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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

MIiKROEKRANLI HATLARIN VERIi MADENCILIGIi YONTEMLERI iLE
MODELLENMESI

Sedat ATES

Siileyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik Ve Haberlesme Anabilim Dah

Damisman: Yrd. Do¢ Dr. Yavuz CENGIZ

Veri madenciligi yontemi ile havasiz ortamda trapez, dikdortgen, V ve Eliptik sekilli
mikro ekranli hatlarin karakteristik empedanslar1 hesaplanmustir. Literatiirde konu
iizerinde analitik, Bilgisayar destekli tasarim (CAD), yapay sinir aglar1 (YSA),
adaptif bulanik yapay sinir aglar1 (ANFIS) vb yOontemlerle yapilmis caligmalara
rastlamak miimkiindiir: Bu ¢alismada ilk kez mikroekranli hatlarin empedanslar1 veri
madenciligi yontemi ile hesaplanmistir. Bu hesaplama i¢in giinlimiizde veri
madenciliginde kullanilan programlardan (Y ALE, R, WEKA, SPSS, Clementine vb)
bir tanesi olan Weka; seri calismas1 bircok algoritmayi biinyesinde barmdirmasi,
siniflandirma  (classfy), kiimeleme (cluster), birlestirme (associate), gorsellik
(visualize), data transfer, vb 6zelliklerinden dolay1 tercih edilmistir. analitik olarak
hesaplanmis bulunan Hat karakteristik empedans degerleri veri madenciligi
yontemine uygulanmistir. IBK, Kstar, Additive Regresyon, Bagging, Decision Table,
M5 Rules, Trees MSP REPTree Multilayer percepteron vb veri madenciligi
yontemlerinin performanslar1 test edilmistir. Yapilan caligmalar neticesinde trapez
sekilli mikroekranli hatta MS5P yontemi, v sekilli mikroekranli hatta Bagging
yontemi, eliptik sekilli mikroekranli hatta Multilayer Percepteron yontemi en iyi
performanst sergilemistir. Bu esnada c¢alisma iki ana grupta toplanmustir.
Interpolasyon ve ekstrapolasyon. Bu tez ¢alismasi ile veri madenciligi yontemlerinin
mikroekranli hat modellemesinde kullanilabilecegi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler Mikroekranli hatlar, karakteristik empedans, veri madenciligi,
weka

2012, 84 sayfa
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ABSTRACT

M.Sc. Thesis

DATA MINING METHOD FOR MODELLING MICROSHIELD LINE

Sedat ATES

Siileyman Demirel University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Electronic and Communication Engineering

Supervisor: Yrd. Do¢ Dr. Yavuz CENGIZ

The caracteristic impedance of trapezoidal, rectangler, V, elliptic shaped microshield
line calculated by data mining method. In the literature this calculation was made by
numerically, CAD (computer aided design), and ANFIS (artificial neural network,
adaptive neuro fuzzy interference system). In this study the caractesitic impedance of
microshield line calculated by data mining method first-time. For this calculation,
one of the data mining method (for instance YALE, R, WEKA, SPSS, Clementine
vb) weka is chosed because of working speedy, having various algoritms, classfy,
cluster, associate, visualize, ecasy data transfer attributes. Microshield line
caracteristic empedance, that calculated analitically, is applied to data mining
method. The performance of IBK, Kstar, Additive Regresyon, Bagging, Decision
Table, M5 Rules, Trees M5P REPTree Multilayer percepteron etc. data mining
algoritms are tested. Consequence of these tests the best results are M5SP algoritm for
trapezoidal; bagging for v-shaped; Multilayer percepteron for elliptical shaped
miroshield line. There are two main study groub Interpolasyon and ekstrapolasyon.
By this thesis it is shown that data miniing methods can be used for modelling
microshield lines.

Keywords:Microshield Lines, Characteristic Impedances, Data Mining, Weka

2012, 84 pages
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TESEKKUR

Bu arastirma i¢in beni yonlendiren, karsilastigim zorluklar1 bilgi ve tecriibesi ile
asmamda ¢ok biliylik emegi gecen bu ugurda gece giindiiz elinden gelen her tiirlii
fedakarlig1 esirgemeyen degerli Danisman Hocam Yrd. Dog. Dr. Yavuz CENGIZ ‘e
tesekkiirlerimi sunarim. Veri madenciligi konusunda yardime1 olan degerli hocam

Ugur Ecir KUCUKSILLE’ye ve diger emegi gecen hocalarimiza tesekkiir ederim.

Tezimin her asamasinda bana kars1 hicbir fedakarliktan kaginmayan aileme sonsuz

sevgi ve saygilarimi sunarim.

Sedat ATES
ISPARTA, 2012
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1. GIRIS

Giderek kiiciilen diinyamizda artik mekan inanilmaz bir deger kazanmistir. Insanlar
bir yandan teknolojinin yeni imkanlarindan da vazgegmek istemezken bir yandan da
giderek artan diinya niifusunu ve onun gereksinimlerini bu daracik diinyamiza
sigdirmak istemektedir. Bu da bizi ister istemez ayni teknolojiyi ¢cok daha kiigiik
alanlara sigdirmak mecburiyet birakmistir. Giliniimiizde mikrodalga teknolojisi de
bundan nasibini almig ve daha kiicliik alanda c¢alisacak mikrodalga elemanlara
gereksinim  artmustir.  Bu konuda mikroserit hatlar kullanilmis ve hala
kullanilmaktadir. Fakat bircok aktif mikrodalga elemanlarla paralel baglantida
sikintilara sebep oldugu, daha kiigiik alanlar1 gereksinim duydugu, daha iyi yayilim
parametreleri sagladig1 icin serit ve mikroserit hatlar yerine mikroekranli hatlarin

kullanimi tercih edilmektedir.

Bu hatlarin kullanilmasi i¢in bu devrelerin analiz edilmesi, bu analizde bize dogru
sonucu veren ve miimkiin oldugunca hizli c¢alisan modellerin elde edilmesi
gerekmektedir. Bunun i¢in son yillarda yayginlasan soft ¢oziimleme modelleri
mikrodalga ve elektromagnetik devre ¢dziimlemelerinde kullanilmaya baglamistir.
Bu soft modellerle birlikte bircok ¢dziim algoritmalarini da biinyesinde barindiran

veri madenciligi yontemi tezimizde sunulmustur.

Tezin amaci mikrodalga iletim hatlarimi aciklamakta yeni bir yaklagim ortaya
koymak, boylece c¢oziim admna daha genis perspektif olusturulmasina katki
saglamaktir. Bu sekilde islenen verilerin daha hizli ve verimli bir sekilde iletiminin

ve kullaniminin saglanmasidir.

Tezin birinci bdliimiinde kisa bir giris yapilarak amag ve yapilanma anlatild1. Tkinci
kistmda hem mikroekranli hat hem de veri madenciligi konularinda kaynaklar ve
onceden yapilan c¢alismalar ilk giinden buyana anlatilarak, bu ¢aligmalardaki yontem
avantaj ve dezavantajlar1 bahsedilmistir. Ugiincii bdliimde mikroekranl hatlarin
cesitleri ve yapilarindan bunlar1 etkileyen degiskenlerden, elde etmek istedigimiz

sonu¢ degisken ve degerlerinden ve bunun matematiksel ifadelerinden



bahsedilmistir. Bu boliimiin devaminda ¢6ziim icin yeni bir yaklasim olan veri
madenciligi yontemi anlatildi. Dordiincii boliimde bu yontemle hesaplama yapildi.

Devaminda sonuglar ve yorum bulunmaktadir.



2. KAYNAK OZETLERI

Caglar boyunca bilgi sahibi olmak insanlar icin biiyilk énem tasimstir. Oyle ki
bunun i¢in ¢ok uzun ve mesakkatli yollar gekmek zorunda kalanlar hi¢ de az degildir.
Bunun i¢in Giivercin yetistirmek gibi cesitli yollar bulunsa da kayiplarin olmasi ve
anlik bilgi elde edilememesi gibi dezavantajlar1 bulunmaktadir. William Watson
1749 yilinda elektrik akiminin iletken tel {izerinde hareket ettigini ortaya atmistir. Bu
ilk iletim hatt1 olarak kabul edilmektedir. Bundan yola ¢ikarak telgraf yapilabilecegi

diisiiniilmiis ancak yapilamamaistir.

1850 yilina gelindiginde ilk denizalti1 telgraf sistemi birka¢ basarisiz denemenin
ardindan kurulmustur. Dis kismima koruyucu amacl yalitkan bir tabaka yapilmistir.
Ayrica kopmamasi i¢in ek katmanlar konmustur. Okyanus Gtesi mesafelere bilgi
transfer etmek i¢in bu malzemelerin matematiksel gosterimleri bulunmaliydi. Bunu
Stokes ve Thamson basarmistir. Fakat bu gosterimler yeterli degildi. Dis kisimdaki
yalitkan maddenin de bir iletkenligi vardir. Ayrica indiiktansin da hesaba katilmasi

gerekmektedir. Bunu da Heaviside basarmistir.

II. Diinya savasindan sonra mikrodalga teknolojisinde ilerlemelerin baslangici
olmustur. Bu donemde radar elde etmek i¢cin deneysel caligmalar yapilmistir. TEM
koaksiyel kablo ve dalga kilavuzlari o donemde kullanilmistir. Yalitkan iizerine
konan iletken serit ile mikrodalga iletim hat meydana getirilmistir. Bu da mikrodalga
entegre devrelerin temel yapisidir. Bu yap1 mikrodalga iletimi yapmakla birlikte
empedans uyumlastirici, filtre vb birgcok aktif eleman olarak da calisabilir. Bu konuda

yapilabilecek daha bir¢ok farkli yap1 ve islev bulunmaktadir.

En ige iletken levha, onu etrafina dielektrik malzeme en dis iki ylizeye de iletken
levha koyan Barrett ve Barnes 1951 yilinda serit hatlar1 ortaya atmislardir. Bu yapisi
sayesinde dig iletken kisimlar kesilmeden de ara baglanti, giris ¢ikis port
yerlestirmek miimkiin olmustur. Merkez iletken genisligi ile karakteristik

empedansin ayarlanabildigi de 1956 yilinda Peter tarafindan bulunmustur.



Grieg ve Engelmann (1952) ise bir bagka tip iletim hatt1 olarak, mikroserit hat olarak
isimlendirilen yapiy1 tasarlamiglardir. Bu yillarda mikroserit hatlar {izerine yogun
arastrmalar yapilmig ve tasarimlarda mikrogerit hatlar yaygm bir kullanim alani
bulmuslardir. Mikrodalga devre elemanlarmin silah, roket ve uydu uygulamalarinda
kullanilabilmesi i¢in gerekli olan boyut kiiciiltmelerine olan ihtiyacin artmasi, 60’11
yillarda mikroserit hatlara olan ilgiyi artirmustir. Diisiik kayipli, yiiksek dielektrik
sabitli malzemeler ve metalik film yogunlastirilmasi ile ilgili olarak ortaya ¢ikan
teknolojik gelismeler, mikroserit hatlarin kullanimini daha da yayginlastirmistir.
Ancak serit ve mikroserit hatlarin dielektrik tabanin karsi tarafina yerlestirilmis olan
toprak diizlemleri, bircok aktif mikrodalga devre elemanlar: i¢in gerekli olan sont
baglantilara erigsimi engellemektedir. Karakteristik parametrelerinin, dielektrik
tabanin kalinligmma direkt olarak bagli olmasi serit ve mikroserit hatlarda yiiksek
dielektrik sabitli ve diisiik kayipli malzemelerin kullanimini da zorlastirmaktadir. Bu
durum boyut kiiciiltiilme ¢alismalar1 i¢in bir dezavantajdir. Biitiin bu olumsuz
gelismeler, toprak diizlemi de dahil olmak iizere biitiin iletim elemanlar1 dielektrik
tabanin lst ylizeyinde yer alan iletim hatlarmin gelistirilmesine neden

olmustur(Tiirkmen, 2009).

[letim hatt1 yapisina uygun olan bir mikrodalga entegre devre de yarik hatlardir. 1960
It yillarda ilk kez tasarlanan bu yapi sayesinde ara baglant1 deliklerine ihtiyag
kalmamistir. Fakat bu hatlar 1yi bir TEM dalga tasiyic1 degildir. Bu bunun i¢in
yiiksek degerli dielektrik malzeme kullanmak gerekir. Fakat bu da mikrodalga

entegre anten devrelerinde sikintiya neden olmaktadir

Serit, mikrogerit ve yarik hatlarin yaninda mikrodalga entegre devrelerde degisik
geometrik yapilar da kullanilmistir. Bunlar esdiizlemli dalga kilavuzlari, esdiizlemli
serit hatlar ve mikroekranli hatlardir. Mikrodalga entegre devre ve monolitik
mikrodalga entegre devreler ile esdiizlemli iletim hatlar1 aras1 baglant1 kolaydir.
Ciinkii ayn1 diizlemi paylagsmaktadirlar. Esdiizlemli dalga kilavuzlar1 ve esdiizlemli
serit hatlar ise mikroserit ve serit hatlar hatlara nazaran kolay imalat, kolay baglanti,

az kayip gibi tstiinliiklere sahiptir.



Hattimizin tasarimi agisindan iki parametre hesaba katilmalidir. Bunlar karakteristik
empedans ve etkin dielektrik sabittir. Bunlar da iki durum i¢in diisiiniilmelidir. Tam
dalga analiz daha karmasik hesaplar1 gerektirtmesine ragmen daha 1iy1 frekans tepkisi
bulmaktadir. Quasistatik analiz ise daha basit hesaplanabilmesine ragmen hattin

dispersif yapisini tam yansitamamaktadir.

Yakin tarthimize geldigimizde ise mikroelemanli hatlarin empedans hesaplamasi
iizerine ¢ok sayida caligmaya rastlamak miimkiindiir. Bunlardan ilki 1992 yilinda
Nihad ve arkadaslar1 tarafindan yazilan mikroekranli hat i¢cin empedans hesab1 isimli
makalesidir. Makalesinde mikroekranli hat karakteristik empedansi nokta eslestirme
metodu (PMM) ve uygun haritalama teknigi (CMM) ile elde edilmistir. Ayrica sonlu

uzunlukta toprak diizlemlerin empedansa etkisi gosterilmistir.

Hemen arkasindan Yuan Naichag ve arkadaslar1 tarafindan 1994 yilinda V, eliptik,
dairesel, sekilli mikroekranl diizlemsel dalga kilavuzlarinin tam TEM yayilim, sifir
dispersiyon, Alt ve iist siir bolgelerinin geometrik ortalamasi, grafik yaklagimi ve

uyumlu haritalama metodu ile karakteristik empedanslar1 hesaplanmstir.

Bu tarihe kadar hep simetrik hatlar kullanilmstir. Ik kez 1995 yilinda asimetrik
hatlar1 Kwok-Keung tarafindan V sekil i¢cin hesaplamistir. Ayn1 yil ve ayni yazarlar

tarafindan dikdortgen ve trapez sekilli hatlarin durgun durum hesabini da yapilmaistir.

2003 yilina gelindiginde Mai Lu ve Paul j.Leonard tarafindan v sekilli mikroekranli
hattin alan ¢izgilerinin sonlu elemanlar metodu ile hesabr anlatilmistir. Alan
cizgilerinin metalik strip ve dielektrik malzemeye baglilig1 gosterilmistir. Bundan bir
y1l sonra ise ayni yazarlar tarafindan dikdortgen sekilli mikroekranl hatlarin kesim

dalga boyu karakteristigi ortaya konmustur.

Bugiine kadar literatiirde mikroekranli hatlarin, veri madenciligi yontemi ile caligma
yapilmamistir. Fakat veri madenciliginde kullanilan bazi algoritmalar ile yapilan
calismalar olmustur. Bunlar genellikle soft hesaplama yontemleridir. Karmagik

hesaplamalar yerine bilgisayarlarin da yardimiyla datalar ile sonuca gidilmektedir.



Hem kolay hem de ger¢ege ¢ok yakin sonuglar elde edilmistir. 2005 yilindan sonraki

yillarda artik soft hesaplama yontemlerine yonelim artmustir.

2006 yilinda ise M.Tiirkmen ve arkadaslar1 tarafindan Eliptik Ve Dairesel Sekilli
Mikroekranli Hatlarm Sinirsel Modelleri ortaya konmustur. Bunun i¢in 6 adet
O0grenme algoritmasi uygulanmis en iyi sonucu Bayes (BR) saglamistir. Ayni
yazarlar tarafindan 2009 yilinda , “Boslukta Trapez Ve Dikdortgen Sekilli
Mikroekranli Hatlarin Karakteristik Empedanslarinin Bulanik Adaptif A§ Metoduyla
Hesaplanmas1” ve ”Dairesel Mikroekranli Hatlarin Quasi-Statik Analizinin Yapay

Sinir Aglar1 ile Gergeklestirilmesi” ortaya konmustur.



3.MATERYAL VE YONTEM

Mikroekranli hatlar dielektrik govdenin etrafi iletken ince malzeme ile kaplanarak ve
ist kisminda iki acik bolge birakilarak elde edilir. Agik bdlge de ince dielektirik
malzeme ile Ortiilerek elde edilen yap1 yiiksek frekans iletiminde kullanilmaktadir.
Bu amacla literatiirde mikroserit hatlar kullanilmistir. Mikroserit hatlara nazaran
boyut kiiciiltmesi, sont baglanti, girisim ve yayilim kaybinin kiiciik olmasi vb

avantajlar1 sebebiyle mikroekranl hatlar tercih edilmektedir.

3.1.Materyal

3.1.1.Havasiz Ortam Dikdortgen, Trapez, V,Eliptik Sekilli Mikroekranh Hatlar

Bu calismada dort tip mikroekranli hat yapist ii¢ baslik altinda incelenecektir.
Dikdortgen sekilli mikroekranlt hat trapez sekilli mikroekranli hattin =90

degerindeki durumu oldugu i¢in ayni baslik altinda incelenecektir.

3.1.1.1. Dikdortgen Ve Trapez Sekilli Mikroekranh Hatlar

3.1.1.1.1, Havasiz Ortam Dikdortgen ve Trapez Sekilli Mikroekranh Hatlarin
yapilari

Sekil 3.1 Havasiz ortam trapez sekilli mikroekranli hat ve havasiz ortam dikdortgen
sekilli mikroekranli hat yatay kesitini gostermektedir. Bu sekilde 2a =D merkez dilim

genisligidir(Tirkmen vb, 2009)



Sekil 3.1. Havasiz ortam dikdortgen sekilli mikroekranli hatlarinin
geometrisi(Tiirkmen vb, 2009)

Tt

Sekil 3.2. Havasiz ortam trapez sekilli (+) agili mikroekranli hatlarinin geometrisi
(Tirkmen vb, 2009)

Sekil 3.3. Havasiz ortam trapez sekilli (-) a¢ili mikroekranli hatlarinin geometrisi
(Tirkmen vb, 2009)

Mikroekranli iletim hatlarinin geometrileri sekil 3.1. de yer almaktadir. Bu sekilde, 2
a merkez iletken genigligini, D = 2 b ise merkez iletken genisligi ile yarik genislikleri

toplamini, h dielektrik taban kalinligini, r ise taban malzemesinin bagil dielektrik
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sabitini gostermektedir. Bu sekilde beta acisi pozitif ve negatif olabilen bir ag1
degeridir ve hava-silispansiyonlu mikroekranl iletim hatt1 yapisi beta’ya bagl olarak
pozitif ve negatif yamuk mikroekranli iletim hatlarma doniismektedir. Hava
siispansiyonlu dikdortgen kesitli mikroekranl iletim hatt1 yapisi, hava-siispansiyonlu

yamuk mikroekranli iletim hatt1 yapisinin 6zel bir halidir (beta = 0) (Tiirkmen, 2009)

3.1.1.1.2 Havasiz Ortam Dikdortgen ve Trapez Sekilli Mikroekranh Hatlarin
Karakteristik Empedans1 Hesabi

Bu hesaplamay1 yapabilmek icin sekil 3.1. sekil 3.2. sekil 3.3. de geometrik yapisi
verilen sekillerdeki a’h, a/b, D/W, B uzunluklar1 giris olarak kabul edilirken Zo ise
cikis olarak kabul edilmektedir.

alh
a/b '!'rapez Sekilli
Mikroekranli Hat 5
D/W Veri Mader_10|llg|
Modeli
B —»

Sekil 3.4 Trapez sekilli mikroekranli hattin blok semasi

Asagidaki formiilii kullanarak: iletim hatt1 karakteristik empedans1 hesaplanabilir.

Z0 = !

efCr(e).C ()

(3.1.)

ki burada
c : serbest uzayda 151k hizidur.

C(1) :hava ortamindaki dielektrik sabite gore kapasitans degeridir.
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Cr (&):iletim hattinin birim uzunlugu icin kapasitans degeridir. Cr (g;) denklem 4.5

1s181nda soyle yazilabilir (Tiirkmen, 2009)

Kk) . K(k,) 62)
Kk Kk -

CT (gr) = 280 |:
ki burada
K(ki) :ki modiiliiniin birinci tiir kapal eliptik integralidir.
K(k’;):k’1 modiiliiniin birinci tiir kapal eliptik integralidir.

k’; ise ki nin biitiinleyici modiiliidiir: (Tiirkmen, 2009)
k=(1-k%)"? (3.3)

ki ler mikroekranli hattin (denklem 6-10) geometrik boyutlarinin terimleri olarak

ifade edilebilir:

ki=a/b (3.4)
ve

ko= ta/ty (3.5.)

parametreler t, ve tb asagidaki denklemlerden iteratif niimerik metot kullanilarak

elde edilebilir:

24 arcsin( ¢, /1.) do
A= | — — (3.6.)
y cos 7Ot sin”0)

2b arcsin( 7, /1) d@
A= | — — (3.7.)
y cos "O(-1;sin"0)
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arccos h(1/t,)
%.A =cosf — d92 5 (3.8.)
w v sinh " 0(1—¢;.cosh” 0)”
A= ﬂf 49 (3.9)
1 cos ? O(1—-¢sin” 0)” o
p=1/2-p/n (3.10.)

t. degeri iteratif niimerik metot kullanilarak elde edilebilir. t., denklem 5S¢ sartiyla O
ile 1 arasinda degisen degerlerdir. Yine denklem 5c ile t, ve t, degerleri tatmin edici

seviyede hesaplanabilmektedir (Tiirkmen, 2009)

Literatlirde, farkli yapilarda bir¢ok Mikroekranli iletim hatt1 bir¢ok arastirmaci
tarafindan incelenmistir. Mikroekranl iletim hatti, bosluk bolgesi integral metodu
kullanilarak incelenmistir. Sonra Mikroekranli iletim hattinin karakteristik
empedans: nokta karsilastirma metodu (PMM) ve uyumlu haritalama teknigi ile
ortaya konmustur. Duragan analizde, V sekilli mikroekranli hattim TEM propagasyon
parametrelerini belirlemek i¢in moment metodu kullanilmistir. V, eliptik, dairesel
sekilli karakteristik empedansi, 0 dispersiyon ve tam TEM propagasyon varsayilarak,
uyumlu haritalama teknigi metoduyla bulunmustur. Havasiz ortamda Mikroekranli
iletim hatlarin karakteristik empedanslarinin niimerik ¢oziimleri CMT metoduyla
gosterilir. Bilgisayar destekli dizayn CAD temelli ifadeler Dikdortgen sekilli
mikroekranli hat analizi i¢in de Onerilir. Dahas1 dikdortgen sekilli mikrohattin hat
parametre duyarlilik analizi, tam olmayan duvar etkisinin giderilmesi(denklem

6,7,8,9) islemiyle yapilmistir (Tiirkmen, 2009)

3.1.1.1.3. Veri Madenciliginin Dikdortgen ve Trapez Sekilli Mikroekranh hatta
uygulanmasi

Yukaridaki 1-10 nolu denklemlerde, belirtildigi sekilde yerlestirilerek asagidaki 4
adet girdi ve 1 adet ¢ikt1 degerleri hesaplanmistir.
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Girdi ve ciktilar sekildeki gibi bir ¢izelge olusturulmustur ve denklemlerle sadece
girdiler (a/h, a/b, D/W, beta ve sonucu (Zo) elde edilmistir.. Elde ettigimiz bazi
degerleri data olarak kullanarak hesaplamasi daha kolay olan veri madenciligi ile
¢Ozlimii inceleyecegiz. Buradaki ¢ok fazla sayida datalari, ¢calismamizin sayfalarmin

almasi1 mimkin olmamaktadir.

Datalar elde edildikten sonra Bu datalar1 kullanilabilir hale getirilmelidir. Weka
programi kullanilacagi i¢in onun kullanacagi dosya formatlar1 tercih edilmeli .arff,
.csv, .dat, .libsvm, .data, .names, .arff.gz, .bsi, .xrff, .xrff.gz, uzantili dosyalar1
kullanabilmektedir. Kolay elde edilebilmesi i¢in .csv uzantili dosya tercih edilmistir.
Elde edilen datalar Excel dosyasinda farkli kaydet komutuyla. csv secilerek
kaydedilmistir. Boylece wekanin algilayabilecegi csv dosyasi elde edilmistir. Weka
programinda Explorer acgilarak i¢cinde yeni dosya agilmis ve csv dosyasinin

konumuna gidilerek datalar wekaya okutulmustur.

Daha sonra classfy meniisiinden classfier kismindan choose butonu tiklanarak,
burada classfierin altinda bulunan algoritma gruplarindan istenilen algoritmalar
secilerek program yiiriitiilmiistiir. Secilen algoritmalar degerlendirme performans
Olciitleri acisindan kiyaslanarak uygun algoritma bulunmustur. Bulgular bir sonraki

boliimde incelenmistir.
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3.1.1.2. V-Sekilli Iletken Sonlu Mikroekranh Hatlar

3.1.1.2.1 V-Sekilli fletken Sonlu Mikroekranh Hatlarin Yapilart

Sekil 3.6. CBCPW 1n yatay kesiti( Tiirkmen,vb 2006).

Sekil 3.5 ve sekil 3.6 V-sekilli iletken sonlu esdiizlemsel dalga kilavuzu
(VSCBCPW) ve iletken sonlu esdiizlemsel dalga kilavuzunun (CBCPW) yatay
kesitini gostermektedir. VSCBCPW, 2b genisligindeki iki adet {ist toprak diizlemleri
ve onlarm arasindaki 2a genisliginde iletken yiizeyi icerir. Bunlar h kalinligindaki
dielektrik sabiti & olan alt tabaka malzeme iizerine yerlestirilmistir. Iki toprak
katmanlar1 aras1 ac1 2B dir. Sekil 3.5 ve sekil 3.6 de gorildigi gibi CBCPW,
VSCBCPW’in § =90° ve d/h = 1 degerleri i¢in bir 6zel durumudur (Tiirkmen,2006).
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3.1.1.2.2 Havasiz Ortam V-Sekilli Mikroekranh Hatlarin Karakteristik
Empedans1 Hesabi

Bu hesaplamay1 yapabilmek i¢in sekil 3.5., sekil 3.6. de geometrik yapisi verilen
sekillerdeki b/h, a/h, d/h, B uzunluklar1 giris olarak kabul edilirken Zo ise ¢ikis
olarak kabul edilmektedir.

bh o
V- Sekill
a/lh —> | \likroekranl Hat ,
Veri Madenciligi > £0
d’h —» Modeli
B —»

Sekil 3.7. V- sekilli mikroekranli hattin blok semasi

Merkez iletkenin ve iki {ist toprak diizlemin miikemmel magnetik duvar gibi
davrandig1 varsayilir. Bu, merkez iletkenden iki iist toprak diizlemleri yoluyla higbir
elektrik alan cizgilerinin sizmadigmin kabulii anlamma gelir. Birim uzunluk i¢in

toplam kapasitans degeri (Tiirkmen,2006):

K(kD) | K(k2)
K1) 7 K(k2")

Cr (Sr) =2¢g (3 11 )

ki burada K(k;) ve K(k; ‘)ler, k; ve ki’ modiilleri ile birlikte birinci tip karmasik eliptik

integrallerdir. nin modiiliidiir. k’; ise ki nin biitiinleyici modiiliidiir:
k=(1-k%)"? (3.12))
kiler VSCBCPW m geometrik boyutlar1 cinsinden ifade edilirse.

ki=a/b (3.13.)
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=Lt/ (3.14)
VJ1+tc/ ta

Denklem 14 de verilen ara parametreler ta, tb, tc ler asagidaki formiiller ile iteratif

niimerik metot kullanarak ¢oziilebilir (Tiirkmen,2006).

arcsin /¢, /¢, 2
e/ 4 cosh
2 cosh’ 0 ), 0 (3.15.)

a_ J‘ L OO U
hom 3 1+isin’6

arcsin /¢, /1.
"¢t cosh® 0

2 P
=— ———)"do 3.16.
m { 1+tcsinh29) ©.16)

b
h

/2 2
27" t.cosh” @ ,

:_I(

do 3.17.
my 1+2,sin” 6 G.17)

>

Bunlarla birlikte;
p=1/2-p/n (3.18))

ta, tb, tc degerleri O ile 1 arasinda degisir. Etkin dielektrik sabit ve karakteristik

empedans 11-18 nolu denklemlerin yaninda asagidaki denklemlerle hesaplanir

(Tiirkmen,2006).
_Ci(en)
Ey = c (3.19)
! (3.20.)

70 =
’ ¢,/ Cre(r).C(1)
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Ki burada c¢, bosluktaki 151k hizi ve Cr(1) de dielektrik materyalin hava ile
degistirildigi durum i¢in kapasitans degeridir (Tiirkmen,2006).

3.1.1.2.3. Veri Madenciliginin V- Sekilli Mikroekranh hatta uygulanmasi

Cizelge 3.3 de yapildig1 gibi veri madenciligi programina uygun datalar1 asagidaki
Cizelgeye uygun sekilde elde edildi. Dort adet girdimiz ve bir adet ¢iktimiz vardir.

Verilen girdiler ve c¢ikt1 icin 360 ar adet veri elde edildi. Fakat sayfamiza
sigamayacak kadar fazla oldugu i¢in datalar1 yazamiyoruz. Cizelgedeki datalar elde
edildikten sonra Bu datalar1 kullanilabilir hale getirilmistir. Weka programi
kullanabilmesi i¢in onun kullandig1 dosya formatlar: tercih edilmistir. .arff, .csv,
.dat, .libsvm, .data, .names, .arff.gz, .bsi, .xrff, .xrff.gz, uzantili dosyalar
kullanabilmektedir. Kolay elde edilebilmesi i¢in .csv uzantili dosya tercih edilmistir.
Elde edilen datalar Excel dosyasinda farkli kaydet komutuyla .csv secilerek
kaydedilmistir. Boylece wekanin algilayabilecegi csv dosyasi elde edilmistir. Weka
programinda Explorer agilarak i¢cinde yeni dosya agild1 ve csv dosyasinin konumuna
gidilerek datalar wekaya okutulmustur.

Daha sonra classfy meniisiinden classfier kismindan choose butonu
tiklanmistir. Burada classfierin altinda algoritma gruplar1 bulunmaktadir. Bu
gruplardan istenilen algoritmalar seg¢ilmis ve program yiiriitiilmiistiir. Secilen
algoritmalar model degerlendirme performans 6lgiitleri agisindan kiyaslanarak uygun

algoritma bulunmustur.
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3.1.1.3. Eliptik Sekilli iletken Sonlu Mikroekranh Hatlar

3.1.1.3.1 Eliptik Sekilli fletken Sonlu Mikroekranh Hatlarin Yapilan

Ep

£g ¢ 2b » h;
I iy ]
I{w o —2R .‘J---[Mf >
€ h,=b

Sekil 3.9 CSML yatay kesiti(Tiirkmen, 2008).

Eliptik sekilli mikroekranli hat (ESML) ve dairesel sekilli mikroekranli hat(CSML)
nin yatay kesiti ve iizerindeki iletken ortii sekil 3.8 sekil 3.9de gosterilmistir. ESML,
2b genisligindeki iki adet {ist toprak diizlemleri ve onlarin arasindaki 2a genisliginde
iletken yiizeyi igerir. Bunlar h kalinligindaki dielektrik sabiti € olan alt tabaka
malzeme iizerine yerlestirilmistir. {letken 6rtii arast mesafe h; dir. Sekil 3.8. sekil 3.9.
de goriildiigi gibi CSML, ESML nin h, = b degerleri i¢in bir 6zel durumudur.
Merkez iletkenin ve iki st toprak diizlemin miikemmel magnetik duvar gibi

davrandig1 varsayilir (Tiirkmen, 2008).
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3.1.1.3.2 Havasiz Ortam Eliptik Sekilli Mikroekranh Hatlarin Karakteristik
Empedans1 Hesabi

b — »
Eliptik Sekill
W 7 | Mikroekranli Hat
) Veri Madenciligi | —> £°
L ! Modeli
h2 —>

Sekil 3.10. Eliptik sekilli mikroekranli hattin blok semasi

Bu hesaplamay1 yapabilmek i¢in sekil 3.8., sekil 3.9. de geometrik yapisi verilen
sekillerdeki b, w, h;, hy uzunluklar1 giris olarak kabul edilirken Zo ise ¢ikis olarak
kabul edilmektedir.

Bu, merkez iletkenden iki iist toprak diizlemleri yoluyla hicbir elektrik alan
cizgilerinin sizmadigir kabul edilir. Birim uzunluk i¢in toplam kapasitans degeri

(Tiirkmen,2008):

Cr (Sr) = C+C (3.21.)
ki
C, = 2¢y KD (3.22)
K(kI)

ki burada K(k;) ve K(k; ©) ler, ki ve ki’ modiilleri ile birlikte birinci tip kompleks

eliptik integrallerdir. k’; ise k;j nin biitiinleyici modiiliidiir:
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k=(1-k%)"? (3.23.)

ki ler ESML 1n geometrik boyutlar1 cinsinden ifade edilirse

tanh(Z;)
k, = ‘ (3.24)
tanh(71.(S +2W))
4h,
-1
C, = ﬂ.go.gr[hl(b th2) —B’)} (3.25))
a
b*—hi —a)’(b—h
p W » —a) (b—hy) (3.26)
2h,.a
ESML 1n etkin dielektrik sabiti ve karakteristik empedans degerleri
et = CT(er)/CT(1) (3.27))
1
Zo= —— (3.28))

Crl€p Cr (D)

Ki burada c¢, bosluktaki 151k hizi ve Cr(1) de dielektrik materyalin hava ile
degistirildigi durum i¢in kapasitans degeridir(Tiirkmen,2008).

Yukaridaki 3.21.-3.28. nolu denklemlerde, belirtildigi sekilde yerlestirilerek
asagidaki 4 adet girdi ve 1 adet ¢ikt1 degerleri hesaplanmasi gerekmektedir.
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Denklemlerle sadece girdileri (b, w, hl, h2) ve sonucu (Zo) elde edilmistir. Elde
ettigimiz bazi degerleri data olarak kullanarak hesaplamasi daha kolay olan veri
madenciligi ile ¢oziimii incelenmistir.
Yukaridaki ¢izelgede verilen girdiler ve ¢ikt1 i¢in 1200 er adet veri elde edildi. Fakat
sayfamiza si§amayacak kadar fazla oldugu i¢in datalar1 yazamiyoruz.
Datalar elde edildikten sonra bu datalar kullanilabilir hale getirilmistir. Weka
programi kullanildig1 i¢cin onun kullandig1 dosya formatlar1 tercih edilmistir. Weka;
.arff, .csv, .dat, .libsvm, .data, .names, .arff.gz, .bsi, .xrff, .xrff.gz, uzantih
dosyalar1 kullanabilmektedir. Kolay elde edilebilmesi i¢in .csv uzantili dosya tercih
edilmistir. Elde edilen datalar Excel dosyasinda farkli kaydet komutuyla .csv
secilerek kaydedilmistir. BoOylece wekanin algilayabilecegi csv dosyas: elde
edilmistir. Weka programinda Explorer acilarak icinde yeni dosya agilmis ve csv
dosyasinin konumuna gidilerek datalar wekaya okutulmustur.

Daha sonra classfy meniisiinden classfier kismindan choose butonu tiklanir.
Burada classfierin altinda algoritma gruplar1 bulunmaktadir. Bu gruplardan istenilen
algoritmalar secilerek program yiiriitiilmiistiir. Secilen algoritmalar performans

degerlendirme olgiitleri agisindan kiyaslanarak uygun algoritma bulunmustur.

3.2. Yontem

Bu tezde mikroekranli hatlarin modellenmesi ig¢in veri madenciligi yOdntemi

kullanilmasina karar verildi.

3.2.1. Veri Madenciligi

3.2.1.1 Tanimi

1950 Ii yillardan sonra bilgiye olan ihtiya¢ hizla artmaya baslamistir. Bilgisayarlar
bilginin saklanmas1 ve istendigi zaman erisilebilmesinde kullanilmistir. 1960 larda
basit dosya sistemleri, 1970 lerde veri tabanlari, 1980 lerde biiyiik boyutlardaki nesne
tabanli veritabanlar1 gelistirilmistir. 1990l yillarda veri ambar1i ve VTBK

(veritabanlarinda bilgi kesfi) terimleri ortaya atilmistir
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1995 yilinda diizenlenen “Knowledge Discovery in Databases” konferansinin bildiri
kitab1 sunusunda, enformasyon teknolojilerinin olusturdugu veri daglar1 asagidaki
ctimleler ile vurgulanmaktadir (Akpimar, 2000). “Diinyadaki enformasyon miktarinin
her 20 ayda bir ikiye katlandigi tahmin edilmektedir. Bu ham veri seli ile ne
yapabiliriz? Insan gozleri bunun ancak cok kiiciik bir kismmi gorebilecektir.
Bilgisayarlar bilgelik pmnar1 olmayr vaat etmekte, ancak veri sellerine neden

olmaktadir.

Ozellikle internet baglantilarinin  ortaya c¢ikmasi ve yayginlasmasiyla veri
miktarlarinda akil almaz 6lgiilerde artis meydana gelmistir. Her ne kadar raporlama
ve sorgulama araglar1 olsa da bu kadar veri arasindaki gizli iliskilerin ortaya konmasi
veri madenciligi yontemleri ile gerceklesmistir. Veri madenciligi konusunda ¢ok
fazla calisma ve kaynak bulunmaktadir. Bu bu kaynaklar tarafindan c¢ok sayida
tanimlama yapilmistir. Veri madenciligi ¢cok sayida bilgi yignlari i¢erisinden belirli
bir amag¢ dogrultusunda, bilgisayar ve ¢esitli ¢oziimleme yontemleri kullanilarak

anlamli bilgi elde edilmesidir.

Bu tanimlamalardan bir tanesi de Piatetsky-Shapiro ya aittir. Shapiro: “verilerden
daha 6nceden bilinmeyen, gizli ve muhtemelen faydali bilginin monoton olmayan bir
siirecte c¢ikartilmasi islemi” oldugunu soylemistir. Larose da veri madenciligini
veriler arasindaki anlamli ve yararl iligkileri tespit ederek veriyi yeni bir sekilde
ozetlemek seklinde ifade etmektedir. Bunun yaninda koyuncugil, ‘Veri kiimesi
icerisinde kesfedilmemis oOriintiileri bulmay1 hedefleyen teknikler koleksiyonunu
betimleyen veri madenciligi, ge¢mis faaliyetlerin analizini temel alarak gelecekteki
davraniglarin  tahminine  yonelik  karar verme  modelleri  olusturmay1

amaglamaktadir.’demektedir.

3.2.1.2. Gereksinimleri

Veri madenciliginin temel gereksinimleri sunlardir(Asilkan O. 2008):

* Bu konuda uzman kisi(ler),
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* Yeterli biiyiikliikte veri,

* Veritabani ve/veya veri ambari,

* Yiiksek performansh bilgisayarlar,
* Veri madenciligi yazilimlari,

* Etkin algoritmalar.

Olarak kisaca 6zetlenebilir.

3.2.1.3. Amaclan

Veri madenciliginin dort temel amaci bulunmaktadir (Fayyad vd., 1996):

1) Smiflandirma: Verinin daha oOnce tanimlanmis belirli kategoriler igerisine
yerlestirilmesi.

2) Tahminleme: Bilinen 0Ozelliklerden yola ¢ikilarak, bilinmeyenlerin ortaya
cikarilmast.

3) Kiimeleme: Benzerliklere dayali olarak nesnelerin dogal gruplarinin arastirilmasi.
4) Oriintii tanima: Islemsel veri igerisinde yer alan yararli Oriintiilerin ortaya

cikarilmast.

3.2.1.4. Karsilasilan Problemler

Her yontemde oldugu gibi bu yontemde de girdiler ve c¢iktilar olmaktadir. Bu
yontemin girdileri el altinda hazir bulundurdugumuz verilerimizdir. Bu verilerimiz
islemlerden gecirilerek ise yarar bilgiler haline getirilip veri ambarlarma aktarilirlar.
Biiyik boyutlu veritabani:  Veritabanlarmin  hacmi iki  boyutlu olarak
genislemektedir:

Yatay Boyut: nesnelerin 6zellik sayilarindaki artis,

Dikey Boyut: nesnelerin kayit sayisindaki arts.

Orneklerin alindig1 evrensel uzaym genis olmasi, bu uzaydaki tiim elemanlarin
kapsanmasini saglamaktadir. Bu da ¢6ziim yontemlerinin kagirdigi alan kalmamasini
sagladig1 i¢in bir avantajdir. Fakat bunun da bir bedeli vardir. Bu esnada veri sayisi

artmakta ve dolayisiyla bu verilerin islenme siireleri de o oranda artmaktadir. Bu
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problemi gidermek i¢in YSA gibi yaklasimlarla evrensel uzay: tarayarak biitiinii
yansitacak sekilde veri sayis1 azaltilabilir. Ya da bunu uygulayacak kisi tarafindan
gereksiz goriilen yatay ve dikey nesneler azaltilacak

Giirtltili veri: verilerin isleme sokulmadan 6nce bir sekilde verilerde meydana gelen
istem dis1 degisikliklere giiriiltii, bu haldeki veriye ise giiriiltiilii veri diyoruz. Eger
buna sebep olan faktorleri ve etkilenmis veriler taninabilirse bir nebze de olsa giiriiltii

azaltilabilir.

Artik veri: Verilerimizin bir kismi ise aym1 yontemlerle elde edilmis, giiriiltiiye
ugramamis olsalar bile problem c¢oziimiine katki saglayacak nitelikte degildirler.
Bunlar hem yer kaplamakta hem de siireci yavaslatmaktadir. Ayrica sayilari
cogaldiginda ¢oziime ulasmaya engel olmaya baslamaktadirlar. Bu verilerin ortak
ozellikleri belli algoritmalarca tespit edilip artik verilerin uzaklastirilmasi
saglanabilir.

Dinamik veri: I¢indeki verilerin sik sik degistigi ortamlar da bulunmaktadir. Aktif
olarak calisan igyerleri buna 6rnektir. Burada degisen verilerin veri madenciligi
sistemine siirekli entegre edilmesi gerekmektedir. Bu da islemleri biraz daha
arttirmakta ve yavaslatmaktadir. Fakat gercek hayatta bu veriler hakimdir ve gercege

yakin sonuglar bulmak i¢in bu entegrasyon uygulanmalidir.

Eksik veri: orneklerin alindig1 kiimedeki verilerin bir kisminin olmamasi durumudur.
Bu ya yatay boyutta 6zellikler satirmnda bir eksiklik olmasi ya da diisey boyutta
verilerin eksik olmasi halinde ger¢eklesmektedir. Bir sekilde verilerin alinamadigi

durumlarda olugmaktadir.

Bos degerler: tanimlanmis standart niteliklerin disinda olan veriler i¢in kullanilan bir
kavramdir. Uygulanacak algoritmada veri sayilar1 belirlendigi sekilde olmasi
gerektigi i¢in bos veriler de kullanilabilir fakat miimkiinse bos verileri thmal etmek

ya da gecerli verilerle degistirmek gerekmektedir.
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3.2.1.5. Kullanim Alanlari

Gilinlimiizde veri madenciligi astronomi, biyoloji, finans, pazarlama, sigorta, tip ve
bircok baska dalda uygulanmaktadir. Son 20 yildir Amerika Birlesik Devletleri’nde
cesitli veri madenciligi algoritmalarinin gizli dinlemeden, vergi kagakciliklarmin
ortaya c¢ikartilmasina kadar cesitli uygulamalarda kullanildig1 bilinmektedir (Dilly,
1999). Bununla birlikte gilinlimiizde veri madenciligi yontemleri o6zellikle
isletmelerin ¢esitli alanlarinda basar1 ile kullanilmaktadir. Bu uygulamalarin

baslicalar ilgili alanlara gore asagida gosterilmistir (Akpmar vb, 2000):

* Pazarlama

Miisteri gruplandirmasi

Miisterilerin satin alma oriintiilerinin belirlenmesi

Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmasi

Mevcut miisterilerin elde tutulmasi i¢in pazarlama stratejilerinin gelistirilmesi
Pazar sepeti analizleri

Capraz satig analizleri

Miisteri degerleme

Miisteri iligkileri yonetimi

Satis tahminleri

* Bankacilik

Farkli finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonlarm bulunmasi
Kredi kart1 dolandiriciliklarmin tespiti

Kredi kart1 harcamalarina gére miisteri gruplarinin belirlenmesi
Kredi taleplerinin degerlendirilmesi

Risk analizleri

* Sigortacilik

Yeni polige talep edebilecek potansiyel miisterilerin tahmin edilmesi
Sigorta dolandiriciliklarmin tespiti

Riskli miisterilerin belirlenmesi

* Perakendecilik

26



Satis noktasi veri analizleri

Aligveris sepeti analizleri

* Borsa

Hisse senedi fiyat tahmini

Genel piyasa analizleri

Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu

* Saglik

Uriin gelistirme

Teshis ve tedavi

Test sonuglarinin ya da ilaglarmn hastalar iizerindeki etkilerinin tahmini

* Egitim

Ogrenci davranislarinin tahmin edilmesi

Ogrencilerin performanslarina gore branglara ayrilmasi

Ogrencilerin ders segme egilimlerinin belirlenmesi

* Turizm

Bir bolgeye gelen turistlerin o bolgeyi tercih sebeplerinin belirlenerek iligkili

reklam kampanyasi diizenlenmesi

Gelecek sezonlardaki turist sayismin tahmini ve buna yonelik kapasite

planlamasi

* Internet

Kullanicilarm profilini belirleyip ziyaret ettigi sayfalarda onlarin ilgilerine

uygun iirlin reklamlarinin gosterilmesi

Maillere gelen yanit oranin arttirilmasi

Veri madenciliginin bankacilik, perakendecilik, sigortacilik, borsa vb gibi alanlarda
uygulanabildiginden bahsedilmistir. Bunlar da gdosteriyor ki ticaret sahasinda veri
madenciliginin ¢ok genis uygulama alanlar1 bulunmaktadir. Ayrica tiim verilerin
zaten kayit altinda olmasi hatta anlik olarak elde edilebilmesi ve dijital ortamda
oldugu i¢in diger dijital uygulamalara direk baglanabilmesi yoOnlerinden veri

madenciligi agisindan ¢ok biiyiik imkén ve avantajlara sahiptir.
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Veri madenciligi genellikle asagidaki karakteristiklere sahip problemlerin
¢Ozlimiinde tercih edilmektedir (Han ve Kamber, 2001):

* Biiyiik miktarlarda veriye erisilebildigi zaman

* Veri ¢ok sayida degiskene sahipse

* Veri karmasik, ¢cok degiskenli ve dogrusal olmayan yapidaysa

* Ciktilar1 ya da davranisi tahmin etmek gerekiyorsa

* Heniiz anlasilmayan birliktelik ve iliskileri bulmak gerekiyorsa

3.2.1.6. Etkilendigi Unsurlar

Veri madenciligi 5 temel harici unsurdan etkilenmektedir (Asilkan O. 2008):

1) Veri: Son yirmi yilda hizla artan sayisal veri sayisi veri madenciligindeki
gelismeleri hizlandirmistir. Veri sayisinin ¢ok hizli oranda artmasma ragmen, bu
verilerle ugrasan bilim adami sayisinin 6nemli seviyede artmamasi nedeniyle verileri
analiz etme yontemleri gelistirilmektedir.

2) Donanim: Veri madenciligi, biiyiikk veri kiimeleri {lizerinde yogun islemler
yapmay1 gerektirir. Geligen bellek ve islem hiz1 kapasitesi sayesinde, birkag yil 6nce
madencilik yapilamayan veriler {izerinde ¢alismak miimkiin hale gelmistir.

3) Bilgisayar Aglari: Hiz1 ve kapasitesi hizla artan bilgisayar aglar1 ve internet,
dagitik verileri analiz etmeyi ve farkli algoritmalar1 kullanmayr miimkiin hale
getirmektedir.

4) Bilimsel Hesaplamalar: Giiniimiizde bilim adamlari, simiilasyonu teori ve
deneyden sonra bilimin ii¢lincii yolu olarak gormektedirler. Veri madenciligi ve bilgi
kesfi, bu li¢ metodu birbirine baglamada énemli rol almaktadir.

5) Ticari Egilimler: Bilgisayar ve internet teknolojilerinin hizli ilerlemesi sonucu
glinlimiizde ticaret hizi ve hacmi bliyiikk boyutlara ulasmis, ticaretin énemli bir
bolimii elektronik ortamda gerceklestirilir olmustur. E-ticaret; minimum maliyet ve
en az insan giclinii kullanarak maksimum karliligi hedeflemektedir. Bu ticari
egilimler ve hedefler, veri madenciliginin kullanimini neredeyse zorunlu hale
getirmistir. Zira, veri madenciligi sayesinde miisteri islemlerinin dogurdugu firsat ve

riskler kolaylikla ve acik¢a goriilebilmektedir.
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3.2.1.7. Modelleri

Veri madenciliginde ¢esitli ¢oziim yontemleri kullanilmaktadir. bu modeller iki
temel kisma ayrilabilir. Birincisi tahmin edici modellerdir. Bunlara 6rnek smiflama
ve regresyon modelleridir. Ikincisi tanimlama modelleridir. Bunlara 6rnek
kiimeleme, birliktelik kurallari, ardigik zamanli Oriintiilerdir. Koyuncugil’e gore
Yazinda tahmin edici modeller “denetimsiz modeller”, tanimlayic1 modeller ise
“denetimli modeller” olarak da ifade edilmektedir. Bu iki model arasi fark kesin

sinirlarla ayrilmis degildir.

Tahmin edici modellerde elimizde belli miktarda veri bulunur Bu veriler ile yine
belli miktarda bilinmeyen ve bulunmasi istenen verilerin elde edilmesi amaclanir. Bu
amagla eldeki veriler tahmin edici veri madencilik modellerine tabi tutularak istenen
verilerin tahmini degerleri elde edilir. Ornegin elektrik hammaddesine bagimli olarak
calisan bir igyerinin gelecek yillarda yapacagi yatirimlara yon vermek i¢in gelecekte
elektrik fiyatlarmin ne olacagini ge¢cmis verilere dayanarak, tahmin edici veri

madencilik modelleriyle yaklagik olarak hesaplamasidir.

Tanimlayict modellerde ise hazir bulunan verilerin ne anlama geldigi, bu veriler
arasinda nasil bir iliski oldugunun bulunmasi amaglanir. Ornegin, viicut bakim
irlinleri satis1 yapan bir igyeri satis rakamlarii arttirabilmek i¢in miisterilerinin
hangi iirlinleri aldigi, nasil kullandigi, vb gibi veriler yardimiyla bu iiriinler arasi

iligkileri tahmin eden tanimlayici veri madenciligi modellerini uygulayabilir.

3.2.1.7.1. Simiflama ve Regresyon Modelleri

Smiflama ve regresyon modelleri ¢ok sik karsilasilan veri madencilik modelleridir.
Bunlar tahmin edici modellerdir. Siniflama ve regrasyon modelleri arasinda ¢esitli
farkliliklar bulunmaktadir. Bunlardan en 6dnemlisi simiflandirilabilecek bir degerinin

olmasidir. Smiflandirma kendi ozelliklerine benzer yapidaki verilerin bir araya
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toplanmasidir. Fakat bu benzer yap1 en basta kararlastirilmistir. Bir araya toplanan
veriler, belli bir smif yapisi olustururlar. Bu smaiftaki veriler tarafindan egitilen sistem
bilinmeyen verileri bu smiflardan birine dahil eder. Boylece bilinmeyen veriler

hakkinda tahmini bilgi sahibi olunmaktadir.

Regresyon modelinde ise verinin diger verilerlerle arasinda bir iligki oldugu kabul
edilir. Bu iligki yardimi ile elde etmek istedigimiz veriler hakkinda tahmini bilgi

sahibi olunmaktadir.

Veri madenciliginde kullanilan modeller hiz, yakin tahmin, hatali veriye direng, veri

say1siin sonucu bozmamasi, anlasilma seviyesi gibi kriterlerle kiyaslanabilir.

Han ve Kamber (2001), smiflandirma ve regresyon yontemlerinde asagidaki
karsilagtirma kriterlerini 6nermektedir:

» Tahmin dogrulugu: Modelin yeni ya da daha onceden bilinmeyen bir verinin smif
etiketinin dogru olarak tahmin edilme yetenegidir.

* Hiz: Modelin genellestirilmesindeki hesaplama maliyetine karsilik gelir.

» Saglamlik: Modelin, giiriiltiilii ya da kayip veri verildiginde dogru tahmin yapma
yetenegidir.

» Olgeklendirilebilirlik: Biiyiik miktarlarda veri verildiginde, modeli etkin bir sekilde
kurma yetenegidir.

* Yorumlanabilirlik: Model tarafindan saglanan anlasilma seviyesidir.

Smiflandirma ve regresyon modellerinde kullanilan baslica yontemler asagidaki gibi
siralanabilir (Akpmar, 2005):

* Karar Agaclar1 (Decision Trees)

* Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

* Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

* K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

* Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)

* Naive-Bayes
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* Coklu Regresyon (Multiple Regression)
* Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

* Faktor ve Ayrrma Analizleri

3.2.1.7.2. Kiimeleme Modelleri

Farkli yapilardaki verileri, benzer yapida gruplara aywrma islemidir. Kiimeleme

modelinde baglangigta belirlenecek bir hedef degiskene ihtiyac yoktur.

3.2.1.7.3. Birliktelik Kurallar ve Ardisikk Zamanh Oriintiiler

Bu konuyu bir 6rnekle aciklamak istersek. Cay alan insanlarin yaninda neler aldigi
arastirildi. Bu bilgi i¢in ¢ay alan tiim miisterilerin tiim verileri almarak ve birliktelik
kurallar1 metodu ile yaninda ne aldigini hesab1 yapilarak %30 oraninda seker satin

aldiklar1 elde edilmistir. Bu veri 1s181da satis stratejisi gelistirilmistir.

Benzer sekilde bugiin gergeklesen bir olaym diger olay1 da tetiklemesi ve bunun de
veri madenciligi ardisik zamanh Oriintiiler ile modellenmesi sonucu hangi olayin %

kac ithtimalle olacaginin tahmin edilmesi konuya bir 6rnektir.

3.2.1.8. Yontemleri

Veri madenciligi ¢oziimleme yapabilmek ydntemleri kullanmaktadir. Giiniimiizde
bununla ilgili bircok yontem vardir. Ve hala yenileri bulunmaktadir. Uzun yillardan
buyana bu yana kullanilan K, kiimeleme, Regresyon, en yakin komsuluk gibi
yontemlerin yani sira makine 6grenimi, yapay zeka gibi, birliktelik kurallari, karar
agaclar1 gibi yeni kesfedilmis yOntem ve algoritmalar veri madenciliginde
kullanilmaktadir. Bunlarin yaninda zaman serileri ve birden ¢ok algoritmali

biinyesinde barindiran hibrit yontemler de bulunmaktadir.
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Kdnuggets’ in Mart 2007° de ¢evrimigi gergeklestirdigi bir anket sonucuna gore en
yaygin kullanilan veri madenciligi yontemleri sunlardir (Anonim):

* Karar Agaclari, % 62,6

* Regresyon, % 51,2

» Kiimeleme, % 50,2

« Tanimlayici Istatistik, % 46,3

* Gorsellestirme, % 32,5

* Birliktelik Kurallar1, % 26,1

* Yapay Sinir Aglar1, % 17,2

» Zaman Serisi Analizi, % 17,2

Veri madenciliginde bulunan algoritmalarda bir smirlama ya da mecburi standart
bulunmamaktadir. Coziime ulastiran ve uygulanabilir olan her yontem kullanilabilir
fakat bu konuda hazir paket programlar vardir. Bu programlardan bize uygun olani
secip kullanmak, algoritmalar1 tek tek elle uygulamak ya da yeni paket program
iretmek gerekmektedir. Tabii ki problemimize uygun paket programi se¢mek en

dogrusudur.

Calismanin kapsamini asmamak i¢in burada tiim veri madenciligi yontemlerinin
aciklanmasma gerek duyulmamistir. Bunun yerine, 6zellikle tahminlemeye yonelik
en c¢ok tercih edilen ve ¢alismanin uygulamasinda da kullanilan Regresyon, YSA ve

Zaman Serileri yontemleri ilerleyen kisimlarda ayrintili olarak agiklanmistir.

3.2.1.8.2. Tahminleme

3.2.1.8.2.1. Tahmin Kavram

Tahmin kavrami i¢in bilinmeyen hakkinda c¢ikarimlarda bulunmak denilebilir.
Tahmin isleminde bilinen verileri inceleyerek, bilinmeyen veriler hakkinda
cikarimlarda bulunmak esastir. Tahminin kelime anlami i¢in ¢ogunlukla iki farkli
kullanim1 bulunmaktadir. Birincisi verilerin gelecekteki degerleri hakkindadir. Bu

anlamda tahmin i¢in forecasting kelimesinin karsiligi olan anlam kastedilmektedir.
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Ikincisi ise verilerin ortaya ¢ikmus fakat bilinmedigi durumlar i¢in gecerlidir. Bu
anlamda tahmin igin Ingilizcede estimation kelimesinin karsiligi olan anlam
kastedilmektedir. Prediction kelimesi ise hem ortaya ¢ikmis durumlar i¢in hem de

gelecekte ortaya ¢ikacak durumlar i¢in kullanilmaktadir.

Tahmin i¢in nitel olarak uzmanlarin tecriibelerine, yargilarina ve goriislerine ya da
nicel olarak ge¢cmis verilerin genel yapisina dayanan matematik modellere
basvurabilir. Neredeyse biitiin tahminler, tahmin edilecek nesnenin bagka bir
degisken (6rnegin zaman) ya da bir degisken grubu (bir bolgedeki genel ekonomik
kosullar gibi) tarafindan etkilendigi varsayimma dayanir. Tahmin ydntemlerinin
bircogu on dokuzuncu yiizyilda gelistirilmis olmasma ragmen, bu alana damgasini
vuran gelismeler bilgisayarlarin yayginlasmasi ile baslamistir. Giliniimiizde, tahmin
yontemlerindeki kendini tekrar eden yordamlardan dolayr bilgisayarlarin
kullanilmas1 bir sart haline gelmistir. Bu amagla 90’11 yillarda cesitli tahmin
yontemlerini uygulamak amaciyla 6zel yazilim paketleri gelistirilmistir (Deniz,

2006).

3.2.1.8.2.2. Tahmin Yontemleri

Oncelikle yapilacak tahmin igin bir ydnteme ihtiya¢ vardir. Bu yontem i¢in de bazi
kriterler g6z Oniine almmalidir. Verilerin 6zellikleri, dogrulugu, gerekli zaman,
icerdigi zaman, maliyet, kolaylik vb. kriterlerdir. Tahmin yontemleri, tahmin
edilecek siire ve tahmin ¢ikt1 sayisina gore siniflandirilabilir. Siirelerine gore kisa,
orta, uzun siireli tahminler olarak siniflandirilabilir. Cikt1 sayisina gore ise tek ciktili
ve ¢ok ciktili olarak siniflandirilabilir. Genel olarak ise nicel ve nitel diye iki temel
smifa ayrilir.

1.) Nitel Tahmin Yontemleri: Bu tiir tahmin yonteminde somut veriler tam olarak
elde edilememektedir. Bunun ¢esitli sebepleri vardwr. Veri elde etmenin
zorlugu(teknik, maliyet vb zorluklar) anlamli verinin hi¢ elde edilememesi, elde
edilen verilerin elde edilemeyen diger verilerce bozulmasi, vb sebepler

bulunmaktadir. Demir’e gore Nitel tahmin yOntemleri; esas olarak dort grupta
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toplanabilir: Delphi Teknigi, Pazar Arastirmalari, Uzman Grup Goriigleri ve Satig
Giicti Karmasi. Bu yontemler kisisel goriis vb gibi soyut kaynaklara dayanmaktadir.
Bu yiizden dogrulugunun kontrolii ve verilerin gelistirilmesi imkanina sahip
olunamamaktadir. Ayrica kisisel egilim ve dnyargi da sonucu etkileyebilmektedir.

2) Nicel Tahmin Yontemleri: Somut verileri kullanan tahmin yontemidir. Cesitli
yontemlerle elde edilen sayisal veriler ile bir model kurulur. Bu modele gore gelecek
ya da bilinmeyen hakkinda tahminde bulunulabilir. Veriler barkot sistemi, gdzlem ve
Olciim sonuglari, ¢evrimici islemler vb seklinde elde edilir. Bu tahmin yontemlerini
iki grupta inceleyebiliriz. Bunlardan birincisi iliskisel yontemler ki buna regresyon
da denmektedir. ikincisi zaman serileridir. Iliskisel yontemlerde ¢ikis verisinin giris
verileriyle olan iliskisi belirlenir. Buna gore bir model olusturulur. Bu yontemin zayif
yonleri ise model kurma zorlugu ve iy1 bir sonug i¢in ¢ok sayida (6rnek uzaym her
bolgesinden veri alarak) veriye ithtiya¢c duymasidir. Zaman serilerinde ise ge¢mise ait
veriler diizenli ve sirali bir veri dizilisine sahiptirler. Bu veriler analiz edilerek
gelecege ait tahminlerde bulunulur. Bu yontem sabit sartlar altinda daha iyi sonuglar
vermektedir. Bir diger veri madenciligi yontemi ise yapay sinir aglar1 yontemidir.
Yapay sinir aglar1 yontemi hem iligskisel hem de zaman serileri tahmin yontemlerine

uygulanabilir. Bu ii¢ yontem ileri boliimlerde daha ayrmntili agiklanmistir.

3.2.1.8.2.3. Tahmin Modellerinin Dogruluklarinin Ol¢iilmesi

Bir modelin dogrulugu gergekte elde edilmis 6l¢limlenmis deger ile modelin buldugu
deger arisindaki farkin azligidir. B iki deger aras1 farka da tahmin hatasi denir. Bu
hatalar1 ve dogrulugu 6lgmek i¢in ¢esitli hesaplama yontemleri vardir. Bu hesaplama
yontemlerinde verilerin bir kismi model olusturmaya bir kismi olusturulan bu
modelin dogrulugunu test etmeye ayrilmaktadir. Ilk 6nce olusturulan model
calistirilarak tahmini sonuglar elde edilir. Daha sonra test i¢in ayrilan veriler ile bu
sonuglar kiyaslanir. Kiyaslamada gercek degerler ile tahmin edilen degerlerin farklar1
alinarak ¢esitli hesaplamalar yapilarak hata dlciitleri elde edilir. Bunlar:

1) Korelasyon: Girdi ile ¢ikt1 arasinda ne kadar iliski oldugunu gsterir. Sembolii R?

dir. Bu deger sifira yaklastikca verimizin sonuca bir etkisinin olmadigi
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anlasilmaktadir. Bu anlamda bu veri bir ise yaramamaktadir. Bu verinin hesaba
katilmasina gerek kalmamistir. Sonu¢ bire yaklastikca verinin sonugla tutarh bir

iligkisinin oldugu anlasilmaktadir. Bu iyi bir sonugtur.

S, -v,)
Zn:(tm —t' )

2) Ortalama mutlak hata: Yukarida bahsedildigi gibi gercek degerler ile hesaplanan

R =1-

(3.29)

degerlerin farki alindiktan sonra mutlak degerleri ve sonuglarin ortalamasi bulunarak

elde edilir.

2| 7|
MAE = ’”ZIT (3.30)

3) Ortalama mutlak ytlizde hata: Ortalama mutlak hatadan farkl olarak hata yiizde
olarak hesaplanir. Bunun avantaji hatalarin veri biiyiikliiklerinden bagimsiz olarak

hm
Z ‘

MAPE = %100(%) (331)

4) Karesel mutlak hata: bulunan her bir hata miktarinin kareleri alinir. Ortalamasi

alinir ve karekoki alinarak elde edilir.

(3.32)

Denklem 3.29-3.32 aras1 formiillerde;

m: toplam operatorii
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n : tahmin edilen veri sayisini,

hp:hata degerini,

tm : hesaplanan tahmin degerini,

ym : gercek veri degerini

Bu tahminleri yapabilmek i¢in ¢ok uzun islemler gerekmektedir. Bunlar1 ancak
bilgisayar destekli olarak gergeklestirilebilir. Ayn1 sekilde test yontemleri de dijital
ortamda gergeklestirilmektedir.

3.2.1.8.3. Regresyon Analizi

Girdi olarak kullanilan veri(ler) ile ¢ikt1 olarak sectigimiz veriler arasindaki
matematiksel iliskiyi kesfedip bunu bir matematiksel denkleme doniistiiren veri
madenciligi modelidir. Bu modelde her girdi degerinin ¢ikti1 degerine olan katkisi
hesaplanir. Bu katkilar hesaba katilarak ¢ikis degiskeni tahmin edilmektedir. Ug
ozellige gore smiflandirma yapailabilir.

1) Verilerine gore:

Bu smiflandirma sekline gore ana kiitle verileriyle ve 6rnek verilerle analiz olmak
iizere iki kisma ayrilmaktadir

2) Fonksiyonuna gore:

Bu siniflandirma sekline gore dogrusal ve dogrusal olmayan olmak iizere iki kisma
ayrilir.

3) Girdi sayilaria gore:

Bu smiflandirma sekline gore basit ve ¢coklu regresyon olmak tizere iki kisma ayrilir.

Basit regresyonda bir girdi varken ¢oklu regresyonda ¢ok sayida girdi vardir.

3.2.1.8.3.1. Basit Dogrusal Regresyon

Bagimsiz degisken olarak adlandirilan bir girdi ile bagimli degisken olarak
adlandirilan bir ¢iktinin matematiksel iligkisinden olusan modeldir. Matematiksel

denklemi asagidaki gibidir.

C=a+a G+h (3.33)
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Bu denklemdeki;

G: Bagimsiz degiskeni,

C: Bagiml degiskeni,

ap: Dogrunun X=0 oldugunda y eksenini kestigi noktayi,

a;: Dogrunun egimini, diger adiyla regresyon katsayisini,

h: Hata degerinidir. a;, girdi degerindeki degisimin c¢iktiya nasil yansidigini

gostermektedir

3.2.1.8.3.2. Coklu Dogrusal Regresyon

Basit Dogrusal regresyondan farki girdi sayisinin birden fazla olmasidir. Her bir
girdi, ¢ikt1 lizerinde belli bir ektiye sahiptir. Bu etkiler tespit edilerek denklem 3.34
deki katsayilar elde edilmektedir. Bu sekilde tiim denklem de elde edilerek ¢iktinin

matematiksel ifadesi ortaya konmus olur.

C=ao+a1G1+a2G2+....+anGn+e (334)
Yukaridaki a,...,a, katsayillarin hesaplanmasinda en kiigiik kareler yontemi
kullanilmistir. Bu sekilde elde edilen modelin dogrulugunu 3 yOntem
kullanilmaktadir.
R:denklem 3.29.da matematiksel ifadelerinden birinin ortaya kondugu korelasyonu
ifade eder. Bu ifadenin yiiksekligi girdi verilerinin ¢iktidaki degisimi o olgiide

acikladigini gosterir.

R2: bu ifade ise R ifadesindeki gibi ¢ikt1 degiskenin ne 6l¢lide agiklandigini hesaplar
fakat bu islemi yiizde olarak yapar.

Diizeltilmis R2: bazi girdi verileri ¢ikt1 verilerini neredeyse hi¢ etkilememektedir

fakat veri listesinde ad1 goriilmektedir. Bu durumda R2 ifadesi oldugundan daha iyi
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bir degere sahipmis gibi goriilmektedir. Bu durumda kullanilmamasi gereken veriler
de hesaba katilarak yeni bir hesaplama yontemi ortaya konmustur. Buna diizeltilmis
R2 denir. R2 degerine gore biraz daha kiiciik bir degere sahip olan diizeltilmis R2

daha ger¢ekei korelasyon degerleri elde etmektedir.

F Testi: Regresyon modelinin anlamli olup olmadigini incelemek igin ANOVA
(Analysis of Variance) testi uygulanmaktadir. ANOVA testi sonucunda ortaya ¢ikan
F degerine karsilik gelen anlamlilik seviyesi, olusturulan modelin uygun olup
olmadiginin kararinda yardimci olmaktadir. F test degerinin anlamli olmas1 (yani
0,05’ten kiigiik olmasi) s6z konusu modelin bagimli degiskeni aciklamada 6nemli

katki sagladigina isaret etmektedir (Asilkan O,2008).

3.2.1.8.4. Zaman Serileri Analizi

Belli sayida degisken i¢in belirli zaman araliklarinda yapilan 6l¢iimlerini veri olarak
kabul eden ve buna gore model ve ¢ikt1 elde eden veri madenciligi yontemidir.
Genellikle gelecegin tahmini yapilmaktadir. Zaman serilerini etkileyen ekonomik,
demografik, psikolojik, sosyal vb pek cok faktér vardir. Bu faktorlerin etkisiyle
dalgalanmalar  olmaktadir. Bu bozucu etkileri asagidaki dort grupta
toplanabilmektedir.

* Trend (Uzun donemli egilim) (T)

* Mevsimsel dalgalanma (S)

» Konjonkturel (Devirsel) dalgalanmalar (C)

* Tesadiifi dalgalanmalar (1)

Ustte amlan unsurlara sahip bir zaman serisi genel olarak alttaki denklemle

gosterilebilir: (Gtlirtan, 1977):

Y=T+C+S+I (3.35)

Yazinda “rastsal terim” ya da ‘“rastsal giiriiltii” olarak da ifade edilen tesadiifi

dalgalanmalar, I sembolii diginda € sembolii ile de gosterilmektedir.
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* Trend; bir zaman serisinin uzun donemde belirli bir yone dogru gosterdigi
gelismedir. Trendler dogrusal veya egrisel olabilir, dnemli olan istikrarli olmalaridir.
* Mevsimsel dalgalanma; Serinin bazi donemlerin etkisiyle kisa zaman araliklarinda
kendini tekrarlama egilimi gostermesidir. Bu donemler, bir yildan uzun siireli
olamaz. Ornegin tarmm iiriinlerinin fiyatlarinm ya da turist sayilarmin mevsime bagl
olarak degismesi ve her yilin ayn1 mevsimlerinde benzer inis-¢ikiglar gostermesi gibi.
» Konjonktiirel dalgalanmalar; Serinin 3-5 yillik orta zaman araliklarinda kendini
tekrarlama egilimi gostermesidir. Ornegin; iiretim, satiglar, gelirler gibi iktisadi
olaylarda once bir siire gelisme goriiliir, bu yiikselmenin maksimuma ¢iktig1 anda bir
iktisadi kriz ortaya ¢ikar ve diisiis baslar, bu diislisten bir miiddet sonra tekrar yukar1
dogru hareketlenme baslar ve ayni olaylar benzer sekilde siirekli tekrarlanir. Bu
hareketler mevsimsel dalgalanmalara benzer sekilde devri olarak tekrar etseler de,
devreler daha uzun, siireler de belirsizdir.

* Tesadiifi dalgalanmalar; Serinin, iistte sayillan dalgalanmalarin disinda, belirli bir
sistematik yapiya sahip olmaksizin rastgele degisim gosteren kismini ifade
etmektedir.

“Otoregresif siire¢” olarak adlandirilan kargasa, savas, deprem, sel, grev gibi bu

hareketlerin ne zaman nasil tekrarlanacagi belirsizdir.

3.2.1.8.4.1. Zaman Serilerinin Temel Ozellikleri

I¢ Bagmlilk: Zaman serilerinde veriler igerisinde temel degisiklik zaman
verilerindedir. Zamandaki degisime gore ciktidaki de§isim bulunmaya ¢alisilir.
Zamanda birbirine yaki 6lgiimler birbirine yakin sonuclar dogururken siire arttikca
sonuglar birbirinden uzaklagmaktadir. Girdi verilerinin bagimsiz oldugu kabulii ile
calisan modeller bu seriler i¢in gegerliligini veya basarisini yitirmektedir. Burada

veriler arasindaki baglantilar1 hesaba katan modeller iyi sonuglar verecektir.
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3.2.1.8.4.2. Stokastik (Tesadiifi) Siire¢ Olmasi

Matematiksel ifadeler ile tam olarak bulunabilen c¢iktilar i¢in deterministik ifadesi
kullanilmaktadir. Gelecekle ilgili ifadelerde ise kesin sonu¢ bulmak miimkiin degildir
clinkii ¢iktiy1 etkileyen tiim girdilerin tahmin edilmesi miimkiin olamamaktadir.
Ayrica tiim girdiler tespit edilse bile hepsinin dogru verilerinin tam olarak elde
edilebilmesi pek miimkiin degildir. Onun yerine ‘¢an egrisi’ 6rneginde oldugu gibi
olasilik dagilim fonksiyonu ile ¢ikt1 tahmin edilmeye c¢alisilmaktadir. Bu yiizden bu

bir stokastik siiregtir.

3.2.1.8.4.3. Zaman Serilerinin Siiflandirilmasi

Giirsakal’a gore Zaman serilerini; degisken sayisina gore; “tek veya ¢ok degiskenli”,
elde edilis bigimine gore; “siirekli veya kesikli”, ortalamadan gosterdigi sapmalara
gore; “duragan veya duragan olmayan”, devirsel hareketlenmelerine gore;
“mevsimsel veya mevsimsel olmayan” seklinde smiflandirmak miimkiindiir. Tek
veya ¢ok degiskenli zaman serileri: Zaman igindeki hareketi izlenen olay sayis1 bir
olan seriler “tek degiskenli”, birden fazla olan seriler ise “¢ok degiskenli” olarak
adlandirilir. Siirekli ve Kesikli Zaman Serileri: Sayet incelenen olaya ait gozlem
degerleri zaman i¢inde siirekli olarak elde ediliyorsa, bu serilere “siirekli zaman
serisi” denilmektedir. Bu tiir seriler genellikle zaman iginde esit olmayan araliklarla
elde edilen gozlem degerlerinden olusur. Sayet gozlemler sadece belirli zaman
araliklariyla yapiliyorsa, bu tip serilere “kesikli zaman serileri” denir. Kesikli zaman
serileri genellikle esit ve birbirini takip eden zaman araliklariyla yapilan gozlem
degerlerinden olusur. Ozellikle ekonomik biiyiikliikleri gdsteren seriler, belirli zaman
araliklarinda Olgiildigli  i¢cin, kesikli zaman seriler1 smiflamasi altinda

incelenmektedir.
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3.2.1.8.4.4. Analiz Amaclan ve Uygulama Alanlan

Zaman serilerinin bircok amacla kullanilma imkani vardir. Genel olarak tahmin,
kontrol, agiklama, belirleme amaglarinda kullanilmaktadir. bu amagla bir¢ok alanda
(faiz miktarlari, fiyatlar, otomobil kullanim, kaza oranlar1 vb.) cok genis alanda
kullanilmaktadir. Bu seriler dort asamada uygulanmaktadir.

I)Tanimlama: bu asamada veriler zaman eksenine yerlestirilerek 6zellikleri ortaya
konur. Homojen varyans, normal dagilim saglanir. Mevsimsel etkiler azaltilir.

2) Acgiklama: 1yi bir model kurulur.

3) Kurulan modele gére tahmin yapilir.

4) Tahmin sonuglar1 kontrol edilir. Yetersiz ise farkli modeller ile tekrarlama yapilir.

3.2.1.8.4.5. Zaman Serilerinde Ileriye Doniik Tahmin Yontemleri

Zaman serilerinde ileriye doniik tahmin amagli kullanilan yontemler, serinin tek ya
da ¢ok degiskenli olmasina gore farklilik gosterebilmektedir. Cok degiskenli zaman
serilerinde genelde dinamik regresyon modelleri ve ¢ok degiskenli zaman serileri
analizi gibi yontemler kullanilmaktadir. Cok degiskenli zaman serileri analizi, tahmin
sistemiyle ilgili her seyin bilindigini varsaymiminmi dikkate almaktadir, bu amagla
cesitli simiilasyon ya da istatistik yontemleriyle bilinmeyen degisken degerlerinin
yapay olarak iiretilmesi yoluna gidilir. Bu sekilde hesaplanan verileri kullanarak
yapilan tahminler gercek¢i sonuglar vermekten uzaklasacagi icin giivenilirlikleri
diisiik olmaktadir. Bu nedenle uygulamada ¢ok degiskenli zaman serilerinin tahmini
cok tercih edilmemekte; bunun yerine yaygin olarak tek degiskenli zaman serileri
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da tek degiskenli zaman serileri kullanildig1 i¢in,
ilerleyen kisimlarda sadece tek degiskenli zaman serilerine yonelik tahmin
yontemlerine yer verilmistir. Tek degiskenli zaman serileriyle ilgili tahmin
yontemleri, mevcut olan zaman serisi unsurlariin gelecek donemde de ayni kalacagi
varsayimina dayanmaktadir. Bu varsayim nedeniyle gecmis donem gozlem degerleri
kullanilarak gelecek donem tahmin degerlerinin elde edilmesi amaglanir (Asilkan,

2008).
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Gelecege ait verilerin tahmin edilirken birgok yontemden hangisinin daha 1yi sonug
verecegi, girdi veri miktarina, ddnem genisligine, zaman serisi unsurlarina, tipine ve
amaca gore degismektedir. Zaman serileri tahmin yontemleri:

1) Trend analizi: ¢ok eski bir yontemdir. Serpilme diyagramindaki verilere uygun bir
denklem elde edilir. Bu denklem 1s1g1inda gelecege ait tahminler yapilabilmektedir.
Bu yOntemin anlasilmasi, hesaplanmasi, kolay ve maliyeti diisiiktiir. Bunlarin
yaninda tek girdi ile calismasi, ¢iktinin dogrulugunun kontrol edilememesi, veri
giincelleme problemleri, ¢cok eski verileri de istemesi, mevsimselligi planlama, gibi
olumsuz yonleri de bulunmaktadir.

2) Mekanik tahmin: Bu tiir tahminlerde yontem bir 6nceki zaman periyodundaki
degerin gelecegin tahmininde kullanilmasidir. Bu haliyle en kaba yontemdir. Diger
yontemlerle yapilmis tahminlerin dogrulugunu 6l¢mede de kullanilabilir fakat ¢ok
basaril1 bir tahmin araci degildir.

3) Hareketli Ortalamalar: Zaman serisindeki veriler biiyiikliiklerine gore belli
gruplara ayrilir. Her grup i¢in ayr1 ayri ortalama deger hesaplanir. Bulunan deger
yeni gelecek veri tahmini olmaktadir. Yeni verilerin (6rnegin yeni donemin girmesi
ile) gruplara eklenmesi durumunda direkt olarak ortalamalar1 alinarak giincelleme
gerceklesir ve yeni veriler elde edilir. Verilerdeki bu hareket sebebiyle modele
hareketli ortalamalar denmektedir. Elde edilen verilerdeki rastlantisalligi yiiksek ve
veriler arasi korelasyonun diistik oldugu durumlarda tercih edilebilir. Dezavantajlar
ise ¢ok sayida Olclim vb verisine ihtiya¢ olmasi, bazi durumlarda adaptasyon
zay1fligi, gegmis hareketsiz donemleri hesaba katamamasi, mevsimsel degisiklikleri
hesaba katamamasidir. Hareketli ortalamalar yontemi basit, agirlikl, ¢ift hareketli
ortalama olmak tizere ii¢ gesittir.

4) Ustel Diizlestirme: Bu yontemde girdi olarak kabul edilen verilerin ortalamalari
alinarak ¢ikt1 elde edilmektedir. Hareketli ortalamalar yonteminden farki ise zaman
olarak yakin verilerin agirliklarinin uzak verilere gore iistel olarak artmasidir. 1958
yilinda holt tarafindan bulunan bu yontem mevsim ve trend degerleri

icermemekteydi. Ardindan Brown yontemi uygulanabilir kilmistir. Winter ise
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mevsimselligi de yonteme eklemistir. Bu yontem ucuz, hizli, giincellenebilir ve
mevsimseldir.

Asagida yazinda en c¢ok adi gegen belli bash iistel diizlestirme yontemleri
goriilmektedir(Asilkan O, 2008).

a) Brown’un Basit Ustel Diizlestirme Ydntemi

b) Brown’un Tek Parametreli Dogrusal Ustel Diizlestirmesi

¢) Holt’un Cift Parametreli Dogrusal Ustel Diizlestirme Ydntemi

d) Winter’ m Mevsimsel Ustel Diizlestirme Yontemi

¢) Chow’un Uyarlanabilir Kontrol Y ontemi

f) Harrison’un Harmonik Diizlestirme Y ontemi

g) Uyarlanabilir Tepki Oranli Basit Ustel Diizlestirme Yontemi

h) Brown’un Tek Parametreli Uyarlanabilir Y ontemi

5) Uyarlayict Arindirma: Makridakis ve whellwright tarafindan gelistirilmistir. 1970
11 yillarda ortaya ¢ikmistir. Gegmiste Olgtimlenen girdi degerlerinin toplami alinarak
olusturulan modelle ¢ikt1 degerleri tahmin edilir. Bu yoniiyle hareketli ortalamalar ve
istel yontemlere benzemektedir. Fakat sonu¢larin dogrulugu iki yontemden de daha
iyidir. Kullanicinin miidahalesi ¢cok azdir. Islemler daha hizlidir. Girdi verileri ile bir
model olusturarak ¢ikti elde edildikten sonra girdilerdeki degisikliklerden dolay1 yeni
bir model olusturmadan kolay bir sekilde yeni ¢ikt1 bulunabilmektedir.

6) Box-Jenkins Yontemleri: Olaylarin stokastik oldugu ve rastsal karakterde
gerceklestigi varsayimi ile yontem olusturulmaktadir. Bu yontem i¢ bagimliligi iyi
bir sekilde hesaba katmaktadir. Bu yiizden dogrusal stokastik model de denmektedir.
Bu model mevsimsel ve duragan olmayan Zaman serilerinde kolaylikla
kullanilabilmektedir. Mevsimsel zaman serisi ve duragan olmayan zaman serisi

zaman ve ¢aligma agilarinda uygun modellerdir.

George Box ve Gwilym Jenkins “Time Series Analysis: Forecasting and Control”
adli kitabinda ARIMA modellemesi anlatilmaktadir. Duragan olan ya da oldugu
kabul edilen serilerde kullanilmaktadr. ARIMA modeli, modelin se¢imi,
parametrelerin bulunmasi, modelin uygunluguna karar verilmesi olarak ii¢ boliimde

gergeklesir. Modelin notasyonu ARIMA(p,d,q) seklindedir. p otoregresiflik
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derecesini, q hareketli ortalama derecesini, d ise duraganlastirilabilme derecesini
temsil etmektedir. Karar verebilmek i¢in kriterlerde en iyi sonug¢ veren model segilir.
En iyi sonu¢ veren modelin belirlenmesinde zaman serisi otokorelasyon katsayisi
gecikme uzunluklart ile standart AR(p), MA(q) ve ARMA(p,q) modellerinin
kiyaslama yontemi kullanilir. Parametrelerin bulunmasinda iki temel secenek vardir.
Maksimum olasiliklar ve nonlineer en kiigiik kareler yontemi. Yontem belirlemek
calismaci kisilere kalmaktadir. Bu yiizden tam objektif olunamamaktadir.. Fakat bu
durum Akaike Information Criterion (AIC) veya Schwarz Information Criterion

(SIC) gibi kriterlerle giderilmeye calisilmaktadir.

Box-Jenkins yontemleri duragan olup olmamasina gore ikiye ayrilir. Duragan

olmayan yontelmler (ARIMA) de mevsimsel olup olmamasina gore ikiye ayrilir.

3.2.1.8.5. Yapay Sinir Aglan

Insan ¢ok biiyiik miktarlardaki bilgileri cok kisa zamanda ve yeterince dogru bir
sekilde algilamakta ve ¢oziimlemektedir. Bunu noron adi verilen sinir hiicreleri ile
basarmaktadir. Hiicrelerin yapist ¢ekirdegi oldugu gibi veri aliginda gorevli
dentritleri ve veri iretilmesinde gorevli akson tepecigi, akson, sonlandirici
diigiimlerden olugmaktadir. Bir insanda ortalama 10 milyar beyin hiicresi
bulunmaktadir. Paralel calisan bir sistemdir. Bu sistem 6rnek alinarak yapay sinir
aglar1 modeli ortaya konmustur. Yapay sinir aglarinin klasik yontemlerden farki
egitilmesi, 6grenmesi ve istenen gorevi yerine getirebilmesidir. Yapay sinir aglarinin
temel Ozellikleri Nonlineer sistemlere uygulanabilmesi, genelleme yapilabilmesi
smiflandirma 6zelligi, hizli calisma vb dir. Kesfinden bu yana Hopfield aglari,
Kohonen aglari, adaptif rezonans teorisi ve ileri beslemeli yapay sinir aglar1 gibi

yontemler ortaya atilmistir.
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3.2.1.8.5.1. Yapay sinir aglar1i matematiksel modeli

Yapay sinir hiicresi en kii¢lik islem birimidir. ¢ok sayida dentrit ile ¢ok sayida veri
alirken akson ile tek cikis iireten bir sistem olarak gosterilebilir. Girdiler kiimesi ile
veriler ¢evreden almir. Sinir hiicresinde islenir. Buradaki isleme aktivasyon
fonksiyonuna tabi tutulmaktadir. Baglantilar vasitasiyla veriler diger hiicrelere

aktarilir. Bu esnada belli bir agirlik ile ¢arpilmaktadir.

Cakag
f[:u} y 1815

. r
N :
£t » Agirlik Aktivasvon

Ginsler degerler Toplama fonksivonu

Sekil 3. 11. yapay sinir ag1 matematiksel acilimi

Yukarida blok diyagram gosterimi verilen yapay sinir aglar1 agilimmin matematiksel

ifadeleri ise:

u®)=k 1 (®g 1 (1) +ks g2 ) + .ot kn(O)ga () —ko 3.36.

y(t) = (u(t)) =f(i (kg () ko) 337,

gl,g2,...gn girdileri kl, k2,..., kn katsayilar1 ile carpilarak toplanr ve f(u)
fonksiyonuna tabi tutulur. Burada f aktivasyon fonksiyonudur. Siirekli azalmayan ve

tiirevi alinabilen bir fonksiyon olmalidir.
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3.2.1.8.5.2. Aktivasyon fonksiyonlar:

Sekil 3.11.de gosterilen f(u(t)) fonksiyonuna, aktivasyon fonksiyonu denir. f(u)

olarak da anilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlarina drnekler asagida sunulmustur:
F 1

Lu>t

O,u<t

3.38

................................... f(u) :{

Sekil 3.12. Basamak fonksiyonu ve matematiksel ifadesi

flu)

Pl

f(u)= u.—l<u<l 3.39

Sekil 3.13. Esik fonksiyonu ve matematiksel ifadesi
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a7

1

3.40

fu)=

—au

I+e
SekilL 3 14. Sigmoid fonksiyonu ve matematiksel ifadesi

Daha 6nce karsilagilan problemlerin ¢6ziimiinde yapay sinir aglar1 daha basarilidir.
Cinkii agirlik ve katsayillar daha 1iyi secilebilmektedir. Fakat daha Once
karsilagilmamis problem i¢in farkli agirlik ve katsayilar denenerek ya da aktivasyon
fonksiyonlar1 degistirilerek daha iy1 sonuglar aranabilir. Gergek sinir hiicrelerine en
cok benzeyen aktivasyon fonksiyonu sigmoid aktivasyon fonksiyonudur. En c¢ok

tercih edilen fonksiyonlardan biridir.

Giris verileri ile ¢ikis verileri arasinda dogrusallik olmayan aglar i¢in ¢ok katmanli
yapay sinir aglar1 uygundur. Cok katmanli aglar bir giris katmani bir ¢ikis katmani ve
aradaki gizli katman(lar)dan olusur. Bir ag yapisinda verinin iki farkli akis yont
vardir. Bu Ozelliklerine smiflandirma yapilacak olursa, ileri beslemeli yapay sinir

aglar1 ve geri beslemeli yapay sinir aglar1 olarak ikiye ayrilir:

3.2.1.8.5.3. ileri beslemeli yapay sinir aglan

ilk katmandan girip gizli katmanlarda devam edip ¢ikis katmanmna dogru ilerleme
yoniine sahipse tek yonde ilerleme olmaktadir. Bu ag yapisina ileri beslemeli yapay
sinir ag1 adi verilmistir. Genel anlamda yapay sinir aglarinda oldugu gibi ileri
beslemeli yapay sinir aginda da giristeki veriler dogrudan ilk diigiimlere aktarilir. Bu
diiglimde katsayilar ile ¢arpilarak toplanir. Aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek,
bir sonraki katmana iletilir. Ayn1 katmandaki veriler arasinda baglant1 yoktur. Bu

sekilde ¢ikt1 katmanina kadar devam edilir. Daha sonra yeni katsayilar belirlenerek
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agin 6grenme islemi gergeklestirilir. Bu yapiyla lineer olmayan fonksiyonlar da
coziilebilir. En 1yi sonu¢ i¢in ka¢ katman kullanilacagina dair kesin bir ¢éziim
yoktur. Onceki ¢aligmalardan, tahminlerden ve deneme yanilma ydnteminden

faydalanarak se¢im yapilir.

3.2.1.8.5.4. Geri beslemeli yapay sinir aglan

Yaygm olarak kullanilan bir yontemdir. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
kullanilir. Rastgele agirliklar segilerek baslanir. Seg¢ilen baslangic degerleri agin
ogrenme hizin1 etkilemektedir. Gizli katman sayist ve her katmandaki ndron
sayisinin ¢ok olmasi ag1 ezbere yoneltir. Fakat cok sayida noron kullanmak
gerekmektedir. Bilgi ve goriintiiler arasindaki bagintilar kullanilarak depolama

yapilirsa daha az néronla daha fazla depolama gerceklesir. (Aydin, 2006)
Rastgele agirliklar secildikten sonra ¢ikti degerine gore geri yayilim algoritmasi

olusturulur. Buna gore yeni agirliklar elde edilir. bu algoritma:

1) Giris katman1 disindaki katmanlara I girisi uygulanir.

net, :Z(;kprg, 3.41.

Denklem 3.41. deki g onceki ndron ¢ikisi, k agirliklardir.
2) Giris katmani disindaki katmanlarda noron ¢ikis1 y=f{(t) dir. f(t) ise:

1
f(t) = , 3.42.
I+e
olarak kabul edilir.
3) Agirliklarin giincellenmesi ise belli bir kurala tabidir. Delta kural
+1
Ak} =nhf (t) + alAk;, 3.43
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h, hata o, momentum katsayis1 1 6§renme katsayisi dir.

4) Istenen ¢ikis degerinden agn elde ettigi ¢ikis1 ¢ikararak hata bulunur.

5) Elde edilen hata once ¢ikis katmanina ve oradan geriye dogru girdi katmanina
kadar denklem 3.43 e gore yayilim yapilarak hata degerleri ve yeni agirliklar
hesaplanir. Ikinci adima déniiliir. En iyi katsayilar bulununcaya kadar bu islemlere

devam edilir.
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4.ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Calismamizin bu bdliimiinde daha 6nce bildigimiz matematiksel ifadeler ve elde
ettigimiz datalar ile veri madencilik uygulanmistir. Bu uygulama i¢in hem hizli
olmas1 hem de bir¢ok uygulamay1 biinyesinde barindirmasi sebebiyle weka tercih
edilmistir. Ug¢ baslik altinda dort geometrik yapi analiz edilmistir. En iyi sonucu
veren algoritmalar tespit edilmistir. Bu algoritmalarin egitim, test veri oranlari

degistirilerek en 1yi sonug elde edilmistir. Bu sonuglara gére yorumlar yapilmastir.

4.1 Trapez ve Dikdortgen Sekilli Mikroekranh Hatta Veri madenciligi
uygulamasi

Ik 6nce Trapez ve dikddrtgen sekilli mikroekranli hatta veri madenciligi uygulamasi
yapilmistir. Bu iglem iki farkli test veri orani i¢in tekrarlanmistir. Birinci uygulama
icin %66 egitim ve %34 test veri orani se¢ilmistir, ikinci uygulama ise %80 egitim,

%?20 test veri orani i¢in yapilmistir.

Cizelge 4.1. TSML de %66 egitim, %34 test verileri ile yapilan uygulama sonucu
elde edilen korelasyon ve hata

Cikis alan ad1 Z0
Algoritma ad1 Korelasyon MAE RMSE
katsayisi
IBk (instance-based) 0.986 2.59 3.44
KStar 0.988 5.166 6.280
Additive Regression 0.962 4.389 5.265
Bagging 0.994 1.463 2.087
Decision Table: 0.984 2.278 3.398
MS rules 0,993 1.634 2.235
Trees MSP 0,994 1.454 2.013
REPTTree 0.999 1,936 2.680

Cizelge 4.1. ye genel hatlar1 ile bakildiginda, koreldsyon katsayr degerleri 0.99
civarinda ¢ikmaktadir. Bu deger giris degiskenleri ile ¢ikis degerleri arasi iligkinin
cok 1iyi seviyede oldugunu gostermektedir. Bu durumda hatalarin da c¢ok diisiik

degerlerde oldugu anlasilmaktadir. Normalde bire yakin olmasi iyidir.
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Hata degerleri (MAE) 1 ve (RMSE) 2 civarindadir. Bu da 100 Q civar1 empedanslar
icin normal bir deger. Daha sonra ikinci uygulama egitim ve test veri oranlar1 %80 -

%20 i¢in yapilmistir..

Cizelge 4.2. TSML de ikinci uygulama. %80 egitim, %20 test verileri i¢cin
hesaplanan korelasyon ve hata

Cikis alan ada Zo
Algoritma adi Koreldsyon MAE RMSE
katsayisi
Isotonic regression 0,920 6,055 7,288
Least medswq 0.950 4.531 6.672
Lineer Regression 0,978 3,037 3,820
Multilayer Perceptron 0,991 1,712 2,42
Pace Regression 0,978 3,036 3,819
Simple Linear regression 0.920 6,038 7,272
SMOreg 0,978 3,261 4,093
IBk (instance-based) 0,989 2,070 2,692
KStar 0,989 4,244 5,266
LWL 0,851 8,149 9,716
Additive Regression 0972 3,668 4,322
Bagging 0,995 1,434 1,894
Ensemble selection 0,992 1,758 2,284
Conjunctive rule 0,815 8,832 10,699
Decision Table: 0,980 2,811 3,787
MS rules 0.994 1,518 1,994
Zeros 0,994 1,518 1,994
Trees M5P 0.994 1,485 1,968
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Cizelge 4.2. 151831nda MAE ve RMSE degerleri hesaba katilarak en iyi sonucu veren
algoritma se¢ilecektir. Burada MAE nin en diisiik oldugu degerler en iyiden en
kotliye dogru siralarsak.

1)Trees M5P (1,454)

2)Bagging (1,463)

3)M5Rules (1,634)

Burada RMSE nin en diisiik oldugu degerler en iyiden en kotiiye dogru siralarsak
1)Trees M5P (2,013)

2)Bagging (2.087)

3)REPTree (2.235)

Bu algoritmalarm korelasyon degerleri ise

1)IBk (instance-based) (0,994)

2)Least medswq (0,994)

3)SMOreg (0,993)

Hata degeri hem RMSE hem de MAE olarak en diisiik olan Bagging modelidir
(MAE 1,434 ve RMSE 1,894) bu modelden sonra en kiiclik olan TressM5P (MAE
1,518 ve RMSE 1,994))dir. Daha sonra ise Zeros M5Rules (MAE 1,518 ve RMSE

1,994)) algoritmalar1 sonuglar1 alinmustur.

Algoritmalarin korelasyon katsayilarma bakalim. Bagging i¢in(0,995) ve MSP
(0,994)dir. Giris ¢ikis iliskisi i¢in ikisi de 1yi bir deger. IBk (instance-based) bizim
icin en 1iyi algoritma olmaktadir. Ciinkii hata degerleri en diisiik ve uygun

korelasyona sahip olan algoritmadir.

Dikdortgen ve trapez sekilli mikroekranli hat i¢in en 1y1 algoritmaMS5P dir

Dikdortgen ve trapez sekilli mikroekranli hat icin a/h, a/b, D/W, B degerleri girdi
olarak kabul edilirken Zo degeri ¢ikt1 olarak kabul edilmektedir. Girdiler i¢in:
a/h=0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1 birimsiz

a/b=0.5, 0.65, 0.8, 0,95 birimsiz

D/W=0.5,0.65, 0.8, 1 birimsiz
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B= -20, 0, 20 derece Bu girdilerden B nin ii¢ farkli degeri i¢in li¢ ayr1 grafik

hazirlanmistir.

—— Hedef Zo(a/b=0,5)
1 40 — @ M5P Zo(a/b=0,5)
Hedef Zo(a/b=0,65)
M5P Zo(a/b=0,65)
—— Hedef Zo(a/b=0,8)
—@— M5P Zo(a/b=0,8)
— Hedef Zo(a/b=0,95)

120

—=— M5P Zo(a/b=0,95)

72400

80

60

40

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2
a/h

Sekil 4.1 a/h ve a/b nin farkl degerlerine gore hedef Zo ve M5P algoritmasi ¢ikis
Zo. D/W=0,5, beta=0 alinmistir. Dikdortgen sekilli mikroekranli hatta doniisiir.

Beta =0 alindig1 i¢cin geometri dikdortgen sekilli mikroekranli hatta dontistir. a/b 0,95
den 0,5 diismesiyle ¢ikis empedansi da 61 Q den 119 Q a ¢ikmaktadir. Ayn1 sekilde
a’h degerleri 0,1den baslayarak 1 degerine kadar arttirilmasi ¢ikis empedansi: da yine
a/b=095 i¢cin 61 Q en 41 Q e ve a/b=0,5 i¢cin 119 Q dan 84 Q e kadar diismesine

neden olmaktadir.
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—a—M5P Zo
Hedef oga/b
M5P Zo %a/

—%— Hedef Zo

—+— Hedef oi}
——M5P Zo(a/

—— Hedef ZoSg/tgg,S)

=0,65)
1b=0,8)

s

=0.95)

—o—M5PZo a/%—0,8

alh

08 1

Sekil 4.2 a/h ve a/b nin farkli degerlerine gore hedef Zo ve MSP algoritmasi ¢ikis

Zo . D/W=0,5, beta=-20 alinmistir. Negatif a¢il1 trapez sekle doniisiir.

Beta =-20 alindig1 i¢cin geometri negatif acili trapez sekilli mikroekranli hatta

dontstir. a/b 0,95 den 0,5 diismesiyle ¢ikis empedans: da 62 Q den 118 Q a

cikmaktadir. Aymi1 sekilde a/h degerleri 0,1den baslayarak 1 degerine kadar

arttirilmasi ¢ikis empedansi da a/b=0,95 i¢in 84 Q en 52 Q e ve a/b=0,5 i¢in 119 Q

dan 62 Q e kadar diismesine neden olmaktadir.
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—— Hedef Zog ab=0,5)
140 —a—M5PZo(a/ —0,58
Hedef og 6
M5P Zo %a/ —0,65)
—%— Hedef og alb= 0,8)
120 —e— M5P Zo(all —0,8
—+— Hedef og 9
——M5P Zo(alb=0 95)
<100
o
N
80
60 I — T~
1 1 : — &
40
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alh

Sekil 4.3 a/h ve a/b nin farkl degerlerine gore hedef Zo ve M5P algoritamisi ¢ikis
Zo . D/W=0,5, B=20 alinmistir. Pozitif acil1 trapez sekle doniisiir.

Beta =20 alindig1 i¢in geometri pozitif acili trapez sekilli mikroekranl hatta doniistir.
a/b, 0,95 den 0,5 diismesiyle ¢ikis empedansi da 54 Q den 115 Q a ¢ikmaktadir. Ayni
sekilde a/h degerleri 0,1den baslayarak 1 degerine kadar arttirilmasi ¢ikis empedansi
da a/b=0,95 i¢cin 84 Q en 50 Q ¢ ve a/b=0,5 i¢in 115 Q dan 54 Q e kadar diismesine

neden olmaktadir.

Bu geometrik sekiller i¢in veri madenciligi performans 0lgiitii olarak interpolasyon

ve ekstrapolasyon yapilmistir. ekstrapolasyonda:
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Cizelge 4.3. Trapez sekilli hat MSP algoritmasi i¢in ekstrapolasyon test sonuglari

Test verileri Korelasyon MAE RMSE
a/h=0,1 0,997 0,953 1,326
a/h=1 0,997 2,630 2,885
a/b=0,5 0,995 14,92 15,2
a/b=0,95 0,996 0,968 1,357
D/W=0,5 0,998 0,813 1,215
D/W=1 0,998 0,813 1,184
B=-20 0,993 2,129 3,046
B=20 0,995 1,390 1,925

Yukaridaki cizelge hazirlanirken sol siitundaki veriler test verileri olarak ayrilmis
geriye kalan veriler 6grenme verileri olarak kullamilmigtir. Ekstrapolasyon test
sonuglarina gore trapez sekilli mikroekranl hattin koreldsyon katsayilar1 bire ¢ok
yakindir. 0,997 mertebesindedir. Bu sonuclar girdi ¢ikt arasi iligkinin miikemmel ve
hatanin sifira ¢ok yakin oldugunu gostermektedir. MAE ve RMSE degerleri de

yeterince diisiik ¢ikmaktadir. Cok iyi degerler saglanmistir. interpolasyon bakilirsa:

Cizelge 4.4. Trapez sekilli hat MSP algorimasi i¢in interpolasyon test sonuglari

Test verileri Korelasyon MAE RMSE
a/h#0,1 ve a/h#1 0,991 1,690 2,571
a/b#0,5 ve a/b#0,95 0,998 0968 1,357
D/W#0,5 ve D/W#1 0,981 3,091 4,098
b=0 0,995 1,390 1,925

Yukaridaki cizelge hazirlanirken sol siitundaki veriler test verileri olarak ayrilmis
geriye kalan veriler 6grenme verileri olarak kullamilmistir. Interpolasyon test
sonuglarina gore trapez sekilli mikroekranl hattin korelasyon katsayilar1 bire ¢ok

yakindir. 0,995 mertebesindedir. Bu sonuclar girdi ¢ikt arasi iliskinin miikemmel ve
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hatanin sifira ¢ok yakin oldugunu gostermektedir. MAE ve RMSE degerleri de
yeterince diisiik ¢ikmaktadir. Cok i1yi degerler saglanmistir. Son olarak hedef ve hata

degerleri ayn1 grafikte ¢izilmistir. Boylece hatanin seviyesi net olarak goriilmiistiir.

130 —hedef Zo
120 ——M5PZ0
110

100

p—
T~

e

AN Y T
S3aaviifiin |
SO A (AT

50

40 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T I T
15 9131721252933374145495357616569 737781858993
veriler

—

Sekil 4.4.hedef Zo ile M5P algoritmasinin buldugu Zo

Sekil 4.4 deki veriler MS5P algoritmasmin test isleminde kullandigi verilerdir.
Acik¢a goriilmektedir ki hedef Zo ile bulunan Zo (MS5P) birbirlerine ¢ok yakindir.

Hatanin seviyesi burada da agikc¢a goriilmektedir.

4.2. V-sekilli Mikroekranh Hatta Veri Madenciligi Uygulamasi

Ik 6nce V-Sekilli mikroekranl hat i¢in weka ¢alistirilmistir. Bu islem iki farkli test
veri orani i¢in yapilmistir. Biricisi %66 egitim ve %34 test veri oranidir. ikincisi

%380 egitim, %20 test veri orani i¢in test yapilmustir.
g yap
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Cizelge 4.5. V-Sekilli Mikroekranl hat birinci uygulama. % 66 egitim, %34 test
verileri i¢cin hesaplanan koreladsyon ve hata

Cikis alan ada Zo
Algoritma adi Korelasyon | vy o p | RMSE
katsayisi

Isotonic regression 0.828 2.529 2.990
Least medswq 0.940 1.406 1.809
Lineer Regression 0.945 1.345 1.736
Multilayer Perceptron 0.971 0.997 1.311
Pace Regression 0.945 1.345 1.736
Radial basis function network | 0.300 4.189 5.096
Simple Linear regression 0.800 2.653 3.196
SMOreg 0.945 1.338 1.749
IBk (instance-based) 0.887 1.903 2.496
KStar 0.970 1.289 1.728
LWL 0.819 2.482 3.071
Additive Regression 0.963 1.074 1.431
Bagging 0.979 0.758 1.080
Ensemble selection 0.975 0.853 1.174
Single conjunctive 0.733 2.988 3.625
Decision Table: 0.9737 0.848 1.216
M5 pruned model rules 0.973 0.950 1.213
Zeros 0.115 4.339 5.340
Decision Stump 0.732 2.986 3.927
Trees MP5 0.974 0.946 1.195
REPTree 0.972 0.871 1.235

Cizelge 4.5 deki veriler %66 egitim, %33 test verileri orani ile elde edilmistir. Bunun
yaninda bu oran degistirilerek daha iyi sonuglar elde etme ihtimali vardir. Deneysel
olarak elde edilen %80 egitim, %20 test veri orami iyi sonuglar saglamaktadir.
Bunun i¢in en 1yi sonuglar1 aldigimiz dort algoritma %80egitim, %20 test verileri

orani ile tekrar calistirilmistir.
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Cizelge 4.6. V-sekilli mikroekranl hat i¢in ikinci uygulama %80 egitim, %20 test
verileri i¢in korelasyon ve hata

Cikis alan adi Zo

Algoritma adi Korelasyon |\ p | RMSE
katsayisi

Bagging 0.951 0.975 1.543

Ensemble selection 0.940 1.151 1.692

M5 pruned model rules 0.954 1.114 1.546

Trees MP5 0.951 1.107 1.534

Cizelge 4.5. ile ¢izelge 4.6. kiyaslandiginda bu dort algoritma icin %66 egitim, % 34
test veri orani ile daha 1yi sonuglar alinmaktadir. Bu cizelge 1s18inda MAE ve RMSE

degerleri hesaba katilarak algoritma secilecektir.

Burada RMSE nin en diisiik oldugu degerler:
1-Bagging (1,080)

2- Ensemble selection (1,174)

3-Trees MP5 (1,195)

4-MS5 pruned model rules (1,213)

Bu algoritmalarin korelasyon degerleri ise:
1-Bagging (0.979)

2- Ensemble selection (0.975)

3-Trees MP5 (0.973)

4-MS5 pruned model rules (0.974)

Hata degeri olarak en diisiik Bagging algoritmasidir. Korelasyon katsayis1 (0,979) da
en 1yi algoritmadir.

V- sekilli mikroekranl hat icin Bagging algoritmasi secildi.

V- sekilli mikroekranl hat i¢in d/h, B, b/h, a/h degerleri girdi olarak kabul edilirken
Zo degeri ¢ikt1 olarak kabul edilmektedir. Girdiler i¢in:

d/h =0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9

B =30,37,45,52,60 derece
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b/h=0.65,0.75,0.85
a/h=0.4, 0.5 0.6 Bu girdilerden d/h, b/h i¢in bir grafik ve B, a/h i¢cin bir grafik toplam
iki farkl grafik hazirlanmistir.

50 o= Hedef Zo{blh=0,65)
—B— Bagging Zo(b/h=0,65)

Hedel Zoon=075)
0 5)

)

45 - Bagging Zo(b/h=0,
—x— Hedef Zo(b/h=0,85
—e— Bagging Zo(b/h=0,85)

40

30 /

25 A

20

o1 02 03 04 05 06 O7 08 09 1
d/h

Sekil 4.5 d/h ve b/h in farkli degerlerine gore hedef Zo ve Bagging algoritmasi ¢ikis
Zo dir. p =30 a/h=0,4 alinmstir.

d/h degeri 0,2 den 0,9 artirildiginda b/h= 0,65 i¢in ¢ikis empedansi da 26 Q
dan 41 Q e kadar yiikselmistir. Ayn1 sekilde d/h=0,9 i¢in b/h degeri 0,85 den 0,65 e
disiirildiigiinde ¢ikis empedans: 41 Q den 34 Q e kadar diismektedir.
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Sekil 4.6 a/h ve B nin farkli degerlerine gore hedef Zo ve Bagging Zo.
d/h=0,5 b/h=0,65 alinmuistir.

B nin artan degerleri i¢in ¢ikis empedansi a/h=0,4 ve =60 derece disinda genel
olarak degismemistir. Ayni sekilde a’/h n artan degerleri icin ¢ikis empedanst a’h
=0,4 degeri disinda genel olarak degismemistir. V-sekil i¢in hata degerleri diger
geometrilere nazaran biraz yiiksek olsa da genel olarak iyi seviyededir. a/h daki
degisime ragmen Zo da fazla degisim olmadig1 ve Zo degerleri kiigiik oldugu ic¢in
grafikteki egriler birbirlerine karigmaktadir. Hedef ve Bagging degerleri birbirlerine
yakindir bir Q dan daha kiigiiktiir. Bu da hatanin kii¢lik oldugunu gostermektedir.

Bu geometrik sekiller i¢in veri madenciligi performans 6lgiitii olarak interpolasyon

ve ekstrapolasyon da yapilmistir. Ekstrapolasyonda:
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Cizelge 4.7. V- sekilli mikroekranli hat Bagging algoritmasi i¢in ekstrapolasyon test

sonuglari
Korelasyon MAE RMSE
d/h=0,2 0,948 0,655 0,801
d/h=0,9 0,986 0,608 0,869
B=30 0,983 1,129 1,345
=60 0,986 0,595 0,888
b/h=0,65 0,986 0,621 0,891
b/h=0,85 0,985 0,607 0,879
a/h=0,4 0,981 1,521 1,792
a/h=0,6 0,984 0,622 0,942

Yukaridaki ¢izelge hazirlanirken sol siitundaki veriler test verileri olarak ayrilmis
geriye kalan veriler 6grenme verileri olarak kullamilmistir. Ekstrapolasyon test
sonuclarmma gore V-gekilli mikroekranli hattin koreldsyon katsayilar1 bire ¢ok
yakindir. 0,98 mertebesindedir. Bu sonuglar girdi ¢ikt1 arasi iliskinin iyi ve hatanin
sifira yakin oldugunu gostermektedir. MAE ve RMSE degerleri de yeterince diisiik

¢ikmaktadir. Iyi degerler saglanmistir. Interpolasyona bakilirsa:

Cizelge 4.8. Eliptik V- sekilli mikroekranli hat Bagging algoritmasi i¢in

interpolasyon test sonuglari

Test verileri Korelasyon MAE RMSE
d/h#0,2 ve d/h#0,9 0,993 0,634 0,793
B#30 ve P#60 0,986 0,693 0,891
b/h=75 0,988 0,596 0,869
a/h=0,5 0,979 1,172 1,459

Yukaridaki ¢izelge hazirlanirken sol siitundaki veriler test verileri olarak ayrilmis

geriye kalan veriler 6grenme verileri olarak kullamilmistir. Interpolasyon test
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sonuclarmma gore V-gekilli mikroekranli hattin koreldsyon katsayilar1 bire ¢ok
yakindir. 0,99 mertebesindedir. Bu sonuglar girdi ¢ikt1 arasi iliskinin mitkemmel ve
hatanin sifira yakin oldugunu gostermektedir. MAE ve RMSE degerleri de yeterince
diisiik gtkmaktadir. Iyi degerler saglanmistir. Son olarak hedef ve hata degerleri ayni

grafikte ¢izilmistir. Boylece hatanin seviyesi net olarak goriilmiistiir.

45 —— Zo hedef

—— Zo bagging

1l Al )
N
25\/ fl R

20 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T rrrrT

1 9 17 25 33 41 49 57 65 73 81 89 97 105 113 121
veriler

—

Sekil 4.7.hedef Zo ile Bagging algoritmasinin buldugu Zo
Sekil 4.7 deki veriler Bagging algoritmasinin test isleminde kullandigi verilerdir.

Acikca gorilmektedir ki hedef Zo ile bulunan Zo (Bagging) birbirlerine ¢ok

yakindir. Hatanimn seviyesi burada da agikca goriilmektedir.
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4.3. Eliptik Sekilli Mikroekranh Hatta Veri Madenciligi Uygulamasi

Cizelge 4.9. Eliptik Sekilli Mikroekranl hat birinci uygulama. % 66 egitim, %34 test
verileri i¢cin hesaplanan koreladsyon ve hata

Cikis alan adi Zo
Algoritma adi Korelasyon |\ \p | RMSE
katsayisi

Isotonic regression 0.565 14,612 19.925
Least medswq 0.901 6,300 12.613
Lineer Regression 0.910 6.709 9.885
Multilayer Perceptron 0.998 1.036 1.303
Pace Regression 0.910 6.716 9.826
Simple Linear regression 0.567 14.557 19.674
SMOreg 0.907 5.836 10.814
IBk (instance-based) 0.955 5.153 7.082
KStar 0,976 4.135 7.041
LWL 0.655 13.051 18.836
Additive Regression 0.900 7.714 10.451
Meta.Bagging 0.998 1.074 1.394
Ensemble selection 0,996 1,659 2,131
Random subspace 0,994 8,194 12,047
Regresyon by discretization, 0.986 3.274 3.869
Single conjunctive 0.566 13.731 19.691
Decision Table: 0.996 0.578 1.907
M5 pruned model rules 0.998 1.046 1.505
Decision Stump 0.524 14.451 20.331
Trees MSP 0.998 0.878 1.450
REPTree 0.997 1.487 1.847

Cizelge 4.9. de Eliptik sekilli mikroekranli hat i¢in %66 egitim, %33 test verileri
orant ile yapilan birinci uygulama sonucu korelasyon ve hata degerleri elde
edilmistir. Bunun yaninda bu oran degistirilerek daha iyi sonuglar elde etme imkani
vardir. Deneysel olarak elde edilen %80 egitim, %20 test veri oran1 uygulamalari 1yi
sonuclar saglayabilmektedir. Bunun i¢in en iyi sonuglar1 aldigimiz doért algoritmay1

%380 egitim, %20 test verileri oran1 ile tekrar caligtirilmistir.
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Cizelge 4.10. ESML de ikinci uygulama. %380 egitim, %20 test veri orant i¢in
korelasyon ve hata

Multilayer percepteron 0.999 1.058 1.330
Meta bagging 0.998 1.125 1.560
Decision table 0.991 2.765 3.342
MS5pruned model rules 0.997 1.229 1.746
Trees MSP 0.997 1.044 1.811

Cizelge 4.10. ile cizelge 4.6.a gorildiigii gibi birinci ve ikinci uygulamalar
kiyaslandiginda %66egitim, %34 test veri orani ile birinci uygulamada daha iyi

sonuglar alinmistir.

Bu cizelge 15181nda MAE ve RMSE degerleri hesaba katilarak algoritma segilecektir.
Burada RMSE nin en diisiik oldugu degerler:
1) Multilayer percepteron (1.303)

2) Meta Bagging (1.560)

3) M5 pruned model rules (1.746)

4) Trees M5P (1.811)

Bu algoritmalarin korelasyon degerleri ise:
1) Multilayer percepteron (0.998)

2) Meta Bagging (0.998)

3) M5pruned model rules (0.998)

4) Trees M5P (0.998)

Hata degeri olarak en diisilk Multilayer percepteron algoritmasi ¢ikti. Ki bunun
RMSE degeri 1.303 diir. Buna en yakin Meta Bagging algoritmasi var. Onun ise
1.560 dir. Korelasyon katsayisilar1 ayn1 degerde ve 1yi seviyede.

Eliptik sekilli mikroekranl hat i¢in Multilayer percepteron algoritmasi secildi.

Eliptik sekilli mikroekranli hat i¢in b, w, h;, hy, er, degerleri girdi olarak kabul
edilirken Zo degeri ¢ikt1 olarak kabul edilmektedir. Girdiler i¢in:
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b =400, 500, 600, 700, 800 um

w=50,150,250,350 pm

h;=2,3,4 um

h,=400, 500,600,700,800 pm

er= 2.55, 3.78, 10, 12.9 Bu girdilerden b,w i¢in bir grafik ve h,er i¢in bir grafik

toplam iki farkli grafik hazirlanmistir.

160
—o— Gergek Zo(w =50
140 —-—MLPZo(W£150 )
\ Gergek Zo(w =150)
MLP Zo(w =150)
120 —X¥— Gercek Zo(w =250)
—e— MLP Zo(w =250)
\ —+— gercek Zo(w =350)
100 —— MLP Zo(w =350)
c
3 80 N
N

60 \\\\§&§§§>T\N§§§§\\“*~
40 == \§§*§§§§§~*&;:jjji:

20

0

300 400 500 600 700 800 900
b(um)

Sekil 4.8 b ve w nin farkli degerlerine gore hedef Zo ve MLP algoritmasi
¢ikis Zo dir. hj=2mm, b=400pm, w=50um alinmstir.

w=50 i¢in b nin degerleri 400den 800 c¢ikarken ¢ikis empedans: 43 Q dan 26 Q a

kadar diismektedir. ayn1 zamanda b=400 i¢cin w degeri 50 den 350 arttirildiginda
cikis empedansi 43 Q den 135 Q a kadar artmaktadir.
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Sekil 4.9. h2 ve &, nin farkl degerlerine gore hedef Zo ve MLP algoritmasi ¢ikis Zo
h;=2mm, b=400um, w=50pum alimastir.

er=12,9 i¢in h, nin degerleri 400den 800 ¢ikarken ¢ikis empedansi 43 Q dan 26 Q a
kadar diismektedir. ayn1 zamanda h,=400 i¢in er degeri 2,55 den 12,9 arttirildiginda

cikis empedansi 43 Q den 135 Q a kadar artmaktadir.

Bu geometrik sekiller i¢in veri madenciligi performans 6lgiitii olarak interpolasyon

ve ekstrapolasyon yapilmistir. Ekstrapolasyonda:
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Cizelge 4.11 Eliptik sekilli mikroekranli hat MLP algoritmasi i¢in ekstrapolasyon

test sonuglari

Test verileri Korelasyon MAE RMSE
b=400 0,958 9,956 14,71
b=800 0,993 1,619 2,032
w=50 0,988 1,459 1,917
w=350 0,952 6,413 11,172
h;=2 0,992 1,160 1,396
h;=4 0,993 1,203 1,382
h,=400 0,993 1,495 1,676
h,=800 0,999 1,249 1,468
0,993 1,297 2,055
&=2,55
=129 0,998 2,055 2,252

Yukaridaki ¢izelge hazirlanirken sol siitundaki veriler test verileri olarak ayrilmis

geriye kalan veriler 6grenme verileri olarak kullanilmistir. Ekstrapolasyon test

sonuglarina gore eliptik sekilli mikroekranl hattin korelasyon katsayilar1 bire ¢ok

yakindir. 0,99 mertebesindedir. Bu sonuglar girdi ¢ikt1 arasi iliskinin ¢ok 1iyi ve

hatanin sifira ¢ok yakin oldugunu gostermektedir. MAE ve RMSE degerleri de

yeterince diisiik ¢tkmaktadir. Cok iyi degerler saglanmustir. Interpolasyona bakilirsa:

Cizelge 4.12. Eliptik sekilli mikroekranli hat MLP algoritmasi i¢in interpolasyon test

sonuglar1
Test verileri Korelasyon MAE RMSE
b#400 ve b#800 0,992 1,509 2,051
w#50 ve w#£350 0,998 1,007 1,374
h;=3 0,993 0,993 1,284
h,#400 ve h,#800 0,999 0,976 1,173
€#2,55 ve #12.,9 0,998 2,504 3,386
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Yukaridaki ¢izelge hazirlanirken sol siitundaki veriler test verileri olarak ayrilmis
geriye kalan veriler 6grenme verileri olarak kullamilmistir. Interpolasyon test
sonuglarina gore eliptik sekilli mikroekranl hattin korelasyon katsayilar1 bire ¢ok
yakindir. 0,995 mertebesindedir. Bu sonuclar girdi ¢iktr arasi iliskinin miikemmel ve
hatanin sifira ¢ok yakin oldugunu gostermektedir. MAE ve RMSE degerleri de
yeterince diisiik ¢ikmaktadir. Cok i1yi degerler saglanmistir. Son olarak hedef ve hata

degerleri ayn1 grafikte ¢izilmistir. Boylece hatanin seviyesi net olarak goriilmiistiir.

Zo(Q)
160
—— hedef Zo
140 ——MPZo0
120
100
80 [ |
60 | l M | Il | 11N " “
“I M\W'M M Il
20 T | N T ' ! | 1 ! | '
O - T T e e e e
1 18 35 52 69 86 103 120 137 154 171 188 205 222 239 256 273 290 307 324 341 358 375 392
veriler

Sekil 4.10.hedef Zo ile MLP algoritmasinin buldugu Zo
Sekil 4.10 deki veriler MLP algoritmasmin test isleminde kullandig1 verilerdir.

Acikca goriilmektedir ki hedef Zo ile bulunan Zo (MLP) birbirlerine ¢ok yakindir.

Hatanin seviyesi burada da agikc¢a goriilmektedir.
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5. SONUC

Hedef verilerin ile veri madenciligi uygulamasi1 yapilarak elde edilen verilerin
kiyaslamas1 yapilarak veri madenciligi yonteminin performansmi ortaya koymak

amaciyla:

Trapez mikoekranl hatt1 modellemede MS5SP algoritmasi en iyi korelasyon, MAE ve
RMSE degerlerine sahip algoritma oldugu gorilmiistir. MSP algoritmasmin
hesapladig1 empedans ve hedef empedans bulunmustur. a/b,a’h ve B degerleri i¢in
cizilen grafiklerde MSP algoritmasinin hesapladigi empedans degerleri a/h n artan
degerleri i¢cin azalmistir; B nin artan degerlerinde icin de§igsmemistir; a/b 1n artan
degerlerinde azalmistir. Bu esnada MS5P algoritmasmin hesapladigi empedans ile
hedef empedans birbirlerine ¢cok yakin (bir ohm dan kiiclik) degerler saglamstir.
Basar1 Olgiitii olarak yapilan interpolasyan hesaplamasinda 0,991 korelasyon
degerler1 saglamistir. Ekstrapolasyon hesaplamalarinda ise 0,996 korelasyon

degerleri saglanmistir.

V-sekilli mikoekranli hatt1 modellemede Bagging algoritmasi en iyi korelasyon,
MAE ve RMSE degerlerine sahip algoritma oldugu goriilmiistiir. Bagging
algoritmasmin hesapladig1 empedans ve hedef empedans bulunmustur. a/h,b/h,d/h ve
B degerleri icin ¢izilen grafiklerde Bagging algoritmasmin hesapladigi empedans
degerleri d/h 1 artan degerleri icin artmustir; B nin artan degerlerinde icin
degismemistir; a’/h ve a/b m artan degerlerinde azalmistir. Bu esnada Bagging
algoritmasinin hesapladig1 empedans ile hedef empedans birbirlerine ¢ok yakin (bir
ohm dan kiiciik) degerler saglamistir. Basar1 Ol¢iitii olarak yapilan interpolasyan
hesaplamasinda 0,985  korelasyon degerler1 saglamistir.  Ekstrapolasyon

hesaplamalarinda ise 0,984 korelasyon degerleri saglanmistir.
Eliptik sekilli mikoekranli hatti1 modellemede Multilayer percepteron algoritmasi en

iyl korelasyon, MAE ve RMSE degerlerine sahip algoritma oldugu goriilmiistiir.

Multilayer percepteron algoritmasinin hesapladigi empedans ve hedef empedans
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bulunmustur. w,b,h, ve & degerleri icin ¢izilen grafiklerde Multilayer percepteron
algoritmasinin hesapladigi empedans degerleri w ve h, nin artan degerleri icin
azalmistir; b nin artan degerlerinde i¢in artmustir; &, n artan degerlerinde azalmstir.
Bu esnada Multilayer percepteron algoritmasinin hesapladigi empedans ile hedef
empedans birbirlerine ¢ok yakim (bir ohm dan kiiclik) degerler saglamistir. Basar1
Olciitii olarak yapilan interpolasyan hesaplamasinda 0,993 korelasyon degerleri
saglamistir. Ekstrapolasyon hesaplamalarinda ise 0,984 korelasyon degerleri

saglanmigtir.

Bu bilgiler 15181nda veri madenciligi yontemi mikroekranl hatlarin modellemesinde

basar1 ile kullanilabilmektedir
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