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Bu tezde, X-Isin1 Kirmnimi (XRD) verilerinin yapay sinir aglari (ANN) ve k-En Yakin Komsu
(kNN) algoritmalar1 kullanilarak analiz edilmesi incelenmistir. XRD, kristal yapilarinin belirlenmesinde
yaygin olarak kullanilan gii¢lii bir teknik olmasina ragmen, karmasik ve dogrusal olmayan verilerin analizi
geleneksel yontemlerle sinirli kalmaktadir. Bu ¢alismada, XRD verilerinin analizine yapay zeka temelli
makine Ogrenimi tekniklerinin entegre edilmesiyle, bu smirlamalarin asilmasi hedeflenmistir. Tez
kapsaminda, Erzurum ve g¢evresinden alinan volkanosedimanter kaya¢ orneklerinden elde edilen XRD
verileri izerinde ANN ve kNN algoritmalari uygulanmistir. ANN, malzeme 6zelliklerini yiiksek dogrulukla
tahmin edebilmis ve kristal yapilar arasindaki karmasik iliskileri etkili bir sekilde modellemistir. KNN
algoritmasi ise, XRD verilerinde faz ve kristal yapilarin siniflandirilmasinda basariyla kullanilmistir. Farkl
K degerleri ile yapilan deneyler, kiiciik K degerlerinin yerel yapilara daha duyarli oldugunu, biyiik K
degerlerinin ise daha genellestirilebilir tahminler sundugunu ortaya koymustur. Ayrica, model
performansint degerlendirmek igin gelismis ¢apraz dogrulama teknikleri kullanilmistir. Bu teknikler, asirt
6grenme riskini azaltarak, modelin genelleme yetenegini artirmistir. Calismada kullanilan ANN ve kNN
modelleri, faz degisimlerinin tespitinde ve kristal yapilarin siniflandirilmasinda 6nemli basarilar elde
etmistir. Bu tez, XRD verilerinin analizinde yapay zeka temelli yontemlerin uygulanabilirligini gdstermis
ve bu alandaki bilimsel aragtirmalarin daha derinlemesine ve dogru sonuglara ulagmasina katki saglamistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglar1, k-En Yakin Komsu, X-Isim Kirmimi, Makine Ogrenmesi, Capraz
Dogrulama, Kristal Yap1 Analizi



ABSTRACT
MS THESIS

ANALYSIS OF X-RAY DIFFRACTION (XRD) DATA USING ARTIFICIAL
INTELLIGENCE TECHNIQUES

Ozcan Ali KALKAN
Batman University Graduate Education Institute
Information Technologies Department of Science
Advisor: Prof. Dr. Omer Faruk ERTUGRUL

2024, 43 Pages

Jury
Advisor Assoc. Prof. Dr. Omer Faruk ERTUGRUL
_ Dog. Dr. Cafer BUDAK
Dr. Ogr. Uyesi Abdiilkerim OZTEKIN

This thesis investigates the analysis of X-Ray Diffraction (XRD) data using artificial neural
networks (ANN) and k-Nearest Neighbors (KNN) algorithms. While XRD is widely used to determine
crystal structures, analyzing complex and nonlinear data remains a challenge with traditional methods. In
this study, machine learning techniques based on artificial intelligence are integrated into the analysis of
XRD data to overcome these limitations. XRD data obtained from volcanosedimentary rock samples
collected from the Erzurum region were analyzed using ANN and KNN algorithms. ANN demonstrated
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1. GIRIS

Bu tez ¢alismasinda, Erzurum Pasinler Platosu'ndan alinan volkanosedimanter kayag
ornekleri lizerinde gerceklestirilen X-Isin1 Kirinimi (XRD) analizleri ve bu verilerin
makine 6grenimi teknikleri ile islenmesi ele alinmaktadir. XRD, kristal yapilarin ve
diizenlemelerinin incelenmesinde kritik bir teknoloji olarak one g¢ikmaktadir. Ancak,
XRD verilerinin karmasik ve dogrusal olmayan yapisi, geleneksel analitik yontemlerle
tam anlamiyla ¢oziimlenememektedir. Bu noktada makine 6grenimi, bu karmasik veri
setlerini islemek ve anlamlandirmak igin gilicli bir alternatif olarak karsimiza

cikmaktadir.

Bu calismanin temel amaci, XRD verilerinin makine 6grenimi ve yapay sinir
aglar1 (ANN) gibi ileri diizey teknikler kullanilarak daha dogru ve giivenilir bir sekilde
analiz edilebilecegini gostermektir. Ozellikle, ANN Genellestirilmis Regresyon ve K-En
Yakin Komsular (kNN) algoritmalarinin, XRD verilerinin karmasik yapisint modelleme
ve tahmin etme potansiyelleri degerlendirilecektir. Bu tekniklerin kullanimi, kristalografi
ve malzeme bilimi gibi alanlarda veri analizine yeni bir bakis agis1 getirecek ve elde

edilen sonuglarin dogrulugunu 6nemli Slgiide artiracaktir.

XRD verilerinin analizinde karsilasilan en onemli zorluklardan biri, verilerin
karmasik dogas1 ve diisiik sinyal-giiriiltii oranlaridir. Geleneksel yontemler, bu tiir
karmasik veri yapilarinda yetersiz kalabilmekte ve ¢ogu zaman diisiik dogrulukla
sonuclanmaktadir. Bu tezde Onerilen yontemler, 6zellikle makine 6grenimi tabanh
yaklasimlar, XRD verilerindeki gizli iligkileri ortaya ¢ikarmak ve bu dogrusal olmayan

iliskileri basaril1 bir sekilde modellemek {izere tasarlanmistir.

ANN, XRD verilerinin analizinde yiiksek dogrulukla malzeme o6zelliklerini
tahmin edebilme yetenegi sunarken, KNN algoritmasi, veri noktalar1 arasindaki
siniflandirma ve regresyon problemlerinde etkili sonuglar saglamaktadir. ANN, veri
setlerinde dogrusal olmayan iligkileri modelleme kabiliyeti ile one ¢ikarken, KNN
algoritmasi 6zellikle siniflandirma problemlerinde basarili sonuglar vermektedir. Her iki
algoritmanin da avantajlari, XRD analizleri i¢in kritik olan faz analizi, kristal yap1
tanimlama ve malzeme Ozelliklerinin tahmini gibi islemlerde Onemli katkilar

saglayacaktir.



Calismamizin en 6nemli yeniligi, geleneksel yontemlerin sinirlamalarini asarak
makine Ogrenimi tekniklerinin XRD analizine uygulanabilirliini ortaya koymaktir.
Ozellikle, volkanosedimanter kayaglardaki eser miktarda bulunan minerallerin tespitini
kolaylastirmak amaciyla karbonat giiriiltiisiinlin eliminasyonu hedeflenmistir. Bu sayede,

daha dogru ve giivenilir mineral analizleri ger¢eklestirilmesi amaglanmistir.

Bu tez calismasinin sonuglari, XRD verilerinin analizinde makine 6grenimi
tekniklerinin kullanilabilirligini ve bu yontemlerin malzeme bilimi aragtirmalarina katk1
saglayabilecek potansiyelini ortaya koyarak, bilimsel literatiire Onemli bir katki

saglayacaktir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu boliimde X 1sinlarinin kesfedilisi, ¢esitli bilim dallarina katkilarina deginilmis
ve yerbilimlerinde uygulanmaya basladigi 1950’li yillardan giinlimiize uygulanis
bicimleri ile ilgili detayli kaynaklar 6zetlenerek teknikleri tizerinde durulmustur.

X 1sinlarinin kesfi, bilim tarihinde déniim noktalarindan biridir ve gesitli bilim
dallarina yaptig1 katkilar son derece 6nemlidir. X 1sinlari, 1895 yilinda Wilhelm Conrad
Rontgen tarafindan kesfedilmistir. Rontgen, vakum tiipleriyle gerceklestirdigi
deneylerde, bazi 1sinlarin maddelerden gegerek bir ekran lizerinde goriintii olusturdugunu
fark etmis ve bu 1sinlar1 X 1sinlar1 olarak adlandirmistir. Bu kesif, 6zellikle tip alaninda,
i¢ organlarin zarar gormeden goriintiilenebilmesine olanak taniyan radyolojinin dogusunu
saglamistir (Cullity, 1956).

X 1sinlari, sadece tip alaninda degil, kristal yapilarin analizinde de 6nemli bir rol
oynamaktadir. 1914 yilinda W. L. Bragg ve J. J. Thomson tarafindan gelistirilen X-1s1n1
kristalografisi, kristallerin atomik diizeyde incelenmesine olanak saglamistir. Bu teknik,
kristal yapilar1 ¢ozme ve analiz etme siire¢lerinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Bragg
& Thomson, 1914). Bu yontem, minerallerin kimyasal bilesimlerinin belirlenmesi, kristal
yapilarin anlagilmasi ve c¢esitli kristal defektlerinin tespit edilmesi gibi alanlarda biiyiik
bir ilerleme saglamistir (Cullity, 1956; Nuffield, 1996).

1950'i yillardan itibaren X 1sinlari, yer bilimlerinde kullanilmaya baslanmis ve
bu donemde jeolojik numunelerin mineral bilesimi ve yapisinin incelenmesinde énemli
bir ara¢ haline gelmistir. Mineralojide, kristal yapilarin atomik diizenlemelerinin
belirlenmesinde kullanilan X-1g1n1 kirinimi (XRD) yontemleri, jeoloji alaninda kayaglarin
mineral igeriklerinin, dokularinin ve jeolojik siireglerin incelenmesinde genis capli
kullanilmistir (Erdogan & Soytiirk, 1974; Hillier, 2000). Ozellikle metamorfik ve tortul
kayaglarin olusum siireclerinin anlasilmasinda bu yontem kritik bir 6neme sahiptir. X
1s1nlar ile yapilan bu incelemeler, jeolojik formasyonlarin evrimi ve jeolojik siireglerin
daha derinlemesine anlagilmasina katk1 saglamaktadir.

X 1sinlar1, yer bilimlerinin yani sira petrol ve madencilik endiistrisinde de 6nemli
bir yer tutmaktadir. Bu alanlarda, X 1sinlar1 kayaclarin i¢ yapisinin incelenmesi ve
hidrokarbon rezervlerinin tespit edilmesi i¢in kullanilmistir. Ayrica, maden cevherlerinin
mineral bilesimlerinin analiz edilmesi, metal miktarlarinin belirlenmesi ve bu madenlerin

ekonomik olarak degerlendirilmesi konularinda da 6nemli bir arag¢ olarak kullanilmigtir



(Gentili, 2011; Hanawalt, 1976). Bu teknikler, petrol ve madencilik operasyonlarinin
verimliligini artirarak bu sektorlere 6nemli katkilar saglamistir.

X-1s1n1 kirmimi (XRD) yonteminin gelismesiyle birlikte, bilim insanlar1 daha
karmasik yapilarin ve malzemelerin analizine ydnelmistir. Ozellikle kristal yapilarinin
daha dogru analiz edilebilmesi i¢in kullanilan Rietveld yontemi ve bu ydntemin
gelistirilmesi, malzeme bilimi alaninda 6nemli bir adim olmustur. Rietveld analizi, kristal
yapilarinin atomik diizeyde incelenmesini saglar ve boylece malzemelerin fiziksel
Ozelliklerini daha iyi anlamamiza yardimci olur (Dollase, 1986). Bu yontem, 6zellikle kil
mineralleri gibi kompleks yapilari incelemek i¢in kullanilmis ve bilim diinyasinda genis
capta kabul gérmiistiir (Hillier, 2000).

Nuffield (1996) tarafindan yayimlanan X-1sin1 Kirinimi Yontemleri kitabi, bu
alandaki en 6nemli kaynaklardan biridir. Kitap, X 1sinlarmin kristal yapilar iizerindeki
etkilerini, numune hazirlig stireclerini ve difraksiyon desenlerinin nasil analiz edilecegini
detaylandirarak bilim insanlarina rehberlik etmektedir. Nuffield’in kitabi, 6zellikle
laboratuvar ortaminda X-1s1n1 kirinimi deneylerini gerceklestiren arastirmacilar igin
vazgecilmez bir bagvuru kaynagi olarak kabul edilir. Kitap, ayrica X-151m1 kirinim
verilerinin islenmesi ve modelleme stireglerini de kapsamli bir sekilde ele alir.

Diger onemli kaynaklar arasinda Cullity (1956) tarafindan kaleme alinan
Elements of X-Ray Diffraction kitab1 yer almaktadir. Cullity, X-1sin1 kirinim1 konusunu
temel prensiplerden baslayarak uygulamali tekniklerle agiklamis ve bu yontemin
malzeme bilimi ve jeoloji gibi farkl disiplinlerdeki uygulamalarini detaylandirmistir. Bu
kaynak, Ozellikle X 1s1m1 kirmmimi konusunda derinlemesine bilgi edinmek isteyen
ogrenciler ve aragtirmacilar i¢in 6nemli bir bagvuru kaynagidir.

Jeolojik arastirmalarda X 1sinlarinin kullanimiyla ilgili gelismeler, mineral
yapilarinin detayli bir sekilde incelenmesine olanak saglamis, kayaglarin olusum
slireglerinin anlagilmasini kolaylagtirmigtir. X-1s1n1 difraksiyonu (XRD) sayesinde tortul
kayagclarin tabakali yapilari, mineral i¢erigi ve olusum siirecleri hakkinda daha fazla bilgi
edinilmistir. Ayn1 zamanda, XRD ile elde edilen difraksiyon desenleri, malzemelerin
kristal yapilarin1 anlamada kullanilan 6nemli bir ara¢ olmustur (Scarlett et al., 2001).

Petrol ve madencilik endiistrisinde, X 1sinlar1 ile yapilan analizler, kayaclarin i¢
yapilarinin incelenmesinde ve maden cevherlerinin metal iceriklerinin belirlenmesinde
onemli bir rol oynamaktadir. X 1sinlarinin kullanimi, bu sektdrlerde yapilan
arastirmalarda daha derinlemesine ve gilivenilir sonuglar elde edilmesine olanak

tanimaktadir. Ozellikle hidrokarbon rezervlerinin belirlenmesi ve maden yataklarinin



ekonomik degerinin tespit edilmesinde bu teknikler genis ¢apta kullanilmaktadir
(Hanawalt, 1976; Gentili, 2011).

XRD ile elde edilen bir difraksiyon deseni Ornegi Sekil 1'de gosterilmistir.
Difraksiyon deseninde goriilen her bir pik, bir kristal diizleminden yansiyan X 1sinlarini
temsil etmektedir. Bu desen, kristal yapinin atomik diizenlemeleri hakkinda bilgi verir ve
kristalin yapisal 6zelliklerini anlamada 6nemli bir aragtir.

Sekil 3.1’de XRD ile elde edilen difraksiyon deseni. Her bir pik, kristal yapisinin
belirli bir diizleminden yansiyan X 1sinlarini géstermektedir.

Sonu¢ olarak, X i1sinlarnin kesfi ve kullanimi, bilim diinyasinda devrim
niteliginde bir gelisme olarak kabul edilmistir. Mineralojiden jeolojiye, petrol ve
madencilik endiistrilerinden malzeme bilimine kadar genis bir yelpazede uygulama bulan
bu yontemler, bilimsel arastirmalarin daha dogru ve giivenilir olmasina katki
saglamaktadir. Cullity (1956) ve Nuffield (1996) gibi onemli kaynaklar, X-151n1
kiriiminin nasil kullanildigini ve bu tekniklerin gelistirilmesini detayli bir sekilde ele
alarak bilimsel arastirmalara 151k tutmaktadir. Bu yontemler sayesinde, Diinya’nin i¢
yapisi, tarihi ve jeolojik siiregleri daha iyi anlasilmakta ve bilimsel aragtirmalarin

dogrulugu artirilmaktadir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

3.1.1. Bolgenin jeolojisi

Bu tez calismasinda incelenen 6rnekler, Erzurum ili Pasinler ydresinde yer alan
Neojen yash volkanik-volkanosedimanter birimlere aittir. Orneklerin alindig1 saha,
Erzurum sehir merkezini kapsayan Erzurum 1-46 paftasi, Erzurum i-47 paftasinin kuzeyi,
Tortum H-47 ve Tortum H-48 paftalarinin gilineyini igine alan genis bir bolgedir.
Bélgenin jeolojik yapisi, Ust Miyosen yash Varto Grubu'na ait Zirnik formasyonu, Varto
formasyonu, Selguk ignimbiriti, Varto lavlart ve Alt Pliyosen yasli Hamurpet lavindan

olusmaktadir.
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gostermektedir.
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Aragtirma alam, Tiirk-Iran Yiiksek Platosu’nun bat1 kisminda yer almakta olup,
Torid, Anatolid ve Pontit’lerin birlestigi bir bélgede konumlanmaktadir. Onceki
arastirmalara gére, Dogu Anadolu, kuzeyde Pontit ve giineyde Toros kiitleleri tarafindan
sikistirilan merkezi bir plato olarak tanimlanmistir. Bu ¢aligma alani ise, Dogu Anadolu
y1gis1im karmasigina karsilik gelmektedir.

Hinis metaofiyoliti, Akdag metamorfitleri, ofiyolitli granitik kayalar ve ofiyolitli
karigik granitik kayalar, Mesozoyik’in sonu ile Alt Miyosen donemine ait birimler
tarafindan agisal uyumsuzlukla ortiilmektedir. Bu birimler, Orta Miyosen yasli Bingdl
Dag1 grubu tarafindan iistlenmistir. Ust Miyosen yash Varto Grubu ise Bingdl Dag



grubunun tizerine gelerek golsel ¢okeltiler, volkanoklastikler ve lavlardan olusmustur.
Bingol Yanardagi'nin piiskiiriikleri olan bu birimler, Alt Pliyosen yaslt Hamurpet lavlari
ve Orta-Ust Pliyosen yasl golsel ¢okeltiler tarafindan drtiilmiistiir.

Bolgeye ait ilk jeolojik harita, Pamir ve Baykal (1943) tarafindan hazirlanmistir.
Bu calismada, bolgedeki volkanik kayaglarin Miyosen doneminin son sathasina ait
oldugu belirtilmistir. Erentéz (1945) bolgedeki petrol emarelerini aragtirmak amaciyla
caligmalar yiirtitmiistiir. Gattinger (1954), bolgenin 1/100.000 6lgekli jeolojik etiidiinii
yaparak, énemli kayag tiirleri ve stratigrafiyi belirlemistir.

Altinl1 (1963), Tiirkiye Jeoloji Haritas1 ¢alismasinda, bolgenin 1/500.000 6lgekli
haritasin1 hazirlamis ve andezit, trakit ve bazalt kayaglarmin Ust Miyosen yasli oldugunu
belirlemistir. Akkus (1965), Erzurum c¢evresindeki volkanik kayaglar1 inceleyerek
stratigrafik birimlerin detaylarini ortaya koymustur. Bu ¢alismalar, volkanik kayaglarin
yasinin Pre-Alt Miyosen oldugunu gostermistir.

Erdogan ve Soyturk (1974), bolgedeki onceki calismalarin bir derlemesini
yaparak 1/25.000 6lcekli haritalar hazirlamistir. Tokel (1979), Erzurum-Kars yoresindeki
Neojen ¢okeltileriyle ilgili volkanizmay: incelemis ve Ust Miyosen ile Ust Pliyosen
volkanitleri arasindaki mineralojik ve kimyasal farkliliklari ortaya koymustur. Innocenti
ve digerleri (1982), Erzurum-Kars bolgesindeki volkanizmanin, Arap ve Anadolu
levhalarinin ¢arpigmast sonucunda gelistigini ileri stirmustiir.

Yilmaz ve digerleri (1986, 1989), Erzurum giineydogusunda (Hinis-Tekman-
Karayaz1 ve Sakaltutan Dag1 yoresi) yaptiklar calismalarda, ofiyolitli birimleri farkli
ortamlarin iirlinii olan {i¢ yapisal birime ayirmislardir. Saroglu ve Yilmaz (1986), Dogu
Anadolu'da Neotektonik donemde gerceklesen jeolojik evrimi ve havza modellerini
incelemis ve kivrimlar, bindirmeler, dogrultu atimli faylar gibi yapisal unsurlarin bu
bolgede gelistigini belirtmislerdir. Erzurum-Pasinler-Horasan havzasiin dogrultu atimli

faylarin etkisi altinda gelisen bir dag arasi havza oldugu belirtilmisti.

3.1.2. Laboratuvar ¢alismalari

Ornekler, agat havanda toz haline getirilmis (Sekil 3.2) ve Italya'da Umbria
Eyaleti Perugia Universitesi Jeoloji Béliimii laboratuvarlarinda (Universita Studi Degli

Perugia Schenze della Terra) XRD cekimleri yapilmustir.



Sekil 3.2 Kayag¢ 6rneklerinin XRD ¢ekimi i¢in 6giitiilmesi.

Sekil 3.3 XRD c¢ekimi igin hazirlanan, agat havanda 6giitiilmiis kayag



XRD g¢ekimleri i¢in Xcalibur Oxford CCD marka difraktometre kullanilmigtir
(Sekil 3.3).

Sekil 3.4 Xcalibur Oxford CCD Difraktometre cihazi (Perugia Universitesi).

Tek Kristal Difraksiyonu:

Tek kristal difraksiyonu, tek bir mineral veya birka¢c yliz mikrometre
boyutlarindaki bir kristalin difraksiyon etkilerini ifade eder. X 1sinlar1 demeti, kristal
yapistyla etkilesime girerek, X 1sinlart dedektorii tarafindan kaydedilen difraksiyon
etkilerini tretir. Modern tekniklerle yapilan Olciimler, yliksek hassasiyetle birgok
yansimanin Olg¢lilmesini saglayarak, manuel analizle yapilan eski deneylere gore
dogrulugu 6nemli dlgiide artirmistir. Bu ¢alismada, Perugia Universitesi Yer Bilimleri
Boliimii'nde kullanilan Xcalibur Oxford CCD difraktometresi (Sekil 5) ile difraksiyon
verilerinin yogunluk 6l¢iimleri yapilarak yapisal rafinasyon i¢in veri toplanmustir.

Veri toplama islemleri oda sicakliginda, 50 kV ve 35 mA voltajinda
gerceklestirilmistir. Cihazin bilesenleri sunlardir:

X 1sinlar tipii:

Tiip, tungsten bir filament iceren cam bir kilif ve 1s1 etkili iyonik emisyon yoluyla

elektron yayarak 151k {ireten bir Mo (Molibden) hedef i¢eren anotla desteklenmistir.
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Sekil 3.5 Tek kristal XRD kirinimi ¢aligma prensibi (Gentili, 201 1°den uyarlanmustir.

Scintillation tiirii dedektor:

Bu dedektorde, gelen X 1sinlart bir sodyum iyodiir (Na) kristaline carparak
fotoelektron tretir. Kristalin arka kismi fotomultiplier ile desteklenir ve ¢ikan darbe
birkag¢ volttur. Bu tip dedektorler, gelen radyasyonun yogunluguna orantili olarak 1518in
yogunlugunu 6lger ve saniyede 105 darbeye kadar sayim yapabilir.

3.2. Yontem ve Veri Setinin Hazirlanmasi

Calismanin bu kisminda, yerbilimciler tarafindan 65 yildir kullanilmakta olan
temel kanunlar agiklanmis, Bragg Yasasi ve Rietveld yontemi ayrintili olarak ele
alinmistir.

X-1s1m1 kirinimi (XRD), kristal yapilarin belirlenmesinde kullanilan giiclii bir
analitik tekniktir. XRD'nin temel prensibi Bragg Yasasi'na dayanmaktadir. Bu boliimde,
bu temel yasalar agiklanmis ve kabul goren Bragg Yasasi ile Rietveld yontemi

tanimlanmaistir.

3.2.1. Bragg yasasi
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Bragg Yasasi, kristal yapidaki atomlar arasindaki diizenli uzakliklarin, X-
isinlarmin kirinim desenlerine nasil katki sagladigini tanimlar. Kirmim desenleri ve

yogunluklar1 bu yasaya dayanarak hesaplanir. Bragg Yasasi su sekilde formiile edilir:

2d sin(8) = nA2dsin(0) = nA (3.1)

Burada:
e d, kristal yapidaki atomlar aras1 mesafeyi (d-spacing),
e O, kirmim agisini,
e n, kirmimin sira numarasini (1, 2, 3, ...),
e A, X-1sininin dalga boyunu ifade eder.

1
Sekil 3.6 Bragg yasasi ile minerali olusturan atomlarin olusturdugu diizlemler aras1 mesafe 6l¢iimi
(Yeniyol, 2004’ten uyarlanmistir)

Bu denklem, kristal yapidaki atomlar arasindaki mesafe (d) ile gelen X-1ginlarinin
acist (0) arasindaki iligkiyi gosterir. X-1sinlarinin belirli bir agida kirinima ugramasi
sonucu, karakteristik kirmnim desenleri elde edilir. Bu desenler, kristal yapilarin analiz
edilmesini saglar.

XRD deneylerinde, X-1sinlar1 bir kristal yapiya ¢arptiginda, bu yapidaki atomlar
X-1sinlarint farkli agilarda kirarak karakteristik kirmmim desenlerini olustururlar. Bu
kirmim desenleri, Bragg Yasasi'na gore belirli acilarda (kirmim acilar1) belirli dalga
boylarinda goriiliir. Bu desenler, kristal yapidaki atomlar arasindaki mesafelerin ve
diizenlemelerin analiz edilmesine olanak tanir.

Bragg Yasasi, X-1511 kirtniminin temel matematiksel formiilasyonunu saglar ve

XRD deneylerinde elde edilen verilerin analizinde 6nemli bir rol oynar. Bu prensip
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sayesinde, XRD, kristal yapilarin belirlenmesi, mineral tanimlama, kristal yapinin
incelenmesi ve malzemelerin karakterizasyonu gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Bragg Yasasi, X-151m1 kiriniminin temel prensibini tanimlayan bir fiziksel yasadir. Bu
yasa, kristal yapilarin X-1sinlartyla etkilesimini agiklar. Ayni zamanda, Rietveld yontemi,

X-151n1 kirmim verilerinin analizinde kullanilan bir yontemdir.

3.2.2. Rietveld yontemi

Rietveld yontemi, X-1s1n1 kirinim verilerinin analizinde kullanilan bir yontemdir.
Bu yontem, deneysel X-1s1n1 kirinim desenlerini kullanarak kristal yapilarin detayli bir
sekilde karakterize edilmesini saglar. Deneysel verilerle teorik modellerin
karsilastirilmast yoluyla yapisal parametreler ayarlanir. Rietveld yontemi, kristal
yapilarin mikroskobik diizeyde anlasilmasinda 6nemli bir aragtir ve yap1 parametrelerinin
dogru bir sekilde hesaplanmasini saglar.

Sonug olarak, Bragg Yasast X-151n1 kiriniminin temel prensiplerini tanimlarken,
Rietveld yontemi X-1s1n1 kirinim verilerinin analizinde kullanilan matematiksel bir
modelleme yontemidir. Bu iki yontem bir arada kullanilarak, kristal yapilarin analizi

yapilmaktadir.

3.3. Veri Setinin Islenmesi

3.3.1. ANN generalized regression

Yapay Sinir Aglar1 (ANN), insan beyninin sinir hiicreleri arasindaki baglantilart
taklit eden ve veri icindeki non-lineer (dogrusal olmayan) iliskileri modelleme yetenegi
nedeniyle makine 6grenmesi ve derin 6grenme alaninda sik¢a tercih edilen bir yontemdir.
ANN'ler, bir¢cok bilimsel alanda karmasik veri kiimelerini analiz etme ve bu verilerden
anlamli sonuglar ¢ikarma konusunda gii¢lii bir ara¢ olarak kabul edilmektedir. Bu
calismada, ANN’nin Genellestirilmis Regresyon modeli (ANN Generalized Regression)
kullanilmistir. Bu model, 6zellikle kristalografi ve malzeme bilimi alanindaki karmasik
verilerin islenmesinde etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.

ANN Kullanimu:
ANN, ¢ok katmanli yapilar1 sayesinde 6grenme islemi sirasinda verilerdeki

karmasik non-lineer iligkileri kesfetme ve tahmin etme yetenegine sahiptir. Bu 6zellik,
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ozellikle geleneksel regresyon modellerinin yetersiz kaldigi durumlarda devreye girer.
Geleneksel modeller, genellikle veri i¢indeki lineer iliskiler lizerinde ¢alisirken, ANN’ler
non-lineer iligkileri de modelleyebilir ve daha karmasik veri kiimelerinde yiiksek
dogruluk oranlarina ulasabilirler. X-151m1 difraksiyon verileri gibi karmasik ve yiiksek
boyutlu veri setlerinde, geleneksel yontemlerle modellemenin zorlugu goz Oniine
alindiginda, ANN’ler 6nemli bir ¢6ziim sunmaktadir.

Bu calismada, XRD veri setleri lizerinde ANN kullanilarak kristal yapilarin
incelenmesi amacglanmistir. Kristalografik verilerde bulunan atomik diizenlemeler,
kirmim acilarindaki varyasyonlar ve yapilarin yogunluklar1 gibi veriler, sinir ag1
modelleri tarafindan analiz edilerek daha dogru tahminler elde edilebilir. ANN, 6grenme
algoritmalar1 araciligiyla verilerdeki karmasik iliskileri kesfeder ve bu sayede geleneksel
yontemlerle ¢oziilemeyen problemleri basariyla ¢cozebilir.

ANN Genellestirilmis Regresyonun XRD Verilerine Uygulanmasi:

ANN  Genellestirilmis Regresyon modeli, X-isimm1 difraksiyon (XRD)
deneylerinden elde edilen verilerin analizinde kullanilabilecek en etkili yaklasimlardan
biridir. Genellestirilmis Regresyon modeli, belirli bir malzeme Orneginin yapisal
Ozelliklerini tahmin etmek icin verilerdeki karmasik iliskileri modelleyerek daha dogru
sonuclar elde edilmesine olanak tanir. XRD verilerinin dogas1 geregi, atomlar arasi
mesafeler, kristal yapilar ve yogunluklar gibi ¢ok boyutlu ve karmasik 6zellikler igerir.
Bu karmagiklik, geleneksel analiz yontemlerinin yetersiz kaldigi durumlarda ANN
modellerinin daha etkili olmasin1 saglar.

ANN modelleri, verilerin yapisal 6zelliklerine gore optimize edilerek daha dogru
tahminlerde bulunabilir. Ozellikle XRD verileri, kristalografik yapilar ve atom
diizenlemeleri gibi karmasik iligkileri icerdiginden, ANN Genellestirilmis Regresyon
modelinin uygulanmasi, bu verilerin daha dogru ve hizli bir sekilde analiz edilmesine
yardimer olur. Geleneksel yontemlerle elde edilemeyen dogruluk oranlarina ulagsmak
amactyla ANN modellerinin egitilmesi ve optimize edilmesi gerekmektedir. Bu siirecte
kullanilan geri yayilim algoritmalari, modelin her adimda hata paymi diisiirerek daha iyi
sonuglar elde edilmesini saglar.

ANN Genellestirilmis Regresyon modelinin XRD veri setlerine uygulanmasi,
kristalografi biliminde daha dogru modelleme ve tahmin yapabilme kapasitesini artirir.
Bu sayede, X-1s1n1 difraksiyon deneylerinin daha dogru analiz edilmesi ve yorumlanmasi
mimkiin hale gelir. ANN modelleri, verilerin yapisal karmasikligini anlamak ve

tahminlerde bulunmak i¢in 6zellikle gii¢lii bir yontem olarak 6ne ¢ikar. Bu calismada
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kullanilan ANN Genellestirilmis Regresyon yontemi, XRD verilerinde bulunan atomik
diizenlemeleri ve kirinim desenlerini basarili bir sekilde modelleyerek, malzemelerin
kristal yapilar1 hakkinda daha kesin sonuglar elde edilmesine olanak tanimustir.
Avantajlar ve Sinirlamalar:

ANN Genellestirilmis Regresyon modelinin en biiyiik avantajlarindan biri, biiyiik
ve karmasik veri setlerinde verimli bir sekilde galisabilmesi ve geleneksel yontemlere
gore daha yiiksek dogruluk oranlar1 saglamasidir. Ozellikle non-lineer iliskilerin
bulundugu veri kiimelerinde, ANN modelleri bu iligkileri basariyla yakalayabilir ve
modelleyebilir. Bununla birlikte, ANN modellerinin egitimi zaman alic1 olabilir ve yeterli
sayida veri ile beslenmesi gerekmektedir. Ayrica, modelin asirt 6grenme (overfitting)
yapmamasi icin dikkatli bir sekilde optimize edilmesi gereklidir. Bu siirecte, capraz
dogrulama teknikleri ve modelin diizenli olarak test edilmesi, asir1 6grenmenin Oniine
geemek i¢in kritik 6neme sahiptir.

Genel olarak, ANN Genellestirilmis Regresyon modeli, X-151n1 difraksiyon
verileri gibi karmasik veri setlerinin analizinde gii¢lii bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Bu modelin uygulanmasi, kristal yapilarin daha dogru bir sekilde anlagilmasina ve

malzeme Ozelliklerinin tahmin edilmesine olanak tanimaktadir.

3.3.2. K-Nearest neighbors (KNN)

KNN algoritmasi, makine Ogrenimi alaninda siniflandirma ve regresyon
problemlerini ¢ézmek i¢in kullanilan basit ancak gii¢lii bir yontemdir. KNN, verilerdeki
noktalarin bir uzayda yer aldigini varsayarak, bu noktalara en yakin komsularin sinif veya
degerlerine gore tahminlerde bulunur. Bu boliimde, KNN algoritmasinin temel ¢alisma
prensipleri ve performansini etkileyen faktorler detayl bir sekilde aciklanacaktir.

KNN algoritmasi, egitim verisindeki her veri noktasini uzayda temsil eder ve yeni
bir veri noktasi i¢in tahmin yaparken, bu noktaya en yakin K komsunun sinifi veya degeri
dikkate alinarak tahmin gergeklestirilir. Bu nedenle KNN, "6rnek tabanli 6grenme" veya
"tembel O0grenme" (lazy learning) olarak da bilinir, ¢linkii model egitimi sirasinda
herhangi bir genel fonksiyon olusturulmaz. Bunun yerine, her tahmin sirasinda egitim
verisi tekrar tekrar kullanilir.

KNN algoritmasimin basarisin1 etkileyen en kritik parametrelerden biri, K
degeridir, yani ka¢ komsunun dikkate alinacagini belirleyen parametre. Kiigiik K

degerleri (6rnegin K =1,3) modelin daha lokal bilgilerle tahmin yapmasina olanak
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tanirken, biiyiik K degerleri (6rnegin K =10, 20) modelin daha genel egilimleri dikkate

almasin1 saglar. Ancak, bu iki yaklasimin farkli avantajlar1 ve dezavantajlar

bulunmaktadir.

Kiiciik K Degerlerinin Avantaj ve Dezavantajlari:

Avantajlar:

Kiicik K degerleri, modelin verideki kiiciik ayrintilara ve yerel yapilara
duyarhiligin artirir.

Ozellikle siniflandirma problemlerinde K =1 segilirse, model dogrudan en yakin
komsunun sinifin1 tahmin eder ve basit, hizli sonuglar verir.

Dezavantajlar:

Girtiltiiye karst duyarhidir. Egitim veri kiimesinde bulunan hatali veya aykiri
veriler, modelin genel performansini olumsuz etkileyebilir.

Kiigiik K degerleri, asir1 6grenme (overfitting) riski tasir. Model, egitim verisine
cok sik1 uyum sagladigindan, test verisindeki performansi diisebilir.

Biiyiik K Degerlerinin Avantaj ve Dezavantajlar:

Avantajlar:

Biiylik K degerleri, modelin veri kiimesindeki genel yapilar1 ve trendleri daha iyi
yakalamasini saglar.

Giiriilti ve aykirt degerlerin etkisi azalir, ¢linkii daha fazla komsunun ortalamasi
alinarak daha dengeli bir tahmin yapilir.

Dezavantajlar:

Hesaplama maliyeti artar. Daha fazla komsunun hesaplanmasi gerektiginden
model daha fazla islem giicii ve zaman gerektirir.

Smiflandirma problemlerinde, biliylik K degerleri sinif sinirlarint daha belirsiz

hale getirebilir ve sinir bolgelerinde sinif tahminleri kararsizlasabilir.

XRD Verilerine Uygulama: KNN ve Aykir1 Degerler:

X-151n1 difraksiyon (XRD) verileri, minerallerin kristal yapilarini ve bilesimlerini

analiz etmek i¢in kullanilan yaygin bir yontemdir. Yerbilimlerinde, XRD verileri

genellikle farkli mineral tiirlerini ve yapilarin1 belirlemek i¢in kullanilir. Bu verilerde,

bazi nadir veya anomali olusturan noktalar (aykir1 degerler) bulunabilir. Aykir1 degerler

genellikle su nedenlerden kaynaklanabilir:

Ol¢iim hatalar
Nadir minerallerin varligi

Cevresel etkiler
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KNN algoritmasi, bu tiir aykir1 degerleri ve nadir mineralleri siniflandirirken K
degerine bagli olarak farkli sonuglar verebilir. Ozellikle, nadir minerallerin yakininda
yaygin mineraller bulundugunda, kiigiik ve biiyiilk K degerlerinin nasil performans
gosterdigi onemlidir.

Kiiciik K Degerleri (Ornegin K =3):

o Nadir bir mineral verisi, en yakin {i¢ komsusunun ¢ogunluguna gore siniflandirilir.

e Eger bu nadir mineralin yakininda yaygin mineraller bulunuyorsa, KNN
algoritmas1 yaygin minerallerin c¢ogunluguna gore tahmin yapar ve nadir
mineralin etkisi sinirli kalir. Bu nedenle, XRD verileri analiz edilirken kiiclik K
degerleri, verilerdeki yerel farkliliklar1 yakalamada daha etkili olabilir.

Biiyiik K Degerleri (Ornegin K =10):

e Nadir bir mineral verisi, en yakin on komsusunun ¢ogunluguna gore
siniflandirilir.

e Daha genis bir komsuluk bolgesi dikkate alindiginda, nadir mineralin etkisi daha
da azalir ve model, yaygin minerallerin 6zelliklerine gore daha genel bir karar
verir. Bu tiir bir durumda biiyiik K degerleri, nadir minerallerin 6zelliklerini goz
ard1 ederek genel mineral yapilar: hakkinda tahminlerde bulunur.

KNN algoritmasi, XRD verilerinde aykir1 degerleri tespit etmek veya nadir
mineralleri analiz etmek i¢in yaygin olarak kullanilabilecek etkili bir aragtir. Ancak, K
degerinin dikkatli bir sekilde se¢ilmesi, modelin performansin1 ve dogrulugunu biiyiik

Olciide etkiler.

3.3.3. Capraz dogrulama yontemleri

KNN algoritmasinda en iyi K degerini belirlemek i¢in yaygin olarak kullanilan
yontemlerden biri ¢apraz dogrulama (cross-validation) yontemidir. Capraz dogrulama,
farkli K degerlerini deneyerek her birinin performansini degerlendirir ve en iyi
performansi gosteren K degerini secer. Capraz dogrulama, veri setini alt pargalara bdler
ve modelin farkli boliimlerinde egitim ve test islemleri gerceklestirerek en uygun K
degerini bulur.

Capraz Dogrulamanin Adimlari:

1. Veri Setinin Parcalanmasi: Veri seti, egitim ve test seti olarak ikiye boliiniir. Bu

islem genellikle k-kat capraz dogrulama ile yapilir.
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2. K Degerlerinin Denenmesi: Belirli bir aralikta farkli K degerleri i¢in model
egitilir ve dogruluk, hata oran1 gibi performans metrikleri hesaplanir.
3. Performansin Degerlendirilmesi: Her K degeri igin elde edilen performans
sonuclar1 karsilastirlir.
4. En lyi K Degerinin Secimi: En yiiksek performansi saglayan K degeri segilir.
Capraz dogrulama, modelin asir1 6grenme yapmasini engellemek ve genel
performansini artirmak igin etkili bir yontemdir. KNN algoritmasi gibi tembel 6grenme
algoritmalarinda, bu teknik sayesinde en uygun parametreler secilerek daha gilivenilir ve

dogru sonuglar elde edilebilir.

3.4. Kullanilan Kodlar ve Yontemler

Bu boliimde, calismanin uygulanabilirligini géstermek icin kullanilan veri isleme
ve modelleme yontemleri agiklanmaktadir. XRD verilerinin analizinde kullanilan ANN
modelinin egitimi ve ¢apraz dogrulama islemleri asagida sunulmustur.

Veri Yiikleme ve Hazirhk Asamalar:

Calismada kullanilan veriler, Excel formatinda ¢esitli dosyalarla temsil edilmistir.
Bu veriler, farkli kombinasyonlar halinde birlestirilerek modelin egitimi ve
degerlendirilmesi i¢in kullanilmistir. Asagida, verilerin yiiklenmesi ve islenmesi icin

kullanilan kodlar bulunmaktadir:

% Verilerin yiiklenmesi
alipl = readtable('ALIP1.xIsx");
alip2 = readtable('ALIP2.xIsx");
alip3 = readtable('ALIP3.xIsx");
alip5 = readtable('ALIP5.xIsx");
alip6 = readtable("ALIP6.xlsx");
alip7 = readtable('ALIP7.xIsx");

% Giris dosyalarinin kombinasyonlar: tanimlaniyor

combinations = {{alip2, alip5}, {alip6, alip7}}; % Gerekirse daha fazla kombinasyon eklenebilir

% Her kombinasyon i¢in dongii
for ¢ = 1:length(combinations)
% Mevcut kombinasyon igin verileri birlestir
data = [combinations{c}{1}; combinations{c}{?2}];

inputs = data{:, 2:end}’; % Ilk siitunun ézellik olmadigi varsayiliyor



18
targets = data{:, 1}'; % Ilk siitunun hedef degisken oldugu varsayiliyor

% Capraz dogrulama ayarlart (Ornegin: 7 kat)
cv = cvpartition(size(data, 1), 'KFold', 7);

mae_results = zeros(cv.NumTestSets, 1);

% Her kat i¢in egitim ve test iglemleri
for i = 1:cv.NumTestSets
trainldx = cv.training(i);

testldx = cv.test(i);

% Yapay sinir agi modelinin olusturulmasi ve egitilmesi
Net = feedforwardnet([20]); % Ornek: 20 néronlu bir gizli katman

net = train(net, inputs(:, trainldx), targets(trainldx));

% Test verileri ile tahmin yap ve MAE hesapla
predictions = net(inputs(:, testldx));
mae_results(i) = mean(abs(predictions - targets(testldx)));

end

% Mevcut kombinasyonun sonuglarinin goriintiilenmesi
disp(['Kombinasyon ' num2str(c) ' (MAE sonuglari):']);
disp(mae_results);

end

Bu kodda, readtable fonksiyonu kullanilarak cesitli veri setleri yliklenmistir. Daha
sonra, bu veri setlerinden kombinasyonlar olusturularak her bir kombinasyon i¢in model
egitimi ve test islemleri gerceklestirilmistir. Capraz dogrulama ile model performansi
degerlendirilmis ve ortalama mutlak hata (MAE) hesaplanmistir.

Capraz Dogrulama ile Model Performansinin Degerlendirilmesi:

Yukaridaki kod, 7 kath c¢apraz dogrulama yontemi kullanarak model
performansini degerlendirmistir. Her katmanda egitim ve test iglemleri tekrarlanmis ve
MAE (Mean Absolute Error) sonuglari elde edilmistir. Bu sonuglar, modelin her bir veri
kombinasyonu i¢in dogrulugunu gostermektedir.

Bir diger veri yiikleme ve isleme yontemi ise asagidaki gibidir:

% Verilerin yiiklenmesi

alipl = readtable('ALIP1.xIsx', "VariableNamingRule', ‘preserve');
alip2 = readtable('ALIP2.xlsx', "VariableNamingRule', 'preserve);



19

alip3 = readtable('ALIP3.xlsx', "VariableNamingRule', 'preserve');
alip5 = readtable('ALIP5.xlsx', "VariableNamingRule', ‘preserve');
alip6 = readtable('ALIP6.xlsx', "VariableNamingRule', ‘preserve');

alip7 = readtable('ALIP7.xlsx', 'VariableNamingRule', 'preserve");

% Giris dosyalarinin kombinasyonlar: tanimlaniyor

combinations = {{alip2, alip5}, {alip6, alip7}}; % Gerekirse daha fazla kombinasyon eklenebilir

% Her kombinasyon igin dongii
for ¢ = 1:length(combinations)
% Mevcut kombinasyon igin verileri birlestir
data = [combinations{c}{1}; combinations{c}H{2}];
inputs = data{:, 2:end}’; % Ilk siitunun ézellik olmadigi varsayilyor

targets = data{:, 1}'; % Ilk siitunun hedef degisken oldugu varsayilryor

% Capraz dogrulama ayarlar: (Ornegin: 7 kat)
cv = cvpartition(size(data, 1), 'KFold', 7);

mae_results = zeros(cv.NumTestSets, 1);

% Her kat icin egitim ve test iglemleri
for i = 1:cv.NumTestSets
trainldx = cv.training(i);

testldx = cv.test(i);

% Yapay sinir agt modelinin olusturulmasi ve egitilmesi
net = feedforwardnet([20]); % Ornek: 20 néronlu bir gizli katman

net = train(net, inputs(:, trainldx), targets(trainldx));

% Test verileri ile tahmin yap ve MAE hesapla
predictions = net(inputs(:, testldx));
mae_results(i) = mean(abs(predictions - targets(testldx)));

end

% Mevcut kombinasyonun sonuglarinin goriintiilenmesi
disp(['Kombinasyon ' num2str(c) ' (MAE sonuglari):']);
disp(mae_results);

end

Bu kodda, veri yiikleme sirasinda '"VariableNamingRule', 'preserve' parametresi

kullanilarak siitun adlarinin korunmasi saglanmistir. Geri kalan adimlar, bir dnceki



20

ornekte oldugu gibi benzer sekilde devam etmekte ve capraz dogrulama ile model
performansi degerlendirilmektedir.
Sonuclarin Degerlendirilmesi:

Her bir veri kombinasyonu i¢in yapilan ¢apraz dogrulama islemleri sonucunda,
modelin dogrulugu ortalama mutlak hata (MAE) kullanilarak 6l¢iilmiis ve elde edilen
sonuclar analiz edilmistir. Bu tir bir yaklagim, farkli veri setlerinden elde edilen
performans karsilastirmalarini saglar ve en iyi kombinasyonun belirlenmesine yardimci
olur.

Bu kod pargaciklari, ¢calismada kullanilan yontemlerin pratik uygulamalarini
gostermekte ve sonuglarin  dogrulugunu artirmak i¢in kullanilan yOntemleri
aciklamaktadir. Bu boliimdeki siirecler, X-151m1 difraksiyon verilerinin analizinde ve
mineral yapilarinin belirlenmesinde kullanilan yontemlerin detaylandirilmasina katki

saglamaktadir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. KNN ve XRD

X-ray Difraksiyon (XRD) analizi, malzemelerin kristal yapilarim1 ve fazlarini
belirlemek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, malzeme bilimi,
yerbilimleri ve kristalografi alanlarinda faz analizlerini gercgeklestirmenin temel
araclarindan biri olmustur. XRD analizlerinde, belirli bir malzemenin i¢ yapisindaki
fazlarin ve kristal yapilarin dogru bir sekilde tanimlanmasi, malzemenin 6zelliklerini
anlamada kritik bir 6neme sahiptir. Bu analizlerde kullanilan veriler, kristal yapilarinin
difraksiyon desenleri seklinde ifade edilir ve bu desenlerin analizi, fazlarin
tanimlanmasini saglar.

Son yillarda, makine Ogrenimi algoritmalarinin bu tiir bilimsel verilere
uygulanmasi, veri setlerinin daha etkili bir sekilde islenmesine olanak tanimistir. Bu
baglamda, K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasi, XRD verilerinin analizinde
kullanilan 6nemli bir makine 6grenimi teknigi olarak one ¢ikmaktadir. KNN algoritmast,
veri noktalarinin en yakin komsularina bakarak siniflandirma ve regresyon islemlerini
gerceklestiren basit ancak gii¢lii bir yontemdir. Bu béliimde, KNN algoritmasinin XRD
analizlerindeki uygulamalar1 ve avantajlar1 detaylandirilacaktir.

KNN algoritmasinda en 6nemli parametrelerden biri, en yakin komsu sayis1 olarak
bilinen K degeridir. K degeri, modelin her bir veri noktasini siniflandirirken dikkate
alacag1 komsu sayisim1 belirler. Bu parametre, modelin hassasiyetini ve dogrulugunu
dogrudan etkiler. Kiigiik K degerleri, modelin yerel yapilara duyarliligini artirirken;
biiyilk K degerleri, modelin genel egilimleri yakalamasimi saglar. Ancak, kiigiik K
degerleri modelin giiriiltilye duyarliligin1 artirirken, biiyiik K degerleri nadir fazlarin
tanimlanmasini zorlastirabilir.

KNN algoritmast, ¢oklu sinif problemlerinde oldukea etkilidir. Bu tiir problemler,
bir veri kiimesinin birden fazla sinifa sahip oldugu ve modelin bu siiflar ayirt etmek
zorunda kaldig1r durumlardir. KNN, her bir veri noktasini en yakin K komsusuna gore
siniflandirarak, bu noktayr en yaygin sinifa atar. XRD analizlerinde bu ozellik,
malzemenin igerisinde birden fazla faz bulunmasi1 durumunda fazlar1 dogru bir sekilde
tanimlama agisindan dnemlidir. Ornegin, bir seramik malzeme igerisinde hem kuvars hem

de feldspat gibi farkli fazlar bulunabilir ve bu fazlar KNN algoritmasiyla tanimlanabilir.
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XRD analizlerinde elde edilen veriler, malzemenin kristal yapisini ve fazlarim
temsil eden difraksiyon desenlerinden olusur. Bu desenler, malzemenin igerisindeki
atomlarin diizenlenisine ve kristal yapilarin 6zelliklerine gore belirli pik pozisyonlar1 ve
yogunluklar seklinde ortaya ¢ikar. XRD analizi, bu pik pozisyonlari1 ve yogunluklari
kullanarak malzemenin kimyasal bilesimini ve fazlarini tanimlamada etkili bir yontemdir.

KNN algoritmasi, bu difraksiyon desenlerini siniflandirma ve fazlari tanimlama
amaciyla kullanabilir. Her bir faz veya kristal yapi, XRD analizlerinde bir siif olarak
diisiintilebilir. KNN, her bir XRD 6l¢iimiinii bir veri noktas1 olarak ele alir ve en yakin
komsularina bakarak bu 6l¢iimiin hangi faz1 temsil ettigine karar verir. Bu 6zellik, XRD
analizlerinde birden fazla faza sahip malzemelerde faydali olabilir. Ornegin, nadir bir fazi
iceren bir malzemede, KNN algoritmast bu nadir fazin varligini tespit edebilir ve
siiflandirabilir.

KNN'nin basitligi, 6zellikle karmasik ve biiyiik XRD veri setlerinde énemli bir
avantaj sunar. Kii¢iik veri setlerinde bile etkili sonuglar verebilmesi, XRD analizleri igin
tercih edilen bir yontem haline gelmesini saglar. Ayrica, KNN algoritmasinin ¢oklu sinif
problemlerine uygunlugu, farkli fazlar1 veya kristal yapilar1 belirleme acisindan biiyiik
bir avantajdir. Ozellikle, veri setinde bulunan fazlarmn sayisi arttikga, KNN algoritmasimin
dogrulugu ve performans1 6nem kazanmaktadir.

XRD verilerinde her bir faz veya kristal yapi1 bir sinif olarak ele aliabilir. KNN,
her bir XRD 0l¢limiinii en yakin komsularina bakarak en yaygin faza veya kristal yapiya
atar. Bu sayede, XRD verileri kullanilarak yapilan faz ve kristal yap1 analizlerinde KNN
algoritmasi, ¢oklu fazlarin tanimlanmasinda etkili bir ara¢ haline gelir.

KNN algoritmasinin XRD analizlerinde basarili bir sekilde kullanilmasina
ragmen, bazi siirlamalar da s6z konusudur. Ozellikle biiyiik veri setleriyle calisildiginda,
KNN algoritmasinin hesaplama maliyeti artabilir. Clinkii KNN, her bir veri noktas1 i¢in
tiim komsular1 hesaplamak zorundadir ve bu durum biiyiik veri setlerinde zaman ve
kaynak gerektirir. Bu nedenle, KNN uygulanmadan once veri setlerinin normalize
edilmesi ve optimizasyon iglemlerinin yapilmasi 6nemlidir.

Bir diger onemli smirlama, K degerinin dikkatli bir sekilde secilmesi
gerekliligidir. Kiigiik K degerleri modelin fazlar1 daha hassas bir sekilde tanimlamasini
saglarken, modelin asir1 6grenme (overfitting) yapma riskini de artirabilir. Biiyiikk K
degerleri ise daha genel tahminler yaparak fazlarin ortalamasini alir, ancak nadir fazlar
tespit etmekte zorlanabilir. Bu nedenle, XRD analizlerinde en uygun K degerinin

belirlenmesi i¢in ¢apraz dogrulama (cross-validation) yontemleri kullanilmalidir. Capraz
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dogrulama, farkli K degerlerinin denenmesini ve en iyi performansi saglayan degerin
secilmesini saglar.

KNN algoritmasinda K degerinin optimizasyonu, modelin basarisi agisindan
kritik bir 6neme sahiptir. Capraz dogrulama yontemi, K degerinin optimizasyonunda
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, veri setini farkli katmanlara ayirarak,
her bir katman i¢in model egitimi ve testi gergeklestirir. Farkli K degerleri denenir ve en
1yi performansi saglayan K degeri segilir. Bu yontem, KNN algoritmasinin XRD verileri
tizerindeki performansini artirmak ve modelin genelleme yetenegini gelistirmek igin
kullanilir.

Bu aragtirmada KNN algoritmasi, XRD verilerinin faz ve kristal yap1 analizi i¢in
basarili bir sekilde kullanilmistir. KNN'min en yakin komsulara dayali siniflandirma
yetenegi, XRD verilerindeki fazlar1 dogru bir sekilde tanimlamaya olanak tanimistir.
Capraz dogrulama yontemlerinin kullanimi, modelin performansini ve giivenilirligini
artirmig, malzeme biliminde daha dogru ve detayli analizlerin yapilmasina katki
saglamistir.

Sonug olarak, KNN algoritmast1 XRD analizlerinde faz ve kristal yapilarin
tanimlanmasinda etkili bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. KNN'nin basitligi, coklu
sinif problemlerine uygunlugu ve farkli fazlar1 ayirt etme yetenegi, bu algoritmanin
malzeme bilimi ve yerbilimleri gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmasina olanak tanir.
K degerinin dikkatlice se¢ilmesi ve ¢apraz dogrulama yontemleriyle optimize edilmesi,
modelin performansini daha da artirir. Bu bulgular, KNN algoritmasinin XRD verilerinin
analizinde onemli bir rol oynadigimi ve gelecekteki c¢alismalar i¢in gii¢lii bir arag

oldugunu gostermektedir.
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4 Neural Network Training (01-Apr-2024 20:03:25) = O X

| Network Diagram |

Training Results

Training finished: Met validation criterion &)

Training Progress

Unit Initial Value | Stopped Value | Target Value
Epoch 0 6 1000
Elapsed Time | : 00:00:00 | -
Performance 0.000176 0.000159 0

Gradient 0.429 0.111 1e-07

Mu 0.001 0.0001 1e+10
Validation Checks 0 6 6 -

Training Algorithms

Data Division: Random dividerand
Training: Levenberg-Marquardt trainim
Performance: Mean Squared Error mse
Calculations: MEX

Training Plots

| Performance | Training State |

I Error Histogram |l Regression |

Sekil 4.1 Makine 6grenmesi esnasinda hata veren egitim sonuglari.

KNN algoritmasinin siniflandirma problemlerindeki karar sinirlari, genellikle veri
setinin yapisina ve secilen K degerine baghdir. Kiigiik K degerleri modelin daha esnek
olmasim saglar ve yerel ozelliklere daha fazla duyarlhilik kazandirir. Ancak, kiiclik K

degerlerinin kullanilmasi, modelin asir1 uydurma (overfitting) yapmasina neden olabilir.
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Biiyiik K degerleri ise modelin genelleme yetenegini artirir, ancak nadir goriilen fazlar

veya siniflar1 dogru bir sekilde tanimlamakta zorlanabilir.

4 Feed-Forward Neural Network (view) = (] X
Input
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Sekil 4.2 ANN basit sematik goriiniimii.

KNN algoritmasi, 6zelliklerin dlgegine karsi duyarhdir. Ozelliklerin farkl:
Olceklerde oldugu durumlarda, daha biiyiik degerlere sahip olan 6zellikler modelin
performansini olumsuz etkileyebilir. Bu nedenle, KNN algoritmasinin performansini
artirmak i¢in verilerin Olgeklendirilmesi veya normalize edilmesi onemlidir. XRD
verilerinde kullanilan 6zelliklerin 6l¢eklenmesi, faz ve kristal yapilarin daha dogru bir

sekilde siiflandirilmasina katki saglayabilir.



26

KNN algoritmasinin en biiylik avantajlarindan biri, esnek modelleme
yaklagimidir. XRD verileri genellikle karmasik ve dogrusal olmayan (non-lineer) iligkiler
icerir. KNN algoritmasi, bu tiir karmasik yapilart modellemek i¢in etkili bir yontem sunar.
Veri setindeki yapilar1 daha iyi yansitabildigi i¢in, malzemenin faz ve kristal yapi
analizlerinde daha isabetli sonuglar elde edilebilir.

. Best Validation Performance is 50.7591 at epoch 8
107 F

Train
Validation
Test

Best

-

o
w
T

Mean Squared Error (mse)
=
N

100 E | | 1 i | | |
0 2 - 6 8 10 12 14

14 Epochs

Sekil 4.3 12 parcali ¢apraz dogrulamada en iyi performans.

KNN, komgsuluk tabanli bir algoritma oldugu i¢in aykir1 degerlere karst dogal bir
direng gosterir. XRD verilerinde nadir goriilen veya anomali olusturan noktalar, KNN
algoritmasimin daha genel bir model olusturmasini saglayarak bu tiir aykiri verilerin
etkisini azaltir. Aykir1 degerlerin siniflandirma iizerindeki olumsuz etkilerini minimize

eden KNN, faz analizlerinde giivenilir sonuglar sunar.



27

Training: R=0.97119 Validation: R=0.97464
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Sekil 4.4 Capraz dogrulama 6ncesi regresyon analizi.

XRD analizleri, malzemenin igerisindeki farkli fazlarin veya kristal yapilarin
tanimlanmasini igerir. KNN algoritmasi, bu ¢oklu sinif problemlerinde oldukca etkilidir.
Her faz veya kristal yap1 bir sinif olarak diisiiniilebilir ve KNN algoritmasi, her veri
noktasin1 en yakin komsularmma bakarak dogru faza veya kristal yapiya atayabilir.
Ozellikle bir malzemenin farkli fazlara sahip oldugu durumlarda, KNN algoritmasi bu

fazlar1 dogru bir sekilde tanimlayabilir.
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Best Validation Performance is 0.00011442 at epoch 0

10 ’ Train
Validation
Test
Best

Mean Squared Error (mse)

10*

6 Epochs

Sekil 4.5 Bazi tuzlarin 1.0 atm basingta sudaki ¢oziiniirliiklerinin sicaklikla degigimi.

KNN'nin temel parametresi olan K degeri, kullanicinin modelin karmasikligini
kolayca kontrol etmesine olanak tanir. K degerinin ayarlanmasi, modelin esnekligini ve
genelleme yetenegini kontrol etmek i¢in 6nemli bir aragtir. Kii¢iik K degerleri, modelin
daha fazla detaya duyarli olmasini saglarken, biiyiik K degerleri modelin genelleme
kapasitesini artirir. Bu parametrenin dogru bir sekilde ayarlanmasi, modelin

performansini optimize etmek acisindan kritik 6neme sahiptir.
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Error Histogram with 20 Bins
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Sekil 4.6 ANN aginin egitim, dogrulama ve test asamalarindaki hata ¢iktilar1 histogram egrisi

XRD verileri genellikle dogrusal olmayan dagilimlar sergileyebilir. KNN
algoritmasi, dogrusal olmayan veri yapilarini daha 1yi yakalayabilir ve veri noktalarindaki
bu karmasik iliskileri dogru bir sekilde modelleyebilir. Bu 6zellik, modelin dogrusal
olmayan XRD verilerinde daha iyi performans géstermesini saglar ve fazlarin veya kristal
yapilarin tanimlanmasinda etkili olur.

Bu boliimde sunulan analizler, KNN algoritmasinin XRD verilerinde faz ve kristal
yapilarin tanimlanmasinda etkili bir yontem oldugunu gostermektedir. KNN'nin esnek
yapisi, Olgek duyarlilifi, aykiri degerlere karsi direnci ve ¢oklu sinif problemlerine
uygunlugu, algoritmayr XRD analizlerinde basarili bir ara¢ haline getirmektedir. Ancak,
KNN'nin performansinin K degerine bagli oldugu unutulmamalidir. K degeri dikkatlice

secilmeli ve model ¢apraz dogrulama yontemleri ile optimize edilmelidir.

4.2. Capraz Dogrulama, Transfer Fonksiyonlar: ve Noron Sayilarinin ANN

Sonuglarina Etkisi

Makine Ogrenmesi ve istatistiksel modelleme alanlarinda, ¢apraz dogrulama
(cross-validation), bir modelin performansini degerlendirmek i¢in yaygin olarak
kullanilan etkili bir tekniktir. Capraz dogrulama, modelin genelleme yetenegini artirarak

asirt uyuma (overfitting) karst koruma saglar. Geleneksel c¢apraz dogrulama
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yontemlerinde, test orneklerindeki belirsizlikler genellikle goz ardi edilir ve bu durum,
asirt uyumlu modellerin se¢ilmesine neden olabilir. Bununla birlikte, yeni 6nerilen ¢capraz
dogrulama temelli yontem, test 6rneklerindeki belirsizligi dikkate alarak en iyi modeli
garanti eden bir olasilikla rekabet¢i aday model kiimesi iiretir.

Geleneksel capraz dogrulama yontemleri, veriyi k parcaya bolerek ve her pargayi
sirayla test seti olarak kullanarak c¢alisir. Ancak, test setindeki belirsizlikler goz ardi
edildiginde model, egitim setine asir1 uyum saglayabilir. Bu durum, modelin genel
performansini ve genelleme yetenegini olumsuz etkileyebilir. Ornegin, jeolojik verilere
dayal1 X-ray Difraksiyon (XRD) analizlerinde, belirli bir faza asir1 uyum saglayan model,
nadir goriilen fazlar1 dogru bir sekilde tespit edemeyebilir.

Yeni capraz dogrulama temelli ydntem, bu sorunu ¢6zmek amaciyla
gelistirilmistir. Bu yontem, test 0rneklerindeki belirsizlikleri dikkate alir ve modelin
performansin1 daha dogru bir sekilde degerlendirme imkani sunar. Boylelikle, en iyi
modeli garanti eden bir olasilikla, rekabet¢i aday model kiimesi olusturulur. Bu yaklasim,
tutarli degisken se¢imi saglar ve tahmin dogrulugu ile model yorumlanabilirligi arasinda
dengeli bir ¢dziim sunar. Ozellikle, jeolojik verilerdeki belirsizliklerin yonetilmesi, daha

dogru ve giivenilir model sonuglarinin elde edilmesine olanak tanir.
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Sekil 4.7 Capraz dogrulama sonrasi regresyon analiz grafikleri.

Yapilan denemelerde ANN i¢in Transfer fonksiyonlar1 bazinda;

>

Sigmoid ve Radbas fonksiyonlar1 bilyiik néron sayilarinda istikrarsiz sonuglar
verirken, Siniis, Hardlim, ve Tribas fonksiyonlar1 daha stabil ve ongoriilebilir
sonuclar saglamistir.

Egitim siiresi acisindan tiim transfer fonksiyonlar1 hizli sonuglar vermistir.
Ozellikle Hardlim ve Tribas fonksiyonlar1 diisiik egitim siireleri ile ©ne
cikmaktadir.

Genel Performans: Stabil sonuglar ve daha diisiik hata oranlar1 agisindan
Hardlim fonksiyonu, diisiik hata ve yiiksek hiz performansi ile 6ne ¢ikmaktadir.
Siniis fonksiyonu da ndéron sayisindan bagimsiz olarak sabit bir performans
sergilemistir.

Tablo 4.1 Farkli Noron Sayilar ve aktivasyon fonksiyonlari ile MAE sonuglari

Noron Sayisi

sin

2 5 10 15 20 30 40 60 80 100
0,164 0,164 0,164 0,164 0,164 0,162 0,163 0,163 0,159 0,160

hardlim 0,083 0,061 0,044 0,045 0,043 0041 0,038 0,035 0,032 0,030

tribas

0,163 0,160 0,160 0,155 0,153 0,150 0,147 0,141 0,136 0,132
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lin 0,095 0,053 0,052 0052 0,052 0,054 0,054 0,054 0,054 0,054

Tablo 4.1°de, farkli aktivasyon fonksiyonlar1 (Sin, Hardlim, Tribas ve Lin) ve
farkli néron sayilarinin MAE (Mean Absolute Error) degerleri karsilastirilmaktadir.
Hardlim aktivasyon fonksiyonu, diisiik noron sayilarinda dahi oldukca diisik MAE
sonuglar1 vererek, modelin dogrulugunu artirmada en etkili aktivasyon fonksiyonu olarak
one ¢ikmaktadir. Ozellikle 100 noron ile yapilan testlerde, MAE 0.030 gibi oldukga diisiik
bir degere diismektedir. Diger aktivasyon fonksiyonlarina baktigimizda, Sin ve Tribas
fonksiyonlar1 daha yiiksek hata oranlari ile daha diisiik performans sergilemektedir. Lin
fonksiyonu ise belirli bir noktaya kadar stabil kalmakta ancak yiiksek néron sayilarinda

MAE nin sabit kalmasi performans sinirina ulastigini géstermektedir.

Tablo 4.2 Farkli Noron Sayilar ve aktivasyon fonksiyonlari ile MSE sonuglari

Noron Sayis1
2 5 10 15 20 30 40 60 80 100
sin 0,032 0,032 0,032 0,032 0,032 0,032 0,032 0,033 0,032 0,033
hardlim 0,012 0,004 0,003 0,004 0,003 0,003 0,003 0,002 0,002 0,002
tribas 0,031 0,031 0,031 0,030 0,029 0,029 0,028 0,027 0,026 0,025
lin 0,049 0,208 0,104 0,104 0,104 0,143 0,145 0,145 0,147 0,148

Tablo 4.2°de, noron sayist arttikca aktivasyon fonksiyonlarmim modeldeki
performansint MSE (Mean Squared Error) metrigi ile goriiyoruz. Hardlim yine diisiik
noron sayilarindan itibaren MSE’yi en diisiik seviyede tutan fonksiyon olarak 6ne ¢ikiyor.
Ozellikle 100 ndéronda MSE 0.002 seviyesine kadar diismektedir, bu da modelin
dogrulugunu daha da pekistiriyor. Tribas fonksiyonu Hardlim’e gore biraz daha yiiksek
MSE degerlerine sahip olsa da nispeten basarili sonuglar vermektedir. Sin fonksiyonu ise
ortalama bir performans sergilerken, Lin fonksiyonunun performansi néron sayisi arttikca
bozulmaktadir, bu da Lineer aktivasyon fonksiyonunun bu tip problemler i¢in uygun

olmadigin1 géstermektedir.

Tablo 4.3 Farkli Noron Sayilart ve aktivasyon fonksiyonlari ile RMSE sonuglari

Noron Sayisi
2 5 10 15 20 30 40 60 80 100
sin 0,178 0,178 0,178 0,178 0,179 0,178 0,179 0,181 0,179 0,182
hardlim 0,108 0,066 0,059 0,060 0,058 0,056 0,052 0,048 0,045 0,042
tribas 0,177 0175 0,175 0,172 0,172 0,169 0,167 0,163 0,162 0,158
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lin 0,222 0329 0,322 0,322 0,322 0,378 0,380 0,381 0,384 0,385

Tablo 4.3’te, RMSE (Root Mean Squared Error) metriklerine gore aktivasyon
fonksiyonlarmin ve ndron sayilarinin etkisini degerlendiriyoruz. Hardlim yine diger
fonksiyonlara kiyasla ¢ok daha diisik RMSE degerlerine ulasarak, modelin genelleme
kabiliyetini en iyi sekilde temsil eden aktivasyon fonksiyonu olarak dikkat ¢ekmektedir.
RMSE'in 100 ndéronda 0.042 seviyesine kadar diistii§ii gozlenmistir. Tribas ve Sin
fonksiyonlar1 orta seviyede performans gosterirken, Lineer fonksiyonun (Lin) néron
sayist arttikca RMSE degerinde ciddi bir bozulmaya neden oldugu goriilmektedir.

Bu ii¢ tabloyu 6zetlemek gerekirse, performans metrikleri olan MAE, MSE ve
RMSE degerlerine gore en iyi sonuglar Hardlim aktivasyon fonksiyonu ile elde edilmistir.
Tiim metriklerde, 6zellikle noron sayisi 40 ve iizerindeyken, Hardlim fonksiyonu diger
fonksiyonlara gore daha diisiik hata oranlari sunarak oOne c¢ikmaktadir. Hardlim
fonksiyonu, hem diisiik hata oranlar1 hem de daha stabil sonuclar vererek, 40 ile 100
ndron araliginda en iyi performansi sergilemektedir. Tribas ve Sin fonksiyonlar ise orta
diizeyde bir performans gosterirken, Lineer (Lin) aktivasyon fonksiyonu ndron sayisi
arttikca performans kaybi1 yasamaktadir. Genel olarak, Hardlim fonksiyonu ve 40-100

noron sayist kombinasyonu, bu ¢alisma i¢in en ideal yapilandirma olarak belirlenebilir.

4.3. Karsilastirmah Analizler

Tablo 4.4’de, farkli modellerin 8 parga ve 12 parca veriler iizerinde
performanslarint RMSE (Ko6k Ortalama Kare Hatas1) ve MAE (Ortalama Mutlak Hata)
kullanarak karsilastirmaktadir. Ayrica, 12 parca iizerindeki veriler farkli aktivasyon
fonksiyonlartyla test edilmistir (Sigmoid, Siniis, Hardlim).

e ANN- Genellestirilmis Regresyo):
o 8 parca RMSE degeri 0.0309, MAE degeri ise 0.0160 olarak olduk¢a iyi
sonuclar vermektedir.
o 12 parca iizerinde farkli aktivasyon fonksiyonlariyla yapilan testlerde
Sigmoid aktivasyonunda 0.0959, Siniis ile 0.1642 ve Hardlim ile 0.0828
MAE degerleri elde edilmistir. Bu, ANN'nin 06zellikle Hardlim
fonksiyonunda daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir.

e Dogrusal Regresyon (Linear Regression):
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o 8 parca i¢gin RMSE degeri 0.0303 ve MAE degeri 0.0462 olarak
hesaplanmuistir. 12 parga tizerinde Sigmoid ile 0.2294, Siniis ile 0.1640 ve
Hardlim ile 0.0507 MAE sonuclar1 alinmistir. Bu, 6zellikle Hardlim
fonksiyonunda dogrusal regresyonun da iyi performans gosterdigini ancak
ANN kadar basarili olmadigint géstermektedir.

KNN:

o 8 parga tizerinde RMSE degeri 0.0314, MAE degeri ise 0.0163’tiir.

o 12 parga i¢in Sigmoid ile 0.0461, Siniis ile 0.1638 ve Hardlim ile 0.0443
MAE sonuglar1 alinmigtir. KNN modeli, hem Sigmoid hem de Hardlim
fonksiyonlarinda dogrusal regresyona gore daha iyi sonuglar vermektedir.

RIDGER ve LASSOR:

o Her iki model de 8 parga verisinde yaklasik olarak benzer sonuglar
vermistir (RMSE: 0.0317). Ancak LASSOR, 12 parca Sigmoid
fonksiyonunda c¢ok yiiksek bir hata (0.8600) gosterirken, diger
fonksiyonlarda daha iyi sonuglar almistir. RIDGER ise daha dengeli
sonuclar sunmaktadir.

PLSR (Kismi En Kiiciik Kareler Regresyonu):

o Endiisiik RMSE ve MAE sonuglarina sahip olan bu model, 8 parca RMSE
degeri 0.0216 ve MAE degeri 0.0494 ile diger modellere gore en diisiik
hata oranina sahiptir. 12 parca verisinde de olduk¢a dengeli sonuclar
sunmustur.

GPR (Gaussian Process Regression):

o GPR modeli, 8 parga RMSE’si ile en diisiik hata oranina sahip modeldir
(0.0147). Ancak MAE degerlerinde (0.1144) ve 12 parca iizerinde
ozellikle Sinlis ve Hardlim aktivasyonlarinda daha yiiksek hatalar

vermistir.

Tablo 4.4 Modellerin 8 ve 12 Par¢a Temelli Performans Karsilagtirmasi

Model RMSE (8 MAE (8 MAE (12 MAE (12  MAE (12 Par¢a)
Parc¢a) Parc¢a) Parc¢a) Sig' Parca) Sin' Hardlim'

ANN (Generalized 0.0309  0.0160 0.0959 0.1642 0.0828
Regression)

Linear Regression 0.0303 0.0462 0.2294 0.1640 0.0507
kNN 0.0314 0.0163 0.0461 0.1638 0.0443
RIDGER 0.0317 0.0483 0.2152 0.1636 0.0451
Lassor 0.0317 0.0483 0.8600 0.1640 0.0428
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Model RMSE (8 MAE (8 MAE (12 MAE (12 MAE (12 Parga)
Parca) Parca) Par¢a) Sig' Parca) Sin' Hardlim'

PLSR 0.0216 0.0494 0.0417 0.1629 0.0482

GPR 0.0147 0.1144 0.1202 0.1615 0.0417

Tablo 4.5, farkli modellerin genel performansini RMSE ve MAE metriklerine
gore kiyaslamaktadir.

e ANN: 0.0309 RMSE ve 0.0160 MAE ile, 6zellikle diisiik hata oranlariyla 6ne
¢ikmaktadir. Bu sonuclar, ANN'nin XRD verileri iizerinde etkili bir model
oldugunu gostermektedir.

o Dogrusal Regresyon: 0.3036 RMSE ile diger modellere kiyasla olduke¢a yiiksek
bir hata oranina sahiptir. Bu, dogrusal modellerin karmasik veri yapilariyla basa
cikmakta zorlandigin1 gosterir.

e KNN: 0.0314 RMSE ve 0.0163 MAE ile ANN’ye yakin sonuglar vermektedir.
Bu, kNN'nin kii¢iikk veri setleri veya yerel yapilari olan veri setlerinde iyi
calistigini dogrulamaktadir.

e RIDGER ve LASSOR: 0.3179 RMSE ile benzer sonuglar sunmaktadirlar, ancak
LASSOR’un genel MAE degeri daha diisiiktiir (0.0483). Bu da RIDGER’a gore
LASSOR’un daha dengeli sonuglar verebilecegini gostermektedir.

e PLSR:0.2160 RMSE ile daha diisiik bir hata oranina sahiptir, 6zellikle genis veri
setlerinde ve faz analizi gibi durumlarda etkili bir yontem oldugunu
gostermektedir.

. GPR: 0.1472 RMSE ile en iyi RMSE degerlerinden birine sahiptir,
ancak MAE degeri (0.1144) diger modellere gore daha yiiksektir. GPR, 6zellikle
yiiksek dogruluk gerektiren faz analizlerinde kullanilabilir ancak daha kiigiik veri

setlerinde hatalar artabilir.

Tablo 4.5 Farkli Modellerin RMSE ve MAE Degerleri ile Karsilastirilmasi

ANN |Linear Regresyon| kNN [RIDGER|Lassor| PLSR| GPR

RMSE|0,0309 0,3036 0,0314| 0,3179 |0,3179|0,2160(0,1472
MAE |0,0160 0,0462 0,0163| 0,0483 |0,0483|0,0494/0,1144

Bu analizler sonucunda, ANN Genellestirilmis Regresyon ve KNN modelleri
XRD verilerinin analizinde one ¢ikmaktadir. Ozellikle ANN modeli, diisiik hata
oranlariyla faz ve kristal yap1 analizlerinde giiclii bir performans sergilemektedir. PLSR

de dikkate deger bir modeldir, 6zellikle daha genis veri setlerinde etkili olmustur.
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Bu tez calismasinda, Erzurum Pasinler Platosu’ndan alinan volkanosedimanter
kaya¢ orneklerinin XRD verileri kullanilarak ANN ve KNN algoritmalar1 ile analiz
edilmesi incelenmistir. Calismanin sonuglari, makine 6grenimi tekniklerinin, XRD
verilerinin karmasik yapisini modelleyerek malzeme 6zelliklerinin daha dogru tahmin
edilmesinde etkili oldugunu gostermistir.

Sonuglar:

1. ANN ve KNN Performansi: ANN ve KNN algoritmalari, geleneksel
yontemlere kiyasla daha yiiksek dogrulukla sonuglar vermistir. Ozellikle ANN, non-
lineer iligkileri modellemede oldukc¢a basarili olmus ve XRD verilerinden elde edilen
malzeme 6zelliklerinin tahmininde 6nemli bir katki saglamistir. KNN ise, siniflandirma
ve regresyon problemlerinde etkili sonuglar sunmustur.

2. Mineral Tespiti: Calismada kullanilan makine 6grenimi yontemleri,
volkanosedimanter kayaclarda eser miktarda bulunan minerallerin tespitinde basarili
olmustur. Ozellikle, XRD verilerinde giiriiltiilerin eliminasyonu ve karmasik yapilarin
tanimlanmasi saglanmistir. Karbonat giirtiltiistiniin eliminasyonu, 6zellikle eser miktarda
bulunan minerallerin dogru bir sekilde tespit edilmesine katkida bulunmustur.

3. Capraz Dogrulama: Modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan
capraz dogrulama ydntemleri, modelin genelleme yetenegini gelistirmistir. Geleneksel
capraz dogrulama yontemlerinden farkli olarak bu ¢alismada kullanilan gelismis yontem,
modelin agir1 6grenme riskini azaltmis ve test verileri {izerindeki dogrulugu artirmastir.

4. Malzeme Bilimi Alaninda Katki: Bu tez, makine 6grenimi ve yapay zeka
yontemlerinin malzeme bilimi ve kristalografi alaninda kullanilabilecegini gostermistir.
Ozellikle XRD verilerinin islenmesi ve analizinde, bu tekniklerin sagladig: yenilikgi
¢oziimler, bilimsel arastirmalarin dogrulugunu ve giivenilirligini artirma potansiyeline
sahiptir.

Oneriler:

1. Makine Ogrenimi Yontemlerinin Gelistirilmesi: Gelecekte yapilacak
caligmalarda, XRD verilerinin daha genis veri setleriyle analiz edilmesi ve daha karmasik
makine 6grenimi modellerinin kullanilmas: 6nerilmektedir. Ozellikle, derin &grenme
yontemlerinin bu veriler {izerinde uygulanarak dogruluk oranlarinin daha da

artirtlabilecegi diisiiniilmektedir.
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2. Farkl1 Veri Setleri Uzerinde Denemeler: Bu ¢alismada kullanilan makine
Ogrenimi tekniklerinin farkli kayac tiirleri ve jeolojik olusumlar {izerinde test edilmesi,
bu yontemlerin genelleme yetenegini degerlendirmek agisindan faydali olacaktir. Bu tiir
caligmalar, makine 6grenimi yontemlerinin farkli XRD veri setleri lizerinde ne kadar
etkili oldugunu anlamamiza olanak saglayacaktir.

3. Yapay Zeka ile Entegre Yeni Yontemler: Makine 6grenimi yontemlerinin
yani sira, derin 6grenme ve sinir aglar1 gibi daha gelismis yapay zeka tekniklerinin de
XRD verilerinin analizine entegrasyonu onerilmektedir. Ozellikle, daha biiyiik veri
setlerinde bu tiir tekniklerin performansi test edilerek, daha gili¢lii modeller gelistirilebilir.

4. Endiistriyel Uygulamalar: Bu tezde kullanilan makine 06grenimi
algoritmalarinin endiistriyel uygulamalarda kullanilabilirligi arastirilmalidir. Ozellikle,
malzeme bilimi ve iiretim siire¢lerinde, XRD analizleri yapay zeka destekli sistemler
araciliiyla hizlandirilabilir ve dogrulugu artirilabilir.

5. Gelismis Capraz Dogrulama Yontemleri: Modelin dogruluk ve genelleme
kabiliyetini artirmak igin ¢apraz dogrulama yontemlerinin daha da gelistirilmesi ve farkli
makine 6grenimi algoritmalari ile test edilmesi Onerilmektedir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi, XRD verilerinin analizinde makine 6grenimi
tekniklerinin kullamilabilirligini ve etkinligini ortaya koymustur. Gelecekte bu alanda
yapilacak ¢aligmalar, daha biiyiik veri setleri ve gelismis modeller kullanilarak daha derin
sonuglar elde edebilir. Makine 6grenimi teknikleri, malzeme bilimi ve kristalografi gibi
alanlarda 6nemli bir potansiyele sahip olup, bu disiplinlerdeki bilimsel arastirmalara

onemli katkilar saglayabilir.
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