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1. OZET

Bu c¢aligmada, makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak demir (Fe) elementinin
atomik spektral verileri iizerinden iyonlasma durumlarinin = siiflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Veri seti, Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitlisii (NIST) Atomik
Spektrum Veritabani'ndan (ASD) elde edilmis olup [1]; dalga boyu, bagil yogunluk, gegis
olasilig1 (Ay;) ve enerji seviyeleri (E;, Ej) ozelliklerini igermektedir. Calismanin temel
amaci, veri setinde baskin olan "Singly Ionized" (Fe II) ve "Doubly lonized" (Fe I11I)

smiflarmi yliksek dogrulukla ayirt edebilen en etkin modeli belirlemektir.

Metodoloji kapsaminda; veri 6n isleme, eksik verilerin temizlenmesi, "Enerji Fark1 (AE)"
Ozniteliginin tiiretilmesi ve verilerin standartlastirilmasi (Standard Scaling) adimlar:
Python Scikit-Learn kiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilmistir [2]. Smiflandirma
asamasinda literatiirde yaygin olarak kullanilan Naive Bayes [5], Random Forest [3] ve
Destek Vektor Makineleri (SVM) [4] algoritmalar1 tercih edilmis; modellerin
guvenilirligi 10-Kath Capraz Dogrulama (10-Fold Cross Validation) yontemi ile test

edilmistir.

Analiz sonuglarma gore; Random Forest algoritmasi, veri setindeki karmasik ve dogrusal
olmayan iliskileri modellemedeki basaris1 sayesinde %99.15 F1-Skoru ve %99.16
Dogruluk (Accuracy) orant ile en yiiksek performansi sergilemistir. Bunu %97.73 basar1
orantyla SVM takip ederken, Naive Bayes algoritmasi %89.94 seviyesinde kalmistir. Bu
caligma, atomik fizik verilerinin yapay zeka ile analizinde topluluk 6grenme (ensemble

learning) yontemlerinin tstlinliglinii kanitlamaktadir.



2. ODEVDE KULLANACAGINIZ PROGRAMIN ANLATIMI

Bu ¢aligmada, veri madenciligi siireclerinin veri hazirligindan model degerlendirmesine

kadar olan tiim asamalarini gergeklestirmek amaciyla Python programlama dili tercih

edilmistir. Python; nesne yonelimli, yorumlanabilir, modiiler ve yiiksek seviyeli bir

programlama dili olup, 6zellikle veri bilimi ve yapay zeka uygulamalarinda sagladigi

genis kiitiiphane destegi ile literatiirde standart haline gelmistir [6]. A¢ik kaynak kodlu

yapisi, platform bagimsiz ¢alisabilmesi ve genis gelistirici toplulugu sayesinde, karmasik

veri analizlerinde esneklik ve hiz avantaji saglamaktadir [7].

Calisma kapsaminda kullanilan temel Python kiitiiphaneleri ve islevleri asagida

Ozetlenmistir:

Pandas: Yiiksek performansli veri yapilari ve veri analiz araglari sunan bir
kiitliphanedir. Bu projede, NIST veritabanindan ¢ekilen ham verilerin DataFrame
formatinda tutulmasi, eksik verilerin yonetilmesi ve Oznitelik miihendisligi

(Feature Engineering) islemleri i¢in kullanilmustir [8].

Scikit-Learn (sklearn): Python ekosistemindeki en kapsamli makine 6grenmesi
kiitiiphanesidir. Veri 6n isleme (StandardScaler, LabelEncoder), smiflandirma
algoritmalarinin (Naive Bayes, Random Forest, SVM) uygulanmasi ve model
performansmin 10-Kathh Capraz Dogrulama ile test edilmesi siirecleri bu

kiitiiphane ile ylirttiilmistir [2].

Matplotlib ve Seaborn: Veri gorsellestirme kiitiiphaneleridir. Elde edilen sayisal
sonuglarm, karmasiklik matrislerinin (Heatmap) ve karsilastirmali performans

grafiklerinin yayin kalitesinde gorsellestirilmesinde kullanilmustir [9].

Python'un sundugu bu entegre gelistirme ortami, ham verinin anlamli bilgiye

dontistiiriilmesi siirecinde (KDD - Knowledge Discovery in Databases) batuncil ve

verimli bir caligma alani saglamistir.



3. SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Smiflandirma, veri madenciliginde nesnelerin veya veri Orneklerinin O6zelliklerine
(niteliklerine) dayali olarak, onceden tanimlanmig smif etiketlerinden birine atanmasi
islemidir. Denetimli 6grenme (supervised learning) kategorisinde yer alan bu yontem,
gecmis verilerden Ogrenerek gelecekteki veya bilinmeyen verilerin hangi smifa ait
olacagmi tahmin etmek amaciyla kullanilir [10]. Bu ¢alismada, NIST spektral verilerini
siniflandirmak amaciyla Python kiitiphaneleri kullanilarak Naive Bayes, Random
Forest ve Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmalar1 ile modelleme yapilmistir.

3.1. Naive Bayes (Gaussian)

Naive Bayes, istatistiksel temellere dayanan ve koklerini Bayes Teoremi'nden alan
olasiliksal bir smiflandirma yOntemidir. Algoritmanm "Naive" (saf/basit) olarak
nitelendirilmesinin sebebi, veri setindeki her bir 6zelligin (feature) smif olusumuna
etkisinin, diger Ozelliklerden tamamen bagimsiz oldugunu varsaymasidir [5]. Bu
varsayim gercek hayatta her zaman tam olarak saglanamasa da, algoritmanin hesaplama
maliyetinin ¢ok diisiik olmas1 ve yiiksek boyutlu verilerde hizli sonuglar iretmesi onu
popiiler bir tercih haline getirmistir. Bu ¢alismada, 6zniteliklerin stirekli sayisal degerler
icermesi nedeniyle, verilerin normal dagilima uydugunu varsayan Gaussian Naive Bayes
varyasyonu kullanilmustir.

3.2. Random Forest

Random Forest, makine 6grenmesinde "topluluk 6grenme" (ensemble learning) olarak
bilinen yaklasimi kullanan glighii bir algoritmadir. Temel g¢alisma prensibi, egitim
verisinden rastgele Orneklemler alarak (bagging yontemi) birbirinden bagimsiz ¢ok
sayida karar agaci (decision tree) olusturmaktir. Smiflandirma islemi yapilirken,
olusturulan tiim agaclarin tahminleri alinir ve "¢ogunluk oylamasi1" (majority voting)
yapilarak nihai sonuca ulasilir [3]. Tek bir karar agacinin veriyi ezberleme (overfitting)
riskine karsi, Random Forest ¢oklu agac yapisi sayesinde hatayr minimize eder ve
gurualtali verilerde dahi yiiksek genelleme basarisi saglar.

3.3. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (SVM), verileri farkli siniflara ayrmak i¢in uzayda en ideal
smir ¢izgisini veya hiperdiizlemi (hyperplane) bulmayi hedefleyen bir algoritmadir.
SVM'in temel amaci, siniflara ait en yakin veri noktalar1 (destek vektorleri) arasindaki
mesafeyi, yani "marjini" maksimize ederek en gilivenli ayrimi1 yapmaktir [4]. Verilerin
dogrusal bir ¢izgiyle ayrilamadigi karmasik durumlarda, SVM "Cekirdek Hilesi" (Kernel
Trick) adi verilen bir matematiksel yontem kullanir. Bu ¢aligmada, spektral verilerin

karmagik yapismi ¢oziimlemek i¢in verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya tastyan RBF

(Radyal Tabanli Fonksiyon) ¢ekirdegi tercih edilmistir.



4, MATERYAL VE YONTEM

4.1. Verinin Elde Edilmesi

Bu caligmada kullanilan veri seti, atomik fizik ve spektroskopi alaninda diinyanin en
giivenilir referans kaynaklarindan biri kabul edilen ABD Ulusal Standartlar ve
Teknoloji Enstitist (NIST) biinyesindeki Atomik Spektrum Veritabani'ndan (ASD -
Atomic Spectra Database) elde edilmistir [1]. Veri toplama sureci manuel kopyalama
yontemiyle degil, Python programlama dili kullanilarak gelistirilen dinamik bir veri
kazima (web scraping) algoritmasi ile otomatiklestirilmistir. Bu yOntem, verinin
guncelligini korumasimi ve insan hatasindan armdirilmis olmasmi saglamistir.

Veri ¢ekme islemi i¢in Python'un requests kiitiiphanesi kullanilarak NIST sunucularina,
Demir (Fe) elementinin 200 nm ile 1000 nm dalga boyu araligindaki tiim spektral
cizgilerini iceren parametrelerle HTTP istekleri gonderilmistir. Sunucudan donen HTML
formatindaki ham veri tablolari, pandas kiitiiphanesi araciligiyla ayristirilarak (parsing)
yapisal bir veri cercevesine (DataFrame) doniistiiriilmiistiir [8]. Ilk asamada elde edilen
ham veri seti yaklasik 2400 satirdan olugmaktadir.

Smiflandirma kurgusu, veri setinde en fazla 6rnekleme sahip olan ve fiziksel olarak ayirt
edilmesi en kritik iki iyonlasma durumu {izerine insa edilmistir. Veri setindeki
dengesizligi 6nlemek ve model basarisini artirmak amaciyla, az sayida 6rnegi bulunan
notr demir (Fe I) verileri yerine, veri setinin gogunlugunu olusturan Fe Il (Singly lonized
/ Tek Iyonize) ve Fe III (Doubly Ionized / Cift Iyonize) smiflar1 hedef degisken olarak
se¢ilmistir.

Verinin modele hazir hale getirilmesi slirecinde sirasiyla su asamalar gergeklestirilmistir:

1. Veri Kazzima (Data Scraping): NIST veritabanina baglanilarak Fe elementine ait
ham spektral veriler ¢ekilmis ve nist fe all raw.csv dosyasma kaydedilmistir.

2. Oznitelik Secimi (Feature Selection): Modelin basarisi igin kritik dneme sahip
olan Dalga Boyu (Wavelength), Bagil Yogunluk (Intensity), Gegis Olasiligi (Ay;)
ve Enerji Seviyeleri (E;, E;) siitunlar1 se¢ilmistir.

3. Veri Temizleme (Data Cleaning): Ham veri igerisinde bulunan ve sayisal analizi
engelleyen fiziksel notasyonlar (6rnegin belirsizlik ifade eden *, h, [ gibi
karakterler), Diizenli ifadeler (Regular Expressions - Regex) kullanilarak
temizlenmig ve tiim veriler ondalikli say1 (float) formatina doniistiiriilmiistiir.

4. Smmf Filtreleme: Hedeflenen ikili smiflandirma problemi icin veri seti
filtrelenmis, sadece "'Singly lonized™ (Fe Il) ve ""Doubly lonized™ (Fe III)
etiketine sahip satirlar ayristirimstir.

5. Oznitelik Miihendisligi (Feature Engineering): Mevcut 6zelliklere ek olarak,
atomun fiziksel durumunu daha iyi temsil etmesi amaciyla Ust Enerji ve Alt Enerji
arasindaki farki gosteren ""AE"" adinda yeni bir 6znitelik tiiretilmistir.



4.2. Verinin Ozellikleri

Veri madenciligi siirecinin en kritik asamasi, ham verinin (raw data) modelin
anlayabilecegi temiz ve yapisal bir formata doniistiiriilmesidir. Bu ¢alismada kullanilan
veri seti, baglangicta NIST veritabanindan cekilen karmasik ve giiriiltiilii bir yapiya
sahipken, bir dizi 6n isleme adimi sonucunda makine 6grenmesi i¢in optimize edilmistir.

4.2.1. Ham Veri Setinin Yapis1 (Raw Data)

Veri kazima iglemi sonucunda elde edilen ham veri seti, fiziksel 6l¢lim notlarini ve metin
tabanli agiklamalari igeren toplam 12 farkh 6znitelige sahiptir. Ham veri setinde yer alan
sttunlar ve igerikleri soyledir:

1.

10.

11.

12.

Observed Wavelength (Gozlemlenen Dalga Boyu): Spektral ¢izginin dlgiilen
dalga boyudur. Ancak ham veride bazi1 degerlerin yaninda dl¢ciim hassasiyetini
belirten *, h gibi semboller bulunmaktadir (Orn: 245.3%).

Ritz Wavelength: Teorik olarak hesaplanan dalga boyudur.

Rel. Int. (Bagil Yogunluk): Cizginin parlakligidir. Ancak bu siitun yogun
miktarda dl¢iim notu icermektedir (Orn: 1000*, bl, h). Ayrica bazi satirlar
tamamen bostur.

AKi (Gegis Olasihigr): Einstein katsayisi olarak bilinir. Birgok satirda eksik veri
(NaN) bulunmaktadir.

Acc (Dogruluk): Verinin giivenilirligini gosteren kategorik harflerdir (A, B, C,
D, E). Sayisal bir karsilig1 olmadig1 icin modelde dogrudan kullanilamaz.

Ei (Alt Enerji): Enerji seviyesini gosterir ancak [123.4] gibi parantezli (tahmini)
degerler icerebilmektedir.

Ek (Ust Enerji): Ust enerji seviyesidir. Ei ile benzer guriltiilere sahiptir.

Lower Level Conf.: Elektron konfigiirasyonu (Orn: 3d6.4s). Metin (string)
tabanlidir.

Upper Level Conf.: Ust seviye elektron dizilimidir. Metin tabanlidur.
Term: Kuantum terim sembolleri. Metin tabanhdir.

J: Acisal momentum kuantum sayist. Kesirli ifadeler (1/2, 3/2) igerdigi i¢in
dogrudan islenemez.

Type: Gegis tiirii (Orn: M1, E2).

4.2.2. Veri On Isleme ve Doniisiim Adimlar:

Ham veri seti iizerinde, gliriiltilyli azaltmak ve model performansini artrmak amaciyla su

doniistimler uygulanmistir:



Oznitelik Secimi (Feature Selection): Modelin dgrenme siirecine katkist
olmayan metin tabanl siitunlar (Conf, Term, J, Type) ve ¢ok fazla eksik veri
barindiran veya kategorik olan siitunlar (Acc, Ritz) veri setinden ¢ikarilmistir.

Regex ile Temizleme: Sayisal siitunlarda (Wavelength, Intensity, Ei, Ek) bulunan
harf ve 6zel karakterler (*, [, ], h) Diizenli Ifadeler (Regex) kullanilarak
temizlenmis, veriler saf sayisal (float64) formata doniistiiriillmiistiir.

Eksik Veri Tamamlama (Imputation): Aki siitunundaki eksik degerler, veri
dagilimint bozmamak adina siitunun medyan (ortanca) degeri ile
doldurulmustur.

Siif Filtreleme: Veri setindeki dengesizligi gidermek admna, sadece en ¢ok
veriye sahip olan Fe Il ve Fe 111 smiflar1 analiz i¢in se¢ilmistir.

4.2.3. Model i¢in Secilen ve Tiiretilen Oznitelikler

Yapilan temizlik iglemlerinin ardindan model egitiminde kullanilmak iizere 6 adet
sayisal 6znitelik belirlenmistir:

Ozellik 1 (Wavelength): Nanometre (nm) cinsinden dalga boyu. (Déniisiim:
String -> Float)

Ozellik 2 (Intensity): Spektral ¢izginin parlakligi. (Doniisiim: String -> Float)
Ozellik 3 (Aki): Gegis olasilig1. (Déniisiim: Eksik veriler medyan ile dolduruldu)

Ozellik 4 (Ei): Alt enerji seviyesi (cm™1). (Déniisiim: Parantezler temizlendi ->
Float)

Ozellik 5 (EK): Ust enerji seviyesi (cm™1). (Déniisiim: Parantezler temizlendi ->
Float)

Ozellik 6 (Delta_E): [Oznitelik Miihendisligi] Ham veride bulunmayan, fiziksel
ayirt ediciligi artirmak igin tarafimizca tiiretilen dzelliktir. Ust ve alt enerji farkini
temsil eder (AE = E}, - E;).

Class (lon): Hedef degiskendir.
o 0: Singly lonized (Fe 1)
o 1: Doubly lonized (Fe 1)

o (Doniistim: Label Encoding islemi ile "Fe II" -> 0 ve "Fe I11" -> 1 olarak
sayisallastirilmistir.)

Tiim bu islemlerin sonunda, modelin mesafeye duyarl algoritmalarla (6zellikle SVM)
daha iyi ¢alisabilmesi i¢in 6 giris 6zelligi Standard Scaler yontemiyle 6lgeklendirilmistir

[2].



4.3. Performans Ol¢uimleri
Smiflandirma problemlerinde olusturulan modellerin basarisini1 degerlendirmek, sadece
dogru tahmin sayisina bakmaktan daha kapsamli bir analiz gerektirir. Modelin hangi
smifta ne kadar hata yaptigini, pozitif ve negatif 0rnekleri ayirt etme giiciinii anlamak i¢in
istatistiksel metrikler kullanilir. Bu ¢alismada, model performansini degerlendirmek igin
temel olarak Karmasikhk Matrisi (Confusion Matrix) ve bu matristen turetilen
Accuracy, Precision, Recall ve F1-Skor metrikleri kullanilmistir.
4.3.1. Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix)
Karmagiklik matrisi, bir smiflandirma modelinin ger¢ek degerler ile tahmin edilen
degerleri arasmdaki iliskiyi gosteren $2x2$ boyutunda bir tablodur. Matris, modelin
yaptigi dogru ve yanlis tahminleri dort temel bilesen tizerinden Ozetler:
e Dogru Pozitif (TP - True Positive): Modelin "Doubly lonized" (1) olarak tahmin
ettigi ve gercekte de "Doubly lonized" olan 6rneklerdir.
e Dogru Negatif (TN - True Negative): Modelin "Singly lonized” (0) olarak
tahmin ettigi ve gercekte de "Singly lonized" olan drneklerdir.
e Yanhs Pozitif (FP - False Positive): Modelin "Doubly Ionized" tahmin ettigi
ancak gercekte "Singly lonized" olan 6rneklerdir (Tip-1 Hata).
e Yanhs Negatif (FN - False Negative): Modelin "Singly Ionized" tahmin ettigi
ancak gercekte "Doubly lonized" olan érneklerdir (Tip-2 Hata).
4.3.2. iki Siifli Performans Metrikleri
Karmasiklik matrisinden elde edilen TP, TN, FP ve FN degerleri kullanilarak asagidaki
basar1 kriterleri hesaplanmistir:
1. Dogruluk (Accuracy - %):
Modelin toplam veri seti igerisinde ne kadar dogru tahmin yaptigini gosteren en genel
metriktir. Hem pozitif hem de negatif siniflarin dogru tahmin edilme oranini verir.

Toplam Dogru Tahmin Sayist

A =
couracy Toplam Veri Sayist

2. Kesinlik (Precision - %):

Modelin "Pozitif" (Doubly Ionized) olarak tahmin ettigi verilerin ne kadarmnin gergekten
pozitif oldugunu gosterir. Yanlis pozitif hatalarinin (FP) maliyetinin yiiksek oldugu
durumlarda kritik 6Gneme sahiptir.

TP,

Precisionk = W
k k
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3. Duyarhlik (Recall - %0):
Gergekten "Pozitif" olan 6rneklerin ne kadarinin model tarafindan dogru yakalandigini

ifade eder. Modelin gdzden kacirdigi pozitif 6rnekleri (FN) minimize etmeyi amaglar.
Recall;, = %
4. F1-Skor (%0):

Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) degerlerinin harmonik ortalamasidir. Ozellikle
veri setinde sinif dengesizligi oldugu durumlarda veya hem yanlis pozitiflerin hem de
yanlis negatiflerin 6nemli oldugu durumlarda, Accuracy degerinden daha giivenilir bir
basar1 ol¢iittidiir.

Precision;, X Recall,,

F1 x —
S€oT¢k= """ precision, X Recally

4.4, Capraz Dogrulama

Makine 6grenmesi modellerinin basarisini degerlendirirken, veriyi sadece tek bir kez
"Egitim" ve "Test" olarak ayirmak (hold-out yontemi), verinin dagilimma bagl olarak
yaniltict sonuglar dogurabilir. Modelin veriyi ezberlemesini (overfitting) engellemek ve
gormedigi veriler lizerindeki genelleme yetenegini en dogru sekilde 6l¢gmek amaciyla, bu
calismada k-Kath Capraz Dogrulama (k-Fold Cross Validation) ydntemi
uygulanmastir.

Capraz dogrulama siirecinin igleyisi su sekildedir:
1. Veri seti rastgele karistirilir ve K adet esit pargaya (fold) boliiniir.

2. Her iterasyonda, parcalardan bir tanesi ""Test Seti** olarak ayrilirken, geriye kalan
$k-1$ adet parca "Egitim Seti'" olarak birlestirilir.

3. Model egitilir ve ayrilan test seti lizerinde performansi 6lgiiliir.
4. Bu islem, her bir par¢a tam bir kez test seti olacak sekilde $k$ defa tekrarlanir.

5. Sonasamada, elde edilen k adet basar1 skorunun ortalamas1 alinarak modelin nihai
performans degeri hesaplanir.

Bu c¢alismada, modelin giivenilirligini maksimize etmek ve yanlilig1 (bias) minimize
etmek amaciyla k=10 degeri se¢ilmistir (10-Fold Cross Validation). Yani veri seti 10 esit
pargaya ayrilmis, algoritmalar 10 kez egitilip test edilmis ve elde edilen 10 sonucun
ortalamasi raporlanmistir. Bu yontem, modelin veri setinin sadece belirli bir kismina
degil, tamamina hakim olmasini saglar.
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Sekil 1 [11]: 10K-Fold cross- validation method diagram

¢ VVeri Bolimleme: Mevcut veri seti, rastgele dagilim prensibiyle karistirilarak 10 esit alt
kiimeye (fold) ayristirilir.

o Iteratif Siire¢: Dogrulama islemi, 10 ardisik iterasyon (dongii) seklinde gergeklestirilir.

e Egitim ve Test: Her bir iterasyonda, alt kimelerden 1 tanesi "Test Seti" olarak
validasyon i¢in ayrilirken; geriye kalan 9 alt kiime birlestirilerek "Egitim Seti" (Training
Set) olusturulur ve model bu veri ile egitilir.

e Dongii Tamamlanmasi: Bu islem, veri setindeki her bir parcanin tam olarak bir kez
test verisi olarak kullanilmasi saglanana kadar devam eder.

Stirecin sonunda, 10 farkli test asamasindan elde edilen basar1 puanlarinin aritmetik
ortalamas1 almarak modelin nihai performans degeri (Accuracy) hesaplanir. Bu yontem,
verinin belirli bir kismima dayali yanliligi (bias) ortadan kaldirarak modelin asir1 6grenme
(overfitting) riskini minimize eder ve model performansmin tarafsiz bir sekilde
raporlanmasini saglar.
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

5.1. Algoritma_1 Sonuglar:

NIST spektral veri seti Uzerinde Gaussian Naive Bayes algoritmasi kullanilarak
gerceklestirilen smiflandirma isleminde, modelin genel performansi 10-Kath Capraz
Dogrulama (10-Fold Cross Validation) yontemi ile test edilmistir. Algoritmadan elde
edilen kiimiilatif sonuglar incelendiginde, toplam veri setindeki Orneklerin blyuk
cogunlugunun dogru siniflandirildigi, ancak siniflar arasi ayirt etme basarisinin dengesiz
oldugu gozlemlenmistir.

Tablo 5.1°de Naive Bayes algoritmasma ait karmagsiklik matrisi verilmistir. Bu matris
incelendiginde; modelin "Singly lonized" (Fe II) smifin1 tanimada oldukg¢a basarili
oldugu ve 1110 adet O6rnegi dogru tahmin ederken sadece 23 adet Ornegi yanlis
smiflandirdigr gorilmiistiir. Ancak "Doubly Ionized" (Fe III) sinifi i¢in yapilan
tahminlerde hata orani artmus; ger¢ekte Doubly Ionized olan 408 veriden 132 tanesi
model tarafindan yanlislikla "Singly Ionized" olarak tahmin edilmistir. Bu durum, Naive
Bayes algoritmasinin, veri setindeki baskin smifi (Fe II) se¢me egiliminde oldugunu
gostermektedir.

Tablo 5.1. Naive Bayes algoritmas1 karmagsiklik matrisi
Naive Bayes (10-Fold CV) - Karmasiklhik Matrisi

Singly lonized 23
[
S
n
S
]
&
[
(&)

Doubly lonized - 132 276

Singly lonized Doubly lonized

Tahmin Edilen

Algoritmanin sayisal bagar1 Ol¢iitleri Tablo 5.2°de 6zetlenmistir. Tablo incelendiginde,
Naive Bayes modelinin genel Dogruluk (Accuracy) oraninin %89.94 oldugu
gorulmektedir. Kesinlik (Precision) degeri %90.15 olarak hesaplanirken, modelin hatali
negatif tahminlerinden (False Negatives) etkilenen F1-Skoru 90689.40 seviyesinde
kalmigtir. Bu sonuglar, Naive Bayes'in hizli ve etkili bir baslangi¢ modeli oldugunu,
ancak spektral verilerdeki karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri (0zellikle Doubly
Ionized sinifi i¢in) tam olarak yakalamakta zorlandigmi ortaya koymaktadir.
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Tablo 5.2. Naive Bayes algoritmasi performans sonuglari

Metrik Deger (Ortalama)

Accuracy (Dogruluk) %89.94
Precision (Kesinlik) 2690.15
Recall (Duyarhihk) %:80.04

F1 Score %89.40

5.2. Random Forest Sonuglar

Calismanm ikinci asamasinda, topluluk 6grenme (ensemble learning) temelli Random
Forest algoritmasi kullanilmistir. 100 adet karar agacinin olusturdugu bu model, spektral
verilerin karmagik yapisini ¢oziimlemede iistiin bir basar1 sergilemistir. 10-Kath Capraz
Dogrulama sonuglari, Random Forest'mn hem "Singly Ionized" hem de "Doubly lonized"
smiflarmi aymrt etmede c¢ok yiikksek bir genelleme yetenegine sahip oldugunu
gostermektedir.

Tablo 5.3’te sunulan karmasiklik matrisi incelendiginde, modelin kararliligi net bir
sekilde goriilmektedir. Toplam 1541 adet test verisi icerisinden sadece 13 adet hatali
tahmin yapilmistir. Model, "'Singly lonized™ (Fe Il1) siifindaki 1133 veriden 1129
tanesini dogru tahmin ederken, sadece 4 tanesini yanlis siniflandirmistir. Benzer sekilde,
"Doubly lonized™ (Fe I11) sinifinda da basar1 orani ¢ok yuksektir; 408 veriden 399 tanesi
dogru bilinmis, sadece 9 veri kacirilmistir. Naive Bayes algoritmasindaki (132 hata)
dengesizligin aksine, Random Forest her iki smifta da dengeli ve yliksek performans
gostermimistir.

Tablo 5.3. Random Forest algoritmas: karmasiklik matrisi
Random Forest (10-Fold CV) - Karmasikhk Matrisi

Singly lonized

Gergek Sinif

Doubly lonized - 9 399

Singly ionized Dou blyllonized
Tahmin Edilen
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Tablo 5.4. Random Forest algoritmasi performans sonuglari

Metrik Deger (Ortalama)

Accuracy (Dogruluk) %99.16
Precision (Kesinlik) %00.16
Recall (Duyarlilk) 9:99.16

F1 Score 9%99.15

Algoritmanm performans metrikleri Tablo 5.4’te verilmistir. Random Forest modeli,
%99.16 gibi cok yiksek bir Dogruluk (Accuracy) oranma ulagsmistir. Kesinlik
(Precision) ve Duyarhlik (Recall) degerlerinin de %99.16 olmasi, modelin yanlilik
(bias) icermedigini ve her iki smnifi da esit basariyla tanidigini kanitlamaktadir. %099.15
seviyesindeki F1-Skoru, bu modelin fiziksel verileri siniflandirmada en giivenilir yontem
oldugunu istatistiksel olarak dogrulamaktadir.

5.3. Destek Vektdor Makineleri Sonuclar:

Smiflandirma analizinin son asamasinda, verilerin yliksek boyutlu uzayda ayristirilmasini
saglayan Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasi kullanilmistir. Ozellikle
dogrusal olmayan veri dagilimlarmi modellemek i¢cin RBF (Radyal Tabanh Fonksiyon)
cekirdegi tercih edilmis ve modelin basarisi 10-Kath Capraz Dogrulama ile test
edilmistir. Elde edilen sonuglar, SVM'in spektral verileri smiflandirmada Naive Bayes'ten
cok daha {istiin, Random Forest ile de yarisabilir diizeyde yiiksek bir performansa sahip
oldugunu gostermektedir.

Tablo 5.5’te verilen karmagiklik matrisi incelendiginde, SVM modelinin toplam 1541 test
verisi lizerinde kararli bir tahmin yiiriittiigii goriilmektedir. Model, **Singly lonized™ (Fe
Il) smifina ait 1133 veriden 1119 tanesini dogru tahmin etmis, sadece 14 tanesini
yanliglikla diger sinifa atamigtir. **Doubly lonized™ (Fe 111) sinifinda ise 408 veriden
387 tanesi dogru bilinmis, 21 adet veri yanlhs smiflandirilmistir. Toplamda yapilan 35
adet hatali tahmin, veri setinin karmagiklig1 g6z oniine alindiginda oldukca diisiik bir
orandir.
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Tablo 5.5. SVM algoritmasi karmasiklik matrisi

SVM (10-Fold CV) - Karmasiklik Matrisi

Singly lonized 14
c
0
St
]
el
7]
&)

Doubly lonized - 21 387

Singly ionized Doublyllonized

Tahmin Edilen

Algoritmanin sayisal performans degerleri Tablo 5.6’da sunulmustur. SVM modeli,
%97.73 gibi oldukca yiksek bir Dogruluk (Accuracy) oranmna ulasmistir. Kesinlik
(Precision) ve F1-Skoru degerlerinin sirasiyla %97.72 seviyesinde gerceklesmesi,
modelin smiflar arasinda dengeyi korudugunu ve herhangi bir sinifa karsi asir1 yanlilik
(bias) gostermedigini kanitlamaktadir. Bu sonuglar, fiziksel parametrelerin (Dalga boyu,
Enerji seviyeleri vb.) SVM tarafindan etkin bir sekilde kullanildigini ortaya koymaktadir.

Tablo 5.6. SVM algoritmasi performans sonuglari

Metrik Deger (Ortalama)

Accuracy (Dogruluk) %97.73
Precision (Kesinlik) %07.72
Recall (Duyarhhk) %07.73

F1 Score %97.72
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6. SONUCLAR

Bu ¢alismada, demir (Fe) elementinin NIST veritabanindan alinan spektral 6zelliklerine
dayali olarak iyonlasma durumlarini (Singly Ionized ve Doubly Ionized) tahmin etmek
amaciyla ii¢ farkli makine 6grenmesi algoritmasi kiyaslanmistir. Modellerin performansi,
10-Kath Capraz Dogrulama yontemiyle test edilmis ve elde edilen sonuglar Dogruluk
(Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarhlik (Recall) ve F1-Skor metrikleri Gizerinden
degerlendirilmistir.

Genel bir degerlendirme yapildiginda; topluluk 6grenme (ensemble learning) tabanli
Random Forest algoritmasinin, veri setindeki oriintiileri 6grenmede en yiiksek basariy1
gosterdigi, onu ¢ekirdek tabanli SVM algoritmasinin takip ettigi goriilmiistiir. Olasiliksal
Naive Bayes algoritmasi ise kabul edilebilir bir basar1 sergilese de diger iki modelin
gerisinde kalmigstir.

Elde edilen performans 6l¢timleri asagida detaylandirilmistir:

e Dogruluk (Accuracy): Tiim veri seti lizerindeki genel basar1 oranini ifade eder.
En yiiksek dogruluk oranina %099.16 ile Random Forest ulasmistir. SVM modeli
%097.73 ile ikinci sirada yer alirken, Naive Bayes %89.94 oraninda kalmistir.

o Kaesinlik (Precision): Modelin pozitif tahminlerinin giivenilirligidir. Random
Forest 2099.16 kesinlik degeri ile yanlis pozitif (False Positive) hata oranini
minimize etmistir.

e Duyarhhk (Recall): Gergcek siniflar1 yakalama kapasitesidir. Random Forest
9099.16 duyarlilik ile gozden kagirilan veri sayisini (False Negative) neredeyse
sifira indirmistir.

e F1-Skor (F1-Measure): Smif dengesizligine kars1 en direngli metriktir. Random
Forest %99.15 F1-Skoru ile modelin kararliligimi kanitlamis, SVM ise %97.72
ile onu takip etmistir.

Tablo 6.1. Kullanilan tiim algoritmalar i¢in ortalama performans Sonuglari

Model Accuracy Precision Recall F1 Score
Naive Bayes %89.94 %90.15 %89.94 %80.40
Random Forest %99.16 %99.16 %99.16 %99.15
SVM %97.73 %97.72 %97.73 %97.72

Bu tablodan elde edilen verilerle olusturulan karsilagtirmali performans grafigi asagida

sunulmustur.
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Tablo 6.2. Kullanilan tiim algoritmalar igin ortalama performans sonuglari

Comparative Performance Analysis (10-Fold CV)

0.99 0.98 0.99 0.98 0.99 098 0.99 0.98

10

08

04

0.2 M Naive Bayes
B Random Forest
L

0.0

Accuracy Precision Recall F1 Score
Metrik

Grafik 6.2'de goriildiigii tizere; turuncu renk ile temsil edilen Random Forest ve yesil
renk ile temsil edilen SVM algoritmalarinin g¢ubuklar1 birbirine olduk¢a yakin ve
maksimum seviyededir. Buna karsm mavi renkli Naive Bayes ¢ubuklar1 belirgin sekilde
daha diisiiktiir.

Bu durumun temel nedeni, spektral verilerin (dalga boyu, enerji seviyeleri ve yogunluk)
birbirleriyle karmasik ve dogrusal olmayan (non-linear) iliskilere sahip olmasidir. Naive
Bayes, 0Ozellikleri birbirinden bagimsiz varsaydigi icin bu karmasik iliskileri
modellemekte yetersiz kalmistir. Ote yandan Random Forest, ¢cok sayida karar agacinin
ortak kararmi kullanarak giiriiltiiyii filtrelemis ve %99.16 gibi neredeyse kusursuz bir
sonug ortaya koymustur.

Sonug olarak; bu veri kiimesi i¢in en yiiksek performansi Random Forest, en diisiik
performansi ise Naive Bayes algoritmasi sergilemistir. Fiziksel ve atomik verilerin
simiflandirilmasinda topluluk 6grenme (ensemble) yontemlerinin en uygun yaklasim
oldugu tespit edilmistir.
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7. ONERILER

Bu calismada, NIST spektral verileri kullanilarak demir (Fe) elementinin iyonlasma

durumlar1 makine 6grenmesi algoritmalar1 ile bagarili bir sekilde siniflandirilmistir. Elde

edilen deneyimler ve analiz sonuclari dogrultusunda, gelecekte yapilacak benzer

calismalar i¢in asagidaki Oneriler sunulmaktadir:

1.

Hiperparametre Optimizasyonu: Bu calismada algoritmalar biiyiik Olglide
varsayilan (default) parametreler ile kullanilmistir. Gelecek ¢alismalarda, Grid
Search veya Random Search yontemleri kullanilarak SVM i¢in C ve Gamma
degerleri veya Random Forest i¢in aga¢ sayis1 (n_estimators) optimize edilerek
model performansi daha da yukari ¢ekilebilir.

Derin Ogrenme (Deep Learning) Yaklasimlar: Veri seti boyutu artirildiginda,
geleneksel makine 6grenmesi yontemleri yerine Yapay Sinir Aglar1 (ANN) veya
Derin Ogrenme modelleri denenebilir. Ozellikle ¢ok katmanli yapilar, spektral
verilerdeki gizli drintileri (pattern) yakalamada daha etkili olabilir.

Smif Cesitliliginin Artirllmasi: Mevcut ¢alisma, veri setindeki dengesizligi
yonetmek adma sadece "Singly Ionized" ve "Doubly Ionized" smiflarina
odaklanmustir. Ileriki asamalarda, SMOTE gibi veri c¢ogaltma teknikleri
kullanilarak notr atom (Fe I) ve daha yiiksek iyonlasma seviyeleri de analize dahil
edilebilir. Boylece model, tiim fiziksel spektrumu kapsayan daha genel bir yapiya
kavusturulabilir.

Oznitelik Onem Analizi: Random Forest algoritmasmin sagladigi "Feature
Importance" 6zelligi kullanilarak, siniflandirma kararinda hangi fiziksel 6zelligin
(Dalga boyu mu, Enerji farki mi1?) daha baskin oldugu analiz edilebilir. Bu, fizik
bilimi agisindan da anlamli ¢ikarimlar saglayacaktir.

Farkh Elementlerin Karsilastirilmasi: Model sadece Demir (Fe) elementi
iizerinde egitilmistir. Olusturulan bu yap1, Bakir (Cu) veya Cinko (Zn) gibi benzer
gecis metallerine de uygulanarak, modelin elementler aras1 genelleme yetenegi

test edilebilir.
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