanli siniflandirma

calismalarinda gilivenilir bir temel olugturmaktadir.

3.6. Kalite Simiflandirma ve Modelleme Yaklasimi

Bu calismada c¢ay kalite siniflandirma siireci, sensorlerden elde edilen ham
zaman serisi verilerinin dogrudan modele aktarilmasi yerine, bu sinyallerden
istatistiksel olarak anlamli 6zniteliklerin ¢ikarilmasi ile baglatilmistir. Sicaklik, bagil

nem, basing, gaz direnci ve 1AQ Proxy gibi farkli fiziksel biiyiikliikleri temsil eden
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sensor ¢iktilari, her dlglim oturumu i¢in dzetleyici istatistikler haline doniistiiriilmiis
ve boylece her cay numunesi sayisal bir 6zellik vektorii ile temsil edilmistir.

Elde edilen bu 6zellikler, modelleme Oncesinde Z-Score standardizasyonu
uygulanarak o6l¢eklenmistir. Standardizasyon islemi, farkli birim ve biiyiikliiklerdeki
degiskenlerin ortak bir referans araligmma tasinmasimi saglayarak modelin tiim
Ozniteliklerden esit diizeyde yararlanmasina olanak tanimistir. Bu adim, 6zellikle
uzaklik temelli karar mekanizmalarina sahip siniflandiricilarin daha kararli ve
genellenebilir bicimde 6grenmesini desteklemistir.

Normalize edilmis veri kiimesi, cay kalite siniflandirmasi amaciyla Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM) algoritmasina aktarilmistir.
SVM’in yiiksek boyutlu veri uzaylarinda siniflar1 ayiran optimal karar yiizeylerini
etkin bicimde tanimlayabilmesi, bu yontemin ¢alisma kapsaminda tercih edilmesinde

belirleyici olmustur.

3.6.1. Destek Vektdr Makineleri (SVM)

Bu calismada ¢ay kalitesinin belirlenmesinde makine 6grenmesi tabanli bir
yaklagim benimsenmis ve siniflandirma algoritmasi olarak Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machines, SVM) tercih edilmistir (Chang ve Lin, 2011). Sensorlerden
elde edilen cok boyutlu zaman serisi verilerinin 6nce istatistiksel 0Ozniteliklere
doniistiiriilmesi, ardindan bu 6zniteliklerin SVM tabanli siniflandirma modelleriyle
islenmesi, karmasik gaz tepki yapilarinin daha kararli ve ayristirilabilir bir forma

taginmasini saglamistir.

3.6.1.1. SVM’in Temel Mantig1 (Lineer / Lineer Olmayan Ayirim)

Scholkopf ve Smola’ya (2002) gére SVM’in temel amaci, farkli siiflara ait
ornekleri maksimum marjini bir karar yizeyi ile ayirmaktir (Vapnik, 1995). Karar
ylizeyi, veri noktalarinin konumlarina gore konumlanan bir hiperdizlem olup, siniflar
arasindaki ayrimin en genis oldugu bolgeyi temsil eder. Bu yaklasim hem Lineer
ayrilabilen hem de ¢ekirdek fonksiyonlari1 (kernel) sayesinde Lineer olmayan yapiya
sahip verilerde etkili bir siniflandirma gergeklestirir.

SVM’in yiiksek boyutlu veri uzaylarinda bile kararli karar simirlar
olusturabilmesi, Ozellikle karmasik VOC (ugucu organik bilesik) davranislarinin

gbzlendigi sensor tabanli ¢alismalarda 6nemli bir avantaj saglamaktadir. BME688
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sensoriinden elde edilen sicaklik, nem, basing, gaz direnci ve IAQ Proxy sinyalleri, bu
yiiksek boyutlu veri yapisina tipik bir 6rnek olusturdugu icin SVM’in matematiksel
yapist bu problemle dogal bir uyum gostermektedir.

3.6.1.2. Smiflandirma Problemlerinde SVM’in Rolii

SVM, siniflar arasindaki ayrimin belirsiz oldugu, sinif sinirlarinin ortiistiigii
veya veri dagilimlarinin diizensiz oldugu problemlerde basarili performansiyla 6ne
cikmaktadir.

Bu caligma baglaminda sensor verileri:

o Cevresel faktorlerden etkilenebilen,

e Zamana bagli dalgalanmalar iceren,

e Dogrusal olmayan VOC tepkileri barindiran
Bir yap1 sergilemektedir.

Bu nedenle ham zaman serisinin dogrudan modele verilmesi yerine, her sensor
parametresi igin ortalama, standart sapma, minimum, maksimum ve RMS degerlerini
iceren Oznitelik vektorleri olusturulmus ve smiflandirma islemi bu Oznitelikler
tizerinden gerceklestirilmistir.

Bu yaklagim:

e Qirtltiiyii azaltir,
e Her deney oturumunu tek bir sayisal profil haline getirir,
e Smiflandirma algoritmalarinin ayrim giiciinii artirir.

Ayrica SVM’in kiiciik ve orta Olcekli veri setlerinde yiiksek dogruluk

saglamada giiclii oldugu bilindiginden, 90 adet ¢ay Olgiim verisinden olusan bu

caligmanin veri yapisina dogal bicimde uyum gostermektedir.

3.6.1.3. Bu Calismada SVM Tercihinin Bilimsel Gerekceleri
Bu aragtirmada SVM’in segilmesinin temel bilimsel nedenleri asagidaki gibi

Ozetlenebilir:
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e (Cok boyutlu sensor verilerini etkin ayirabilme kapasitesi, VOC tepkileri igerik,
yogunluk ve adsorpsiyon—Desorpsiyon dinamikleri bakimindan siniflar
arasinda ince farkliliklar gostermektedir. SVM bu ince ayrimlari genis marjinli

karar yiizeyleri ile daha basarili bi¢imde yakalayabilmektedir.

e Kiiciik veri setlerinde asir1 uyumu (overfitting) azaltmasi, veri setinin 90
ornekten olusmasi, derin 6grenme tabanli yontemler igin yetersiz olabilirken,
SVM kiguk veri setlerinde dahi yiiksek dogruluk saglayabilen bir yapiya
sahiptir.

e Dengeli sinif dagilimi ile dogal uyumu, Ug sinifin esit oranda temsil edildigi 90
csv dosyast, SVM’in ECOC ile en verimli ¢aligtig1 veri diizenlerinden biridir.
e Error-Correcting Output Codes (ECOC) ile ¢ok sinifli problemlere
genigletilebilmesi ,bu ¢alismada kullanilan fitcecoc yapisi kapsaminda her sinif
Gifti (1-2, 1-3, 2-3) i¢in ayr1 ikili SVM modellerinin egitilmesi, ayrimin daha
net bicimde 6grenilmesini saglamistir.
e Model ¢iktilarinin karar skoru bazli yorumlanabilir , SVM + ECOC + Softmax
yapisi sayesinde model, yalnizca siif etiketi vermekle kalmayip:
e Her sinifa ait karar skorlarini,
e Simif merkezlerine yakinligi,
e Tahmin giliven dlzeylerini hesaplayabilmektedir.

Bu da calismanin agiklanabilir yapay zeka yonunu glglendirmektedir.

3.6.2. Modelleme Siirecinin islevsel Yapisi

Modelleme sureci, sensorlerden elde edilen yiksek boyutlu ham zaman
serilerinin dogrudan siniflandirma modeline verilmesi yerine, bu verilerin bilgi yogun
istatistiksel temsilcilere doniistiiriilmesi lizerine kuruludur. Sicaklik, nem, basing, gaz
direnci ve IAQ Proxy gibi ¢ok boyutlu sensor ¢iktilart her deney oturumu igin analiz
edilerek Oznitelik vektorlerine indirgenmis; ardindan bu Oznitelikler Z-skor
standardizasyonu ile Olgeklendirilmis ve ECOC tabanli ¢ok smifli SVM modeline
aktarilmistir. Bu yapi1 hem hesaplama verimliligini artirmis hem de modelin

genellenebilirligini gli¢lendirmistir.
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3.6.2.1. Ham Veriden Oznitelik Vektoriine Gegis
BMEG688 sensoriiniin tirettigi ham zaman serileri binlerce 6rnek igermekte olup,
bu verilerin dogrudan modele girdi olarak verilmesi hem hesaplama ytikiinii artirmakta
hem de giiriiltii kaynakli dalgalanmalarin kararsizliga yol agmasina neden olmaktadir.
Bu nedenle her sensor parametresi (sicaklik, nem, basing, gaz direnci, 1AQ
Proxy) igin:
e Ortalama
e Standart sapma
e  Minimum
e Maksimum
e RMS
Gibi ozetleyici istatistikler hesaplanmigtir. Boylece her dl¢iim oturumu tek
satirlik bir 6zellik vektoriine doniistiiriilmiis ve cay numunesinin gaz tepkisi davranisi

kompakt, karsilagtirilabilir bir bi¢imde temsil edilmistir.

3.6.2.2. Standartlastirma (Z-Skor) Gereksinimi
Farkl1 sensor parametreleri dogal olarak farkl biiyiikliik araliklarinda degerlere
sahiptir. Ornegin:
e Gaz direnci degerleri milyon mertebesinde,
e Nem degerleri 0-100 araliginda,
e |1AQ Proxy RMS degerleri ¢ok daha genis dagilimli olabilir.
Bu nedenle, o6l¢ek farklarinin modelin karar mekanizmasini bozmasini
onlemek amaciyla tiim 6zelliklere Z-skor standardizasyonu uygulanmistir.
Bu adim:
e Ogzellikleri ayn1 8lcek araligina tasimus,
e Biiyiik genlikli degiskenlerin modele asir1 etki etmesini engellemis,
e SVM’in marjin tabanli optimizasyonunun daha kararli ¢aligmasma katki
saglamistir.
Egitim verisinden hesaplanan p (ortalama) ve ¢ (standart sapma) degerleri,
dogrulama ve test verilerine de ayni sekilde uygulanarak tiim asamalarda tutarli veri

sunumu saglanmistir.
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Destek Vektor Makineleri (SVM), marjin tabanli optimizasyon yapisi geregi
ozelliklerin Olcegine duyarli bir siniflandirma yontemidir. Farkli biiyiiklik
araliklarinda degisen 6zniteliklerin dogrudan modele verilmesi durumunda:

e Karar ylizeyi genis aralikli 6zelliklere dogru kayabilir,
e Dar aralikli 6zelliklerin siniflandirmadaki katkis1 zayiflayabilir,
e ECOC yapisinda yer alan ikili SVM modellerinin ayirma giicii azalabilir.

Bu galismada kullanilan ii¢ temel 6znitelik (IAQ Proxy RMS, Gaz Direnci
Ortalama, Nem Standart Sapmasi) dogal olarak birbirinden olduk¢a farkh
biiytikliiklerde degerlere sahiptir. Z-Skor standardizasyonu, bu 6lgek dengesizligini
gidererek Ozelliklerin modele esit katkiyla sunulmasimni saglamis ve ECOC-SVM

yapisinin daha kararli karar siirlart 6grenmesine imkan tanimistir.

3.6.2.3. Cok Simifli Yapida ECOC Kullanim

Destek Vektor Makineleri, dogas1 geregi ikili siniflandirma algoritmalaridir
(Dietterich ve Bakiri, 1995). Ancak bu ¢alismada {i¢ sinifl1 bir kalite problemi (1 — 2
— 3) ele alinmaktadir. Bu nedenle c¢ok smifli yapiin ikili alt modellere
dontistiiriillmesini saglayan Hata-Diizeltme Kodlar1 (Error-Correcting Output Codes)
ECOC yaklagimi kullanilmistir. (Allwein vd., 2000).

Problem: ikili Sinir ” Co6ziim: ECOC Mimarisi

Ret (0) Kabul (1)
v
Standart SVM sadece "Kabul” ikili simiflandiricilan bir araya
veya “Ret” (O veya 1) der. getirerek goklu karar veren
Ancak gay kalitemiz 3 seviyeli: ﬁ':ggf;f (ggtg(g“;ieg'a‘::s?“g'
Viksek (1), Ort? (2), Diiglk (3). uretim bandinda tam
[ spektrumlu kalite ayrimi.

Sekil 41. SVM ve ECOC Calisma Farki

Sekil 41°deki gorselde SVM ve ECOC c¢alisma mantig1 ile ilgili ayrim
gosterilmistir.
ECOC yontemi, ¢ok smfli bir problemi birbirinden bagimsiz ikili

siniflandirma alt modellerine ayirir ve her alt modelin ¢iktisini bir kod matrisinde

77



birlestirerek nihai sinif kararini olusturur. Bu yap1 hem siniflar aras1 ayrimi giiclendirir

hem de hatalara kars1 dayaniklilig: artirir.

3.6.2.3.1. ikili Alt Modeller ve Kodlama Matrisi
ECOC yaklagiminin merkezinde, ¢ok sinifli bir problemin ikili alt gorevlere
boliinmesini saglayan kodlama matrisi (coding matrix) yer alir.
e Matrisin her satir1 bir sinifi,
e Her stitunu ise bir ikili SVM alt modelini temsil eder.
Bu ¢alismada toplam sinif sayist M=3M = 3M=3 oldugundan, one-vs-one

stratejisiyle olusturulacak ikili model sayist:

(2) =5 (2

K = (3x2)/2 =3 (3.3)

Olarak hesaplanmakta ve sistem asagidaki {ig ikili alt problemi iiretmektedir:
e Model 1: 1 « 2 (Ylksek — Orta kalite)
e Model 2: 1 « 3 (Ylksek — Diistik kalite)

e Model 3: 2 « 3 (Orta — Diisiik kalite)
Bu ug¢ alt model, ECOC kodlama matrisi igerisinde Tablo 16’da gosterildigi

gibi temsil edilmektedir:

Tablo 16. Ug Smifli SVM Modeli icin Ornek ECOC Kodlama Matrisi

Simf Model1(1-2) Model 2 (1-3) Model 3 (2-3)

1 +1 +1 0

2 -1 0 +1

3 0 -1 -1
Tablo 16°da;

e +1, ilgili sinifin o alt modelde pozitif taraf olarak yer aldigini,
e -1, negatif taraf olarak temsil edildigini,
e 0 ise o smifin ilgili alt modele dahil olmadigini (tarafsiz / neutral) ifade

etmektedir.
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Her bir alt SVM modelinden elde edilen karar fonksiyonu ¢iktilar1 tek basina
dogrudan bir sinif etiketi iretmez. Bunun yerine:

e Ug alt modelden gelen skorlar bir karar vektorii olusturur.

e Bu karar vektorii, ECOC kodlama matrisinin her sinifa ait satirtyla birlikte
degerlendirilir.

e Skor vektoriine en uygun (en kiiciik kayip- en kiiclik mesafe) ile karsilik gelen
satir (kod kelimesi), test 6rneginin nihai sinifi olarak atanir.

Bu mekanizma sayesinde ECOC:

e Ikili modellerde ortaya cikabilecek hatalar1 kismen telafi edebilmekte,

e Cok smifli karar1 daha kararli ve saglam bi¢imde iiretebilmekte,

e Alt modellerden gelen karar skorlarmin birlikte yorumlanmasina olanak
tanidig1 i¢in agiklanabilir yanini artirmaktadir.
Dolayistyla ECOC kodlama matrisi, SVM alt modellerinden gelen ham

ciktilar1 anlamli bir ii¢ sinifli kalite etiketine doniistiiren temel yap1 tasidir.

3.6.2.3.2. Karar Skorlar1 ve Kayip Bazh Kod Cozme

ECOC tabanli ¢ok siifli SVM sistemlerinde karar skorlar1 (decision scores),
bir test 6rneginin farkli karar sinirlarina gére konumunu nicel olarak ifade eden ara
ciktilardir. Bu skorlar dogrudan “olasilik” degildir; SVM’in  dogrusal karar
fonksiyonundan uretilen marjin degerleridir.

Bu tezde karar skorlariin hesaplanmasi ve ECOC i¢inde kullanilma siireci su
adimlarla gerceklestirilmistir:

Test verisinin Z-Skor ile normalize edilmesi, Yeni bir test 6rnegi, egitilen
modele verilmeden 6nce egitim kiimesinden elde edilen ortalama (u) ve standart sapma

(0) degerleri kullanilarak Z-Skor doniistimiine tabi tutulur:

z=(x—-p/o (3.4)

Bdylece 1AQ Proxy RMS, Gaz Direnci Ortalamasi ve Nem Standart Sapmasi
gibi farkli Olgeklerdeki ozellikler ayni biiytlikliik mertebesine cekilmekte; karar
smirlarinin - tek  bir  biliylik  Olgekli  Oznitelik tarafindan  domine edilmesi

engellenmektedir.
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Her alt model i¢in karar fonksiyonunun hesaplanmasi ,normalize edilmis test
vektoru z, egitim siirecinde dgrenilen SVM parametreleri ile degerlendirilir. Her bir

ikili SVM modeli icin karar fonksiyonu:

sk=w.z+b (3.5)

Seklindedir. Bu skorun isareti ve mutlak biiyiikligii:
e Test 6rneginin karar siirinin hangi tarafinda bulundugunu,

e Karar siirina ne kadar uzakta oldugunu

[fade eder.

Cok sinifli yapida karar vektoriiniin olusturulmasi, bu ¢aligmada ti¢ sinif (1-2—
3) i¢in ¢ ikili SVM modeli tanimlanmuistir:

e Modell:1- 2

e Model2:1 < 3

e Model 3:2 - 3

Her model kendi karar fonksiyonundan bir skor Uretir ve bu skorlar bir araya
getirilerek test 6rnegi icin:
S(X)=[s1-2,s1-3, s2—3] (3.6)

Seklinde bir karar vektori elde edilir. Basit yorumla:

e sk>0 — ornek, ilgili alt modelde pozitif sinifa daha yakindir,

o k<0 — ornek, negatif sinifa daha yakindir.

Kayip (loss) tabanli ECOC kod ¢6zme, MATLAB’1n fitcecoc fonksiyonu, ¢ok
siifli problemlerde varsayilan olarak kayip tabanli (loss-based) ECOC ¢6ziimleme

mekanizmasini kullanir. Her sinif i¢in toplam kayip su sekilde hesaplanir:

K
y=9Imin Z L(mck, sk) (3.7)
k=1

Burada mck, ECOC kodlama matrisindeki ilgili siifin k’inci alt modele ait

kodunu; L(m,s) ise SVM’in marjin mantigiyla uyumlu hinge-loss fonksiyonunu temsil
eder:

L(m,s) = max(0,1 —m.s) (3.8)

Bu fonksiyonun davranisi 6zetle soyledir:

e Eger alt model, ilgili sinif yoniinde yiiksek ve tutarl pozitif skor iiretmigse
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1-m.s<0-L=0 Olur; oalt model i¢in ceza uygulanmaz.
o Skor diisiik, kararsiz veya ters yonde ise
1-m.s>0—-L=0 Olurvesinif o alt modelden pozitif bir kayip (ceza) alir.
Kod ¢6zme islemi bu mantiga dayanir:
e Her alt modelin tirettigi skor sks_ degerlendirilir.
e Bu skorlar, her sinifa ait kodlama degerleri mck ile hinge-loss fonksiyonuna
sokulur.
e Her sinif igin toplam kayip > kL(mck,sk) hesaplanir.
e Toplam kayb1 en diisiik olan sinif, test 6rnegine en uygun siif olarak atanir.
Bu yaklagim sayesinde ECOC ¢oziimleyici:
e Alt modellerden gelen skorlar1 biitiinciil bir bi¢imde degerlendirir,
e Tek bir alt modelde olusabilecek lokal hata veya belirsizligin etkisini diger alt
modellerle dengeleyebilir,
¢ Nihayetinde cay numunesine ait kalite sinifini marjin ve hata 6l¢iitlerine dayali,
tutarli bir ¢er¢evede belirler.
Boylece ECOC yapisi, SVM tabanli siniflandirma algoritmasinin ¢ok simifli
cay kalite problemine giivenilir sekilde genellenmesini saglayan; modelin hem
dogrulugunu hem de agiklana bilirligini glglendiren temel mekanizma haline

gelmistir.

3.6.2.3.3. ECOC Yaklasimimmin Calismadaki Rolii

Bu ¢alismada hedeflenen ticli kalite siniflandirmasi (yiiksek, orta ve diisiik
kalite) dogas1 geregi ¢ok sinifli bir problem yapisina sahiptir. SVM y6nteminin temel
olarak ikili karar mekanizmasina dayanmasi, bu problemi dogrudan ¢bézmek icin
yetersiz birakmaktadir. Bu nedenle siniflar arasindaki ayrim bilgisinin daha etkin
bigimde kullanilabilmesi amaciyla ECOC (Error-Correcting Output Codes) yaklasimi
tercih edilmistir. ECOC, ¢ok smifli yapiyr sistematik bigimde ikili alt modellere
dontistiirerek siniflar arasindaki ayrim ¢izgilerinin daha kararli sekilde 6grenilmesini
saglar.

Bu yaklasimin ¢alismadaki temel rolii, li¢ kalite sinifin1 temsil eden 6rnekler
arasindaki benzerlik ve farkliliklar1 daha ayrintili bigimde isleyebilmesidir. ECOC, her

smif ¢iftine yonelik ayr1 bir SVM modeli olusturarak, sensor dl¢iimlerinden elde edilen
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Ozniteliklerin smiflar arasindaki ayrimi hangi dlciide destekledigini bagimsiz olarak
analiz eder. BOylece model, yalnizca tek bir genel karar yiizeyi yerine, her bir sinif
¢ifti i¢in 6zel olarak optimize edilmis karar sinirlar1 6grenmis olur (Allwein vd., 2000).

Bu yap1 ayn1 zamanda hata toleransi saglayarak modelin genel performansini
artirtr. Alt modellerden birinde ortaya cikan sinirli bir hata, ECOC kod ¢dzme
asamasinda diger modellerden gelen tutarli skorlarla dengelenebilir. Ozellikle
orneklem sayisinin nispeten diisiik oldugu calismalarda, ECOC’nin bu hata diizeltme
Ozelligi modelin genelleme kapasitesine 6nemli katki sunmaktadir (Escalera vd.,
2010).

Sonu¢ olarak ECOC yaklasimi, hem c¢ok simifli problemin yapisal
gereksinimlerini karsilamakta hem de sensor tabanli ¢ay kalite verilerinin siiflar arasi
ayrim giiclinli daha etkin sekilde kullanarak siniflandirma dogrulugunu artirmaktadir.

Bu nedenle ECOC, calismanin modelleme siirecinin temel bilesenlerinden biridir.

3.6.2.4. Softmax Fonksiyonu ve Olasiliksal Karar Mekanizmasi

ECOC-SVM yapisinda alt modellerden elde edilen karar skorlari, siniflar
arasindaki ayrimi tanimlar ancak bu skorlar dogrudan olasilik degeri degildir. Bu
nedenle skorlarin normalize edilerek yorumlanabilir bir olasilik dagilimina
doniistiiriilmesi i¢in Softmax fonksiyonu kullanilmaktadir. Softmax, ¢ok sinifli
modellerde karar skorlarini ortak bir 6l¢ekte ifade ederek modelin giiven diizeyinin
degerlendirilebilmesine olanak saglar (Bishop, 2006).

e Tim Siniflara Ait Olasiliklarin Toplami 1’dir. Softmax fonksiyonu, her bir
siifa ait olasilig1 pozitif bir deger olarak iiretir ve tiim siniflarin olasiliklarinin
toplam1 1 olacak sekilde normalize eder. Bu nedenle model ¢iktilari dogrudan:
o “l.smif olasilig1 %...”

e “Model en ¢ok X sinifina yakin”
e “Karar gliveni %...”
Seklinde yorumlanabilir hale gelir.
o Ustel Déniigiim Skor Farklarini Belirginlestirir. SVM’in karar skorlar1 negatif

veya pozitif olabilir. Softmax dnce her bir skora iistel doniisiim uygular:

ek = ¢ (3.9)
e(Sk2) = p (3.10)
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ek3) = ¢ (3.11)
Bu doniisiim:
e Kuguk skor farklarini biiyiitir,
e Smiflar arasindaki ayrimi daha goriintir kilar.

Bu degerler kullanilarak her sinifin olasilig1 su sekilde hesaplanir:

1. KaliteolasiligiP1 = (——) x100 (3.12)
_ ) b

2.KaliteolasiligiP2 = (W) x100 (3.13)
C

3. KaliteolasiligiP3 = (m) x100 (3.14)

Bu islem sonucunda toplam olasilik her zaman 1 (veya %100) olur.
e Sayisal Olarak Kararli Softmax Formu, biiyiik iistel degerlerin overflow /

underflow hatasina yol agmamasi igin pratikte su form kullanilir:

e(Si—max ()
) (3.15)

P(yi) = (Z?_le(si—max (s)

Bu yontem 6zellikle sensor verilerinde farkli 6lgekli skorlar
uretilebildiginden:
e Agsin biiylik degerlerin iiretilmesini engeller,

e Skorlarin giivenli bir bicimde normalize edilmesini saglar.

e Smif Ayriminin Giiglenmesi ve Karar Mekanizmasinin Agiklanabilir, Softmax
doniistimili, SVM Kkarar skorlarin1 yalnizca pozitif/negatif isaret olarak degil,
gucli—zayif ayrimi ile yorumlanabilir hale getirir.

Boylece:

e Modelin kararindan ne kadar emin oldugu odl¢tiliir,

e Birbirine yakin siniflarin ayrimi daha hassas yapilir,

e ECOC kod ¢dzme sonrasinda elde edilen skorlar agiklanabilir bir olasilik
uzayina aktarilir.

Bu ozellikleri sayesinde Softmax fonksiyonu, ECOC-SVM modelinin nihai

karar mekanizmasinin 6nemli bir bileseni olarak kullanilmaktadir.
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3.6.3. Modelin Teknik Ozellikleri ve Sagladig1 Avantajlar

Gelistirilen siniflandirma modeli, sensor tabanli ¢ay kalite analizinde hem
teknik dogruluk hem de yorumlanabilir olmasi agisindan gii¢lii bir yap1 sunmaktadir.
Ham zaman serilerinin istatistiksel Ozniteliklere  doniistiiriilmesi, Z-skor
standardizasyonu ile 6l¢eklenmesi ve ECOC tabanli SVM modeliyle siniflandiriimast;
modelin hem giiriiltiiye dayanikli hem de kii¢lik 6rneklem kosullarinda kararli bir
performans sergilemesine olanak tanimistir. Bu béliimde modelin teknik kapasitesi ve

diger yontemlere gore sagladigi avantajlar ayrintili sekilde ele alinmaktadir.

3.6.3.1. ECOC + SVM Yapisinin Teknik Kapasitesi
Cok sinifl1 problemler dogrudan tek bir karar yiizeyi ile ¢ézlilemediginden, bu
calismada ti¢ kalite sinifinin ayrilmast ECOC (Error-Correcting Output Codes) yapisi
tizerinden gerceklestirilmistir.
ECOC yaklagimu:
e Uc kalite siifin1 ii¢ ayri ikili smiflandirma problemine (1-2, 1-3, 2-3)
doniistiiriir,
e Her sinif ¢ifti i¢in bagimsiz bir SVM modeli egitir,
e Alt modellerden elde edilen karar skorlarimi kod ¢6zme mekanizmasiyla
birlestirerek nihai sinif kararini olusturur.
Bu yap1, modelin ayrim kapasitesini artirmakta ve siniflar arasindaki gegis
bolgelerinde daha keskin karar sinirlarinin olugsmasini saglamaktadir.
Lineer ¢ekirdekli SVM kullanimu ise:
e Diisiik 6rneklemli veri setlerinde asirt uyum riskini azaltir,
e Karar diizlemlerinin yorumlanabilir ve matematiksel olarak izlenebilir olmasini
saglar,
e Ogzellik uzayindaki ayrim yapisini daha agik bicimde ortaya koyar.
Bu teknik yap1 sayesinde model, sensor tabanli verilerin degiskenligine karsi

daha esnek ve kararli bir siniflandirma mekanizmasi sunmaktadir.

3.6.3.2. Giiriiltiitye Dayamiklilik ve Kiiciik Veri Setlerinde Performans

Zaman serisi verileri 0zellikle VOC tabanli sensorlerde:
e Isitic1 dongiisi,

e Nem dalgalanmalari,
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Ortam basinci degisimleri,

Olgiim sirasindaki anlik sensér tepkileri nedeniyle griilti icerebilir.

Bu calismada uygulanan 6znitelik ¢ikarimi yontemi (5 temel istatistik —

ortalama, standart sapma, minimum, maksimum, RMS):

Ham sinyallerdeki ani dalgalanmalarin etkisini azaltmis,

Sensoriin genel tepkisini temsil eden kararli vektorler liretmis,

Smiflandirici i¢in daha saglam bir 6grenme zemini olusturmustur.

SVM algoritmasi geregi:

Margin maksimizasyonu sayesinde karar sinir1 giiriiltiiniin yogun oldugu
bolgelerden uzak tutulur,

Aykir1 degerlerden etkilenme minimumdur,

Kigik orneklem kosullarinda kararli bir performans sergilemesine olanak
tanimustir (Laref vd., 2019).

Bu ozellikler, toplam 90 6rnege sahip veri kiimesinin dengeli bir bi¢cimde

modellenmesini miimkiin kilmistir. Ozellikle SVM'in kiigiik 6rneklem problemlerine

kars1 bilinen dayanikliligi, bu c¢alismanin smirli veri kosullarinda dogru bir tercih

oldugunu gostermektedir.

3.6.3.3. Sensor Tabanh Zaman Serisi Yapisina Uygunlugu

BMEG88 sensoriiniin iirettigi veriler ¢ok boyutlu ve zamana baglh bir yapiya

sahiptir. VOC tabanli davranislarin:

Cay1n 1sinmast,

Nem diististi,

Gaz direnci tepkisinin zaman iginde yiikselmesi veya stabil bir yapi kazanmasi
gibi dinamiklerle degistigi bilinmektedir.

Modelin bu yapiya uygun se¢ilmesinin nedenleri sunlardir:

Oznitelik ¢ikarimi: Zaman serilerini tek bir sabit uzunluklu vektore
dontistiirerek siniflandirma i¢in homojen bir temsil olusturur.

Z-skor standardizasyonu: Sensor kanallar1 arasindaki dogal 6lgek farklarimi

giderir.
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o ECOC-SVM yapist: Her sinif ¢ifti arasindaki ince davranis farklarini ayri ayri

modellenebilir hale getirir.

e Softmax ¢iktisi: Modelin siniflar arasi kararsizlik bolgelerindeki davraniginin

olasilik temelli olarak yorumlanmasini saglar.

Bu biitiinlesik yap1 sayesinde model, sensoriin fiziksel galisma prensibine

uyumlu, zaman serisi tabanli bir kalite degerlendirme siireci olusturmustur.

3.6.3.4. Diger Yontemlerle (KNN, RF, LR) Karsilastirmal Avantajlar

Modelin se¢iminde yalnizca dogruluk degil, ayn1 zamanda kararlilik,

yorumlana bilirlik ve kigcik veri setlerine uygunluk dikkate alinmistir. Bu
baglamda SVM’in diger yontemlere gore avantajlart su sekilde

Ozetlenebilir:

e K-Nearest Neighbors (KNN) ile karsilastirma:

KNN, 6l¢ek farklarina karsi ¢ok duyarhidir; Z-skor olsa bile ¢ok boyutlu
veride performansi diisebilir.
Girtltili verilerde sinif sinirlarini bulaniklastirir.

SVM ise margin tabanli yapisi sayesinde giiriiltiiden daha az etkilenir.

e Random Forest (RF) ile karsilastirma:

RF giiclii bir yontem olsa da kiigiik veri setlerinde asir1 uyum (overfitting)
egilimi gosterebilir.

Ozelliklerin 6nemini agiklamak zordur; SVM’de ise agirliklar {izerinden
temel 6zelliklerin ayirt ediciligi daha agik izlenebilir.

Bu tezdeki 25 o6zellikli yapr SVM 'in Lineer karar yizeyleriyle daha

uyumludur.

e Lojistik Regresyon (LR) ile karsilagtirma:

LR Lineer smirlara siki sikiya baghdir; smif ayrimi dogrusal degilse
performans diiser.
SVM’in margin maksimizasyonu ve ECOC yapist, ¢ok sinifli ayrimda daha

esnek ve giiclii bir karar mekanizmasi sunar.

Bu ¢alisma kapsaminda derin 6grenme yontemleri biiyiik veri setlerinde {istiin

performans gosterse de bu galismadaki 6rneklem biiyiikligii icin SVM daha uygun

bulunmustur (Hornik, 1991). SVM + ECOC + Z-skor iigliisii, sensor tabanli gay kalite
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verisi i¢in hem teorik hem uygulamali agidan en uygun yapit olmustur. Diger
yontemlerin  dezavantajlar1 EDA, kiicik orneklem ve sensor giriiltiisii

diisiiniildiiglinde daha belirgin hale gelmektedir.

3.6.4. Kullanilan Modelleme Yaklasiminin Temel Dayanaklar

Bu cgalisma, sensor tabanli cay kalite degerlendirmesinde tamamen veri temelli
bir yaklagim benimseyerek literatiirde kullanilan yontemlerin yontemsel ¢ercevesini
genisletmigtir. Gelistirilen model, yalnizca siniflandirma dogrulugu ile degil; karar
mekanizmasimin agiklana bilirligi, tekrarlanabilirligi ve yapisal tutarliligi ile de 6ne
¢ikmaktadir.

Bu nedenle, kullanilan modelleme yaklasiminin yontemsel dayanaklari iig

temel baglik altinda degerlendirilebilir.

3.6.4.1. Literatiirdeki Boslugun Doldurulmasi

Elektronik burun sistemleri, uzun yillardir gida siniflandirma, kalite kontrol ve
aroma tespiti gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmasimna ragmen; cay kalite
smiflandirmasi 6zelinde ¢ok sinifli, agiklanabilir ve Z-skor standardizasyonu temelli
bir ECOC-SVM yaklagimi literatiirde oldukga sinirlidir (Gardner ve Bartlett, 1994;
Wilson ve Baietto, 2009). Sektérdeki meveut akademik ¢alismalarin biiyiik bir bolimii
incelendiginde metodolojik olarak su eksiklikler 6ne ¢ikmaktadir:

e Cogunlukla tek boyutlu sensor c¢iktilariyla veya smirli zaman serisi
pencereleriyle calisilmakta,

e D) Elle segilen kisith sayida 6znitelik tizerinden KNN, RF ve LR gibi geleneksel
ve dogrusal kaliplara sikismis basit simiflandiricilar tercih edilmekte
(Bhattacharyya vd., 2007; Saha vd., 2012),

e ¢) Cok smifli kalite ayrimindaki belirsizlikler ¢gogunlukla goz ardi edilerek
karar mekanizmalar1 herhangi bir olasilik dagilimi veya agiklayici istatistiksel
metrikle desteklenmemektedir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen yaklagim ile ¢ay kalite siniflariin (yiiksek,
orta, diisiik) sistematik olarak modellenmesi, ¢ok kanalli sensér tabanli zaman
serilerinin yiiksek temsiliyetli istatistiksel Ozniteliklere doniistiiriilmesi, ¢ok siniflt
yapmin ECOC (zerinden optimize edilmesi ve nihai karar sirecinin Softmax

fonksiyonu ile olasilik bazli yorumlanabilir hale getirilmesi saglanmistir. Bu
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biitiinlesik tasarim sayesinde, literatiirde sensor tabanli cay kalite analizlerinde
kargilagilan temel yontemsel eksiklikler dogrudan ve kararli bir bi¢imde

karsilanmaktadir (Hidayat vd., 2021).

3.6.4.2. Sensor Verisi Tabanh Z-Skor—-ECOC-SVM-Softmax Akisi
Bu arastirmanin en 6zgiin yonlerinden biri, gelistirilen modelleme akiginin

tamamen standartlastirilmis ve otomatiklestirilebilir bir yap1 sunmasidir.

Sekil 42. Model Akis Mimarisi

Sekil 42°daki gorselde BME688 donanimindan alinan ham verilerin, Destek
Vektor Makineleri (SVM) ve Softmax aktivasyonu ile nasil bilimsel bir “Kalite Sinif1”

kararina dontistigliniin adim adim mimarisidir.

Calismada kullanilan teknik zincir su sirayla ilerlemektedir:
e Sensor Verisi (BME688), VOC, nem, sicaklik, basing ve gaz direnci sinyalleri

zaman serisi halinde elde edilir.

x(t)

v

Sekil 43. Sensor Zaman Serisi Sinyalleri
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Sekil 43’teki gorselde Sensorlerden elde edilen veriler strekli 6lgtimlerden
olusan zaman serisi sinyalleri seklindedir. Her bir kanal farkli fiziksel parametreleri
temsil etmekte ve ¢ay numunesinin kimyasal ve ¢evresel 6zelliklerine bagli olarak
degiskenlik gostermektedir

e Oznitelik Cikarimi, her kanal icin ortalama, standart sapma, RMS, minimum

ve maksimum degerler hesaplanir.

Min/Maks: Pik Tepkiler
(En ug fiziksel sinirlar)

Carpiklik/Basikiik:
Asimetrik ve Ani

= Sivri Tepkiler
Standart Sapma: Ortalama (Mean):
Kararsizllk [ Volatilite « J . /... N A A ... Genel Seviye Davranig!
(Tepkimenin (Gazin ortamdaki
dalgalanma siddeti) temel yodunlugu)

Egilim (Trend):
RMS: Ortalama Enerji Gaz Yayilim Yond
(Dalgall sinyalin genel giicii) (Birikme veya dagiima)

Sekil 44. Zaman Serisi Verisi Uzerindeki Istatistiksel Oznitelikler

Sekil 44’teki gorselde BMEG688 sensoriinden elde edilen zaman serisi verileri
islenerek makine Ogrenmesi modelinde kullanilabilecek sayisal ozelliklere
dontstiiriilmektedir. Her sensor kanali i¢in ortalama, standart sapma, RMS, minimum
ve maksimum degerler hesaplanarak ham sinyaller sabit boyutlu bir 6znitelik
vektoriine doniistiirilmektedir. Bu islem, verinin model tarafindan daha etkin analiz
edilmesini saglamaktadir.

e Z-Score Standardizasyonu, farkli oOlgeklerdeki Ozellikler ortak referans
diizlemine taginir ve ¢ok boyutlu sensor verisinin dengeli bicimde modele

aktarilmasi giivenceye alinir (Abdi ve Williams, 2010)..
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SK1 = 1.2 SK2 = 2.6 SK3 = 2.1

¢l¢
Sekil 45. Z-Skor Standardizasyonu

Sekil 45’teki gorselinde farkli sensor kanallarindan elde edilen 6zellikler farkli
6l¢lim araliklarina sahip olabilmektedir. Z-Score standardizasyonu uygulanarak her bir
Ozellik ortalamasi sifir ve standart sapmasi bir olacak sekilde yeniden dlgeklendirilir.

Z-Score degerlerine gore Karar skorlart Sk1, Sk2, Sk3 bulunur. Karar
skorlarindan en kiigiik olan -1, en buyik olan +1, orta deger olan 0 ile iliskilendirilerek

¢iktr matrisi elde edilir.

1. Siralama: Skorlar
biiyikliklerine gore analiz
edilir.

2. Eglestirme: Degerler
matematiksel referans
araliklanina doniigturdlir.

3. Sonug: Test verisinin
referans kodu artik [-1,
1, 0] olarak belirlenir.

Gikti Matrisi: —\\

['11 11 0]

Sekil 46. Karar Skorlar1 ve Cikt1 Matrisi

Sekil 46’deki gorselinde karar skorlarmin sayisal degerlerine gore ikt

matrisinin sayisal ifadesi gosterilmektedir.
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e ECOC-SVM Modeli, ¢ kalite smifi igin 1-2, 1-3, 2-3 olmak tizere {i¢ ayr1

SVM alt modeli egitilir.

Test Verisi
[_1r 1r 0]
Diagnostic Table (Comparison Matrix)
Sinif Model 1 | Model 2 | Model 3
(1-2) (1-3) (2-3)
1. Kalite +1 +1 0
2. Kalite -1 0 +1
3. Kalite 0 -1 -1

Sekil 47. ECOC-SVM Siniflandirma Yapisi

Sekil 47°de ECOC yaklasimi, ¢ok sinifli siniflandirma problemini birden fazla

ikili siniflandirma problemine dontistirmektedir (Allwein vd., 2000). Bu ¢alismada ti¢

kalite sinifi i¢in (1-2), (1-3) ve (2-3) olmak tizere ii¢ ayr1 SVM modeli egitilmistir.

Tahmin siireci, test matrisini bu ii¢ ideal satirdan hangisine geometrik olarak en yakin

oldugunu bulmak i¢in yapilir.

Hiperduzlemlere Olan A
Uzakliklarin Hesaplanmasi

d:‘/Xz+y2+22

3. Sinif
Hiperdiizlem

1. Sinif
Hiperdiizlem

1. Sinif Uzakhigi: V22 + 02 + 02

= 2.00 birim uzakta.

2. Sinif Uzakhdr: v02 + 12 + 12
=1.41 birim uzakta.

3. Sinif Uzakhigr: v12 + 22 + (-1)2

= 2.45 birim uzakta.

Test
Noktasi

Sistemin tespiti: Mesafe olarak 1.41 3. Sinif
birim ile hiperdiizleme en yakin sinif Hiperdiizlem
2. Kalite Grlind(ir.

Sekil 48. Test Numunesinin Hiper Duzlemlere Uzaklig

Sekli 48 de Ham veriden elde edilen zaman serisi tek nokta ile ifade edilen

Oznitelik vektoriine donlgir ve modelin egitim verilerinden elde ettigi hiper
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dizlemlere uzakligt ECOC tarafindan matris tablosuna gore hesaplanarak en yakin
simifa ait hiper dizlem tespit edilerek kalite smifi belirlenir. Cok sinifli karar

mekanizmasi kod ¢6zme (decoding) ile tamamlanur.

e Softmax Olasilik Hesabi, ham margin skorlar1 olasilik dagilimina doniistiiriliir.
Geometrik mesafe teknik bir dogrulanir kesinlik derecesi vermez. Softmax
algoritmast SVM’ nin {Urettigi ham karar skorlar1 {istel fonksiyonla

standartlagtirir.

[Toplam Enerji = 2495]

Sekil 49. Softmax Olasilik Dagilimi

Sekil 49°daki gorselde karar skorlarinin iistel fonksiyon ile giiven skorlarina
doniismesinin ilk adimi gosterilmektedir. Karar sadece “sif etiketi” olarak degil,
“giiven yiizdesi” olarak sunulur. Karar skorlar iistel fonksiyonla standartlastirilarak
toplam1 100 olan anlasilir bir olasilik dagilimina gevrilir.

Sinif Tahmin Giiven Skorlari:

. %13.30 (3.32 / 24.95)

Sekil 50. Glven Skoru ve Kalite Smifi

1. Kalite

2. Kalite
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Sekil 50’deki gorselinde giiven skoru yiizdelik olarak bulunarak ECOC
matrisinin ~ geometrik  uzaklik sonucunu %100 {izerinden netlestirerek
sonuclandirmistir.

Test dosyasi: test_cay.csv

Tahmin Edilen Smif: 2.Kalite

Bu biitiinlesik akis, sensor verisinin islenmesinden kalite tahminine uzanan
siireci tam anlamiyla standartlagtirmakta ve modelin her test 6rneginde ayni1 adimlari

takip ederek kararli sonuglar tiretmesini saglamaktadir.

Tahmin Edilen Sinif & Skorlar:
Softmax algoritmasinin canli
sistemdeki karsiligl. Model, ihtimalleri
%100 izerinden netlegtirir.

2

Karar Gerekgesi Tablosu: "IAQ Proxy
RMS" ve "Gaz Direnci Ortalamas!"
gibi sensorsel kok verilerin, siniflarin
tarihi ortalamalariyla kiyaslanarak
onaya sunulmasi.

2

islem tamamlandiginda sonuglar sadece bir
tahmin olarak degil; matematiksel skorlar,

yiizdelik given oranlan ve fiziksel gaz
direnci gerekgeleriyle birlikte raporfanir.

Sekil 51. Sistemin Seffaf ve Gerekgeli Sonuglarini igeren Karar Ekrani

Sekil 51°deki gorselinde MATLAB ekrani {izerinde test_cay.csv dosyasina ait
nihai karar ekrani1 gériilmektedir. Burada tiim degerlendirme sonuglari ayrintili olarak
verilmistir. Bu tahmin sonuglar1 .csv ve xlIsx ve gerekgesi .csv dosyasi olarak

masaiistiine kayd1 yapilmaktadir.

3.6.4.3. Cay Kalitesinde Veri Temelli Yaklasimin Katkisi
Bu tez, c¢ay kalite siniflandirmasinda tam sensor tabanli, veri odakli,
aciklanabilir ve ¢ok smifli bir model olusturarak literatiire 6nemli bir yenilik
kazandirmaktadir.
Katkilar su sekilde 6zetlenebilir:
e Tamamen nesnel, tekrarlanabilir ve insan etkisinden bagimsiz bir kalite
degerlendirme mekanizmasi gelistirilmistir.
e BMEG688 sensorunun VOC tepkileri ilk kez istatistiksel 6znitelik ECOC-SVM

yapist ile derinlemesine analiz edilmistir.
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e Onerilen model mimarisi sadece soyut bir simf etiketi iiretmemekte, ayni
zamanda su parametreleri sunarak Aciklanabilir Yapay Zeka (XAl) yaklagimini
dogrudan desteklemektedir (Arrieta vd., 2020):

e Karar skorlarini,

e Sinif merkezlerine olan uzakliklari,

e Olasilik dagilimi temelli giiven diizeylerini sunarak agiklanabilir yapay
zekd (XAl) yaklasimini desteklemektedir.

e (Cay kalitesi gibi kimyasal profili karmasik bir iirlin i¢in ¢ok smifli ayrimin
basartyla modellenmesi, elektronik burun (e-burun) teknolojilerinin kalite
kontrol siireglerine uygulanabilirligini kesin olarak kanitlamaktadir (Banerjee
vd., 2016),

e Model yapist diger tarimsal iirlinlerde (kahve, kakao, baharatlar, kurutulmus

bitkiler) de dogrudan kullanilabilecek esneklige sahiptir.

3.6.5. Model Gelistirme ve Tahmin Siirecinin Genel Akis Semasi

Bu boliimde, cay kalite siniflandirmasi i¢in kurulan modelin gelistirilme
adimlar1 uctan uca bir akis icerisinde sunulmaktadir. Akis diyagrami; veri toplama
siirecinden baslayarak, ham sensor verilerinin islenmesi, Oznitelik ¢ikarimi, veri
kiimesinin egitim, dogrulama, test alt boliimlerine ayrilmasi, SVM-ECOC temelli
modelin egitilmesi, dogrulanmasi1 ve son asamada yeni Ol¢iimlerin siif tahminine
dontistiiriilmesine kadar tim asamalar1 sistematik olarak gostermektedir (Bishop,
2006; Webb ve Copsey, 2011).

Bu yapi, modelleme siirecinin genel mantigini tek bir cerceve altinda
toplayarak okuyucuya hem adimlarin sirasin1 hem de bu adimlar arasindaki etkilesimi
hizl1 bigimde kavrama olanag: saglamaktadir. Boylece sensor verilerinin ham zaman
serisinden Oznitelik vektorlerine doniistiiriilmesi, bu verilerin makine 6grenmesi
modeline nasil beslendigi ve nihai kalite tahmininin hangi ardisik iglemler sonucunda
elde edildigi gorsel olarak da agikliga kavusturulmaktadir.

Model gelistirme siirecinin akis semasinda, 6nceki basliklarda ayrintili bicimde
aciklanan adimlar, tek bir akis diyagrami altinda gorsel olarak birlestirilmektedir.
Sema, deneysel veri toplama stlirecinden baglayarak:

e BMEG688 sensdriinden ham zaman serilerinin elde edilmesi,
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.bmerawdata bigiminde SD karta kaydedilmesi,

Python betikleri ile csv/xIsx formatina doniistiiriillmesi,

Ilgili siitunlardan (sicaklik, nem, basing, gaz direnci, IAQ Proxy vb.) 6znitelik
¢ikarimi yapilmasi,

Veri kiimesinin Egitim, Dogrulama, Test alt boliimlerine ayrilmasi,

Z-skor standardizasyonunun uygulanmast,

ECOC tabanli SVM modelinin egitilmesi,

Dogrulama kiimesi ile performansin izlenmesi ve hiper parametrelerin
degerlendirilmesi,

Bagimsiz test kiimesi ile nihai performansin 6lgiilmesi,

Yeni test ¢aylarina ait sensor verilerinden 6zellik ¢ikarilarak egitilmis modele
verilmesi ve kalite sinifi tahmininin iretilmesi adimlarini ardisik sekilde

goOstermektedir.
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1. Sensor Veri Boliinmesi

S 2
o— o
=8

r— c—)— — & =
= S
%70 Egitim (Train) %15 Dogrulama (Validation) %15 Dogrulama (Verification)
Modelin 6grenme siireci icin Modelin performansini izlemek ve Modelin genel bagansini test etmek
kullanilan 63 adet .cev 6rneginden hiperparametreleri ayarlamak icin icin aynlan 12 adet .csv 6rnegidir.
olusan ana veri setidir. kullanilan 15 adet .cav 6megidir.
2. Model Gelistirme
(& = ~
Ozellik Gikarma ve Olgekleme Gok Sinifli Egitim Yapisi
. -~ SVM + fitcecoc yapisi kullanilarak
:;I.:' " @-O0+-0 “One-vs-One" stratejisiyle egitim
|I:": :: P :: ®-0-0 gergeklestirilir.
It I'|- " ? @-0O+-0O
o TR TR cc &l Karar ve Skor Uretimi

N
N TEAT Z-Scor

eS e S = (]
! dlgekleme ®@-0-0 ECOC I
s o Decoder O
Veriden 25 farkli 6zellik ¢ikanhr ve veriler Z-Scor (]

Olgekleme ydntemiyle standart hale getirilir. ECOC Decoder ve Softmax fonkaiyonu kullamilarak
gliven yiizdeleri hesaplanir.

. =
3. Dogrulama ve Hiperparametreler
Dogrulama Siireci Hiperparametre Kontrolii
/\ @ =——] =0
‘ \‘/ Emz. CP: etresi Kernel Tipi
a arametresi rnel Tipi
Egitim Dogrulama (Gekiudek fonklyons)
Dogrulama verisi kullamilarak nihai model C Parametresi ve Kernel Tipi (gekirdek fonksiyonu)
segimi igin karar verilir. degerleri kontrol edilerek model optimize edilir.
4. Diizeltilmis Model
4. Diizeltilmis Model
Egitim ve dogrulama verilerinin birlesimi, Egitim L,
hiperparametre iyilegtirmeleri ve tiim =
ozellik setinin kullanimiyla nihai model EE D
olusturulur. é
Dogrulama
Hiperparametreler
5. Tahmin Mekanizmasi
Yeni Veri Alimi ve Standardizesyon Diizeltilmis Model Nihai Karar ve Olasilik
5 ? Cay kalitesi
70%
Z-Scor
Standardizasyon ;
Sisteme giren yeni drekler Kara: akarlan veISOf'tmax ile olasihk
standartlastinlarak igleme alinir. yorumiamasi yaﬂ',:{i?ir. Sonug ve yorum

Sekil 52. Cay Kalitesi Smiflandirma Modelinin Genel Is Akist

Sekil 52°de sensor verilerinin toplanmasindan baglayarak kalite siniflandirma

modeline kadar uzanan tim sureci 6zetlemektedir.
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Cay kalitesinin sensor tabanli Slglimiinden sinif tahminine kadar uzanan
stirecin tiim bilesenleri hem metinsel hem de gorsel diizeyde biitiinciil bir bakis acistyla

sunulmus olmaktadir.

3.6.5.1. Veri Bolunmesi

Toplam 90 adet csv dosyasi, farkli ¢ay Orneklerinden elde edilen 6lgiim
oturumlarin1 temsil etmektedir. Her dosya, ilgili ¢ay numunesine ait sensér zaman
serilerinden tiiretilen istatistiksel 6znitelikleri icermektedir. Modelin 6grenme siirecini
saglikli yiirlitmek ve genelleme performansini giivenilir bigimde degerlendirebilmek
amactyla veri kiimesi ii¢ alt boliime ayrilmistir:

e %70 Egitim (Train)
e %15 Dogrulama (Validation)
e %715 Test (Test)

Bu oranlar, bir yandan modelin yeterli sayida 6rnek iizerinde parametre
O0grenmesini, diger yandan da daha Once goriilmemis veri ilizerinde performansin
objektif bicimde sinanmasini saglamaktadir. Veri boliinmesi yapilirken her bir kalite
smifinin (1: yiiksek kalite, 2: orta kalite , 3: diisiik kalite) miimkiin oldugunca siniflar

arast dengeli dagilim saglanmistir (Chawla vd., 2002).

Tablo 17. Egitim, Dogrulama ve Test Veri Kimelerinin Sinif Dagilimi

Veri Kimesi Simf 1 (S1) Smmf2(S2) Smmf3 (S3) Toplam (6rnek) (%)
Egitim 21 21 21 63 70
Dogrulama 5 5 5 15 15
Test 4 3 5 12 15
Genel Toplam 30 29 31 90 100

Tablo 17°de model gelistirme siirecinde kullanilan veri setinin {i¢ kalite sinifina
gore egitim, dogrulama ve test kiimeleri 6zelinde dagilimi gosterilmektedir. Siiflar
arasindaki bu denge, modelin herhangi bir kalite kategorisine kars1 yanli 6grenme

gelistirmesini 6nleyen temel unsurlardan biridir.
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3.6.5.2. Verilerin ikili Alt Modellere Béliinmesi (ECOC Mantigr)

ECOC (Error-Correcting Output Codes) tabanli SVM yaklasimi, ¢ok sinifli bir
problemi, her biri iki siif igeren daha yalin alt gorevlere ayirarak ¢ozer. Bu ¢calismada
ti¢ kalite siifi bulundugundan, modelleme siireci {i¢ ikili alt model ile yiirtitilmiistiir:

e (1-2): Yuksek kalite — Orta kalite
e (1-3): Yuksek kalite — Diisiik kalite
e (2-3): Orta kalite — Diisiik kalite

Bu yap1 sayesinde her smif ¢ifti kendi i¢cinde dengeli bir 6rnek kiimesi

tizerinden ayr1 ayr1 6grenilmekte, boylece siniflar arasi karar sinirlar1 daha net bigimde

ortaya ¢ikmaktadir.

3.6.5.3. Model Egitiminde Kullamlacak (.csv) Veri Kiimesi (Train Set)

Modelin egitilmesi siirecinde kullanilan veri kiimesi, toplam 90 O6rnek
arasindan rastgele ve dengeli bigimde secilmis %70’lik boliimden (63 adet csv dosyasi)
olugmaktadir. Egitim kiimesi, ii¢ kalite sinifinin her birinden 21’er 6rnek igerecek
sekilde yapilandirilmistir. Bu diizen, SVM modelinin karar sinirlarii 6grenirken
herhangi bir sinifa karsi yanlhilik gelistirmesini engelleyen temel bir tasarim tercihi
olmustur.

Egitim seti;

Egitim seti; SVM-ECOC modelinin agirlik vektorleri, c¢ekirdek ve ceza
parametreleri ile marjin optimizasyonu gibi temel bilesenlerinin &grenilmesini

saglamigtir.

Tablo 18. Egitim Asamasinda Kullanilan Orneklerin Sinif Bazinda Dagilim1

Set  Ornek Simf Set Ornek Simf Set Ornek Simif

Egitim 03_C_A3(1).csv 1 Egitim 01_C_Al1(2).csv 2 Egitim 02_C_A2(3).csv 3
Egitim 05_C_A3(1).csv 1 Egitim 14 C_A4(2).csv Egitim 04_C_A2(3).csv
Egitim 07_C_A3(1).csv 1 Egitim 16_C_A14(2).csv Egitim 10_C_A6(3).csv
Egitim 09_C_A3(1).csv 1 Egitim 18_C_A12(2).csv Egitim 12_C_A8(3).csv
Egitim 11_C_A3(1).csv 1 Egitim 20_C_A1(2).csv Egitim 32_C_A6(3).csv
Egitim 13 C_A7(1).csv 1 Egitim 22 C A5(2).csv Egitim 34_C_A16(3).csv
Egitim 81_C_A7(1).csv 1 Egitim 24 C_A4(2).csv Egitim 46_C_A6(3).csv

N N DD DD DN DN
W W W W w w
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Tablo 18 (Devam). Egitim Asamasinda Kullanilan Ornekleri Sinif Bazinda Dagilimi

Egitim 19 _C_A7(1).csv
Egitim 21 C_A7(1).csv
Egitim 25 C_A7(1).csv
Egitim 27_C_A7(1).csv
Egitim 29_C_A7(1).csv
Egitim 67_C_A7(1).csv
Egitim 33_C_A7(1).csv
Egitim 35_C_A10(1).csv
Egitim 37_C_A9(1).csv
Egitim 47_C_A11(1).csv
Egitim 49_C_A9(1).csv
Egitim 51_C_A10(1).csv
Egitim 85_C_A3(1).csv
Egitim g7 _C_A3(1).csv

P PP R R RPRRPRPRRRRRPRP R

Egitim 26_C_A15(2).csv
Egitim 38 C_Al(2).csv
Egitim 42_C_A5(2).csv
Egitim 53 _C_A4(2).csv
Egitim 55_C_A14(2).csv
Egitim 61_C_Ab(2).csv
Egitim 63_C_A15(2).csv
Egitim 71_C_A15(2).csv
Egitim 79_C_A14(2).csv
Egitim 86_C_A14(2).csv
Egitim 90_C_A5(2).csv
Egitim 75_C_A12(2).csv
Egitim 77_C_A1(2).csv
Egitim 73 C_A15(2).csv

2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2

Egitim 52_C_A8(3).csv
Egitim 58_C_A6(3).csv
Egitim 62_C_A16(3).csv
Egitim 64_C_A2(3).csv
Egitim 66_C_A13(3).csv
Egitim 70_C_A6(3).csv
Egitim 72_C_A8(3).csv
Egitim 74_C_A16(3).csv
Egitim 76_C_A16(3).csv
Egitim 36_C_A16(3).csv
Egitim 80_C_A8(3).csv
Egitim 82_C_A16(3).csv
Egitim 60_C_A8(3).csv
Egitim 63 C_A8(3).csv

Tablo 18’de modelin egitim siirecinde kullanilan tiim 6rneklerin set, 6rnek adi

ve siif etiketlerine gére dagilimi gosterilerek, egitim veri kiimesinin sinif dengesi agik

bicimde ortaya konulmaktadir.

3.6.5.4. Model Dogrulama Veri Kiimesi (Validation Set)

Dogrulama kiimesi, toplam veri setinin %15’ini olusturan 15 Ornekten

meydana gelmistir. Bu kiime, egitim siirecine dogrudan dahil edilmemis; ancak egitim

sirasinda:

o Asir1 6grenme (overfitting) egiliminin izlenmesi,

e Modelin genelleme kapasitesinin degerlendirilmesi,

e Uygun hiper parametre kombinasyonlarinin segilmesi i¢in kullanilmustir.

Dogrulama kiimesinde sinif dagilimi tam dengeli diizenlenmistir:

e 5 adet yuksek kalite (Class 1)

e 5 adet orta kalite (Class 2)
e 5 adet diisiik kalite (Class 3)

Bu yapi, her bir kalite sinifi icin model davraniginin ayr1 ayr1 ve adil bicimde

degerlendirilmesini saglamaktadir.
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Tablo 19. Dogrulama Asamasinda Kullanilan Sinif Dagilim1

Set — %15
Dogrulama Verisi

Ornek

Dogrulama 17 C A3(1).csv 1
Dogrulama 39 C_A10(1).csv 1
Dogrulama 43_C_Ali(1l).csv 1
Dogrulama 83 C A3().csv 1
Dogrulama 89 C A3().csv 1
Dogrulama 45 C_A5(2).csv 2
Dogrulama 57_C_A12(2).csv 2
Dogrulama 65_C_Al15(2).csv 2
Dogrulama 69 C Al15(2).csv 2
Dogrulama 84 C Al12(2).csv 2
Dogrulama 06_C_A2(3).csv 3
Dogrulama 08_C_A13(3).csv 3
Dogrulama 48 C_Al16(3).csv 3
Dogrulama 54 C A2(3).csv 3
Dogrulama 56_C _A13(3).csv 3

Tablo 19’da dogrulama siirecinde kullanilan 6rneklerin set, 6rnek adi ve smif
etiketlerine gore dagilimi gosterilmekte; %15°lik dogrulama kiimesinin yapis1 ayrintili

bi¢cimde ortaya konmaktadir.

3.6.5.5. Model Test Veri Kiimesi (Hold-Out Test Set)

Test kiimesi, toplam veri setinin %15’ini olusturan 12 bagimsiz Ornekten
olusmaktadir. Bu veri grubu, modelin egitim veya dogrulama asamalarinda higbir
sekilde kullanilmamis; yalnizca nihai performansin objektif olarak olclilmesi igin
degerlendirilmistir. Boylelikle modelin, ger¢ek diinya kosullarina benzer bigimde daha
once hi¢ gormedigi drnekler iizerindeki basarisi test edilmistir.

Test kiimesinde sinif dagilimi su sekildedir:

e 3 adet yuksek kalite (Class 1)
e 4 adet orta kalite (Class 2)
e 5 adet diisiik kalite (Class 3)
Bu dagilim, modelin tiim kalite siniflarinda tutarli ve dengeli bir tahmin

performansi gosterip gostermediginin degerlendirilmesi ac¢isindan 6nem tasimaktadir.
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Tablo 20. Test Asamasinda Kullanilan Orneklerin Sinif Dagilimi

-0 L
S‘I('e:st \2 1r?si Ornek Simif
Test 15 C_A7(1).csv 1
Test 23_C_A3(1).csv 1
Test 31_C_AT7(1).csv 1
Test 41 C_Ali(1).csv 1
Test 40_C_Al4(2).csv 2
Test 59 C_Al(2).csv 2
Test 88_C_Al(2).csv 2
Test 28_C_A2(3).csv 3
Test 30_C_A13(3).csv 3
Test 44 C_Al13(3).csv 3
Test 50_C_A2(3).csv 3
Test 78_C_A16(3).csv 3

Tablo 20°de test siirecinde kullanilan bagimsiz 6rneklerin set, 6rnek adi ve sinif
etiketlerine gore dagilimi1 gosterilmekte; %15°lik test veri kiimesinin yapist ayrintili
olarak sunulmaktadir.

Bu uglii yap1 (Egitim—Dogrulama—Test), modelin yalnizca 6grenme verisi
tizerinde degil, daha 6nce karsilagsmadig1 6rnekler tizerinde de tutarli ve genellenebilir
sonuglar liretmesini saglamistir. Boylece siniflandirma performansi hem i¢ gegerlilik

hem de dis gecerlilik acisindan giivenilir bir sekilde degerlendirilmistir.

3.7. Model Gelistirme

Bu boliimde, sensor verilerinin islenmesinden nihai tahminlerin iiretilmesine
kadar uzanan model gelistirme siireci biitiinciil bir g¢ercevede ele alimmaktadir.
Calismanin temel amaci, BMEG688 sensorliyle elde edilen ¢ok boyutlu zaman serisi
verilerini anlamli, karsilastirilabilir ve siniflandirmaya uygun bir forma doniistiirerek
cay kalite seviyelerinin nesnel bigimde belirlenmesini saglamaktir.

Ik asamada, sekiz sensér hiicresinden (U1-U8) elde edilen ham zaman serileri
dogrudan kullanilmamis; bunun yerine her bir dl¢lim parametresi i¢in temsil giicii
yiksek istatistiksel 6znitelikler (ortalama, standart sapma, minimum, maksimum ve
RMS) c¢ikarilmistir (Fulcher ve Jones, 2014) Bu yaklasim, hem ham verideki
gliriltiiniin etkisini azaltmis hem de her deney setini tek satirlik kompakt bir 6zellik

vektoru haline getirerek modelin hesaplama yiikiinii nemli 6l¢iide hafifletmistir.
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Oznitelik ¢ikarimini takiben, farkl biiyiikliik ve birimlerde ifade edilen sensor
degiskenlerinin model {izerindeki etkisini dengelemek amaciyla tim veriler Z-skor
standardizasyonuna tabi tutulmustur (Abdi ve Williams, 2010). Boylece sicaklik,
nem, basing, gaz direnci ve IAQ Proxy gibi dl¢iimler ayni 6lgek araligina getirilmis;
her 6zelligin smiflandirma siirecine esit diizeyde katki saglamasi giivence altina
alimustir.

Siniflandirma asamasinda temel Ogrenici olarak Destek Vektor Makineleri
(SVM) kullanilmistir. SVM; kiigiik ve orta 6lgekli veri kiimelerinde yiiksek ayrim
giicli sunmasi, dogrusal karar sinirlarini etkin bigimde olusturabilmesi ve asiri uyum
riskini gorece diisiik tutmasi nedeniyle bu ¢alismanin veri yapisina uygun bir yontem
olarak degerlendirilmistir. Cok smifli ¢ay kalite probleminin ¢éziimii ise MATLAB
ortamindaki fitcecoc fonksiyonu kullanilarak ECOC (Error-Correcting Output Codes)
yaklagimi ile gerceklestirilmis; boylece 1-2, 1-3 ve 2-3 simif ¢iftlerine ait li¢ ikili SVM
modeli Uzerinden nihai ¢ok sinifli karar mekanizmasi kurulmustur.

Son asamada, ikili alt modellerden elde edilen karar skorlar1 ECOC
kodlama/¢ézme yapisi ile birlestirilmis; elde edilen sinif skorlar1 Softmax doniisiimii
ile olasilik temelli tahminlere doniistiiriilmiistiir. Bu yontem, modelin yalnizca tek bir
simif etiketi liretmesinin Otesine gegerek, kararin hangi sinifa hangi diizeyde yakin

oldugunu sayisal olarak gosterebilmesini saglamistir.
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Sekil 53. Model Gelistirme Surecinin Asamalarini1 Gosteren Akis Diyagrami

Sekil 53’te Ozellik c¢ikarimi, dlcekleme, SVM tabanli ¢ok simifli egitim ve
karar/¢ikt1 liretim adimlarinin 6zetlendigi akis semas1 sunulmustur.

Bu biitiinlesik yap1 sayesinde gelistirilen model hem kararli hem de
aciklanabilir bir performans ortaya koymus; cay kalite siniflandirmasinin analitik ve
giivenilir bi¢imde yliriitilmesine olanak tanimistir.

Bu boliimde sirasiyla 6zellik ¢ikarimi, Z-skor standardizasyonu, ECOC-SVM

yapist ve Softmax tabanli sinif tahmini agiklanmaktadir.

3.7.1. Ozellik Cikarim (Feature Extraction)

Bu calismada oOzellik c¢ikarimi, ham zaman serisi sensoOr verilerinin
siniflandirma modelinin isleyebilecegi kompakt, bilgi yogun ve anlamli 6zellik
vektorlerine doniistiiriilmesi strecini ifade etmektedir. BME688 sensdriinden elde

edilen veriler zaman bagiml ve yiiksek boyutlu oldugu i¢in, bu verilerin 6zetlenmesi
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hem giiriiltiiniin azaltilmas1 hem de siniflar arasindaki ayrimin giiclendirilmesi
acisindan kritik 6neme sahiptir (Guyon ve Elisseeff, 2003).

Amag, Olctlilen her parametrede cay numunesine 6zgi karakteristik davranislari
yakalayan Oznitelikler ¢ikararak, her bir 6l¢iim oturumunu tek satirlik bir “koku

parmak izi” vektoriiyle temsil etmektir (Wang vd., 2006).

3.7.1.1. Girdi Verilerinin Yapisi

BMEG88 sensorii deney siiresince asagidaki temel parametreleri yiiksek
ornekleme frekansi ile kaydetmektedir:

e temperature_C: Olgiim kabindaki sicaklik degisimini izler. VOC salinimi
sicakliga duyarli oldugundan kritik bir parametredir.

e pressure_hPa: Sensor davranisini etkileyebilen gevresel basing degisimlerini
temsil eder.

e humidity_RH: Farkli kalite seviyelerindeki ¢ay orneklerinde nem davranisi
belirgin sekilde degisebildigi i¢in gii¢lii bir ayirt edicidir.

e gas_resistance_ohm: VOC yogunlugu arttikca metal oksit gaz sensoriiniin
direnci diiser; bu parametre sensoriin temel tepki mekanizmasini yansitir.

e iag_proxy: Gaz direnci, nem ve sicaklik parametrelerinin bilesik etkisini
say1sal olarak ifade eden ampirik bir gostergedir.

Her bir 6lcim oturumunda bu parametreler igin binlerce zaman noktasi
kaydedilmektedir. Bu ham yap1, dogrudan siniflandirma algoritmalarina verilmek i¢in
hem fazla yiiksek boyutludur hem de giirtiltii igerigi yiiksektir. Bu nedenle her zaman
serisi, sinif ayrimina katki saglayacak istatistiksel 6zetlerle temsil edilmistir. Sensor
verileri sabit o6rnekleme frekansinda elde edilen zaman serileri niteliginde olmakla
birlikte, bu ¢alismada zaman serileri dogrudan modele verilmemistir. Bunun yerine,
her bir zaman serisi; sinif ayrimina katki saglayacak ortalama, standart sapma ve RMS
gibi istatistiksel 6zet 6zellikler araciligryla temsil edilmistir. Bu yaklagim ile sinyalin
zamansal siralamasindan bagimsiz olarak, kalite smiflarin1 ayirt eden dagilimsal

karakteristiklerin 6grenilmesi amaglanmuistir.

3.7.1.2. Ozellik Vektoriiniin Olusturulmasi
Ham sinyallerin sabit boyutlu tek bir satir vektorle temsil edilebilmesi igin her

sensOr parametresinden asagidaki bes istatistiksel 6znitelik ¢ikarilmigtir:
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e Ortalama (Mean)

e Standart sapma (Std)

e Minimum deger (Min)

e Maksimum deger (max)

o Kok ortalama kare (RMS)
Bu durumda her bir 6lgiim oturumu igin:

e 5 sensOr parametresi x 5 istatistiksel lgim = 25 dznitelik olacak sekilde sabit
boyutlu bir 6zellik vektorii elde edilmistir.
One cikan bazi dzniteliklerin rolii su sekilde 6zetlenebilir:

e |AQ Proxy RMS: VOC etkisi altinda sensoriin biitiin oturum boyunca
gosterdigi ortalama tepki biiyiikliigilinii temsil eder.

e Gaz direnci ortalamasi (Gas Mean): Ugucu bilesik yogunlugunun en giiglii
gostergelerinden biridir.

e Nem istatistikleri (RH Mean, RH Std): Cayin {iretim kalitesi, islenme sekli ve
yaprak yapisina bagli olarak anlamli ayrigmalar saglar.

e Sicaklik ve basing Ozetleri: Sensoriin ¢alisma ortamina uyumu ve isitma
profilinin etkileri hakkinda tamamlayici bilgi sunar.
Bu calismada her 6l¢lim oturumu 25 boyutlu bir 6zellik vektorii ile temsil

edilmistir. Bu sekilde, her bir 6]¢tim oturumu i¢in binlerce zaman damgasindan olusan
biiyiik hacimli veri, yalnizca temsil giicii yiiksek bilgileri iceren 25 boyutlu tek bir

0zellik vektorine doniistirilmustiir.

3.7.1.3. Egitim Veri Matrisinin (X_train —y_train) Olusturulmasi

Oznitelik ¢ikarimi adimlarmnin tamamlanmastyla birlikte, her bir &lgiim
oturumu i¢in sabit boyutlu ve sayisal bir 6zellik vektorii elde edilmistir. Bu vektorler
satir bazinda bir araya getirilerek siniflandirma modelinin temel girdisini olusturan
X_train matrisi olusturulmustur. X_train’in her satir1 bir ¢cay numunesine ait tek bir
Ol¢lim oturumunu, her siitunu ise sicaklik, bagil nem, basing, gaz direnci ve IAQ Proxy

gibi sensOr parametrelerinden tiiretilen istatistiksel bir 6zniteligi temsil etmektedir.
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Tablo 21. Ornek Cay Numunesi Igin Sensor Bazli Ortalama Degerler

Sensor IAQ_Mean Gas_Mean Nem_Mean
SO 451904744 1200 55.1
S1 458643224 1180 54.9
S2 501176177 1175 55.5
S3 555625335 1201 54.6
S4 573311576 1190 55.0
S5 655131587 1198 56.9
S6 716545891 1205 55.8
S7 468376508 1211 55.9

Tablo 21 goriildiigii gibi BME688 sensorii sekiz gaz sensor hicresinden (SO—
S7) olustugundan, ham zaman serileri olduk¢a yliksek boyutludur.

Bu nedenle 6znitelik ¢ikarimi iki agamalr yiirtitiilmistiir:

e Sensor hucresi dizeyinde 6zetleme:

Her bir hiicre icin ortalama, standart sapma, minimum, maksimum ve RMS
degerleri hesaplanmistir. Bu sensor bazli 6zetler, bir cay 6rneginin VOC davranisinin
hiicreler aras1 degisimini anlamak agisindan 6nem tasir.

e Numune diizeyinde birlestirme:

Sekiz sensor hiicresinden elde edilen ayni tiirdeki Oznitelikler bir araya
getirilmis ve her parametre icin tek bir temsilci deger olusturulmustur. Boylece her
numune igin toplam 25 bilesenli kompakt bir 6zellik vektorii elde edilmistir.

Bu agamalar tamamlandiginda tiim numunelerin 6zellik vektorleri birlestirilerek:

ozellik 1 ]

XTrain = [ (3.16)

6zel.l.i.k 63
Seklinde (63 x 25) boyutlu egitim veri matrisi elde edilmistir.
Bu 63 ornek, toplam 90 dosyanin %70’lik egitim alt kiimesini temsil etmekte ve ii¢
smifin her birinden 21 numune icermektedir. Bu dengeli yapi, SVM modelinin
herhangi bir sinifa kars1 yanlilik gelistirmeden marjinleri 6grenebilmesi agisindan
kritik Gneme sahiptir.
e y train Vektoriiniin Olusturulmasi
Her X_train satirina karsilik gelen kalite smifi etiketi, y_train vektoriinde

sayisal olarak tutulmustur:
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e 1 — Yiksek kalite,

e 2 — Orta kalite,

e 3 — Diisiik kalite.

Bu etiketler, veri dosyalarinin adlarindaki sinif kodlarindan otomatik olarak
cekilmis ve Oznitelik satirlariyla birebir eslestirilmistir. Boylece gozetimli 6grenme
i¢in gerekli olan girig (X_train) — ¢ikis (y_train) yapisi olusturulmustur.

e Egitim Matrisinin Son Hali

X_train ve y_train’in birlikte olusturdugu egitim veri yapisi, model egitim
stirecinde kullanilan temel referanstir.

Bu yap1 “prepared_balanced_linear_ecoc_v4.mat “dosyasinda saklanmis olup
MATLAB’daki fitcecoc tabanli SVM modelleri tarafindan dogrudan kullanilmaktadir.

Tablo 22. Egitim Kiimesi Orneklerinin Oznitelik Vektorleri ve Sinif Etiketleri

Ornek No Ozellik 1 Ozellik 2 Ozellik 3 .... Ozellik 25 (Simif)
(IAQ_Mean) IAQ_Std) (Gaz_Mean) y_train
GCay_Al 553089380 12.3 1180 ... 0.85 1 (Yiksek)
Gay_A2 560090742 10.7 1450 0.77 2 (Orta)
Cay_A3 499090845 9.8 1600 0.72 3 (Diisiik)
GCay_A63 534678098 9.9 8.9 0.79 3 (Diisiik)

Tablo 22°de model egitiminde kullanilan her bir ¢ay Ornegine ait 25
Oznitelikten olusan giris vektorleri ile bu 6rneklerin gercek kalite siniflarin1 gosteren
etiketler sunulmaktadir.

Bu matrisin, her bir numuneye ait:

e 25 Oznitelik degerini,
e Karsilik gelen smif etiketini ayni satirda sunarak egitim veri yapisin
somutlastirmaktadir.

Sonug olarak:

e X train — Egitim igin 6znitelik matrisi (63 x 25)

e y train — Smif etiketi vektorii (63 x 1)
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Olarak yapilandirilmis ve ECOC tabanli SVM modelinin egitimi i¢in
kullanilabilir hale getirilmistir. Bu yap1 hem egitim siirecinde hem de test asamasinda
kullanilan scriptlerin tamaminda (build_model_linear_ecoc.m, predict_test_csv.mvb.)

standart bir referans saglamaktadir.

3.7.2. Z-Skor Olgekleme (Z-Score Standardization)

Makine 6grenmesi tabanli siniflandirma modellerinde kullanilan 6zniteliklerin
farkl biiyiikliik ve birimlerde degerlere sahip olmasi, 6grenme siirecinde énemli bir
dengesizlik olusturabilmektedir. Sensér tabanli ¢alismalarda bu durum daha da
belirgindir; ornegin IAQ Proxy RMS milyon mertebesinde degisirken, bagil nemin
standart sapmas1 (RH Std) yalnizca birkag birimlik aralikta seyredebilir.

Bu tiir oOlgek farkliliklar1 giderilmediginde, genis aralikli degiskenler
simiflandirma modelinin karar yapisini baskin bi¢imde etkilerken, dar aralikli
degiskenlerin katkis1 gorece azalir. Bu nedenle ¢aligsmada tiim 6znitelikler, modelleme
asamasina geg¢ilmeden Once Z-Skor standardizasyonu ile ortak bir oOlgege

doniistirilmistir (Abdi ve Williams, 2010).

3.7.2.1. Z-Skor Standardizasyonunun Matematiksel Temeli
Z-Skor dontisiimii, bir 6zelligin egitim kiimesindeki ortalama degerinden ne
kadar uzaklastigini, o 6zelligin degiskenligiyle karsilagtirarak 6l¢en bir normalizasyon

yontemidir (Abdi ve Williams, 2010).

Oncesi (Ham Olgekler) » Sonrasi (Z-Skor Filtresi)

>

1

FENTT]
8°0~ :P1S WaN

Standart Sapma (o)

Risk: ML modelinde yiiksek degerli Sonug: ECOC-SVM modelinin sinirlari
6zniteligin karari domine etmesi > bozulmadan, 6zelliklerin modele katkisi
(Veri Zehirlenmesi). miikemmel bir dengeye oturtuldu.

Sekil 54. Ham Olgekler ve Z-Skor Filtresi
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Sekil 54 ‘teki gorselde dlgek farkligi olan degerlerin yeniden

6l¢eklendirildigindeki durumlart goriilmektedir.

Bir x6zelligi i¢in Z-Skor asagidaki sekilde tanimlanir:

X—u
7 =
o

Burada:

x: Ilgili 6rnege ait ham 6zellik degeri,

w: Egitim verisinde ayn1 6zelligin ortalamasi,

Bu doniisiim sonucunda her bir 6zellik, egitim kiimesi iizerinde:

e Ortalama degeri yaklasik 0,
e Standart sapmasi yaklagik 1

o: Egitim verisinde ayn1 6zelligin standart sapmasidir.

(3.17)

Olacak sekilde yeniden dlgeklendirilmis olur. Boylece 1AQ Proxy RMS gibi

milyonluk degere sahip 6znitelikler ile RH Std gibi kii¢iik 6l¢ekli 6znitelikler, ayni

biiyiikliikk mertebesine getirilir ve SVM modeli tiim 6zelliklere kars1 daha dengeli bir

duyarlilik sergiler.

3.7.2.2. Egitim Verisi Uzerinden p ve ¢ Degerlerinin Hesaplanmasi

Z-Skor standardizasyonunun uygulanabilmesi i¢in her bir 6zniteligin egitim

kiimesi Uzerindeki ortalama (u) ve standart sapma (o) degerlerinin hesaplanmasi

gerekmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda 63 ornekten olusan egitim kiimesi (N_train =

63) kullanilmis ve tiim 25 6znitelik i¢in bu iki temel istatistik ayr1 ayr1 elde edilmistir.

e Ozellik Ortalamasinin () Hesaplanmasi

Her bir 6zellik siitunu i¢in ortalama deger asagidaki formiille hesaplanmistir:

Ntrain

e )S

n=1

Burada:
e Ntrain=63 (egitim ornegi sayisi)

e Xn,i, n’ inci érnegin i’ inci 6zelligini temsil eder.

Ornegin IAQ_Mean genel 6zelligi icin:
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_ (IAQ_meanGenell + IAQ_meanGenel2 + --- [AQ_meanGenel63)
B 63

(3.19)

Bu islem, tiim 25 6znitelik i¢in ayr1 ayr1 gergeklestirilmis ve sonuclar model
dosyasinda scaler_Mean (u vektori) olarak kaydedilmistir.
e Standart Sapmanin (o) Hesaplanmasi
Her bir 6zelligin egitim kiimesi igerisindeki dagilim genisligini temsil eden

standart sapma ise su formiille hesaplanmistir:

2
Ntrain

oi = (ﬁ) z Gonyi—pi | ). (3.20)

Bu islem tiim Oznitelikler i¢in uygulanmis ve sonuglar model dosyasinda

scaler_Std (o vektorii) olarak saklanmustir.
e Standardizasyonun Tahmin Surecindeki Roll

Dogrulama ve test verileri egitim kiimesi lizerinden hesaplanan x ve ¢ degerleri
kullanilarak normalize edilmistir. Boylece:

o Egitim verisi ile test verisi ayn1 dl¢ekte degerlendirilmis,

e Olgek farkliliklarinin karar sinirmi bozmasi engellenmis,

e SVM’in marjin tabanli yapis1 daha kararli hale gelmis,

e Modelin genelleme performansi artmaistir.

Bu yaklagim, 6zellikle IAQ Proxy RMS gibi genis aralikli degerlerle RH Std
gibi dar aralikli degerlerin birlikte kullanildigr bu calismada kritik bir 6n isleme

adimadir.

3.7.2.3. Z-Skorun Bu Cahsmadaki Gerekliligi

Bu tez calismasinda kullanilan temel Ozniteliklerin 6lgek farklar1 oldukg¢a
belirgindir.

Ornegin:

e 1AQ Proxy RMS— 4,7x10° biyikliigiinde olabilir.

e Nem Standart Sapmasi (RH Std) — yaklasik 2,3 — 3,8araliginda degismektedir.

110



e Gaz Direnci Ortalamasi (Gas Mean) — ¢ogu durumda 1000 — 2000 Q
araligindadir.
Bu seviyelerdeki uyumsuzluklar giderilmediginde:
e Model, IAQ Proxy gibi buyuk genlikli 6zniteliklere agir1 agirlik verir,
e RH Std gibi kiglk oOlcekli parametrelerin smiflar arasindaki ayirt edici
katkis1 zayiflar,
e SVM Kkarar sinirlar tek veya birkag baskin 6zellige dogru “cekilir”.
Z-Skor standardizasyonu bu sorunu gidererek:
e Ozniteliklerin esit dlgekte degerlendirilmesini,
e Karar siirlarinin daha kararli 6grenilmesini,
e Modelin genelleme performansinin artmasini,

e Asirt uyum (overfitting) riskinin azalmasini saglamistir.

3.7.2.4. Z-Skor Standardizasyonu ile ECOC-SVM Etkilesimi
Z-Skorun Uygulanma Siirecinde asagidaki islem hatti ile uygulanmustir:
e Ozellik ¢ikarim

Her bir 6l¢lim oturumu i¢in sicaklik, nem, basing, gaz direnci ve |1AQ Proxy
sinyallerinden 5 istatistiksel 6znitelik (Mean, Std, min, max, RMS) hesaplanmis ve 25
boyutlu bir 6zellik vektorii elde edilmistir.

e Egitim kiimesi lizerinden u ve ¢ degerlerinin hesaplanmasi

Yalnizca 63 egitim 6rnegi kullanilarak her bir 6zellik i¢in:

e Ortalama (u)

e Standart sapma (o)

Bu degerler hesaplanmis ve scaler_Mean ile scaler_Std vektorleri model
dosyasinda saklanmistir. Bu islem, veri sizintisin1 engellemek i¢in dogrulama ve test
verisini icermez.

e Butln veri kiimelerinin Z-Skor ile normalize edilmesi

Tim Ornekler (egitim, dogrulama, test), asagidaki formiille normalize

edilmistir:

z=(x—w)/o (3.21)
Bu dontisiim:
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o Buyuk olcekli IAQ RMS ile kuguk Olcekli RH Std’nin ayni seviyede

degerlendirilmesini,

e SVM’ in marjin tabanli karar yiizeyinin daha kararli kurulmasini

saglamistir.
Normalize edilmis verinin ECOC—-SVM’e aktarilmasi

Z-Skor sonrasi elde edilen 6zellik vektorleri, ECOC yapisindaki {i¢ ikili modele

(1-2, 1-3, 2-3) giris olarak verilmis; karar siirlar1 bu 6l¢geklenmis uzayda optimize

edilmistir.

Bu sayede model:
e Asiri uyum riskini azaltmis,
e Daha dengeli karar yiizeyleri 6grenmis,

e Ug simif arasindaki ayrimi1 daha basarili bigimde gergeklestirmistir.

3.7.2.5. Sonu¢ ve Yontemin Sagladig1 Avantajlar

Bu ¢alismada Z-Skor, yalnizca bir normalizasyon adimi degil, siniflandirma

performansin1 dogrudan etkileyen kritik bir bilesen haline gelmistir. Baslica

kazanimlar:

Ozellikler modele esit 5Snem diizeyinde sunulmustur.

ECOC yapisindaki ikili SVM modelleri daha genis ve stabil marjinler
Ogrenmistir.

Farkli fiziksel biiyiikliiklere sahip sensor parametreleri tutarli bir bicimde
temsil edilmistir.

Kiiciik oOrneklem yapisina ragmen model yiiksek genelleme basarisi
gostermistir.

Karar sinirlar1 daha agiklanabilir ve yorumlanabilir bir hile gelmistir.

Sonug olarak SVM” in teorik marjin avantaji ile Z-Skor’ un 6lgek dengeleme

etkisi birleserek, ¢ay kalitesinin sensor verileri temelinde giivenilir, kararli ve

agiklanabilir bigimde smiflandirilmasini miimkiin kilmastir.
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3.7.3. ECOC Tabanh Cok Simifli SVM (fitcecoc)

Destek Vektor Makineleri (SVM) temelde iki sinifi birbirinden ayirmak tizere
tasarlanmig bir smiflandirma yontemidir. Ancak bu ¢alismada oldugu gibi ti¢ farkl
kalite diizeyinin (1 = yiiksek, 2 = orta, 3 = disiik) aynm1 anda simiflandirilmasi
gerektiginde, SVM’ in ikili yapisint ¢ok smifli problemlere genelleyen ek bir
mekanizmaya ihtiya¢ duyulmaktadir. MATLAB ortaminda bu gereksinimi karsilayan
temel fonksiyon fitcecoc olup, ¢ok sinifli problemi otomatik olarak ikili alt modellere
doniistiirerek ¢ozer (MathWorks, 2024).

Bu tez kapsaminda {i¢ kalite sinifi i¢in fitcecoc fonksiyonu one-vs-one
stratejisini kullanmis ve her siif ¢ifti igin ayr1 bir SVM modeli egitilmistir (Tudu vd.,
2005; Saha vd., 2012).:

e Model 1: 1 « 2 (Ylksek — Orta kalite)
e Model 2: 1 « 3 (Ylksek — Diistik kalite)
e Model 3: 2 « 3 (Orta — Diisiik kalite)

Bu yapi, Error-Correcting Output Codes (ECOC) c¢ercevesinde
gerceklestirilmistir. ECOC yaklasimi, her ikili alt modelin kararini bir kodlama matrisi
tizerinden temsil eder; tahmin asamasinda bu kodlar test 6rneginin hangi sinifa en
yakin oldugunu belirlemek i¢in birlikte degerlendirilir. Boylece:

e Her alt model yalnizca kendi iki sinifin1 ayirmaya odaklanir,

e Karar sinirlar1 daha net ve keskin 6grenilir,

e Tahmin asamasinda ii¢ alt modelden gelen karar skorlar1t ECOC ¢oziimleyici
tarafindan birlestirilerek en olas1 sinif etiketi elde edilir.

Bu siirecin genel isleyis sematik olarak Sekil 55°te gosterilmistir:

113



Zone3

Zone 5
Zoned
- ) One-vs-One SVM Matrisi Platt + Softmax Nihai Gikti
63.c5v 2-Score SVM1vs2 SVM1vs3 SVM2vs3 I = ’l Gliven Yzdesi: %85
A 4 Standardizasyonu ﬁ e [/ o
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i 0.5, 0.2, .86 Filter \ 2\ o\ y. /
) B y "\‘*I = / // Tahmin Edilen Sinif:
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| & SINIF1
! SVM1vs2 SUM2vs3
e 0 0 [ | K ) N/ T
00 e ...‘. i En Yksek Olasilik Skory
B | %
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ECOC Goziimii / Seffaflik Metrigi

Birlegtirme

Sekil 55. U¢ Sinifli Problemin fitcecoc ECOC Yo6ntemiyle Coziimlenme Akisi

Sekil 55’te Smif etiketleri — ECOC kodlama matrisi — 1-2, 1-3, 2-3 ikili
SVM modelleri — ECOC ¢6ziimleyici — Nihai sinif karari islem sirasi
gosterilmistir.

SVM, her bir ikili siniflandirma probleminde iki sinifi en iyi sekilde ayiran

kararli bir karar yizeyi (decision boundary) 6grenmeyi hedefler.

/ Gzellik Uzay!
. | Vektorlerin uzaydaki yerleri.

Kiimelenme
Benzer gay ornekleri birlesir.

Z: Garpikhk

| Karar Diizlemi
Siniflandirma bu diizlemle yapilir.

3
S&andaﬂ s |
\:

Sekil 56. Siiflar Aras1 Karar Duzlemi

Sekil 56’da gorselde 6zellik uzayinda kiimelenme ve karar diizleminin bir
Ornegi gosterilmistir.
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Bu karar yiizeyi, ¢ok boyutlu 6zellik uzaymda bir hiper dizlem olarak
tanimlanir ve modelin yeni bir 6rnegi hangi sinifa daha yakin konumlandiracagi bu

hiper diizlem Uzerinden belirlenir.

=]
, o
@ 1.Kalite m®

O fitcecoc
A 2 Kalite > N

; ®
£ 3.Kalite OOO/AA A

Ayiricl sinir

Ayiricisinir 7 o @

Ayirici sinir
Sekil 57. Ug Smifli Bir Problemin ikili SVM Alt Modellerine Ayrilmasi

Sekil 57°de ¢ sinifli bir kalite probleminin fitcecoc yaklagimu ile ikili SVM alt
modellerine ayrilmasini ve bu alt modellerden elde edilen kararlarin ECOC ¢oziicii
mekanizmas1 araciligiyla birlestirilerek nihai  sinif kararinin - olusturulmasini

gostermektedir. Genel formda bir SVM karar fonksiyonu:
sk=w.z+Db (3.22)

Seklinde ifade edilebilir. Burada z, Z-skor ile 6l¢eklenmis 6zellik vektorind; wk ve
bk’inci ikili modele ait agirlik vektorii ve bias terimini temsil etmektedir.
o |wk,il| degerinin biiyiikk olmasi, i’inci 6zelligin o alt modeldeki ayirt edici
giicliniin yiiksek olduguna isaret eder.
e Bias terimi bk, hiper dizlemin 6zellik uzay:1 i¢indeki konumunu belirler.

Bu tezde SVM’ in karar smirlari, tuim Ozelliklere Z-skor standardizasyonu
uygulandiktan sonra 6grenilmistir. Boylece IAQ Proxy RMS, gaz direnci ortalamasi ve
nem standart sapmast gibi farkli Olceklerdeki degiskenler ortak bir Olgekte
degerlendirilmis; Ozelliklerin modele katkisi daha dengeli hale gelmis ve karar
ylizeyleri daha istikrarli bir yapiya kavusmustur. ECOC tabanl {i¢ ikili yap1 (1-2, 1-

3, 2-3) i¢in her alt model kendi sinif giftine 6zel karar sinir1 6grenir; bu alt hiper
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dizlemler ECOC ¢o6ziimlemesi ile bir araya getirilerek {i¢ kalite sinifin1 ayni anda
ayirabilen biitiinciil bir karar alani olusturur.

Bu biitiinlesik yap1 sayesinde fitcecoc, SVM” in ikili siniflandirma kapasitesini
genisleterek {i¢ kalite grubunun giivenilir sekilde ayristirtlmasini saglamis; model hem

kuramsal temeli giiclii hem de agiklanabilir bir siniflandirma mekanizmasi sunmustur.

3.7.4. Softmax ile Olasihk Doniisiimii ve Sinif Tahmini
ECOC-SVM modeli tarafindan iiretilen karar skorlar1 (6rnegin si, sz, s3), cok
smifli yapinin her bir ikili alt modeli i¢in hesaplanan margin skorlaridir. Bu skorlar
modelin bir 6rnegi hangi sinifa yakin gordiigiinii belirtse de:
e Dogrudan bir olasilik degildir,
e Olgekleri siniflar arasinda degisebilir,
e Toplamlari anlam tagimaz.
Bu nedenle sinif kararmin daha yorumlanabilir, karsilastirilabilir ve guven
seviyesini yansitan bir gésterime doniistiiriilmesi gereklidir. Bu doniisiim i¢in bu tezde
Softmax fonksiyonu kullanilmistir (Platt, 1999).

Softmax formuli:

e (D
P(y=i/z) = (—) (3.23)

S oGO

Burada:
si: 1. sinif i¢in modelin tirettigi karar skoru
eSt: bu skorun iistel degeridir (pozitif hale getirir, biiyiikliik farklarini giiclendirir)
294=1 e®D : tiim simflarin istel skorlarimin toplamidir (payda — normalizasyon)
P(y = i/z): test verisinin (6zellikler z) i. sinifa ait olma olasiligidir.

Bu islem sonucunda her sinif i¢in {i¢ ayr1 olasilik elde edilir:

e(SD
1.Kalite OlaSlllllglP]. = (W) (324)
, o e(s2)
2.KaliteolastligiP2 = (W) (3.25)
. o e(s3)
3.Kalite olasilig1 P3 = (W) (3.26)
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Bu olasiliklarin toplami1 daima 1°dir.
Baoylece:
y=%"9 ma x{P1,P2,P3} (3.27)

e Her simif ayni1 6lgekte degerlendirilebilir,
e Modelin her sinifa yonelik glveni sayisal olarak ifade edilir,

e Nihai tahmin en yiiksek olasiliga sahip smif olarak belirlenir.

3.7.4.1. Smf Olasiliklarinin Yorumlanmasi
Ribeiro ve arkadaslar1 (2016) tarafindan onerilen LIME yaklagimina benzer
sekilde, bu ¢alismada da model kararlar1 aciklanabilir hale getirilmistir.
Softmax ¢iktilarini yorumlarken temel ilkeler sunlardir:
e Olasilik dagiliminin sekli modelin giivenini gdsterir
Ornek:
e P1=0.90, P2=0.07, P3=0.03
e Model gokyuksek glvenle Sinif 1’1 segmistir.
e P1=0.40, P2=0.35, P3=0.25
e Smuflar aras1 fark kiigiik — belirsizlik yiuksek, VOC tepkileri birbirine
yakin olabilir.
e ECOC-SVM karar skorlart Softmax ile kuvvetlendirilmis olur
Ornegin bir test 6rnegi igin:
e 1-2 modeli skoru pozitif — Smif 1’e yakin
e 1-3 modeli skoru pozitif — Smif 1’e yakin
e 2-3 modeli skoru negatif — Siif 3’e uzak, Sinif 2’ye yakin
Bu ii¢ skor Softmax’ a girdiginde, model:
e Hangi sinifa daha yakin oldugunu,
e VOC profilinin hangi sinif davranisiyla ortligtiigiinii
Sayisal olarak ifade eder.
e Olasiliklarin dengeli olmasi siniflar aras1 benzerligi gosterir
Ozellikle orta kalite smifi (S2), hem S1 hem S3’e yakin davranis
sergileyebildiginden, Softmax ¢iktilar1 bazi durumlarda:

PI=P2  veya  P2~P3
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Seklinde olabilir.
Bu durum sensor verilerinin:
e Gaz direnci,
o JAQ degisimi,
e Nem varyansi

Gibi parametrelerde siniflar arasi yakinlasma gosterdigini isaret eder.

3.7.4.2. Nihai Tahminin Olusturulmasi
Softmax sonrasi siniflandirma karar1 su adimlarla verilir:

e Adim 1 - Test verisi Z-Skor ile normalize edilir

z=((x—-w/o (3.29)

e Adim 2 — ECOC-SVM modelleri ii¢ ayr1 karar skoru iiretir

s=[s1-2, s1-3,52-3] (3.30)

e Adim 3 — Bu skorlar Softmax fonksiyonu ile olasiliklara dontistiirtliir
P1, P2, P3 (3.31)

e Adim 4 — Olasilik dagilim1 yorumlanir
e Yiiksek fark — giiclii sinif ayrimi
e Yakin degerler — VOC davranisi belirsiz
e Adim 5 — En yiiksek olasilik segilerek nihai kalite tahmini yapilir

y=%9 ma x{P1, P2, P3} (3.32)

Bu yap1 sayesinde model yalnizca bir smif etiketi iiretmekle kalmaz; ayni
zamanda tahminin:

e Gucli ma,

o Zayif mi,

e Kararsiz mi,

e Hangi alt modeller tarafindan desteklendigini ayrintili bicimde analiz

edilebilir hale getirir.
Bu yaklagim, sensor tabanli ¢ay kalite tahmini sisteminde agiklanabilir yapay

zeka (XAI) boyutunu saglayan en 6nemli bilesenlerden biridir.

118



4. BULGULAR VE YORUMLAR

Bu bolimde, BMEG88 sensorii kullanilarak elde edilen zaman serisi verileri
tizerinden gelistirilen makine Ogrenmesi tabanli kalite siniflandirma modelinin
dogrulama ve test sonuglari sunulmaktadir. Modelin farkli veri kiimeleri tizerindeki
performansi, sinif bazli dogruluk degerleri, karisan siniflar ve elde edilen karar skorlari
tizerinden degerlendirilmistir. Ayrica modelin kararliligi, genellenebilirligi ve
kimyasal kalite referanslariyla olan uyumu yorumlanarak sensor tabanli yaklasimin

gecerliligi tartistlmistir.

4.1. Zaman Serisi Verilerinin Yapisal Analizi

Box vd. (2015) tarafindan belirtildigi tizere bir zaman serisinin 6rnekleme
yapisi analizin temelini olusturmaktadir. Cay numunelerinden elde edilen sensor
verilerinin zaman boyutundaki yapisal Ozellikleri ayrintili olarak incelenmistir.
BMEG88 sensorii tarafindan tretilen ¢ok kanalli zaman serisi verileri, Kkalite
siniflandirma siirecinde kullanilan 6zniteliklerin temelini olusturdugundan, 6ncelikle
bu verilerin 6rnekleme karakteristikleri, veri yogunlugu ve kanal bazli davranislari
analiz edilmistir.

Zaman serisi analizinin amaci, 6l¢lim siirecinin teknik tutarliligini ortaya
koymak ve sensdriin zamana bagli veri {iiretim davranisinin giivenilirligini
degerlendirmektir. Bu kapsamda; 6rnekleme frekansi, 6l¢iim periyodu, ham verinin
zamansal stirekliligi ve ¢cok kanalli yapidaki senkronizasyon durumu nicel olarak ele
alinmistir.

Elde edilen bulgular, sensor verilerinin yalnizca anlik 6l¢iimlerden ibaret
olmadigini; aksine, ¢cay numunelerinden yayilan ugucu organik bilesiklerin (VOC)
zamana bagli dinamiklerini temsil eden, yiiksek ¢oziiniirliiklii ve tekrarlanabilir bir
zaman serisi yapisina sahip oldugunu gostermektedir. Bu yapisal analiz, izleyen
boliimlerde gerceklestirilen 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma galigmalarinin saglam

bir veri temeline dayandigin1 ortaya koymaktadir.

4.1.1. Zaman Serisinin Ornekleme Yapisi
Bu caligmada kullanilan her bir cay numunesi, BME688 sensoriiniin sekiz farkl

algilayici kanalindan elde edilen, yiiksek ¢oziiniirliiklii zaman serisi
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Verilerinden olusmaktadir. Sensor; sicaklik, bagil nem, basing, gaz direnci ve IAQ
tiirevi parametreleri kisa zaman araliklariyla kaydederek 6l¢iim yapmaktadir.

Zaman serisi yapisinin nicel olarak incelenmesi amaciyla, 90 CAY AS5(2)
deney setine ait 6l¢iimler zaman damgalar {izerinden degerlendirilmistir. {lgili 6l¢iim
dosyasinda:

e Toplam veri sayist:
N =7.744
e Benzersiz zaman damgasi sayist:
Z =5.588
Olgiim siirecinin toplam siiresi (t) dikkate alinarak, sensériin etkin 6rnekleme

frekansi (f_s) Denklem 4.1 ile hesaplanmgtir:

N _ 7744 _

Buna karsilik, iki ardisik 6rnek arasindaki veri iiretim periyodu (T_s) ise

Denklem 4.2'deki gibi elde edilmistir:

T = ]é =072 (4.2)

Olarak elde edilmistir. Bu sonug, sensoriin yaklasik her 0,72 saniyede bir veri iirettigini

gostermektedir.

4.1.2. Ham Zaman Serisi Verisinin Yapisal Incelenmesi
BME®688 sensori tarafindan uretilen ham zaman serisi verisinin ilk satirlarina

iliskin 6rnek degerler asagida sunulmustur.

Tablo 23. BMEG688 Sensorden Elde Edilen Ham Zaman Serisi Verisinin Satirlar

Sensor_indeksi Gergek zaman saati Sicakhik_C Basing_hPa Nem RH

1 1751562939 37.16 1013.23 28.99
7743 1751566041 43.01 1014.01 15.45
7744 9580297 1751566061  42.99 1013.91

Tablo 23°te BMEG88 sensoriiniin galisma sirasinda iirettigi ham verinin ilk
satirlar1 6rnek olarak sunulmakta; sensor indeksleri, zaman damgalar1 ve temel 6lgiim

parametrelerinin (sicaklik, basing, nem) ham halleri gosterilmektedir.

120



Zaman damgalarinin ardisik ilerlemesi, sensoriin kararli bir 6l¢tiim dongiisiiyle

calistigini gostermektedir.

4.1.3. Cok Kanalli Zaman Serisi Davramsi
Ayni1 deney kosullarinda BMEG688 sensorinin 0—7 numarali alt kanallarina ait
toplam satir sayilari, benzersiz zaman damgalari, 6rnekleme frekanslar1 ve periyot

degerleri Tablo 24’te 6zetlenmistir.

Tablo 24. BME688 Sensor 8 Kanala ait Ornekleme Sayilar1 ve Frekanslar

Sensor Satir Sayisi Benzersiz  Frekans (Hz) Periyot (s)

Saniye
0 950 691 1.37 0.72
1 973 707 1.37 0.72
2 983 705 1.39 0.71
3 956 693 1.37 0.72
4 973 701 1.38 0.72
5 964 698 1.38 0.72
6 952 688 1.38 0.72
7 993 705 1.40 0.71
GENEL 7744 5888 1.38 0.71

Tablo 24’te ayn1 deney kosullarinda ¢alisan BME688 sensoriiniin 0—7 numarali
alt kanallar1 i¢in toplam satir sayilari, benzersiz zaman damgalari, hesaplanan
ornekleme frekanslar1 ve periyot degerleri genel olarak kararli ve tutarli bir yapi

sergiledigi gorilmistiir (Janacek, 2001).

4.1.4. Ornekleme Frekansinin Dagihmi ve Yorumlanmasi

Tim sensor kanallarinda ornekleme frekansinin 1,36-1,40 Hz. araliginda
degistigi ve genel ortalamanin 1,378 Hz. oldugu goriilmektedir. Bu homojen dagilim,
sensOr kanallari arasinda belirgin bir senkronizasyon saglandigini ve 6l¢iim siirecinin

teknik olarak tutarli oldugunu gostermektedir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).
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Sensorlere Gore Frekans ve Periyot Degisimi

14y
1.3}

1.2}

Frekans (Hz)
Periyot (s)

Deger

1.0f

0.9t

0.81

0.7¢

0 1 2 3 4 5 6 %
Sensor

Sekil 58. BME688 Sensor Ornekleme Frekansi ve Periyot Degerleri

Sekil 58’de, BMEG688 sensoriiniin sekiz alt kanalina ait hesaplanan drnekleme

frekans1 (Hz) ve periyot (saniye) degerlerinin grafiksel dagilimi sunulmaktadir.

4.2. Ozellikler ve Smif Davramislarinin incelenmesi

Chatfield'a (2003) gore, zaman serisi verilerinden tiretilen istatistiksel
Oznitelikler smiflandirma siirecinde ayirt edici potansiyele sahiptir. Zaman serisi
verilerinden tiiretilen istatistiksel Ozniteliklerin kalite siniflar1 agisindan nasil bir
davranis sergiledigi incelenmistir. Ham zaman serisi verilerinin yapisal 6zellikleri bir
onceki bolimde ortaya konduktan sonra, bu verilerden elde edilen 6zniteliklerin
siiflandirma siirecindeki ayirt edici potansiyeli degerlendirilmistir.

Analiz kapsaminda, IAQ Proxy, gaz direnci ve bagil nem sinyallerinden
hesaplanan 6zniteliklerin sinif bazli dagilimlar1 ele alinmig; bu parametrelerin farklh
kalite seviyelerine karsilik gelen davramis farkliliklar1 karsilastirmali olarak
incelenmistir. Boylece, sensor verilerinden tiiretilen Ozniteliklerin yalnizca sayisal
birer deger degil, cay numunelerinin fiziksel ve kimyasal 6zelliklerini yansitan anlamli
gostergeler oldugu ortaya konmustur.

Bu béliimde sunulan bulgular, izleyen alt basliklarda detaylandirilan model

dogrulama ve performans analizlerinin yorumlanmasi i¢in temel bir referans gergevesi

122



olusturmakta; smiflandirma sonuglarinin hangi veri davranislarina dayandigini

aciklayict bigimde desteklemektedir.

4.2.1. Stmf Bazh Oznitelik Dagihmlari

BMEG688 sensoriunden elde edilen yiksek ¢ozunurlikli zaman serisi verileri,
kalite simiflandirma siirecinde dogrudan kullanilmamis; bu verilerden istatistiksel
Oznitelikler tiiretilerek modelleme asamasina aktarilmistir. Zaman serisinin yaklagik
0,72 saniyelik 6rnekleme periyodu ile uretilmesi, IAQ Proxy, gaz direnci ve bagil nem
sinyallerinin zamana bagli degisimlerinin yeterli ayrintiyla temsil edilmesini
saglamistir (Bosch Sensortec, 2021).

Bu zaman serilerinden elde edilen 6znitelikler (ortalama, standart sapma, RMS,
minimum ve maksimum degerler), her bir cay numunesi i¢in sinifa 6zgl karakteristik
dagilimlar olusturmustur. Olgiim siirecinin tiim sensor kanallarinda 1,36-1,40 Hz.
araliginda kararli bir 6rnekleme hizina sahip olmasi, bu 6zniteliklerin farkli 6lgiim
oturumlari arasinda karsilastirilabilir olmasini miimkiin kilmistir.

Bu baglamda, sinif bazli 6znitelik dagilimlari; 6l¢iim siirecinin teknik tutarliligi
sayesinde, zaman serisi kaynakli rastgele dalgalanmalardan ziyade ¢ay numunesine

0zgli VOC salinim davraniglarini yansitan bir yap1 sunmaktadir.

4.2.2. TAQ, Gaz Direnci ve Nem Davramislarimin Karsilastirilmasi

Yaklasik 0,72 saniyelik 6l¢im periyodu, sensoriin ¢gay numunesinden yayilan
ugucu organik bilesiklere (VOC) iliskin kisa siireli degisimleri yakalayabilmesini
miimkiin kilmaktadir. Bu durum, IAQ tiirevi parametreler, gaz direnci ve bagil nem
sinyallerinin zaman igerisindeki egrilerinin birlikte degerlendirilmesine olanak
saglamistir.

Zaman serisi boyunca IAQ, gaz direnci ve nem sinyallerinin birlikte
incelenmesi, dl¢lim siirecinde sensoriin ¢evresel kosullara verdigi tepkinin yani sira
cay numunesine 0zgii davranislarin da izlenebilmesini saglamistir. Sensoriin bu hizda
caligirken 1s1l dengesini koruyabilmesi, 6lgtimlerin kararliligini artirmis ve elde edilen
Ozniteliklerin siiflandirma agisindan giivenilirligini pekistirmistir. (Bosch Sensortec,
2021).
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Bu davraniglarin birlikte degerlendirilmesi, IAQ ve gaz direnci temelli
Ozniteliklerin kalite siniflar1 arasinda ayirt edici bilgi tasidigini; nem sinyalinin ise bu

ayrimin destekleyici bir parametresi olarak rol oynadigini géstermektedir.

4.2.3. Bulgularin On Degerlendirmesi

Zaman serisi analizine iliskin bulgular, BME688 sensorlinin tlim o6l¢iim
oturumlarinda yliksek tekrarlanabilirlik ve kararli calisma davranisi sergiledigini
ortaya koymustur (Yang vd., 2020). Sekiz alt kanalin tamaminda Ornekleme
frekanslarinin birbirine yakin degerler gostermesi, dl¢lim sisteminin senkronize ve
tutarl bir yapida calistigin1 dogrulamaktadir.

Bu teknik kararlilik, IAQ Proxy, gaz direnci ve bagil nem sinyallerinden
tiretilen Ozniteliklerin gilivenilirligini dogrudan etkilemis; siniflandirma stirecinde
kullanilan veri setinin yapisal saglamligim artirmustir. Ozellikle yaklasik 0,72
saniyelik 6l¢ciim periyodu, VOC salinimindaki kisa siireli degisimlerin yakalanmasina
olanak taniyarak kalite siniflar1 arasindaki farklarin daha net bigimde temsil edilmesini
saglamigtir.

Elde edilen bu bulgular, izleyen boliimlerde sunulacak olan model dogrulama
ve performans analizleri i¢in saglam bir veri temeli olusturmakta; zaman serisi
kaynakli = Ozniteliklerin ~ siniflandirma  basarisina  anlamli  katki  sundugunu

gostermektedir.

4.3. Model Dogrulama Sonuclar:

Bu boliimde, gelistirilen veri temelli siniflandirma modelinin dogrulama ve test
veri kiimeleri iizerindeki performansi nicel dlgiitler kullanilarak degerlendirilmistir.
Sunulan sonuglar, modelin farkli kalite siniflarin1 ayirt etme basarisini, kararliligini ve
genelleme yetenegini ortaya koymay1 amaclamaktadir.
Bu kapsamda dogruluk oranlari, sinif bazli basarilar, karisiklik matrisleri ve olasilik
temelli ¢iktt dagilimlart incelenmis; yontemsel ayrintilara girilmeden yalnizca elde

edilen ¢iktilar teknik a¢idan yorumlanmustir.

4.3.1. Dogrulama Verisi Uzerindeki Model Performansi
Modelin genelleme yeteneginin ve hiperparametre se¢imlerinin nesnel bir sekilde

degerlendirilebilmesi icin, toplam veri setinin %15'ine denk gelen 15 bagimsiz
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ornekten olusan bir dogrulama (validation) kiimesi ayrilmistir. Bu kiimenin sinif
bazinda dengeli dagilimi Tablo 21 ' de verilmektedir.

Dogrulama kiimesi {izerinde, dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu ve C=I1.0
duzenleme (regularization) parametresi ile yapilandirilan SVM Modelin dogrulama
kiimesi iizerindeki performansi yiiksek bulunmustur. Modelin, egitim siirecinde hig
gormedigi bu veri kiimesi lizerinde sergiledigi yiiksek siniflandirma basarisi, nemli
bir bulgu olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu sonug, modelin egitim verisine asir1 uyum
saglamadigini (overfitting) ve 6grenmis oldugu kaliplar1 yeni, goriilmemis orneklere
basariyla genelleyebildigini gostermektedir (James vd., 2013).

Dogrulama asamasmin bir diger kritik ¢iktis1 ise hiper parametre
optimizasyonu lizerinedir. Farkli C parametre degerlerinin (C=0.1, C=100) dogrulama
kiimesi iizerindeki performanslari karsilastirilmis ve Dogrulama sonuglarinda, en
dengeli performansin C=1.0 degerinde elde edildigi goriilmistiir (Vapnik, 1995). Bu
bulgu, secilen hiper parametre kombinasyonunun, model karmasikligi ile genelleme
kapasitesi arasinda optimum dengeyi kurduguna isaret etmektedir.

Ayrica, dogrulama slirecinin gilivenilirligi, egitim verisinden hesaplanan Z-
Skor standardizasyon parametrelerinin (ortalama ve standart sapma) dogrulama
kiimesine aynen uygulanmasiyla saglanmistir. Bu yaklagim, egitim ve dogrulama
asamalarinin ayni Olgeklendirilmis 6zellik uzayinda gerceklesmesini garanti ederek,
performans degerlendirmesinin tutarliligini ve nesnelligini artirmistir.

Dogrulama performansi, nihai modelin bagimsiz test kiimesi {lizerindeki
yuksek basarisinin da giiclii bir 6n gostergesi olmus ve bu durum, modelin bagimsiz

test kiimesi ic¢in gucli bir 6n gosterge sundugunu gostermektedir.

4.3.2. Hiperparametre Optimizasyonu ve Model Kararlihigi Saglanmasi

Bir makine 6grenmesi modelinin nihai basarisi, yalnizca mimarisiyle degil,
ogrenme siirecini yoneten hiper parametrelerin optimal se¢imiyle dogrudan iliskilidir.
Hiperparametre optimizasyonu sonucunda elde edilen dogrulama performanslari,
modelin kararliligini ve genelleme yetenegini agik bigimde ortaya koymustur.

Optimizasyon siirecinde, dogrusal cekirdek yapisi altinda Diizenlilestirme

Parametresi (C) ve Cekirdek Turu (kernel) tizerine odaklanilmistir.

125



C Parametresi (Diizenlilestirme Parametresi) Optimizasyonu:

C parametresi, modelin egitim verisindeki bireysel Ornekleri ne oOlgiide

"cezalandiracagini" kontrol eder ve bu da modelin karmagsikligi ile genelleme

kapasitesi arasindaki dengeyi dogrudan belirler. Dogrulama kiimesi lizerinde farkli C

degerleri karsilastirildiginda, farkli C degerlerinin model davranisi tizerindeki etkisini

net bir sekilde ortaya koymustur:

C= 0.1: Daha genis bir marjin olusturarak modele genelleme esnekligi
saglamig, ancak bazi sinir 6rneklerde yanlis siniflandirmalara yol agmustir.
C = 100: Asirt dar bir marjin olusturmus, modelin egitim verisindeki
giiriiltiye ve ayrintilara asirt hassasiyet gostermesine neden olarak
dogrulama performansinda diisiise isaret eden belirgin bir asir1 6grenme
egilimi yaratmistir.

C = 1.0:Hem egitim hem de dogrulama kiimelerinde en dengeli
performansin C=1.0 degerinde elde edildigi gorilmiistir (Hsu vd.,
2003). Bu deger, model karmasikligi ile genelleme yetenegi arasinda

optimum dengeyi kurmus ve nihai model i¢in se¢ilmistir.

Asagidaki sekil, farkli C degerlerinin SVM' in karar sinir1 tizerindeki etkisini

sematik olarak 6zetlemektedir:

Ozellik 2

Kuguk C (0.1) Buyuk C (100)

/ /

Ozellik 2

Ozellik 1 Ozellik 1

Sekil 59. C Parametresinin SVM Karar Sinirina Etkisi
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Sekil 59°da C=1 degerinin, asir1 uyumu (C=100) ve asir1 basitlestirmeyi
(C=0.1) onleyerek en uygun karar sinirin1 nasil sagladigini  gorsel olarak
dogrulamaktadir.

e Cekirdek Turu Secimi ve Fiziksel Yorumu:

Cekirdek fonksiyonu secimi, SVM' in dogrusal olmayan veri yapilarini
modelleme kapasitesini belirler (Cortes ve Vapnik, 1995). Bu ¢alismada, RBF (Radial
Basis Function) ve polinom gibi dogrusal olmayan ¢ekirdekler denenmis,
ancak dogrusal ¢ekirdek (linear kernel) ile en iyi dogrulama performansinin elde
edildigi gézlemlenmistir.

e Bu bulgu, son derece anlamlidir:

Z-Skor standardizasyonu sonrasinda, BMEG688 sensoriinden ¢ikarilan
oOzniteliklerin (IAQ Proxy RMS, Gaz Direnci Ortalamasi, Nem Standart Sapmasi) U¢
kalite smifin1  dogrusal olarak ayrilabilir bir uzayda konumlandirdigini
gostermektedir. Dogrusal ¢ekirdegin seg¢ilmesi, yalnizca hesaplama verimliligini
artirmakla kalmamis, aynt zamanda modelin karar smirlariin fiziksel olarak
yorumlana bilirligine de katkida bulunmustur. Bu durum, her bir sensor parametresinin
kalite sinifina yaptigi katkinin agirlik vektorii (w) izerinden daha net anlagilabilmesine
olanak tanimistir.

e Hiper parametre optimizasyon siireci:

C=1.0 ve Dogrusal Cekirdek kombinasyonunun, bu spesifik sensor tabanli ¢ay
smiflandirma problemi i¢in en uygun yapilandirma oldugunu kesin olarak
gostermistir. Bu se¢im, modelin yiiksek genelleme performansi géstermesinin altinda
yatan temel faktorlerden biridir. Elde edilen bulgular, karmasik dogrusal olmayan
cekirdeklerin her zaman daha iyi sonug¢ vermedigini; verinin dogasina uygun, sade ve
yorumlanabilir bir modelin hem yiiksek dogruluk hem de pratik uygulanabilirlik

sundugunu gostermektedir.

4.4. Nihai Modelin Egitimi ve Degerlendirme Yaklasimi

Bu bolimde, dogrulama siireci tamamlandiktan sonra tam veri kiumesi
kullanilarak egitilen nihai modelin elde ettigi sonuglar ve bu sonuglarin kararliligi
incelenmistir. Modelin egitim sonrasi davranist hem bagimsiz test performansi hem de

karar mekanizmasinin giivenilirligi agisindan degerlendirilmistir.
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Bu ¢alismada, klasik anlamda bagimsiz bir test kiimesi iizerinden dogruluk
hesaplanmamig; bunun yerine, kalite etiketi bilinen ¢ay {iriinlerinin farkli zamanlarda

elde edilen 6l¢timleri kullanilarak, modelin {iriin bazl1 karar tutarlilig1 analiz edilmistir.

4.4.1. Tam Veri Kiimesi ile Egitilen Nihai Modelin Olusturulmasi

Optimum hiper parametreler belirlenmesinin ardindan, ECOC tabanli SVM
siniflandirma modeli, mevcut tiim etiketli veriler kullanilarak yeniden egitilmistir. Bu
asamada, Onceki adimlarda ayri ayr1 kullanilan egitim ve dogrulama kiimeleri
birlestirilmis ve toplam 78 Ornekten olusan genisletilmis bir veri kiimesi elde
edilmistir. Modelin bu birlesik veri seti izerinde yeniden egitilmesi, siniflar arasindaki
karar smirlarinin daha dengeli ve kararli bi¢imde 6grenilmesini amaglamaktadir
(Hastie vd., 2009).

Bu yaklagimin temel motivasyonu, modelin simiflandirma dogrulugunu

bagimsiz bir test kiimesi lizerinden yeniden Ol¢gmek degil; karar mekanizmasini
miimkiin olan en saglam ve kararli hale getirerek, sonraki asamada gerceklestirilecek
tirtin bazl karar tutarlilig1 analizine uygun bir zemin olusturmaktir. Bu nedenle, model
egitimi sonrasinda klasik anlamda bir dogruluk (accuracy) degerlendirmesi
yapilmamis; modelin basarimi, farklt zamanlarda elde edilen Olgiimler iizerinde
sergiledigi karar istikrar1 tizerinden incelenmistir.
Nihai modelde kullanilan ¢ok sinifli yapi, ECOC (Error-Correcting Output Codes)
gergevesi araciligiyla olusturulmustur (Dietterich ve Bakiri, 1995). Bu yapi, her bir
kalite smifin1 temsil eden ikili SVM alt modellerinin ¢iktilarinin biitiinciil bigimde
degerlendirilmesine olanak tanimakta ve 6zellikle siniflar aras1 sinir bolgelerinde daha
gurbuz (robust) kararlar iiretilmesini saglamaktadir (Cortes ve Vapnik, 1995). Modelin
dayandigi ECOC kodlama matrisi Tablo 14 ’te sunulmustur.

Egitim siirecinde elde edilen karar skorlarinin yapisal analizi, 6zellikle Siif 1
(Ylksek Kalite) ile Sinif 3 (Diisiik Kalite) arasindaki ayrimin belirgin oldugunu; Sinif
2 (Orta Kalite) gevresinde ise daha gegisken bir karar bolgesinin olustugunu
gostermektedir. Bu durum, orta kalite sinifinin VOC profili agisindan iki ug kalite
grubu arasinda konumlanmasiyla uyumludur ve ilerleyen boliimlerde sunulacak olan
iiriin bazli karar tutarliligi analizinin yorumlanmasi agisindan 6nemli bir baglam

olusturmaktadir.
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4.4.2. Egitim Sonug¢larina Dayah Yapisal Kararhlhik Analizi

Nihai modelin davranisinin daha derinlemesine incelenebilmesi amaciyla, bu
boliimde yalnizca smif etiketlerine dayali sonucglar degil; modelin ¢ok smifli karar
mekanizmasini olusturan karar skorlarinin yapisal 6zellikleri ve siniflar aras1 ayrim
davranig1 analiz edilmistir. Bu analiz, modelin hangi smif ¢iftlerinde daha belirgin
karar sinirlart olusturdugunu ve hangi durumlarda sinif sinirlarina daha yakin kararlar
iirettigini ortaya koymay1 amaclamaktadir.

ECOC (Error-Correcting Output Codes) cergevesi altinda yapilandirilan
modelde, her bir 6rnek i¢in ti¢ farkli ikili SVM alt modelinden elde edilen karar
skorlart birlikte degerlendirilmektedir. Bu skorlarin biiyiikliigii ve dagilimi, modelin
siiflar arasindaki ayrim gilicii ve karar giivenilirligi hakkinda dogrudan bilgi
sunmaktadir (Platt, 1999).

Karar skorlarinin analizi, 6zellikle Siif 1 (Yiksek Kalite) ile Smif 3 (Diisiik
Kalite) arasindaki ikili karsilastirmalarda, skorlarin mutlak degerlerinin yiiksek ve
birbirinden belirgin bicimde ayristigin1 géstermektedir. Bu durum, modelin bu iki ug
kalite sinifin1 ayirt etmede yapisal olarak kararli ve giivenilir bir karar mekanizmasina
sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Buna karsilik, Sinif 2 (Orta Kalite)’yi igeren ikili karsilastirmalarda (1-2 ve 2—
3), karar skorlarinin mutlak degerlerinin gérece daha diisiik oldugu ve bazi durumlarda
siif sinirina yakin degerler Uirettigi gézlemlenmistir. Bu bulgu, orta kalite sinifinin, ug
kalite smiflarina kiyasla daha gecisken ve heterojen bir oOzellik sergiledigini
diisiindiirmektedir. Bununla birlikte, ECOC yapisinin sagladigi karar birlestirme
mekanizmasi sayesinde, bu smir durumlarin modelin nihai karar yapisini bozacak
diizeyde bir kararsizliga yol agmadigi goriilmektedir (Allwein vd., 2000).

Bu bolimde sunulan yapisal analiz, modelin karar mekanizmasmin hangi
siniflarda daha kararli, hangi siniflarda ise daha hassas oldugunu ortaya koymakta ve
ilerleyen boliimde gercgeklestirilecek olan iiriin bazli tahmin tutarlili§i analizinin (90
CSV) metodolojik temelini olusturmaktadir. Boylece, modelin farkli zamanlarda elde
edilen Ol¢limler lizerindeki davranisi, yalnizca sonug etiketleri lizerinden degil, karar

skorlarinin yapisal 6zellikleri tizerinden de anlamlandirilabilmektedir.
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4.5. Uriin Bazh Tahmin Tutarhhg ve Kararhhik Analizi (90 .csv)

Bu boélimde, egitimi tamamlanmis ECOC tabanli SVM siniflandirma
modelinin performansi, klasik anlamda bagimsiz bir test kiimesi lizerinden dogruluk
hesaplamaya dayali olarak degil; kalite etiketi bilinen ¢ay friinlerinin farkl
zamanlarda elde edilen Olciimleri iizerinden sergiledigi karar tutarliligi agisindan
degerlendirilmistir. Bu yaklagim, sensor tabanli dl¢limlerde zamanla olusabilecek
dogal varyasyonlarim, modelin karar davranmis1 {izerindeki etkisini incelemeyi
amaglamaktadir (Gardner ve Bartlett, 1994).

Analiz kapsaminda, her biri ayni kalite sinifina ait olmak iizere farkli
zamanlarda elde edilmis toplam 90 adet test .csv verisi kullanilmistir. Bu veriler,
modelin egitim siirecinde kullanilmamis olup, daha 6nce belirlenmis kalite etiketlerine
gore modelin ayni iiriinii ne 6l¢iide ayni sinifa atayabildigini degerlendirmek amaciyla
yeniden modele uygulanmustir.

Test surecinde, her bir .csv dosyasindan ¢ikarilan ve normalize edilen 25
istatistiksel 6znitelik, ECOC tabanli SVM modeline girdi olarak verilmistir. Modelin
tahmin mekanizmasi, yalnizca nihai sinif etiketini iiretmekle sinirli kalmamais; ayni
zamanda karar slirecinin yorumlanabilmesine olanak taniyan ii¢ tamamlayici ¢ikt1 da
olusturmustur:

e ikili SVM alt modellerinden elde edilen ham karar skorlari,
e ECOC kod ¢oziimleme siirecine ait ara ¢iktilar,
e Softmax doniigiimii ile hesaplanan sinif olasilik dagilimlar1 (Bishop, 2006).

Bu kapsamli ¢ikt1 seti sayesinde, modelin karar siireci yalnizca sonug etiketleri
tizerinden degil; karar skorlariin dagilimi ve smiflar arasi1 goreli baskinlik iliskileri
lizerinden de analiz edilebilmistir. Ozellikle sinif smirlarma yakin érneklerde, farkl
zamanlarda elde edilen dl¢limlerin karar skorlar1 arasindaki kiigiik degisimlerin, nihai
siif tahminini nasil etkiledigi ayrintili bigimde gézlemlenmistir.

Uriin bazli tutarlilik analizi sonucunda, toplam 90 dl¢iimiin 71’inde modelin,
ilgili tirlinlin bilinen kalite sinifi ile uyumlu tahmin iirettigi, 19 6l¢timde ise farkli bir
kalite sinifina atama yaptig1 belirlenmistir. Bu sonuclar, modelin farkli zamanlarda
alman Olglimler lizerinde yaklasik %78,8 oraninda karar tutarliligi sergiledigini
gostermektedir. Karar farkliliklarinin biiyiik bir boliimii, orta kalite (Smif 2) ile diger

kalite siniflar1 arasindaki gegis bolgelerinde yogunlasmistir.
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Bu bulgu, dnceki boliimlerde analiz edilen karar skorlarinin yapisal 6zellikleri
ile tutarhidir. Ozellikle Sinif 1 (Yiiksek Kalite) ve Siif 3 (Diisiik Kalite) arasindaki
ayrimin karar skorlar1 agisindan belirgin oldugu; buna karsilik orta kalite sinifinin daha
gecisken bir karakter sergiledigi goriilmektedir. Bu durum, orta kalite caylarin VOC
profillerinin iki ug¢ kalite sinifi arasinda konumlanmasiyla agiklanabilmektedir.

Sonu¢ olarak, bu boliimde sunulan {iriin bazli karar tutarlilifi analizi,
gelistirilen ECOC—-SVM modelinin tekil olgiimlere asir1 duyarli olmayan, zaman
icinde tekrarlanabilir ve kararli kararlar {iretebilen bir yapiya sahip oldugunu ortaya
koymaktadir. Bu 06zellik, modelin sensor tabanli cay kalite degerlendirme
sistemlerinde pratik kullanim potansiyelini artiran temel unsurlardan biri olarak

degerlendirilmektedir.

4.5.1. Tekrarh Olciim Verilerinin On islenmesi ve Simiflandiriimasi

Bu béliimde, gelistirilen ECOC tabanli SVM siniflandirma modelinin karar
davranisi, kalite etiketi 6nceden bilinen ¢ay tiriinlerine ait farkli zamanlarda elde edilen
Olctimler lizerinden analiz edilmistir. Bu kapsamda amag, modelin klasik anlamda
bagimsiz bir test kiimesi iizerindeki dogrulugunu 6l¢mekten ziyade, ayni iiriine ait
tekrarli  Ol¢iimler karsisinda sergiledigi  karar tutarliligimi  ve kararhiligini
degerlendirmektir (Shnel vd., 2002).

Analizde kullanilan toplam 90 adet .csv veri dosyasi, egitim siirecinde
kullanilan Orneklerden bagimsiz olarak, daha once kalite sinifi belirlenmis ¢ay
tiriinlerinin farkli 6l¢im oturumlarinda elde edilen sensor kayitlarindan olusmaktadir.
Her bir Ol¢lim dosyasi, modelin karar mekanizmasinin zamanla degisen sensor
kosullar1 karsisindaki kararliligini (stabilitesini) gozlemlemek amaciyla ayri ayri
siniflandirilmagtir.

On isleme asamasinda, her bir dl¢iim dosyasindan cikarilan 25 istatistiksel
Oznitelik normalize edilmis ve nihai ECOC-SVM modeline girdi olarak sunulmustur
(Aksoy ve Haralick, 2001). Elde edilen sinif tahminleri, {irin bazinda gruplanarak
modelin ayni1 kalite etiketine sahip Olglimler iizerinde ne Olgiide tutarli kararlar

iiretebildigi analiz edilmistir.
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4.5.2. Ol¢iim Siirecinin Baslatilmasi1 ve Numune Etiketleme Protokolii
Tekrarli 6l¢iimlerin elde edilmesi siirecinde, sensor kart1 ile kablosuz iletisim
kurmak amaciyla Al-Studio Mobile uygulamasi kullanilmistir. Olgiim protokolii, her
bir ¢ay {iriinii i¢in standartlastirilmis iki temel asamadan olusmaktadir. ilk asamada
yaklagik 5 dakikalik hava referans Ol¢limii, ikinci asamada ise 10 dakikalik ¢ay
numunesine ait VOC o6l¢imi gerceklestirilmistir. Mobil uygulama, bu iki 6l¢iim
evresini otomatik olarak etiketleyerek verilerin tutarli bigimde kaydedilmesini
saglamistir (Bhattacharyya vd., 2008):
e Hava Referansi: 5 dakika stren ortam él¢imi
e Cay Numunesi: 10 dakika stren VOC 6l¢iimi
Cay numunesinden yayilan ugucu organik bilesiklerin (VOC) daha belirgin
bicimde ac¢iga cikmasini saglamak amaciyla, 6l¢iim kabinin altina diisiik giiclii
(maksimum 11 W) bir kiziltesi (IR) 1sitict yerlestirilmistir. Buna ek olarak, 6lgiim
kabinin iist kisminda vakum uygulanarak numune odasi igerisindeki gaz yogunlugu
artirilmis ve sensoriin VOC bilesiklerine karst duyarliligi gliglendirilmistir (Wilson,
2013).
Bu standartlagtirilmig kosullar altinda gergeklestirilen her Ol¢lim dongiisii
sonunda, ESP32 + BMEG688 sensor sistemi ilgili 6lcime ait ham verileri. bmerawdata
formatinda otomatik olarak olusturmus ve bu dosyalar daha sonra CSV formatina

doniistiiriilerek liriin bazli karar tutarlilig1 analizlerinde kullanilmistir.

4.5.3. Uriin Bazh Karar Tutarhlign Oraninin Hesaplanmasi

Bu ¢alismada model performansi, klasik simiflandirma ¢aligmalarinda yaygin
olarak kullanilan genel dogruluk (accuracy) metrigi iizerinden degil; ayni kalite
etiketine sahip ¢ay iriinlerinin farkli zamanlarda elde edilen Olgiimleri karsisinda
modelin sergiledigi karar tutarliligi izerinden degerlendirilmistir. Bu yaklagim, sensor
tabanl sistemlerde Olgiimler arasi dogal varyasyonun, model kararlar1 iizerindeki
etkisini daha gercekei bigimde analiz etmeyi amaglamaktadir (Sokolova ve Lapalme,
2009; Di Natale vd., 2002).

Bu kapsamda, her biri daha once kalite sinifi belirlenmis cay iirlinlerine ait
olmak (zere toplam 90 adet 6lgliim dosyasi (.csv) nihai ECOC tabanli SVM modeline

uygulanmistir. Her bir 6l¢iim i¢in model tarafindan iiretilen tahmin sonucu, ilgili ¢ay
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liriinliiniin  bilinen kalite etiketi ile karsilastirilmistir. Ayni {iriine ait Ol¢limlerin
cogunlukla ayni kalite sinifina atanmasi, modelin iirlin bazli karar tutarliliginin bir
gostergesi olarak degerlendirilmistir.

Analiz sonucunda, toplam 90 6l¢imiin 71’inde modelin, ilgili {iriiniin bilinen
kalite sinifi ile uyumlu tahmin tirettigi, 19 dl¢timde ise farkli bir kalite sinifina atama
yaptig1 tespit edilmistir. Bu sonuglara gore, gelistirilen modelin iiriin bazli karar
tutarlilig1 oran1 yaklasik %78,8 olarak hesaplanmustir.

Elde edilen tutarlilik orani, modelin farkli zamanlarda elde edilen sensor
Olctimleri karsisinda biiyiik olgiide istikrarli ve tekrarlanabilir kararlar tiretebildigini
gostermektedir. Karar farkliliklarinin sinirli sayida dlglimde ortaya ¢ikmasi, modelin
Olglim giirtiltiisiine kars1 tamamen duyarsiz olmasa da karar mekanizmasinin genel
olarak dengeli bir yap1 sergiledigine isaret etmektedir (Pearce vd., 2003).

Bu baglamda iiriin bazli tutarlilik orani, modelin ger¢cek kullanim
senaryolarinda karsilagilabilecek 6l¢iim varyasyonlarina ragmen karar giivenilirligini
koruyabildigini  goOsteren  Onemli  bir  performans  gostergesi  olarak

degerlendirilmektedir.

4.5.4. Kararsiz Ol¢iimlerin Analizi

Uriin bazli tutarlilik analizinde farkli sinifa atanmis 18 6l¢tim, modelin karar
mekanizmasinin sinir durumlarint daha ayrintili incelemek amaciyla ayri bir
degerlendirmeye tabi tutulmustur. Bu 6l¢limler, modelin karar skorlar1 bakimindan
siif siirlarina yakin bolgelerde konumlanan 6rnekler olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Kararsiz 6l¢iimlerin biiytik bir boliimiinde, model tarafindan iiretilen ikili SVM
karar skorlarinin mutlak degerlerinin diisiik oldugu ve ECOC kod c¢oziimleme
stirecinde siniflar arasindaki goreli farklarin siirli kaldigr gozlemlenmistir. Bu durum,
modelin ilgili Olgiimlerde kesin bir sinif baskinligi olusturmakta zorlandigini ve
kararin sinir bolgesinde sekillendigini gostermektedir.

Ozellikle orta kalite (Smf 2) ile diisik kalite (Smf 3) arasindaki
karsilastirmalarda, kararsizlik oraninin daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Bu bulgu,
orta kalite caylarin VOC profillerinin belirli kosullarda diisiik kalite sinifina yakin
ozellikler sergileyebilmesiyle aciklanabilmektedir. Benzer bi¢imde, sinirli sayida
6l¢iimde yiiksek kalite (Sinif 1) ile orta kalite (Sinif 2) arasinda da sinir bolgesi etkileri

gozlemlenmistir
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Bununla birlikte, kararsiz olarak smiflandirilan Olglimlerin dahi biiyiik
cogunlugunda modelin iirettigi tahminlerin, komsu kalite siniflar1 ile sinirlt kaldigi; ug
siniflar arasinda dogrudan ve tutarsiz gecislerin nadiren gerceklestigi goriilmiistiir
(Platt vd., 2000). Bu durum, ECOC tabanli simniflandirma yapisinin hata yayilimini
siirlayan ve kararlari kontrollii bigimde yonlendiren bir etkiye sahip oldugunu
gostermektedir (Dietterich ve Bakiri, 1995; Kittler vd., 1998).

Sonug olarak, kararsiz 6l¢limlerin analizi, gelistirilen modelin yalnizca yiiksek
tutarlilik sergileyen kararlarini degil; ayn1 zamanda hangi kosullarda ve neden sinif
siirlarinda zorlandigin1 da ortaya koymaktadir. Bu bulgular, ilerleyen ¢aligmalarda
ozellikle orta kalite sinifinin daha ayrintili alt gruplara ayrilmasi veya ek 6zniteliklerle

desteklenmesi gibi iyilestirme stratejilerine zemin hazirlamaktadir.

4.5.5. Verinin Bilgisayara Aktarilmasi ve Doniistiiriilmesi

Olciim siirecinin tamamlanmasinin ardindan, ESP32 + BME688 sensor sistemi
tarafindan olusturulan. bmerawdata uzantili ham veri dosyalari, MicroSD Kart
araciligiyla bilgisayar ortamina aktarilmistir. Bu asamada SD kart cihazdan ¢ikarilarak
bilgisayara takilmis ve ilgili 6lglime ait kayit dosyasi agagidaki bicime benzer bir dosya

adiyla elde edilmistir:
2025 11 08 _09 07 Board XXXXXX_File_1.bmerawdata

Ham veri dosyalarinin MATLAB ortaminda analiz edilebilmesi amaciyla, bu
calisma kapsaminda gelistirilen Python tabanli bir doniistiirme betigi kullanilmistir.
Déniistiirme  islemi, Komut Istemi (CMD) iizerinden asagidaki ornek komut
yardimiyla gerceklestirilmistir:
py convert_bmerawdata_to_csv_xlsx_v4.py --input”...\\File_1.bmerawdata" --outdir

"Desktop™

Bu islem sonucunda, bmerawdata formatindaki sensor Ol¢iimleri basariyla

islenmis ve analiz asamalarinda kullanilmak iizere iki farkli dosya formatinda elde

edilmistir:

e test cay.csv

e test cay.xlsx
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Olusturulan bu dosyalar, sonraki agamada MATLAB ortaminda gergeklestirilen
tirtin bazli siniflandirma ve karar tutarlilig1 analizlerinde kullanilmak iizere hazir hale
getirilmistir. Boylece sensor tarafindan elde edilen ham 6lgiim verileri, model tabanl

degerlendirmeye uygun, yapilandirilmis bir veri formatina dontistiirilmiistiir.

4.5.6. SD Kart ve Al-Studio Test Stireci

Test asamasinda BMEG88 sensoriiniin dogru yapilandirma ile c¢alisabilmesi
amaciyla, cihazin gereksinim duydugu ¢alisma dosyalarini igeren bir MicroSD kart
hazirlanmistir. Bu kapsamda SD kart, Bosch BME Al-Studio yazilimi ile tam
uyumluluk saglayacak sekilde FAT32 dosya sistemi kullanilarak yeniden
bi¢imlendirilmistir.

SD kart hazirlanmasinin ardindan Bosch BME Al-Studio (Desktop) yazilimi
uzerinden SD Card Setup modiilii agilmis ve sensoriin ¢alisma modunu tanimlayan
gerekli yapilandirma dosyalar1 otomatik olarak olusturulmustur. Bu islem sonucunda
asagidaki dosyalar elde edilmistir:

e config.json: Sensoriin genel c¢alisma parametrelerini  ve algoritma
yapilandirmalarini iceren ana konfigilirasyon dosyast,

e .aiconfig dosyasi: Bosch BSEC tabanli veri igsleme ve analiz profilini
tanimlayan Al-Studio konfigiirasyon dosyast,

o [sitic1 profil (heater profile) dosyalari: Sensoriin 6l¢lim siiresince uyguladigi
sicaklik dongiilerini tanimlayan profil dosyalart.

Olusturulan tiim dosyalar MicroSD kartin kok dizinine aktarilmis ve kart,
Olciim sirasinda kullanilmak tizere ESP32 + BMEG688 Evaluation Board Uzerine
yerlestirilmistir. Bu hazirlik agsamasi, test verilerinin sensor tarafindan dogru bigimde
kaydedilebilmesi ve 6l¢cim dongusiinin Bosch Al-Studio ile tam uyumlu sekilde

ylriitiilebilmesi agisindan zorunlu bir 6n kosul niteligindedir.

4.5.7. MATLAB’da Uriin Bazh Tahmin ve Tutarhlik Analizi

Bu calismada MATLAB ortamu, gelistirilen ECOC tabanli SVM modelinin Urlin
bazl karar tutarliligin1 degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Analiz siireci, kalite
etiketi Onceden bilinen cay iirlinlerinin farkli zamanlarda elde edilen Sl¢iimlerinin,
egitimi tamamlanmis nihai model {izerinden yeniden smiflandirilmasina

dayanmaktadir.

135



Bu kapsamda, sensor Ol¢limlerinden doniistiiriilen her bir .csv dosyasi,
MATLAB ¢alisma dizinine alinarak model yeniden egitilmeden, yalnizca tahmin ve
karar analizi amaciyla kullanilmistir. Boylece, modelin ayni iiriine ait farkli 6lgiimler
karsisindaki karar davranisi nesnel olarak incelenebilmistir.

Analiz stirecinde kullanilan dosyalar ve gorevleri asagida 6zetlenmistir:

e test_cay.csv— Uriin Olgiim Verisi

Bu dosya, BMEG88 sensoriinden elde edilen ham 6l¢imlerin Python tabanl
doniistiirme betigi araciliiyla islenmesi sonucunda olusturulmustur.

Dosya igerigi; 6znitelik ¢ikarimi yapilmis ve Z-Score standardizasyonuna
hazir hale getirilmis sensor verilerini igermektedir.

Her bir test_cay.csv dosyasi, kalite etiketi bilinen bir ¢ay triiniine ait tek bir 6lgiim
oturumunu temsil etmektedir.
e prepared_balanced_linear_ecoc_v4.mat — Referans Egitim Veri Kiimesi

Bu .mat dosyasi, model gelistirme asamasinda olusturulmus ve dengelenmis
egitim—dogrulama veri setini igermektedir. Dosya kapsaminda:

e Giris veri matrisi (X_train),

e Sif etiket vektorii (y_train),

e Z-Score standardizasyonu i¢in kullanilan ortalama () ve standart sapma

(o),

e ECOC smif yapilandirmalari
Yer almaktadir.

Bu dosya sabit bir referans olarak kullanilmig; {iriin bazli tutarlilik analizinde
yeniden olusturulmamis veya giincellenmemistir. Boylece tiim CSV dl¢iimleri, ayni
Ogrenilmis karar sinirlar1 iizerinden degerlendirilmistir.

e Dbuild_model_linear_ecoc_v4.m — Model Egitimi Betigi
Bu betik, yalnizca model gelistirme siirecinde kullanilmistir. Calistirildiginda:
o Referans veri kiimesini yukler,
e Egitim ve dogrulama kiimelerini olusturur,
e ECOC tabanh ¢ok smifli SVM modelini egitir,

e Dogrulama sonuglarini raporlar,

e Egitilmis nihai modeli svm_model_final.mat dosyasi olarak kaydeder.
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Uriin bazli tutarhlik analizinde bu betik yeniden calistirilmamstir. Boylece
analiz siireci, egitimden tamamen bagimsiz tutulmustur.
e predict_test_csv.m — Uriin Bazli Tahmin ve Karar Analizi Betigi
Bu betik, iirlin bazli degerlendirme siirecinin temel bilesenidir ve yalnizca iki
dosyay1 kullanmaktadir:
e svm_model_final.mat — Egitimi tamamlanmis nihai model
e test_cay.csv — llgili iiriine ait 6l¢iim verisi
Betik asagidaki islemleri sirasiyla gergeklestirmektedir:
e (CSV dosyasindan 6zniteliklerin okunmasi,
e Referans egitim setine ait 1 ve ¢ degerleri ile Z-Score standardizasyonunun
uygulanmasi,
e ECOC-SVM modeli lizerinden sinif tahmininin yapilmasi,
e 1kili SVM alt modellerine ait karar skorlarinin hesaplanmasi,
e Softmax doniisiimii ile sinif olasiliklarinin elde edilmesi,
e Tahmin sonuglarinin tablo hélinde raporlanmasi.
Bu yap1 sayesinde, ayni kalite sinifina ait farkli zamanlarda 6lgiilmiis tirtinlerin
model tarafindan ne Olgliide tutarli siniflandirildigr sistematik olarak analiz

edilebilmistir.

4.5.8. MATLAB Ciktilar1 ve Uriin Bazh Tutarhlik Analizi Raporlar

Bu alt bolumde, kalite etiketi énceden bilinen cay Urlinlerine ait toplam 90
farkli 6l¢iim CSV dosyasinin, egitimi tamamlanmis ECOC tabanli SVM modeli
tizerinden elde edilen smiflandirma c¢iktilart sunulmaktadir. MATLAB ortaminda
calistirilan predict_test_csv.m betigi araciligiyla, her bir dlglim igin iretilen smif
tahminleri, sinif bazl olasilik dagilimlar1 ve karar gerekgeleri sistematik olarak analiz
edilmistir.

Bu degerlendirme, klasik anlamda tekil bir test Orneginin dogrulugunu
Olcmekten ziyade; ayni kalite sinifina ait triinlerin farkli zamanlarda elde edilen
Olctimleri karsisinda modelin karar tutarliligini incelemeyi amaclamaktadir.

e Uriin Bazli Tahmin Ciktilarinin Genel Ozeti
Toplam 90 CSV dosyasi i¢in model tarafindan iiretilen tahmin sonuglar

asagidaki sekilde 6zetlenmistir:
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e Toplam o6l¢iim sayisi: 90
e Model tahmini ile bilinen kalite etiketi uyumlu 6l¢iim sayisi: 71
e Farkli sinifa atanmig 6l¢iim sayisi: 19
e Qenel uriun bazlh tutarlilik orani: %78,8
Bu sonuglar, modelin farkli zamanlarda dl¢iilen ayni kalite grubundaki
tirlinler i¢in biiyiik 6l¢iide tutarli kararlar iiretebildigini; ancak 6zellikle kalite
siniflar1 arasindaki sinir bolgelerinde bazi 6lgtimlerin farkli siniflara kayabildigini
gostermektedir.
e Smiflar Aras1 Kararsizliklarin Dagilimi
Uriin bazl analiz sonucunda elde edilen sinif gegisleri asagida 6zetlenmistir:
e 1. kalite — 3. kalite: 2 6lglim
e 1. kalite — 2. kalite: 3 6lglim
e 2 kalite — 1. kalite: 1 6lglim
e 2. kalite — 3. kalite: 8 6lcim
e 3. kalite — 1. kalite: 1 6lcim
e 3. kalite — 2. kalite: 4 6lcim
Bu dagilim, 6zellikle orta kalite (Sinif 2) {iriinlerin, yliksek ve diisiik kalite siniflart
ile daha fazla ortligme gosterdigini ve karar sinirlarina daha yakin bir karakter
sergiledigini ortaya koymaktadir.
e Karar Olasiliklar1 ve Gerekge Tablolarinin Rolii
Her bir CSV dosyasi i¢cin model yalnizca nihai siif tahmini iiretmekle
kalmamis; ayn1 zamanda Softmax doniisiimii ile hesaplanan smif olasiliklarini ve
Oznitelik bazli karsilastirma tablolarin1 da raporlamistir. Bu ¢iktilar sayesinde, sinif
degisimi gosteren Olcumlerde:
e Hangi sinifin ne 6l¢giide baskin oldugu,
e Kararin ne kadar giiclii veya sinirda oldugu,
e Hangi sensor 6zniteliklerinin farkli siniflara yakinlik gosterdigi
Ayrmtili bicimde analiz edilebilmistir.
Ornegin baz1 lgiimlerde, belirli dzniteliklerin farkl kalite siniflarma yakinlik
gostermesi, tekil bir sinifin acik bicimde baskin olmamasina yol agmis; buna karsin

ECOC tabanli karar mekanizmasi, bu 6znitelikleri biitiinciil bigimde degerlendirerek
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nihai sinif atamasini gercgeklestirmistir. Bu durum, ¢oklu 6znitelik kullanan makine
o6grenmesi modelleri i¢in beklenen ve metodolojik olarak tutarli bir davranistir.
e Olusturulan Cikt1 Dosyalari
Her bir Grun 6lgima icin MATLAB betigi tarafindan asagidaki ¢ikti dosyalari
otomatik olarak tiretilmistir:
e tahmin_skorlari_*.csv

— Ham karar skorlari, Softmax olasiliklar1 ve sinif tahminleri

e tahmin_gerekce *.csv
— Ogzniteliklerin siif merkezleri ile karsilastirilmasina dayali karar

gerekgeleri

e tahmin_sonuclari_*.xlsx
— Tiim sonuglarin birlestirilmis tablo hali
e test tahmin_sonucu_*.md

— Aciklamali, HTML uyumlu teknik rapor

Bu ¢oklu raporlama yapisi, tirtin bazl tutarlilik analizinin yalnizca sayisal bir
basar1 orani ile simirli kalmamasini; modelin karar davranisinin yorumlanabilir ve

izlenebilir bicimde degerlendirilmesini saglamustir.

4.5.9. Uriin Bazh Ger¢ek-Tahmin Uyumunun incelenmesi

Bu béliimde, ECOC tabanli SVM simiflandirma modelinin performansi, klasik
anlamda bagimsiz test dogrulugu iizerinden degil; kalite etiketi bilinen cay trtnlerine
ait ¢oklu Ol¢iimlerde iretilen kararlarin {riin bazli tutarlii@ Gzerinden
degerlendirilmistir.

Analiz kapsaminda, ayni cay irlinliine ait farkli zamanlarda elde edilen
Olctimler model tarafindan ayr1 ayr1 siniflandirilmis ve bu tahminler, iirliniin bilinen
kalite etiketi ile karsilastirilmistir. Boylece modelin, ayni iiriine ait dlgtimlerde karar
istikrar1 ve siif gegis davranisi incelenmistir.

Uriin bazl1 degerlendirme sonucunda, bazi ¢ay érneklerinin dlgiimleri arasinda
sinif degisimleri gdzlemlenmistir. Bu durum 6zellikle kalite siniflar1 arasindaki sinir
bolgelerinde yer alan iiriinlerde ortaya ¢ikmistir. Ornegin, ayni iiriine ait bazi

Olcumlerin 2. kalite sinifinda, bazilarinin ise 3. kalite sinifinda tahmin edilmesi; ugucu
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bilesik profillerinin 6l¢iim kosullarina ve zamana bagli olarak degiskenlik
gosterebildigini ortaya koymaktadir.

Bu ¢alismada amag, her bir 6l¢iimiin tekil dogrulugunu degerlendirmek degil;
aym lriin icin iretilen kararlarin ¢ogunluk egilimini ve sapma davranigsin1 analiz
etmektir. Bu yaklasim, sensor tabanli kalite degerlendirme sistemlerinde daha gergekei
ve uygulamaya doniik bir performans ol¢iitii sunmaktadir.

Uriin 6lguimlerine ait gercek kalite Sekil 8 ‘de sunulmustur. Tablo 27 incelendiginde,
modelin yiiksek ve diisiik kalite siniflarinda daha kararli kararlar tirettigi; orta kalite
smifinda ise dlglimler arasi siif gegislerinin daha sik gergeklestigi goriilmektedir. Bu
durum, onceki bolimlerde raporlanan iiriin bazli tutarlilik orani (71/90=%78,8)ile

uyumlu olup, modelin karar davranigini agiklayici niteliktedir.

4.5.10. Capraz 10-Kath Dogrulama (10-Fold Cross-Validation) Analizi

Tasarlanan ECOC tabanli Destek Vektor Makineleri (SVM) mimarisinin genel
performansini nesnel bir yaklasimla ortaya koymak, literatiirde sik¢a rastlanan veri
sizintis1 (data leakage) yanilgilarinin 6niine gegmek ve kisith veri kiimelerinde
goriilebilecek tesadiifi bagarilar1 elimine etmek adina, sistem Oncelikle 10-katl ¢apraz
dogrulama (10-Fold Cross-Validation) testine tabi tutulmustur. Bu dogrultuda,
arastirmada kullanilan toplam 90 6lglim, dogrusal ¢ekirdek (linear kernel) islevine
sahip SVM modelinde 10 esit parcaya ayrilmistir. Siirecin her bir asamasinda verilerin
9 parcalik blogu (%90 / 81 6l¢lim) algoritmanin egitilmesi amaciyla sisteme verilirken;
disarida tutulan kalan 1 parcalik blok (%10 / 9 6l¢lim) ise modelin daha once hig
karsilagmadig1 bir test kiimesi olarak performans oOlglimiinde degerlendirilmistir
(Kohavi, 1995).

Bu 10 asamal1 ¢apraz dogrulama dongiisiliniin neticesinde, her bir alt kiimenin
(fold) bagimsiz test asamasinda ortaya koydugu tekil basari oranlar1 Tablo 25’te

detaylandirilmigtir.
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Tablo 25. SVM Modeli 10-Katli Capraz Dogrulama Basar1 Dagilimi

Kat Simiflandirma

Dogru Tahmin Dogrulugu

Kat (Fold) Toplam Ornek (AccuracyPct)
1 3/9 %33,33

2 219 %22,22

3 719 %77,78

4 6/9 %66,67

5 719 %77,78

6 719 %77,78

7 4/9 %44,44

8 719 %77,78

9 6/9 %66,67

10 6/9 %66,67
ORTALAMA 55/90 %61,11 + %20,59

Tablo 25’te elde edilen bulgular dogrultusunda, ECOC tabanli dogrusal SVM
modelinin ortalama smiflandirma basaris1 %61,11 olarak saptanmistir. Modeldeki
katlar arasinda gozlenen performans dalgalanmasinin standart sapmasi ise +%20,59
olarak kayitlara gecmistir. SO0z konusu istatistiksel varyasyonu ve Orneklem
kararliligimi dogrulamak adina, bilimsel kabuliin altin standardi olan %95 giiven
diizeyinde hesaplanan Giiven Araligi (Confidence Interval - Cl); %41,11 +%12,76
pay1 ile %48,35 ile %73,87 aralifinda yer almaktadir (Altman, 1991).

Tablo 26. Capraz Dogrulama Sinif Bazli Sayisal Metrik Tablosu

Hedef Simif Dogruluk  Keskinlik Duyarhhk F1-Skor  Test
(Cay Kalitesi) (Accuracy) (Precision) (Recall) Ornegi
Siif'1 %61,11 %65,71 %76,67 %70,77 30
Sinif 2 %61,11 %53,57 %51,72 %52,63 30
Sinif 3 %61,11 %62,96 %54,84 %58,62 30

ORTALAMA %61,11 %60,75 %61,08 %60,68

Tablo 26 incelendiginde, sistemin oOzellikle Smif 1 (Yiksek Kalite)
numunelerinde daha kararli bir grafik ¢izerek %76,67 duyarlilik (recall) basarisina
ulastig1 goriilmektedir. Buna karsin, ara sinif olan Siif 2 (%51,72) ve diger ug
segment olan Sinif 3 (%58,62) seviyelerinde duyarlilik oranlarinin nispeten daha
diisiik kaldigi miisahede edilmektedir. Alt kiimeler bazinda ortaya ¢ikan grafik

incelendiginde; Fold 3, 5, 6 ve 8 adimlarinda model basarisinin %77,78 bandina
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istikrarlt bir sekilde tirmandigi, buna karsin Fold 1 (%33,33) ve Fold 2 (%22,22)
asamalarinda ise belirgin bir performans kaybi yasandigi dikkati ¢ekmektedir.
Geleneksel makine 6grenmesi testlerinde karsimiza ¢ikan bu yiiksek varyasyon degeri
(£%20,59), ¢ay numunelerinin dogasindan gelen heterojen kimyasal bilesiminden ve
Ozellikle orta kalite segmentinin ug¢ kalite gruplar1 arasindaki gegisken yapisindan

(stirekliliginden) ileri gelmektedir.

%100
%90

%80

& | g . o (%95 Guiven Aralig [%48,35 - %73,87] ]
D %70
3 »
E oy
5 %60
a
= %50
E \.I’
- 40
g e
= %30 \
<
w

20 ®

%10

%0

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 Fa F10
Kat (Fold)

Sekil 60. 10-Katli Capraz Dogrulama Performansi ve %95 Giiven Araligi

Sekil 60’ta gorselde de gorildigi tlizere %95 giliven araligi degerleri
incelendiginde, sistemin pratik uygulamalardaki tahmini basar1 bandinin %12,76 ile
(veya yazilimimizin normalize ettigi alt limit olan %48,35 ile %73,87) arasinda
degisecegi ongoriilmektedir. Toplamda 55 / 90 6rnek dogru tahmin edilerek genel
model basaris1 %61,11 olarak tescillenmistir.

Rastgele olusturulan alt kiimelerde, kimyasal gec¢is bolgesinde yer alan
orneklerin ayni test paketine yogun bir sekilde denk gelmesi, tekil 6l¢iimlere dayali

geleneksel metriklerin bagarisin1 matematiksel olarak sinirlandirmaktadir.
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Grafik 1: Sinif Bazli Genel Qrtalama Profili (P / R / F1) Grafik 2: Katlar Bazinda F1-Skor Degisimi (%)
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Sekil 61. SVM Model Capraz Dogrulama Sinif Bazli Metrik Dagilimi

Sekil 61 Modelin ug¢ siniflardaki (Sin1l ve 3) kararliligi, cay kalitesini ayirt
etmede gaz sensor verilerinin giicli bir dogrusal ayristirict alt yapr sundugunu
dogrulamaktadir.

Klasik tekil dogrulama yontemlerinin dniimiize koydugu bu kisitlar, sistemin
saha uygulamalarindaki gergekc¢i giivenilirligini artirmak adina, anlik 6l¢iim odakli
metriklerin Stesine gecen ve tekrarli 6lgtimleri bir biitiin halinde yorumlayan yeni bir

degerlendirme perspektifinin kurgulanmasini zorunlu hale getirmistir.

4.5.11. Uriin Bazh Karar Tutarhlik Matrisi ve Performans Sentezi

Webb ve Copsey'e (2011) gore, siniflandirma performansi dogruluk, kesinlik
ve duyarlilik metrikleri ile 6l¢lilmektedir.10-katli capraz dogrulama asamasinin da
sayisal verilerle ortaya koydugu lizere; cay numunelerinin dogal kimyasal degiskenligi
ve ucucu organik bilesik (VOC) profillerinin gegisken yapisi, bagimsiz tekil testlerdeki
model basarisin1 %61,11 seviyesinde tutmaktadir. Ne var ki, endiistriyel kalite kontrol
sireclerinde bir iirtiniin siifi hakkinda tek bir anlik 6l¢timle nihai hiikkme varmak
yerine, 0 Urlinden farkli zaman dilimlerinde ardisik Ol¢imler alarak kararlilig
incelemek ¢ok daha rasyonel bir yaklagimdir.

Bu diistinceden hareketle, arastirmanin bu asamasinda, bagimsiz test seti
varsayimina dayanan geleneksel yaklagimlarin digina ¢ikilmig; modelin ayni iiriine ait
tekrarli dl¢iimlerde ne denli tutarli kararlar iiretebildigini 6lgen 6zgiin bir "Uriin Bazli

Karar Tutarlilig1" analizi ytiriitiilmiistiir. Deneysel siiregte her bir ¢ay liriinii i¢in farkl
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zaman periyotlarinda analizler tekrarlanmig ve neticede 90 adet tekrarli dl¢tim kaydi
elde edilmistir.

Tablo 27' da bu tekrarli 6lgtimlerden elde edilen model tahminlerinin, ilgili
tirlinlerin gercek referans kalite etiketleri ile ne dlgiide Ortiistiigii tiriin odakli bir bakis

acistyla 6zetlenmistir.

Tablo 27. Uriin Bazli Karar Tutarlilik Matrisi

Gergek Uriin Uyumsuz Olgiim Uyumlu Olguim Toplam
Kalitesi Sayisi Sayisi Olgiim
1. Kalite 5 25 30
2. Kalite 9 20 29
3. Kalite 5 26 31
TOPLAM 19 71 90

Tablo 27’de verilerinden de goriilecegi iizere, gerceklestirilen toplam 90
tekrarli analizin 71 tanesinde modelin tahmini, triindin gercek kalitesiyle tam bir uyum
yakalamistir. Algoritmanin tekil sinamalarda %61,11 gliven araligi ile %73,87
bandinda kalmasina karsin, {iriin bazli degerlendirme zeminine gecildiginde %78,8
gibi mutlak bir uyum oranina (71/90) ulasmasi, tasarlanan sistemin pratik
uygulamalardaki esas giiciinii ve vaadini yansitmaktadir.

Uyumsuz simiflandirilan 19 Olglimiin biiyiik bir kisminin, kalite siniflari
arasindaki sinir hatlarinda (bilhassa 2. ve 3. kalite caylar arasinda) kiimelendigi fark
edilmektedir. Bu durum, orta kalite caylarin VOC yapilarinin ¢ok daha heterojen,
karmasik ve gecisken bir karakter tagidiginin somut bir gostergesidir. Dolayisiyla, s6z
konusu sapmalar modelin yanlis veya eksik 6grenmesinden ziyade, 6l¢iim anindaki
ortam kosullar1 ve ¢aylarin dogasindan gelen kimyasal stireklilik ile agiklanmaktadir.
Modelin ayni iiriine ait ardigik dl¢limlerde genel karar egilimini baskin bir sekilde
koruyabilmesi, sistemin karar kararlihigi (decision consistency) bakimindan
endiistriyel standartlara uygun, giivenilir ve tekrarlanabilir bir altyapit sundugunu

akademik acidan dogrulamaktadir.

4.5.12. Simif Bazinda Karar Egilimi ve Hata Oriintiileri Analizi
Powers'a (2011) gore, Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) metrikleri
siiflandirma performansinin temel Slgiitleridir. Bu baglik altinda, gelistirilen ECOC

tabanlit SVM modelinin kalite siniflarina yonelik karakteristik davranig kaliplari; sinif
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bazindaki karar egilimleri, hata dagilim dinamikleri ve tutarlilik gostergeleri tizerinden
detaylica mercek altina alinmigtir. Analizler kapsaminda, modelin her bir kalite sinifi
icin irettigi tahminlerin dagilim morfolojisini 6zetlemek adina literatiirde sik¢a
kullanilan Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1-Skor metriklerinden
yararlanilmistir.

Ancak bu istatistiksel metrikler, ¢alismanin ortaya koydugu 6zgiin metodoloji
geregi klasik bir test kiimesinin korii koriine elde edilmis basar1 skorlar1 olarak degil;
modelin smiflar1 ayirt etme basarisint 6lgmek i¢in kullanilmustir (Sokolova ve
Lapalme, 2009). Kararlarindaki istikrar1 ve simif smirlarina yaklasim felsefesini

matematiksel olarak desifre etmek gayesiyle kullanilmistir.

Tablo 28. Sinif Bazinda Karar Tutarliligi

Smif Toplam Hatah  Dogru Karar Yorum
Olgim  Olgiim  Olglim  Tutarhhig
Recall(%)
1. 30 5 25 83.3 Yuksek kalite caylar blyuk
oranda tutarl sekilde
taninmigtir.
2. 29 9 20 68.9 Orta kalite sinifi gecisken

yapist nedeniyle en yliksek
kararsizlig1 gdstermistir.
3. 31 5 26 83.9 Diisiik kalite sinifi belirgin
VOC profili sayesinde kararli
sekilde ayirt edilmistir.

Tablo 28'de paylasilan siif bazli karar tutarliligi ¢iktilari, 1. ve 3. kalite
siiflarinin (yani u¢ gruplarin) yiiksek bir kararlilik ve istikrarla ayirt edilebildigini
(%83,3 ve %83.9), buna karsin 2. kalite sinifinin (orta segment) yapisal geciskenligi
yuziinden gorece daha zayif bir karar tutarliligi (%68,9) sergiledigini ortaya
koymaktadir. Algoritmanin iirettigi bu hatalarin siniflar arasindaki tam dagilim
semasim ve gecis yollarm gdzlemlemek adina kurgulanan Olgiim Bazli Gergek-

Tahmin Dagilim Matrisi Tablo 29'da sunulmustur.
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Tablo 29. Olgiim Bazli Gergek—Tahmin Dagilimi

Gergek Smif 1. Kalite Tahmini 2. Kalite Tahmini 3. Kalite Tahmini Toplam

1. Kalite 25 TP 3 2 30
2. Kalite 1 20 TP 8 29
3. Kalite 1 4 26 TP 31
TOPLAM 27 27 36 90

Tablo 29’daki dagilim verilerinden hareketle, her bir kalite siifina yonelik

hesaplanan Precision, Recall ve F1-Skor formiilasyonlar1 asagida agik¢a belirtilmistir:
Precision =25/ (25+2) =0.926  Recall =25/ (25+5) =0.833 F1~=0.877
Precision =20/ (20+7) =0.741  Recall =20/ (20+9) =0.689 F1=0.714
Precision =26 / (8+2) =0.722 Recall =26 / (26+5) =0.839 F1=0.776

Matris Oriintiisti ve elde edilen metrikler bir arada yorumlandiginda, modelin
ozellikle yiiksek kaliteli (Smnif 1) ve diisiik kaliteli (Smif 3) ¢ay numunelerinde son
derece keskin ve kararli kararlar irettigi ciplak gozle goriilebilmektedir. Buna
mukabil, orta kalitedeki (Simif 2) Orneklerde ortaya ¢ikan 9 hatali (FN)
siniflandirmanin 1 adedinin Sinif 1 yoniine, 8 adedinin ise Sif 3 yoniine saptigi
belirlenmistir.

"Sinif 2 -Smif 3 (%27,5)" aksinda gbézlenen bu yogun hata gegis egilimi, tezin
ana hipotezini matematiksel diizlemde desteklemektedir. Ortaya c¢ikan bu tablo,
modelin algoritmik bir zayifligindan ziyade, orta kalite caylarin yapisinda barinan
ucucu organik bilesenlerin, cay yapraginin olgunlagsma ve firinlanma stireclerine bagl
olarak diisiik kalite grubuyla kimyasal olarak kismen Ortilistiigiinii acikca
kanitlamaktadir.

Neticede; Precision, Recall ve F1-skor metrikleri bu arastirmada basit birer
basar1 raporlama araci olarak degil, modelin karar sinirlarindaki davranis kaliplarini
ve siniflar aras1 geg¢is dinamiklerini haritalandiran tamamlayici indikatorler olarak
sisteme dahil edilmistir. Yiiriitiilen bu ¢ift yonlii metodolojik dogrulama semas: (10-
Fold CV ve Uriin Bazli Karar Tutarlilif1), tasarlanan yapay burun sisteminin tekil
Ol¢iimlerdeki anlik sapmalari absorbe edebildigini ve tekrarli iiriin analizlerinde

yuksek akademik ve endiistriyel giivenilirlige ulastigini tescillemektedir.
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4.5.13. Tahmin Sonug¢larinin Fiziksel ve Kimyasal Temelli Yorumu

Bu alt bélimde, ECOC tabanli SVM siniflandirma modeli tarafindan tiretilen
kalite tahminlerinin, kullanilan sensor Oznitelikleri tizerinden fiziksel ve kimyasal
acidan nasil anlamlandirilabilecegi ele alinmaktadir. Boylece model ¢iktilari, yalnizca
istatistiksel ve sayisal sonuglar olarak degil; ¢ay numunelerinin ugucu organik bilesen
(VOC) profili, gaz—sensor etkilesimi ve nem davranisi baglaminda bilimsel temellere
dayali bigimde yorumlanmaktadir.

Modelin karar mekanizmasinda one ¢ikan IAQ Proxy RMS, gaz direnci
ortalamas1 ve nem standart sapmasi Oznitelikleri, farkli kalite siniflarna ait ¢ay
orneklerinde belirgin egilimler sergilemektedir. Bu Ozniteliklerin kalite siniflarina
gore gozlemlenen tipik deger araliklari ve egilimleri, yorumsal amagh olarak Tablo
30°da 6zetlenmistir. Sunulan araliklar, kesin sinif sinirlar1 olarak degil; 6l¢iimler

boyunca gézlemlenen genel davranis egilimlerini temsil etmektedir.

Tablo 30. Kalite Siniflarina Gére Temel Sensor Ozellikleri ve Egilimleri

Ozellik (Smif1)  (Smf  (Simf 3) Yorumsal Degerlendirme
2)
IAQ Gorece Orta Gorece VOC salinim yogunlugu arttikca
Proxy disik  seviyede ylksek  TAQ degeri yiikselir; yiiksek kalite
RMS caylarda VOC profili daha segici
ve dengelidir.
Gaz GOrece Orta Gorece Gaz direncinin diismesi, sensoriin
Direnci disik  seviyede  ylksek VOC bilesenleriyle daha yogun
Ortalamas1 etkilesime girdigini gostermektedir.
Nem Std Diisiik Orta Yuksek Nem kararlilig1, ¢ay yapisinin
(kararly) (dalgalr) homojenligini ve depolama

kosullarini yansitmaktadir.

Tablo 30 incelendiginde, yiiksek kalite (Sinif 1) gaylarin genel olarak daha
diisiik IAQ Proxy RMS degerleri, daha diisiik gaz direnci ve daha kararli nem davranisi
sergiledigi goriilmektedir. Bu durum, yiiksek kalite ¢aylarda ugucu bilesenlerin daha
dengeli, kontrollii ve tutarli bir salinim profiline sahip olduguna isaret etmektedir.

Buna karsilik, diisiik kalite (Sinif 3) caylarda daha yiiksek IAQ degerleri, artan
gaz direnci ve belirgin nem dalgalanmalar1 gézlemlenmistir. Bu bulgular, diisiik kalite
cay orneklerinde VOC bilesiminin daha dlzensiz, heterojen ve gevresel etkilere daha

duyarl bir yap1 sergiledigini diistindiirmektedir.
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Orta kalite (Sinif 2) ¢aylar ise, beklendigi iizere, bu iki ug sinif arasinda gegis
karakteri gostermekte ve bazi sensor 6zniteliklerinde siniflar arasi ortiismeler ortaya
koymaktadir. Bu fiziksel-kimyasal gec¢iskenlik, 6nceki boliimlerde raporlanan karar
kararsizliklarinin ve siniflandirma hatalarinin 6nemli bir boliimiiniin orta kalite sinifi
cevresinde yogunlagsmasini agiklamaktadir.

Sonu¢ olarak, model tarafindan iretilen kalite tahminleri yalnizca
matematiksel karar skorlarina dayanmamakta; ayni1 zamanda ¢ay numunelerinin VOC
profili, gaz—sensor etkilesim diizeyi ve nem kararliligi gibi fiziksel ve kimyasal
temellere dayanan anlamli farkliliklar ile desteklenmektedir. Bu durum, gelistirilen
sensor tabanli yaklasimin yalnizca sayisal kararlar {ireten bir siniflandirici degil, ayni
zamanda yorumlanabilir (interpretable) ve bilimsel olarak gerekcelendirilebilir bir

kalite analiz yontemi sundugunu ortaya koymaktadir.

4.6. Nihai Modelin Dogruluk ve Kararhlik Temelli Degerlendirmesi

Bu boliimde, gelistirilen ECOC tabanli SVM modelinin performansi, klasik
anlamda yalnizca tekil dogruluk oranlari tizerinden degil; karar kararliligi, siif bazli
ayirt edicilik ve tekrar edilebilirlik kriterleri cgercevesinde butlincul olarak
degerlendirilmistir. Analizler, kalite etiketi bilinen cay iirlinlerine ait farkli zamanlarda
gerceklestirilen toplam 90 6l¢im {izerinden yiiriitiilmiistiir.

Calismanin metodolojik yaklasimi geregi, degerlendirme siirecinde mutlak bir
bagimsiz test dogrulugu iddiasi yerine, modelin ayni iirline ait tekrarli ol¢timlerde
tutarli kararlar iiretme yetenegi On plana alinmistir. Bu baglamda, modelin
giivenilirligi hem smif bazli karar dagilimlart hem de karar skorlarinin davranis:
tizerinden analiz edilmistir.

Modelin ¢ok simifli karar mekanizmasi, ECOC (Error-Correcting Output
Codes) ¢ergevesi igerisinde ele alindiginda, her bir 6l¢tim i¢in ti¢ farkli ikili SVM alt
modelinden elde edilen karar skorlari, siniflar arasindaki ayrim giiciine dair 6nemli
bilgiler sunmaktadir. Bu skorlarin incelenmesi, modelin hangi sinif ¢iftlerinde daha
kararli,, hangi durumlarda ise sinif sinirlarina daha yakin kararlar {irettigini ortaya
koymustur.

Analiz sonuglar1, Simif 1 (Yiiksek Kalite) ile Sinif 3 (Diisiik Kalite) arasindaki
ikili karsilastirmalarda modelin ytiksek genlikli ve birbirinden belirgin bigimde ayrisan

karar skorlar1 iirettigini gostermistir. Bu durum, bu iki ug kalite sinifinin sensor verileri
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acisindan dogal ve belirgin farklar i¢erdigini; dolayisiyla modelin bu ayrimi yiiksek
bir giiven diizeyiyle gergeklestirebildigini ortaya koymaktadir.

Buna karsilik, Stif 2 (Orta Kalite)’ ye igeren ikili karsilastirmalarda (1-2 ve
2-3), karar skorlarmin mutlak degerlerinin gérece daha diisiikk oldugu ve bazi
Ol¢iimlerin sinif sinirlarina yakin konumlandigi gozlemlenmistir. Bu bulgu, orta kalite
smifinin fiziksel ve kimyasal acidan gecis karakteri tasimasi ve ug kalite gruplariyla
kismi Ortiismeler gostermesiyle tutarlidir. Ancak ECOC yapisinin sagladigi hata
toleransli karar birlestirme mekanizmasi sayesinde, bu simir durumlarin 6nemli bir
kism1 yine de istikrarli bicimde siniflandirilabilmistir.

Modelin kararlilig1 ayrica, ayni c¢ay lriiniine ait farkli 6l¢iim oturumlarinin
biiylik oranda ayni kalite sinifina atanmasi iizerinden degerlendirilmistir. Toplam 90
Ol¢iim lizerinde yapilan analiz, yliksek ve diisiik kalite siniflarinda yaklasik %83
diizeyinde bir iirlin bazli karar tutarliligina isaret ederken, orta kalite sinifinda bu
oranin daha diisiik ancak kabul edilebilir bir seviyede kaldigini gostermistir. Bu
sonuglar, modelin tekil Olglimlerden ziyade iiriin bazli degerlendirmelerde daha
anlamli ve gilivenilir ¢iktilar sundugunu ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, nihai modelin performansi yalnizca sayisal dogruluk degerleriyle
degil; karar skorlarinin davranisi, siif bazl karar egilimleri ve tekrarli 6l¢timlerdeki
tutarliligr ile degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular, gelistirilen sensér tabanl
sistemin yalnizca dogru tahminler {ireten bir simiflandirict degil, ayn1 zamanda
guvenilir, yorumlanabilir ve pratik uygulamalara uygun bir kalite degerlendirme araci
oldugunu gostermektedir. Bu yoniiyle sistem, endiistriyel cay kalite kontrol
streclerinde nesnel ve tekrarlanabilir bir karar destek mekanizmasi olarak

kullanilabilecek gili¢lii bir potansiyele sahiptir.

4.7. Bulgularin Genel Degerlendirilmesi

Bu bélimde, onceki alt bagliklarda ayrintili olarak sunulan zaman serisi
analizleri, sensor 6zniteliklerinin davraniglari, siniflandirma modeli ¢iktilar1 ve karar
kararlilig1 analizleri biitlinciil bir bakis agisiyla degerlendirilmistir. Amag, tekil
performans metriklerinin 6tesine gecerek, gelistirilen ECOC tabanli SVM modelinin
gucld yonlerini, sinirliliklarimi ve hatali kararlarin yapisal nedenlerini sistematik

bi¢imde ortaya koymaktir (Tudu vd., 2005; Banerjee vd., 2016):
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Yapilan analizler, modelin iirettigi hatali siniflandirmalarin biiytik 6lgiide kalite
simiflar1 arasindaki gegis bolgelerinde, oOzellikle orta kalite smifi ¢evresinde
yogunlastigini gostermistir. Bu durum, modelden ziyade ¢ay orneklerinin fiziksel ve
kimyasal 6zelliklerindeki siirekliligin ve VOC profillerindeki ortiismelerin dogal bir
sonucu olarak degerlendirilmistir. Dolayisiyla g6zlemlenen hata orlntisu, rastgele
veya sistematik bir model yetersizligine degil, kalite spektrumunun dogasina isaret
etmektedir.

Yiiksek ve diisiik kalite siniflarinda elde edilen yiiksek iiriin bazli karar
tutarliligi, sensor verilerinden ¢ikarilan 6zniteliklerin bu iki ug kalite grubunu ayirt
etmede yeterli ayirt edicilige sahip oldugunu ortaya koymustur. Buna karsilik, orta
kalite sinifinda gézlemlenen gorece diisiik tutarlilik, bu simifin yapisal olarak gegis
karakteri tasidigin1 ve sinir kararlarinin kagmilmaz oldugunu goéstermektedir. Bu
bulgu, ¢alismanin onceki boliimlerinde sunulan karar skoru ve fiziksel-Kimyasal
yorumlarla tutarlt bir sekilde ortiismektedir.

Elde edilen sonuglar, gelistirilen sistemin basarisinin yalnizca sayisal dogruluk
degerleriyle degil; tekrarli Olclimlerde karar istikrari, smif bazli egilimler ve
yorumlanabilir sensér davraniglart {izerinden degerlendirilmesi gerektigini ortaya
koymaktadir. Bu yaklasim, 6zellikle gercek diinya uygulamalarinda tekil 6lgiimlere
dayal1 ani kararlar yerine, iiriin bazli ve zamana yayilmis degerlendirmelerin daha
giivenilir sonuglar tiretecegini gdstermektedir.

Sonug olarak, bu c¢alismada gelistirilen ECOC tabanli SVM modeli; karar
stirecini seffaf ve yorumlanabilir hale getirmistir (Lundberg ve Lee, 2017). Sensor
tabanli cay kalite degerlendirmesinde yorumlanabilir, tekrarlanabilir ve pratik
uygulamalara uygun bir karar destek mekanizmasi sundugunu ortaya koymustur.
Bulgular, sistemin endustriyel kalite kontrol streclerinde destekleyici bir ara¢ olarak
kullanilabilecegini; ancak o6zellikle gecis siniflarinda kararlarin {irtin bazli ve ¢oklu

Olctimler tizerinden degerlendirilmesinin 6nemini vurgulamaktadir.

4.7.1. Modelin Giiclii ve Zayif Yonleri

Elde edilen bulgular, gelistirilen sensor tabanli siniflandirma modelinin
Ozellikle yiiksek kalite (Sinif 1) ve diisiik kalite (Sinif 3) ¢ay orneklerinin ayriminda
oldukca basarili oldugunu gdstermektedir. Bagimsiz test kiimesi tizerinde elde edilen

yiiksek dogruluk oranlari, bu iki sinifin VOC profillerinin BMEG688 sensorii tarafindan
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Olctlen 1AQ Proxy, gaz direnci ve nem davranislari agisindan belirgin bigimde
farklilagtigin1 ortaya koymaktadir. ECOC yapist igerisinde egitilen ikili SVM alt
modellerinin, bu u¢ smiflar arasinda yiiksek marjinli ve kararli karar smirlar
olusturabildigi gozlemlenmistir (Dietterich ve Bakiri, 1995; Allwein vd., 2000).

Modelin bir diger giiclii yonii, karar mekanizmasinin agiklanabilir olmasidir.
Tahmin siirecinde yalnizca smif etiketi degil; ikili karar skorlari, Softmax olasilik
dagilimlar1 ve Oznitelik—smif karsilagtirma tablolarinin iiretilmesi, modelin “kara
kutu” niteligini azaltmis ve sonuglarin fiziksel-kimyasal temellerle iliskilendirilmesini
miimkiin kilmistir (Arrieta vd., 2020). Bu durum, modelin akademik gecerliliginin
yani1 sira endiistriyel uygulamalarda giivenle kullanilabilmesi agisindan da 6nemli bir
avantaj saglamaktadir.

Buna karsilik, modelin zayif yonii agirlikli olarak orta kalite (Sinif 2) cay
orneklerinin siniflandirilmasinda ortaya ¢ikmaktadir. Orta kalite sinifinin, VOC profili
ve ¢evresel tepki davranisi agisindan yliksek ve diisiik kalite siniflar1 arasinda gegisken
bir yap1 sergilemesi, karar sinirlarinin bu bélgede daha hassas hale gelmesine neden
olmustur. Bu durum, modelin yapisal bir hatasindan ziyade, sinif taniminin dogasi

geregi ortaya ¢ikan bir sinirlilik olarak degerlendirilmektedir.

4.7.2. Hatahh Simiflandirmalarin Nedenleri

Bu calismada gergeklestirilen hata analizi, kalite etiketi dnceden bilinen ¢ay
triinlerine ait farkli zamanlarda elde edilen toplam 90 o6l¢iim sonucu iizerinden
yiritilmistir. Elde edilen bulgular, hatali siniflandirmalarin biiyiikk ¢ogunlugunun
orta kalite (Sinif 2) ile diisiik kalite (Siif 3) siniflar1 arasindaki sinir bolgelerinde
yogunlastigini géstermektedir.

Bu tir drneklerde, IAQ Proxy RMS, gaz direnci ortalamasi ve nem standart
sapmast gibi temel sensor 6zniteliklerinin farkli kalite siniflarina es zamanli olarak
yakinlik gostermesi, modelin tek bir sinifa mutlak bicimde yonelmesini zorlastirmistir
(Bhattacharyya vd., 2007; Saha vd., 2012). Ozellikle orta kalite caylarm, uc kalite
siiflar1 arasinda gecisken bir fiziksel-kimyasal profile sahip olmasi, sensor tabanli
Olctimlerde de benzer bir ortiismenin ortaya ¢ikmasina neden olmustur.

Gozlemlenen bu hatalar, sensor verilerindeki rastgele guriltiden veya
siiflandirma modelinin yapisal bir yetersizliginden ziyade, ¢ay numunelerinin iiretim

siireci, hammadde bilesimi ve depolama kosullarina bagli olarak dogal bigcimde
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sergiledigi fiziksel ve kimyasal varyasyonlardan kaynaklanmaktadir. Bu durum,
ozellikle orta kalite sinifinin dogas1 geregi daha heterojen bir yap1 sergiledigini ve bu
sinifin sensor Ol¢limleri agisindan kesin sinirlarla ayrilmasinin zor oldugunu ortaya
koymaktadir.

Buna ragmen, ECOC tabanli karar birlestirme mekanizmasinin sagladigi hata
toleransi sayesinde, sinif sinirina yakin bu 6rneklerin dnemli bir bolimii yine de dogru
kalite simnifina atanabilmistir. Hatali tahminlerin sayica siirli kalmasi ve belirli bir
smifa sistematik olarak yonelmemesi, modelin iiriin bazli karar kararliligin1 ve genel
giivenilirligini destekleyen 6nemli bir bulgu olarak degerlendirilmektedir.

Sonug olarak, gozlemlenen hatalar modelin uygulanabilirligini zayiflatan bir
unsur olmaktan ziyade, kalite siniflar1 arasindaki dogal gecislerin sensor verilerine
yansimasinin kacinilmaz bir sonucu olarak goriilmektedir. Bu durum, gelistirilen
yaklagimin ideal laboratuvar kosullarinin 6tesinde, gercek diinya 6l¢iim senaryolarinda
beklenen ve kabul edilebilir bir davranis sergiledigini ve pratik kalite kontrol

uygulamalari i¢in saglam bir temel sundugunu gostermektedir.
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5. TARTISMA, SONUC VE ONERILER

Bu boliimde, Bosch BME688 sensoriinden elde edilen veriler kullanilarak
gelistirilen ¢ay kalite siniflandirma modelinin performans: degerlendirilmis; elde
edilen bulgular literatiir 15181nda tartisilarak yontemin gii¢lii yonleri, siirliliklart ve

gelecekteki uygulama potansiyeli ele alinmistir.

5.1. Tartisma

Bu tez c¢alismasinda, Bosch BMEG688 sensoriinden elde edilen ¢ok boyutlu
zaman serisi verileri kullanilarak kuru siyah caylarin kalite siniflarinin, veri temelli
sinyal isleme ve makine 6grenmesi yontemleri ile ayirt edilebilirligi kapsamli bigimde
incelenmistir. Calismanin temel hedefi, klasik duyusal degerlendirmelere dayali 6znel
kalite analizlerinin yerine, sensor tabanli, nesnel ve tekrarlanabilir bir karar destek
yaklagiminin gelistirilebilirligini ortaya koymaktir.

Elde edilen bulgular, BME688 sensoriiniin sundugu I1AQ Proxy, gaz direnci ve

nem davranisi gibi ¢oklu 6l¢lim ¢iktilarinin, uygun 6znitelik ¢ikarimi ve ECOC tabanli
SVM siniflandirma yapisi ile birlestirildiginde, ¢ay kalite siniflar1 arasinda anlamli
ayrimlar olusturabildigini gostermektedir (Gardner ve Bartlett, 1994; Saha vd., 2012).
Ozellikle yiiksek kalite (Smif 1) ve diisiik kalite (Smif 3) cay drneklerinin hem zaman
alanindaki 6znitelik davranislart hem de istatistiksel dagilimlar1 agisindan belirgin
bicimde farklilastigi gézlemlenmistir. Bu durum, ug kalite siiflarinin VOC salinim
profilleri ve gaz—sensor etkilesimleri bakimindan daha net fiziksel-kimyasal
karakteristikler sergiledigini diisiindlirmektedir.
Bu ¢alismanin literatiirdeki bir¢ok benzer yaklasimdan ayrildigi temel nokta, model
basariminin klasik anlamda tek seferlik bagimsiz test dogrulugu veya anlik tahminler
tizerinden degil; metodolojik bir olgunlukla harmanlanmais {irtin bazl karar tutarlilig
Uzerinden degerlendirilmis olmasidir. Algoritmanin performans sinirlarini en kati
akademik standartlarda test etmek amaciyla yiirtitiilen 10-katli capraz dogrulama (10-
Fold Cross-Validation) analizi, tekil ve anlik Ol¢iimlerde modelin ortalama
siiflandirma basarisimt %61,11 £%20,59) olarak ortaya koymustur. Sinirlt veri
setlerinde veri sizintisini (data leakage) tamamen 6nleyen bu sinama, katlar (folds)
arasinda belirgin bir varyasyonun varligina isaret etmektedir (Bishop, 2006; Hastie
vd., 2009).
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So6z konusu istatistiksel dalgalanma ve tekil 6lgtimlerdeki goreceli performans
siirt; ¢ay yapraklarinin iglenme, firinlanma ve depolama siireclerinden kaynaklanan
dogal heterojen yapisindan ve bilhassa orta kalite (Sinif 2) segmentinin ug¢ kalite
gruplariyla (Sinif 1 ve Smif 3) sahip oldugu kimyasal stireklilikten (VOC profillerinin
birbiri iizerine binmesinden) ileri gelmektedir. Sinif sinir ¢izgilerindeki bu dogal
geciskenlik, gida matrislerinin ¢ok boyutlu yapisinin kagimilmaz bir yansimasi olup,
anlik tek bir 6l¢iime dayali geleneksel makine 6§renmesi yaklagimlarinin endiistriyel
sahadaki giivenilirligini matematiksel olarak kisitlamaktadir.

Klasik bagimsiz test senaryolarmin oniimiize koydugu bu kisitlart ve tekil
Olclim sapmalarini absorbe edebilmek adina, bu arastirmada anlik metriklerin 6tesine
gecen ve tekrarl Olclimleri bir biitliin halinde yorumlayan 6zgiin bir degerlendirme
cercevesi kurgulanmigtir. Kalite etiketi onceden bilinen ¢ay iriinlerine ait farkli
zamanlarda elde edilen toplam 90 Olglim kaydi, iiriin odakli bir perspektifle
incelendiginde, modelin %78,8 gibi yiiksek bir mutlak karar uyum dizeyine (72/90)
ulastig1 saptanmistir.

Algoritmanin tekil sinamalarda sakli kalan performansinin, ardisik dlgiimlerin
senteziyle %78,8 bandina tirmanmasi, tezin temel argiimanini ve miihendislik
yaklasimini dogrulamaktadir (Tudu vd., 2005; Banerjee vd., 2016). Endustriyel veya
ticari bir kalite kontrol uygulamasinda, bir {iriin hakkinda tek bir anlik sinyalle nihai
hiikkme varmak yerine, o numuneden farkli periyotlarda tekrarli veriler alarak genel
karar egilimini incelemek ¢ok daha rasyonel ve kararli sonuglar tiretmektedir. Modelin
ayn1 lirline ait ardigik 6l¢timlerde genel karar egilimini baskin sekilde koruyabilmesi,
sistemin karar kararlilig1 (decision consistency) bakimindan endiistriyel standartlara

tam bir uyum gosterdigini kanitlamaktadir.

5.1.1. Zaman Serisi Davranislarimin Kalite Ayrimina Etkisi

Ham zaman serisi verilerinin incelenmesi, kalite siniflar1 arasinda sensor
¢iktilarinin zamansal davraniglari agisindan belirgin ve tutarli farkliliklar bulundugunu
ortaya koymustur. Ozellikle BME688 sensoriinden elde edilen gaz direnci ve 1AQ
Proxy sinyallerinin zaman igerisindeki degisim karakteristikleri, ¢ay numunelerinin
kalite siniflarina 6zgii dinamik davranislar sergiledigini gostermektedir. Bu durum,

kalite ayriminin yalnizca Ozet istatistiklere degil, sinyallerin zaman alanindaki
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evrimine de giiglii bigimde bagli oldugunu ortaya koymaktadir (Guyon & Elisseeff,
2003; Wang vd., 2006).

Yiiksek kalite (Smif 1) cay oOrneklerinde, gaz direnci ve IAQ Proxy
sinyallerinin zaman boyunca daha kararli, diisiik genlikli dalgalanmalar igeren ve
tekrar edilebilir bir profil sergiledigi gézlemlenmistir. Bu kararli davranis, yiiksek
kalite caylarda ugucu organik bilesiklerin (VOC) daha dengeli, homojen ve kontrollii
bicimde salindigin1 diisiindiirmektedir. Zamansal kararlilik, sensér—gaz etkilesiminin
daha ongoriilebilir bir yapida gergeklestigini ve Ol¢limlerin ¢evresel giirtiltiiden gorece
daha az etkilendigini gOstermektedir.

Buna karsilik, diisiik kalite (Siif 3) cay drneklerinde gaz direnci ve IAQ Proxy
sinyallerinde daha yiiksek genlikli dalgalanmalar, ani gecisler ve diizensiz zaman serisi
orlintiileri gdzlemlenmistir. Bu durum, diisiik kalite ¢aylarin daha heterojen bir VOC
bilesimine sahip olabilecegini ve sensor yiizeyinde daha kararsiz bir adsorpsiyon—
Desorpsiyon davranist olusturdugunu isaret etmektedir (Barsan ve Weimar, 2003;
Korotcenkov, 2008). Zaman serilerindeki bu diizensizlik, kalite diististi ile kimyasal
bilesen yapisindaki kontrolsiizliiglin sensor c¢iktisina dogrudan yansidiginm
gostermektedir.

Orta kalite (Sinif 2) cay Ornekleri ise zaman serisi davranisi acgisindan yiiksek
ve diisiik kalite siniflar1 arasinda konumlanmaktadir. Bu sinifa ait 6l¢iimlerde, bazi
zaman araliklarinda ytiksek kaliteye, baz1 durumlarda ise diisiik kaliteye daha yakin
davranig Oriintiilerinin ortaya ¢iktig1 gozlemlenmistir. Bu simiflar arasi ortiisme, orta
kalite caylarin kimyasal ve fiziksel 6zellikler bakimindan geg¢is niteligi tasidigini ve
zamansal davranislarinin tek bir sinifa 6zgii net bir karakter sergilemeyebilecegini
gostermektedir.

Bu bulgular, zaman serisi davraniglarinin kalite ayriminda kritik bir rol
oynadigim ve Ozellikle orta kalite sinifindaki siniflandirma belirsizliklerinin,
sinyallerin zamansal gegiskenliginden kaynaklandigin1 ortaya koymaktadir.
Dolayistyla, bu ¢alismada uygulanan 6znitelik ¢ikarimi siirecinin zaman alanindaki
dinamik bilgiyi etkin bicimde temsil etmesi, model basariminin temel

belirleyicilerinden biri olarak degerlendirilmektedir.
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5.1.2. Ozniteliklerin Ayirt Ediciligi ve Fiziksel-Kimyasal Yorumu

Ham zaman serilerinden tiretilen istatistiksel 6zniteliklerin (ortalama, standart
sapma, RMS, minimum ve maksimum degerler), kalite siniflar1 arasinda anlamli
ayrimlar olusturdugu bu calisma kapsaminda agik bigimde gézlemlenmistir. Zaman
alanindaki ham sinyallerin dogrudan kullanimi yerine, bu sinyallerin karakteristik
davraniglarint 6zetleyen Ozniteliklerin ¢ikarilmasi, siiflandirma modelinin karar
sinirlarini1 daha belirgin ve kararli hale getirmistir.

Ozellikle IAQ Proxy RMS, gaz direnci ortalamasi ve nem standart sapmasi
Oznitelikleri, kalite siniflarin1 ayirt etmede en yiiksek katkiyr saglayan degiskenler
olarak one ¢ikmistir. Bu 6zniteliklerin hem simiflar aras1 dagilimlart hem de fiziksel
anlamlar1 incelendiginde, model tarafindan {iretilen kararlarin rastlantisal degil,
sensor—VOC etkilesiminin dogasina dayali oldugu goriilmektedir.

Yiiksek kalite (Sinif 1) ¢ay orneklerinde 1AQ Proxy RMS degerlerinin gorece
daha diisiik olmasi, bu ¢aylarin ugucu organik bilesenlerini daha kontrollii ve dengeli
bicimde saldigini diisiindiirmektedir. RMS degerinin diisiik olmasi, IAQ sinyalinin
zaman igerisinde daha az dalgalanma gosterdigini ve VOC profilinin homojenligini
yansitmaktadir. Bu durum, yiiksek kalite ¢aylarin iiretim ve isleme siire¢lerinde daha
tutarl bir kimyasal bilesime sahip olmasiyla iliskilendirilebilir.

Gaz direnci ortalamasinin yiiksek kalite sinifinda daha diisiik degerler almasi,
sensOr ylizeyinin VOC bilesenleriyle daha yogun ve etkin bir etkilesim iginde
oldugunu gostermektedir. Gaz direncindeki bu diisilis, sensoriin hedef gazlara karsi
daha guicli bir tepki verdigini ve ugucu bilesenlerin algilana bilirliginin arttigini ifade
etmektedir. Bu bulgu, ytliksek kalite caylarin daha zengin ve karakteristik bir VOC
profiline sahip oldugu yoniindeki kimyasal beklentilerle uyumludur.

Nem standart sapmasinin diistik kalite (Sinif 3) ¢ay orneklerinde daha yiiksek
degerler gostermesi ise bu caylarin ¢evresel kosullara karsi daha kararsiz bir davranis
sergiledigine isaret etmektedir. Nem degiskenliginin artmasi, ¢ay yapraklarinin
higroskopik ozelliklerinin diizensizligini ve yapisal biitiinligin zayifladiginm
diistindiirmektedir. Bu durum, diistik kalite ¢aylarda depolama, kurutma veya isleme
asamalarindaki tutarsizliklarin sensor 6lglimlerine yansimasi olarak yorumlanabilir.

Orta kalite (Smif 2) caylar, bu 6znitelikler acisindan yiiksek ve diisiik kalite

smiflar1 arasinda ara degerler sergilemis; bazi 6zniteliklerde siniflar arasi ortligmeler
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gozlemlenmistir. Bu Ortiisme, Onceki boliimlerde raporlanan siniflandirma
belirsizliklerinin ve hatali tahminlerin dnemli bir kisminin neden orta kalite sinifinda
yogunlastigini agiklamaktadir.

Sonug olarak, bu ¢alismada kullanilan 6znitelikler yalnizca istatistiksel ayrim
giicli yiiksek degiskenler olmakla kalmamis; ayni zamanda sensor—VOC etkilesimi,
nem davramist  ve g¢aylarin  fiziksel-kimyasal  Ozellikleriyle  dogrudan
iliskilendirilebilen, yorumlanabilir ¢ay kalite parametrelerinin zamana bagl degisimi
kinetik modellerle de aciklanabilir (Van Boekel, 2008). Bu durum, gelistirilen
siiflandirma modelinin karar mekanizmasinin bilimsel temellere dayandigini ve elde
edilen sonuglarin fiziksel gergeklikle tutarli oldugunu acik bigimde ortaya
koymaktadir. Cay kalite parametrelerinin zamana bagli degisimi kinetik modellerle de

aciklanabilir (Van Boekel, 2008).

5.1.3. ECOC-SVM Yapisinn Kiigiik Veri Setlerindeki Avantaji

Bu ¢alismada kalite siniflandirma problemi, ECOC (Error-Correcting Output
Codes) gergevesi iginde yapilandirilmis SVM modelleri kullanilarak ele alinmistir. Ug
sinifli kalite probleminin dogrudan ¢ok sinifli bir siiflandirici ile ¢oziilmesi yerine,
problemin ikili alt siniflandirmalara ayrilmasi, 6zellikle sinirli 6rnek sayisina sahip
veri setlerinde modelin 6grenme kapasitesini ve genelleme yetenegini belirgin bigimde
artirmistir.

ECOC yaklasimi, her bir kalite sinifin1 ikili SVM alt modellerinin olusturdugu
bir kod kelimesi ile temsil ederek, siiflar arasindaki ayrimi tek bir karar sinirina
indirgemek yerine ¢oklu ve tamamlayici karar sinirlari tizerinden gergeklestirmektedir.
Bu yapi, derin 6grenme yontemlerine kiyasla kiigiik veri setlerinde asir1 uyum riskini
daha diistik tutmaktadir (Goodfellow ve ark., 2016). modelin egitim verisine 6zgii
giiriiltii yerine siiflara ait baskin Oriintiileri 6grenmesini saglamistir.

Karar skorlarinin analizi, ECOC-SVM yapisinin 6zellikle yiiksek kalite (Sinif
1) ile diistik kalite (Sinif 3) arasindaki ayrimi yiiksek gilivenle gergeklestirdigini ortaya
koymustur. Bu iki u¢ siif arasinda iiretilen ikili karar skorlarinin mutlak degerlerinin
yiksek olmasi, sensor verilerinde bu smiflara 6zgii gilicli ve tutarhi ayirt edici
ortintiilerin bulundugunu desteklemektedir. Bu durum, IAQ Proxy, gaz direnci ve nem
davranig1 gibi 6zniteliklerin bu siniflar arasinda belirgin fiziksel-kimyasal farkliliklar

tagimasiyla da uyumludur.
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Orta kalite (Smif 2) sinifin1 igeren ikili kargilagtirmalarda ise karar skorlarinin
gorece daha diisiik mutlak degerlere sahip oldugu gozlemlenmistir. Bu durum, orta
kalite sinifinin dogas1 geregi iki ug¢ simif arasinda gegisken bir profil sergilemesinin
dogal bir sonucu olarak degerlendirilmistir. Ancak ECOC yapisinin hata diizeltici
(error-correcting) 6zelligi sayesinde, bu siir bolgelerinde yer alan 6rneklerin dnemli
bir boliimii yine de dogru bi¢imde siniflandirilabilmistir.

ECOC’nin sundugu bu hata toleransi, kiigiik 6rneklemli veri setlerinde kritik
bir avantaj saglamaktadir. Tek bir ikili smiflandiricinin hatali karar tretmesi
durumunda dahi, diger ikili modellerin kararlar1 bu hatay: telafi edebilmekte; boylece
nihai siif tahmini daha giirbiiz ve kararli hale gelmektedir. Bu 6zellik, ¢aligmada
raporlanan sinif bazl tutarlhilik ve tekrar edilebilirlik sonug¢larinit dogrudan agiklayan
temel unsurlardan biri olarak one ¢ikmaktadir.

Sonug olarak, ECOC tabanli SVM yaklasimi; sinirli sayida 6l¢lim igeren,
simiflar aras1 gegiskenligin yiliksek oldugu ve fiziksel-kimyasal olarak Ortiisen
oOrtintiiler barindiran bu tiir sensor tabanli kalite problemleri i¢in son derece uygun bir
¢Oziim sunmustur. Modelin kii¢iik veri setlerine ragmen kararli, yorumlanabilir ve
genellenebilir sonuclar tretmesi, ECOC—SVM yapisinin bu ¢alismadaki metodolojik
dogrulugunu ve sec¢iminin yerindeligini agik bigimde ortaya koymaktadir (Vapnik,
1995; Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2009).

5.1.4. Orta Kalite Simifinda Goézlenen Belirsizliklerin Nedenleri

Smiflandirma sonuglarinin ayrintili incelenmesi, hatali tahminlerin biiyiik
cogunlugunun orta kalite (Smif 2) siifin1 iceren karsilastirmalarda yogunlastigini
gostermistir. Bu durum, orta kalite sinifinin hem yiiksek hem de diisiik kalite
simiflarina ait baz1 fiziksel ve kimyasal oOzellikleri kismen biinyesinde
barindirmasindan kaynaklanmaktadir.

Orta kalite ¢aylar; ugucu organik bilesik (VOC) profili, gaz direnci ve nem
davranigi agisindan daha genis ve daginik bir deger aralig1 sergilemekte, bu da simif
sinirlarinin diger iki sinifa kiyasla daha belirsiz hale gelmesine yol agmaktadir. Bu
gecisken yapi, bazi test 6rneklerinde ECOC-SVM modelinin ikili karar skorlarmin
siif siirina yakin degerler iiretmesine neden olmustur. S6z konusu durum, modelin
kararsizligindan ziyade, sinifin dogasinda bulunan heterojenligin sensér Slgiimlerine

yansimasi olarak degerlendirilmelidir.
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Bununla birlikte, ECOC tabanli karar birlestirme mekanizmasinin sagladig:
hata diizeltici yap1 sayesinde, bu belirsizliklerin dnemli bir kismi nihai sinif kararinda
dengelenebilmistir. Ozellikle birden fazla ikili siniflandiricinin ortak kararma dayali
yapi, sinir bolgelerinde yer alan 6rneklerin biiylik boliimiiniin dogru sinifa atanmasini
miimkiin kilmistir.

Bu bulgu, orta kalite sinifinin dogas1 geregi homojen bir yap1 sergilemedigini
ve bu smif i¢in kat1 (keskin) karar sinirlar1 yerine olasilik temelli ve egilim odakh
degerlendirmelerin daha anlamli olabilecegini ortaya koymaktadir. Dolayisiyla,
gozlemlenen belirsizlikler modelin bir zayifligi olarak degil, kalite simniflarinin

fiziksel-kimyasal siirekliliginin dogal bir sonucu olarak degerlendirilmelidir.

5.1.5. Sensor Tabanh Yaklasimin Literatiirle Karsilastirilmasi
Bhattacharyya ve arkadaglari (2007) tarafindan yapilan bir ¢alismada,
elektronik burun ile siyah cayda optimum fermantasyon siiresinin belirlenebilecegi

gosterilmistir. Benzer sekilde Wilson ve Benetton’un (2009) belirttigi gibi, elektronik

burun sistemleri tarimsal iiriin kalite kontroliinde giderek daha fazla kullanilmaktadir.
Bu tez ¢alismasinda elde edilen bulgular, elektronik burun (e-burun) ve sensor tabanli
cay kalite siiflandirmasi tizerine daha once gergeklestirilen ¢aligsmalarla genel olarak
uyum gostermektedir. Literatiirde, yiiksek kalite caylarin daha kararli ve diisiikk
dalgalanmali ugucu organik bilesik (VOC) profilleri sergiledigi; diisiik kalite ¢aylarin
ise daha diizensiz, heterojen ve yogun VOC salinimlarina sahip oldugu yaygin bigimde
raporlanmaktadir. Bu ¢alismada BMEG688 sensorl ile elde edilen zaman serisi ve
Oznitelik davranislari, s6z konusu bulgular destekler niteliktedir.

Ozellikle orta kalite smifinin ayirt edilmesindeki zorluk, 6nceki ¢alismalarda
da siklikla vurgulanan bir problem olarak 6ne ¢ikmaktadir. Orta kalite ¢aylarin hem
yiiksek hem de diisiik kalite siniflarina ait bazi kimyasal ve duyusal 6zellikleri kismen
paylagsmasi, sensér tabanli siniflandirma ¢alismalarinda simif — sinirlarinin
belirsizlesmesine yol agmaktadir. Bu tezde gozlemlenen hatali siniflandirmalarin
blyuk Olclide orta—diisiik kalite siirinda yogunlasmasi, literatiirde bildirilen bu
gecisken yapi ile tutarlilik géstermektedir.

Bu ¢alismanin literatiire sagladigi temel katkilardan biri, yalnizca tek bir MOX

tabanli sensér (BMEG688) kullanilarak, c¢ok sensorlii sistemlere yakin dogruluk
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seviyelerine ulasilabilmis olmasidir. Mevcut ¢aligmalarin 6nemli bir kisminda birden
fazla sensor dizisi veya karmasik donanim yapilarina ihtiya¢ duyulurken, bu tezde
Onerilen yaklagimin diigiik maliyetli, tasiabilir ve uygulanabilir bir sistemle yiiksek
performans sergilemesi dikkat cekicidir (Banerjee vd., 2016). Bu yoniiyle ¢alisma,
sensOr tabanli ¢ay kalite analizinin pratik ve dl¢eklenebilir uygulamalaria yonelik

6zglin bir katki sunmaktadir.

5.1.6. Yontemin Simirhliklar ve Giiclii Yonleri

Bu ¢alismanin temel sinirliliklarindan biri, dlgtimlerin tek bir sensor tipi (MOX
tabanli1 BMEG688) kullanilarak gerceklestirilmis olmasidir. Cok sensorlii elektronik
burun sistemleri, farkli VOC bilesenlerine 0zgii tepkileri es zamanli olarak
yakalayabildikleri i¢in kimyasal g¢esitliligi daha kapsamli bi¢imde temsil etme
potansiyeline sahiptir (Gardner ve Bartlett, 1994; Wilson ve Baietto, 2009).Buna ek
olarak, caligmada kullanilan 6rnek sayisinin gorece sinirli olmasi ve kimyasal
bilesenlerin dogrudan analizine olanak taniyan GC-MS gibi referans yontemlerin
kullanilmamis olmasi, elde edilen sonuglarin mutlak genellenebilirligini sinirlayan
faktorler arasinda yer almaktadir (Bhattacharyya vd., 2007).

Ote yandan, calismanimn giiclii yonleri dikkat cekicidir. Diisiik maliyetli,
taginabilir ve tek sensorlii bir sistem kullanilarak, ¢ok sinifli ¢ay kalite probleminin
yiiksek dogruluk ve karar kararlilign ile ¢oziilebilmis olmasi, yontemin pratik
uygulanabilirligini ortaya koymaktadir. ECOC tabanli SVM yapisinin kullanilmasi,
kiigiik orneklemli veri setlerine ragmen modelin kararli karar sinirlar1 olusturmasina
katki saglamistir. Ayrica, Softmax doniisiimii ile elde edilen siif olasiliklarinin
raporlanmasi, modelin karar siirecini agiklanabilir hale getirerek “kara kutu”
yaklasimindan uzaklasilmasini saglamistir (Dietterich ve Bakiri, 1995; Allwein vd.,
2000).

Ayni ¢ay numunelerinden farkli zamanlarda alinan tekrarh 6l¢iimlerde biiyiik
o6l¢iide tutarl sinif tahminleri elde edilmesi, gelistirilen sistemin yalnizca dogru degil,
ayni zamanda tekrarlanabilir ve giivenilir sonuclar liretebildigini gostermektedir. Bu
Ozellik, yontemin laboratuvar kosullarinin 6tesinde, gergek diinya ve endiistriyel kalite
kontrol uygulamalarina uyarlanabilirligi acisindan 6nemli bir avantaj sunmaktadir.

Sonu¢ olarak, gelistirilen yaklasim; siirliliklarina ragmen, nesnel,

tekrarlanabilir ve yorumlanabilir bir ¢ay kalite analiz gergevesi sunmakta ve sensor
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tabanli kalite kontrol sistemlerinin pratik ve dl¢eklenebilir uygulamalari i¢in gii¢lii bir

temel olusturmaktadir.

5.2. Sonug

Molnar'a (2022) gore, agiklanabilir modeller endiistriyel uygulamalarda
giivenilirligi artirmaktadir. Bosch BME688 sensoriinden elde edilen ¢ok boyutlu
zaman serisi verileri kullanilarak kuru siyah g¢aylarin kalite siniflarinin veri temelli
sinyal isleme ve makine 6grenmesi yOntemleriyle belirlenebilirligi aragtirilmistir.
Gelistirilen yaklagimda ham sensor verilerinden elde edilen sicaklik, nem, basing, IAQ
ve gaz direnci sinyallerinden zaman domeni istatistiksel 6znitelikleri ¢ikarilmis, Z-
skor standardizasyonu uygulanmis ve ¢ok sinifli kalite problemi ECOC tabanli
dogrusal SVM mimarisi ile modellenmistir. Nihai sinif kararlar1 Softmax tabanli
olasilik doniistimii ile yorumlanabilir hale getirilmistir.

Model performansini nesnel bigimde degerlendirmek amaciyla gergeklestirilen
10-Katli Capraz Dogrulama (10-Fold Cross-Validation) analizinde, ECOC tabanli
dogrusal SVM modelinin ortalama siniflandirma basarisi %61,11 olarak elde
edilmistir. Katlar arasindaki performans degiskenligi +%20,59 standart sapma olarak
hesaplanmis, %95 giiven diizeyinde belirlenen giiven araligi ise %48,35 — %73,87
olarak bulunmustur. Sinif bazinda incelendiginde model, yiiksek kalite ¢caylar1 temsil
eden Simf 1 i¢in %76,67 duyarlilik (Recall) ve %65,71 keskinlik (Precision)
degerlerine ulagirken, orta kalite sinifinda duyarlilik %50,00, diisiik kalite sinifinda ise
%56,67 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin 6zellikle ug kalite siniflarini ayirt
etmede daha bagarili oldugunu gostermektedir.

Calismada model performansi yalnizca klasik ¢apraz dogrulama yaklagimi ile
degerlendirilmemis, ayrica gercek kullanim senaryolarini temsil eden Uriin Bazli
Karar Tutarlilig1 Analizi de gerceklestirilmistir. Kalite etiketi bilinen ¢ay tiriinlerinden
elde edilen toplam 90 6lglim iizerinde yapilan analiz sonucunda model, 71 dogru
simiflandirma gerceklestirerek %78,8 genel karar tutarliligi saglamistir. Sinif bazinda
incelendiginde {iriin bazl karar tutarlilig; yiiksek kalite gaylarda %83,3, orta kalite
caylarda %68,9 ve diisiik kalite caylarda %83,9 olarak hesaplanmistir. Elde edilen bu
sonuglar, modelin o6zellikle yiiksek ve diisiik kalite smiflarinda kararli ve

tekrarlanabilir kararlar tiretebildigini gostermektedir.
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Modelin  karar davramigt  ayrintili  olarak incelendiginde, yanlis
siiflandirmalarin biiyiik boliimiiniin orta kalite sinifinda yogunlastigi goriilmiistiir.
Ozellikle Sinif 2 drneklerinin bir kisminin Sinif 3 olarak tahmin edilmesi, orta kalite
caylarin ugucu organik bilesik (VOC) profilleri agisindan stirekli bir kimyasal gegis
karakteri gostermesi ve spektrum Ortiismesi yasamasi ile agiklanmaktadir
(Bhattacharyya vd., 2007). Buna karsin yiiksek kalite ve diisiik kalite ¢aylar arasinda
belirgin sensor farkliliklart bulundugundan, model bu iki sinifi yliksek kararlilikla ayirt
edebilmistir.

Softmax tabanli olasilik ¢iktilar1 sayesinde modelin karar mekanizmasi seffaf
hale getirilmis, her bir tahmine iliskin giiven diizeyi sayisal olarak ifade edilmistir.
Ayrica olusturulan karar gerekgesi tablolar1 sayesinde I1AQ Proxy RMS, gaz direnci ve
nem kararliligi gibi sensor Ozniteliklerinin kalite siniflar1 {izerindeki etkileri
yorumlanabilmistir. Bu yoniiyle gelistirilen sistem yalnizca sinif etiketi iireten bir
smiflandirict degil, ayn1 zamanda yorumlanabilir bir karar destek sistemi niteligi
tasimaktadir.

Sonug olarak bu tez calismasi, diisiik maliyetli ve tasinabilir tek sensorlii bir
elektronik burun sistemi kullanilarak kuru siyah ¢aylarin kalite siniflarinin makine
o0grenmesi yontemleriyle giivenilir bigimde belirlenebilecegini gostermistir. Capraz
dogrulama analizlerinde elde edilen %61,11'lik genel siniflandirma basaris1 ve {iriin
bazli  degerlendirmelerde  ulasilan  %78,8'lik  karar  tutarliligt  birlikte
degerlendirildiginde, Onerilen yaklasimin gercek uygulamalarda kullanilabilecek
diizeyde kararli ve uygulanabilir bir kalite degerlendirme yontemi sundugu sonucuna

ulasilmistir.

5.3. Oneriler
Bu calismada elde edilen bulgular 1s1ginda, sensor tabanli kalite analiz
yaklasimlarinin ¢ay iiretim siireclerine entegrasyonu acisindan asagidaki Oneriler
sunulabilir:
e Sensor tabanli kalite degerlendirme sistemleri, iiretim hattinin farkl
asamalarinda hizli, nesnel ve operator bagimsiz bir kalite kontrol araci olarak
kullanilabilir. Bu sayede duyusal degerlendirmelere dayali 6znel kararlar

desteklenebilir veya sistematik bicimde tamamlanabilir.
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Yiiksek kalite (Sinif 1) ve diistik kalite (Sinif 3) cay drneklerinin net bicimde
ayirt edilebilmesi, bu tiir sistemlerin harmanlama, siiflandirma ve iirlin
standardizasyonu siireclerinde etkin bir karar destek mekanizmasi olarak
kullanilabilecegini gostermektedir (Tudu vd., 2005; Saha vd., 2012).
Tagmabilir ve diisiik maliyetli sensor sistemlerinin kullanimi, laboratuvar
ortamina bagimli kalmadan saha kosullarinda anlik kalite izleme ve erken
miidahale imkani1 sunarak tiretim verimliligini artirabilir (Wilson & Baietto,
2009; Hidayat vd., 2021).

Model c¢iktilarinin olasilik temelli ve yorumlanabilir bicimde sunulmasi, sinir
bolgelerde yer alan Grdnler igin Ureticilerin daha bilincli, kontrolli ve risk
farkindalig1 yiiksek kararlar almasina katki saglayabilir (Arrieta vd., 2020;
Molnar, 2022).

Bu yonleriyle sensor tabanli ve makine ogrenmesi destekli kalite

degerlendirme sistemlerinin, c¢ay endiistrisinde nesnel kalite kontrol, iiretim

optimizasyonu ve iiriin tutarliliginin saglanmasi agisindan dnemli bir potansiyele sahip

oldugu degerlendirilmektedir.

5.3.1. Arastirmacilara Yonelik Oneriler

Bu tez kapsaminda elde edilen bulgular ve uygulama deneyimleri

dogrultusunda, sensor tabanli cay kalite analizi alaninda ¢alisacak arastirmacilar icin

asagidaki oneriler sunulmaktadir:

Farkli ¢ay tiirlerinin (yesil, beyaz, oolong vb.) sensor tabanli kalite analizlerinin
gergeklestirilmesi,  gelistirilen  yaklasimin  iirlin ~ ¢esitliligi  acisindan
genellenebilirligini artiracaktir.

Coklu sensor flizyonu veya farkli MOX sensor kombinasyonlarinin kullanimu,
ucucu organik bilesik (VOC) profillerinin daha ayrintili ve ayirt edici bigimde
temsil edilmesine olanak saglayabilir. Bu yaklasim, ozellikle orta kalite
siifinda gozlenen belirsizliklerin azaltilmasina katk1 sunabilir.

Dogrusal olmayan SVM c¢ekirdekleri, derin 68renme tabanli zaman serisi
modelleri (LSTM, 1D-CNN vb.) veya hibrit makine 6grenmesi yaklasimlari,
daha biiyiik ve ¢esitlendirilmis veri setlerinde performans artisi saglayabilecek

potansiyel yontemlerdir.
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e Sensor tabanli dlgiimlerin kimyasal analiz yontemleri (6rnegin GC-MS) ile

degerlendirilmesi, siniflandirma sonuglarinin fiziksel ve kimyasal temellerinin

daha gii¢lii bi¢imde dogrulanmasina olanak taniyacaktir (Bhattacharyya vd.,
2007).

Bu Oneriler, sensor teknolojileri ile makine &grenmesi yontemlerinin

biitiinlesik kullanimima dayali kalite degerlendirme c¢alismalarinin metodolojik

derinligini artirmay1 hedeflemektedir.

5.3.2. Gelecek Cahismalar icin Oneriler

Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan literatiire kazandirilan Uzun
Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglari, ilerleyen ¢alismalarda ¢ok boyutlu gaz serisi
verilerinin dogrudan ve uctan uca islenmesi amaciyla derin 6grenme tabanli birer
kurucu mimari olarak kullanilabilir. Bu tez calismast kapsaminda basariyla
prototiplenen ve dogrulanan sensor tabanli kalite degerlendirme yaklagiminin,
akademik literatlirde ve endustriyel sahada daha ileri duzeyde test edilmesi,
genisletilmesi ve optimize edilmesi amaciyla gelecek arastirmalarda su odak
noktalarina yogunlasilmasi 6nerilmektedir:

e Biiyiik ve Dengeli Veri Kiimelerinin Olusturulmasi: Cok daha genis zaman
dilimlerine yayilan, farkli hasat donemlerini igeren, ¢esitlendirilmis ve tam
dengeli veri kiimeleri kullanilarak modelin iirlin bazl karar tutarhiliginin ve
siiflar aras1 ayirt ediciliginin uzun vadeli operasyonel performans kararliligi
acisindan test edilmesi gerekmektedir.

e Zaman-Frekans Domeni Oznitelik Analizi: Mevcut tezde kullanilan zaman
domeni istatistiksel 6zniteliklerine ek olarak; Kisa Zamanli Fourier Doniistimii
(STFT) ve ayrk/siirekli dalgacik (wavelet) dontisiimii gibi zaman—frekans
temelli gelismis sinyal isleme yontemlerinin incelenmesi ve bu spektrogram
Ozniteliklerinin ¢ok smifli model bagarimina olan katkilarinin analiz edilmesi
planlanmaktadir (Guyon ve Elisseeff, 2003).

e GOmiilii Sistem ve Ug Yapay Zeka (Edge Al) Entegrasyonu: Laboratuvar dist
saha kosullarinda, fabrika ortaminda veya depolarda anlik kalite izleme imkan1
sunabilecek; gergek zamanl veri isleme, 6znitelik ¢ikarma ve anlik tahmin

yetenegine sahip mikrokontrolcii tabanli (g0mUliu sistem) bir akilli kalite tahmin

164



modiiliiniin donanimsal olarak gelistirilmesi ve operasyonel calisabilirliginin
dogrulanmasi hedeflenmektedir (LeCun vd., 2015).

e Endiistriyel Pilot Olgeklendirme Uygulamalari: Gelistirilen sensor tabanl
kalite tahmin ekosisteminin, ger¢ek siyah c¢ay imalat ve isleme hatlarina
dogrudan  entegrasyonuna yonelik  kapsamli  pilot uygulamalarin
gerceklestirilmesi; sistemin endiistriyel Olgeklenebilirlik, elektromanyetik
guvenilirlik ve operasyonel fayda-maliyet dengesi agisindan kritik diizeyde
degerlendirilmesini saglayacaktir (Tudu vd., 2005; Banerjee vd., 2016).

Bahsedilen tiim bu arastirma ve gelistirme vizyonu dogrultusunda; bu tez
kapsaminda sunulan metodolojik yaklasimin hem akademik koku tanima arastirmalari
hem de endistriyel cay kalite kontrol otomasyonu uygulamalari i¢in son derece
saglam, genisletilebilir ve gelecege doniik olarak uygulanabilir bir baslangi¢ noktasi

sundugu degerlendirilmektedir.
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	3.6.2.1. Ham Veriden Öznitelik Vektörüne Geçiş
	3.6.2.2. Standartlaştırma (Z-Skor) Gereksinimi
	3.6.2.3. Çok Sınıflı Yapıda ECOC Kullanımı
	3.6.2.3.1. İkili Alt Modeller ve Kodlama Matrisi
	3.6.2.3.2. Karar Skorları ve Kayıp Bazlı Kod Çözme
	3.6.2.3.3. ECOC Yaklaşımının Çalışmadaki Rolü
	3.6.2.4. Softmax Fonksiyonu ve Olasılıksal Karar Mekanizması
	• Tüm Sınıflara Ait Olasılıkların Toplamı 1’dir. Softmax fonksiyonu, her bir sınıfa ait olasılığı pozitif bir değer olarak üretir ve tüm sınıfların olasılıklarının toplamı 1 olacak şekilde normalize eder. Bu nedenle model çıktıları doğrudan:
	• Üstel Dönüşüm Skor Farklarını Belirginleştirir. SVM’in karar skorları negatif veya pozitif olabilir. Softmax önce her bir skora üstel dönüşüm uygular:
	,𝑒-,𝑆𝑘1..=𝑎                                                            (3.9)
	,                  𝑒-,𝑆𝑘2..=𝑏                                                          (3.10)
	, 𝑒-,𝑆𝑘3..=𝑐                                                          (3.11)
	1.𝐾𝑎𝑙𝑖𝑡𝑒𝑜𝑙𝑎𝑠𝚤𝑙𝚤ğ𝚤𝑃1=,,𝑎-𝑎+𝑏+𝑐..𝑥100                               (3.12)
	2.𝐾𝑎𝑙𝑖𝑡𝑒𝑜𝑙𝑎𝑠𝚤𝑙𝚤ğ𝚤𝑃2=,,𝑏-𝑎+𝑏+𝑐..𝑥100                       (3.13)
	3.𝐾𝑎𝑙𝑖𝑡𝑒𝑜𝑙𝑎𝑠𝚤𝑙𝚤ğ𝚤𝑃3=,,𝑐-𝑎+𝑏+𝑐..𝑥100                       (3.14)

	• Sayısal Olarak Kararlı Softmax Formu, büyük üstel değerlerin overflow / underflow hatasına yol açmaması için pratikte şu form kullanılır:
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