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Mikrodalga Olgiim Verilerinden Makine Ogrenmesi Teknikleri Kullanilarak Patlayici
Madde Tespiti
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OZET

Tehlikeli sivilarin tespit edilmesi insan ve ¢evre sagliginin korunmasi agisindan
onemlidir. Ciinki baz1 kimyasal sivilar patlayict yapiminda kullanilmakta ve bu
patlayicilarla teroristler saldirilar yapmaktadirlar. Teror saldirilarini dnlemek igin bu
stvilarin diger sivilardan ayirt edilmesi gerekir. Bu nedenle arastirmacilar sivi kontrolii
yapan sistemler gelistirmek i¢in ¢esitli calismalar yiiriitmislerdir. Patlayici yapiminda
kullanilan sivilar gelistirilen s1v1 tarama sistemleri ile tespit edilmeye ¢alisilmistir. Suan
kullanilmakta olan sivi tarama sistemlerindeki yanlis alarm oraninin yiliksek olmasi ve
baz1 tehlikeli sivilarin tespit edilememesi arastirmacilart farkli yontemler arayisina
yoneltmistir. Ayrica operatdre bagli sivi tarama sistemlerinde operatoriin dikkati kisa
siirede dagilabilir, bu da sonuclarin giivenilirligini azaltabilir. Bu nedenle havalimanlari,
tren istasyonlari, aligveris merkezleri gibi insan niifusunun kalabalik oldugu yerlerde bu
tiir saldirilart 6nlemek i¢in sivi kapaginin agilmasi gerekmeyen ve yiiksek dogrulukta

sonuclar veren s1vi tarama sistemleri kullanilmalidir.

Bu tezde mikrodalga ve makine 6grenmesi tabanli bir sivi tanima sistemi
onerilmektedir. Onerilen sistem sivi ve akiskanlarm mikrodalga frekans bandindaki
elektromanyetik tepki 6l¢limlerine dayanmaktadir. Bu sistem hizli, tahribatsiz, operatore
bagimsiz ve yiiksek dogrulukla sonug¢ vermektedir. Ayrica, bu sistem %70 ve daha fazla
tehlikeli s1vi konsantrasyonuna sahip sivilari tespit edebilmektedir. Ciinkii ¢ozeltilerde
%70 ve iizeri bir s1iv1 konsantrasyonu da tehlike yaratabilmektedir. Onerilen sistem hem

tehlikeli sivilarin tehlikesiz sivilar arasindan tespiti hem de bu tehlikeli sivilarin sulu



cozeltilerindeki tehlikeli sivi konsantrasyonunu bulmak i¢in kullanilmistir. Her iki
uygulamada en basarili algoritmay1 bulmak i¢in kullanilan algoritmalarin performans
analizi yapilmistir. Analizde yedi farkli algoritma kullanilmis ve bu algoritmalar

arasindan en iyi performans1 K-EYK algoritmas1 gostermistir.

Yil 2021
Sayfa Sayisi 1134

Anahtar Kelimeler  : Patlayict madde, Makine 6grenmesi, Mikrodalga



Doctoral Thesis

Explosive Detection Using Machine Learning Techniques From Microwave
Measurement Data

Trakya University Institute of Natural Sciences

Department of Computer Engineering

ABSTRACT

Detecting hazardous liquids is important in terms of protecting human and
environmental health. Because some chemical liquids are used to make explosives and
terrorists attack with these explosives. In order to prevent terrorist attacks, these liquids
must be distinguished from other liquids. Therefore, researchers have carried out various
studies to develop systems that control liquids. With the developed liquid scanning
systems, the liquids used in explosive production have been tried to determine. The high
false alarm rate in liquid detection systems currently in use and the inability to detect
some hazardous liquids led researchers to seek different methods. Also, the operator’s
attention can be distracted in a short time in operator-connected fluid scanning systems,
which can reduce the reliability of the results. For this reason, liquid scanning systems
that do not require the liquid cover to be opened and give high accuracy results should be
used in order to prevent such attacks in places with crowded human populations such as

airports, train stations, shopping malls.

In this thesis, a microwave and machine learning based liquid recognition system
is proposed. The proposed system is based on electromagnetic response measurements of
liquids and fluids in the microwave frequency band. This system is fast, non-destructive,
operator independent and gives high accuracy. In addition, this system is able to detect
liquids with a dangerous liquid concentration of 70% or more. Because a liquid
concentration of 70% and above in solutions can also be dangerous. The proposed system

has been used both to detect hazardous liquids among non-hazardous liquids and to find

Vi



the hazardous liquid concentration in aqueous solutions of these hazardous liquids. In
order to find the most successful algorithm in both applications, performance analysis of
the algorithms used has been made. Seven different algorithms have been used in the
analysis and the K-EYK algorithm has showed the best performance among these

algorithms.
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BOLUM 1

1 GIRIS

Tehlikeli kimyasal sivilarin etkileri saglik, giivenlik, askeri ve sanayi gibi bircok
alanda goriilmektedir. Giinliik yasamda kolaylikla bulunabilen bu sivilarin yanict sivilar
olmasi terdr saldirinda patlayict yapiminda kullanilabilmesi diistincesini olusturmus ve
bu sivilar siklikla terér eylemlerinde kullanilmaya baslanmistir. Bu tehlikeli sivilara
hidrojen peroksit, aseton, alkol tiirleri rnek olarak verilebilir. Ornegin, yogunlastirilmig
hidrojen peroksit metalle temasinda siddetli patlamalara sebep olmaktadir. 2005 yilinin
Temmuz ayinda Londra’da diizenlenen saldirilarda kadinlarin siklikla kullandiklari oje
cikartict Ozellige sahip aseton kullamilarak 52 kisinin 6limiine neden olunmustur.
Genellikle bombali saldirilarda, asit igerikli iceceklerin asetonla karistirilarak kolaylikla
tiretilebilen ve TATP (Trisikloasetonperoksit) adi verilen oldukga gli¢lii bir el yapimi
patlayict madde kullanimi tercih edilmektedir. Bu patlayic1 darbelere, siirtiinmeye ve
bilhassa 1siya karsi direngsizdir. Binlerce kisinin yasadigi hava limanlari, tren
istasyonlari, ulasim noktalari, siyasi mitingler, alisveris merkezleri, konserler ve diger
kiiltiirel faaliyetler gibi yerlerde teror saldirilart i¢in 6zellikle tercih edilmektedir. Giinliik
yasamda kullanilan sivilardan ayirt edilmesi olduk¢a zor olan bu sivilar renkleri
degistirilerek ve gilinliik ihtiyaclar i¢in kullanilan sampuan, krem veya icecek siselerine
konularak havaalani, tren istasyonlart vb. yerlere alim1 saglanabilmektedir. Dolayisiyla
bu merkezlerde giivenlik kontrol noktalarinda sivi kontrolii yapilmali tehlikeli sivilar
tespit edilmelidir. Ozellikle, 11 Eyliil’de yasanan hava saldirisi, diinya capinda
farkindaligi artirmis  ve giivenlik taramasinda kullanilabilecek teknolojilerin
gelistirilmesine neden olmustur (Shea & Morgan, 2007). Tehlikeli nesnelerin tespitinde
X ve Gama iginlarinin kullanimina dayali temel yontemler 1970'lerde gelistirilmistir.

Modern X 1s1m1 donanimi kullanilarak iyi ¢6ziiniirliik ve niifuz etme derinligine sahip



goriintiiler elde edilebilir. Geleneksel x-1s1n1 tarama sistemleri, taranmis bir malzemeden
gecen X 1g1n1 enerjisini 6lger (Kramers, 1923).Ancak, X 1s1n1 muayenesi, ¢esitli patlayici
ve plastik silah tiirlerinin yani sira sivi patlayicilart ve korumali tehlikeli malzemeleri
tespit edemeyebilir. Silahlar ve patlayicilar, yiiksek yogunluklu diger nesneler ve
malzemeler kullanilarak da maskelenebilir. X 111 incelemesinin verimliligi, operatore
baglidir. Bununla birlikte, operatoriin dikkati olduk¢a kisa bir siire sonra dagilabilir.
Giivenlik diizeyini artirmak i¢in, X 1s1n1 denetimi, siipheli olmayan nesnelerin rastgele
manuel denetimi de dahil olmak iizere bagajin manuel denetimi ile birlestirilir.
Patlayicilarin tespiti icin X 1sin1 tekniklerinin uygulanmasi, patlayicilar ve benzer atom
numarasina sahip sivil malzemeler arasindaki yogunluk farkina dayanmaktadir. En
yaygin olarak kullamlan patlayicilarin ¢ogunun yogunlugu 1,4 g / cm®ii asmaktadir.
Yogunluk dagiliminin eszamanl kaydi ve inceleme altindaki nesnedeki ortalama atom
numarasinin dagilimi, nispeten diisiik seviyede yanlis alarmlarla gizli patlayicilarin
tespitine izin verir. Bu nedenle, bilgi isleme i¢in uygun donanim ve yazilim araglarina
sahip X 1s1m1 TV sistemleri, giiniimiizde patlayici tespiti i¢in en hizli, en uygun maliyetli
araglar olarak kabul edilmektedir. Son birka¢ yilda bu tiir sistemlerin gelistirilmesinde
biiyiik 6l¢iide ilerleme saglanmistir. (Wilke, 2005) tarafindan belirtildigi gibi, ana egilim,
bir operatoriin katilimi olmadan patlayicilart otomatik olarak algilayabilen sistemlerin

gelistirilmesidir.
1.1 Patlayic1 Tespitinde Kullanilan Yontemler
111 XIsim

1.1.1.1 X Isim iletim Radyografisi

Standart X 1sin1 makineleri, genellikle TNT, dinamit ve plastik patlayicilart
harekete gegirmek amaciyla kullanilan fiinyeleri, telleri ve silahlar1 tespit eden sistemler
olarak kullanilmaktadir. Bununla birlikte diisiikk enerjili X-1sin1 iletimi sistemi cam

sisedeki sivilar1 taramak i¢in de kullanilmistir. (Orachorn, Chankow, & Srisatit, 2017).

1.1.1.2 X Isim Geri Sagilmasi

Geri sacilan X 1511 sistemleri, taranan nesneden kaynaga dogru geri sacgilan X

1sinlarindan bir goriintii iiretir. Malzemelerin ayrimi malzemelerin atom numarast ve



yogunluklarina baglidir. Enerji dagitic1 detektor teknolojisi kullanilarak X 1gin1 sagilma
modellerinden siv1 patlayicilarin tespiti (Kehres, Lyksborg, & Olsen, 2017) tarafindan

yapilmustir.

1.1.1.3 Cift Enerjili X Istm Sistemleri

fletim tabanli X 1511 taramasi (Madden, Mahdavieh, Smith, & Subramanian,
2008) ile tim bagajin taranma siiresi c¢ok kaynakli detektdr geometrilerinin
uygulanmasiyla azaltilmistir (Harding, 2009; Skatter, Fritsch, & Schlomka, 2016). Cift
enerjili radyografi yapan geleneksel tarayicilarla, atom numarast ve yogunluk elde
edilebilir. Tehditlerin ve yasadisi maddelerin tanimlanmasi i¢in kullanilabilir (Eilbert &
Krug, 1993). Yiiksek enerji seviyelerinde, emilen enerji malzemenin yogunluguna
baglidir. Yogunluk arttikga nesne tarafindan emilen enerji artar ve bu malzemelerin
goriintiileri diger malzemelere gore daha koyu renkli bir goriintii verir. Ozellikle
yogunlugu fazla olan metal malzemeler ve silahlarin goriintiileri koyudur. Fakat yogun
bir malzemenin arkasinda bulunan patlayici tespit edilememektedir. Bu sorunu
cozebilmek i¢in bagajdaki nesneleri iki enerji seviyesinde tarama yapilarak saptama
yoluna gidilmistir. Coklu enerji goriintiilerinin toplanmas i¢in, X 151n1 kaynaginin giris
enerjisini degistirmek ya da enerjiyi X-1s1n1 sensoriinde filtrelemek (Eilbert & Krug, 1992)
ve farkl spektral ozelliklere sahip bir¢ok sensor kullanma gibi i¢in ¢esitli yontemler
bulunmaktadir. Ancak yine de, iist iiste binen nesneler ve nesne kalinligi nedeniyle
oldukca yiiksek sayida yanlis smiflandirma oranmna sahiptirler. Gilivenlik
uygulamalarinda tehdit malzemesi tanimlamasi i¢in daha dogru bir yaklasim, malzemeyi
kirilmig x-1smlart (O'Flynn vd., 2013), (Crespy, Duvauchelle, Kaftandjian, Soulez, &
Ponard, 2010) kullanarak incelemektir. X isin1 kirinimui teknikleri, bagaja niifuz etmek
i¢in yeterli enerjiye sahip X 1smlarini kullanabilir (Harding vd., 2012). ilk olarak,
incelenen hacim elemaninda tutarli bir sekilde dagilmis X 1sinlarmin girisiminden
kaynaklanan kirinim modeli benzersizdir ve zayiflama kontrastindan daha dogru bir
parmak izi olarak yorumlanabilir. Makine 6greniminin X 1s1m1 kirimimina dayali
smiflandirmaya uygulanmast (Zhao, Wolter, & Greenberg, 2018) tarafindan
uygulanmistir. Cift enerjili X 1s1m1 sistemleri, X 1sin1 1sinlarinin  iki  enerjide
zayiflatilmasinin karsilagtirilmasiyla malzeme ayrimi saglar. Bununla birlikte, otomatik

algilamanin giivenilirli§i yetersiz oldugundan, sonu¢ yine de operatoriin niteligine



baglidir. Bu yontem erken giivenlik sistemlerinde, silahlarin tespitinde kullanilmistir.
Havaalanlarindaki bazi ticari sistemler, bagaj ¢antalarindaki malzemelerin taranmasinda
bu teknige sahiptir (Eilbert & Krug, 1992). Bununla birlikte, uygulama, ¢ok deneyimli
operatorlerin bile plastik patlayicilar tespit etmede zorluk yasadiklarin1 gostermistir

(Ying, Naidu, & Crawford, 2006).

1.1.1.4 X Ismm Bilgisayarh Tomografi

X 1sm1 algilama sistemlerinin daha da gelistirilmesi, bir nesnenin enine kesit
goriintiilerinin X 1g1n1 projeksiyonlarindan sayisal olarak yeniden yapilandirildigi daha da
karmasik bir X 111 teknigidir. Bu kesit goriintiileri, ti¢ boyutlu bir goriintii olugturmak
icin birlestirilebilir. Bununla birlikte, el bagaji ve kiiciik boyutlu bagajlarin muayenesi
icin bilgisayarli tomografinin basarili bir sekilde uygulanmasina ragmen, su ana kadar
kargo konteynerlerinde patlayict maddelerin tespiti i¢in uygun bu tiir sistemler
gelistirilmemistir. X 151 teknolojisi, havacilik  endiistrisinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu yontem ndtron tabanli yontemlere karsilastirildiginda daha ucuz ve
kullaniminin daha kolay oldugu goriilmektedir. Ayrica, insan ve bagaj i¢i ¢antalarin
taranmasinda NMR’den daha giivenlidir. X 1sm1 giivenlik cihazi bazi yanici, kolay
patlayici trtinleri dogru bir sekilde tespit edemediginden, Sun (2013) X 1sm1 giivenlik
sistemine gomiilii olarak elektronik burun kokusu tamima teknolojisi ile X 1s1m
yonteminin kombinasyonundan olusan iki asamali kontrol énermistir. X 1511 kirmimi
tipik X 1511 goriintiileme tekniklerine gore avantajlari, (Wells & Bradley, 2012) ele
alimmistir. Kat1 ve sivi patlayicr tespiti i¢in X 1511 kirmnimmi kullanan goriintiileme
cihazlari mevcuttur. X-1sm1 kirmnimiyla goriintiileme ilkeleri (Harding vd., 2012)
tarafindan Ozetlenmistir. Son yildaki birgok ¢aligsma, tespit tekniklerini (Greenberg,
Krishnamurthy, & Brady, 2013), analiz yontemlerini (Crespy et vd., 2010) ve X-1s1n1
geometrisinin (Greenberg & Brady, 2014; Dicken, Rogers, Evans, Rogers, & Chan, 2010)
ve dedektdr geometrisinin (B. Sun vd., 2010) optimizasyonunu birlestirerek tespit

edilebilirligi 1yilestirmek i¢in yapilmistir.
1.1.2 Notron Teknolojileri

Bes ana notron aktivasyon sorgulama teknigi vardir. Bunlar, termal ndtron analizi

(TNA), hizli nétron analizi (HNA), darbeli hizli termal nétron analizi, hizli nétron elastik



sacilmasi ve nétron iletimi / hizli ndtron radyografisidir. 2014 yilinda Whetstone ve
Kearfott tarafindan yapilan yeni bir incelemede bu sorgulama tekniklerinin her birinin
arkasindaki temel ilkeler ile yontemin avantaj ve dezavantajlar1 agiklanmis her teknik igin
su anda kullanilan farkli nétron kaynaklarina genel bir bakis sunulmustur (Whetstone &
Kearfott, 2014). Alternatif bir tespit yontemi olarak, tespit i¢in ndtron sagilimini
indiiklemek i¢in gama isinlarinin kullanilmasini 6nerilmistir (McFee, Faust, & Pastor,
2013). Notron tabanli denetim sistemleri, ulusal gilivenlik tehditlerinden, giimriik
vergileri, sevkiyat kontrolii ve ¢evrenin korunmasina kadar farkli amaclar i¢in ¢ok ¢esitli
maddeleri tespit edebilir. Bu sistemler genellikle nétronlarin sunulan ¢esitli ¢ekirdeklerle
niikleer etkilesimleri sonucu meydana gelen karakteristik emisyonlarin tespiti iizerine
kuruludur. Korumali patlayicilarin tespitinde kullanilabilen sistemlerdir (Carasco vd.,
2008). Notron tabanli teknikler, ¢esitli senaryolarda ve operasyonel modlarda
kullanilabilir. Araglar gibi nesnelerin tam taramasini yapmak i¢in bagimsiz cihazlar
olarak veya yiiksek enerjili X 1s1n1 radyografisi gibi baska bir denetim sistemi tarafindan
gosterilen alarmlar1 dogrulamak igin kullanilabilirler (Obhodas vd., 2010). Nanosaniye
notron analizine dayali tehlikeli madde dedektorii ile patlayici ve yanici sivilarin tespiti

i¢in teknik deneysel olarak gosterilmistir (Kalinin vd., 2008).

1.1.2.1 Termal Notron Analizi (TNA)

TNA, gizli s1v1 patlayici tehditleri tespit etmek igin etkili bir yontem saglar (Shaw
vd., 2005). Bu teknigin temeli, nitrojen iginde yakalanan termal ndtronlardan gama
1sinlarin tespit edilmesidir. Tespit emisyonu, ¢ok yiiksek enerjiye sahiptir, bu da diger
pek cok bozucu materyalin varliginda nitrojeni ayirt etmeyi miimkiin kilar. Diger olas1
reaksiyonlar olsa da, nitrojen tizerinde termal ndétronlarin kullanilmasi hizlandirict
gerektirmez. Termal ndtronlar, enerji ayart i¢in bir moderatér uygulayarak bir
radyoizotop veya kii¢lik bir hizlandirict ile {iretilebilir. Bu nedenle, termal nétronlara

dayanan sistemler nispeten kiiciik boyuttadir ve daha az koruma gerektirir.

1.1.2.2 Hizh Nétron Analizi (HNA)

Hizli Notron Analizi, hizli nétronlarin, ¢ogunlukla esnek olmayan notron
sacilmasi yoluyla, ilgili unsurlarla, 6zellikle de patlayicilarin karbon, nitrojen ve oksijeni

ile etkilesimine dayanir. Giden gama 1sinlarinin bir araligini tespit edip dlcerek, temel



oranlarini hesaplamak miimkiindiir. HNA genellikle TNA' dan ¢ok daha karmasik ve

pahalidir.

1.1.2.3 Darbeli Hizli Notron Analizi (DHNA)

Darbeli islemler, arka plan radyasyonunun nétron etkilesimlerinden etkisini
azaltmada yararli olabilecek zamanlama bilgilerinin kullanimina izin verir. Darbeli
islemler, ¢ok kisa hizli nétron darbelerine sahiptirler. Bu teknik, gerekli 6zelliklere sahip
bir nétron 111 liretmek i¢in, hizli elektronikler ve son derece hassas ve ayirt edici

detektorler ile birlikte oldukea biiyiik kurulumlar gerektirmektedir.

1.1.2.4 Darbeli Hizh Termal Notron Analizi (DHTNA)

DHTNA, notron tabanli patlayici tespit sisteminin baska bir formunu temsil eder.
Kurulumu, arada mikrosaniye duraklamalarla hizli n6tronlarin darbelerini kullanir ve

hem hizli hem de termal ndtron reaksiyonlarindan kaynaklanan gama 1sinlarini 6lgebilir.

1.1.2.5 [1liskili Parcacik Teknigi (IPT)

Mligkili pargacik goriintiileme teknigi, birincil nétronun, bir elektronik notron
tiretecinde doteryum-trityum fiizyon reaksiyonu yoluyla iiretilen iligkili alfa pargaciklari
tarafindan "etiketlenmesini" igerir. Bu yontem, alfa parcaciklarinin algilama siiresini
Olcerek ve yalmizca "etiketli" notronlarla ¢akisan gama i1sinlarint malzeme igerigi

tanimlamasini kabul ederek 151k siiresi teknigini kullanabilir.

1.1.2.6 Notron Rezonans Radyografi (NRR)

Yolcu bavullarinda patlayici ve uyusturucularin tespiti i¢in Hizli Nétron Rezonans
Radyografisi (NRR) kullanilabilir. NRR yontemi ile farkli nétron enerjilerinde alinan
hizli nétron radyografik goriintiiler, hidrojen, karbon, nitrojen, oksijen ve diger
elementlerin karakteristik temel 6zelliklerine gore haritalanmasinda kullanilir. Boylece,

patlayicilar ve ilaglar, karakteristik temel bilesimleriyle tespit edilebilir ve tanimlanabilir.
1.1.3 Niikleer Dortlii Rezonans (NDR)

Patlayicilarin tespiti i¢in kullanilan temel radyo frekans: teknigi Niikleer Dortlii
Rezonans (NDR)'ur (Itozaki, 2009). NDR' nin temel prensibi, tip alaninda kullanilan

Manyetik Rezonans Goriintiillemeyle (MRG) aynidir. Niikleer spin tarafindan 1sinlanan



ve emilen Radyo Frekansi (RF) dalgasi, ¢ekirdek dnceki sabit durum yoniine dondiigiinde
daha sonra yeniden yayilir. Bu emisyonun frekanslar1 farkli malzemelere 6zeldir. Bu
nedenle patlayict veya diger malzemelerin niteligi ve miktar1 belirlenebilir. NDR
teknolojisi, diisiik maliyet, insandan bagimsiz c¢alisma ve herhangi bir iyonlastirici
radyasyonun olmamasi gibi birgok avantaj sergiler, ancak yalnizca kristal yapil
patlayicilari tespit edebilir ve arka plan radyo parazitine duyarlidir. Son zamanlarda (Espy
vd., 2010), siv1 patlayicilar1 tespit edebilen Ultra Diisiik Alan Manyetik Rezonans
Goriintiileme teknigi tanitilmistir, ancak tibbi ve gilivenlik uygulamalar arasinda

teknolojik bir gegis hala gereklidir.
1.1.4 Niikleer Rezonans Floresansi (NRF)

NRF teknigi patlayict maddenin atomlarinin enerji seviyelerinin uyarilmasina
dayanmaktadir (Bertozzi & Ledoux, 2005). Bu, belirli izotoplara 6zgii frekanslarda
yeniden sacilmaya neden olur. Bu yontem ¢ok yenidir ve avantajlarini ve dezavantajlarini
tartismak erken olur. Bununla birlikte, basarisinin esasen tespit sistemlerinin
gelistirilmesindeki ilerlemeye bagli oldugu unutulmamalidir. Yani, yiiksek ¢oziiniirliiklii
(2 - 10 MeV araligindaki dar floresan hatlara gore) dedektorler gereklidir. Su anda, bu
yalnizca kararli genis spektrumlu gama 1511 kaynaklarinin ve yiiksek ¢oziiniirliiklii pahali

sogutma dedektorlerinin mevcut oldugu laboratuvar diizeyinde miimkiindiir.
1.1.5 Niikleer Manyetik Rezonans(NMR)

GradiSek ve Apih tarafindan NMR tabanli sivi patlayici dedektorii Onerilmistir
(GradiSek & Apih, 2010). Diisiik alanli manyetik rezonans goriintiileme kullanilarak
patlayic tespiti (Krylatykh vd., 2016) ve NMR kullanilarak sivi patlayicilarin tespiti ve
siiflandirilmasi yapilmistir (Gudmundson, Jakobsson, Poplett, & Smith, 2009).

1.1.6 Terahertz Spektroskopi ve Goriintiileme

Terahertz (THz) spektroskopisi yonteminde spektral bolge genellikle 0,5 ile10
THz frekanslart veya 15 ila 300 cm™ dalga sayilart olarak tanimlamr. THz
spektroskopisinin iimit verici bir 6zelligi, gizli nesneleri tespit etmek i¢in bir nimet olan
metalik olmayan Ogelere niifuz etme ve algilama yetenegidir. Cesitli geleneksel ve ev

yapimi patlayicilarin spektral imzalarinin elde edilmesinin yani sira hem spektroskopi



hem de goriintiilleme semalar1 i¢in sinyal isleme tekniklerinin gelistirilmesi konusunda
halen ¢ok sayida arastirma yapilmaktadir. Tespit limiti gibi nicel analitik 6lgiitleri igeren
birkag THz tespit kagidi vardir. Yontemin seciciligi, 6zellikle THz spektral imzalar1 ve
bunlarin 6rnek tipi veya matris ile varyasyonlarini igerdigi durumlar tartisilmistir. THz
spektroskopisi i¢in yaygin bir teknik, bir pompa-prob yontemi olan Zaman Alan
Spektroskopisidir (THz-ZAS). THz elektrik alan1 belirli bir siire boyunca kaydedilebilir
ve Fourier bir frekans spektrumuna doniistiiriilebilir. Geleneksel molekiiler patlayicilar
RDX, HMX, PETN ve benzer molekiiller (Trofimov, Varentsova, & Chen, 2010; Sleiman
vd., 2014) dahil olmak iizere patlayicilarin ve ilgili malzemelerin spektral imzalari
tizerinde THz-ZAS aracilifiyla ¢cok sayida aragtirma yapilmistir. Benzer sekilde, patlayici
karisimlarin ve plastik bilesimlerin spektral imzalar1 da incelenmistir (Barber vd., 2010;
Gavenda & Kiesalek, 2013; Maestrojuan vd., 2011). Ek olarak, ev yapimi patlayicilarin
ve ilgili malzemelerin spektral imzalar1 analiz edilmistir (Witko, Buchanan, & Korter,
2011; Witko & Korter, 2012). Operatoriin numuneden fiziksel olarak ayrildigi THz TDS
kullanilarak uzaklasma tespiti de arastirilmistir (Trofimov, Varentsova, Szustakowski, &
Palka, 2012; Walczakowski, Palka, Szustakowski, Czerwinski, & Sypek, 2013). Patlayici
nesneleri hem tespit etmek hem de tanimlamak i¢in arastirmalar da birkag grup tarafindan
gergeklestirilmistir. RDX, PETN ve RDX / PETN karisimlarinin kimyasal haritalamasi
icin THz-ZAS kullanmistir (Sleiman vd., 2014). (Startsev & Elezzabi, 2013) cesitli
patlayicilart frekans taramasi i¢in ayarlanabilir bir optik parametrik osilatér (OPO)
kullanmilmistir. THz-ZAS ve OPO tabanli bir sistemle patlayicilarin THz iletim
spektrumlarini karsilastirilmistir (Palka vd., 2012). THz-ZAS ve OPO tabanli bir sistemle
patlayicilarin THz iletim spektrumlari ve patlayicilarin tespiti i¢in spektroskopik
tekniklerdeki son gelismeler incelenmistir (Zhang vd., 2018). THz zaman alan
spektroskopisi kullanilarak yanici ve patlayict sivilarin tespiti yapilmistir (Tan vd., 2017;
Tan vd., 2018).

1.1.7 Kzilétesi ve Ultraviyole

Kizilotesi sogurma / yansitma / zayiflatilmis toplam yansima (ZTY)
spektroskopileri, titresim spektrumunun dl¢limii yoluyla patlayici tanimlama ve algilama
i¢in giiclii yontemlerdir. ZTY, geleneksel olarak transmisyon kizil 6tesi 6lgiimlerinde yer

alan numune hazirligindan kaginir. Saf malzemeler i¢in kizilGtesi niifuz etme derinligi bir



mikrometre diizeyinde oldugundan, ZTY prizmasi ile temas halinde yerlestirilebilirlerse
cok az miktarda kat1 veya s1vi Ol¢iilebilir. Kizilotesi duyarl odak diizlemi dizisi detektorii
ile birlikte 30 saniyede eser miktarda patlayiciyr tespit etme ve belirleme yetenegine
sahiptir (Bingham, Lucey, Akagi, Hinrichs, & Knobbe, 2014; Wagner vd., 2015).
Deneysel uygulama daha basit, daha kiiclik ve daha az maliyetlidir. Bu avantajlar
ultraviyole 1siminin patlayici tespiti ve tanimlamasi uygulamalarinda kullanima tesvik
etmistir. Ultraviyole, 200-500 nm araliginda aktif aydinlatma altinda diferansiyel
hiperspektral goriintiileme (Dubroca, Guetard, & Hummel, 2012; Dubroca, Moyant, &
Hummel, 2013) kullanilmigtir. TNT i¢in 100 ng tespit edilebilmistir (Dubroca, Brown, &
Hummel, 2014). Nitro ve peroksit organik patlayicilarin son derece hassas tespiti igin
yeni bir ters gevrilebilir floresan probu onerilmistir (George vd., 2019). Etanol-su
karisimlarinda molekiiler etkilesimin yakin kizil6tesi spektroskopik calismasit yapilmistir

(Dong vd., 2019).
1.1.8 Raman Spektroskopisi

Raman spektroskopisi, son incelemelerde (Fountain, Christesen, Moon,
Guicheteau, & Emmons, 2014; Lopez-Lopez & Garcia-Ruiz, 2014) agiklandigi gibi,
giiclii tanimlama yetenekleri ve ¢ok yiiksek seciciligi nedeniyle en yogun kullanilan ve
aktif olarak calisilan patlayic1 algilama yontemlerinden biridir. Raman'in 6lctiigi
molekiiler titresim spektrumu, farkli molekiiler yapilar i¢in farkli olan ¢ok yiiksek bilgi
icerigine (¢ok sayida keskin spektral 6zellige) sahiptir. Spektrumlardaki bu varyasyonlar,
patlayicilarin, kimyasallarin ve diger metal olmayan malzemelerin kesin tanimlanmasina
izin verir. Raman ol¢iimleri lazer uyarimi, sacilan 1518in verimli bir sekilde toplanmasi,
uyarma 1s1gmin reddedilmesi, spektral dagilim ve algilama gerektirir. Bilinmeyen
kimyasallar1 tanimlayabilen kapsamli kitapliklarla donatilmis, ticari olarak temin
edilebilen el tipi Raman spektrometreleri giiniimiizde kullanilmaktadir. Ultraviyole 15181
retinaya odaklanmadan 6nce gézde emildiginde, ultraviyole darbeli lazerlerin goze zarar
vermeyen kosullar altinda calisan potansiyel patlayici algilama platformlar1 oldugu
gosterilmistir. Bu da 6nemli bir husustur (Almaviva vd., 2014; Glimtoft vd., 2014).
Floresan rekabeti icin diger potansiyel ¢oziimler, daha uzun dalga boyu uyarimina
gecmek veya nanosaniye alti zaman kapilar1 kullanmaktir (Akeson vd., 2011). Ciinkii

Raman yalnizca uyarim darbesi sirasinda yayilir ve floresan tipik olarak birkag



nanosaniye iizerinde gergeklesmektedir. Alternatif olarak, fliioresan girisimini ortadan
kaldirmak i¢in kaydirilmig uyarma farki yontemleri (hafifce kaydirilmis uyarma dalga
boylari ile elde edilen iki Raman spektrumunun farkini alarak) kullanilabilir (Shreve,
Cherepy, & Mathies, 1992). Havacilik giivenliginde patlayici tanimlama i¢in Raman
spektroskopisindeki gelismeler incelenmistir (Santillan, Brown, & Jalenak, 2007).
Havacilik giivenligi igin el yapimi patlayicilarda kullanilan metanol, etanol, izoapil alkol
cesitli oranlarda suyla ikili karigimlari Raman spektroskopisi kullanilarak incelenmistir
(Patsaeva, Dolenko, Burikov, & Yuzhakov, 2014). Su-etanol-metanol karisimlarinda

metanoliin tespiti i¢in spektroskopik dl¢limii yapilmistir (Vaskova & Tomecek, 2018).

1.1.8.1 Tutarh Raman

Tutarli Raman yoOntemleri, daha karmasik lazer uyarma kaynaklari pahasina,
spontan Raman'dan 104 kat daha giiglii seviyelerde Raman imzalarinin uyarilmasina izin
verir (Dogariu, 2013; Portnov, Bar, & Rosenwaks, 2010). DNT ve diger kimyasallarin
spektral tanimlanmasi ve taranmig goriintiilenmesi i¢in femtosaniye siiper siirekliligin
darbe sekillendirmesini kullanan Tutarli anti-Stokes Raman spektroskopi (TARS)
kullanilmistir (Bremer, Wrzesinski, Butcher, Lozovoy, & Dantus, 2011). Patlayicilarda
istenen Ozelliklerin segici olarak uyarilmasi i¢in darbe sekillendirmeli Femtosaniye
TARS da gosterilmistir (David Steven Moore, McGrane, Greenfield, & Scharff, 2012;
David S Moore vd., 2011). Femtosaniye, spektral ¢oziiniirlikk elde etmek i¢in bir darbe
sekillendirici kullanarak Raman sagilmasini uyarmis, 10 metreye kadar patlayici
tanimlama igin titresimli goriintiileme gostermistir (Bremer & Dantus, 2013). Nanosaniye

TARS ayrica patlayici tespiti ve tanimlamasini da gostermistir (Portnov vd., 2010).

1.1.8.2 Yiizeyde Giiclendirilmis Raman Sacilimi (YGRS)

YGRS, izli patlayicilarin (Lopez-Lopez & Garcia-Ruiz, 2014) tek katman
diizeyine kadar miktarlarda tespiti ve tanimlanmasi i¢in Raman spektroskopisinden
yararlanmanin bir yolu olarak genis capta arastirilmistir. Ultra-trace analizi i¢in
plazmonik miihendisligi de igeren YGRS yonteminin detaylari Baker ve Moore (Baker &
Moore, 2005) tarafindan gozden gegirilmistir. YGRS 'in ilgi ¢ekici yanlarindan biri, metal
nano yapmin boyutunu ve seklini degistirerek gelistirme oOzelliklerini ayarlama
yetenegidir. YGRS 'in segiciligi, ilk 6nce farkli fonksiyonel gruplara sahip molekiilleri
metal yiizeylerde emilerek ayarlanabilir. YGRS aktif substratlar birgok sekilde gelir.
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Siklikla, bir dielektrik substrat tizerinde glimiis veya altin nanopartikiillerdir. Ek olarak,
¢ozelti igindeki bakir (Hamad, Podagatlapalli, Mohiddon, & Rao, 2015), giimiis
(Podagatlapalli, Hamad, Mohiddon, & Rao, 2014) veya altiin (Jamil, Izake, Sivanesan,
& Fredericks, 2015) lazerle etkilesimiyle, koloidal, YGRS aktif bir ¢ozelti olusturmus ve
ANTA, FOX-7 ve TNT' yi tespit etmek i¢in kullanilmigtir. Son zamanlarda pek ¢ok
aragtirma, YGRS 'i bir patlayici tespit yontemi olarak kullanmanin pratik yonlerine
odaklanmistir. Birka¢ arastirmaci tarafindan patlayici tespiti igin farkli substratlar
kullanmay1 denenmis ve RDX (Jamil vd., 2015; Almaviva vd., 2012), PETN (Botti,
Cantarini, Almaviva, Puiu, & Rufoloni, 2014) ve TNT (Holthoff, Stratis-Cullum, &
Hankus, 2011) 'u saptamak i¢in uygun bir substrat 6nerilmistir. Raza ve arkadaslar1 (Raza
& Saha, 2014), filtre kagidi iizerinde biiyiitiilmiis giimiis nano partikiillerden olusan
alternatif bir ucuz YGRS test seridi gelistirmistir. Test seritleri TNT'yi basariyla tespit
etmistir. Geleneksel Raman spektroskopisinde oldugu gibi, molekiiler YGRS parmak izi,
bir patlayici tespit cihazinda YGRS kullanimi igin pratik bir degerlendirme olan kirletici
maddeler tarafindan gizlenebilir. Arastirmacilar, bir poli (stiren-ko-akrilik asit) ¢ekirdek
ve manyetit kabuktan olusan karmasik bir hibrit mikro kiire kullanarak, altin
nanopartikiiller (Hatab, Eres, Hatzinger, & Gu, 2010) ve 2 pM TNT kullanarak Kirli
yeralt1 suyunda 0.15 mg / L RDX tespit edebildiler. , TNT segiciligini artirmak i¢in altin
nanokiire ve lignin ile kaplanmistir. (Mahmoud & Zourob, 2013). Bu alandaki diger
aragtirmalar, yeralt1 sularinda ve pH'ta yaygin olarak bulunan iyonlarm, YGRS 'in TNT’
yi tespit etme etkinligi tizerindeki etkisine odaklanmistir (Xu & Meng, 2012; C. Zhang,
Wang, Han, & Pang, 2014). Malzeme karisimlarinin spektral imzalarmi YGRS
kullanarak ayirmak ve basarili bir sekilde tanimlamak zor olabilir. Olast bir ¢6ziim
sunulmustur (Zachhuber, Carrillo-Carrion, Simonet Suau, & Lendl, 2012), DNT - 2,4 --
DNT ve 2,6 -- DNT'nin iki izomerini ayirmak i¢in mikro s1vi kromatografi kullanilmistir.
Mikroakiskan bir kanalda hazirlanmis, glimiis ve altinla kapl silikon bazli nano yapili
yiizeyler gelistirmistir (Talian & Huebner, 2013), DNB ve 2,4 -- DNT'yi basariyla
ayrilmig ve Karakterize edilmistir. Segiciligi artirmak igin soliisyonda sisteamin igeren
koloidal bir altin nanopartikiil soliisyonu kullanmistir (Jamil vd., 2015). Sisteamin ve
TNT bir Meisenheimer kompleksi olusturmus ve bu daha sonra kendiliginden altin
nanopartikiiller tizerine monte edilmis ve YGRS tarafindan tespit edilmistir. Sisteaminin,

tercinen DNT ve pikrik asit yerine TNT ile kompleksi olusturdugu bulunmustur. YGRS,
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patlayicilarin tespitinde en ist diizeye ¢ikmak igin diger teknolojilerle birlestirilme
denenmistir (Biittner vd., 2013), TNT'ye benzer kimyasal yapilara sahip olan ancak
losyonlarda ve kokularda bulunan misk keton ve misk ksileni TNT'den ayirmak icin
YGRS 1 yiizeyde gelistirilmis IR emilimi (SEIRA) ile birlestirmistir. Hem Raman't hem
de IR'yi zenginlestiren altin kapli silikon nanopillerden olusan bir plasmonik substrat
gelistirmislerdir. (Holthoff vd., 2011).Yiizey iyilestirilmis Raman sag¢ilimi ile patlayici
algilama sistemi kullanmilmistir (Gillibert, Huang, Zhang, Fu, & de la Chapelle, 2018).
Sivi patlayici tespiti i¢cin uzamsal ofset Raman spektroskopisinin performansi incelenmis
(Loeffen vd., 2016), amonyum nitratin tespiti i¢in Raman spektroskopi yontemi
kullanilmigtir (Diaz & Hahn, 2020). Patlayici tespit metodolojilerinin gdzden gegirilmesi
ve derin UV rezonansi Raman'in ortaya ¢ikisi (Gares, Hufziger, Bykov, & Asher, 2016)
saglanmistir. Nanosaniye zaman kapili Raman spektroskopisi kullanilarak yar1 saydam
plastik siselerde gizlenmis siv1 patlayicilarin ve tehlikeli kimyasallarin tespiti yapilmistir
(Gulati, Gambhir, Kumar, & Gambhir, 2019). Uzak Hiperspektral Raman Goriintiilleme
ve Rasgele Kararli Orman Siniflandirmasi patlayicilarin hizli ve uzaktan tanimlanmasi

icin gliclii bir ikili olmustur (Gasser, Goschl, Ofner, & Lendl, 2019).
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BOLUM 2

2 ELEKTROMANYETIKTE TEMEL KAVRAMLAR

2.1 Elektromanyetik Dalgalar

Elektromanyetik dalgalar ayn1 fazda bulunan, titresim dogrultular1 birbirlerine ve
ilerleme dogrultusuna dik olan elektrik ve manyetik alandan olusur. Elektromanyetik
dalganin bilesenleri Sekil 2.1’de verilmistir. Elektromanyetik dalganin olusabilmesi i¢in
ivmeli hareket eden bir yiike ihtiya¢ vardir. Ciinkii elektrik ve manyetik alanda meydana
gelen degisiklikler elektrik alan ve manyetik alanin olusmasini saglar. Elektrik alandaki
degisime bir manyetik alan, manyetik alandaki degisime de bir elektrik alan mutlaka eslik
eder. Yani hareketsiz veya diizglin dogrusal hareket eden yiik elektromanyetik dalga

olusturamaz.

\
\

2 X
™ v
Dalga boyu (A) Dalganin ilerleme
dogrultusu

Sekil 2.1 Elektromanyetik dalga bilesenleri.
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Elektromanyetik dalgalar boslukta 1s1k hiziyla yayilirlar. Hizlar1 farkli ortamlara
gectiklerinde degisir. Yiiksiiz olmalar1 nedeniyle elektrik ve manyetik alandan herhangi
bir sekilde etkilenmezler. Bu dalgalar sogurulabilen dalgalardir ve dalgalarin frekans
araliklarma gore farkli isimlendirilme yapilabilir. Bu isimlendirmeye 151k tayfi adi verilir

ve Sekil 2.2°de gosterilmistir.

- Enerji artar
Kisa dalgaboyu Uzun dalgaboyu

105nm 107 nm 1nm 10°nm 10° nm m 10°m
1 1 | | | 1 |

Gama Isim Xlgm Morote Kizilote Mikrodalga Radyo Dalgalan
T T T T T T T T T T T
10°*Hz  10%Hz 10*°Hz 10'*Hz 10'%Hz 10" Hz 10""Hz 10°Hz 10°Hz 10°Hz 10°Hz
Yuksek frekans Dasguk frekans
Gorunir Bolge
7 X 10" Hz 4 x10"Hz

Sekil 2.2 Isik tayfi.

2.1.1 Mikrodalgalar ve Mikrodalga Bantlar

1 GHz in tlizerinde bir frekansa sahip olmalar1 nedeniyle mikrodalgalarin dalga
boylar1 kisa olur. Bu dalgalara mikrodalga denmesinin sebebi de budur. Dalga boyunun
kisa olmasi1 birgok uygulama alaninda avantaj saglar. Bu avantajlar, goreceli olarak kiiciik
antenler ve diisiik kuvvetli vericiler kullanabilme olarak siralanabilir. Ayrica yiiksek
frekanshi dalgalar olmasi nedeniyle iletisim kanallar1 i¢in oldukca yiiksek bant araliginda
ve biiylik miktarlarda veri iletimi yapabilirler. Mikrodalgalar frekans bantlarina gore

gruplara ayrilir (Clark, McKenna, & Nanzer, 2015).

L frekans bandi, 1 GHz ile 2 GHz’dir. Bu bant araligindaki dalgalar genellikle

askeri uygulamalarda, cep telefonlarinda kullanilir.

S frekans bandi, 2 GHz ile 4 GHz’dir. Genellikle bu bant araligindaki dalgalar

kablosuz aglarda kullanilirlar.
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C frekans bandi, 4 GHz ile 8 GHz arasinda, degisen dalgalardir. Hava olaylarindan

etkilenmemeleri bu dalgalarin uzun menzilli telsiz iletisiminde kullanilma olanagi saglar.

X frekans bandi, 8 GHz ile 12 GHz arasi frekans araliginda, degisen dalga boyuna
sahiptir. X bant mikrodalgalarin kullanim alanlar1 uydu haberlesmesi, genis bant iletisimi

ve radarlardir.

Ku frekans bandinda olan mikrodalgalarin frekans araligi 12 GHZ ile 18 GHz
arasinda degisir. Enerji degisiklikleri ol¢limlerinde, riizgarin hizinin ve yoOniiniin

belirlenmesinde kullanilirlar.

K frekans bandi, 18 GHz ile 26,5 GHz frekans araliginda degisen dalgalardir. Bu
dalgalarin bir kismi kizil6tesi alaninda bulundugu i¢in hem radar ve uydu alanlarinda hem

de astronomik gdzlemleri i¢in kullanilirlar.

Ka frekans bandindaki dalgalarin frekans bant araligi 26,5- 40 GHz. Bu dalgalar

uydu iletisimi igin elverisli dalgalardir.

V frekans bandindaki dalgalarin frekans bant araligit 40-75 ve w frekans
bandindaki dalgalarin frekans bant araligi 75-110Ghz’dir.

2.1.2 Elektromanyetik Malzemelerin Dielektrik Ozellikleri

Mikrodalga frekans bandinda kullanilan malzemelerin 6zelliklerinin belirlenmesi
onemli bir konudur. Malzemelerin davranisini degerlendirebilmek i¢in elektromanyetik
teoriye dayanan bazi kavramlarin bilinmesi gerekir. Bu nedenle bu boliimde dielektrikler
ve elektromanyetik alanda dielektriklerin davranislari hakkinda bilgi verilmistir. Bu
calismada sivilar dielektrik malzeme olarak ele alinmistir. Malzemeyi belirleyen
ozellikler elektriksel gecirgenlik (¢), manyetik gecirgenlik (p) ve iletkenlik (o) seklinde
siralanabilir. SI (Uluslararast Birimler Sistemi) gore bu parametrelerin birimleri sirasiyla
sOyledir. Elektriksel gegirgenlik parametresinin birimi Farad/metre (F/m), Manyetik
gecirgenlik Henry/metre (H/m) ve iletkenlik birimi de Siemens/metre (S/m) dir.
Elektromanyetik dalganin bir malzeme igerisinde ilerleyisi bu parametrelere baghdir.
Elektrik ve manyetik alanlar malzemelerle enerji depolama ve enerji dagitimi olmak
tizere iki tiirlii etkilesime girer. Enerji depolama alam1 ve malzeme arasindaki enerji
aligverisinin kayipsiz kismini tanimlar. Enerji dagilimi, elektromanyetik enerji malzeme

tarafindan emildiginde meydana gelir. Elektriksel gecirgenlik (¢), bir malzemenin iizerine
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uygulanan elektrik alanla etkilesimini, Manyetik gec¢irgenlik (u), bir malzemenin iizerine
uygulanan manyetik alanla etkilesimini agiklar. Dielektrik yani diger bir adiyla yalitkan
malzemeler kendilerine uygulanan elektrik alan1 enerji olarak depolayabilen
malzemelerdir. Elektriksel gecirgenligi farkli olan malzemeler elektrik sinyallerine farkli
tepkiler verirler (Rammah, Zakaria, Ruslan, & lIsa, 2015). Bu nedenle elektriksel
gecirgenlik malzeme karakterizasyonunda kullanilan bir parametredir (Rocha vd., 2013).
Yalitkan bir malzemenin dielektrik 6zellikleri kompleks dielektrik sabiti Denklem (2.1)’
deki gibi tamimlanir ve elektrik alan1 seklinde bir malzemede depolanabilen enerjinin
miktarini belirtirken gergel kisim (&') ile kayip faktorii olarak adlandirilan ve malzeme

icinde 1s1 seklinde yayilan enerjinin 6lgiisii olarak gosterilen sanal kisimdan (&) olusur.

e=¢ —je (2.1)

Burada j=-1’dir. Gergel ve sanal kisimlarin 90 derecelik bilesenlerinin vektorel

toplamindan olusan sanal dielektrik sabitinin vektor diyagrami Sekil 2.3°te verilmistir.

€

] 8[”

Sekil 2.3.Sanal dielektrik sabitinin vektor diyagrama.

Sekildeki vektorlerin toplami gergel eksenle yaptigi agiya kayip agist denir ve § ile
gosterilir. Dielektrikteki enerji kaybi orani ayrica kayip tanjanti olarak ta adlandirilir.
Kayip tanjant bagil kayip faktoriiniin dielektrik sabitine orani olarak Denklem (2.2)’de

gosterilmistir.
g
tand = o (2.2)

Manyetik gecirgenlik, elektrik gegirgenlik gibi enerji depolamay: ifade eden sanal (u")
ve enerji dagilimmi ifade eden gergek kisimlardan (4 ) olusan kompleks bir yapidadir ve

Denklem (2.3) ile ifade edilir.

=y —ju (2.3)
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Mikrodalga elektroniklerinde genellikle boyutsuz miktarlar goreceli elektrik gecirgenlik
(er) ve goreceli manyetik gegirgenlik (ur) kullanilir ve Denklem (2.4) ve Denklem (2.5)

ile hesaplanir.

e _&—je
& = g - € =& —Jér (2.4)
n S L = = ji 2.5
"ol Ho ' ' (25)

Burada o =8,854.10%2 F/m degerine sahiptir ve bosluktaki elektriksel gecirgenligi
ifade ederken, po = 4m.10"H/m degeri ise bosluktaki manyetik gecirgenlik degeridir.
(Chen, Ong, Neo, Varadan, & Varadan, 2004). Elektrik ve manyetik gecirgenlik sabit
degildir. Frekansa bagli olarak degisir. Bir dielektrik malzemenin gecirgenliginin
degisimine diisiikk frekanslarda iyon iletkenligi, mikrodalga frekans bandinda dipolar
gevseme, kizil Otesi bolgesinde ise atomik ve elektronik polarizasyonlar neden
olmaktadir. Malzeme 6zelliklerini belirleyen diger bir 6zellik ise iletkenlik (o) degeridir.
Bu deger bir malzemenin elektrik akimi iletme yetenegini ifade eder. Elektriksel
gecirgenlik ile iligskisi Denklem (2.6) ve Denklem (2.7) ile gosterilmistir.

A
£ =% (2.6)
’ .0
=&l (2.7)

Burada, o agisal frekanstir.
2.1.3 Elektromanyetik Dalganin Malzeme Icinde Yayilimi

Elektromanyetik dalga, boslukta 151k hizinda (c =3 x 108 m / s) yayilirlar. Cesitli
dalga boylarinda elektromanyetik dalgalar vardir. Bir sinyalin dalga boyu, frekans1 f (A =
c / f) ile ters orantilidir, yani frekans azaldik¢a dalga boyu artar. Bir malzemenin elektrik
ve manyetik gecirgenligi dalganin malzeme i¢inde yayilimini etkiler. Dalganin malzeme
icerisinde yayilimi sirasinda enerjinin bir kismi malzemeden gegcip iletilirken bir kism1 da
geri yansir (Tereshchenko, Buesink, & Leferink, 2011). Enerji korunumu yasasi

geregince yansima, iletim ve emilme enerjilerinin toplam1 dalganin ilk bastaki enerjisinin
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toplamina esittir. Sekil 2.4 te goriildiigi gibi malzemenin i¢ine giren dalganin, dalga hizi,

151k hizindan daha yavas, dalga boyu da daha kisa olur.

Gelen — — : iletilen
Yansiyan < )
Hava f,'u &

Empedans diisiik
Dalga boyu daha kisa
Hiz daha yavas

Sekil 2.4. Dalganin malzeme igerisinde yayilimi.

2.2 Mikrodalga Ol¢iim Yontemleri

Malzeme karakterizasyonda kullanilan birgok mikrodalga 6l¢iim yontemi vardir.
Her yontem kendine gére avantaj ve dezavantajlara sahiptir. Thtiyaca uygun olarak en
verimli yontem belirlenmeli ve o yontem kullanilmalidir. Olgiim ydntemleri rezonant ve
rezonant olmayan 6l¢iim yontemleri olarak ikiye ayrilir. Rezonat 6l¢iim yonteminde tek
bir frekans kullanilirken, rezonant olmayan 6l¢iim yonteminde ise genis frekans banti
kullanilir (Khan & Ali, 2012; Chen vd., 2004). ihtiyaca uygun olan 8l¢iim ydntemini
bulmak i¢in hangi yontemin ne tiir malzeme 6l¢iimiinde kullanildigini (kati, sivi, gaz),
hangi parametreleri 6lgebildigini (S11, S12) ve malzemenin hangi parametrelerin (er, pr)
hesaplanabildiginin bilinmesi gerekir. Bunlarin yani sira kullanilacak 6l¢iim yonteminin
ucuz olmasi ve pratik olmasi kullaniminin kolay olmasi da 6nemlidir (Al-Mously, 2012).
Serbest uzay yontemi, dalga kilavuzu, rezonant kavite yontemlerinde erur farkli
hesaplama yontemleri ile hesaplanabilirken koaksiyel prob yonteminde sadece e&r
hesaplanabilmekte ve sadece Si1 6l¢iimii yapilabilmektedir. Malzeme Slgtimleri dalga
kilavuzu yontemi tahribathidir ve numune hazirlama islemi zordur. Dalga kilavuzu
yonteminde sadece kati malzemelerin oOl¢iimleri yapilabilmektedir. Serbest uzay
yonteminde Olgiilecek malzemenin biiyiik olmasi gerekmektedir (Khan & Ali, 2012;
Tereshchenko vd., 2011). Sistem kalibrasyonu tiim 6l¢iim yontemlerinde yapilmalidir.
Kalibrasyon i¢in bilinen bir malzeme kullanilabilir (Santos, Dias, Aguiar, Borges Jr, &
Borges, 2009).
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2.2.1 Serbest Ortam Ol¢iim Yontemi

Serbest alan yonteminde, dielektrik karakteristikleri 6lgmek i¢in biiyiik, diiz ve
her iki tarafin diizgiin yilizlii homojen kat1 malzemelerden 6rnekleri kullanilir. Tipik bir
serbest ortam iletim tekniginde, numune bir verici ve bir alic1 anten arasina yerlestirilir
ve sinyalin zayiflamasi ve faz kaymasi 6l¢iiliir, buradan numunenin dielektrik 6zellikleri
belirlenebilir. Numuneyle fiziksel temasi olmadan yansima ve iletim katsayilarini elde
edilebilir, Ince yass1 malzemeler i¢in daha uygun bir 6l¢iim ydntemidir. Elektrik ve
manyetik gecirgenlik degerleri hesaplanabilir. Genis ve yiiksek frekans bandinda 6l¢tim
yapilabilir. Numune boyutunun biiyiik olmasi1 gerekir kiiciik numune 6l¢timlerini yiiksek
dogrulukla yapilmasi zordur. Temassizdir ve yiliksek sicakliklarda test edilecek
malzemelere uygulanabilir. Sekil 2.5 'te 6l¢iim sisteminin sematik gosterimi mevcuttur.
Sistem bir Vektor ag Analizore, bir alict ve bir verici anten olmak iizere iki antenden
olusmaktadir. Olgiim yapilacak malzeme numune tutucuya yerlestirilir. Bir antenden

gonderilen sinyal diger anten araciligiyla alinir.

VNA

Numune

Sekil 2.5. Serbest ortam 6l¢iim yontemi.

Bu 6l¢lim yonteminde s-parametre 6l¢iimil i¢in numuneye bir 6n hazirlik asamasinda
bulunmadan o6l¢lim yapilabilir. Bu yontem ile yapilan oOl¢limlerde bazi sorunlar
yasanmaktadir. Ol¢iim dogrulugunu etkileyen bu sorunlar sdyle siralanabilir. Birinci
sorun Ol¢iilecek numunenin kenarlarindaki kirmnimlar antenler arast ¢oklu yansimalara
sebebiyet vermektedir. Bu da 6l¢iim icin istemeyen bir olaydir. ikinci sorun ise numune
ile antenler arasinda hava boslugunun bulunmasidir (Haddadi, Wang, Benzaim, Glay, &
Lasri, 2008; Yin, Chao, & Xu, 2005). Ugiincii sorun da antenlerin se¢imi, antenlerin dogru

acilarla yerlestirebilmesi ve antenin odak noktasi hesabinin zor olmasidir. Ayrica numune
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tutucunun tasarimina ve numune geometrisine dikkat edilmeli numune yeri iyi
secilmelidir (Li, Haigh, Soutis, Gibson, & Sloan, 2017).

2.2.2 Koaksiyel Prob Yontemi

Koaksiyel prob yontemi, yiiksek frekanslarda kayipli malzemeleri 6l¢gmek igin en
sik kullanilan tekniklerden biridir. Genellikle koaksiyel prob veya agik uclu bir koaksiyel
hat yontemi olarak bilinir. Karmasik yansima katsayisint Olgen ag analizorleriyle
kullanilir (Athey, Stuchly, & Stuchly, 1982). 0.5 GHz ila 110 GHz arasindaki genis
frekans araliginda dielektrik 6lgtimleri yapilabilir. Sadece Si1 parametre 6l¢limii yapilip
elektrik gecirgenlik degeri hesaplanabilir. Genis frekans araliginda dl¢iim olanagi saglar.
Temassiz 6lgiim miimkiin degildir. Ol¢iim sivi malzemelerde probun sivi igerisine
batirilmasi ile katt malzemelerde de probun numunenin yilizeyine degdirilmesi ile
gerceklestirilir. Koaksiyel prob yonteminde kati malzeme 6l¢limlerinde malzeme ile prob
arasinda hava boglugunun bulunmamasina ve numunesi alinan malzemenin ylizeyinin
diiz olmasina 6zen gosterilmesi 6l¢iim dogrulugu acisindan énemlidir. Uygun olmayan
temas yiizeyleri Ol¢lim hatalarina neden olur. Bu nedenle 6l¢lim yapilmadan o6nce
numunenin 6n hazirhiga tabi tutulmasi temas ylizeyinin miimkiin oldugunca
diizlestirilmesi gerekir. Koaksiyel prob yontemi kullanan tipik bir 6l¢tim sistemi bir ag
analizorii ve bir koaksiyel prob, prob standi ve kablodan olusur sistemin sematik

gosterimi Sekil 2.6’da verilmistir.

VNA

Koaksiyel
— prob Iﬁ
L £

Sivi Kati

Sekil 2.6. Koaksiyel prob yontemi 6l¢iim sistemi.
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2.2.3 Dalga Kilavuzu Yontemi

Olgiimler icin hem yansima (S11) hem de iletim katsayilar1 (S21) kullamlir ve
elektrik ve manyetik gecirgenlik degerleri hesaplanabilir. Koaksiyel probdan daha yiiksek
dogruluk ve daha fazla hassasiyete sahiptir, ancak nispeten koaksiyel probdan daha dar
bir frekans araligina sahiptir. Parcali frekans bandinda 6l¢im yapilabilir. Tahribatsiz
oleiim gerceklestirilemez. Sadece kati malzeme o&lgiimleri yapilabilir. iletim hatti
yontemlerinden biri olan bu yontemde malzemeyi kapali bir iletim hattinin bir kisminin
icine yerlestirilir. Dalga kilavuzlar farkli sekildeki kesitlere (dairesel, eliptik veya
dikdortgen) sahip olabilir, fakat en ¢ok tercih edilen dikdortgen kesitlilerdir ve Sekil
2.7°de gosterilmistir. Olgiilecek numuneler dalga kilavuzlar icerisine yerlestirilerek

Olclim yapilacagi icin malzemelere dalga kilavuzu sekli verilmelidir.

VNA

e e %&%
d (a) (b) (c)

Sekil 2.7. Dalga kilavuzu 6l¢tim sistemi ve dalga kilavuzlari a) Dikdortgen b) Dairesel
C) H sekli.

Imalatinin kolay olmasi, paslanmaya karsi dayanikli olmasi nedeniyle genellikle dalga
kilavuzlart metalden iiretilirler. Dalga kilavuzu yonteminde siv1 6lglimlerinde numunenin
¢evresinde s1zint1 sorunu yasanabilir. Kati numune 6l¢iimlerinde de dlcililecek malzemeye
ait numune boyutunda da sorun yasanabilir. Ciinkii 6l¢tim yapilabilmesi i¢in numunenin

hattin numune koymak i¢in ayrilan yeri ile ayn1 boyutlarinda olmasi gerekir.
2.2.4 Rezonans Yontemleri

Rezonant yontemler genellikle rezonans olmayan ydntemlerden daha yiliksek
dogruluklara ve hassasiyetlere sahiptir, ¢linkii tek bir frekansta veya ayr1 bir frekans

setinde calisirlar. Rezonans yontemleri genellikle rezonatoér yontemleri ve rezonans
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pertiirbasyon yontemleri olarak siniflandirilabilir (Saeed, Shafique, Byrne, & Hunter,
2012). Rezonator yontemleri, dlgiilecek materyalin bir rezonator olarak islev gordiigii ve
sadece cok diisiik kayipli numunelere uygulanabilen yontemlerdir. Bu amagla kullanilan
farkli rezonator tipleri ayrica dielektrik, koaksiyel bosluk ve boliinmiis rezonatorler
olarak siniflandirilabilir (Chen vd., 2004). Rezonant pertiirbasyon yontemleri, numunenin
tepkide bir bozulmaya neden olan bir rezonant yapiya sokuldugu ydntemlerdir.
Pertiirbasyon, rezonant frekansinda bir kayma ve numunenin dielektrik 6zelliklerinin
tiiretilebilecegi rezonatoriin yiiksiiz kalite faktoriiniin azalmasi ile sonuglanir. Rezonans

pertiirbasyon teknigi diisiik ve orta kayiplit numuneler i¢in ¢ok uygundur.
2.3 Onerilen Ol¢iim Sistemi ve Ol¢iim Seti

Olgiim diizenegi bir vektdr ag analizér ve dairesel yama antenden olusmaktadir.

Olgiim sisteminin sematik gosterimi Sekil 2.8’ de gosterilmistir.

y DOOO 3|
00000
C --':'y‘.'r‘_j__{
o/ 00
Vektor oo aan
Network < - 90
Analizor 20 L
—
@ —
—
Yama ‘
anten ¥
» Sivisisesi
“+“»
Smm

Sekil 2.8. Sivi 6l¢timlerinde kullanilan 6l¢iim sistemi.

2.3.1 Vektor Ag Analizor

Bir malzemeden yansimanin ve / veya iletimin bilgisinin dl¢iilmesi, malzemenin
karakterize edilebilmesi icin bilgi saglar. Bir vektor ag analizori bir sinyal kaynagi, bir
alic1 ve bir ekrandan olusur. Sekil 2.9’da sematik gdsterimi yapilmistir. Kaynak, test
edilen malzemeye tek bir frekansta bir sinyal gonderir. Alici, malzemeden yansitilan ve

iletilen sinyalleri tespit etmek icin bu frekansa ayarlanir. Olgiilen yamit, o frekanstaki
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biiyiikliik ve faz verilerini liretir. Daha sonra kaynak bir sonraki frekansa gegirilir ve
yansima ve iletim 6l¢iim tepkisini frekansin bir fonksiyonu olarak goriintiilemek igin

Ol¢iim tekrarlanir.

Kaynak
—

H T #

Kirilan Yansiyan iletilen
(R) (A) (B)
1 I
Alici
Gorlntlle

Sekil 2.9. Vektor Ag Analizoriin sematik yapist.

2.3.2 Sacilma Parametresi

S parametreleri mikrodalga devrelerinde kullanimi elverisli oldugundan siklikla
kullanilir. S parametrelerinde esas olan gelen ve giden dalga degerleridir. Ozellikle dalga
kulavuzlarinda akim ve gerilim 6l¢iimlerinin yapilamamasi nedeniyle s parametreleri
kullanilmasi gereklidir. Sekil 2.10” da iki portlu bir devre goriilmektedir. S parametreleri
hesabi i¢in devre bir iletim hattina yerlestirilip bu hattin karakteristik empedansina esit

bir yiik uygulamasi yapilabilir.

Zs

2Pty :E} . Ny vee N

Devre Vi "\ Viz 2V

Sekil 2.10. iki portlu bir devrenin s parametrelerinin belirlenmesi.
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Kaynaktan bir isaret gonderilir ve bu isaret ile devre uyarilir. Yanit igareti ise
yanstyan isaret ile devre ¢ikisindan alinan transfer isaretinden olusmaktadir. Gelen ve
giden isaretlerin (Sekil) gerilim degerlerini Denklem (2.8) ve Denklem (2.9) vasitasiyla

hesaplamak miimkiinkiir.

Vi1 = 511Vin + 512V (2.8)
Vi = S521Vin + 522Vin (2.9)

Burada Vii,Vi2 devreye uygulanan gerilim degerlerini Vi1, Vr2 ise devreden yansiyan
gerilim degerlerini temsil etmektedir. Uygulamalarda yiiksek frekanslarda igaretin dalga
boyu nedeniyle gerilim oOl¢iimleri zordur. Bunun yerine gerilim daha kullanishdir.
Devreye giren ve yanstya gerilim karakteristik empedansin (Zo) karekokii ile normalize
edilmesi durumunda, giiclin karekokii su sekilde elde edilir Denklem (2.10) ve Denklem
(2.11);

b, = Y

n = 7 (2.10)
VlTL

Cln =

- IZ (2.11)

Giig ifadesini kullanarak iki portlu devre yeni ifade Denklem (2.12) ve Denklem (2.13)’te

verildigi gibi olur.

by = S11a1 + S12a, (2.12)
b, = S3101 + 5220, (2.13)

Dogrusal iki portlu bir devrenin s-parametreleri Sekil 2.11°de gosterilmistir.
Hesaplanmak istenen parametreye gore portlara empedans baglamasi yapilarak parametre
hesab1 yapilabilir. Ornegin, geri yansiyan isaretin olmamasi durumunda yani a, =0 iken
denklemde verilen Si1 ve Sz1 hesaplanabilir. a; nin sifir olmasi i¢in ikinci porta iletim
empedansina esit bir empedans baglanmasi gerekir ki empedansin {lizerine uygulanan
isaret hemen harcansin ve geriye sinyal yansimasi olmasm. Bu durumda (a2=0 iken)

Denklem (2.14) ve Denklem (2.15);
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Sy = a_1 (2.15)

a1=0 olmasi durumunda ise S»> ve Si» parametreleri Denklem (2.16) ve Denklem (2.17)

de verildigi gibi olur.
b,
Syy = a_2 (2.16)
by
S, = —
= (2.47)
Sa
 I— S i L
a;
Zo & —b S 8» b i Z
 E— < &
by < S12 —Pp b

Sekil 2.11. Iki portlu bir dogrusal devrede gelen ve yansiyan dalgalar ile s-
parametreleri

S parametreleri biiyiikliik ve faz kismindan olugan kompleks sayilardir ve giren dalgaya
bagli biiytikliik ve faz degerleri degisir. Ayrica yiik ve kaynak empedans: degisimi ve

frekans degisimi de s parametrelerini etkilemektedir.
2.3.3 Anten Tasarim

Yama antenler bir yer diizlemi iizerinde yer alan dielektrik tabakanin iizerindeki
farkli geometrilere sahip iletken tabakanin yerlestirilmesi ile olusturulurlar. Anten
yamalar1 kare, daire, elips, vb. sekiller olabilir. Tasarlanan dairesel yama antenin fiziksel

yapist Sekil 2.12° de gosterilmektedir.
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Besleme noktasi

= T -

iletken Tab:

Yahtkan Tabaka

Yer diizlemi (Toprak yiizeyi)

Sekil 2.12. Dairesel yama antenin fiziksel yapisi.

Yama antende 151ma; antenin iletken tabakasi ile toprak tabakasi arasinda olusur. Antenin
elektrik alan dagilimi ise asagidaki ornekte verildigi sekilde gergeklesir. Yama antenin
iletken tabakasi ile yer diizlemi (toprak diizlemi) arasinda anten 1s1ma yapar. Antenin

elektrik alan dagilimini gosterimi Sekil 2.13” de gosterilmistir.

Sekil 2.13. Antenin elektrik alan ¢izgileri.

Sekil 2.13’ten de goriildiigii gibi, en fazla 1s1ma iletken tabakanin kenar alanlarinda

olusmaktadir.

2.3.3.1 Isima Yamasi

Isima yamasi, elektromanyetik dalgalarin emilimi ya da 1s1ma yapabilmesini
saglayan iletken ve belirli bir sekle sahiptir. Bu yama dielektrik bir tabaka iizerine
konumlandirilir ve genelde bakir veya glimiis gibi malzemeler kullanilir. Yama boyutlari
ve sekli kullanim amacina frekansa bagl olarak farklilik gosterebilir. Tez kapsaminda
daire sekilli bir yama anten tasarlanmistir. Daire yama tercih edilmesinin nedeni dairesel
yamanin dikdortgen ve diger sekillerdeki yama tiplerinde bulunmayan simetrik 1s1ma
karakteristigine sahip olma 0Ozelligidir. Dairesel yama se¢imine etken olan bir baska

faktor de dlglimlerde dairesel bir sigenin kullaniliyor olmasidir.
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2.3.3.2 Dielektrik Ara Tabaka

Anten 1sima yamasi ile yer diizleminin bulundugu alt taraf arasinda kalan
malzemedir. Bu tabakadaki malzeme se¢imi yapilirken goreceli gegirgenliginin 2,2 ila 12
arasinda degisen malzemeler tercih edilebilir. Bu se¢imin yapilmasinda dielektrik
sabitinin yani sira maliyet ve kalinlik faktorleri de etkilidir. Bu tabakanin kalinligi,
frekans bant genisligi ile dogru orantilidir. Bu nedenle anten verimliligi arttirmak igin
diistik dielektrik sabitine sahip kalin bir tabaka tercih edilmelidir. Tasarlanan antendeki
dielektrik tabakanin dielektrik sabiti 4,4 tiir. Bu tabaka piyasada rahatlikla bulunabilen

ucuz FR-4 malzemeden yapilmistir.

2.3.3.3 Yer Diizlemi

Yer diizleminde kullanilan iletken malzeme 1s1ma yamasinda kullanilan malzeme
ile benzer oOzelliktedir. Yer diizleminin boyutlarinin artmasi anten performanst /
verimliligini arttirabilir. Bu nedenle maksimum performans elde edilen boyutlar

kullanilmalidir.

2.3.3.4 Besleme Teknikleri

Anten tasariminda en sik kullanilan besleme yontemleri mikroserit besleme
yontemi ve koaksiyel prob besleme yontemidir. Tez kapsaminda tasarlanip iiretilen

antende koaksiyel prob besleme yontemi kullanilmistir.

2.3.3.4.1 Koaksiyal Prob Besleme

Koaksiyel Probun i¢ kisimda bulunan iletkeni antenin 1s1ma yamasina dis kisimda
bulunan iletkeni antenin yer diizlemine baglanir. Koaksiyel prob besleme yontemi ince
tabaka kullanilan antenler i¢in daha kullanighdir ve imalati kolay olmaktadir. Yapay
1s1ma karakteristigi diisiik ve diger besleme yontemlerine gore daha dar bir bant
genisligine sahiptir. Diislik parazit isima nedeniyle ¢ok fazla tercih edilen besleme

yontemidir.
Bu besleme yontemi {i¢ grupta toplanabilir. Bunlar;

e Besleme noktas1 simetriyi bozmayacak sekilde iletken tabakanin iizerinde bir

noktada bulunur. Bu tiir besleme yontemi merkezi besleme yontemi olarak bilinir.
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e Besleme noktas1 simetri bozulmus bir sekilde iletken tabakanin {izerinde bir
noktada bulunur. Bu tiir besleme yontemi merkez disi besleme yontemi olarak
bilinir.

e Besleme noktasi iletken tabakanin hemen altinda olacak sekilde yer almaktadir.
Bu tiir besleme yontemi degisik besleme yontemi olarak bilinir.

Sekil 2.14” de es eksenli hat ile besleme yontemi sematik olarak gosterilmistir.

Tetken

Yalitkan

Coaxial Konektér Yer diizlemi

Sekil 2.14. Es eksenli hat ile besleme.
2.3.3.4.2 Mikroserit Hat ile Besleme

Mikroserit Hat ile Besleme yonteminde, anten gibi ayni baski devre tizerinde bir
besleme hatt1 olusturulur. Bu tarz besleme de empedans uyumunun saglanmamasi gibi
bir sorunla karsilagildiginda uyumsuzlugun oldugu noktalarda besleme girisine bir

uydurma devresi konularak uyum saglanabilir. 2 farkl: tiirde besleme yapilabilir. Bunlar;

e Mikroserit hattin antene simetrik olarak yerlestirildigi besleme tiiriidiir. Bu
besleme merkezi besleme olarak isimlendirilir.
e Mikroserit hat ile anten simetrik degildir. Bu besleme tiiriine de merkez dis1
besleme adi verilir.
Uretimi ve modellenmesi en kolay olan besleme teknigi olmasina karsin antende
kullanilan dielektrik tabaka kalinliginin artmasi parazitik isimanin da artmasina sebebiyet
verir. Bu durum bant genisligini siirlar (Balanis, 2016). Mikroserit hat ile besleme

yontemi Sekil 2.15°de gosterilmistir.
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Mikroserit Besleme

Tletken

Yer diizlemi

Sekil 2.15. Mikroserit hat ile besleme yontemi.

2.3.3.5 Yama Yaricap Hesabi

Yama antenlerde dielektrik tabakanin er>lolmasi durumunda, 1s1ma sirasinda
giiciin bir kismi dielektrik tabaka iginde yayilir. Tabaka igindeki bu enerji yiizey
dalgalarini olusturur ve anten 1gimasini bozar. Anten 1simanin bozulmasinin nedeni bu
dalgalarin kenarlarda isima olusumuna neden olmasidir. Ayrica anten elamanlari arasinda
kuplaj etkilerini ortaya ¢ikartirlar. Bu nedenle yiizey dalgalarinin olusumu istenmeyen bir

durumdur. Yiizey dalgalarinin olusumu Sekil 2.16’de gdsterilmistir.

Istyan alanlar

Yiizey dalgalari Yiizey dalgalari

TN

Sekil 2.16. Antende meydana gelen alan ¢izgilerinin dagilimi ve yiizey dalgalari.

Tasarlanan antende kullanilan dielektrik tabakanin goreceli gecirgenlik degeri 4,4 tiir. Bu
nedenle anten yamasinin daire yarigapi, 6lclimlerin yiizey dalgalarindan etkilenmeyecegi
sekilde se¢ilmistir. Antenin rezonans frekansinin 1,5 GHz olmasi istenmis ve ona uygun

olarak antenin yama yarigap1 Denklem (2.18) kullanilarak hesaplanmistir.

F

a =
2h
1 + TL-F 1/2 (2.18)
ne, F |InGz) + 1,7726]
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Buradaki F, Denklem (2.19) ile hesaplanir.

_ 8,791x10°
2C 219)

Denklemlerde gosterilen simgeler,
&, alt tabakanin bagil gecirgenligi
fr: Rezonans frekansi

h: Alt tabakanin yiiksekligi

a: Yama yarigapi

temsil etmektedir. Degerler denklemlerde yerine konularak yama ¢apt 100 mm olarak
bulunmustur. Tasarim, 1.6 mm yiikseklik, 4.4 nispi gegirgenlik ve altinda 10 x 10 cm2
yer diizlemine sahip FR4 esasli dielektrik bir alt tabaka iizerine insa edilmistir. Antenin

geometrisi Sekil 2.17°de gosterilmistir.

a) " 100mm . b)

Bakir
Besleme

FRataban Probu

Substrate ..Yma
1,6mm :‘[‘ J : J
Besleme prop '——E l
Yer diizlemi

Sekil 2.17. Tasarlanan antenin geometrisi a) Antenin 6n yiizii b) Antenin arka yiizii.
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BOLUM 3

3 MAKINE OGRENMESI

Ogrenmenin kelime anlami, bilgi edinmek, yetenek ve beceri kazanmaktir.
Ogrenme, insanm dogdugu andan baslar ve hayat: boyunca devam eder. Insanlarin
yasadiklar1 bir sorun karsisinda sahip olduklar1 bilgi ve beceri birikimi ile dogru karari
vermesi insanin dgrenme yetenegini kullandigmin bir gdstergesidir. Insanlardaki bu
yetenegin bilgisayarlara aktarilmasi ile insanlarin hayatinin  kolaylastirilacagi
diisiiniilmistlir. Makine ve bilgisayarlarin insan gibi 6grenip bir problem karsisinda
¢Ozilim i¢in gerekli en iyi karar1 vermesi makine 6grenmesi kavraminin ortaya ¢ikmasina
neden olmustur. Bilgisayarlar baslangicta insanlara giinliik hesaplamalarda yardimci
olmast i¢in tasarlanmisti. Daha sonra bilgisayarlarda saglanan gelismeler ile
bilgisayarlarin ve makinelerin basit bazi goérevleri yapmalar1 ve istenilen verileri toplayip
depolamasi saglandi. Bilgisayarlarda toplanan bu verilerin bir ise yaramalar i¢in bu
verilerin anlamlandirilmas1 gerekiyordu aksi takdirde toplanan verilerin bir ¢op
y1igmindan farki kalmayacakti. Makine d6grenmesi ile bilgisayarlarin insan gibi egitilip
ogretilerek verilerin analiz edilip anlaml1 hale getirebilmesi gerekiyordu. Biiyiik miktara
ve ¢ok Ozellige sahip verileri elle islemek miimkiin olmadigindan depolanan verilerin
bilgisayar yardimiyla islenerek bu verilerden anlamli bilgi elde etmek makine
ogrenmesinin temelini olusturmaktadir. Makine 6grenmesi ge¢cmis deneyimler veya
ornek veriler kullanir. Performans Kriterini optimize eder. Makine 6grenmesi yapay
zekanin bir alt dalhidir. El yazisi, nesne ve goriintii tanimada, arama motorlarinda ve tibbi

teshiste bulunma alan1 gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
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3.1 Makine Ogrenmesi Teknikleri

Bu teknikler denetimli ve denetimsiz 6grenme olarak 2 gruba ayrilir. Fakat
teknoloji ve algoritmalardaki gelismeler bu tekniklere yari denetimsiz Ogrenme,
pekistirmeli 6grenme, cevrimigi ve aktif 6grenme tekniklerinin eklenmesine neden

olmustur.
3.1.1 Denetimli Ogrenme

Girdi ve ciktilarin olusturdugu bir egitim setinin denetleyici gozetiminde
girdilerin c¢iktilara nasil etki edecegini inceler. Bu 6grenme yonteminde, daha dnceki
gozlemlerden egitim seti olusturulur ve denetleyici bunu sisteme 6gretir. Denetmen
ogrenilmesini istedigi bir olay ile ilgili her bir 6rnek i¢in bulunan girdileri ve o degerlerin
karsiliginda meydana getirilmesi istenen ¢iktilar1 sisteme tanitir ve sistemden belirledigi
ciktilar1 iiretmesini ister. Boylelikle girdi-¢ikt1 arasinda nasil bir iligki oldugu 6grenilmis
olur. Denetimli 6grenmenin amaci, egitim setindeki her bir girdi ig¢in alinan ¢ikt1 ile
gercek cikti arasindaki farki en kiigiiklemektir. Egitimin sonlanmasi alinan ¢ikti ile gergek
cikt1 arasindaki farka baghdir. Bu degerin istenen aralifa ulasmasi durumunda egitim
tamamlanir. Egitim tamamlandiktan sonra, daha dnce sisteme tanitilmamis bir nesnenin
model tarafindan degerlendirilip bir tahminde bulunulmaya ¢alisilir. Denetimli 6grenme
genel olarak smiflandirma problemlerinde kullanilmaktadir. Bu tez kapsaminda

siniflandirma yontemleri kullanilacaktir.
3.1.2 Denetimsiz Ogrenme

Adindan da anlagilacagi gibi her hangi bir denetleyici bulunmadan girdi
degiskenlerine sahip gozlemlerden olusur. Sisteme sadece girdi degiskenlerine sahip
gozlemler verilir. Hedef ¢ikt1 verilmez (Flinton & Sejnowski, 1999) . Sistem denetleyici
kullanmadan tek bagina 6grenimini gergeklestirir ve girdi degiskenleri arasindaki iliskiyi
bulmaya calisir. Denetimsiz 6grenmede amag, gézlemler arasindan yakin ozelliklere

sahip 6rnekleri ayn1 kiimede toplamaktir.
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3.1.3  Yan Denetimsiz Ogrenme

Bu o6grenmede smiflandirma yapmak i¢in hem etiketlenmis hem de
etiketlenmemis 6rnekleri kullanilir. Genellikle etiketlenmemis veri miktar1 etiketlenmis
veri miktarindan fazladir. Etiketsiz biitiin verilerin hepsinin etiketlenmesi zor oldugundan
yari-denetimsiz 6grenme pratik bir ¢dziim olarak disiiniilebilir. (Blum & Mitchell, 1998;
Chapelle, Scholkopf, & Zien, 2009; Huang, Kecman, & Kopriva, 2006). Bu tiir 6grenme

hedef ¢iktisini elde etmenin zor oldugu durumlarda kullanimi tercih edilir.
3.1.4 Pekistirmeli Ogrenme

Bu 6grenme tiiriinde algoritma verilen gézlemlerin nasil ger¢eklesecegini 6grenir.
Cevrede meydana gelen biitiin hareketler bir takim etkilere sahiptir. Cevre, 6grenme
yontemine rehberlik eden bir geri besleme saglamaktadir (Fu & Anderson, 2006; Littman
& Moore, 1996; Sutton & Barto, 1998); Bertsekas & Tsitsiklis, 1995). Cevre, durumlara
karar vermek i¢in matematiksel bir cat1 saglayan bir Markov Karar islemi olarak formiile
edilir. Boylelikle algoritma dinamik programlama yontemleriyle &grenmeyi
gerceklestirir. Bu 6grenme kuraminda 6znelerin en fazla 6diil miktarini elde etmek i¢in
hangi eylemleri yaptigi ile ilgilenir. Makine 6grenmesinde ortam genel olarak bir Markov
Karar Siireci olarak modellenmektedir. Bu 6grenme algoritmalarinin diger yontemlerden
farki Markov Karar Siireci ile ilgili 6n bilgiye gerek duymamalari ve kesin yontemlerin
verimli olmadigi biiyilk Markov Karar Siiregleri i¢in kullanilmalaridir. Denetimli
ogrenmeden, dogru girdi/gikt1 eslesmelerinin verilmemesi ve iyi olmayan eylemlerin
disardan miidahale edilmemesi yonleriyle ayrilir. Bu 6grenmede bilinmeyen uzayda kesif
ile var olan bilgiden yararlanma arasinda bir denge kurmaktan soz edilir. Ortami algilayan
ve kendi kararlarini kendi alabilen bir sistemin, hedefine varabilmesinde dogru kararlar
almay1 nasil 6grenebilecegini gosteren bir 6grenme yontemidir. Sisteme ulagmasi gereken
bir hedef verilir. Sistem deneme-yanilma yolunu kullanarak hedefe nasil varacagini
Ogrenir. Bu Ogrenmeyi yapabilmek i¢in sistem denetimli 6grenme ve dinamik
programlama alanlarimi birlestirir (Kartal, 2015). Sisteme gerceklestirdigi her eylemden
sonra odiil ya da ceza verilir. Sistem gerceklestirdigi eylemleri g6z 6niinde bulundurarak
yapacagi sonraki eyleminde 6diil kazanmay1 hedefler. Burada amag sistemin kazandig
0diil sayisin1t maksimuma ¢ikarmaktir. Robotik, oyun programlama, fabrika otomasyonu

vb. alanlarda sik¢a kullanilmaktadir.
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3.1.5 Uyum Saglama Yoluyla Ogrenme

Uyum Saglama ile dgrenme yontemi gozetimli 6grenme teknigine benzerlik
gosterir ancak kesin bir fonksiyonu bulunmamaktadir. Uyum Saglama ile 6grenmeyi ilk

kez Vladimir Vapnik 1990’11 yillarda tanitmustir (Vapnik, 1999).
3.1.6 Ogrenmek icin Ogrenme

Bu 6grenme yontemi kazanilan deneyimleri temel alir ve kendi tiime varim
yontemine egilimiyle 6grenme islemini gerceklestirir (Thrun, 1996; Caruana, 1993;
Baxter, 2000). Gelistirilen yontemlerin bir¢ogu altt 6grenme tiiriinden denetimli ve

denetimsiz 6grenme yontemini kapsamaktadir.
3.2  Makine Ogrenmesi Siire¢ Asamalari

Cozlilmesi gereken bir problem oldugunda makine 6grenmesi yontemlerinin
yardimiyla problemi ¢dzmek i¢in izlenmesi gereken yol su adimlardan ge¢mektedir
(Shearer, 2000). Makine 6grenmesi siireci adimlarini gosteren diyagram Sekil 3.1° de

verilmistir.

[ Problemin Tanimi ]

H Verilerin Analiz Edilmesi ]
H Veri Hazirhg ]
b[ Modelin Olusturulmasi ]

[b[ Modelin Degerlendiriimesi ]
I—|:>{ Modelin Kullanimi ]

Sekil 3.1. Makine 6grenmesi siire¢ agsamalart.

Problemin hedeflenen zamanda basariyla ¢oziilmesi icin burada belirtilen asamalar

olduk¢a 6nemlidir.
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3.2.1 Problemin Tanim

Makine 6grenmesiyle problem ¢ézlimiiniin ilk agamasinda problem en iyi sekilde
tanimlanmali, ¢o6zlime ulasilmak istenen amag agikca belirtilmelidir. Bunun belirlenmesi,
istenilen sonuca ulagmasinda projede calisan arastirmaci i¢in Onemlidir. Ciinkii
arastirmacilarin problem ¢6ziimiinde nasil bir yol izleyecegine dair bir kanaate varmalari
problemin taniminin agikg¢a belirlenmesi ile miimkiin olur. Problemin tam olarak belli
olmadig1 bir ¢caligsma, ¢alisanlar1 zor durumda birakacaktir. Bu asamada problemin tanimi
ile birlikte basar1 kriterinin ne oldugu da acikg¢a belirtilmelidir. Suan i¢inde bulunulan
durum analiz edilmelidir. Ciinkii bu basar1 kriteri géz oniinde bulundurularak alinan
ciktilar yorumlanacaktir. Yorumlarin dogru yapilabilmesi igin bagart kriterinin

belirlenmesi 6nemlidir.
3.2.2 Verilerin Analiz Edilmesi

Uygulamanin 2. asamasinda probleme uygun verilerin toplanmasidir. Verilerin
elde edilmesi iki tiirlii olabilir. Birinci yol, mevcut veri tabanlarindan veriler elde
edilebilir. Diger yol, anket, tartisma ya da bazi 6l¢iimler vb. yapilarak veriler elde edebilir.
Toplanan verilerin formati niceligi sayisi incelenir. Veri setinde modelde kullanilacak
olan temel 6zelligin bulunup bulunmadigma dikkat edilmesi gerekir. Ornek verecek
olursak; caligmada canli tiirii mithim bir 6zellik olmasina ragmen toplanmis veriler biitiin
canl tilirlerini igermiyorsa veri seti degistirilebilir ya da eksik canli tiirlerine ait veriler

veri tabanina eklenmelidir (Shearer, 2000).
3.2.3 Veri Hazirh@

Verilerin temin edilip veri analizi yapilmasindan sonraki asama verilerin makine
Ogrenmesi  algoritmalarinda kullanabilecek hale getirilmesidir. Bu  verileri
kullanilabilecek hale getirmek i¢in verilere, veri filtreleme, doniisiim ve veri indirgeme
gibi baz1 6n islemler yapilmasi gerekmektedir. Hangi islemin yapilacagi veriden veriye
farklilik gostermektedir. Verilerin temizlenmesinde genel olarak 2 islem yapilmasi s6z
konusudur. Ilk olarak her veri setinde tutarsiz ya da hatali bilgiler iceren veriler
bulunabildiginden bu verilerin veri setinden atilmasi islemidir. Veri temizlemede yapilan

ikinci islem ise, kayip deger diye bilinen verilerin atilmasidir. Baz1 durumlarda farkli
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degerler olgiilememekte ya da gozden kagmaktadir. Bu gozden kagan degerlere kayip
deger adi verilir. Kayip degerler sonucu etkilemeyecek sayida ise veri setinden bu
verilerin ¢ikartilmasi gerekir. Kayip verilerin veri setine kattig1 anlam fazlaysa, kayip
degerlere o 6zellige ait ortalama deger verilebilir ya da veri setinde en fazla tekrar eden
deger verilebilir ya da regresyon yapilarak kayip degerler veri setine kazandirilabilir. Veri
biitiinlestirme ve doniistirme isleminde veri setindeki ifadelerin ayni dilde ve ayni
bigimde ifade edilmesi saglanmaktadir. Ciinkii farkli bicimde ayn1 durumun gosterilmesi
ifadenin farkli algilanmasina neden olabilmektedir. Verilerin hazirlanmasi agamasinda
kullanilan bir bagka islem de verileri daha kolay ve daha hizli igleyebilmek i¢in yapilan
indirgeme islemidir. Indirgeme islemi yapilirken sonugclar1 degistirmeyecek sekilde veri
sayisin ya da degisken sayisi azaltilir. Veri indirgeme islemi i¢in kullanilan bir¢ok yontem
bulunmaktadir. Verinin hazirlanmas1 asamasinda veriye problemin ve verilerin yapisi

dikkate alinarak normalizasyon ve veri 6lgekleme yapilabilir.
3.2.4 Modelin Olusturulmasi

En iyi sonucu elde etmek i¢in hangi yontemi kullanacagina karar vermede deneme
yanilma teknigini kullanilir. Bu agsamada, veri setinde bulunan degiskenlerin aralarindaki
iliskiyi en 1y1 sekilde ¢oziimleyebilen ona uygun model ve algoritmanin saptandigi
adimdir. Veri setinden yiiksek verim alabilmek icin birden fazla model olusturulup birden

fazla algoritma denenmeli ve en 1yi sonuca ulasilmaya caligilmalidir.
3.2.5 Modelin Degerlendirmesi

Makine 6grenmesi yontemleri ile veri setlerinden modeller olusturulduktan sonra
degerlendirme yapilarak hangi modelin daha uygun olduguna karar verilir. Bu karari
verebilmek i¢in sadece egitim veri setinin kullanimi uygun degildir. Modeli sadece egitim
veri seti kullanarak performans degerlendirmesi yapmak asir1 uyuma neden olabilir. Bu
durumla karsilasmamak ve modele daha Once tanitilmayan veri seti iizerinde ne kadar
basarili olacagini anlayabilmek i¢in model performans degerlendirme yontemleri
kullanilir. Cilinkii asir1 uyum probleminde model c¢alistigimiz veri seti iizerinde
mitkemmel sonuglar vermesine ragmen daha 6nce hi¢ gormedigi bir veri seti lizerinde
basarisiz tahminler yapar. Daha 6nceden gelistirilmis bir¢ok performans degerlendirme

yontemi ve Ol¢iitii mevcuttur. Model performans degerlendirme yontemlerinden en ¢ok

36



kullanilan yontemler K — katlamali ¢apraz dogrulama yontemi ve disarida tutma

yontemidir.

3.25.1 Disarida Tutma Yontemi

Veri seti egitim ve test olmak iizere iki parcaya ayrilir. Pargalarin ayrilmasinda
genelde kullanilan oran %65°e %35’tiir.Verilerin %65°1 egitim veri seti olarak %35°ii de
test veri seti olarak kullanilir (Izadi, Ranjbarian, Ketabi, & Nassiri-Mofakham, 2013).Test
veri setinde kullanilan veriler egitim setinde kullanilmaz. Model kurma egitim seti
kullanilarak yapilir. Test veri seti kullanilarak 6grenmenin ne Slgiide gerceklestiginin
kontrolii yapilir ve model performansi elde edilir. Gozlem sayisi az olan veri setlerinde
bu yontem kullanildiginda ayirmanin yeterince iyi olmadigi goriilmiistiir. Ayrica veri
setinin egitim ve test verisi olarak bir defalik ayrilmasi, biitiin verinin modelde
kullanilamamasi bu yontem i¢in dezavantajdir. Yontemin bir bagka dezavantaji da, egitim
setinden ayr1 tutulan veriler arasinda modele 1iyilestirici katki sunacak verilerin

bulunabilme ihtimalidir.

3.25.2 K- Katlamah Capraz Dogrulama

Bu teknikte, veri seti rasgele k degeri kadar pargaya boliiniir. K-1 pargasi egitim
icin kullanilir 1 pargasi da test igin kullanilir ve bu islem k defa tekrar edilir. Her seferde
bulunan degerler toplanir ve bu degerlerin ortalamasi alinir. K — katlamali ¢apraz
dogrulama tekniginin sematik gosterimi Sekil 3.2 ‘te verilmistir. K sayis1 genellikle 10

olarak segilir.

4———{ Egitim verisi |
[fewrar: | {00 000000000000000000
[k |+ 00000900000/0000000000
MoooooooooMooooo

[ | >00000000000000000000

s
< Tom veri | o

Sekil 3.2. K — katlamali ¢apraz dogrulama teknigi.
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3.2.5.2.1 Model Performans Degerlendirme Olciitleri

Model performans metrikleri bir smiflandirma yapma islemi i¢in olusturulan
modelin basarisi, genellikle dogru tahminlerin sayist gibi diisiiniiliir. Fakat dogru
tahminlerin sayis1 sadece siniflandirmanin dogrulugunu gosterir. Olusturulan modelin ne
derecede 1yi olduguna anlamak i¢in bu say1 tek basina yeterli olmaz. Hata matrisi, bir
siiflandirma algoritmasinin tahmin sonuglarin1 géstermenin en agik yoludur. Bir hata
matrisi, olusturulan modelin performansin1 ortaya c¢ikarmakta siklikla kullanilir. 4

parametreden olusur (Joshi, 2016).
3.2.5.2.1.1 Hata Matrisi

Bir karisiklik matrisi, bir siniflandirma sistemi tarafindan yapilan gercek ve
ongoriillen gruplar hakkinda bilgi igerir. Denetimli bir 6grenme yOnteminin

performansinin gorsellestirilmesidir. Bir hata matris gdsterimi Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Hata matrisi.

Tahmin edilen smif

[

g Pozitif Negatif

A

S

8 Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlig Pozitif (YP)
Negatif Yanlis Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

Dogru Pozitif (DP) ; Dogru siniflandirilan pozitif degerleri ifade eder. Bu deger,
gercek sinifin ve algoritmanin buldugu sinifin ayn1 oldugunu gosteren bir degerdir. Bu

tezde tehlikeli siviy1 tehlikeli sivi olarak tahmin ettiginde DP degeri bulunmaktadir.

Dogru Negatif (DN); Bu degerler dogru siniflandirilan negatif degerleri ifade eder
ve gercek sinif ile siniflandirilan sinifin ayni oldugunu gosterir. Burada, tehlikesiz siviyi,

tehlikesiz s1v1 olarak sinifladigimizda DN degeri bulunmaktadir.
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Yanlis Pozitif (YP); Gergek sinif ile siniflandirilan sinifin ayni1 olmadigi durumda
ortaya cikar. Burada bir tehlikesiz siviyi, tehlikeli sivi olarak sinifladigimizda YP degeri

bulunmaktadir.

Yanlis Negatif (YN); Bunlar gercek siniflar ve simiflandirma sonucu bulunan
smiflar farkli oldugu durumlar1 ifade eder. Bu tezde tehlikeli bir siviyl, tehlikesiz sivi
olarak siifladigimizda YN degeri bulunmaktadir. Smiflandirma performansinin yiiksek
olmasi ic¢in dogru pozitif ve dogru negatif bolgelerin artmasi, yanlis pozitif ve yanlis

negatif bolgelerin azaltilmasi istenir. Hata matrisinden asagidaki metrikler hesaplanabilir.

Dogruluk: Model basarisinin Ol¢lilmesi i¢in en sik kullanilan metot, modelin
dogruluk oranini bulmaktir. Bu oran dogru tahmin edilen gézlemlerin sayisinin toplam
gozlemlerin sayisina bolinmesi ile elde edilir Denklem (3.1). Kullanilan modelin
dogruluk oraninin yiiksek ¢ikmast modelin iyi oldugunu gosterir ve miimkiin oldugunca
yiiksek bir dogruluk orami istenir. Fakat yanlis pozitif ve yanlis negatif degerlerinin
sayilarinin fazla olmasi durumunda model performans degerlendirmede kullanilan diger

parametrelerin de incelenmesi gerekir (Joshi, 2016; Sturm, 2013).

DogruPozitif + DogruNegatif

Dogruluk =
ogril DogruPozitif + YanlisPozitif + DogruNegatif + YanlisNegatif (3.1)

Duyarlilik: Dogru pozitif gozlem sayisinin, bulunan toplam pozitif gozlem
sayisina boliinmesi ile elde edilir. Bu oran siniflandirma algoritmasinin kesinliginin bir
Ol¢iisti olarak ta diislinlilebilmektedir. Duyarlilik degerinin diisiik olmasi ¢ok sayida
yanlig pozitif oldugunun da bir gostergesi olarak sayilabilir (Joshi, 2016; Brownlee,

2014). Duyarlilik hesabini veren baginti Denklem (3.2)’de verilmistir.

DogruPozitif

D hilik =
Hyarit DogruPozitif + YanlisPozitif (3.2)

Hassasiyet: Sinifi dogru olarak bulunan gdzlemlerin, toplam pozitif sayisina
oranlanmasi ile hesaplanir. Hassasiyet simiflandirma algoritmasinin biitiinliigliniin bir
Olctistidiir. Diisiik hassasiyet degeri, yanlis negatiflerin sayisinin fazla oldugu anlamina
gelir (Joshi, 2016; Brownlee, 2014). Hassasiyet metrigi Denklem (3.3) kullanilarak

hesaplanabilir.
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Dogru Pozitif
YanlisNegatif + DogruPozitif (3-3)

Hassasiyet =

F-skoru: F-skorunun 1 ile 0 arasinda degerler alir. Genel olarak, modelinizin
kesinliginin ve saglamliginin bir dlgiisiidiir. Bu degerin hesaplanmasi i¢in hassasiyet ve
duyarlilik metrikleri kullanilir. Bu degerlerin harmonik ortalamasi F-skorunu verir. Bu
sebeple, sadece yanlis pozitif ya da yanlis negatifleri kullanmaz her ikisini de hesaba
katar. Ozellikle bu degere bakmak diizensiz sinif dagiliminin oldugu durumlarda daha
faydalidir. Yanlis pozitiflerin ve yanlis negatif degerlerin sayilar1 ¢ok farkliysa, sadece
hassasiyet degerine degil ayn1 zamanda duyarlilik degerine de bakmak gerekmektedir
(Joshi, 2016; Brownlee, 2014). Ornegin iki modeli diisiik kesinlik ve yiiksek duyarlilik
ile karsilastirmak zordur veya tersi de gegerlidir. Bu yiizden onlari karsilastirilabilir hale
getirmek i¢in F1 skoru kullanilir. F-skoru Denklem (3.4)’deki gibi hesaplanir.

2 * Hassasiyet * Duyarhlik

F_Skoru =
->Kort Hassasiyet + Duyarlilik (3.4)

3.2.5.2.1.2 Kappa Istatistigi

Bu deger bir veri setinde, siniflandirma sonucu yapilan siniflandirma ve gergek
siniflandirmalar arasinda ne kadar uyum oldugunu dl¢gmede kullanilir. Kappa degerinin
nasil bulundugu Denklem (3.5)’te verilmistir. P(a) smiflandirma algoritmasinin
dogrulugunu olasiliksal olarak gosteren bir degerdir ve P(e) ayn1 veri setinde yapilan
siniflandirmalarin olasiliginin agirlikli ortalamasidir. Bu deger -1 ve 1 aralifinda degisir.
Degerin -1 olmasi tam bir uyumsuzlugu yani ters yonli bir iligki oldugunu, degerin 1
olmasi ise miikemmel uyum gosterdigini ifade etmektedir. Deger 1’¢ yaklastikga uyum
artarken uzaklastikca uyum azalir. Kapa degeri ve yorumu Cizelge 3.2°de gosterilmistir.

_ P(@-P(e)
Kappa = ———= © (3.5)
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Cizelge 3.2. Kappa degeri

Kappa degeri Yorum

<0 Hi¢ uyum yok

0,0-0,20 Az uyum var

0,21-0,40 Orta derecede uyum var

0,41-0,60 Cogunlukla uyum var

0,61-0,80 Fazla uyum var

0,81-1 Hemen hemen miikemmel uyum var

En ¢ok kullanimi tercih edilen hata metrikleri sunlardir:
3.2.5.2.1.3 Kok Ortalama Kare Hatas1 (KOKH)

Gergekteki degerler ile model tarafindan Ongoriilen degerler arasindaki
farkliliklar1 6lgeklendirmek i¢in kullanilir. Ortalama kare hatasinin karekokii alinarak

belirlenir ve Denklem (3.6)’da yer alan baginti ile hesaplanr.

1¢ )
;i = ;Z(Tij—Ai) (3.6)
=1

Burada Tij tahmin edilen deger Aj amag¢ degerdir. Hata degerinin sifira yaklagmasi

siniflandirma algoritmasinin dogru tahminin artmasi anlamina gelir.
3.2.5.2.1.4 Ortalama Mutlak Hata (OMH)

Veri kiimesinin tiim 6rneginde, o ornek i¢in gercek deger ile dngoriilen deger
arasindaki her bir farkin mutlak degerinin ortalamasinin alinmasi ile Denklem (3.7)

kullanilarak hesaplanir.
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n
1
H; = g;m‘ — 4] (3.7)

3.25.2.1.5 Bagil Mutlak Hata (BMH)

Goreceli mutlak hata, toplam mutlak hatay1 alir ve basit dngdriiciinlin toplam

mutlak hatasina bolerek normallestirir. Matematiksel gosterimi Denklem (3.8)’de

verilmigtir.
_ZjlTy - A 8
;= = :
?=1|Aj - Al
Burada A Denklem (3.9) ile hesaplanabilir.
— 1
A=2 ) (3.9)

j=1
3.2.5.2.1.6 Kok Bagil Kare Hata (KBKH)

Kok bagil kare hatasi, toplam kare hatasini alir ve basit 6ngoriiciiniin toplam kare
hatasina bolerek normallestirir Denklem (3.10). Goreli kare hatanin karekokiinii alarak,

hatay1 tahmin edilen miktarla ayn1 boyutlara indirir.

s (Ty — Ay
Hi= [ 3.10
\/ jn=1(Aj _A)Z ( ' )

Burada, A Denklem (3.11)’deki gibi hesaplanir.

S

n
A= —Z A (3.11)
j=1

3.2.6 Modelin Kullanim

(Coziilmesi istenen problemi ¢dzecek model degerlendirmesi yapilip modelin
belirlenmesinin ardindan o model rahatlikla problemin ¢6ziimiinde kullanilarak istenen

sonuca varilabilir.
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3.3  Smiflandirma ve Simiflandirma Algoritmalari

Siniflandirma; nesneleri siniflara ayirmak i¢in sinifi belli olan verileri kullanan bir
denetimli 6grenme yontemidir. Yani sinifin1 bilmedigimiz bir nesnenin, o nesneye ait
Ozniteliklerini kullanip bir model yardimiyla hangi sinifa ait oldugunu bulma islemidir

(Baldi, Brunak, Chauvin, Andersen, & Nielsen, 2000).
3.3.1 Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA)

Bu yontem nesneleri siniflandirmak icin ayirma islemi yapan istatistik
yontemlerinden biridir. Ayirma islemi yapilirken siniflar arasi kareler toplaminin, smif
ici kareler toplamina oranint maksimum yapacak dogrusal bilesen bulunmaya caligilir
(Unal, 2006). Siniflandirilacak nesneler r adet 6zellige sahip oldugu varsayilirsa dogrusal

ayirimda kullanilacak diskriminant fonksiyonu Denklem (3.12)’de verildigi gibidir.
Lkn = ao + a1X1kn + 32X2kn + -+ arern ; i= 1,2, e s .,k (312)

L;: i. Diskriminant fonksiyonunu gosterir ise, bu fonksiyonun katsayilari Denklem

(3.13)’de gosterildigi gibi olur.
aij = M_I(Vi) ; i= 1,2 ..,k; ] = 1,2, a0 (313)

Burada; M™%, Ortak varyans-kovaryans matrisinin tersini, V; ise i. simfin ortalama
vektoriinii temsil etmektedir. Denklem (3.14)’de te verilen esitlik sabit deger denklemidir

ve denklemdeki (V;)7T, i. sinifin ortalama vektoriiniin transpozudur.

1 Ty -1 -
ay = — (E) (VOTML(V)); i=12...k (3.14)
Diskriminant fonksiyonun karar kurali Denklem (3.15)’de verilen,

L;(X;) = max{L;(X;), Ly (Xi), cer oov ... Ln(Xi)}; i=12....,k (3.15)

sekli alir. Siniflar arasinda benzerlik s6z konusu ise ortak diskriminant fonksiyonu olarak
adlandirilan tek bir diskriminant fonksiyonu olusturulur ve bu fonksiyonuna ait

katsayilar, Denklem (3.16)’da vasitasiyla bulunur (Sangiin, 2007).
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a;; =M1V = V) (3.16)

Denklemde a;,, birinci ve ikinci bilesen katsayilarinin ortak vektoriini, V; ve V,, birinci
ve ikinci sinifa ait ortalama vektorleri gostermektedir. Sabit deger (ao); Birinci fonksiyona

ait sabit deger ile ikinci fonksiyona ait sabit degerin toplaminin ikiye boliinmesi ile elde

edilir Denklem (3.17).

a10+a20
)

ao = ( (3.17)

r adet 6zellige sahip iki nokta arasindaki en biiylik uzakligin bulunmasinda Mahalanobis

uzaklig1 kullanilir. Mahalanobis uzakligi Denklem (3.18)’de gosterildigi gibi hesaplanir.
DZ = (V; — V) TML(V; — V) (3.18)

Sinifi bilinmeyen herhangi bir nesnenin hangi siifa ait oldugunun tahmin edilmesinde

kullanilan karar verme kurali Denklem (3.19)’da gosterildigi gibidir.
- 1 -
(V= V)™M 2 (3) (Vi = Vo) ™ML (V; + V) (3.19)

Bu kural kullanilarak siniflandirma yapilir (Sangiin, 2007). Burada X,: Herhangi bir

nesneye ait ozelligi gostermektedir.
3.3.2 Kuadratik Diskriminant Analizi (KDA)

Bu algoritma ikinci dereceden karar sinirlarina sahiptir ve iki ya da daha fazla
simnifa ait nesneleri smiflandirabilir. Verilerin normal dagilis gosterip smiflar arasi
varyans-kovaryans matrislerinin ayn: olmadigi hallerde kullanilan bir algoritmadir
(Akbaba & Atakan, 2005).Uygulamada her bir smiftaki gézlem sayisinin degisken
sayisindan fazla olmas1 gerektigi géz oniline alinmalidir. KDA ile LDA arasindaki fark,
KDA’nin her smif i¢in kovaryans matrisini tahminde bulunmasidir. Kullanilan

diskiriminant fonksiyonu Denklem (3.20) da verildigi gibidir.

Li(¥) = =5 (X = V) Ter (X = Vi) — s Inlei | + InP(cy) (3.20)
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Burada, cy, k sinifina ait kovaryans matrisi, cj kovaryansin tersi, |c;| kovaryans
matrisin determinantin1 gosterir. P(cy), k smifinin 6nceki olasihigidir. Vi ortalama

vektorlerdir. Siiflandirmada kural en yiiksek L degerine sahip sinifi bulmaktir.
3.3.3 Destek Vektor Makineleri (DVM)

Algoritma iki farkli sinifa ait 6rnekleri siniflandirmak i¢in en uygun fonksiyonu
ogrenme yoluyla bulur (Ozkan, 2008). Siniflandirma yaparken iki siif arasma bir hat
cizerek bu siniflarin ayrilmasini saglar. Cizilen bu hat hiper diizlem olarak adlandirilir.
Hiper diizlem iki simif 6rneklerine de en uzak yerde olasi gerekir. Iste bu yerin
bulunmasinda DVM algoritmas1 kullanilir. Bu algoritma ile dogrusal ve dogrusal
olmayan verileri siniflandirmak miimkiindiir ¢linkii DVM algoritmasinda uygun bir
doniisiim kullanilarak her zaman veriler iki sinifa ayirabilir. Verileri ayirmada kullanilan
diizleme en yakin 6grenme egrilerine destek vektor adi verilir. Sekil 3.2° de dogrusal bir

DVM kullanilarak ayrilan iki sinif hiper diizlemi ve destek vektorleri gosterilmistir.

Destek vektorler

Sekil 3.3. Dogrusal DVM’de destek vektorler.

Denklem (3.21) kullanilarak Ho hiper diizlem fonksiyonu hesaplanir (Ozkan, 2008).
Hy=WT.x+c=0 (3.21)

Burada a agirlik vektorii ve c sabit olarak tanimlanmaktadir. Denklem n tane 6rnek igin

yazilacak olursa Denklem (3.22)’deki gibi olur.
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n
H, = z Wixi+c=0 (3.22)
i=1

Siniflara ait 6rnekler +1 ve -1 degerleri ile etiketlenir. Siniflara en yakin olan dogrular
uizerindeki noktalara destek vektorler, bu vektorlerin {izerindeki sinir diizlemlerine en
uzak olan dogruya da hiper diizlem adi verilmektedir. H1 ve H ile gosterilen hiper

diizlemler Denklem (3.23) ve Denklem (3.24) bagintilari ile hesaplanir.

Hy =WT.x+c=+1 (3.23)
Hy,=WT.x+c=-1 (3.24)

Ho hiper diizleminin {izerinde ve altinda kalanlar sirasiyla Denklem (3.25) ve Denklem
(3.26)’de belirtildigi gibi olur.

WT.x+c¢>0, y; = +1 (3.25)
Wr.x+c<0, yi =—1 (3.26)

Denklem (3.25) ile Denklem (3.26)’nin birlestirilmesi ile Denklem (3.27) elde edilir.
yi. WT.x+¢) = +1 (3.27)

X1 1le gosterilen destek vektoriiyle Hz ile gosterilen hiper diizlem arasindaki mesafe m ile

gosterilir ve Denklem (3.28)’deki gibi hesaplanir.

m = = (3.28)

Dogrusal olmayan Destek Vektor Makineleri modelinde, veriler lineer olmayan
haritalama yapilip gercek girdi uzayindan daha yiiksek boyutta bulunan bir uzaya
aktarilir. Xi*Xj ¢arpimi, 3 boyutlu uzayda ¢(Xi).¢(Xj) seklinde tanimlanmaktadir.
Cekirdek donksiyonu Denklem (3.29)’da tanimlanmustir.

K(Xi, X)) = o(X)- o(X;) (3.29)

Cekirdek fonksiyonunun kullanimi ile direk girdi uzayindaki veriler kullanilir, ¢
fonksiyonunu hesaplamaya ihtiyag duyulmaz. Aym1 zamanda daha kolaydir ve diisiik

maliyete sahiptir. Tablo 1 de en sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 verilmistir.
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Cizelge 3.3. DVM algoritmasinda siklikla kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar

Lineer K(X;, X;) = X{X;

Polinom K(X;, X;) = X{X; + )P

Gauss radyal temel fonksiyonu K(X;, X;) = exp(—||X; — Xj||2/202

Sigmoid K(X;, X;) = tanh(KX{X; — 8)

3.3.4 Naive Bayes

Bayes teoremini temel alan bir smiflandirma teknigidir. Smniflandirilmig 6rnek
nesnelerin verilerini kullanir ve sinifi bilinmeyen bir nesnenin belirlenen siniflara ait olma
olasiligin1 hesaplar. Bu algoritmada Ozelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu kabulii
yapilir. Ozelliklerin degeri birbirlerinin degeri ile ilgili bilgi igermezler. K 6zellik
sayisini, t smif sayisini gosteren bir veri setine sahip oldugumuzu varsayalim. Siifi
bilinmeyen bir X nesnesinin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek i¢in Denklem (3.30)
kullanilir ve nesnenin var mevcut tim siniflar igin, o sinifin elemani olma olasilig

hesaplanir. Hesaplanan olasilik degerlerinden en fazla ¢ikan sinifa nesne atanir.

P(X|A) * P(A)

P(A;i[X) = PO (3.30)

Burada,

P(A{|X):X olay1 oldugunda A; olaymin olma olasiligini,
P(X|A;): A; olay1 oldugunda X olayinin olma olasiligini,
P(A;) , P(X) : A; ve X olaylarinin olasiligini temsil etmektedir.

P(X) degeri biitiin 6rnekler i¢in aynidir. Boylelikle denklemin sadelesmis hali Denklem
(3.31)’de verilir.

P(AIX) = P(X|A) * P(A) (3.31)
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Her bir smif i¢in Denklem (3.31)’de verilen esitlik uygulanarak olasiliklar hesaplanir.
Ornek hesaplanan degerler arasinda en yiiksek olasilik degerini veren smifa aittir

(Bermejo, Gamez, & Puerta, 2011).
3.3.5 Sirahh Minimal Optimizasyon (SMO)

Ik defa John Platt tarafindan 1998’de bulunan SMO algoritmasi, DVM ikinci
dereceden programlama problemini (DVM QP) ekstra bir ek matris depolama yeri
olmaksizin ve tiim sayisal ikinci dereceden programlama optimizasyon asamalarini
kullanmaya gerek duymadan hizlica ¢6zebilen bir algoritmadir (Platt, 1998). SMO
algoritmasi, ayirma yontemi diisiincesinin en u¢ noktaya cekilmesi ve her yinelemede
yalnizca iki noktadan olusan minimum bir alt kiimenin optimize edilmesi s6z konusudur.
Biitiin kayip degerlerini yenileri ile degistirir, nominal Oznitelikleri ikili olanlara
dontistiirlir ve biitiin 6znitelikleri daha 6nce tanimlanmis degerlerle normalize eder. SMO
her asamada olabilecek en kiiglik optimizasyon problemini ¢ozmeyi tercih eder. Lagrange
carpanlar1 dogrusal bir esitlik sinirina uymalari gerektiginden genel DVM QP problemi
icin, olabilecek en kiiclik optimizasyon problemi iki Lagrange c¢arpani ihtiva eder.
Algoritma her agamada iki Lagrange carpanin birlikte optimize ederek bu ¢arpanlar i¢in
en 1yl degeri bulur ve bu degeri yansitacak bicimde DVM' yi giinceme islemini
gerceklestirir. Iki Lagrange carpani, problemin biitiin kisitlama sartlarma uymak
zorundadir. Bu kisitlamalar, Lagrange carpanlarinin Sekil 3.4’ de gosterildigi gibi kutunun
icerisinde bulunmasina sebep olur. Dogrusal esitlik kisiti, capraz ¢izgi iizerinde
bulunmasina sebep oldugundan bir SMO adimi, diyagonal bir ¢izgi segmentindeki amag

fonksiyonun en iyisinin bulmasi gerekir.

&,=b o, =b
o, =0 o, =b a, =0 o, =b
o, =0 a,=0
2 #F 2, =o-a,=k Z1=Z,=2oto=k

Sekil 3.4. SMO Optimizasyonu (Bermejo vd., 2011).
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Ikinci Lagrange carpan1 a2'yi hesaplandiktan sonra ¢apraz ¢izgi boliimiiniin uclarini az

cinsinden hesaplanir.

Z, # Z, oldugunda Denklem (3.32),

L = max{0, a5 — a1} | H = min{b, b — a5k + a§ski} (3.32)
seklini alir. z; = z, oldugunda ise Denklem (3.33)’te verildigi gibi olur.

L = max{0, o + ' — b}, H = min{b, a*K + o~} (3.33)

Kosegen ¢izgisi tlizerinde amag¢ fonksiyonunun ikinci tiirevi Denklem(3.34)’te

gosterildigi gibi olur ve sifirdan biiytik bir deger alir.
P = K(x1,x1) + K(Xz,Xz) — 2K(x1, X7) (3.34)
i.egitim 6rnegindeki hata degeri Denklem (3.35),
1
E; =f(x) —z = Z ajz;+c|—z i=1,2 (3.35)

j=1

yeni

Seklinde ifade edilir ve o Denklem (3.36) ile hesaplanr.

ayeni _ O(eSki + ZZ{El - EZ}

2 T Qz P (3.36)
Son olarak, sinirlandirilmis @ enthasitlh penklem (3.37)’de ifade edildigi gibi bulunur.
H eger ocgeni = H
0(32/en1,k151t11 — O(}Zreni eger L< O(geni <H (3.37)

L eger o <L

Daha sonra, s = z; z, olmak fizere, oc}llem degeri siniflandirilmis aszlem’klsnh kullanilarak

Denklem (3.38) ile bulunur.

yeni _ _ eski eski yeni,kisitl
a;  =art +z9z,(a77 —a ) (3.38)
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3.3.6 En Yakin Komsu Algoritmasi (K-EYK)

K-EYK algoritmas1 basit ama etkin parametrik olmayan gozetimli 0grenme
yontemlerindendir (Aci & Avci, 2011). Algoritma giiriiltiili veriye karsi direnglidir.
Sinifi bilinmeyen bir 6rnegi egitim kiimesindeki k adet komsusuna bakarak ¢ogunlugun
etiketine gore siniflandirilmasi esasina dayanir. Bu etiketlemeyi yapmanin en kolay yolu,
egitim kiimesinde bulunan 6rneklerden bu 6rnege en yakin 6rnekleri segmektir. Yakinlik
ve uzaklik kavramlar1 ise farkli uzaklik metrikleri kullanilarak hesaplanir. k komsu
sayisini ifade eden bir tam say1 degeridir. Algoritmaya gore siniflandirmada kullanilacak
ozelliklerden sinifi belirlenecek olan yeni 6rnegin daha Onceden sinifi bilinen, veri
tabaninda bulunan &rneklerin k tanesine olan uzaklhigma bakilir. Ornegin, k=3 icin sinifi
bilinmeyen bir nesnenin sinifin1 belirlemek isteyelim. Bu nesneye sinifi bilinen
nesnelerden en yakin 3 tanesi alinir. K-EYK algoritmasinin komsu se¢imi Sekil 3.5°te

gosterilmistir. Nesneye yakin olan bu nesneler hangi sinifta ise yeni nesne o sinifa aittir.

-
||
|| ||
O m N
0
||
o} LI
e v m u
, [ |
s ||
O o -
m u
© Q O [ |

Sekil 3.5. K-EYK algoritmas1 kullanilarak siniflandirilacak drnege en yakin ii¢
komsunun segimi.

K sayist ayn1 zamanda verinin ka¢ simifa ayrilacagii gosteren bir parametredir ve
Smiflandirmadan 6nce algoritmaya girilmesi gereken bir sayidir. Mesafe 6lgiitli olarak
kullanilan 6lgiitlerden en sik kullanilan1 Oklid mesafesidir (Lucey & Ashraf, 2013).
Bunun yani sira Minkowski, Manhattan, Chebyschev gibi mesafe olgiitleri de vardir.
Mesafe oOlgiitii hesabinda dij=i. ve j. gozlemlerin birbirlerine olan uzakligini ifade ederse,

Oklid uzakligi, Denklem (3.39)’daki gibi hesaplanabilir.
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dj = (JZE:l(Xm - an)2> (3.39)

Minkowski uzaklik 6l¢iisii p=1 alindiginda Manhattan uzaklik dl¢iitiinii, p=2 alindiginda
ise Oklid uzaklik &lgiitiinii ifade eder. Minkowski uzaklik &lgiitii Denklem (3.40)’da
gosterildigi gibi ifade edilir.

t
1
dj = (lein — VinlP) 7P (3.40)
n=1

Manhattan uzakligi City-Blok uzaklik 6lgiitii olarak ta bilinir. Bu 6l¢iit degiskenler
arasinda korelasyon olmadiginda kullanilan bir uzaklik dl¢iitiidiir. Hesaplanigi Denklem

(3.41)" deki gibidir.

t
dj; = (Z|Xin - an|> (3.41)
n=1

Maksimum deger uzakligi olarak ta bilinen Chebyschev uzaklik 6l¢iitii. Minkowski
mesafe Olgiitiiniin, p —» oo a gittigi durumu ifade eder. Denklem (3.42)’daki gibi

hesaplanir.
t

1
/p
dij = limp—"x’ (lein - yjrllp) = maXfl:llxin - anl (3.42)

n=1
Bu denklemlerde

Lj=1,..m;n=12,..,t

xik= i. birimin n. degisken degeri

xjk=j. birimin n. degisken degeri ifade etmektedir.

Komsu sayis1 (k) arttikga 6rnek etrafindaki ¢ember genisleyecektir, diger sinifa ait
ornekler de kiimeleme islemine dahil olacaktir. Boylelikle hatali siniflandirma olasilig:
artacaktir (Akpinar, 2014; Ozkan, 2008). Bu sebeple, k komsu icin her bir smifin

komsularinin uzakliklar1 da g6z oniinde bulundurularak agirlikli oylama yapilabilir
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(Ozkan, 2008). Agirliklandirma ydnteminde tiim komsular icin agirlik degerleri atanmasi
yapilir ve siniflandirilacak 6rnege daha yakin olan komsu 6rneklerin agirlik degerleri
diger komsulara gore daha fazla olacak sekildedir. Genellikle en sik tercih edilen agirlik
degeri atama yontemi, her bir komsunun agirliginin 1/d seklinde alindigi yontemdir.

Burada d, komsular arasi uzakligi temsil etmektedir (Doad & Bartere, 2013).
3.3.7 K-Yildiz Algoritmasi

Ornek tabanli bir 6grenme algoritmas1 olan K-y1ldiz algoritmasi, entropik uzaklik
Ol¢iistinii kullanarak veriler arasindaki spektral mesafeyi ya da verilerin birbirlerine
benzerligini belirler (Cleary & Trigg, 1995). Bu uzaklik bilgi teorisine dayanmaktadir.
Bilgi teorisine gore, entropi rastgele degiskenlerin belirsizligin 6lgiisii olarak
goriilmektedir (Shannon, 2001). Veriler aras1 mesafe hakkinda tahmin bir verinin bagka
bir veriye doniisiimiindeki karmasikliktir. Bu karmasigin hesabi iki asamalidir. Birinci
adim, ozellikten 6zellige doniisiimlerden olusan doniisiimler kiimesi, ikinci adim bir
Ozelligin (C) baska bir 6zellige (d) doniisiimii, (C)’dan baslayarak (d)’de biten doniistimler
serisidir (Cleary & Trigg, 1995). Bu algoritma Kolmogorov mesafesini kullanarak iki
Ozelligi birbirine baglayan en kisa uzaklifi hesaplamaktadir. Bdoylelikle K-yildiz
mesafesi, iki Ozellik arasinda bulunan biitiin doniistimlerin toplanmasi ile bulunur
(Piramuthu & Sikora, 2009) t doniisiimleri ile ¢ 6zelliginden d 6zelligine olan biitiin yollar
i¢in olasilik fonksiyonu P* Denklem (3.43)’ deki hali alir.

P @ - Z P® (3.43)

teP:t(c)=d

K-Yildiz (K*) fonksiyonunun gésterimi ise Denklem (3.44)’ te verilmistir.

K (5) = ~togataso) (3.44)

Bu fonksiyon sayisal ya da sembolik veri setleri icin kullanilabilen bir fonksiyondur.
Fonksiyon eger sayisal sinif degerler i¢in kullaniliyorsa, Xo parametresi egitim dncesinde
kullanic1 tarafindan belirlenmektedir. Hem sayisal hem de sembolik veriler igin

kullanimda 6rnek sayisi, 1 degeri ile M degeri arasinda degigsmektedir (Cleary & Trigg,
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1995). Herhangi bir P* fonksiyonu i¢in etkili 6rnek sayisi, Denklem (3.45)’te gosterildigi
gibi olur.

(X P"(d/))’
my < S mrqor <M (345)

Burada;
M, Biitiin egitim 6rneklerinin sayisi,
mo, Egitim 6rneklerinden ¢ 6rnegine en yakin drneklerin sayisi

Xo Ve s parametreleri i¢in € degeri Mo ve M arasindaki bir deger secilmesi ile belirlenir.
Boylelikle secilmis olan mo en yakin komsuluk algoritmasini ve secilmis olan M esit
agirlikli orneklerin sayisini gosterir. Harmanlama parametresinin (d) kullanimi ile

belirlenen bu sayilarin uygunlugu saptanir. Harmanlama parametresi d=0 % (no i¢in) d

=%100 % (M i¢in) arasinda degisir.
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BOLUM 4

4 MIKRODALGA VERILERININ SINIFLANDIRILMASI

4.1 Mikrodalga Verilerinden Tehlikeli S1vi Tespiti

Tehlikeli sivilarin tespiti icin 24 tane tehlikeli ve 53 tane tehlikesiz olmak iizere
77 tane stvinin S-parametresi (S11) 6l¢timii yapilmistir. Kullanilan 6l¢tim seti Sekil 4.1°de
verilmistir. Olgiimlerde kullanilan sivilar Cizelge 4.1°de verilmistir. Ol¢iimii yapilan
sivilar arasinda saf sivilar disinda sulu ¢ozeltiler ve alkollii igkiler de bulunmaktadir.
Alkol-su ¢ozeltilerinden %70 alkol oranina sahip sivilar tehlikeli olarak kabul
edilmektedir (Tan vd., 2017). Sivilarin s-parametresi 6l¢iim grafikleri Sekil 4.2°de ve
Sekil 4.3°de verilmistir. Ol¢iimii yapilan biitiin sivilar pet siselerde ve oda sicakligindadur.
Olgiim yapilirken sise ile anten arasinda yaklasitk Smm kadar mesafe birakilarak

yapilmistir. Olgiim frekans araligr 1,42-1,54 GHz dir.

-
00« I‘
@) 28883
n..‘.v‘x ; e )
o . RN
Vektor 000n¢) ano
Ag < ooV + 1
s - oo -
Analizér T ;
o—
@ —
——
Yama
anten
» Sivi sisesi
>
Smm

Sekil 4.1. Olgiim seti.
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Cizelge 4.1. Olgiimlerde kullanilan sivilar.

Tehlikesiz Sivilar

Tehlikeli Sivilar

Su Kirmizi sarap Raki Etanol(%70,80,90,100)
Cin Kayisi suyu Lens suyu Metanol (%70,80,90,100)
Siit Ekran temizleme sivisi Beyaz sarap | 1-Propanol (%70,80,90,100)
Bira Soguk cay Sampuan | Isopropanol (%70,80,90,100)
Jole Seftali suyu Kakaolu siit Tiner
Kola Bebek mamasi Sampanya Kolonya
Sirke S1vi sabun Viski Oktanol
Tekila | Metanol (%10,20,...%60) Dus jeli Butanol
Votka Etanol(%10,20,...%60) Salgam Toluen
Ketcap | 1-Propanol (%10,20,...%60) Likor Gazolin
Ayran | Isopropanol(%10,20,...%60) | Sac kremi Peroksit
Aseton
9 %10 — %10
p — %20 a —— %20
%30 — %30
%40 — %40
K %50 g %50
%60 g—— %60
-3 — %70 3 gy — %70
=) —— %80 /" —— %80

Sn(ab)

T3E 148
Frekans (GHz)

a)

746 748
Frekans (GHz)

TS0

TazZ T TA% T8 TS0 T2 T4 TA2 T T3% T8 TS0 Y52 T54
Frekans (GHz) Frekans (GHz)
c) d).

Sekil 4.2. Alkol-su ¢ozeltilerinin S-parametre dlglimleri a)Etanol b)Metanol ¢)1-
Propanol d)isopropanol.
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«— Seftali suyu 2o
Dus jeli
+— Kola .5 Jol
-5 ~ Kakakolu su! b) €
T2z TaZ T8 T35 T50 T52 54 Tz AT 175 128 =0 157 T4
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Q9
| -
1y
2 4 .’!ii
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= )
g F %
-3
A By
g H &
3 H \
» -4 \ » 4 .\ o f—
EZ'. . ‘Sirke X %ad |—=— Soguk cay
4 whal +— Shampuan 4*s - Bebek mamasi
raay) %
e —a— Ayran ~—— Ekrantemizieme suyu
C) = 9 9 d) ~ Lens suyu
T4Z T2 T35 T35 T50 152 54 TAZ Tz T4 T4 T T52 T34
Frekans (GHz) Frekans (GHz)

S-parametresi (db)
L

S-parametresi (db)

/g
7
4 -4
Beyaz arap
Kirmizi sarap) — Sampanya)
S N + Tekila
. Votka f) - Viski
Taz T3 T3 148 TS0 152 54

T2 T T4 T8 TS0 152 T54
Frekans (GHz)

Frekans (GHz)

=, o

g g
2 t
g 3
H :
a
@ 3
| «—Kolonya|
! |~ Tiner
Okmnoli
~ Butanol |

Iy
hoA
B
j
]
E
o
©
3 —e— Peroksit
+ +— Sivi sabun
| —+—Su
f ~— Gazolin
{ —+— toluen
T4 146 148 50 152 T54

Frekans (GHz)

Sekil 4.3. Sivilarin s-parametresi 6lgtimleri.
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4.1.1 Tehlikeli S1v1 Tespitinde Algoritmalarin Performansinin Degerlendirilmesi

Swvilarin siniflandirilmasinda 7 farkli algoritma kullanilmistir. Algoritmalarin
siniflandirmadaki model performanslarini degerlendirmek i¢in her bir algoritmaya ait
hata matrisleri olusturulmustur. Hata matrislerinde kosegen elemanlar dogru tahmin
edilen sivi sayilarini, diger elemanlar ise yanlis tahmin edilen sivi sayilarim
gostermektedir. Kullanilan siniflandirma algoritmalari ve hata matrisleri tablolar halinde

verilmistir.

4.1.1.1 Naive Bayes Algoritmasi ile Tehlikeli Siv1 Tespiti

Naive Bayes algoritmasinin hata matrisi Cizelge 4.2’de verilmistir. Bu matris
incelendiginde, Tiim egitim setinin kullanilarak yapilan siniflandirmada 24 tane tehlikeli
stvidan 17 tanesini dogru, 7 tanesini yanlis tahmin etmistir. 53 tane tehlikesiz sividan 51
tanesini dogru 2 tanesini yanlis tahmin etmistir. Capraz dogrulamada ise dogru tahmin
ettigi tehlikesiz sivi sayist ayni kalirken tehlikeli sivilardan 8 tanesini yanlis tahmin

etmistir.

Cizelge 4.2. Naive Bayes algoritmasinin hata matrisi.

Egitim veri seti
Tahmin edilen simif
Tehlikeli Tehlikesiz | Toplam
S| Tehlikeli 17 7 24
&| Tehlikesiz 2 51 53
Toplam 19 58 77
10 Kat Capraz Dogrulama
Tahmin edilen simif
Tehlikeli Tehlikesiz | Toplam
5| Tehlikeli 16 8 24
g Tehlikesiz 2 51 53
Toplam 19 58 77

4.1.1.2 DDA Algoritmasi ile Tehlikeli S1v1 Tespiti

DDA kullanildiginda elde edilen hata matrisi Cizelge 4.3’de verilmistir. Tim
egitim verisinin kullanilmasinda 77 sividan 69 tanesini dogru tahmin ederken capraz

dogrulamada bu say1 64’e diigmiistiir. Algoritma tiim egitim setinin kullanilarak yapilan
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siiflandirmada 24 tane tehlikeli sividan 18 tanesini dogru, 6 tanesini yanlig tahmin
etmistir. 53 tane tehlikesiz sividan 51 tanesini dogru 2 tanesini yanlis tahmin etmistir.
Capraz dogrulama yapildiginda tehlikeli sivilardan yanlis tahmin edilen sivi sayis1 9’a

tehlikesiz sivilardan yanlis tahmin edilen s1v1 sayisi ise 4’e yiikselmistir.

Cizelge 4.3. DDA algoritmasinin hata matrisi.

Egitim veri seti
Tahmin edilen simif
Tehlikeli Tehlikesiz | Toplam
3| Tehlikeli 18 6 24
& | Tehlikesiz 2 51 53
Toplam 19 57 77
10 Kat Capraz Dogrulama
Tahmin edilen sinif
Tehlikeli Tehlikesiz | Toplam
‘3| Tehlikeli 15 9 24
g Tehlikesiz 4 49 53
Toplam 19 58 77

4.1.1.3 KDA Algoritmasi ile Tehlikeli Siv1 Tespiti

KDA algoritmasi kullanilarak elde edilen hata matrisi Cizelge 4.4’de verilmistir.

Cizelge 4.4. KDA algoritmasinin hata matrisi.

Egitim veri seti
Tahmin edilen sinif
Tehlikeli Tehlikesiz | Toplam
3| Tehlikeli 17 7 24
&/ Tehlikesiz 0 53 53
Toplam 17 60 77
10 Kat Capraz Dogrulama
Tahmin edilen siif
Tehlikeli Tehlikesiz | Toplam
5| Tehlikeli 16 8 24
(5‘3 Tehlikesiz 2 51 53
Toplam 16 61 77
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KDA algoritmasi egitimde biitiin tehlikesiz sivilar1 dogru tahmin etme basarisini
gosterse de capraz dogrulamada ayni basariy1r gdsterememistir. Algoritmanin capraz
dogrulamada dogru tahmin ettigi tehlikesiz sivi sayis1 51 dir. Tehlikeli siv1 tespitinde

egitimde 7 capraz dogrulamada 8 tane siviy1 yanlis tahmin etmistir.

4.1.1.4 DVM Algoritmasi ile Tehlikeli Sivi Tespiti

DVM algoritmasit kullanildiginda elde edilen hata matrisi Cizelge 4.5’de
verilmistir. Burada algoritmanin hem egitimde hem de c¢apraz dogrulamada tehlikeli
stvidan hig birini dogru tespit edemedigi goriilmektedir. Tehlikeli s1vi tespitinde basarisiz
olan algoritma biitiin s1vilar1 tehlikesiz olarak tahmin etmistir. Cizelge 4.5’de verilen hata

matrisi Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilmistir.

Cizelge 4.5. DVM algoritmasinin hata matrisi.

Egitim veri seti
Tahmin edilen simif
Tehlikeli Tehlikesiz | Toplam
3| Tehlikeli 0 24 24
& | Tehlikesiz 0 53 53
Toplam 18 59 77
10 Kat Capraz Dogrulama
Tahmin edilen sinif
Tehlikeli Tehlikesiz | Toplam
5| Tehlikeli 0 24 24
(cD‘S Tehlikesiz 0 53 53
Toplam 18 59 77

41.1.4.1 DVM Algoritmasinda Farkh Cekirdek fonksiyon Kullanim

DVM algoritmasi ile yapilan simiflandirma da kullanilan g¢ekirdek fonksiyon
secimi Onemlidir. Dogru seg¢ilmemis bir fonksiyon simiflandirmanin basarisini
azaltabilecegi gibi dogru se¢ilen bir fonksiyon da siniflandirma basarisini arttiracaktir.
Cekirdek fonksiyonunun mikrodalga verilerinden tehlikeli sivi belirlemeye etkisini
arastirmak ic¢in 4 farkli c¢ekirdek fonksiyon kullanilmistir. Kullanilan ¢ekirdek

fonksiyonlara ait hata matrisleri Cizelge 4.6’de verilmistir.
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Cizelge 4.6. DVM ile farkli ¢cekirdek fonksiyonlarinin hata matrisi.

Tahmin edilen sinif
Egitim veri seti 10 Kat Capraz
Dogrulama
~ Tehlikeli Tehlikesiz | Tehlikeli Tehlikesiz
’éﬂ Tehlikeli 17 7 15 9
A Tehlikesiz 2 51 2 51
= Tehlikeli Tehlikesiz | Tehlikeli Tehlikesiz
= —
w| £ Tehlikeli 17 7 15 9
S| @ | Tehlikesiz 9 51 2 51
-
§ Tehlikeli Tehlikesiz | Tehlikeli Tehlikesiz
O T —
Ol 2 & Tehlikeli 16 8 16 8
T O
© " Tehlikesiz 2 51 3 50
= Tehlikeli Tehlikesiz | Tehlikeli Tehlikesiz
2 Tehlikeli 0 24 0 24
(@]
»n Tehlikesiz 0 53 0 53

Cekirdek fonksiyon kullaniminin siniflandirma basarisina etkisini anlamak igin
hem tiim egitim seti kullanilarak hem de ¢apraz dogrulamadan elde edilen hata matrisleri
karsilastirilmistir. Tabloda gorildiigii gibi siniflandirmada farkli fonksiyon kullanimi
dogru tahmin edilen sivi sayisinda degisikliklere neden olmustur. En yiiksek dogru
tahmin edilen sivi sayisina Dogrusal ve Polinomal fonksiyonlarinin kullanimi ile
ulagilmistir. En diisiik dogru tahmin sayis1 da Sigmoid fonksiyonu kullanilarak yapilan
siiflandirma sonucu elde edilmistir. Dogrusal ve Polinomal, Radyal temel ve Sigmoid
fonksiyonunun siniflandirmadaki dogruluk yiizdelerini gosteren grafik Sekil 4.4°de

verilmistir.
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DOGRULUK (%)

88,3 88,3 87 85,7 85,7 857

Dogruluk (%)
g 8 8

~
=}

Egitim Capraz dogrulama

Sekil 4.4. Farkl1 fonksiyonlarla DVM algoritmasinin tehlikeli sivi bulmadaki dogruluk
oranlari.

Grafiktan de anlasilacag: gibi en yliksek dogruluk orani egitimde %88,3 capraz
dogrulamada %85,7 dir ve bu degerler Dogrusal ve Polinomal fonksiyon kullanilmasi
sonucu elde edilmistir. Sigmoid fonksiyonu kullanimi ile algoritmanin dogruluk orani
%68,8 iken Dogrusal yada Polinomal fonksiyon kullanimi ile %88,3’e ¢ikarilabilecegi
goriilmektedir. Cekirdek fonksiyonlarinin performans karsilastirmasinda duyarhlik,
hassasiyet, F-skoru ve kappa istatistik degerler de incelenmistir. Bu degerler Cizelge
4.7°de gosterilmistir.

izelge 4.7. Farkli fonksiyon kullanimi ile DVM algoritmasinin tehlikeli sivi bulmadaki
Cizelg y g
performans ol¢iitleri.

Dogrusal | Polinomal |Radyal Temel| Sigmoid

Duyarlilik 0,88 0,88 0,87 --
£ Hassasiyet 0,88 0,88 0,87 0,68
% [F-skoru 0,87 0,87 0,86 -

Kappa 0,71 0,71 0,67 0

Duyarlilik 0,86 0,86 0,85 --

Hassasiyet 0,85 0,85 0,85 0,68
F-skoru 0,84 0,84 0,85 --
Kappa 0,63 0,63 0,64 0

Capraz
dogrulama

Sigmoid fonksiyonunda tehlikeli sivilarin higbirini dogru tahmin edemediginden
duyarlilik ve F-skoru hesaplanamamigtir. En iyi sonuglar Dogrusal ve Polinomal

fonksiyon ile elde edilmistir. Bu fonksiyonlarin egitim ve ¢apraz dogrulamada elde edilen
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hata degerleri de karsilastirilmistir. Hata 6l¢iitii olarak kullanilan bir¢ok hata degeri 6l¢iitii
mevcuttur. Siklikla kullanilan hata degerleri bu tez kapsaminda incelenmistir. Farkli
fonksiyonlarla DVM algoritmasi ile siniflandirmadan elde edilen OMH degerleri Sekil
4.5’te, BMH degerleri Sekil 4.6’te, KOKH degerleri Sekil 4.7°te ve KBKH degerleri
Sekil 4.8’te verilmistir.

ORTALAMA MUTLAK HATA
- 035 0,311 0,311
® 03
P —
== 0,25
S
“E’ 0,2
0,142 0,142 0,142
a 0,15 0,116 o,116 %129
& 01
£ 0,05
S o
9 ~ ~
> 5 . > 3
s § 5 § s § 3
K] £ 2 £ %0 3 S
3 § 5 § § 3
‘Q Q & ) J lQ Q & ]
Egitim GCapraz dogrulama

Sekil 4.5. Farkli fonksiyonlarla DVM algoritmasinin ortalama mutlak hatasi.

BAGIL MUTLAK HATA

80 72,33 72,33
[o]
® 60
=
=
= 40 33,09 33,09 33,09
2 27,12 27,12 3014
I . . l l l l
o
0

> F b > I3
S & 5 & s & 3
%5 £ S & 85 S Y
& § § & $ § 2
9 < ¥ 9 o < & )
|
Egitim Capraz dogrulama

Sekil 4.6. Farkli fonksiyonlarla DVM algoritmasinin bagil mutlak hatasi.
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KOK ORTALAMA KARE HATASI
0,6 0,55 0,55

0,37 0,37 0,37 I

[
Egitim Gapraz dogrulama

0,5

0,4 0,34 0,34 036
03
0,2

0,1

K&k ortalama kare hata

Sekil 4.7. Farkl1 fonksiyonlarla DVM algoritmasinin kok ortalama kare hatas:.

KOK BAGIL KARE HATASI

140 120,52 120,52
120
[
E 100 81,46 81,46 81,46
® 20 72,8 73,8 77.79 ’ ’ ’
g
5 60
(]
£ 40
=
€ 20
0 ~ -
0 o > > 5
K S & & S S
5 & £ O
(A € 5 2 < < J
Egitim Gapraz dogrulama

Sekil 4.8. Farkli fonksiyonlarla DVM algoritmasinin kok bagil kare hatast.

Biitiin hata Olgiitleri incelendiginde ¢apraz dogrulamada elde edilen hata
degerlerin egitim verisinin siniflandirilmasindan elde edilen hata degerlerinden fazla
ciktigr goriilmiistiir. Hata degerleri de diger performans 6l¢iitlerini destekler niteliktedir.
En az hata oran1 Dogrusal ve Polinomal fonksiyon ile elde edilmisken en fazla hata orani

Sigmoid fonksiyonu kullanimi ile elde edilmistir.

4.1.1.5 SMO Algoritmasi ile Tehlikeli Siv1 Tespiti

SMO algoritmast DVM algoritmasina yakin sonuglar vermistir. Algoritmanin
simiflandirma performansmin incelendigi hata matrisi Cizelge 4.8’de verilmistir. Bu

tabloya gore algoritmanin dogru tahmin ettigi sivi sayist toplam 67°dir.
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Cizelge 4.8. SMO algoritmasinin hata matrisi.

Egitim veri seti

Tahmin edilen sinif
o Tehlikeli Tehlikesiz | Toplam
2 [ Tenlikeli 16 8 24
é« Tehlikesiz 2 51 53
S Toplam 18 59 77

10 Kat Capraz Dogrulama

Tahmin edilen sinif
» Tehlikeli Tehlikesiz | Toplam
S [ Tehlikeli 16 8 24
—g Tehlikesiz 2 51 53
S Toplam 18 59 77

4.1.1.6 K-EYK Algoritmasi ile Tehlikeli Siv1 Tespiti

Tehlikeli siv1 tespitinde K-EYK algoritmasi oldukga iyi sonuglar vermistir. K

degeri 1 olarak alinip uzaklik o&lgiitlerinden Oklid mesafesi kullanilarak yapilan

siniflandirmadan elde edilen hata matrisi Cizelge 4.9°da verilmistir.

Cizelge 4.9. K-EYK algoritmasinin hata matrisi.

Egitim veri seti

Tahmin edilen simif
» Tehlikeli Tehlikesiz | Toplam
= [ Tehlikeli 24 0 24
—éf)« Tehlikesiz 1 52 53
S Toplam 25 52 77

10 Kat Capraz Dogrulama

Tahmin edilen simif
» Tehlikeli Tehlikesiz | Toplam
2 [ Tehlikeli 19 5 24
—é§~ Tehlikesiz 4 49 53
S Toplam 23 54 77
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Hata matrisine bakildiginda egitimde biitiin tehlikeli sivilart tespit edebildigi
goriilmistiir. Capraz dogrulamada ise dogru tespit edilen tehlikeli sivi sayist 19 a
diismektedir. Tehlikesiz sivilarin tespitinde ise algoritma egitimde 1 siviy1 sadece yanlis

tahmin ederken ¢apraz dogrulamada bu say1 4’ ¢ ¢ikmustir.
4.1.1.6.1 K-EYK Algoritma Parametrelerinin Siniflandirma Performansina Etkisi

Bu algoritma kullanilirken verinin en iyi sekilde siniflandirilabilmesi igin
algoritmaya ait bazi1 parametrelerin dogru belirlenmesi gerekir. Algoritmanin basarisini
etkileyen bu parametreler uzaklik Olgiitleri, komsu sayist (K) ve agirliklandirma
uygulamasidir. Mikrodalga verilerinden tehlikeli s1vi tespitine bu parametrelerin nasil bir
etki yapacagini incelemek i¢in 4 farkli uzaklik 6l¢iitii ve 10 farkli k degeri kullanilmistir.
Kullanilan uzaklik 6lgiitleri Oklid, Chebyshev, Manhattan ve Minkowski uzaklik
olgiitleridir. K degeri i¢in 1 den 10’a kadar degisen degerler kullanilmistir. Her uzaklik
oOlgiitii i¢in k degeri 1-10 arasinda degistirilerek siniflandirma yapilmis ve siniflandirma
sonucu elde edilen hata matrisleri ayr1 ayr1 verilmistir. Parametrelerin hem tiim egitim
setinin kullanilarak yapilan smiflandirmaya hem de ¢apraz dogrulama ile yapilan
siniflandirmaya etkileri incelenmistir. Biitlin egitim setinin kullanildig1 siniflandirmada

Oklid uzaklik élgiitiine ait hata matrisi Cizelge 4.10°da verilmistir.

Cizelge 4.10. Egitimde Oklid uzakliginin hata matrisi.

k:1 \ k:2 \ k:3 \ k:4 \ k:5
Gerg¢ek
- DP DN DP DN DP DN DP DN DP DN
=DP| 24| 0 |[DP| 23| 1 |DP 18| 6 |DP| 19 | 5 |DP| 18 | 6
<
S DN| 1 |52 |DN| 5 |48 |[DN|2 |51 |DN| 3 |50 [IDN| 3 | 50
k:6 k:7 k:8 k:9 k:10
Gerg¢ek
c DP DN DP DN DP DN DP DN DP DN
€pbP| 19| 5 DP| 18 | 6 |DP|19| 5 |DP| 16 | 8 |DP| 16 | 8
<
S DN| 4 | 49 [DN| 1 | 52 |DN|3 |50 |DN| 2 |51 |DN| 2 | 51

Oklid uzaklig: kullanildiginda k:1 degeri igin 24 tane tehlikeli stvinin hepsi dogru
siniflandirilmis ve sadece 1 tehlikesiz sivi yanlis siniflandirilmistir. Dogru siniflandirilan

s1vi sayist k degerinin artmasiyla azalis gostermistir. En yiiksek yanlis siniflandirilan sivi
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sayist 10 dur. Bu sonug Kk degerinin 10 secilmesi ile elde edilmistir. Chebyshev uzaklik

Olciitii kullanimu ile elde edilen hata matrisi Cizelge 4.11°de verilmistir.

Cizelge 4.11. Egitimde Chebyshev uzakliginin hata matrisi.

k:1 \ k:2 \ k:3 \ k:4 \ k:5
Gerg¢ek
- DP DN DP DN DP DN DP DN DP DN
EDP| 24| 0 |DP| 24| O |DP| 17 | 7 |DP| 18| 6 |DP| 18 | 6
e
S DN| 1 |52 |DN| 6 | 47 IDN| 3 | 50 |DN| 5 | 48 |[DN| 4 | 49
k:6 k:7 k:8 k:9 k:10
Gergek
c DP DN DP DN DP DN DP DN DP DN
EDP 19 | 5 [DP| 18| 6 |[DP| 19 | 5 |DP| 15| 9 |DP| 15 | 9
S DN| 5 | 48 [DN| 1 |52 [DN| 3 | 50 IDN| 2 | 51 |[DN| 3 | 50

Bu uzaklik 6lgiitii kullanildiginda k:1 i¢in yine ayni dogru tahmin sayisina elde

edilirken k:10 degeri igin yanlis tahmin sayist 12 olmustur. Manhattan uzaklik 6lgiitii igin

elde edilen hata matrisi Cizelge 4.12’de verilmistir.

Cizelge 4.12. Egitimde Manhattan uzakliginin hata matrisi.

k:1 \ k:2 \ k:3 \ k:4 \ k:5
Gerg¢ek
c DP DN DP DN DP DN DP DN DP DN
E DP | 24 0 |DP| 23 1 |DP| 18 6 |[DP| 19 5 DP | 19 5
EDN| 1 |52|DN| 6 | 47 IDN| 2 | 51 IDN| 3 | 50 |[DN| 3 | 50
k:6 k:7 k:8 k:9 k:10
Gerg¢ek
DP |DN DP |DN DP |DN DP |DN DP DN
E DP | 19 5 |DP| 18 6 (DP| 19 5 |DP| 16 8 DP | 16 8
e
|c_5 DN| 5 48 |IDN| 1 52 |IDN| 3 50 [DN| 2 51 | DN 2 51

Bu tablo incelendiginde Oklid uzakliginda oldugu gibi en az yanlis tahmin sayisi

1, en fazla yanlig tahmin sayisinin 10 oldugu goriilmektedir. Minkowski uzakliginin hata

matrisi Cizelge 4.13’de gosterilmistir.
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Cizelge 4.13. Egitimde Minkowski uzakliginin hata matrisi.

k:1 | k:2 | k:3 | k:4 | k:5
Gercek
< DP |DN DP |DN DP |DN DP |DN DP DN
E DP | 24 0 |DP| 23 1 |DP| 18 6 |(DP| 19 5 DP | 18 3]
SDN| 1 |52 |DN| 5 | 48 IDN| 2 | 51 IDN| 3 | 50 [DN| 3 | 50
k:6 k:7 k:8 k:9 k:10
Gercek
- DP |DN DP |DN DP |DN DP |DN DP DN
E DP | 19 5 |DP| 18 6 |(DP| 19 5 |DP| 16 8 DP | 16 8
Ic—d DN| 4 49 IDN| 1 52 |IDN| 3 50 |[DN| 2 51 | DN 2 51

Bu uzaklik 6lgiitiinde de k degerinin artmasi ile dogru tahmin sayisinda bir azalim

goriilmistiir. En fazla dogru sayisi k:1 igin elde edilirken en az dogru sayis1 k: 10 igin elde

edilmistir. Egitim i¢in yapilanlar ¢apraz dogrulama i¢in de tekrar edilerek uzaklik

dl¢iitlerinin ve K sayisinin algoritmanin basarisina etkisi incelenmistir. Oklid uzakligmin

hata matrisi Cizelge 4.14’de verilmistir.

Cizelge 4.14. Capraz Dogrulamada Oklid uzakliginin hata matrisi.

k:1 | k:2 | k:3 | k:4 | k:5
Gercek
- DP DN DP |DN DP DN DP DN DP |DN
EDP 16 | 8 |DP| 18 | 6 |[DP| 14 | 10 |[DP| 18 | 6 |DP | 18 | 6
f—d DN| 7 | 46 |[DN| 11 | 42 DN| 3 | 50 [IDN| 5 | 48 |[DN| 4 | 49
k:6 k:7 k:8 k:9 k:10
Gergek
DP DN DP |DN DP DN DP DN DP |DN
E DP| 18 | 6 |DP| 16 | 8 |DP| 16 | 8 |[DP| 16 | 8 |DP| 16 | 8
<
|°_° DN| 5 | 48 [IDN| 4 | 49 IDN| 4 | 49 DN| 2 |51 [DN| 5 | 48

En yiiksek dogru siniflandirilan sivi sayis1 k5, 6 ve 9 degerinde goriiliirken en

diisiik dogru siiflandirilan sivi sayist k:2 degerinde goriilmistiir. Algoritma k:5, 6 ve 9

degerinde 10 tane siviyr yanlis smiflandirirken k:2 degerinde 17 tane siviyr yanlis

smiflandirmistir. Chebyshev uzakliginin ¢apraz dogrulamada ile elde edilen hata matrisi

Cizelge 4.15°de verilmistir.

67




Cizelge 4.15. Capraz dogrulamada Chebyshev uzakliginin hata matrisi.

k:1 | k:2 | k:3 | k:4 | k:5
Gercek
DP DN DP |DN DP DN DP DN DP |DN
E DP| 16 | 8 |DP| 18 | 6 |DP| 15| 9 (DP| 17 | 7 |DP| 17 | 7
<
S DN| 8 | 45 |DN| 11 | 42 |DN| 5 | 48 |DN| 6 | 47 |[DN| 5 | 48
k:6 k:7 k:8 k:9 k:10
Gercek
c DP DN DP |DN DP DN DP DN DP DN
sppP|17 | 7 |DP| 14 | 10 |DP| 14 | 10 |DP| 14 | 10 | DP | 14 | 10
<
,‘_“DN 5 | 48 IDN| 2 |51 |[DN| 4 | 49 IDN| 2 | 51 |[DN| 3 | 50

Tehlikeli sivilarin bulunmasinda Chebyshev uzakligi kullanildiginda da en yiiksek
yanlis tahmin edilen sivi sayist k:2 degerini aldiginda elde edilmistir. Algoritma k:2
degerinde 60 tane siviy1 dogru tahmin etmistir. K: 5, 6, 7 ve 8 degerini aldiginda algoritma
65 tane siviy1 dogru tahmin ederek en yiiksek dogru sivi tahminine ulagmistir. Manhattan
uzakliginin kullaniminin siniflandirma performansini gosteren hata matrisi Cizelge

4.16’de verilmistir.

Cizelge 4.16. Capraz dogrulamada Manhattan uzakliginin hata matrisi.

k:1 | k:2 | k:3 | k:4 | k:5
Gercek
= DP DN DP DN DP DN DP DN DP DN
EDPP|16 | 8 |[DP| 18 | 6 [DP| 15 | 9 |DP| 19 | 5 |DP | 17 | 7
S DN| 8 | 45 [DN| 11 | 42 IDN| 4 | 49 [DN| 7 | 46 |DN| 4 | 49
k:6 k:7 k:8 k:9 k:10
Gerg¢ek
c DP DN DP DN DP DN DP DN DP DN
EDP| 18| 6 |DP| 16 | 8 |DP| 16| 8 |[DP| 16| 8 |DP| 16 | 8
e
S DN| 5 | 48 [DN| 3 | 50 |[DN| 4 | 49 IDN| 1 | 52 |[DN| 2 | 51

Bu uzaklik dlgiitiinde k:9 degeri igin en yiiksek dogru tahmin edilen sivi sayisina
ulasilmigtir. K:2 degeri i¢in yine algoritma en diisiik dogru s1vi sayisi tahminine sahiptir.
Minkowski uzaklik Sl¢iitii kullaniminda algoritmanin dogru ve yanlis tahmin ettigi

stvilart gosteren hata matrisi Cizelge 4.17’de verilmistir.
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Cizelge 4.17. Capraz dogrulamada Minkowski uzakliginin hata matrisi.

k:1 | k:2 | k:3 | k:4 | k:5
Gercek
= DP DN DP |DN DP DN DP DN DP |DN
E DP| 16 | 8 |DP| 18 | 6 |DP| 14 | 10 (DP| 18 | 6 |DP | 18 | 6
< |DN| 7 | 46 [DN| 11 | 42 [DN| 3 | 50 |DN| 5 | 48 |[DN| 4 | 49
k:6 k:7 k:8 k:9 k:10
Gercek
I= DP DN DP |DN DP DN DP DN DP DN
E DP| 18 | 6 |DP| 16 | 8 |DP| 16 | 8 |[DP| 16 | 8 |DP| 16 | 8
= DN| 5 | 48 |DN| 4 | 49 [DN| 4 | 49 IDN| 2 | 51 |[DN| 5 | 48

Cizelge 4.18 gorildiigi gibi dogru tahmin edilen en yiiksek degere k:5,9
alindiginda ulasilmistir. En diisiik dogru tahmin sayist k:2 alindiginda elde edilmistir.
Dogruluk oranlar1 incelemek i¢in yine farkli uzaklik 6lgiitleri kullanilarak k degeri 1 ile
10 arasinda degistirilmistir. Yapilan siniflandirmalardan elde edilen dogruluk yiizdelerini
gosteren grafikler Sekil 4.9°da verilmistir. Sekil incelendiginde hem egitim verisinin
siniflandirilmasinda hem de ¢apraz dogrulama ile yapilan simiflandirmada en yiiksek
dogruluk degeri k:1 secildiginde elde edildigi ve bu degerin k degerinin artmasi ile
azaldig1 gorilmektedir. K:1 i¢in egitim verisinin siniflandirilmasinda elde edilen
dogruluk degeri tiim uzaklik olciitlerinde %98,7’tiir. Capraz dogrulama da ise Oklid ve
Minkowski uzaklik 6l¢iitlerinde %80,5, Chebyshev ve Manhattan uzaklik olgiitlerinde
%79,2°dir.  Algoritmanin hata Olgiitlerindeki degisim incelendiginde tiim hata
oOl¢iitlerinde egitimde k degerinin artmasi ile hata orani artmakta ¢apraz dogrulamada ise
k degerinin artmasi ile hata oranimi azaldigir gorilmektedir. Uzaklik olgiitleri ve k
degerinin etkilerinin incelendigi ortalama mutlak hata Sekil 4.10 ’da, kok ortalama kare
Sekil 4.11°de, bagil mutlak kare hata Sekil 4.12°de ve kok bagil kare hata grafikleri Sekil

4.13°de verilmistir.
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4.1.1.7 K-Yildiz Algoritmasi ile Tehlikeli Siv1 Tespiti

K-Yildiz algoritmasi ile yapilan tehlikeli siv1 tespiti de K-EYK algoritmasi gibi
iyl sonuglar vermistir. Cizelge 4.18’de verilen hata matrisi incelendiginde egitimde
tehlikeli sivilardan sadece 1 tanesini tehlikesiz s1v1 olarak tahmin ettigi tehlikesiz sivilarin
tamamin1 dogru tahmin ettigi goriilmektedir. Capraz dogrulamada yapildiginda ise
algoritmanin dogru tahmin ettigi sayilarda bir azalim goriilmektedir. 24 tane tehlikeli

stvidan 10 tanesini yanlis, 53 tane tehlikesiz sividan da 7 tane siviyr yanlis tahmin

etmistir.

Cizelge 4.19. K-Yildiz algoritmasinin hata matrisi.

Egitim veri seti

Tahmin edilen sinif

Tehlikeli Tehlikesiz | Toplam
3| Tehlikeli 23 1 24
& | Tehlikesiz 0 53 53
Toplam 23 54 77

10 Kat Capraz Dogrulama
Tahmin edilen sinif

Tehlikeli Tehlikesiz | Toplam
5| Tehlikeli 14 10 24
g Tehlikesiz 7 46 53
Toplam 21 56 77

Kullanilan biitiin algoritmalarin hem egitimde hem de ¢apraz dogrulamada elde ettikleri

dogruluk degerlerini gosteren grafik Sekil 4.14” de verilmistir.

Dogruluk (%)

Sekil 4.14. Algoritmalarin tehlikeli sivi bulmadaki dogruluk degerleri.
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Algoritmalarin dogruluk degerlerinin karsilastirmak i¢in grafik incelendiginde egitimde
K-EYK ve K-Yildiz algoritmalar1 %98,7 degeri ile en yiiksek dogruluk degerine sahip
oldugu goriilmektedir. Capraz dogrulamada K-EYK algoritmasi yine en yiiksek dogruluk
degerini verirken K-Yildiz algoritmasit en diisiik dogruluk degerine sahip olmustur.
Capraz dogrulamada dogruluk degeri egitimde elde edilen dogruluk degerinden daha
diistiktiir. SMO algoritmas1 hem egitimde hem de c¢apraz dogrulamada ayni dogruluk
degerini gosteren tek algoritmadir. Algoritmalarin performans degerlendirilmesinde
kullanilan diger olgiitler duyarlilik, hassasiyet, F-skoru ve Kappa istatistik degeridir. Her
algoritmanin veriyi siniflandirmasi sonucunda egitim ve ¢apraz dogrulamada elde ettigi

performans ol¢iitleri Cizelge 4.19’de verilmistir.

Cizelge 4.20. Algoritmalarin tehlikeli s1vi bulmadaki performans 6l¢iitleri.

NAIVE
aavEs | DDA | KDA | DVM| SMO |K-EYK |K-YILDIZ
Duyarllik | 0,88 | 089 | 092 | — | 087 | 0,98 | 0,98
E |Hassasiyet | 0,88 | 0,89 | 0,90 | 0,68 | 0,87 | 098 | 0,98
% [F-skoru 087 | 089|090 | — | 086 | 098 | 0,98
Kappa 071 | 074|076 0 | 067 | 097 | 0,96
=| Duyarliik | 0,87 | 082 | 087 | — | 087 | 0,88 | 0,77
N E[Hassasiyet | 087 | 0,83 | 0,87 | 068 | 087 | 088 | 0,77
5 %; F-skoru 086 | 082|086 | — | 086 | 087 | 0,77
S| Kappa 067 | 058|067 0 | 067 | 0,71 | 046

Bir simiflandirmada duyarlilik- hassasiyet, F-skoru ve kappa istatistik degerinin
miimkiin oldugunca 1’e yakin bir deger almasi istenir. Bu degerler ne kadar 1°e yakin ise
siiflandirma o kadar basarili olmus demektir. Sonuglara bakildiginda en yiiksek
hassasiyet, duyarlilik, F-skoru ve kappa degerleri egitimde K-EYK ve K-yildiz
algoritmasi ile elde edilmistir. Capraz dogrulama yapildiginda ise K-yildiz algoritmasin
K-EYK algoritmasindan daha diisiik bir performans gostermistir Capraz dogrulamada da
egitimde oldugu gibi en basarili algoritma K-EYK algoritmas1 olmustur. Hata degerleri
algoritmanin smiflandirmay1 ne kadar dogrulukla yaptigini gdsteren bir performans
Olciitiidiir. Bu tezde KOKH, OMH, BMH, KBKH olmak tizere 4 farkli hata olgiitii
incelenmistir. Siniflandirma sonucunda hem egitimde hem de ¢apraz dogrulamada elde
edilen bu hata degerleri Cizelge 4.20’de gosterilmistir. En fazla dogru tahminde bulunan

siiflandirma algoritmasi olan K-EYK algoritmasi egitimde biitiin hata 6l¢iitlerinde en
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diisiik hata oranina sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum algoritmanin basarisinin bir
gostergesidir. Fakat capraz dogrulamada bu oranlar biraz artis gostermistir. Capraz
dogrulama da en diisiik hata degerleri KDA algoritmasi tarafindan elde edilmistir.

Egitimde en yiiksek hata oranlar1t DVM algoritmasinda goriilmektedir.

Cizelge 4.21. Algoritmalarin tehlikeli sivi bulmadaki hata degerleri.

Egitim Veri Seti 10 Kat Capraz Dogrulama
BMH | KBKH BMH | KBKH
KOKH | OMH %) (%) KOKH | OMH (%) (%)

NAIVE 0,34 0,11 27,08 | 73,66 0,33 0,11 27,03 | 72,15
BAYES

DDA 0,29 0,12 29,07 | 64,55 0,35 0,16 37,59 | 76,12
KDA 0,30 0,09 21,11 | 65,09 0,32 0,10 24,08 | 69,46
DVM 0,55 0,31 72,33 | 120,33 | 0,55 0,31 72,33 | 120,33
SMO 0,36 0,12 30,14 | 77,79 0,36 0,12 30,08 | 77,66

K-EYK 0,08 0,02 5,72 17,58 0,41 0,19 44,18 | 89,06

K-YILDIZ| 0,11 0,02 6,02 24,58 0,46 0,22 51,11 | 99,72

4.2  Mikrodalga Verilerinden Sulu Cozeltilerdeki Tehlikeli S1ivi Konsantrasyonu

Belirleme

Tehlikeli sivi konsantrasyonu belirlemede su ile tamamen karigabilen Etanol,
Metanol,1-Propanol ve isopropanol tercih edilmistir. Sulu ¢ozeltilerdeki alkol
konsantrasyonu hacimce %10-100 arasinda degismektedir. Ayrica veri setine etanol
konsantrasyonuna sahip kolonya, kirmizi sarap, Votka, Viski ve Beyaz sarap ta
eklenmistir. Toplamda 45 adet siv1 kullanilmistir. Bu sivilardaki alkol konsantrasyonu
bulmada 7 farkli algoritma kullanilmis ve algoritmalarin performanslari performans

Olctitleri kullanilarak karsilastirilmistir.

4.2.1 Tehlikeli Sivi Konsantrasyonu Belirlemede Algoritmalarin Performansinin

Degerlendirilmesi

Algoritmalarin ~ ¢6zeltilerdeki  tehlikeli  sivi konsantrasyonu  bulma
performanslarini karsilastirmada performans 6l¢iitii olarak dogru ve yanlis tahmin edilen
svi sayisi, dogruluk degeri ve hata degerleri kullanilmistir. Naive Bayes, DDA, KDA,
DVM, SMO, K-EYK ve K-Yildiz algoritmasi olmak tizere 7 farkli algoritma kullanilarak

sivl tanima yapilmis ve her algoritmanin dogru ve yanlis tahmin ettigi sivi sayisi ile
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dogruluk degeri grafikler halinde sekillerde gdosterilmistir. Grafik sonuglar

karsilastirilarak performans degerlendirmesi yapilmaistir.

4.2.1.1 Naive Bayes Algoritmasi ile Tehlikeli Sivi Konsantrasyonu Tespiti

Bu algoritma kullanilan 45 adet sivi igerisinden sadece 1 tane sivinin
konsantrasyonunu yanlis tahmin etmis ve %97,7 dogruluk oranina ulasmistir.
Algoritmanin tahmin ettigi sivi sayilar1 ve dogruluk oranini gosteren grafik Sekil 4.15°de

verilmigtir.

Naive Bayes
120

100
80

60

45 a4
40
20
1
o =
Toplam .?Og.m . Yanlig Dogruluk
arnek sayisi sl landirilar 5'?lfland'”|an orani(%)
ornek savisi Brnek sayisi

Sekil 4.15. Naive Bayes ile tehlikeli s1vi konsantrasyonu bulma.
4.2.1.2 DDA Algoritmasi ile Tehlikeli Sivi Konsantrasyonu Tespiti

DDA algoritmast da kullanilan 45 adet siv1 icerisinden sadece 1 tane sivinin
konsantrasyonunu yanlig tahmin etmis ve %97,7 dogruluk oranina ulasmistir.

Algoritmanin tahmin ettigi siv1 sayilar1 ve dogruluk oranini gosteren grafik Sekil 4.16’da

verilmistir.
DDA
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Sekil 4.16. DDA ile tehlikeli s1vi konsantrasyonu bulma.
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4.2.1.3 KDA Algoritmasi ile Tehlikeli Sivi Konsantrasyonu Tespiti

KDA algoritmas1t da bagarili sonu¢ veren bir algoritma olmustur. Sulu
cozeltilerdeki tehlikeli sivi konsantrasyonu belirlemede 45 sividan 44 tanesinin
konsantrasyonunu dogru tahmin ederek %97,7 dogruluk oranina ulagmistir. Algoritmanin

tahmin ettigi s1v1 sayilar1 ve dogruluk oranini gosteren grafik Sekil 4.17°de verilmistir.

KDA
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Sekil 4.17. KDA ile tehlikeli s1v1 konsantrasyonu bulma.
4.2.1.4 DVM Algoritmasi ile Tehlikeli Stvi Konsantrasyonu Tespiti

DVM algoritmasi diger algoritmalara gore daha koétii bir performans gostermistir.
45 stvidan sadece 10 tanesini dogru tahmin etmistir. Algoritmanin yanlis tahmin ettigi
stvi sayisi ise dogru tahmin ettigi sivi sayisindan fazladir. Algoritmanin tahmin ettigi sivi

sayilar1 ve dogruluk oranini1 gosteren grafik Sekil 4.18” de verilmistir.
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ornek savisi drnek sayisi

Sekil 4.18. DVM ile tehlikeli sivi konsantrasyonu bulma.
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4.2.1.4.1 Tehlikeli Sivi Konsantrasyonu Bulmada DVM Farkh Cekirdek
Fonksiyon Kullanmim

Yapilan performans degerlendirmesinde en kétii performansa sahip olan en diisiik
dogruluk degeri veren DVM algoritmasinin dogruluk degerinin arttirilabilmesine yonelik
arastirmalar yapilmistir. Bu kapsamda algoritmanin performansini ¢ekirdek fonksiyon
se¢iminin etkileyip etkilemedigi arastirilmistir. Bunun i¢in Dogrusal, Polinomal, Gauss
Radyal Temel ve Sigmoid Cekirdek fonksiyonu olmak tizere 4 farkli ¢ekirdek fonksiyonu
kullanilarak sivi tanima gergeklestirilmistir. Sivi tanima sonucunda elde edilen dogru
yanlis tahmin edilen sivi sayist dogruluk degerini veren grafikler Dogrusal ¢ekirdek
fonksiyon i¢in Sekil 4.19°da, Polinomal fonksiyon icin Sekil 4.20°de, Gauss radyal temel
Sekil 4.21°de, Sigmoid fonksiyonu i¢in Sekil 4.22°de gosterilmistir.

DOGRUSAL CEKIRDEK FONKSiYONU

57,77
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Toplam Dogru Yanhs Dogruluk
drnek sayisi siniflandirilan siniflandinlan orani(%)
ornek sayisi 8rnek sayisi

Sekil 4.19. Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu performans dlgiitleri.

Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu kullanildiginda algoritma 45 adet sividan 26 tane

¢ozeltinin alkol konsantrasyonunu tahmin edilmis ve %57,7 lik bir dogruluk orani elde

edilmistir.
POLINOMAL CEKIRDEK FONKSIYONU
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Sekil 4.20. Polinomal ¢ekirdek fonksiyonu performans olgiitleri.
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Cekirdek fonksiyonun Polinomal fonksiyon se¢ilmesi durumunda ise dogruluk

orani %84’ e yiikselmis ve dogru tahmin edilen s1vi sayisi 37 olmustur.

GAUSS RADYAL TEMEL FONKSIiYONU

50
45
45

40

30
25

22,22

20
15

E i
o

Toplam Dogru Yanhs Dogruluk
Srnek sayisi siniflandirilar siniflandinlan orani(%)
ornek savisi ornek savisi

Sekil 4.21. Radyal Temel ¢ekirdek fonksiyonu performans 6lgiitleri.

Radyal Temel fonksiyonunda ise dogu tahmin edilen sivi sayis1 10 ve dogruluk
orani %22,2 ‘e diismiistiir.
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Sekil 4.22. Sigmoid cekirdek fonksiyonu performans olgiitleri.

Algoritma en diisiik dogruluk oran1 olan %6,6 degerine Sigmoid fonksiyonunun
kullanimi ile ulagmistir. Sadece 3 tane sivinin dogru tahmin edilmistir. Farkli ¢ekirdek
fonksiyonu kullanilarak yapilan alkol konsantrasyonu bulma isleminde dogru ve yanlis
tahmin edilen sivilar Dogrusal fonksiyon kullanildiginda Cizelge 4.21°de Polinomal
fonksiyon kullanildiginda Cizelge 4.22°de Gauss Radyal Temel fonksiyon
kullanildiginda Cizelge 4.23°de ve Sigmoid Cekirdek fonksiyon kullanildiginda Cizelge
4.24°de verilmistir.
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Cizelge 4.22. Liner ¢ekirdek DVM uygulamasi ile tehlikeli s1vi konsantrasyonu dogru
ve yanlis tahmin edilen sivilar.

Alkol Tiirii Gercek (%) Tahmin edilen (%) Dogru/yanhs
Kirmizi sarap 12% Etanol 10% Etanol Dogru
Votka 40% Etanol 40% Etanol Dogru
VisKi 40% Etanol 40% Etanol Dogru
Beyaz sarap 12% Etanol 10% Etanol Dogru
Kolonya %80 Etanol %80 Etanol Dogru
%10 Etanol %10 Etanol Dogru
%20 Etanol %40 Etanol Yanlig
%30 Etanol %40 Etanol Yanlis
%40 Etanol %40 Etanol Dogru
Etanol %50 Etanol %50 Etanol Dogru
%60 Etanol %60 Etanol Dogru
%70 Etanol %70 Etanol Dogru
%80 Etanol %80 Etanol Dogru
%90 Etanol %80 Etanol Yanlis
%100 Etanol %100 Etanol Dogru
%10 Metanol %10Etanol Yanlis
%20 Metanol %10Etanol Yanlis
%30 Metanol %Z10Etanol Yanlis
%40 Metanol %40 Etanol Yanlis
Metanol %50 Metanol %40 Etanol Yanlis
%60 Metanol %40 Etanol Yanlis
%70 Metanol %40 Etanol Yanlis
%80 Metanol %40 Etanol Yanlis
%90 Metanol %90 Metanol Dogru
%100 Etanol %40 Isopropanol Yanlis
%10 1-propanol %10 Etanol Yanlis
%20 1-propanol %40 Etanol Yanlis
%30 1-propanol %30 1-propanol Dogru
%40 1-propanol %40 1-propanol Dogru
1-propanol %50 1-propanol %50 1-propanol Dogru
%60 1-propanol %80 Etanol Yanlis
%70 1-propanol %80 Etanol Yanlis
%80 1-propanol %80 1-propanol Dogru
%90 1-propanol %90 1-propanol Dogru
%100 1-propanol %100 1-propanol Dogru
%10 Isopropanol %210Etanol Yanlis
%20 Isopropanol %40 Etanol Yanlig
%30 Isopropanol %30 Isopropanol Dogru
%40 Isopropanol %40 Isopropanol Dogru
fsopropanol %50 isopropanol %50 Isopropanol Dogru
%60 Isopropanol %80 Etanol Yanlis
%70 Isopropanol %70 Isopropanol Dogru
%80 Isopropanol %80 Isopropanol Dogru
%90 Isopropanol %90 Isopropanol Dogru
%100 Isopropanol %100 Isopropanol Dogru
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Cizelge 4.23. Polinomal ¢ekirdek DVM uygulamasi ile tehlikeli s1vi konsantrasyonu
dogru ve yanlis tahmin edilen sivilar.

Alkol Tiirii Gercek (%) Tahmin edilen (%) Dogru/yanhs
Kirmizi sarap 12% Etanol %10 Etanol Dogru
Votka 40% Etanol 40% Etanol Dogru
VisKi 40% Etanol 40% Etanol Dogru
Beyaz sarap 12% Etanol %10 Etanol Dogru
Kolonya %80 Etanol %80 Etanol Dogru
%10 Etanol %10 Etanol Dogru
%20 Etanol %20 Etanol Dogru
%30 Etanol %40 Etanol Yanlis
%40 Etanol %40 Etanol Dogru
0 0 S5
Etrol 3600 Eano 5660 Etan Dot
%70 Etanol %70 Etanol Dogru
%80 Etanol %80 Etanol Dogru
%90 Etanol %90 Etanol Dogru
%100 Etanol %100 Etanol Dogru
%10 Metanol %10 Etanol Yanlis
%20 Metanol %10 Etanol Yanlis
%30 Metanol %30 Metanol Dogru
%40 Metanol %40 Metanol Dogru
eI e R
0 0 anlis
%70 Metanol %40 Metanol Yanlis
%80 Metanol %80 Metanol Dogru
%90 Metanol %90 Metanol Dogru
%2100 Etanol %40 Isopropanol Yanlis
%10 1-propanol %10 1-propanol Dogru
%20 1-propanol %40 Etanol Yanlis
%30 1-propanol %30 1-propanol Dogru
%40 1-propanol %40 1-propanol Dogru
%50 1-propanol %50 1-propanol Dogru
1-propanol %60 1-propanol %60 1-propanol Dogru
%70 1-propanol %70 1-propanol Dogru
%80 1-propanol %80 1-propanol Dogru
%90 1-propanol %90 1-propanol Dogru
%100 1-propanol %100 1-propanol Dogru
%10 1s0propanol %10 1sopropanol Dogru
%20 1s0propanol %20 1sopropanol Dogru
%30 ¥sopropanol %30 ¥s0propanol Dogru
%40 ¥sopropanol %40 ¥s0propanol Dogru
fsopropanol 2/050 ysopropanol %50 !sopropanol Dogru
%60 !sopropanol %60 1sopropanol Dogru
%70 1sopropanol %70 1sopropanol Dogru
%380 ¥sopropanol %380 ¥s0propanol Dogru
%90 Isopropanol %90 Isopropanol Dogru
%100 Isopropanol %100 Isopropanol Dogru
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Cizelge 4.24. Radyal temel ¢ekirdek fonksiyonu DVM uygulamasi ile tehlikeli sivi

konsantrasyonu dogru ve yanlis tahmin edilen sivilar.

Alkol Tiirii Gergcek (%) Tahmin edilen (%) Dogru/yanhs
Kirmizi sarap 12% Etanol %10 Etanol Dogru
Votka 40% Etanol 40% Etanol Dogru
VisKi 40% Etanol 40% Etanol Dogru
Beyaz sarap 12% Etanol %10 Etanol Dogru
Kolonya %80 Etanol %80 Etanol Dogru
%10 Etanol %10 Etanol Dogru
%20 Etanol %10 Etanol Yanlig
%30 Etanol 40% Etanol Yanlhs
%40 Etanol 40% Etanol Dogru
Etanol %50 Etanol 40% Etanol Yanlis
%60 Etanol 40% Etanol Yanlis
%70 Etanol 40% Etanol Yanlis
%80 Etanol %80 Etanol Dogru
%90 Etanol %80 Etanol Yanlis
%100 Etanol %80 Etanol Yanlis
%10 Metanol %10 Etanol Yanlis
%20 Metanol %10 Etanol Yanlis
%30 Metanol %10 Etanol Yanlis
%40 Metanol 40% Etanol Yanlis
Metanol %50 Metanol 40% Etanol Yanlis
%60 Metanol 40% Etanol Yanlis
%70 Metanol 40% Etanol Yanlis
%80 Metanol 40% Etanol Yanlis
%90 Metanol 40% Etanol Yanlig
%100 Etanol 40% Etanol Yanlig
%10 1-propanol %10 Etanol Yanlis
%20 1-propanol 40% Etanol Yanlis
%30 1-propanol 40% Etanol Yanlis
%40 1-propanol 40% Etanol Yanlig
1-propanol %50 1-propanol 40% Etanol Yanlig
%60 1-propanol %80 Etanol Yanlis
%70 1-propanol %80 Etanol Yanlis
%80 1-propanol %80 Etanol Yanlis
%90 1-propanol %80 Etanol Yanlig
%100 1-propanol %100 1-propanol Dogru
%10 Isopropanol %10 Etanol Yanlis
%20 Isopropanol 40% Etanol Yanlig
%30 Isopropanol %30 Isopropanol Dogru
%40 Isopropanol 40% Etanol Yanlis
isopropanol %350 Isopropanol 40% Etanol Yanlis
%60 Isopropanol 40% Etanol Yanlis
%70 Isopropanol %380 Etanol Yanlig
%80 Isopropanol %80 Etanol Yanlis
%90 Isopropanol %80 Etanol Yanlis
%100 Isopropanol %80 Etanol Yanlis
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Cizelge 4.25. Sigmoid ¢ekirdek DVM uygulamasi ile tehlikeli sivi konsantrasyonu
dogru ve yanlis tahmin edilen sivilar.

Alkol Tiirii Gergek (%) Tahmin edilen (%) Dogru/yanlig
Kirmizi sarap 12% Etanol %40 Etanol Yanlig
Votka 40% Etanol %40 Etanol Dogru
VisKi 40% Etanol %40 Etanol Dogru
Beyaz sarap 12% Etanol %40 Etanol Yanlis
Kolonya %80 Etanol %40 Etanol Yanlig
%10 Etanol %40 Etanol Yanlig
%20 Etanol %40 Etanol Yanlig
%30 Etanol %40 Etanol Yanlis
%40 Etanol %40 Etanol Dogru
Etanol %50 Etanol %40 Etanol Yanlig
%60 Etanol %40 Etanol Yanlig
%70 Etanol %40 Etanol Yanlis
%80 Etanol %40 Etanol Yanlis
%90 Etanol %40 Etanol Yanlis
%100 Etanol %40 Etanol Yanlig
%10 Metanol %40 Etanol Yanlig
%20 Metanol %40 Etanol Yanlis
%30 Metanol %40 Etanol Yanlis
%40 Metanol %40 Etanol Yanlig
Metanol %50 Metanol %40 Etanol Yanlis
%60 Metanol %40 Etanol Yanlig
%70 Metanol %40 Etanol Yanlis
%80 Metanol %40 Etanol Yanlis
%90 Metanol %40 Etanol Yanlig
%100 Etanol %40 Etanol Yanlis
%10 1-propanol %40 Etanol Yanlis
%20 1-propanol %40 Etanol Yanlis
%30 1-propanol %40 Etanol Yanlis
%40 1-propanol %40 Etanol Yanlig
1-propanol %50 1-propanol %40 Etanol Yanlig
prop %60 1-propanol %40 Etanol Yanlis
%70 1-propanol %40 Etanol Yanlis
%80 1-propanol %40 Etanol Yanlis
%90 1-propanol %40 Etanol Yanlig
%100 1-propanol %40 Etanol Yanlis
%10 Isopropanol %40 Etanol Yanlig
%20 Isopropanol %40 Etanol Yanlig
%30 Isopropanol %40 Etanol Yanlis
%40 Isopropanol %40 Etanol Yanlis
isoproparol %50 Isopropanol %40 Etanol Yanlis
Prop %60 Isopropanol %40 Etanol Yanlig
%70 Isopropanol %40 Etanol Yanlig
%80 Isopropanol %40 Etanol Yanlis
%90 Isopropanol %40 Etanol Yanlis
%100 Isopropanol %40 Etanol Yanlis
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Farkl1 ¢ekirdek fonksiyonu kullanmanin hata degerlerine olan etkisini incelemek
icin yapilan siniflandirmalardan elde edilen ortalama mutlak hata degerleri Sekil 4.23’te,
bagil mutlak hata degerleri Sekil 4.24’te, kok ortalama kare hata degerleri Sekil 4.25°te,
kok bagil kare hata degerleri Sekil 4.26°da verilmistir.

ORTALAMA MUTLAK HATA
0,08

0,08
0,08
0,07
0,06
0,05
0,04
0,04
0,03
0,03
0,02

0,02
oo i

0

Dogrusal Polinomal Radyal temel Sigmoid

Sekil 4.23. Farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin ortalama mutlak hatasi.

Sekil 4.23 incelendiginde en yiiksek hata degerinin Polinomal fonksiyon
kullanildiginda, en diisiik hata degerinin ise Dogrusal fonksiyon kullaniminda elde

edildigi goriilmektedir.

BAGIL MUTLAK HATA
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Dogrusal Polinomal Radyal temel Sigmoid

Sekil 4.24. Farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin bagil mutlak hatasi.

Bagil mutlak hata degeri ise %95,4 ile Sigmoid en yiiksek degeri vermistir. En

diisiik hata degeri de Polinomal fonksiyon kullaniminda elde edilmistir.

KOK ORTALAMA KARE HATA
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Dogrusal Polinomal Radyal temel Sigmoid

Sekil 4.25. Farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin kok ortalama kare hatasi.
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Kok ortalama kare hatasinda Radyal temel ve Sigmoid fonksiyonlari birbirlerine
yaklagik degerler vermislerdir. En diisiik hata degeri Polinomal fonksiyon kullaniminda

elde edilmistir.

KOK BAGIL KARE HATA
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Dogrusal Polinomal Radyal temel Sigmoid

Sekil 4.26.Farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin kok bagil kare hatasi.
En diisiik kok ortalama kare hatasi hesab1 polinomal fonksiyon kullanimi ile elde

edilmistir.

4.2.1.5 SMO Algoritmasi ile Tehlikeli Stvi Konsantrasyonu Tespiti

SMO algoritmas1 DVM algoritmasina gore daha iyi bir performans gostermistir.
45 stvidan sadece 20 tanesini dogru tahmin etmistir. Algoritmanin yanlis tahmin ettigi

s1vi sayisi ise 25°tir. Algoritmanin tahmin ettigi sivi sayilar1 ve dogruluk oranini gésteren
grafik Sekil 4.27°de verilmistir.
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Sekil 4.27. SMO ile tehlikeli s1ivi konsantrasyonu bulma.

SMO algoritmasi ile alkol konsantrasyonu dogru ve yanlis tahmin edilen sivilar

Cizelge 4.25te verilmistir.
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Cizelge 4.26. SMO ile alkol konsantrasyonu dogru ve yanlis tahmin edilen sivilar.

Alkol Tiirii Gercek (%) Tahmin edilen (%) Dogru/yanhs
Kirmizi sarap 12% Etanol 10% Etanol Dogru
Votka 40% Etanol 40% Etanol Dogru
Viski 40% Etanol 40% Etanol Dogru
Beyaz sarap 12% Etanol 10% Etanol Dogru
Kolonya %80 Etanol %80 Etanol Dogru
%10 Etanol %10 Etanol Dogru
%20 Etanol %40 Etanol Yanlig
%30 Etanol %40 Etanol Yanlig
%40 Etanol %40 Etanol Dogru
Etanol %50 Etanol %40 Etanol Yanlis
%60 Etanol %60 Etanol Dogru
%70 Etanol %80 Etanol Yanlig
%80 Etanol %80 Etanol Dogru
%90 Etanol %80 Etanol Yanlis
%100 Etanol %100 Etanol Dogru
%10 Metanol %10 Etanol Yanlig
%20 Metanol %10 Etanol Yanlig
%30 Metanol %10 Etanol Yanlis
%40 Metanol %40 Etanol Yanlis
Metanol %50 Metanol %40 Etanol Yanlis
%60 Metanol %40 Etanol Yanlig
%70 Metanol %40 Etanol Yanlis
%80 Metanol %40 Etanol Yanlis
%90 Metanol %90 Metanol Dogru
%100 Etanol %100 Etanol Dogru
%10 1-propanol %10 Etanol Yanlis
%20 1-propanol %40 Etanol Yanlig
%30 1-propanol %30 1-propanol Dogru
%40 1-propanol %40 1-propanol Dogru
1-propanol %50 1-propanol %80 Etanol Yanlig
%60 1-propanol %80 Etanol Yanlis
%70 1-propanol %80 Etanol Yanlis
%80 1-propanol %80 1-propanol Dogru
%90 1-propanol %90 1-propanol Dogru
%100 1-propanol %100 1-propanol Dogru
%10 Isopropanol %210 Etanol Yanlis
%20 Isopropanol %40 Etanol Yanlig
%30 Isopropanol %30 Isopropanol Dogru
%40 Isopropanol %100 Metanol Yanlis
isopropanol %350 Isopropanol %80 Etanol Yanlis
%60 Isopropanol %80 Etanol Yanlig
%70 Isopropanol %80 Etanol Yanlig
%80 Isopropanol %380 Etanol Yanlig
%90 Isopropanol %90 Isopropanol Dogru
%100 Isopropanol %100 Isopropanol Dogru
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42.1.6 K-EYK Algoritmasi ile Tehlikeli Sivi Konsantrasyonu Tespiti

K-EYK algoritmas1 da Naive bayes, KDA, DDA algoritmalar1 gibi yiiksek
dogruluk oranina sahiptir. Algoritmanin dogru ve yanlis tahmin ettigi sivi sayisi ile

dogruluk oranini gosteren grafik Sekil 4.28’de verilmistir.
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Sekil 4.28. K-EYK ile tehlikeli s1vi konsantrasyonu bulma.
4.2.1.6.1 K-EYK Parametrelerinin Alkol Konsantrsasyonu Bulmaya Etkisi

Cozeltilerdeki tehlikeli sivi konsantrasyonu bulmada iyi bir performans saglayan
algoritmalardan biri de K-EYK algoritmasidir. Bu nedenle bu performansa etki eden
algoritma parametreleri arastirilmistir. K-EYK algoritmasi parametreleri olarak k degeri,
farkli uzaklik olgiitleri ve agirliklandirma islemi kullanilmistir. Farkli uzaklik metrikleri
ve farkli k degeri kullanilarak yapilan sivi tanima caligmalarinda algoritmanin
performansini incelemek i¢in dogru ve yanlis tahmin edilen siv1 sayisi ile algoritmanin
dogruluk orani kullanilmis ve sonuglar grafikler halinde verilmistir. Ik uzaklik dlgiitii
olarak Chebyshev uzakligi kullanilmistir. Bu uzaklik kullanilarak komsu sayis1 1 ile 10
arasinda degistirilerek sivi tanima yapilmistir. Yapilan sivi tanimada algoritmanin dogru
ve yanlis tahmin ettigi sivi sayisindaki degisim Sekil 4.29°da, dogruluk degerindeki
degisim ise Sekil 4.30°da gdsterilmistir.
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Sekil 4.29. Chebyshev uzakliginda dogru ve yanlis tahmin edilen s1v1 sayisindaki
degisim.

Grafikte, kesikli ¢izgiler dogru tahmin edilen sivi sayisini diiz ¢izgiler de yanlis
tahmin edilen sivi sayisin1 gostermektedir. Grafik incelendiginde komsu sayist 1 iken
algoritmanin en yiiksek dogru sayisi olan 44 degerine ulastig1 45 s1vidan sadece 1 tanesini
yanlis tahmin ettigi goriilmiistiir. Dogru sayis1 k degerinin artmasi ile azalirken yanlis
sayisi k degerinin artmasiyla artmaktadir. Sekil 4.30°da verilen dogruluk degeri da k

degerinin artmasiyla genel olarak azalmaktadir.
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Sekil 4.30. Chebyshev uzakliginda dogruluk degerindeki degisim.

Ayni sekilde sivi tanimada Oklid uzakligi kullanilarak farkli k degeri icin elde
edilen dogru ve yanlig sivi sayisi grafigi Sekil 4.31°de dogruluk orani Sekil 4.32°de

verilmistir.
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Sekil 4.31. Oklid uzakliginda dogru ve yanlis tahmin edilen s1v1 sayisindaki degisim.

OKLID
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Sekil 4.32.0klid uzakliginda dogruluk degerindeki degisim.

Oklid uzakhg: i¢in de k degerinin artmasi dogru tahmin edilen sivi sayisinda
azalisa yanlis tahmin edilen s1v1 sayisinda artisa neden olmustur. Dogruluk orani da dogru
sayisinda oldugu gibi k degerinin artmasi ile azalmistir. Diger uzaklik oOlgiitleri olan
Manhattan ve Minkowski uzakliklari i¢in de k degeri degisiminin dogru ve yanlis
sayilarina etkilerinin incelenmesi i¢in yapilan sivi tanima sonuglart sekiller halinde
gosterilmistir. Dogru ve yanlis tahmin edilen sivi sayisindaki degisim grafikleri
Manbhattan uzakligi i¢in Sekil 4.33’de Minkowski uzakligi i¢in Sekil 4.35’de verilmistir.
Dogruluk degerindeki degisim grafikleri ise yine sirasiyla Manhattan uzakligi i¢in Sekil
4.34’ ve Minkowski uzakligi i¢in Sekil 4.36” da gosterilmistir.
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Sekil 4.33.Manhattan uzakliginda dogru ve yanlis tahmin edilen siv1 sayisindaki
degisim.
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Sekil 4.34. Manhattan uzakliginda dogruluk degerindeki degigim.

Bu grafiklerde diger uzaklik olgiitlerinde oldugu gibi bu uzaklik o6lgiitliniin
kullanilmasinda da k degerinin artmasi1 dogru tahmin edilen sivi sayisinda ve dogruluk
degerinde azalisin oldugunu, yanlis tahmin edilen sivi sayisinda artis oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 4.35. Minkowski uzakliginda dogru ve yanlis tahmin edilen siv1 sayisindaki
degisim.
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Sekil 4.36. Minkowski uzakliginda dogruluk degerindeki degisim.

Goriildiigi tizere biitiin uzaklik ol¢iitlerinin kullanilmasinda k degerinin artmasi
algoritmanin performansinda bir diisiise neden olmustur. Uzaklik metrikleri ve k degeri
degistirilerek algoritma ortalama hata, kok ortalama kare hata, bagil mutlak hata kok bagil
hata degerini degisimi incelenmistir. Biitiin uzaklik metriklerine ait hata degerlerinde
degisim k degerinin 5 ten kiigiik secilmesinde gozlenmistir. K degerinin 5 ve 5 ‘ten biiyiik
bir deger almas1 durumunda hata degerinde ¢ok fazla bir degisim olmamaktadir. En diistik
hata degeri tiim uzaklik metrikleri ve hata Glgiitlerinde k degerinin 1 segilmesi ile elde
edilmistir. Bu deger k degerinin artmasi ile artmaktadir. K-EYK algoritmasinin k
degerinin degisimi ile hata metriklerinin nasil degistigi incelenmis ve her uzakliga ait hata
grafikleri sunulmustur. Chebyshev uzakligima ait grafik Sekil 4.37°de, Oklid uzakligina
ait grafik Sekil 4.38’de, Manhattan uzakligina ait grafik Sekil 4.39’da, Minkowski
uzakligina ait grafik Sekil 4.40’ta goriilmektedir.
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Sekil 4.37. Chebyshev uzakligina ait hata degerleri a) Ortalama mutlak hata b) Kok
ortalama kare hata ¢) Bagil mutlak hata d) Kok bagil kare hata.
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Sekil 4.38. Oklid uzakligina ait hata degerleri a)Ortalama mutlak hata b)Kok ortalama

kare hata c)Bagil mutlak hata d)Kok bagil kare hata.
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Sekil 4.39.Manhattan uzakligina ait hata degerleri a)Ortalama mutlak hata b)Kok
ortalama kare hata c)Bagil mutlak hata d)Kok bagil kare hata.
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Sekil 4.40. Minkowski uzakligina ait hata degerleri a)Ortalama mutlak hata b)Kok
ortalama kare hata c)Bagil mutlak hata d)Kok bagil kare hata.
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Sivi ¢ozeltilerindeki alkol konsantrasyonu bulmada K-EYK algoritmasina
kullanim1 en ¢ok tercih edilen agirlik degeri atama yontemi, her bir komsunun agirliginin
1/d olarak alinan yontemdir. Burada d, komsular arasi uzakligidir. Bu yontem verilere
uygulandiginda s1vi tanima biitiin k degerleri ve farkli uzaklik olgiitleri i¢in ayn1 dogruluk
degerine sahip oldugu goriilmiistiir. Yani agirliklandirma uygulamasi ile algoritmanin
performansi kK degerinden ve uzaklik 6lgiitinden bagimsiz hale gelmis ve basar1 orani
artmistir. Agirliklandirma uygulamasi ile s1vi tanimada algoritma biitiin uzaklik 6lgiitleri
ve k degerlerinde 45 sividan 44 tanesini dogru tahmin ederek %97,7 dogruluk degerine

ulagmustir.

4.2.1.7 K-Yildiz Algoritmasi ile Tehlikeli Sivi Konsantrasyonu Tespiti

K-Yildiz algoritmas1 da yine basarili algoritmalardan biri olmustur. Bu algoritma
ile 45 adet sividan sadece 1 tane sivinin konsantrasyonunu yanlis tahmin edilmis ve
%97,7 dogruluk orani elde edilmistir. Algoritma ile tahmin edilen sivi sayilar1 ve

dogruluk oranini gdsteren grafik Sekil 4.41°de verilmistir.
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Sekil 4.41.K-Y1ldiz ile tehlikeli s1vi konsantrasyonu bulma.

S1vi tamimada kullanilan bir diger performans 6l¢iitii de algoritmanin bu tanima
islemini yaparken hangi hata orani ile bu sonuca ulastiginin belirlenmesidir. Kullanilan
algoritmalarin s1v1 tanima i¢in hesapladigi ortalama mutlak hata, kok ortalama kare hata,

bagil ortalama kare hata ve kok bagil kare hata degerleri Cizelge 4.26’te verilmistir.
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Cizelge 4.27. Algoritmalarin tehlikeli s1vi konsantrasyonu bulmadaki hata degerleri.

Ortalama Bagil mutlak Kok ortalama Kok bagil kare
Algoritma

mutlak hata hata (%) kare hata hata (%)
Naive Bayes 0,001 2,28 0,02 15,12
DDA 0,001 2,28 0,02 15,12
KDA 0,001 2,28 0,02 15,12
DVM 0,38 79,95 0,19 126,51
SMO 0,04 97,75 0,15 98,12
K-EYK 0,002 46,56 0,07 47,56
K-YILDIZ 0,001 2,28 0,02 15,12

Naive Bayes, DDA, KDA ve K-Yildiz algoritmalarinin ayni hata degerini

verdikleri ve bu hata degerlerinin DVM ve SMO algoritmalarinin hata degerlerinde daha

diisiik oldugu goriilmektedir.
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BOLUM 5

5 SONUCLAR VE TARTISMA

Bu tezde giindelik sivilar arasindan patlayict yapiminda kullanilan sivilarin tespiti
ve sulu ¢ozeltilerindeki konsantrasyonlarinin belirlenmesi i¢in bir mikrodalga 6l¢iim
sistemi onerilmistir. Onerilen sistem sivilarin icinde bulunduklar kaptan ¢ikarilmadan
stviya miidahale edilmeden, tahribatsiz ve uzaktan Ol¢lim yapabilen bir sistemdir.
Onerilen 6lgiim sistemi ile en iyi sivi tanima yapabilen algoritmay1 tespit etmek igin
algoritmalarin performanslar karsilastirilmistir. Karsilastirmada kullanilan performans
Olciitler1 dogruluk orani, duyarlilik, hassasiyet, f-Olgiitii, Kappa istatistigi ve hata
oOl¢iitleridir. Performans karsilagtirmasi yapilirken hem egitim seti kullanilarak yapilan
simiflandirma performansi hem de c¢apraz dogrulamadaki siniflandirma performansi
karsilastirilmistir. Bunun yapilmasinin nedeni algoritmalarin sadece veri tabaninda
bulunan sivilarin siniflandirma performanslarini incelemeyip aym1 zamanda veri
tabaninda bulunmayan sivilarin dogru tespitindeki basarilarini da karsilagtirabilmektir.
Tehlikeli sivilarin tespitinde Naive Bayes algoritmasit egitimde 69 siviyr dogru
siniflandirirken ¢apraz dogrulamada 67 siviyr dogru siniflandirmistir. Bu algoritmanin
egitimdeki basar1 oran1 %88,3 capraz dogrulamadaki basar1 oranm1 %87 dir. Egitimde 69
dogru sivi tahmini ile %89,6 basar1 oranina sahip olan DDA algoritmasi capraz
dogrulamada 64 siviy1 dogru tahmin ederek %83,1 dogruluk orani elde etmistir. KDA
algoritmasi ile DDA algoritmasi egitim ve ¢apraz dogrulamada birbirine yakin dogruluk
degeri vermistir. KDA algoritmasinin egitimdeki dogru tahmin sayis1 70, dogruluk orani
%90,9 dur. Capraz dogrulamada dogru tahmin sayis1 67 dogruluk yiizdesi de %87’dir.

SMO algoritmas1 egitimde ve ¢apraz dogrulamada ayni dogru tahmin sayis1 ve ayni
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dogruluk oranina sahip olan tek algoritma olmustur. Algoritmanin dogru sayis1 67,
dogruluk yiizdesi de %87’°dir. K-Y1ldiz algoritmas1 egitimde diger algoritmalara gore
oldukea 1yi bir performans gostererek sadece 1 tane siviy1 yanlis siniflandirmis ve %98,7
ile en yliksek dogruluk yiizdesine sahip algoritma olmustur. Fakat K-yildiz algoritmasi
ayni basariy1 capraz dogrulamada gosterememistir. Capraz dogrulamada algoritma 60
tane siviyt dogru tahmin ederek %77,9 dogruluk yiizdesi elde etmistir. Bu durum
algoritmanin veri tabaninda bulunmayan sivilari tahmin etmede basarili olmadigini
gostermektedir. DVM algoritmasi kullanilan algoritmalar arasinda higbir tehlikeli siviy1
dogru tahmin edemeyerek en kotii performans: sergileyen algoritma olmustur.
Algoritmanin dogruluk oran1 % 53’tlir. Fakat bu algoritmanin kullaniminda ¢ekirdek
fonksiyon se¢imi algoritmanin basarisini 6nemli Olciide etkilemektedir. Bu etkiyi
incelemek i¢in farkli ¢ekirdek fonksiyonlar: ile yapilan siniflandirma ¢aligmalarindan
cekirdek fonksiyonun dogrusal ya da polinomal se¢ilmesi durumunda algoritmanin
Sigmoid fonksiyonu ile dogru tahmin ettigi sivi sayisinin 53’ten 69’a dogruluk yiizdesi
de %68,8’den %388,3’e ¢ikt1g1 goriilmiistiir. K-EYK algoritmas1 hem egitimde hem de
capraz dogrulamada en fazla dogru sayisi1 ve dogruluk oranina sahip olan algoritma
olmustur. Algoritma egitimde sadece 1 tane siviy1, ¢capraz dogrulamada ise 9 tane siviy1
yanlig siniflandirarak egitimde %98,7, capraz dogrulamada %88,3 dogruluk oranina sahip
algoritma olmustur. Bu algoritmanin basarisina etki eden parametreleri incelemek i¢in
farkli uzaklik olgitleri, k- degeri ve agirliklandirma uygulamasi kullanilarak bunlarin
algoritma performansin1 nasil etkilendigi incelenmistir. Yapilan smiflandirmalar
sonucunda tiim uzaklik dlgiitlerinde k degerinin artmasi ile hem egitimde hem de ¢apraz
dogrulamada algoritmanin dogru tahmin ettigi sivi sayisi ve buna bagl olarak dogruluk
oraninda bir azalim goriilmiistiir. Fakat agirliklandirma uygulamas: ile algoritmanin
dogruluk oraninin kK degerinden bagimsiz hale geldigi gdzlenmistir. Algoritma secilen
tim k degerleri igin k:1 degerinin verdigi dogruluk oranini verdigi gorilmiistiir.
Algoritmalarin diger performans metrikleri incelendiginde egitimde en yiiksek duyarlik
degeri 0,98 degeri ile K-EYK ve K-Yildiz algoritmalarina aittir. Bu degeri 0,92 degeri ile
KDA ve 0,88 degeri ile Naive Bayes algoritmasi takip ederken en diisiik duyarlik degeri
0,87 ile SVM algoritmasina aittir. DVM algoritmasi ise higbir tehlikeli siviyr dogru
siiflandiramadigi icin duyarlilik degeri hesaplanamamistir. Algoritmalarin hassasiyet

degeri de duyarlilik ve f-skoru degeri ile uyumludur. En diisiik hassasiyet degeri olan 0,68
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degeri DVM algoritmasi ile elde edilmistir. Algoritmalarin Kappa istatistik degerleri
incelendiginde en diisiik Kappa degeri DVM algoritmasi ile en yiiksek Kappa degeri ise
hem egitimde hem de ¢apraz dogrulamada K-EYK algoritmasi ile elde edildigi
gorilmistiir. .K-EYK algoritmasinin Kappa degeri egitimde 0,97 ve ¢apraz dogrulamada
0,71’ dir. Capraz dogrulamada biitiin algoritmalarin duyarlilik, hassasiyet, f-olgiitii ve
Kappa degeri egitimden daha diisiikk olmustur. En diisiik degerlere sahip olan DVM
algoritmas1 farkli ¢ekirdek fonksiyon kullanimi ile duyarlilik hassasiyet degeri 0,88
degerine ulasmistir. Algoritmalarin tehlikeli s1v1 tespitinde tahminleri ne kadar dogruluk
ile bulduklarini belirlemek i¢in 4 farkli hata 6l¢iitii kullanilmistir. Bunlar KOKH, OMH,
BMH ve KBKH degerleridir. En diisiik hata oran1 K-EYK algoritmasina aittir. K-EYK
algoritmasinin egitimde hata degerleri KOKH 0.08, OMH 0,02, BMH 5,72, KBKH 17,58
capraz dogrulamada KOKH 041, OMH 0,19, BMH 44,18 ve KBKH degeri 89,06 dir.
DVM algoritmasi da hem egitimde hem de ¢apraz dogrulamada KOKH 0,55, OMH 0,31,
BMH 120,32 ve KBKH 0,55 hata degerleri ile en yiiksek hata degerine ulagmistir. K-
EYK algoritmasinin performansina etki eden parametreleri incelemek amaciyla farkli
uzaklik 6l¢iitleri ve k degeri kullanildiginda egitimde biitiin uzaklik ve hata dlgiitlerinde
k degerinin artmasi ile hata degerinin arttig1 fakat ¢apraz dogrulamada hata degerlerinin

k degerinin artmasi ile azaldig1 gézlenmistir.

Cozelti igerisindeki tehlikeli sivi konsantrasyonu belirlemek i¢in yapilan
siniflandirma ¢alismalarinda Naive Bayes, DDA, KDA K-EYK ve K-Y1ldiz algoritmalari
% 97.7 dogruluk degerine ulasirken DVM ve SMO algoritmalarinin dogruluk degerleri
strastyla % 22.2 ve % 44.4 ‘olmustur. Naive Bayes, DDA, KDA K-EYK ve K-Yildiz
algoritmalar1 kullanilarak yapilan tanima c¢alismasinda sadece gercek smifi %40
isopropanol konsantrasyonuna sahip sivi saf metanol bulunarak yanlig tahmin yapilmustir.
En diisiik dogruluk orani ise 22,2 olan DVM algoritmasinin Radyal temel ¢ekirdek
fonksiyon kullanimi ile elde edilmistir. Algoritma 10 tane sivinin konsantrasyonunu
yanlis tahmin etmistir. DVM algoritmasinin dogruluk orani polinomal fonksiyon
kullanimi ile % 82,2 ye ¢ikmistir. Ote yandan, Sigmoid fonksiyonunun kullanimi ile
%6,6’ ya diismiistiir. K-EYK algoritmasinda hem egitimde hem de ¢apraz dogrulamada
k degerinin artmasi dogru tahmin edilen s1v1 sayisi ve dogruluk oraninin diismesine neden
olmaktadir. Hata oranlari da k degerinin artmasi ile artmaktadir. Agirliklandirma

uygulamasi ile algoritmanin dogru tahmin ettigi siv1 sayisi kK degerinden bagimsiz bir hale
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gelmis ve dogruluk orani tiim Kk degeri ve uzaklik Olgiitleri igin %97,7 oranina
ulagsmaktadir. Algoritmalarin genel hata degerleri karsilastirildiginda en diisik OMH
degeri Naive Bayes, DDA, KDA, K-Yildiz algoritmalarinda 0,001 degerine sahip oldugu
en yiikksek OMH degeri olan 0,38 degerine DVM algoritmasi sahip oldugu goriilmiistiir.
BMH degeri 2,28’ dir ve Naive Bayes, DDA, KDA, K-Yildiz algoritmalarinda bu hata
degeri elde edilmistir. En yiiksek deger olan 97,75 degeri de SMO algoritmasi tarafindan
elde edilmistir. En yliksek KOKH degerini veren algoritma ise 0,19 degeri ile DVM
algoritmasi olmustur. KBKH hata degerin de de en yiiksek deger 126,51 degeri ile DVM

algoritmasinindir.

Hem tehlikeli s1v1 tespitinde hem de tehlikeli s1v1 tiirii ve konsantrasyon tespitinde
yapilan performans degerlendirmesi sonucunda en diisiik performanst DVM algoritmasi
ile ede edildigi goriilmiistiir. Bunun mikrodalga 6l¢iim verilerinin tiirtinden kaynaklandig:
diistiniilmektedir. Bu algoritmanin basarisin1 etkileyen en biiyiik faktor cekirdek
fonksiyon se¢imidir. Mikrodalga verilerinin siniflandirilmasinda Polinomal fonksiyon
kullanimi ile algoritma algoritmanin performansi arttirilabilir. En yliksek performansi
gosteren algoritmanin K-EYK algoritmasi oldugu goriilmistiir. Bu nedenle 6nerilen
Olcim sistemi ile sivi tanimada K-EYK algoritmasinda agirliklandirma uygulamasi
yapilarak kullanimimin yiiksek dogruluk saglayacagi anlagilmistir. Yapilan sivi tespit
calismalarinda sivilar ayn tiir kapta ve ayni sicakliktadir. Bundan sonraki ¢aligmalarda
farkli tiir kaplarda ve farkli sicakliklarda bulunan sivilar ile sivi tanima yapilmasi
diisiiniilmektedir. Onerilen sistem heniiz baslangi¢ asamasindadir. Olgiim sisteminde
kullanilan VNA yerine bir devre tasarlanip K-EYK algoritmasinin da gomiilii oldugu
otomatik sivi tarama sistemi gelistirilebilir. Bir grup saha testi gerceklestirdikten sonra,
K-EYK tabanli prototip sistemi havaalani, konser salonlari, AVM vb. kalabalik yerlerde
giivenlik kontrol noktalarinda sivi tarama sistemi olarak kullanilabilir. S1vi tespit siiresi
olduk¢a kisa olan bu sistem kullanimi ile insanlarin vaktini almadan ve uzun siralar

olusturmadan kolayca s1v1 kontrolii yapilabilir.
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