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Imha degerlendirme baslatilan bir angajman sonucunda ilgili tehdidin vurulup-vurulmadigi
kararmin verilebilmesi, baglatilan angajmanin bagarili olup olmadiginin degerlendirilmesi-
dir. Tehdit i¢in belirtilen imha edildi - edilmedi bilgisi hem kullanici1 dikkatinin hem mali-
yetlerin hem de angajmanin dogru yonetilmesi icin kritik 6nem ifade etmektedir. Bu tespit
artik insan goziiyle yapilabilecek menzillerden ve biiyiikliiklerden ¢ok uzaktir. Imha deger-
lendirmesinde, makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerinin kullanilmasiyla karar alma
stirecinde kararlarinin insan miidahalesinden bagimsiz olarak verilmesi ve bdylece hatalarin

ve kaynak israflarinin azaltilmasi hedeflenmektedir.

Imha degerlendirmesinin makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari ile yapilmasina
dair gerceklestirilen bu ¢alismada, gercek diinyaya ait radar verilerine sahip olunmamasi ne-
deniyle radar sinyallerini sentetik veri olarak iireten ve imha-iskalama gibi fiziksel olaylar
simiile eden bir simiilator gelistirilmistir. Ham radar verilerinin giiriiltiiye ve asir1 uyum-
lamaya acik olmasi, egitim siirecinde donanimin yetersiz kalmasi ve egitim siiresinin uzun
stirmesi gibi dezavantajlar nedeniyle siniflandirma algoritmalarina girdi olarak kullanimi uy-

gun bulunmamustir. Bu nedenle sentetik ham radar sinyallerinden 6znitelik ¢ikarim iglemleri



yapilarak algoritmalara bu 6znitelikler girdi olarak saglanmistir. Bu 6znitelik tipleri noksan-
s1z Oznitelik seti, noksan Oznitelik seti ve belirsizlik analizi 6znitelik seti [1] olmak iizere iice

ayrilmaktadir.

Imha degerlendirme islemi Vurulma Oncesi, Iskalama ve Imha olmak iizere farkli durumlari
belirten bu ii¢ sinifa ayrilarak ifade edilmistir. imha durumu dogas: geregi anlik ya da mili-
saniyeler mertebesinde gerceklesen bir olaydir. Bu nedenle siniflara ait veri setindeki denge
gozetildiginde vurulma Oncesi anina ya da i1skalama anina ait veri yogunlugu imha anina
ait veri ile kiyaslandiginda ¢ok daha fazla olmaktadir. Bu sebeple sinif dengesini saglayan
cesitli yontemler arastirilarak sinif dengesinin saglandigi 6znitelik setleri ile egitim islemi
gerceklestirilmigstir. Sinif dengesini saglamak icin SMOTE, ROS, RUS, Yakindakini Atma,
SMOTE-ENN, SMOTE-Tomek yontemleri kullaniimisgtir.

Dengesiz ve dengeli hale getirilen veri setleri sirasi ile girdi olarak kullanilarak imha de-
gerlendirme algoritmalari test edilmistir. Makine dgrenmesi algoritmalarindan ada artirim,
gradyan artirim, karar agaci, rastgele orman, destek vektdr makineleri, ¢cok katmanli algila-
yici, derin 6grenme algoritmalarindan ise sinir aglar1 ve LSTM kullanilarak dogru bir imha
karariin verilmesinde performans ve dogruluk agisindan hangi yontemin daha dogru ve en

1yi calistig1 kiyaslanarak saptanmistir.

Performans analizlerine bakildiginda ii¢ ayr1 6znitelik seti icin de ROS uygulanmis 6znitelik
setinin girdi oldugu rastgele orman algoritmasinin %99 tizerinde dogruluk orani ile en 1y1
siniflandirmayi gerceklestirdigi sonucuna varilmistir. Sinif dengesinin saglaniyor olmasinin
tim smiflandirma algoritmalarinda performans: artiran bir unsur oldugu goriilmiistiir. Bu
tez sonucunda yapay zeka algoritmalar ile radar sinyalleri {izerinden ¢ikarilan 6znitelikler

kullanilarak bagarili bir sekilde imha degerlendirme yapilabilecegi sonucuna ulagilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Derin 6grenme, Makine Ogrenmesi Algoritmalari, Vu-
ruldu - Vurulmadi Karari, Imha Degerlendirme, Rastgele Orman, LSTM, Karar A8aci, Sinir

Aglari, SVM, ROS, SMOTE
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Kill assessment is the ability to decide whether the relevant threat has been hit or not as
a result of an initiated engagement, and to evaluate whether the initiated engagement has
been successful or not. The destroyed-not destroyed information specified for the threat is
critical for the proper management of user attention, costs and engagement. This detection
is so far from the ranges and magnitudes that can be observed by the human eye today. In
the kill assessment, it is aimed to make decisions independently of the human figure in the
decision-making process by using machine learning and deep learning techniques. Thus, the

assessment reduces errors and waste of resources.

In this study, which was carried out on the assessment of kill using machine learning and
deep learning algorithms, a simulator was developed that generates radar signals as synthetic
data and simulates physical events such as kill - miss, due to the lack of real-world radar
data. The use of raw radar data as an input to classification algorithms has not been found
appropriate due to disadvantages such as being susceptible to noise and overfitting, insuffici-
ent equipment in the training process and long training time. For this reason, these features
are provided as input to the algorithms by performing feature extraction processes. These

feature types are divided into three as the perfect feature set, unperfect feature set and the



ambiguity graphs feature set [1].

The kill assessment process is expressed by dividing these three classes, which indicate dif-
ferent situations: Pre Hit, Miss and Kill. Kill is an event that takes place in the order of
instantaneous or milliseconds by its nature. For this reason, when the balance in the data set
of the classes is supervised, the data density of the moment before the hit or the moment
of the miss i1s much higher when compared to the data density of the moment of kill. For
this reason, various methods that provide class balance were investigated and the training
process was carried out with feature sets that provided class balance. SMOTE, ROS, RUS,
Near-Miss, SMOTE-ENN, SMOTE-Tomek methods were used to provide class balance.

Kill assessment algorithms were tested by using unbalanced and balanced data sets as inputs,
respectively. By comparing which method is more accurate and best in terms of performance
and accuracy in making a correct kill decision by using adaboost, gradientboosting, decision
tree, random forest, support vector machines, multi-layer perceptron from machine learning

algorithms and neural networks and LSTM from deep learning algorithms detected.

When algorithm performances are analyzed, it was concluded that the Random Forest al-
gorithm performed the most successful classification with a rate of 99% in all three ROS
applied data sets. It has been seen that ensuring class balance is a factor that increases per-
formance in all classification algorithms. As a result of this thesis, it has been concluded
that a successful kill assessment can be made by using the features extracted from the radar

signals with artificial intelligence algorithms.

Keywords: Artificial Intelligence, Deep Learning, Machine Learning Algorithms, Hit/Miss
Decision, Kill Assessment, Random Forest, LSTM, Decision Tree, Neural Network, SVM,
ROS, SMOTE
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1. GIRIS

Uzun menzilli mithimmatlar hayatimiza girdiinden beri savas durumunda hedef diigman
ucaginin mithimmat ile vurulup vurulmadigini belirlemek, insan goziiniin 6tesinde bir me-
kanizma ile ¢oziilebilecek bir sorun olmaya baglamistir. Bu sorun giiniimiizde hala 6nemini

koruyan bir tespit konusudur.

Sekil 1.0.1: Hisar - O Sistemi [2]

Bir radar savunma sistemiyle tespit edilen tehdit unsuruna kars1 baglatilan angajmanin basa-
ril1 olup olmadiginin anlasilmasi, yapilan savunma atiginin basar1 performansinin bilinmesi
ya da ayn1 tehdide yeniden bir angajman atamasi gerekliliginin tespiti gibi kararlar, hava
savunma konseptinin belirlenmesi siirecinde 6nem arz etmektedir. Tehdidin imha edilip edil-
medigi tespiti ne kadar dogru yapilirsa, ikinci mithimmat tahsisi karar1 da ayni sekilde dogru
olarak hesaplanabilmektedir. Imha degerlendirme kararmin yanlis verilmesi, kaynaklarin is-
raf edilmesine ve mevcut tehdidin bertaraf edildigi yanilgisina sebep olabilmektedir. Imha
degerlendirme kararinin dogru verilmesinin ise gerektigi anda birden fazla angajman tah-
sisi kararin1 hizli bir sekilde vererek kaynaklarin etkin ve ¢evik kullanimini saglayabilecegi

degerlendirilmektedir.

Imha karar1 degerlendirme incelendiginde literatiirde bu konu 6zelinde radar, elektro optik
sensOr ve operator kararindan yararlanildigi goriilmektedir. Konu 6zelinde kullanilan teknigi

tam anlamiyla yansitan ¢ok fazla kaynak bulunmamaktadir.
Imha degerlendirme konusunda en temel sensorlerden biri olan radar teknolojileri incelen-

1



diginde, radar sistemlerinin uzun siire biiyiik bir gizlilik ile yiiriitiilmiis projeler oldugu ve
genellikle askeri amaclar i¢in gelistirilmis olduklar1 goriilmektedir. Ancak giiniimiizde ra-
dar uygulamalarinin sivil alanlarda da kendine sik¢a yer buldugu goriilmektedir. Radarlar
gozetleme, dost ya da diisman unsurlart tespit etme, bu unsurlari izleme ve tanimlama gibi
amaclar icin kiiclik, orta ve uzun mesafelerde kara, deniz ve hava sistemlerinde rehberlik
amacl kullanilmaktadir. Radar sistemleri yarim asirdan fazla bir siiredir giindiiz ya da gece
fark etmeksizin hareketli veya hareketsiz nesnelerin tespitinde bahsedilen amaclar i¢in etkin

sekilde kullanilmaktadir.

Radar sistemleri aracili@iyla tespit edilen tehdit ve miittefik unsurlardan elde edilen verilerin
analiz edilmesine yonelik calismalar da radar sistemlerinin gelisimine paralel sekilde iler-
lemektedir. Radar verilerinin belirli araglar yardimiyla farkli formlara doniistiirtilerek kritik
cikarimlarin yapilabilmesi, sinyal istihbarati, elektronik istihbarat ve goriintii istihbarat1 gibi

faaliyetlerin de temeli olusturmaktadir.

Radar sinyallerinin taninmasi, 6zellikle elektronik istihbarat kesifleri alaninda biiyiik 5neme
sahiptir. Gercek zamanh giivenilir radar sinyali tanima ile olasi tehditleri tanima, belirleme
giivenlik ve savunma agisindan biiyiik bir nem arz etmektedir. Bu soruna ¢6ziim olabilmesi
adina elde edilen radar verilerinin, makine 6grenme yontemleriyle taninmasi ve siniflandiril-
mas1 ¢aligmalar1 giiniimiizde bir¢cok alanda etkin sekilde kullanilmaktadir. Sivil uygulama-
larda gemilerde, ucaklarda havacilik radarlarinin tespitinde ve tanmimlanmasinda, ayrica sa-
vunma ve gozetim amacl hava hedeflerinin tespit edilmesinde ve siniflandirilmasinda kulla-
nilmaktadir. Radarlar hedefi belirleme konusunda bagarilidir fakat hedefi tanima konusunda
operator destegine ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu siniflandirma karar1 da operatérden operatore
degiseceginden belirli bir performans kriteri olusturulamamaktadir. Otomatik bir hedefi be-
lirleme ve tanima 6zelliginin olmasi insana bagimlilig1 azaltacaktir. Bu sorunu ¢6zme amagh
yapilan bir calismada [3] makine 6grenmesi algoritmalarindan yapay sinir aglari, destek vek-

tor makineleri, rastgele orman algoritmalar1 incelenmektedir.

Elektronik istihbarat kesifleri disinda yaya, ucak ve kamyondan alinan radar sinyalleri de
yapay zeka algoritmalart araciligiyla simiflandirma amaclh kullanilmaktadir [4]. [S] makale-
sinde ise insan diisme durumunu derin 6grenme algoritmasi ile siniflandirmak igin bir yak-
lasimdan bahsedilmektedir. Hem zaman frekans hem de menzil verileri birlikte kullanilarak

hata oran1 minimize edilmesi hedeflenmektedir. Elde edilen 0znitelikler tizerinden derin 6g-



renme ile siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir. Ayrica 6znitelik olarak spektrogram,
menzil-Doppler grafikleri ve bu ikisinin birlikte fiizyonu verilerek 6grenme isleminde so-
nucu nasil etkiledikleri incelenmektedir. Radardan donen sinyalden ¢ikarilan 6znitelikler te-

mel alinarak bu siniflandirma islemi yapilmaktadir.

Hedef tanima ve imha durumu belirleme konular1 benzer konulardir. Imha degerlendirme
icin sensOrden tehdide ait bir Oriintii elde edilmektedir, daha sonrasinda tehdit ve miithim-
mata ait bir Oriintii elde edilerek bulusma noktalarindan 6nce ve sonrasi i¢in yine bir Oriintii
elde edilerek bu anlara ait oriintiilerin karsilagtirilmasindan imha durumu belirlenmeye ¢a-
lisilmaktadir. Yapilmasi planlanan imha degerlendirme algoritmasinda da burada bahsedilen
yaklasima benzer sekilde radar sinyalleri kullanilarak ¢ikarilan 6znitelikler izerinden makine
ogrenmesi ve derin 6grenme algoritmalari ile bir durum siniflandirma islemi gergeklestiril-

mesi hedeflenmektedir.

Makine 6grenimi, bilgisayar sistemlerine, agik¢ca programlanmadan, “6grenerek” ilerleme-
lerini saglamak ve performanslarini gelistirme yetenegi kazandirmak icin gesitli istatistik ve
diger teknikleri kullanan bir bilgisayar bilimi alanidir. Temel amag veriden bilgi elde edil-
mesini saglamaktadir. Verilerin olusturuldugu diizenlilikleri, 6zellikleri ve kurallar1 6grene-
rek bir siniflandirma ya da tahmin mekanizmasi ortaya koyar. Makine 6grenmesinin temel
fikri, verilerden 68renebilecek ve davraniglarini tahmin edebilecek algoritmalar bulmaktir.
Temelde, bilgisayar destekli tahminler yapmak icin algoritmalar olusturmay1 da amaglayan

bu bilim temelde hesaplama istatistikleriyle dogrudan iligkilidir.

Askeri alanda radar sinyallerinin analizinde, hedef tespitinin yapilmasinda ve siniflandiril-
masinda, hedef performanslarina yonelik tahminlerin ¢ikarilmasinda ve bu gibi bir¢ok c¢a-
lismada makine 6grenmesi yontemlerine sik¢a bagvurulmaktadir. [6] 5 farkli siniftan olusan
radar hedef tanima problemi icin gercek zamanli yinelenen 6grenme algoritmasi kullanil-
maktadir. Genis bantli radardan gonderilip hedeften yansiyan sinyallere ait yanca ve yiikselis
acilar1 yinelenen sinir aglarina girdi olarak kullanilmaktadir. Sensor ile 6l¢iim, sinyal isleme,

oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirma islemleri olmak iizere dort asama uygulanmaktadir.

Bu tez ile radar sinyalleri ve makine 6grenmesi kullanilarak imha kararinin verilebildigi
yeni bir yaklagim gelistirilmesi hedeflenmektedir. Radar sinyallerinden ¢ikarilan 6znitelikler
kullanilarak makine 6grenmesi yontemleri ile kesin ve zamaninda degerlendirme yapilarak

dogru bir imha degerlendirme yapabilmek ana amag olacaktir. Oncelikle makine 6grenme



yontemleri analiz edilecek, daha sonra radar sinyallerinin makine 6grenme yontemleri ile
siniflandirilmasina dair ¢alismalar incelenerek, bunlarla ilgili literatiir taramas1 yapilacaktir.
Tehdit imha senaryolarina dair gercek radar verilerine sahip olunmadigi icin bir simiilator ile
fiziksel ortam simiile edilerek sentetik radar sinyalleri ve ii¢ farkli tip 0znitelik seti olusturu-
lacaktir. Daha sonra bu olusturulan 6znitelikler kullanilarak segilen cesitli makine 6grenme
yontemleri ve derin 6§renme algoritmalari ile dogru bir imha kararinin verilmesinde perfor-
mans ve dogruluk ag¢isindan hangi yontemin daha dogru ve optimum calisti§1 saptanacaktir.
Performans analizleri sonucuna bagh olarak hangi makine 6grenmesi metodunun imha de-
gerlendirme algoritmasinda kullanilmasinin daha uygun olacag: karari verilecektir. Birden

fazla uygun metot olmasi durumunda yontemler birbirleri ile karsilagtirilacaktir.

Imha degerlendirmesinde, makine dgrenmesi ve derin 8grenme tekniklerinin kullanilmastyla
karar alma siirecinde kararlarinin insan figiiriinden bagimsiz olarak verilmesi ve boylece

hatalarin ve kaynak israflarinin azaltilmasi hedeflenmektedir.



2. LITERATURDE iMHA DEGERLENDIRME VE YAPAY ZEKA
ALGORITMALARI

2.1. Imha Degerlendirme

Imha degerlendirme baslatilan bir angajman sonucunda ilgili tehdidin vurulup - vurulmadig1
kararmin verilebilmesi, baglatilan angajmanin bagarili olup olmadiginin degerlendirilmesi-

dir.

Giintimiiz teknolojisi tehdit unsurlariin kilometrelerce uzaklardan tespit ederek ortadan kal-
dirabilmek i¢in gerekli angajmanin yapilabilmesini miimkiin kilmaktadir. Tehdidin sonlan-
dirtlip sonlandirilmadigini 6grenebilmek ve bu bilgi sonucunda yeni bir angajmana ihtiyag
olup olmadiginin kararimi verebilmek i¢in imha degerlendirmesinin yapilmasina ihtiya¢ du-
yulmaktadir. Ancak angajman sonrasi tehdidin sonlandirilip sonlandirilmadig: bilgisi artik

insan gozii ile ayirt edilebilecek noktada degildir.

Imha degerlendirme karar1 verebilme ve imha etme durumu arasinda bir denge durumu soz
konusudur. Imha olasiliginin yiiksek olmasi imha kararim belirleme kisminda cesitli opti-
mizasyonlara neden olabilir. Diisiik imha ihtimali olan iyi bir imha karar1 verebilen sistem
yerine yliksek imha ihtimali olan fakat imha karar1 konusunda yiiksek basarilar1 olmayan

sistemler daha ¢ok tercih edilmektedir [7].

Imha degerlendirme kararini1 dogru sekilde ve tam zamanl verebilmenin iki &nemli nedeni
bulunmaktadir. Bunlardan biri yeni bir mithimmat hazirlanmasi durumu olustugunda bunun
icin gereken reaksiyon siiresine ihtiya¢ duyuyor olmaktir. Eger dogru ve tam zamanl bir
karar verilebilirse basarili bir yeni mithimmat atama islemi gerceklestirilebilir. Diger amag
ise gereksiz mithimmat kullanimini onlemektir. Eger karar yanlis ya da bir degerlendirme
bilgisi yoksa bu durum kaynak israfina sebep olabilmektedir. Imha karari, kaynaklarin dogru
sekilde kullanimina ve kisa bir zaman aralig1 icerisinde birden fazla hedefe angajman tahsi-

sine imkan saglamaktadir [7].

Cesitli sensorler tarafindan saglanan verilere bakildiginda tehdidin sahip oldugu 6zelliklerin
vurulma Oncesi, vurulma aninda ve vurulma sonrasi farkli niteliklerde olmasi imha deger-
lendirme i¢in girdi saglamaktadir. Dinamik ve dinamik olmayan niteliklerden olusan veri

kombinasyonlar1 imha kararin1 daha kesin hale getirme amach kullanilmaktadir. Bu bilgi



kapal1 dongiiye ait bir bilgi olmadigindan imha karar1 hi¢bir zaman kesin bir bilgi olmaya-
caktir. Bu sebeple tehdit ile alakali bir¢ok bilgiye ait verinin birlesiminden olusan bir karar
algoritmasi olusturuyor olmak bu dogru bilgiye ulasim konusunda daha giivenilir bir sistem

saglamaktadir.

Karar agamalarina ait sonuglar hem sinyal isleme konusundaki hem de bu karar1 verecek

algoritmalarin kostugu yapilardaki bilgisayarlarin giiciine de baglh olacaktir [7].

Imha degerlendirme karari icin uygulanan yontemlere bakildiginda bu veriler radar, insan,
optik sensor, arayici baslik kaynakli olabilmektedir. Tehdidin mithimmat ile bulusma nokta-
sindan Onceki ve sonraki hareket dinamikleri incelenerek karar verilmesi amaclanmaktadir.
Sensorlerden alinan verilerle bu dinamiklerde meydana gelen deg8isim incelenerek tehdide
yonelik hasar ya da imha durumunun s6z konusu olup olmadigina dair bir bilgi sunumu

saglanabilecegi degerlendirilmektedir [7].

Imha degerlendirme algoritmalari icin tehdit ve fiizeye ait bilgi verebilecek en temel sensor-
lerden biri radardir. Mithimmatin tehditle bulusma zaman araliindaki radardan gonderilen
sinyalde meydana gelen degisiklik bir potansiyel vurulma ihtimali 6rnegi olarak goriilebilir.
Radyo frekans izgesindeki veriler tehdit ve mithimmat hakkinda bir¢ok bilgiyi sunmaktadir.
Objelerden yansiyip gelen radar sinyallerinde objelerin dinamik karakteristiklerine ait (hiz,

yonelim, Doppler, radar kesit alan1 vb.) bilgiler yer almaktadir.

Bir carpigsma sonrasi tehdit ve mithimmatin yapisinda meydana gelen degisimler radar sin-
yallerden elde edilen objelerin dinamik karakteristiklerine yansimaktadir ve imha degerlen-
dirme yapilmasinda fayda saglamaktadir. Mithimmat firlatildiginda tehdide ait radar sinyal
yansimasi aliminin durmasi yani tehdit izinin diismesi veya cok sayida hareket eden objeye

ait Doppler izgesi elde edilmesi, imha degerlendirmesi i¢in bir girdi sunmaktadir [7].

Patlama ile birlikte ortaya ¢ikan 1s1ksal-optiksel degisimler de yine imha degerlendirmesine
girdi olabilecek bilgiler arasinda yer almaktadir. Bir jet ya da roketin radarda olusturdugu
goriintii imha sonucu daha farkli bir goriintiiye doniisebilmekte ya da yok olabilmektedir.
Carpisma anindan sonra tehdide ait radar goriintiisiinde imha durumu belirgin olmaktadir.
Imha degerlendirmesi igin sensérden tehdide ait bir oriintii elde edilmektedir. Daha sonra-
sinda tehdit ve mithimmata ait bir 6riintii elde edilerek bulusma noktalarindan 6nce ve sonrasi
icin yine bir oriintii elde edilerek bu anlara ait riintiilerin kargilastirilmasindan imha durumu

belirlenmeye calisiimaktadir [8]. Bir yapay zeka algoritmasi ile sensorlerden toplanan veri-
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lere gore bir karar verme iglemi gerceklestirilebilir.

Bazi radarlar diger verilere ek olarak hedefe ait radar kesit alani, sinyalin enerji genligi gibi
degerleri de hesaplamaktadir. Tehdidin par¢alanmasina ait bu degerlerdeki degisiklikler de
bulusma noktasi sonrasi i¢in bir girdi olabilmektedir. Radar goriintiisii ile hedefe ait sekil
ve uzunluklar belirlenebilmektedir. Bu tarz radarlar ile benzer sekilde bu nitelikteki degi-
siklikler de birer gosterge olarak kullanilabilir. En 6nemli bilgi kaynaklarindan biri de takip

radarindan elde edilen Doppler bilgisidir [7].

Eski sistemlerde kullanilan X bandi sinyal araliginda yayin yapan siirekli radarlarin tehditten
aldiklar1 yansimalarin insanlarin dinleyebilecegi frekanslara ¢evrildigi ve ses sinyallerinden

tecriibeli operatorlerin imha konusunda ¢ikarimda bulundugu belirtilmektedir [7].

Imha degerlendirme konusunda radar sinyaline ait Doppler bilgisinin imha degerlendirme
i¢in kullanilmast miimkiindiir. Bu konuda literatiirde yapilan diger ¢calismalardan bahsedile-

cektir.

Radar sinyallerinden sinyal isleme ¢alismalari ile tehdide ait Doppler karakteristigi ¢ikaril-
diktan sonra bu 6znitelik ile tehdidin imha edilip edilmedigi bilgisinin yapay zeka algorit-

malarinda kullammmindan bahsedilmektedir [9].

Siirekli dalga radar kullanilarak tehdit ve carpisma sonucu olusacak olan olasi pargaciklara
ait hareket ile alakali verilerden elde edilen Doppler bilgisi kullanilarak imha degerlendirme
yapan bir diger calismada ise oncelikle yapay zeka tabanli Hopfield dogrusal durum kes-
tirim algoritmasi ile hiz kestirimi yapilmaktadir. Kestirim sonucu, istatiksel karar teorisine
girdi olarak kullanilmaktadir. Hipotez sonucunda hedefin imha edilip edilmedigi karar1 veril-
mektedir. Tehdidin vurulup vurulmadigina dair bilgi radyal hiz bilgisi ile ¢cikarilabilmektedir.
Vurulma aninda ve sonrasinda tehdide ait Doppler bilgisinde bir degisim olmaktadir. Basarili
bir imha durumu tek hedef varken yoriinge etrafinda birden fazla par¢a olusma durumundan

anlasilmaktadir [10].

Bir bagka calismada imha karar1 verebilmek i¢in girdi olarak mithimmatin imha giicii, tehdit
ve hedefin bulugma noktasi, optik ve radar sensorlerden alinan tehdidin kiitle, enerji ve tip
bilgisi kullanilmaktadir. Bu bilgiler operator ve karar vericiler tarafindan kullanilmaktadir.
Imha karar1 verebilmek icin mithimmatin fiziksel modellerinden, mithimmatin ve tehdidin

yiiksek hizli sensorleri tarafindan kaydedilmis bilgilerinden ve bu bilgileri kullanarak karar



verebilen algoritmadan bahsedilmektedir [8].

Imha degerlendirilmesi karar1 icin mithimmata ve hedefe ait kinetik enerji, tehdidin vurul-
mas1 sirasinda agiga cikan parcaciklara ait enerjiler ve enerji kayiplar gozetilerek enerji
korunumundan yararlanilmaktadir. Patlama sonucunda enerjinin bir kismi 1s1 olarak ortaya
cikmaktadir. Geri kalanda pargalar arasinda korunacak sekilde dagilmaktadir. Hedef sicak-

liklar1, sayis1 ve boyutlar: bir parca bulutu olusturmaktadir [8].

Sekil 2.1.1: Bir Carpisma Testi Sirasinda Yiiksek Hizli1 Goriintiileyici Tarafindan Toplanan
Goruntiiler [8]

Imha degerlendirmesi yapilabilmesi icin yiiksek zaman ¢oziiniirliiklii coklu spektral veriye
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sebeple yiiksek hizli goriintiiler, yiiksek hizli spektral veriler ve
yiiksek hizli radyometrik veriler toplayan bir sensor gelistirilmistir. Bu sensorlerden gelen
veriler, optik imzalardan ve model dogrulamasindan sorumlu fiziksel mekanizmalar1 tanim-

lamak ve imha degerlendirme i¢in kullanilmaktadir [8].



2.2. Yapay Zeka Algoritmalar ile Stmflandirma

Oriintii tanima, siniflandirma, optimizasyon, kiimeleme gibi konularda yapay zeka algorit-

malar etkin ¢oziimler sunmaktadir.

[4] calismasinda hedefleri otomatik olarak tespit edip yapay zeka aracilifiyla kendi arasinda
siniflandirabilen bir radar sisteminden bahsedilmektedir. Yapay zekanin egitim ve test se-
tinde yer alan veriler, radar tespit modundan elde edilen radar goriintiilerinden olusmaktadir.
Yaya, ucak ve kamyondan alinan radar sinyalleri, hedefleri siniflandirma amach kullanilmig-
tir. Simiilasyon sonuglari radar sistemlerinin farkli objeleri algilay1p yapay zeka algoritmalari
ile stniflandirma konusunda basarili oldugunu gostermektedir. Hedefleri siniflandirma iglemi
yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerin girdi olarak kullanildig1 yapay sinir aglar1 yontemi ile ger-

ceklestirilmektedir [4].

Bir bagka calismada, radar imzasinin olusturulmasi, giiriiltii eklenmesi, 6znitelik ¢cikarima, si-
nir agin1 egitmek ve hedef tanima dogrulugunu anlamak i¢in gerceklestirilen test adimlar1 yer
almaktadir. Bu calismaya kadar yinelenen sinir aglari, kestirim ve kelime tanima amaciyla
kullanilmigken radar hedefi tanima amaclh kullanilmamistir [6]. Bahse konu bu algoritmaya

saglanan girdi vektorii, radar sinyalinden olusturulan 6znitelik vektoriidiir.

Doppler radar kullanilarak elde edilen insan jestlerinden yansiyan sinyallerden zaman ve fre-
kans analizleri yapilarak elde edilen 6zniteliklerin makine 6grenmesi algoritmalarina girdi
olarak kullanildig1 bir ¢calismada ise siniflandiricinin farkli tipteki jestleri ayirabilmekte basa-
ril1 oldugu fakat benzer el jestlerinin hareket yoniinii kestirme konusunda basarili olamadigi

belirtilmektedir [11].

Benzer mantiktaki bir bagka ¢alismada diisiik gii¢lii, kisa mesafeli Doppler darbe radar sis-
temi kullanilarak insan, kopek ve bunlar disindaki giiriiltii olarak adlandirilabilecek cisimle-
rin ayrimi hedeflenmigtir. Zaman frekans analiz yontemleri ile 6znitelik ¢ikarim islemi ger-
ceklestirilerek ve cok katmanli yapay sinir aglari, karar agaci ve SVM ile testler yapilarak

siniflandirma performanslar1 incelenmektedir [12].

[9] calismasinda hedefin vurulup vurulmadigina dair nihai bir karara varmak icin sensor
verilerinden elde edilen tahminleri kullanan bir yapay zeka algoritmasindan bahsedilmistir.
[10] ¢aligsmasinda ise sinir aglart kullanilarak sistem durumu kestirim islemi gerceklestiril-

mektedir, karar mekanizmasinda yapay zeka kullanimi gelecekte yapilacak ¢alismalar olarak



hedeflenmistir. imha degerlendirme konusunda literatiirde ¢ok fazla yapilmis ¢alisma bulun-
madi81 gibi daha alt bir kiime olan yapay zeka algoritmalar ile siniflandirma islemi yapilarak
imha degerlendirme yapilmasi konusu da heniiz uygulanmis bir yontem olarak géziikme-

mektedir.

Bu calismada yapilmasi planlanan literatiirden farkli olarak radar sinyallerinin zaman frekans
yontemleri ile analizi sonucu ¢ikartilan 6zniteliklerin farkli makine 6grenmesi algoritmalari
ile egitilerek imha, 1skalama, vurulma oncesi durumlarinin siniflandirildigi bir imha deger-

lendirma algoritmasinin geligtirilmesidir.

Bu boliimde makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari, 6znitelik ¢ikarimi, siniflan-
dirma 6n islemleri, simif dengesi saglama yontemleri ve siniflandirma performans metrikle-

rinden bahsedilecektir.

2.2.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine 6grenmesi algoritmalar tiirlerinden biri olan denetimli 6grenme algoritmalari icin
onceden etiketlenmis girdi ve sonug belirten siniflarin olmas1 gerekmektedir. Egitme isle-
minde 6grenilen bilgi ile daha sonrasinda test edilen verinin hangi sinifa ait oldugu belir-
lenir. Egitim islemi icin etiketlenmig bir e8itim veri setine ihtiya¢c duyulmaktadir. Denetimli
ogrenme de belirli bir uyarana istenen tepkinin ne olmasi gerektigi belirtilerek agin egitimine

yardime1 olmak i¢in bir "68retmen" kullanilmaktadir [13].

Denetimli 6grenmede, bir dizi egitim verisinin oldugu varsayilir. Siniflandirici, bu 6nceden
bilinen bir bilgiden yararlanilarak tasarlanmaktadir. Denetimli 6grenme algoritmalarina or-
nekler arasinda regresyon analizi, karar agaclari, k-en yakin komsular, sinir aglar1 ve destek
vektorii makineleri bulunmaktadir. Denetimli bir 6grenme probleminde, 6nceden etiketlen-
mis girdi-¢ikti ¢iftleri mevcut olmalidir. Bir sistemin 68renebilecegi bu egitim ornekleri ve-
rilerdeki kaliplara veya egilimlere uyum saglamak icin 0grenme sistemi i¢indeki bilgileri
kullanmaktadir. Eger 68renme basarili oldugunda, yeni giris verilerine maruz kalinirsa egi-
timli sistem kendi c¢iktisini yaratarak onceden 6grendigi davranisi taklit edebilmektedir. Her
egitim Ornegi bir ¢ift girdi ve ¢ikti degerinden olugsmaktadir. Siniflandirma probleminde de
her egitim 6rnegi bir 6zellik vektoriinii olusturmaktadir. Denetimli 6grenmeyle bu 6zelliklere

karsilik gelen cikti sinifi olusturulmaktadir.

Makine 6grenmesi algoritmalarindan karar agaci algoritmalari, ada artirrm ve gradyan arti-
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Sekil 2.2.1: Karar Agaci1 Algoritmasi

rim algoritmalarinin i¢cinde bulundugu kolektif 6grenme algoritmalari, rastgele orman algo-

ritmasi, destek vektor makineleri algoritmasi incelenecektir.

2.2.1.1 Karar Agaci Algoritmasi

Karar agaci algoritmasinin amaci veri matrisini belirli kurallar silsilesinde homojen alt grup-
lara ayirmaktir. Karar agaci algoritmasi bol ve yonet stratejisini uygulayan hiyerarsik bir veri

yapisidir. Parametrik olmayan kural tabanl bir tekniktir.

Karar agaci algoritmasi makine 6grenmesi algoritmalar1 icerisinde en basit yontem olarak
degerlendirilebilir. Karar agaci algoritmasi siirekli veri seti olmayan siiflandirmalar igin
daha uygundur. Veriyi 0zniteliklere gore belirledigi esik degeri temel alacak sekilde ikiye
bolerek bir siniflandirma islemi gergeklestirerek bir aga¢ yapisi olusturmaktadir. Bu algo-
ritma esasinda kok diigiim, orta diigiimler ve yapraklardan olugmaktadir. Her dal belli bir

sonuca ulagarak siniflandirma islemini ifade etmektedir.

Her bir karar diigiimii, dallar1 etiketleyen ayrik sonuglara sahip bir test fonksiyonu uygu-
lamaktadir. Bir girdi verildiginde, her diiglimde bir test uygulanir ve sonuca bagl olarak
dallardan birine yonelinir. Bu islem kokten baslayarak yapraklara ulasincaya kadar devam
etmektedir. Yaprakta yazan deger ¢iktiyr vermektedir. Karmagik bir problem basit ve seri

yapilara ayristirilmaktadir [14].

Siniflandirma iglemi i¢in bir yaprak, diigiim, giris alanindan bu bolgeye diisen 6rneklerin ayni
etiketlere sahip oldugu bir bolge tanimlanmaktadir. Karar mekanizmasini olusturan sinirlar

kokten yaprak diigiime giden yol iizerindeki dahili diigiimlerde kodlanan diskriminantlar
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tarafindan tanimlanmaktadir. Ogrenme sirasinda verinin icerdigi problemin karmagikli§ina

bagh olarak agac biiyiir, yeni dallar ve yapraklar eklenmektedir.

Karar agaclari, 6grenme 0rne8ini daha kiiciik ve daha kiiciik pargalara bolen bir dizi soru
ile temsil edilmektedir. Bu kurallara gore hiyerarsik yapiya sahip bir agac¢ yapisi olusturul-
maktadir. Agaclar, 6znitelik degerlerini izin verilen bir hipotezi temsil eden bir dizi karar
sinifina esleyen bir islevi temsil etmektedir. Tiim diigiimler, secilen bolme kriterlerine gore
olusturulan 6znitelikler iizerinde kurallar icermektedir. Kurallar verileri o verinin 6znitelik
degerlerine gore bolen veri boliinmesini belirlemenin yolunu temsil etmektedir. Kdkten yap-
raklara dogru giderken dallarda 6zniteliklerin ayrilmasi i¢in sonuclar verilmektedir. Tiim
kural sonuclari dallarla temsil edilmektedir. Yapraklar ayrismanin gerceklestirildigi son ba-

samaklardir [15] .

Her bir diigiimde verilerin nasil ayrilacaginin belirlenmesi karar aga¢ algoritmalar1 agisin-
dan en kritik karardir. Siniflar arasi ayrimin en hatasiz olacak sekilde gerceklestirilmesi i¢in
cesitli ayrilma olgiitleri belirlenmektedir. Bu ayrilma 6lciitleri, ayrilmadan 6nceki ve sonraki
siif dagilimi kayitlarina bagli olarak tanimlanmaktadir. Bu ayrilma olgiitlerinden biri de
Esitlik 2.2.1°de verilen gini olciitiidiir [16]. Sekil 2.2.1°de gini sabitine gore nasil ayrildigina

dair bir 6rnek verilmektedir.

Cc

Gini=1-> (p;)’ (2.2.1)

=1

Algoritma ayirma iglemi icin en iyi sonucu verecek 6zniteligi aramaktadir. Farkli karar agac
yontemleri icin ayirtag fonksiyonu da farkli olmaktadir. Ayirma kriterleri i¢in en 6nemli sart

diigiimdeki saflig1 artirmaktir.

2.2.1.1.1 Simiflandirma ve Regresyon Agaci (CART) Siniflandirma ve regresyon agac
yaklagimi 1984 yilinda gelistirilmistir. U¢ temel asamadan olusmaktadir. i1k olarak CART,
ikili agaclar olusturmasi ile karakterize edilmektedir. Her bir i¢ dii§iimiin tam olarak iki
giden kenar1 vardir. Bolmeler, Gini kriterleri kullanilarak secilmektedir. CART, karesel tah-
min hatasini en aza indiren bolmeleri arar. Karar agaglari, 6grenme Orneginin daha kiiciik
parcalara ¢oklu boliinmesini gerceklestiren bir bolme kuralina gore olusturulmaktadir. Agag
yapisi elde edildikten sonra yeni verilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilmadan 6nce optimize

edilmeleri gerekmektedir.
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Maksimum agaclarin ¢ok yiiksek karmasiklikta oldugu ve yiizlerce seviyeden olustugu or-
taya cikarilmaktadir. Bu nedenle aga¢ optimizasyonu, dogru agac¢ boyutunu se¢cmeyi, onem-
siz diigimleri ve hatta alt agaclar1 kesmeyi gerektirmektedir. Pratikte iki budama algoritmasi
kullanilabilir; her diigiimdeki nokta sayisina goére optimizasyon veya ¢apraz dogrulama. Son

olarak da kurulan yeni aga¢ yapisindan verinin siniflandirilmasi saglanmaktadir [17].

CART algoritmasinin avantajlari: CART algoritmasi, en 6nemli de8iskenleri kendisi belir-
leyebilme ve 6nemsiz olanlar1 ortadan kaldirabilme kabiliyetine sahiptir. Aykir1 degerler ile
basa cikabilmektedir. CART algoritmasi, en iyi boliinmeyi bulmak icin tiim olas1 degisken-
leri ve tiim olas1 degerleri aramaktadir. Amaci verileri maksimum homojenlikle iki parcaya
bolen soruyu sormaktir. Islem daha sonra elde edilen veri parcalarinin her biri icin tekrar-
lanmaktadir. Karar aga¢ yapilar1 "if/else" kurallarina cevrilebildiginden anlagilmasi oldukca
kolay yapilardir. Bu sebeple bazen karmasik fakat daha dogru yontemlerin yerine tercih edil-

mektedirler.

CART algoritmasinin dezavantajlari: Veri setindeki onemsiz sayilabilecek degisiklikler agac
yapisindaki karmagiklig1 artirip azaltabilmektedir. Bu sebeple CART kararsiz bir agag yapi-

sidir. Ayrica ayni1 anda sadece tek bir Oznitelige gore ayrilmaktadir.

2.2.1.2 Kolektif Ogrenme Algoritmalar:

Smiflandirma i¢in ¢oklu simiflandirict yapilmasidir. Biiyiik veri setlerini kiiciik pargalara ayi-
rarak ¢oklu siniflandiricilar icin birden fazla veri seti olusumunu saglamaktadir. Avantajlar
dogruluk oranini artirmaktadir, az ve ¢ok sayida veri iceren veri setleri icin de ¢dziim sunabil-
mektedir. Topluluk 6grenimi yontemi, tekli modellere kiyaslandiginda daha saglikli sonuglar
vermektedir. Bir¢ok farkli kolektif 6grenme teknigi bulunmaktadir. Bunlardan bazilari orta-
lama, agirlikli ortalama, y1igma, torbalama, maksimum oylama, harmanlama ve yiikseltme

gibi tekniklerdir. Radar siniflandirilmalarinda bu yontemlerden de yararlanilmaktadir [18].
Ada artirim ve gradyan artirim gibi algoritmalari iceren ve bir¢ok makine 6grenmesi yonte-

minde siklikla bagvurulan kolektif 6grenimi yontemi, “yiikseltme” teknigidir [19].

2.2.1.2.1 Ada Artirinm Algoritmas1 Ada Artirim algoritmasi, Freund ve Schapire (1996)
tarafindan 6nerilmis olup, cesitli zayif simflandiricilarin bir araya getirilerek karma ve daha

giiclii bir egitim modeli sunan bir makine 6grenmesi algoritmasinin gerceklestirilmesi amacg-
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lanmaktadir. Igerisinde kendisinden daha once gelistirilmis olan farkli makine 6grenmesi
algoritmalarini ayni egitim seti ile tekrar tekrar kullanmasiyla, birlestirerek ya da karsilagsti-
rarak 0grenme konusunda en 1yi sonucun elde edilmesi hedeflenmektedir. Asirt uyumlama

sorunu olmamasi icin basit siniflandiricilar tercih edilmektedir [14].

Ada Artinm algoritmasi arkasindaki ana fikir, birka¢ temel modelin tahminlerini diisiik dog-
rulukla veya karar agaci gibi zayif siniflandiricilarla birlestirerek sonunda yiiksek dogrulukta
bir model veya gii¢lii bir simiflandirict olusturmaktir. Artirim algoritmasi performansi birden
cok "temel" siniflandiriciyr birlestirerek bir komite bi¢imi olusturdugu icin herhangi bir te-

mel siniflandiricidan 6nemli 6lciide daha iyidir [20].

Belirli bir problem iizerinden gidildiginde artirim algoritmasinin gercek performansinin,
acikca verilere ve temel siniflandiriciya bagli oldugu goriilmektedir. Bu yontemde yeteri sa-
yida egitim verisine sahip olunmalidir. Ayrica temel siniflandiric1 da zayif olmali ancak ¢ok

zayif olmamalidir. Artirim algoritmasi ozellikle giiriiltiiye ve aykir1 degerlere kars1 hassastir.

Sekil 2.2.2: Ada Artirim Algoritmasi [19]

Ada Artirim algoritmasi bir dizi siniflandirici olusturur ve onlar1 oylar. Daha 6nce olusturul-
mus siniflandiricilara dayali olarak her biri bir sonraki siniflandiriciya girdi olarak saglanan
egitim orneklerinin agirliklarin1 da degistirir. Amag, bir sonraki siniflandiricida farkh girdi

dagilimlarinda beklenen hatay en aza indirmektir [21].

Ada Artirim algoritmasi, iki siiflt siniflandirma problemini ¢6zmek i¢in basarili bir teknik
olmaktadir. Iki sinifli siniflandirmadan ¢ok sinifli siniflandirmaya gecerken cogu algoritma,
cok smifli simiflandirma problemini ¢oklu iki siniflt problemlere indirgemekle sinirlandir-
maktadir. Burada, Ada Artinm algoritmasini birden cok iki sinifli probleme indirgemeden

dogrudan ¢ok sinifl1 duruma genisleten yeni bir algoritma gelistirilmistir [22].

Ada Artirrm yonteminde temel yaklagim, ilk etapta veri setini bir 6n bilincle modelleyerek
test ve dogrulama siireclerinde ortaya ¢ikan hata sonuglarina baglh olarak verilerin giincel-
lenen agirliklarla yeniden egitilmesi siirecini ve en iyi sonug¢ alinana dek bu giincelleme ite-

rasyonlarinin siirdiiriilmesi faaliyetlerini icermektedir. Bu yaklagimda yanlis siniflandirilan
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gozlemlerin agirlik katsayilarn artirilarak hatali gézlemlerin dogru simiflandirilmasini sag-
layacak sonuglar iiretilmesi amaclanmaktadir. Ilk modelleme yapilirken tiim agirhiklar esit
olarak baglatilmaktadir. Sonugta siniflandirma tahmini tiim bu farkli modellerin agirlikli or-

talamasi1 bulunarak hesaplanmaktadir.

Bu algoritma asagidaki sekilde formiile edilmistir.

Ada Artirnm 1 SAMME.R Algoritmast

1. Gozlem agirhiklarini ilklendirilir. w; = 1/N,i=1,2,..., N

2. m =1’den M’ye:
(a) w; agirliklar ile veriyi egitmek i¢in bir siniflandirict 7™ (z) segilir.
(b) Agirlikli simif olasilik tahminlerini elde edilir.

pit(x) = Prob,(c =klz),k=1,..., K

(© h(e) « (K — 1) (1ogpmk (x) = Y log, @)), k=1,2,... K.
(d) w; + w; - (exp (—) K[g 1yiTlogZ; (z:)),i=1,2,...,n

(e) w; agirliklart yeniden normalize edilir.
3. Cikti:

C(x) = [arginax SM h(z)].

2.2.1.2.2 Gradyan Artirnm Algoritmas1 Gradyan artirim tekniginde siniflandirict olarak
secilmis karar agaclari, Sekil 2.2.3’de verildigi gibi kendisinden bir 6nceki modelin hata-
larinin diizeltilmesine odakli sekilde modellenmis bir¢ok zayif siniflandiricinin zincir sek-
linde birlesiminden olugsmaktadir. Bir 6grenme algoritmasinda hatali siniflandirilmig verile-
rin dogru siiflandirilmasini saglamak i¢in, buradaki agirlik katsayilarini giincellemek yerine
yeni bir karar agac1 modelleyerek mevcut 6grenicinin devamina bu modeli ekleyerek hatala-
rin azaltilmasi hedeflemektedir. Ayrica ¢cok daha kiigiik bir modelden baslayarak biiyiik bir

modele dogru bir akisa sahiptir [23].

Ada artirma tekniginde oldugu gibi basta bir 6grenici modelleyip, 6grenme siirecinin so-
nuna kadar o 6greniciyi giincelleyerek bir¢ok farkli modelin agirlikli ortalamasinin alinmasi
prensibini tasimamaktadir. Ada artirma yontemi ile kiyaslandiginda en temel farki budur.
Gradyan artirma yontemi Ozetle bircok zayif 68reniciyi birlestirerek giiclii bir 6grenici ge-
listirme cabasindadir. Gradyan artirma tekniginin en 6nemli 6zelliklerinden birisi de agir1
uyumu azaltarak algoritmanin performansini artiran bir yontem olmasidir. Ek olarak bu tek-
nikte en 6nemli hususlardan biri de veri setinde yiiksek sayida veriye ihtiya¢c duyulmaktadir

[23].
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Sekil 2.2.3: Gradyan Artirim Algoritmasi [24]

2.2.1.3 Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele ormanlar, her biri rastgele bir egitim kiimesinin alt kiimesini veya girdi 6zellikleri-
nin rastgele bir alt kiimesini kullanan bir degil birden ¢ok karar agacinin egitilip sonuglarinin
her birinin bir oy hakki olacak sekilde siniflandirma iglemini gergeklestirmesidir [25]. Karar
agaclarinin bir kombinasyonudur. Rastgele orman algoritmasinin genelleme hatasi, orman-

daki tek tek agaclara ve bu agaclar aralarindaki korelasyona baglidir.

Rastgele Orman algoritmasi Leo Breiman [25] tarafindan Amit ve Geman’in (1997), yazili
karakter tanima iizerine ¢ok sayida geometrik 6zellik tanimladig1 ve her bir diigiimdeki en
iyi boliinme i¢in bunlarin rastgele bir secimini arastirdiklar1 6nemli bir makaledeki ¢aligma-

larindan esinlenilerek gelistirilmistir [25].

Karar agaglarmna ait tahminler birlestirildiginde genel dogruluk 6nemli dlciide artirilabilir.
Her bir karar agacina ait veri seti de azalmis oldugu icin 6grenme siiresinin kisaliyor ol-
mast bir diger avantajdir [14]. Coklu bagimsiz siniflandirma ve regresyon agaci yapilarindan

olugmaktadir. Tek bir karar agacinin neden olacagi hatay1 azaltmak i¢in kullanilmaktadir.
Yapida bulunan her bir karar agaci egitim setine ait bir alt kiime tarafindan egitilerek bir
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Sekil 2.2.4: Rastgele Orman Algoritmasi [26]

siniflandirma iglemi gerceklestirmektedir ve son siniflandirma iglemi tiim karar agaclar ara-
sinda en cok oyu olan ¢iktiya gore yapilmaktadir. Rastgele orman global optimum degere

ulasirken tek bir karar agaci yerel optimum ile sinirh kalabilir [14].

2.2.1.4 Destek Vektor Makineleri Algoritmasi

Destek vektor makineleri ikili siniflandirma igin ¢ok fazla tercih edilen 6zellikle ¢ekirdek
fonksiyon araciligiyla yiiksek boyutlu uzaya gecis saglanarak dogrusal olmayan siniflarin ay-
riminda da kullanilan bagarili bir yontemdir. SVM siniflandirmayi iki sinifi ayiran optimum
hiperdiizlemi bularak optimizasyon problemine ¢dziim bulacak sekilde gerceklestirmektedir

[20].

Destek vektor makineleri i¢in iki yaklasim bulunmaktadir. Sorunun dogasina bagli olarak
dogrusal ve dogrusal olmayan cekirdekler kullanilabilir. Genel olarak, SVM’ler veri sinifla-
rint bir hiper diizlem kullanarak siniflar arasindaki en biiyiik uzakliga gore ayiran bir sif-
landirma iglevi bulmaktadir. Uygulamadan bagimsiz olarak tiim makine 6grenme algoritma-
larinda ayiran temel fark, en uygun ayirma alt diizleminin hesaplanmasinda yer alan mate-
matiksel iglemlerdir. Optimal hiper diizleme yakin veri noktalar1 “destek vektorleri” olarak

adlandirilmaktadir [20].

Ik olarak dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifi ayirmada kullanilmustir. g(z) = wx + w0

denklemi dogrusal bir hiperdiizlemi temsil etmektedir. iki sinifi birbirinden ayiran bir diiz-
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lemde yeni bir noktanin nereye ait oldugu esitlikte yerine konuldugunda g(x) > 0 i¢in bir

sinifa g(z) < 0 ise diger sinifa ait oldugu ¢ikarimi elde edilmektedir [14].

0 0.5 1 15 2
Sekil 2.2.5: Dogrusal Ayrilabilen Iki Sinif [14]

Destek vektor makinelerinde destek vektor olarak se¢ilmis noktalar karar sinirini belirlemek-
tedir. Siniflar aras1 ayirimi saglayan destek vektorler, aralarindaki uzaklik maksimum olacak

sekilde secilmektedir [20].

2.2.1.4.1 Cekirdek Fonksiyonlari

Dogrusal ayrilmayan siniflar i¢in, dogrusal olmayan bir model bulmaya calismak yerine,
uygun sekilde secilmis temel fonksiyonlar: kullanarak ¢ekirdek fonksiyonlar iizerinden bir
doniistim yaparak problemi dogrusal bir probleme doniistiiriip yeni bir uzaya tasimaktadir.
Cekirdek fonksiyonlar sayesinde verileri yeni bir uzaya direkt tasimadan daha kolay bir se-

kilde ¢6ziime ulagtirmaktadir [14].

g(z) = wle(z) = ZatrtK(Xt,X) (2.2.2)

x veri kiimesi olmak iizere en ¢ok tercih edilen K (x', x) ¢ekirdek fonksiyonlari asagida be-

lirtilmisgtir:
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Radyal Tabanh Cekirdek Fonksiyonu
x' merkezi, s’de kullanici tarafindan saglanan yarigapi temsil etmekte olup Esitlik 2.2.3 ile

ifade edilmistir.

_lx = x|?
K(x\x)=(e 25 ) (2.2.3)

Parabolik bir ¢ekirdek fonksiyon yerine radyal tabanli fonksiyon kullanilmasi hem islemci
tizerinde olusacak yiikii azaltmakta hem de herhangi bir uzayda veriyi dogru bir sekilde

ayiracak bir hiper-uzayin olup olmadigin1 daha hizli neticelendirmektedir.

Polinom Cekirdek Fonksiyonu
q dereceden bir polinom olarak K (x',x) = (x'x" + 1)¢ ifade edilen bir ¢ekirdek fonksiyon-

dur.

2.2.1.4.2 Cok simfli siniflandirma

Birden cok sinifin oldugu siniflandirma problemlerinde destek vektor makineleri yontemi
ile siniflandirma yapilmasi isteniyorsa siniflar her biri birbirleri ile ikiserli ikiserli gruplan-
dirilarak iki sinifli simiflandirma problemiymis gibi simiflandirma islemi yapilmaktadir. Bu
yonteme bire bir yontemi denir. Coklu siniflandirma sorunu ikili siniflandirma sorununa ¢ev-

rilmektedir. Sonrasinda bir oylama stratejisi uygulanmaktadir [14].

Cok sinifli siniflandirma yontemlerinden biri de bir sinifa karsi diger tiim siniflarin oldugu
yontemdir. Sinif sayisi kadar destek vektor makinesi modeli olusturulmaktadir. Siniflandirma
da belli bir sinifa ait veriler pozitif etikete sahip iken kalan diger tiim verilere ait etiketler ise
negatif olarak etiketlenmektedir. Bir verinin hangi sinifa ait oldugu bilgisi karar fonksiyonda

yerine konularak en biiyiik degerine sahip sinifa sahip ise o sinifa ait olmaktadir [27].

2.2.2. Sinir Aglar1 Algoritmalari

Insan beyninden esinlenerek tasarlanan sinir aglar1 simiflandirma ve regresyon islemleri icin
kullanilmaktadir. Basit bir sinir ag1 bir girdi, bir gizli katman, bir ¢ikt1 ve katmanlarda bulu-
nan noronlardan olugsmaktadir. Noron sayis1 znitelik sayisina, sinif sayisina ve gizli katman
sayisina gore degisebilmektedir. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari, agirliklar ve

bayesler ile bir katmandaki tiim noronlar birbirleri ile ilintili durumdadir. Derin 6grenmenin
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de temeli olan gizli katmandaki ndron sayisinin artmasi kimi zaman 6grenme kapasitesini
artirirken kimi zaman azaltmaktadir. Bu performans temelde problemin cinsine baghidir. Si-
niflandirma ya da 6grenme problemine bagli olarak en optimum gizli katman sayisi belirlen-

melidir [28].

Sinir aglari uygulamakta ki temel amacg, 6grenme sistemini uyarlamak i¢in bir dizi girdi
verisi ve istenen sistem yanitlarinin kullanilmasidir [13]. Bu sistem yanitlarinin basarim per-
formanslarinin artirilmast i¢in agirliklar giincellenmis bircok iterasyon yiiriitiilebilmektedir.
Ogrenme sisteminin ¢iktist ile bilgi uzmanindan istenen yanit arasindaki hata olgiilmekte-
dir. Hata sinyali daha sonra 6grenme sisteminin yanitin1 degistirmek i¢in kullanilmaktadir,
agirliklart sinir aglar icin uyarlar, boylece yanit1 bilgi uzmaninin yanitiyla daha yakindan

eslesmektedir [13].

Geri yayilim algoritmalar1 ile her bir iterasyonda giincellenen parametreler sayesinde hata
oran1 azaltilmis bir egitme isleminin elde edilmesi amaclanmaktadir [18]. Oriintii tanima, s1-
niflandirma, optimizasyon, kiimeleme gibi problemlerde sinir aglar1 ¢dztimleri etkin sonuglar

sunabilmektedir.

Sinir aglar1 ¢oziimiinde her noron kendisine verilen gorevi yiiriitmek ve arzulanan ¢iktiy1 ver-
mek icin tasarlanmaktadir. Noronlarin igerisinde gergeklestirilen ve ¢iktinin belirli bir deger
arasinda sikistirilmasin1 amaclayan fonksiyonlara, aktivasyon fonksiyonlar1 denilmektedir.
En yaygin aktivasyon fonksiyonlar1 lojistik sigmoid, hiperbolik tanjant, Gauss ve dogrusal
aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyonlarin girdi iizerinde yarattiklart etki her birine 6z-
giidiir ve ¢iktinin basarim performansinin gereksinimlerine bagli olarak tasarimci tarafindan
ozellikle secilmektedir. Siniflandirma problemleri i¢in dogrusal olmayan aktivasyon fonksi-

yonlar1 daha i1yi sonuglar tiretmektedir [13].

2.2.2.1 Algilayic

Algilayici en basit tek katmanli yapay sinir ag1 modelidir. Temel olarak egitilebilecek tek bir
yapay sinir hiicresinden olugmaktadir. 1957°da Cornell Havacilik Laboratuvari’nda Ame-
rikali psikolog Frank Rosenblatt tarafindan ortaya atilmistir. Warren McCulloch ve Walter
Pitts’in calismalarindan (biyolojik ndron ve 6grenebilme yetenegi) etkilenen Rosenblatt, bir

noron gibi davranan fiziksel bir makine iiretmeyi amaclamistir [29].

Algilayict denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Yani aga hem giris hem de cikis degerleri
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Aktivasyon Fonksiyonlari

ikt

Girdi <

wo(t) = 6

Sapma Degeri

Sekil 2.2.6: Algilayici

verilir ve sistemin 6grenmesi beklenir. Algilayicinin 6§renme algoritmasi “hata” iizerine da-
yandirilmis bir 6grenme metodolojisidir [29]. Algilayic1 sistemdeki hatalar1 68rene dgrene,

en az hataya indirgemeyi hedeflemektedir.

Bir algilayic1 girdileri, esik deger, agirlik parametreleri, agirlikli toplama fonksiyonu, akti-
vasyon fonksiyonu ve ¢ikis degerinden olusmaktadir. Toplama fonksiyonunda her giris kendi
agirligi ile carpilir ve bu degerler toplanir. Toplanan deger aktivasyon fonksiyonuna girdi ol-
maktadir ve bu islem sonucunda olusan c¢ikis, aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen

degerdir.

2.2.2.2 Cok Katmanh Algilayici

Tek katmanli algilayicilarda yalnizca dogrusal olarak ayrilabilen problemler ve siniflandirma
islemleri yapilmaktadir. Ornek olarak VE kapis1 gibi bir problemin girdisine bagl ¢iktilar:
siniflandirmak istedigimizde tek katmanl algilayicilar kullanmak yeterli olacaktir. Ancak
gercek hayattaki problemlerin ¢cogu dogrusal ayrilabilir problemler degildir. Bu kisit tek kat-
manli algilayicilarin en 6nemli zayifliklarindan biridir. Dogrusal ayrilamayan problemlerin
cOziimil i¢in basit ve tek katmanli algilayicilara bagka bir agirlik katmani eklenerek ¢oziime
erismek hedeflenmistir. Cok katmanh algilayicilarin 6zii esasinda bu yaklasimdir. Eklenen
yeni agirlik katmaniyla dogrusal ikinci bir ayirict daha belirlenmis olur [30]. Dogrusal tek
bir ayiric1 ile ayrilamayan problemler bu iki ve daha ¢cok dogrusal ayirict ile ayrilmaya cali-

stlmaktadir. YA DA kapisi problemi bu durum i¢in 6nemli bir 6rnek teskil etmektedir.

Dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimii icin gelistirilen ¢cok katmanli algilayicilarda eklenen

orta agirlik katmanlarinda ne oldugunu ve tam anlamiyla hangi islemin yapildigim1 bilmek
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gerekmektedir. Basit problemlerde bu orta katman icin beklenen ¢iktilarin ne olmasi gerek-
tigi belirlemek kolaydir ancak zor ve karmagik problemlerde bunu tespit etmenin 6nemli

zorluklar1 bulunmaktadir.

Karmagik ve dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde ¢ok katmanli algilayicilar kulla-
nilirken orta katmanlarin agirliklarini 6grenmek icin standart optimizasyon tekniklerinden
faydalanilmaktadir. Tiim sinir a8inin ¢iktist iizerinden, yine ¢ikti cinsinden ifade edilen bir
hata fonksiyonu tanimlanir. Gradyan inis teknikleri de kullanilarak siirekli ve tiirevlenebilir
bir hata fonksiyonu elde edilir. Ara katmanlardaki agirliklarin tespit edilmesi ¢aligmalarinda

bu fonksiyondan faydalanilir [30].

2.2.2.3 Derin Ogrenme Algoritmalar

Coklu yapay sinir aglarindan olusmaktadir. Girdi katmani, gizli katmanlar, ¢ikti katmani
bulunmaktadir. Cok sayida gizli katmanlar araciligiyla yiiksek sayida 6znitelik ile 6grenme
saglanmaktadir. Asir1 6grenme olasilifini indirgeme adina bu katmanlar arasinda seyreltme

yapilabilmektedir.

: Y,
i--//

Seyreltme Gizli Seyreltme

Gizli

Girdi Gl Katman 3

Katman 1 1 Katman 2 2

Sekil 2.2.7: Sinir Aglar1 Katmanlar

2.2.2.3.1 Yinelenen Sinir Aglar1 Williams ve Zipser yinelelen sinir aglar1 algoritmalarini
gelistirmiglerdir. [6] calismasina kadar bu algoritmalar radar hedefi tanima amagh kullanil-
mamuistir. Bir girdi vektorii bir agirlik matrisi ile carpilmasi sonucu bir vektor elde edilmek-
tedir. Agirlik matrisi ise etiketlenmis girdi vektorlerine ve gradyan inise gore egitilmektedir.

Bu sayede istenilen sonug ile olusan sonug¢ arasindaki hata oran1 minimuma indirilmektedir.
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Sonug vektoriinde hem gizli diigtimler hem de sonug¢ diigiimleri bulunmaktadir. Yinelenen
sinir aglarinin karmagik 6grenme islemleri en bilyiik dezavantajlar1 arasindadir. Yinelenen
sinir aglar1 sadece sirali bir veri dizisine uygulanmaktadir. Istenilen ve ulagilan ¢iktilar ara-
sindaki hatalar her bir epokta kiimiilatif sekilde hesaplanmaktadir. Ger¢ek zamanli yinelenen
O0grenme algoritmasi, gradyan inisini kullanilarak istenen ve gercek cikti diigiim degerleri
arasindaki ortalama kare hatasinin en aza indirilmesi amag¢lanmaktadir. [6] yinelenen sinir

aglarinin karmagik 6grenme islemleri en biiyiik dezavantajlar1 arasindadir.

Geleneksel sinir aglari, yeni gelen verilerle oncekiler arasinda bir iligki olabilecegini sapta-
yamazlar. Tekrarlayan sinir aglar1 bu sorunu gidermek iizere ortaya atilmis, bilginin kalici
olmasii saglayan dongiileri olan ag yapilaridir. Ara katmandaki bir ¢ikti, bagka bir sinire
girdi olabileceginden nihai ¢iktinin hata oranlar1 her asamada biraz daha azaltilmis olmakta-

dir.

2.2.2.3.2 Uzun Kisa Siireli Bellek Algoritmas1 Uzun kisa siireli bellek agi, bir tekrarlayan
sinir ag1 tiiriidiir. Tekrarlayan sinir aglari, dizi problemleri i¢in tasarlanmis 6zel bir sinir agi-
dir. Tekrarlayan baglantilar, aga durum veya bellek ekleyerek giris dizilerindeki gézlemlerin
stralt yapisini1 0grenmesine ve kullanmasina izin verir. LSTM aglari, bir zaman serisindeki
onemli olaylar arasinda bilinmeyen siireli gecikmeler olabileceginden; zaman serisi verile-

rine dayali olarak siniflandirmak, islemek ve tahminler yapmak i¢in uygundur.

Uzun kisa siireli bellek ag1 sabit boyutlu zaman pencereleri kullanan ileri beslemeli aglar
tarafindan ¢oziilemeyen bir¢cok zaman serisi gorevini ¢ozmektedir. LSTM’lerin dahili du-
rumlar1 vardir, girdilerdeki zamansal yapinin acik¢a farkindadirlar, birden fazla paralel girdi
serisini ayr1 ayri modellemektedir ve her seferinde bir gézlem olmak iizere degisken uzun-

luklu ¢ikt1 dizileri iiretmek i¢in ¢esitli uzunluktaki girdi dizilerinden gecmektedirler.

Bir tekrarlayan sinir ag1 egitiminin teknik sorunlarinin, yani kaybolan gradyanlarin iistesin-
den gelir. Tekrarlayan sinir ag1 egitimin bu hatasina ¢6ziim bulabilmek amaciyla LSTM’ler
Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997°de gelistirilmistir ve kiimiilatif katkilar saye-

sinde bugiinkii halini almistir [31].

LSTM ag, klasik bir¢ok katmanli algilayicidan farklidir. Birgok katmanli algilayici gibi,
LSTM ag1 da néron katmanlarindan olugsmaktadir. Girdi verileri, bir tahmin yapmak i¢in ag

izerinden yayilmaktadir.
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Sekil 2.2.8: LSTM Hiicresi [33]

Tekrarlayan sinir aglar gibi, LSTM’ler de tekrarlayan baglantilara sahiptir, boylece néronun
onceki zaman adimindan Onceki aktivasyonlarindan gelen durum, bir ¢ikti formiile etmek
icin baglam olarak kullanmilmaktadir. LSTM, diger tekrarlayan sinir aglarinin aksine, egiti-
mini ve dl¢eklenmesini engelleyen sorunlardan kaginmasini saglayan benzersiz bir formii-

lasyona sahiptir [32].

LSTM aginin hesaplama birimine hafiza hiicresi, hafiza blogu veya kisaca hiicre denilmek-
tedir. Hesaplama birimi olarak noron terimi, cok katmanli algilayicilar: tanimlarken o kadar
koklesmistir ki, genellikle LSTM bellek hiicresine atifta bulunmak icin de kullanilmaktadir.
LSTM hiicreleri, agirliklardan ve kapilardan olugsmaktadir. Bir LSTM katmani, bellek blok-
lar1 olarak bilinen, tekrar tekrar baglanan bir dizi bloktan olusmaktadir. Bellek hiicresi, giris,
cikig ve ayrica girig zaman adimlarina maruz kalma yoluyla olusturulan bir dahili durum i¢in
agirlik parametrelerine sahiptir [32]. LSTM, kapilar ad1 verilen yapilar tarafindan dikkatlice

diizenlenen hiicre durumuna bilgi ekleme veya ¢ikarma yetenegine sahiptir.

Bir LSTM iinitesi, bir hiicre, bir girig kapisi, bir ¢ikis kapist ve bir unut kapisindan olug-
maktadir [33]. Giris, ¢ikis ve unut adli ii¢c kapi, istege bagh olarak bilginin gecmesine izin
vermeyi saglamaktadir. Klasik yinelenen sinir aglarindaki sirali gelen verinin kapsaml se-

kilde yorumlanmasini saglayarak sonraki asama i¢in benzer bir ¢ikt1 tireten mekanizmasinin
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aksine; LSTM’ler sahip oldugu unutma kapis1 sayesinde yeni gelen verileri rastgele zaman

araliklariyla 6grenerek onceki verileri unutmasi engellenmektedir [31].

Giris dizileriyle uzun vadeli gecici bagimlilik sorunlarinin iistesinden gelmek ic¢in bellege
sahiptir. Degisken uzunlukta giris ve ¢ikislara izin vererek, giris siralarini ve ¢ikis siralarini

zaman adim adim igler.

LSTM uygulamalari, bir dizi karmagik dizi tahmin probleminde etkileyici sonuglar elde et-
mektedir. Ancak LSTM’ler tiim dizi tahmin problemleri i¢in ideal olmayabilir. Ornegin, za-
man serisi tahmininde, genellikle bir tahmin yapmakla ilgili bilgiler, gecmis gozlemlerin kii-
clik bir penceresi icindedir. Genellikle bir pencereli veya dogrusal modelli bir¢ok katmanli

algilayict daha az karmagik ve daha uygun bir model olabilir [32].

LSTM’lerin 6nemli bir sinirlamasi bellektir. Bir LSTM modelini, belirli bir zaman adiminda
cok uzun sayida giris tek bir gdzlemi hatirlamaya zorlamak miimkiindiir. Bu, LSTM’lerin
kot bir kullanimidir ve birden fazla gozlemi hatirlamak icin bir LSTM modeli gerektirmesi

basarisiz olacaktir [31].

2.2.3. Oznitelik Cikarmm

Siniflandirma iglemleri yapilirken karmagikligin azaltilmasi i¢in 6znitelik ¢ikarim yontemleri
kullanilmaktadir. Sinyal igleme sonras1 uygulanan 6znitelik ¢ikarimi ile hedeften yansiyan

sinyalin daha az ve daha kritik parametrelerle ifade edilmesi hedeflenmektedir.

Oznitelik secimi, basaril1 bir sinir ag1 gelistirmenin anahtaridir. Oznitelik sayis1 az ve rnek
veri sayis1 fazla oldugunda, egitim sirasinda her bir 6zelligin sinir a§inin olusumuna kat-
kis1 farkli olabilmektedir. Ote yandan, cok sayida 6zellik ve az sayida drnek varsa, sinir ag1

genellenemeyecek bir model iiretebilir ve diisiik performansla sonuclanabilmektedir [13].

Ozniteliklerin veya boyutlarin sayisi arttika bilgi miktar1 da artar. Cok sayida oznitelige
sahip olmak tercih edilebilir gibi goriinse de daha az 6znitelige sahip aga gore kotii perfor-
mans gostermesi miimkiindiir. Ek olarak, 6znitelikler eklendikce, sinir aginin verileri ezber-
lemesini Onlemek i¢in daha cesitli veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu genellikle "boyutlulugun

laneti" olarak adlandirilir [13].

Sinir agina yapilan her ek girdi, modele baska bir boyut ekler. Egitim sirasinda, girdi uzayini

ciktl uzayina uygun sekilde eslemesi i¢in sinir agim1 egitmek icin girdi uzayinin her parcasi-
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nin veri temsilcisine ihtiya¢ vardir. Esleme iligkisini temsil etmek i¢in alani yeterince yogun
bir sekilde doldurmak i¢in yeterli veri olmalidir, bu nedenle daha yiiksek boyutlu bir alam
temsil etmek i¢in daha diisiik boyutlu bir uzaydan 6nemli dl¢iide daha fazla 6rnek gerekmek-

tedir [13].

Girdilere ait boyutu ve veri sayisini artirmak, zaman, bellek ve veri dahil olmak iizere kay-
naklan tiikketmektedir. Neyse ki, bu boyutluluk laneti, 6zelliklerin uygun se¢imi ve azaltil-
masiyla iyilestirilebilir. Belirgin 6zellikleri bilmek, sinir ag1 tasarimcisinin, zayif ozellikleri

ortadan kaldirarak girdi veri boyutlarinin azaltilmasina olanak tanimaktadir [13].

Veri kiimesindeki 6zellikler, 6grenilecek olan girdi ve ¢ikti uzayi arasindaki iligkiyle ilgisi ol-
mayan girdileri igerebilir. Ozellik vektorleri, birbiriyle iliskili, gereksiz bilgileri temsil eden
ozellikler icerebilmektedir. Oznitelik boyutu bu gibi durumlarda azaltilmaktadir. Bu 6zellik

secimi, 0zellik ¢cikarma veya ikisinin bir kombinasyonu yoluyla yapilmaktadir [13].

Dogru uygulandiginda, dznitelik se¢imi ve ¢ikarimi, 6znitelik sayisini azaltirken egitim icin
gerekli bilgileri korumaktadir. Bununla birlikte, 6zellik azaltmay1 korii koriine uygulamak,
diisiik performansa yol agabilir ve daha az sayida girdi tiretmek i¢in bir dizi 6zelligi se¢me

ve ¢ikarma siireci, uygulamaya 6zel alan bilgisi gerektirebilir [13].

Oznitelik ¢ikarim yapilmasinin bir bagka nedeni de 6zellik fazlahigini azaltmak veya orta-
dan kaldirmaktir. Bir hava durumu uygulamasinda sicaklik, ¢iy noktast ve nem gibi Sl¢timler
kaydedilir. Nem, sicaklik ve ¢iy noktasi ile iligkilidir ve matematiksel olarak ikisinden tiireti-
lebilmektedir. Bu nedenle, bilgi kayb1 olmadan nemi harig tutarak sahip olunan 6zniteliklerin

sayisini iicten ikiye indirilmektedir [13].

Siniflandirma yapilirken karmasikligin azaltilmasi i¢in 6znitelik ¢ikarim yontemleri kullanil-
maktadir. Giiriiltiiyii yok etme, FFT, DTFT, STFT, Wavelet gibi sinyallere uygulanan islem-
lerin sonucunda elde edilen izgeler ile Oznitelik ¢ikarimi gerceklestirilmektedir. Bu ¢ikarim
sonucu elde edilen yap1 kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarina girdi saglamaktadir

[34].

2.2.4. Smiflandirma On Islemleri

Smiflandirma, adindan da anlasilacag: gibi, bir dizi veriyi siniflandirmayr amaglamaktadir.

Bilinmeyen bir nesneye dogru sinif atamasi i¢in siniflandirici, 6zellikler tarafindan tanimla-
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nan ve nitelikleri ad1 verilen ve kendi siniflarinin bilindigi nesnelerden kurallar ¢ikarmakta-
dir. Yapay zeka algoritmalar ile siniflandirma iglemi yapilmadan once ¢esitli adimlar ger-

ceklestirilmektedir.

2.2.4.1 Veri Normalizasyonu

Ideal olarak bir sinir ag1 i¢inde her bir 6znitelik i¢in ayn1 deger aralifim igerisinde olmasi
icin normalizasyon yontemleri uygulanmaktadir. Bu sekilde 6zniteliklerden birine karsi bir
taraflilik olusumu engellenmekte ve egitim siiresi kisaltilmaktadir. Cok genis aralikta 6zni-

telik iceren veri setleri icin normalizasyon uygulamasi cok etkili olmaktadir.

En ¢ok kullanilan 6znitelik 6l¢eklendirme yonteminde degerler genelde [0-1] araligina ya
da [-1,1] aralifina taginmaktadir. o standard sapma, p ortalama deger olmak iizere x degeri

Esitlik 2.2.4°de goriildiigii gibi normalize edilir.

(2.2.4)

2.2.4.2 Egitim - Dogrulama - Test Verisi

Istatistik terminolojisinde egitim seti modelleri egitim i¢in kullanilir, dogrulama seti ise mo-
del se¢imi ve tahmin hatasini tahmin etmek i¢in kullanilir. Test seti, secilen nihai modelin

genelleme hatasini belirlemek i¢in kullanilir [20].

Makine 68renmesi alanindaki ana problemlerden biri siniflandirmadir. Siniflandirma siire-
cinde, mevcut veriler iki alt gruba ayrilmaktadir; 6grenme seti ve test seti. Ogrenme seti,
kurallari tiireten siniflandirma modelini olusturmak igin test seti ise bu modelin performan-
sin1 degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Her bir siniflandirici, 68renme setinden bagimsiz
bir test seti kullanilarak degerlendirilmektedir, dolayisiyla genelleme hatasi en aza indirgen-

mektedir.

Ag tasarimcisi Once problemi tanimlamaktadir, sinir ag1 mimarisi secildikten sonra veriler
toplanmaktadir. Veriler 6n iglemlerden gecirilip etiketlenerek sinir agini egitmeye hazir hale
getirilmektedir. Egitimin amaci, sinir aginin bilinmeyen verilerle performansina gore en iyi
performansla sonuglanan egitim parametrelerini bulmaktir. Bu, agin ne kadar iyi genelle-
nebilecegini belirtmektedir. Genelleme, siniflandiricinin daha 6nce hi¢ sunulmadig1 ancak

giris 6zellik uzaymin kabul edilebilir sinirlart i¢inde olan veri ornekleri iizerinde ne kadar
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iyl performans gosterdiginin bir dl¢iisiidiir. Genelleme, siniflandiricinin giris verilerini ez-
berleyip ezberlemedigini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Bir ag agir1 e8itilmisse, genellikle
siniflandirma gorevlerindeki verileri ezberlemektedir veya tahmin gorevleri i¢in kullanildi-
ginda verileri agirt doldurmaktadir. Amag, bagimsiz veriler iizerinde en iyi performansa sa-
hip konfigiirasyonu bulmak oldugundan, sinir agin1 egitmek i¢in kullanilmayan test verilerini

kullanmak ¢ok énemlidir [13].

Optimum sinir ag1 konfigiirasyonunu bulmak icin ideal bir yaklagim, iic bagimsiz veri seti
tiretmek i¢in popiilasyonu ii¢ kez rastgele drneklemektir: bir egitim seti, bir dogrulama seti

ve bir test seti [13].

Egitim seti, istenen sonucu elde etmek icin sinir agindaki agirliklar: ayarlamak veya e8itmek
icin kullanilan bir dizi ornektir. Dogrulama seti (bazen makine 68renimi sozliiglinde test
seti olarak adlandirilir), en iyi sinir ag1 konfigiirasyonunu ve egitim parametrelerini bulmak
icin kullanilan bir dizi 6rnektir. Ornegin, egitim yinelemelerinin veya dénemlerinin optimal
sayisini belirlemek i¢in egitim sirasinda ag hatasini izlemek icin kullanilmaktadir. Optimum
gizli noron sayisini belirlemek icin ve birden fazla egitilmis ag arasinda se¢im yapmak i¢in
kullanilmaktadir. Dogrulama seti, egitimi durdurmak i¢in kullanildiginda, sinir ag1, verilere

maruz kaldig1 i¢in iyimser bir sekilde onyargilidir [13].

Test seti yalnmizca tam olarak egitilmis sinir agin1 degerlendirmek i¢in kullanilan bir dizi
ornektir. Genellikle, bagimsizligin saglanmasina yardimci olmak i¢in egitim ve dogrulama

setlerinden ayr1 olarak toplanmaktadir [13].

Sinir ag1 hem egitim hem de dogrulama kiimelerine kars1 6nyargilidir, bu nedenle genelleme
hatasini belirlemek i¢in bagimsiz test kiimesi kullanilmaktadir. Test seti, agin genelleme ha-
tasinin tarafsiz bir tahmini olarak kalmasi icin, sinir aglar1 arasinda secim yapmak icin asla

kullanilmamalidir [13].

Ayrica, egitimin durdurulmasi i¢in optimum noktay1 belirlemek i¢in dogrulama seti hatasi
da siklikla izlenmektedir. Normalde dogrulama setindeki hata da ilk egitim agamasinda azal-
maktadir. Bununla birlikte, ag veriyi fazla 6grenmeye bagladiginda, dogrulama seti tarafin-

dan iiretilen ¢ikt1 hatasi tipik olarak yiikselmeye baglamaktadir [13].

Dogrulama hatasinin azalip artmaya bagladigi optimum 68renme aninda egitim durdurulur

minimum dogrulama hatasinda iiretilen agirliklar sinir aginda islem ic¢in kullanilmaktadir
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[13]. Bu yaklasim en iyi genellemeyi vermektedir. Bu noktanin 6tesinde olusturulan agir-
liklarin, egitim verilerinin kendine 6zgii 6zelliklerine uymasi daha olasidir ve iyi bir sekilde

enterpolasyon veya genelleme yapmamaktadir [13].

2.2.4.3 Hiperparametre Eniyilemesi

Yapay sinir aglar1 ya da derin 6grenme modelinde yapilan temel islem, modelin en iyi 6g-

renmeyi gerceklestirecegi parametrelerinin hesabini dogru yapabilmektir.

Hiperparametreler, bir makine 6grenmesi modelinin belirli bir veri seti ve hedefleri icin 6zel-
lesmesini miimkiin kilan noktalardir. Veri setinin dzniteliklerine bagl olarak belirlenen ara-
liklarda farkli hiperparametre analizlerini incelenerek 6grenme siirecini en dogru sekilde or-
taya c¢ikaran hiperparametre noktalar1 belirlenebilmektedir. Bu belirleme siirecinde birden
cok hiperparametre ¢ikarma ya da optimize etme yontemi bulunmaktadir. Optimizasyonun
temel amaci, maksimum dogruluk ve minimum hata ile modelin en iyi performansin sagla-
yan bir siniflandirici vektoriin ¢ikarimidir. Bu ¢ikarim yontemlerinden birkaci [zgara Arama,
Rastgele Arama, Capraz Dogrulama gibi yontemlerdir. Bu yontemlerden biri ya da birkaci

test edilerek en iyi performansi saglayan bir dizi hiperparametre aranabilir.

2.2.4.3.1 Izgara Arama Yontemi

Izgara arama yontemi, optimal hiperparametrelerin ¢ikarilmasi ve optimizasyonu siirecinde
kullanilabilecek en dogru analiz yontemlerinden biri olarak degerlendirilmektedir. En giincel
uygulamalarda 1zgara arama, ¢capraz dogrulama yonteminin siklikla tercih edildigi goriilmek-
tedir. Bir¢ok farkli optimizasyon problemi icin uygulanabilir bir yontem olmasi nedeniyle
en ¢ok tercih edilen optimizasyon algoritmalarindan biridir. Standart ve belirli bir “nokta
tarama” mantigina gore ¢alismasina ragmen cikti olarak sundugu hiperparametre kiimesi,

ogrenme performansi iizerinde genellikle pozitif etki etmektedir [35].

Bu yontemlerden hangisinin tercih edilmesi gerekliligi, veri setinin karakteriyle ve 0znite-
likleriyle dogrudan iligkilendirilmektedir. [zgara arama yontemi, siniflandirilmas siirecinde
sezgisel ¢coziimlerin gelistirmenin miimkiin oldugu veri setleri i¢in en iyi yontem olarak de-
gerlendirilirken rastgele arama yontemi, tahmin etmenin miimkiin olmadig1 hiperparametre
noktalarinin kesfedilmesini saglayabilecek bir yontem olarak degerlendirilmektedir [36].
Ancak rastgele arama yontemi var olan her ihtimal i¢in bir deneme yapacagindan, islem

stiresi cok uzun olabilmektedir.
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2.2.4.3.2 Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama yontemi ise temel olarak veri seti iizerinde yapilan istatistiksel analizlerin
dogrulugunu capraz sekilde 6lgmeyi amaclayan bir yontemdir. Veri setinin bir kismi egitim
verileri olarak ayrilirken bir kismui test ve dogrulama verileri olarak ayrilmaktadir. Test ve
dogrulama seti ol¢iilen 6grenme performansi veri seti i¢cinden tekrar tekrar belirlenen test
ve dogrulama setleriyle tekrarlanarak, 68renme performansinda bir 6nyarginin varlig: tespit

edilmektedir.

2.2.5. Simif Dengesi Saglama Yontemleri

Denetimli yaklagimlar i¢in veriler etiketlenmektedir. Bu, sinir ag1 tasarimcisinin veya bir
modelin toplanan her 6rnege hedef degerler atamasini gerektirmektedir. Etiket zaten bir say1
degilse, sinir aginin bilgisayar araciligiyla egitilmesi i¢in sayisal bir forma doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Veriler belirli bir sinifa ait olacak sekilde etiketlendiginde bir sinifa ait egi-
tim setindeki 6rneklerin diger siniftaki 6rneklerden ¢ok daha fazla oldugu durumlar siniflan-
dirma performansini etkileyebilecek sinif dengesizligi konusudur. Gergek diinya verilerinde
karsilasilabilecek bu durum sonucunda algoritma azinlik sinifi ile ilgili kavrami 68renmekte

zorluk ¢cekmektedir ve bu durum siniflar1 ayirt etme de basarisizliga neden olmaktadir.

Dengesiz veri kiimeleri, 6zellikle belirli bir sinifin ¢cok az verisi oldugunda ve azinlik sinifi-
nin belirli 6nemli yonlerinin tam olarak temsil edilmemesi gibi sorunlarla karsilagildiginda
bir sorundur. Genel olarak, dengesiz veri kiimeleri sorunu, bir sinif sinirlandirilmig bir kav-
ram1 temsil ederken, diger sinif bu kavramin karsiligini temsil ettiginde ortaya ¢ikmaktadir,

bdylece kars1 siniftan 6rnekler, pozitif siniftan 6rneklerden ¢cok daha fazla olmaktadir [37].

Dengesiz veri kiimelerinde makine 6grenmesi algoritmalar1 yetersiz siniflandiricilar iiret-
mektedir. Verilerin cogunlugunun belirli bir siniftan olmasi, bir 6grenme algoritmasinin be-
lirli bir sinifa egilimli olacak sekilde 6grenmesine neden olmaktadir. Bu durumda ¢ok veri
setine sahip verinin basarisinin sorgulanmasina ve siniflandiricinin veri ayirimi konusunda

basarisiz olmasina yol agmaktadir [37].

Her seyi ¢cogunluk sinifiyla etiketlenen veri seti ile yaptig1 bir egitim ve test islemlerinde adil
bir 6grenme islemi gerceklestirmesi zor olabilmektedir. Sinif dengesini ayarlamak ya azin-
lik siniflar1 ¢ogaltmakla ya da ¢ogunluk siniflara ait verinin bir kismini atmakla miimkiin

olmaktadir. Sonug olarak, dengesiz verilerle problemler incelenirken, standart makine 6gre-
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nimi algoritmalar: tarafindan iiretilen simiflandiricilart ¢ikti esigini ayarlamadan kullanmak

kritik bir hata olabilmektedir.

Veri setleri igerisinde bir ya da birkag siniftan cok sayida veri varken bir ya da birkag¢ sinifta
¢cok daha az sayida verinin varligi durumunda ciddi bir 6nyargi sorunu ortaya ¢ikmakta-
dir. Bu durumlarda oraya ¢ikan hiperparametreler ya da sinif ayricilar, bu azinlik gruplarina
kars1 ciddi anlamda 6nyargilidirlar. Bu durum, sistemde ciddi bir performans eksikligine ne-
den olmaktadir. Sayica yiiksek olan smifa kars1 6n yargi probleminin asilabilmesi amaciyla
“cogunluk sinifina kars1 eksik ornekleme teknigi”, “azinlik sinifi iizerinden asir1 ornekleme
tekni8i”, “maliyete duyarli 6grenme teknikleri” ve “0znitelik se¢me/eleme” gibi yontemler

gelistirilmektedir [37].
Bir veri setine ait dengesiz sinif ve veri dagilimi Sekil 2.2.9°da verilmektedir.
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Sekil 2.2.9: Dengesiz Oznitelik Seti Grafigi

Ayni veri setinin normalize edilmis veri dagilimi Sekil 2.2.10°da verilmektedir. Sinif den-
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gesini saglamak icin kullanilan 6rnekleme yontemlerinden; sentetik azinlik asir1 ornekleme
yontemi, rastgele asir1 ornekleme yontemi, rastgele alt 6rnekleme, sentetik azinlik agsirt or-
nekleme - diizenlenmis en yakin komsu yontemi, sentetik azinlik asir1 drnekleme - Tomek

ornekleme yontemi ve yakindakini atma yontemini incelenecektir.
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Sekil 2.2.10: Dengesiz Normalize Edilmis Oznitelik Seti Grafigi

2.2.5.1 Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Yontemi

Sentetik Azinlik Asirt Ornekleme Teknigi (SMOTE) bir asir1 érnekleme yontemidir. Ana
fikri, bir arada bulunan birkac azinlik sinifi 6rnegi arasinda enterpolasyon yaparak yeni azin-
lik sinifi 6rnekleri olusturmaktir. Boylece, asirt uyum sorunu Onlenir ve azinlik sinifi icin

karar sinirlarinin cogunluk sinif alanina daha da yayilmasina neden olmaktadir [38].

Bu yaklasimda, azinlik sinifa ait veriler ya da pozitif olmasi beklenen sinifa ait veriler agir
orneklenerek dgrenici lizerinde bu verilerin daha etkili ve yonlendirici olmas1 amaglanmak-

tadir. Boylelikle egitim setinde kullanilan verilerin cogunu kapsayan sinifa dair 6nyargilarin
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olusmasinin engellenmesi miimkiin kilinmaktadir [39]. Fakat dezavantajlara yol acan olan
bazi durumlar olusabilmektedir. Bunlardan biri, dogrusal bir dagilim bulunmamasi sebe-
biyle iki azinlik sinifi arasinda konumlanmis diger siniflara ait egitim verilerinin direkt olarak
azinlik smifina ait veriler gibi siniflandirilmasidir. Bu yaklagim sistem performansinin belirli
zafiyetlere sahip oldugunu ifade ederek test ve dogrulama sirasinda bu zafiyet segilen veri
setine bagl olarak gozlenebilmektedir. Bu zafiyetin etkisinin azaltilabilmesi, egitim verile-
rinin SMOTE algoritmalarinin yiiriitiilmesinden once daha dogrusal ayrilmasi ile miimkiin

olabilmektedir [39].
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Sekil 2.2.11: SMOTE Yontemi Uygulanmis Veri Seti

SMOTE uygulanmis veri dagilimi Sekil 2.2.11°de verilmektedir.

2.2.5.2 Rastgele Asir1 Ornekleme Yontemi

Rastgele asir1 ornekleme, azinlik sinifi 6rneklerinin rastgele kopyalanmasi yoluyla sinif da-

gilimin1 dengelemeyi amaglayan, bulugsal olmayan bir yontemdir. Orijinal 6rneklerin kop-
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yalanmasi nedeniyle asirt uyum olasiligini artirabilme durumu séz konusu olabilmektedir
[37]. Bu sekilde, 6rnegin, bir sembolik siniflandirici, goriiniiste dogru olan, ancak aslinda

cogaltilmig bir 6rnegi kapsayan kurallar olusturabilmektedir.

Rastgele Asir1 Ornekleme Yontemi Sonucu Veri Dagilim
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Sekil 2.2.12: ROS Yontemi Uygulanmis Veri Seti

ROS uygulanmig veri dagilimi Sekil 2.2.12’de verilmektedir.

2.2.5.3 Rastgele Alt Ornekleme Yontemi

Rastgele Alt 6rnekleme ayni zamanda cogunluk siifinin rastgele ortadan kaldirilmas: yo-
luyla sinif dagilimini dengelemeyi amaclayan sezgisel olmayan bir yontemdir. Rastgele eksik
orneklemenin en biiylik dezavantaji, bu yontemin tiimevarim siireci i¢in 6nemli olabilecek

potansiyel olarak yararh verileri atabilmesidir [37].
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Rastgele Alt Ornekleme Yéntemi S Veri Dagil
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Sekil 2.2.13: RUS Yontemi Uygulanmis Veri Seti

RUS uygulanmig veri dagilimi Sekil 2.2.13’de verilmektedir.

Rastgele Asin
Ornekleme

v -

Rastgele Alt

Dengesiz Veri

Sekil 2.2.14: RUS - ROS Sinif Dengeleme Algoritmalar1 [40]

Sekil 2.2.14’de RUS ve ROS algoritmalarinin orijinal veri setinden uygulama mantig1 veril-

mektedir.
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2.2.5.4 Sentetik Azinhk Asir1 Ornekleme Ve Diizenlenmis En Yakin Komsu Yontemi

ENN teknigi temelde k-En yakin komsu (k-NN) yaklasimina dayanmaktadir. K-NN yonte-
minde hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesi istenen gozlemin, en yakininda olan gozlemle-
rin sinifi tespit edilerek bu gozlem bu sinifa dahil olarak ifade edilmektedir. ENN tekniginin
farki, eger k-NN yontemi ile belirlenen bir gézlemin sinifi bahse konu k gdzlemin sinifin-
dan farkli oldugu tespit edilirse hem bu gozlem hem de bu gbzlemin en yakinindaki gozlem
veri setinden silinmektedir. Boylelikle yanlis 6grenmeye neden olabilecek verilerin 6grenme
stirecinde etkisini azaltmak amag¢lanmaktadir. ENN ifadesi “diizenlenmis en yakin komsu”
olarak belirtilmektedir. ENN yontemi SMOTE algoritmalariyla entegre kullanilabilmektedir.
Bu yaklagim, SMOTE algoritmalarinin azinlik siifin etkisini artirma yetenegi ile ENN tek-
niginin verinin asil siifiyla k-NN ile belirlenen sinifi arasinda bir fark olmasi durumunda her
iki siniftan bu verinin ve en yakinindaki diger verinin silinmesi yetenegini birlestirmektedir.
SMOTE-ENN tekniginde Oncelikle veri setinde ki azinlik gézlemlerinden rastgele se¢im-
ler yapilmaktadir. Bu gozlemlere en yakin diger k gozlemler belirlenmektedir. Bu mesafe
birden kiiciik bir say1 ile carpilarak en basta secilen gozleme en yakin konumda yerler belir-
lenerek azinlik sinifla ayni sinift paylasan yapay gozlemler eklenmektedir. Bu islem azinlik
siifin1 tlim egitim seti icerisinde 6n yargiy1 engelleyebilecegi etkiye erisene dek siirdiiriil-
mektedir. Bu siire¢ tamamlandiginda esasinda SMOTE algoritmasi iglemis olmaktadir. Bu
asamadan sonra k-NN uygulanarak her gbézlemin en yakin gozlemleri ve bunlarin siniflart
belirlenir. Ardindan ENN uygulamasi baglatilarak secilen gozlemlerin siiflar1 yer aldiklari
k ¢oklu gbzlem sinifindan farkli ise hem bu secilen gdzlem hem de ona en yakin gozlem
egitim veri setinden silinmektedir. Bu isleme arzu edilen 6grenme basarisina ulagsana kadar
devam edilmektedir. SMOTE ve ENN yoOntemlerin bir arada kullanilmasiyla hem Onyargi
etkisi azaltilarak hem de dogru sinif kontrolleri siirekli yapilarak 6grenme performansinin

artirtlmast amaglanmaktadir [37].

SMOTE + ENN yo6nteminin arkasindaki motivasyon SMOTE + Tomek baglantilarina benzer.
ENN, Tomek baglantilarindan daha fazla 6rnegi kaldirma egilimindedir, bu nedenle daha
derinlemesine bir veri temizligi saglamasi1 beklenmektedir. En yakin ii¢ komsusu tarafindan

yanlig siniflandirilan herhangi bir 6rnek egitim kiimesinden ¢ikarilmaktadir [38].
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Sekil 2.2.15: SMOTE + ENN Yontemi Uygulanmig Veri Seti

SMOTE + ENN uygulanmis veri dagilimi Sekil 2.2.15°de verilmektedir.

2.2.5.5 Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Ve Tomek Ornekleme Yontemi

Tomek link yontemi esasinda sikistirilmis en yakin komsu yonteminin farkli bir modifikas-
yonudur. Temel amag, azinlik gozlemleriyle cok yakin konumlanmig ¢cogunluk gozlemlerini
tespit ederek bunlari egitim setinden ¢ikarmaktir. Boylelikle siniflarin i¢ ice girmis gozlem-

leri gbz ard1 edilerek siniflandirma ya da 6grenme performansi artirilmaktadir.

SMOTE ve Tomek teknikleri bir arada kullanilabilmektedir. Bu yaklasim ile hem veri se-
tinde egitim siirecinde Onyargi olugmasinin oniine gegmek hem de cogunluk sinifina ait goz-
lemlerle azinlik sinifina ait gbézlemleri birbirinden ayirarak k en yakin komsu yonteminin
uygulanmasina zemin hazirlamak hedeflenmektedir. Oncelikle SMOTE teknigi uygulanarak
azinlik sinifindan yapilan rastgele secimlerin k en yakin komsulariyla mesafeleri belirlenerek

bunlar birden kiigiik sayilarla ¢arpilir. En basta se¢ilen azinlik gézleme cok daha yakin bir
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yer tespit edilmis olur. Bu konuma azinlik sinifina ait sentetik gozlemler eklenerek, azinlik
sinifinin tesiri artiritlir. Ardindan giincellenmis egitim setinde ¢ogunluk gozlemlerinden rast-
gele secimler yapilarak Tomek uygulamasi baslatilir. Secilen bu verinin en yakin komsusu
belirlenir. Eger belirlenen bu goézlemin azinlik sinifina ait oldugu tespit edilirse, cogunluk
siifina ait bu gézlem egitim veri setinden silinir. Bu islem 6grenme performansi istenen

seviyeye erisene dek devam eder [41].

Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Ve TOMEK Ornekleme Yontemi S Veri Dagil
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Sekil 2.2.16: SMOTE - Tomek Yontemi Uygulanmig Veri Seti

SMOTE + Tomek uygulanmis veri dagilimi Sekil 2.2.16’da verilmektedir.

2.2.5.6 Yakindakini Atma Yontemi

“Yakindakini Atma” algoritmasi olarak da ifade edilen bu yontem temelde bir “yetersiz Or-
nekleme tekni8i” olarak adlandirilmaktadir. Cogunluk sinifinin 6rneklerinin sayisinin fazla
olmas1 nedeniyle, yine onyargiy1 engellemek amaciyla, cogunluk sinifindan segilen ve azin-

lik orneklere en yakin noktada konumlanan rastgele orneklerin ¢ikarilmasi yaklagimiyla ca-
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lismaktadir. Yetersiz ornekleme tekniklerinin ¢ogunda bilgi kaybi riskini yonetmek 6nem
arz etmektedir. Bu teknikte bilgi kaybi riskini azaltmak amaciyla en yakin komsuluk teknik-
lerinden faydalanilir. Boylelikle aykir1 verilerin kaybolmasi engellenmektedir. Yakindakini
atma algoritmasinda oncelikle cogunluk sinifinin tiim 6rneklerinin azinlik sinifi 6rneklerine
olan uzakliklar1 euclidean uzaklik yontemiyle hesaplanmaktadir. Cogunluk sinifinda yer alan
orneklerden, azinlik sinifindaki 6rneklere en yakin konumda bulunan n adet 6rnek tespit edil-
mektedir. Tespit edilen en yakin cogunluk sinifi 6rnekleri veri setinden ¢ikarilmaktadir. Bu
yontemde eger k adet azinlik sinifi 6rnek mevcut oldugu diisiiniiliirse, yontemin sonucunda

kxn adet cogunluk sinifi 6rnek c¢ikarilmaktadir [42].

Yakindakini atma tekniginde azinlik siifi 6rneklerine en yakin n adet cogunluk sinifi 6rnegi
bulmanin ii¢ farkli yontemi bulunmaktadir [42]. Ik olarak azmlik smifinin, ¢ogunluk sini-
fina en yakin olan k 6rnegine olan ortalama mesafesinin en kiigiik oldugu ¢cogunluk sinifi
ornekleri secilmektedir. Ikinci olarak azinlik sinifinin, cogunluk sinifina en uzak olan k 6r-
negine olan ortalama mesafesinin en kiiciik oldugu ¢ogunluk simifi 6rnekleri secilmektedir.
Son yontem olarak ise azinlik sinifindaki en yakin olan her 6rnek i¢in belirli sayida cogun-
luk smifi 6rneginin secilmesini icermektedir. Bu siiriim daha ¢cok ¢ogunluk sinifi 6rneklerin

karar sinirinda y181ldig1 veri seti yapisinda tercih edilen bir siiriim olmaktadir.
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Yakindakini Atma Yéntemi S Veri Dagil
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Sekil 2.2.17: Yakindakini Atma Yontemi Uygulanmis Veri Seti

Yakindakini Atma yontemi uygulanmis veri dagilimi Sekil 2.2.17°de verilmektedir.

2.2.6. Smiflandirma Performans Analiz Metrikleri

Hata Dizeyi

Hata dizeyleri, bir test setine uygulandiginda tahmine dayali bir modelin performansini1 tam
olarak tanimlamanin uygun bir yol olmaktadir. Ayrica, bir tahmine dayali modelin perfor-
mansinin farkli yonlerini vurgulayabilen bir dizi farkli performans 6lgiitii icin de temel olus-

turmaktadir. Bu performans olciitleri su sekilde belirtilmektedir [43].

* Gerg¢ek Pozitif (GP)
Dogru tahmin edilen pozitif degerlerdir. Gergek sinifin degeri ve tahmini sinifin ayni

oldugunu gostermektedir.

* Gercek Negatif (GN)
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Gercek Pozitif Yanhs Negatif
Gergek
Sinif

Yanhs Pozitif Gergek Negatif

Tahmin Edilen Sinif

Sekil 2.2.18: Hata Dizeyi

Bunlar dogru tahmin edilen negatif degerlerdir. Bu, gercek sinifin degeri ve tahmini

siifin ayni oldugunu gostermektedir.

* Yanhs Pozitif (YP)

Bu deger gercek sinifiniz ve tahmin edilen sinifla celisti§inde ortaya ¢cikarmaktadir.

* Yanhs Negatif (YN)

Bu deger gergek sinifiniz ve tahmin edilen sinifla gelistiginde ortaya ¢ikarmaktadir.

Dogruluk, duyarlilik, hassasiyet ve F1 o6l¢iisii, dogrudan hata dizeyinden hesaplanabilen per-

formans olciitleri grubudur.

* Dogruluk
Dogruluk bir model olumlu bir tahmin yaptiginda, bu tahminin ne siklikla dogru ¢ik-

tigin1 belirtmektedir [43]. Dogruluk Acc olmak iizere;

GP+GN

Acc =
T GPIYP+GN+YN

(2.2.5)

* Kesinlik
Kesinlik, pozitif hedef diizeyine sahip oldugu tahmin edilen bir 6rnegin aslinda pozitif
hedef diizeyine sahip oldugundan ne kadar emin olunabilecegini belirtmektedir. Yiik-
sek degerler daha iyi model performansi oldugunu gostermektedir [43]. Kesinlik K

olmak iizere;
GP

K=Gpivp (2.2.6)

* Duyarhhk
Pozitif hedef diizeyine sahip tiim 6rneklerin model tarafindan bulundugundan ne kadar

emin olunabilecegini belirtmektedir. Yiiksek degerler daha iyi model performansini
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gostermektedir [43]. Duyarlilik D olmak iizere;

GP

P=Gpivn (2.2.7)

* F1 olciisii
Kesinlik ve duyarlilik, daha basit yanlis siniflandirma oranina yararl bir alternatif su-
nan F1 Olciisii olarak bilinen tek bir performans Olgiisiine indirgenmektedir [43]. F1
oOl¢iisii, kesinlik ve hatirlamanin harmonik ortalamasidir ve su sekilde tanimlanir: Ke-

sinlik &', Duyarlilik D olmak {iizere;

KD

F1=2
K+ D

(2.2.8)
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3. IMHA DEGERLENDIRME ALGORITMASI METODOLOJISI

Tehdidin vurulup vurulmadigina dair gercek diinyaya ait bir veri setine sahip olunmadigi
icin Oncelikli olarak ¢alismalara radar sinyallerini sentetik veri seklinde iireten ve carpisma

1skalama gibi fiziksel olaylar1 simiile eden bir simiilator gelistirilerek baglanmisgtir.

Calismalar temel olarak iki adimda gerceklestirilmektedir. Ik olarak olusturulan simiilator
ile tehdit, mithimmat ve imha sonucu olusan parcaciklara ait sentetik sinyal ve fiziksel or-
tam verileri olusturulmaktadir. Mithimmat araciligiyla tehdidin 1skalandig1 ve imha edildigi
farkli senaryolar olusturulmakta ve ti¢ farkli sekilde 6znitelikler elde edilerek etiketleme is-
lemi gerceklestirilmektedir. Bu yontemlerden ilkinde rastgele iiretilen hiz ve pozisyon veri-
leri kullanilarak, gecikme, Doppler, boliit, enerji ve senaryo sirasinda ortamda bulunan parca
sayisindan tepe sayis1 Oznitelikleri hi¢bir kisitlama ve hata olmadig: varsayim ile veri ice-
rigi noksansiz olacak sekilde olusturulmaktadir. ikinci yontemde ise bu ¢ikarilan 6znitelikler
gercek bir uzun menzil radari olan LockHeed Martin RRP-117 [44] referans alinarak olustu-
rulan ve bu radarin sahip oldugu kisitlamalar da dahil edilerek ve yiizde bir oraninda verilere
giiriiltii eklenerek yeni bir 6znitelik seti olusturulmaktadir. Uciincii yontemde ise referans
alinan RRP-117 radarina [44] gore [1] tezinde iiretilen mithimmat, tehdit ve parcaciklara
ait daha gercekgi sentetik sinyallerinin belirsizlik fonksiyonlart kullanilarak analizinden elde
edilen dznitelik seti kullanilmaktadir. Bu adimlar icin MATLAB kullanilmaktadir. Senaryo-

lar ayr1 ayr1 dosyalara kaydedilmektedir.

Daha sonrasinda kaydedilen bu senaryolar farkli makine 6grenmesi ve derin 6grenme algo-

ritmalarina girdi olacak sekilde siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir.

3.1. Fiziksel Simiilator Ve Sentetik Radar Sinyali Uretimi

Hava savunma sistemlerine ait gercek imha ve 1skalama senaryolarina sahip olunamamasi
sebebiyle tehdit, mithimmat ve parcaciklara ait kiitle, hiz, senaryo boyunca izlenen yolu
olusturan, imha ve 1skalama senaryolarim1 ve elde edilen hiz, zaman degerleri ve kabuller
sonucunda sentetik radar sinyali liretimi gergeklestiren bir simiilator olusturulmustur. Tehdit,
mithimmat ve eger vurulma senaryosu ise parcaciklarina ait zaman, pozisyon, hiz degerleri

dogrusal bir yol izledikleri kabul edilmektedir.

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin iyi bir sekilde 68renebilmesi igin ¢cok
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sayida farkli senaryolardan olusan veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sebeple her senaryo i¢in
farkli kiitleye, hiza, farkli bir noktadan bagslayip farkli bir noktaya giden carpisma sonucunda
parcacik sayis1 degisen bircok senaryo olusturulmaktadir. Bu kisim rastgele sayilar kulla-
nilarak otomatik olarak iiretilecek sekilde tasarlanmigtir. Simiilatorde imha ya da 1skalama
senaryosu olmasi durumunda senaryoyu mantiken sikintiya sokabilecek bir durumun olusup
olusmadig1 kontrol edilmektedir. Boyle bir durum olusmasi halinde senaryo iptal edilerek
bastan kosturulmaktadir. Havada tek bir tehdit ve tek bir mithimmatin bulundugu degerlen-
dirilmekte birden fazla miihimmat veya tehdit ile senaryolar olusturulmamaktadir. Eger imha

senaryosu ise parcaciklarin da senaryoya dahil edildigi kabul edilmektedir.

Senaryolar da tehdit ve mithimmat i¢in izleyecegi yola ait rasgele olusturulan ilk ve son nok-
talar1 kullanilarak katedecegi yol iizerinden sahip olmasi rastgele bilegske hiz atanmaktadir.

Ayrica kiitleleri de referans alinan degerler tizerinden rastgele olusturulmaktadir.

Izlenecek yol objeye ait hiz V', zaman ¢ olmak iizere X, = V't + X formiilii temel alina-
rak 10 ms araliklarla dogrusal interpolasyon yapilarak orneklenmektedir. Senaryo boyunca
yol ve rastgele bileske hizi bilinen objelere ait ugus siiresi parametresi elde edilmektedir.
Daha sonrasinda ugus siiresi kullanilarak eksenler boyunca sahip oldugu hiz degerleri hesap-

lanmaktadir.

3.1.1. Imha Senaryosu

Imha senaryosunda mithimmatin ve tehdidin izledigi yolda kesismelerini saglayacak sekilde
patlama Oncesi son noktalar1 neredeyse ayni verilmektedir. Minimum pargacik sayisi bir,
maksimum pargacik sayis1 bes olacak sekilde rastgele farkli senaryolar olusturulmaktadir.

Sekil 3.1.1 ve Sekil 3.1.2°de imha durumlarina ait iki 6rnek senaryo verilmektedir.

Imha senaryolar1 kinetik enerji ve kiitle korunum ilkeleri temel alinarak olusturulmustur. Vu-
rulma sonrasi patlama i¢in ise olusacak parcaciklar rastgele atanarak carpisma aninda hedef
ve fiizeye ait bileske hiz vektorii, toplam kiitle ve momentum korunacak sekilde izledikleri

yol yine rastgele olarak belirlenmektedir.

KEy, = KE.,, G.1.1)
1 1
KE, = 3 MihimmatViginimmat & 3 Tendit Vaenais + I Estitimmat — LE (3.1.2)
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—— Tehdit
— Mihimmat
---- Parcagik_1
Parcacik_2
---- Parcacik_3
Parcacik_4

imha Senaryosu imha Senaryosu

uuuuu

Sekil 3.1.1: Dort parcacikli Imha Senaryosu  Sekil 3.1.2: Ug parcacikli imha Senaryosu

Kinetik enerji 3.1.2°de verildigi lizere mithimmat patladiginda ortaya cikan i¢ enerji [ E ve

1s1ya doniiserek kaybolan enerji LE de hesaba katilmaktadir.

Parcaciklar

Patlama gerceklestiyse parcacik sayisi ve parcaciklara ait mithimmat ve tehdidin sahip ol-
dugu kiitle ve hizlar ve mithimmata ait i¢ enerji ve patlama aninda kaybolan enerji de hesaba
katilir. Toplam kinetik enerji korunumu goézetilerek, mithimmat ve tehdide ait carpigma anin-
daki bileske hiz vektorii korunacak sekilde parcaciklara ait hizlar ve kiitleler rastgele olustu-
rulmaktadir. Patlama aninda mithimmattan ac¢iga ¢ikan i¢ enerji 10 MJ ve 40 MJ, kaybolan

kinetik enerji senaryoya 6zel olacak sekilde rastgele 10 MJ ve 15 MJ araligindadir.

Miihimmata ve tehdide ait toplam kiitle korunacak sekilde pargacik sayisina gore her bir

parcaciga Ozel rasgele kiitle hesaplanir.

MToplam = MMi'Lhimmat + MTehdit (313)

Patlama olduktan sonra parcaciklarin belli bir siire izledikleri yol olusturulmaktadir. Mithim-
mat ve tehdidin izledikleri yola ait bilegke vektor kullanilarak parcaciklarin carpigma sonrasi

ne sekilde dagilacaklar Sekil 3.1.3’de belirtildigi gibi gaussian dagilimina gore hesaplanir.

Carpigsma anindaki mithimmat ve tehdide ait vektorleri kullanarak bileske vektoriin agisi he-
saplanir, bileske vektor korunacak sekilde patlama sonrasinda olusacak parcaciklarin izleye-
cekleri yoniin rastgele agilari olusturulmaktadir. Bilegske vektore ait hesaplanan kuzey-dogu

eksenindeki izdiisiim vektoriiniin dogu ekseni ile yaptig1 ac1 ve asagi-dogu eksenindeki izdii-
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Sekil 3.1.3: Parcacik Acilarinin Normal Dagilimi

stim vektoriiniin dogu ekseni ile yaptig1 a¢1 hesaplanir. Bu agilar ayr1 ayri normal dagilimin
ortalama degerleri olacak sekilde, normal dagilim ait varyans degeri ise 50° belirlenerek
+/ — 3varyans arah@inda pargaciklara ait sagilma acilari rastgele olusturulmaktadir. Pat-
lama sirasinda bulunduklari ilk nokta bilinen parcaciklara ait, sagilma agis1 da hesaplandik-
tan sonra y = mx + b egim formiilii temel alinarak m hesaplanan hareket yonii acilari, =
bulunduklari ilk nokta b hareket ettikleri mesafe bilgileri ile parcaciklara ait hareket boyunca

bulunduklar1 noktalar olusturulabilmektedir.

3.1.2. Iskalama Senaryosu

Iskalama senaryolar1 iki temel senaryodan olusmaktadir. Iki senaryoda temelde senaryo bo-
yunca tehdit ve mithimmatin birbirine yaklagsmasi sonrasinda mithimmatin hedefi 1skalamasi
sonucu birbirlerinden uzaklagsmalarini simiile etmektedir. Bu senaryoya ek olarak miithim-
mata ya da tehdide ait izin diisiiriilerek devam eden bir simiilasyon senaryosu da gerceklen-
mektedir. Patlama olmadig i¢in fiziksel durumlarinda (hiz, kiitle vb.) da degisim olmamak-

tadir. Sekil 3.1.4°de 1skalama senaryosuna ait iki 6rnek senaryo verilmektedir.

Iskalama senaryosu mithimmat tehdidin yakinindan gecip uzaklasacak ya da bir siire sonra

mithimmat ya da tehdide kars1 iz kaybedilecek sekilde olusturulmaktadir.

3.1.3. Tehdit

Her bir dongii sirasinda tehdit i¢in rastgele atanan ilk ve son noktalarin arasi dogrusal ola-
cak sekilde ekstrapolasyon yapilarak izledikleri yoriinge belirlenmektedir. Tehdit manev-
rali hareket gerceklestirmemektedir. Savas ucaklar1 referans alinarak tehdide ait hiz 300
metre/saniye ile 500 metre/saniye arasinda bir deger olacak sekilde rasgele olarak hesap-

lanmaktadir. Tehdide ait agirlik her senaryo 6zelinde rastgele olacak sekilde 8000 kg ile
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Sekil 3.1.4: Iskalama Senaryolari

12000 kg araliginda olusturulmaktadir [45].

Tehdidin kuzeyde ve doguda radar ve atici platform referansh olacak sekilde ilk goriildiikleri
nokta -35000 ile -200000 metre araliginda ya da 35000 ile 200000 metre araliginda olmak-
tadir. i1k noktaya bagl olarak tehdide ait son kuzey ve dogu noktasi o noktanin 10000-40000
metre araliginda daha ilerisinde ya da gerisinde olusabilmektedir. Tehdide ait irtifa ise ilk
olarak 4000 ile 30000 km arasindadir ve senaryo sonunda ilk dogu noktasinin -3000 ile

10000 metre araliginda ilerlemis vaziyette veriler iiretilmektedir.

3.1.4. Mithimmat

Radar ve savunma platformu (0, 0, 0) pozisyonunda kabul edilmektedir. Mithimmatin sa-
vunma platformundan atildig1 var sayilmaktadir. Mithimmat manevrali hareket gergekles-
tirmemektedir. Mithimmatin atildig1 andan itibaren ilk noktasi kuzey, dogu ve asagi eksen
takiminda 3000 ile 4500 metre arasinda rastgele deger almaktadir. Imha senaryolarinda mii-
himmat ile tehdide ait son nokta ayni verilmektedir. Mithimmatin radar tarafindan ilk go-
riilme an1 (mithimmatin firlatilma an1) tehdide ait toplam u¢gma siiresinden mithimmatin ha-
vada kalma siiresi c¢ikarilarak hesaplanmaktadir. Bu kabule uygun olmasi i¢in mithimmatin
hep tehditten daha sonra goriildiigii varsayilmaktadir. Ger¢cege yakin verilerle caligilirken kor

menzil degeri de hesaba katilarak mithimmata ait bir ilk nokta atanmaktadir.

S400 ve S300 fiizeleri referans alinarak olusturulan mithimmata ait hiz 1800 metre/saniye

ile 4800 metre/saniye arasinda bir deger olacak sekilde rasgele olarak hesaplanmaktadir.
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Miihimmata ait agirlik her senaryo 6zelinde rastgele olacak sekilde 1000 kg ile 2000 kg
aralifinda olusturulmaktadir [46] [47].

3.1.5. Sentetik Radar Sinyalinin Olusturulmasi

Sekil 3.1.5: RRP-117 Radar1, Lockheed Martin [44]

Zaman, hiz ve pozisyon, kiitle, verileri, obje hareket yonii ve radar arasindaki a¢1 bilinen
objelere ait RKA, gecikme, boliit ve Doppler parametreleri hesaplanmaktadir. Bu degerler
kullanilarak referans alinan radar 6zellikleri ile birlikte objeden yansidig1 varsayilan sentetik

sinyal iiretilebilmektedir.

Radarda gonderilen sinyalin s(t), sinyalin gecikmesi 7, Doppler frekansi f,, ¢ 151k hizi, r

menzil olarak alindiginda hedeften yansiyan r () sinyali;

r(t) = s(t —7)elmat (3.1.4)
S (3.1.5)

&
fu= 2f.V Zos (0) (3.1.6)

r radar platformu ile obje arasindaki mesafeyi, c 151k hizini, f, radarin ¢alisma frekansini, 0

ise radar ile havadaki objenin ilerleme yOniiniin yaptig1 aciy1 temsil etmektedir.

Simiile radarin hava resmini iki saniye de bir tam tur donerek cikardig1 kabul edilmektedir.

Radar hava resmini yancada 360 dereceyi 3.6 derecelik hiizme genisliginde taradig1 i¢in yan-

48



cada 100 boliite ve yiikseliste ise 2.7 derecelik bir hiizme ile 10 bdliite yayin yaptig1 kabulii
tizerine toplamda 1000 farkli boliite sahiptir. Yiikseliste 27 derecelik bir alan1 tarayabilmek-

tedir.

Radar sinyalinin 6rnekleme frekans1 F, olmak iizere 2 x 10°, darbe genisligi 2 x 1071 F,,
darbe yineleme aralig1 2 x 1073 F} , radara ait tastyic1 frekans1 1.2 x 10, Antenin kazanci 25
dB’dir. Radarin calisma frekanst 1.2 G H z’dir. Radarin atti§1 darbenin darbe genisligi 200

us, darbe tekrarlama aralif1 ise 2 ms’dir. Radar sisteminde faz dizili anten bulunmaktadir.

Radar her bir boliite yayin yapmakta fakat sadece obje bulunan bdéliitlerden yansima alabil-
mektedir. Mithimmat ile tehdit bir senaryonun ilk agsamalarinda farkli boliitlerde yer almakta,
fakat bu iki unsur birbirlerine yaklastiklar1 durumda zamanla ayni boliit igerisinde yer almaya

baglamaktadirlar.

Bir imha durumu s6z konusu oldugunda bu bdéliit veya bu boliite yakin yerlerde parcacik
kiimesinin olusumunun tespiti beklenmektedir. Iskalama durumlarinda ise farkli boliitlerde
belirmeleri, herhangi birine ait tepenin kayboluyor olmasi fakat digerinin fiziksel 6zellik-
lerini (hiz, kiitle vb.) koruyor olmasi1 ya da fiziksel 6zelliklerini koruyacak sekilde devam

ediyor olmalar1 beklenmektedir.

Simiile veri lizerinden enerji 6zniteligi ¢cikarilirken yansiyan objenin hareket yonii ile yapilan
ac1 ve objenin kiitlesi kullanilarak iiretilen radar kesit alan1 bilgisi elde edilmektedir. Daha
sonra RKA ve objeden yansiyan sinyalin gecikme bilgisinden elde edilen mesafe kullanilarak

simiile enerji bilgisi Esitlik 3.1.8 seklinde simiile edilmistir.

Kiitleopje sin (0) oy,

RK Aopje = 10000 +0.5 (3.1.7)
.. RKAOb je
E o = J 3.1.8
nerion Gecikmeébjel()ﬁ ( )

RKA, bir nesnenin radar tarafindan ne kadar algilanabilir oldugunun bir dl¢iisiidiir. RKA
ozelinde literatiirde temel alinabilecek modeller bulunmaktadir. Bu modellerden biri olan
Swerling bir hedefin RKA dalgalanmalarini istatistiksel bir bakig acisiyla tanimlayan dort
hedef modelidir. Bu model Peter Swerling tarafindan, dalgalanma kayiplarinin radar men-
zili tizerindeki etkilerinin belirlenmesi amaciyla olusturulmustur. Swerling 1, Swerling 2,

Swerling 3 ve Swerling olarak adlandirilan dort Swerling modeli vardir. 5. Besinci Swer-
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ling modeli, sabit bir RCS’ye sahip bir hedef olarak tanimlanir. Bu bir kiirenin ideal RCS’si
oldugundan, oryantasyon acisi ve zaman iizerinde sabit donen model bir kiirenin temsilcisi
olmaktadir [48]. Bir hedefin mikro dalgalanmalarini istatiksel asimetri olarak tanimlayan
Rician hedef modeli de literatiirde gegen RKA modellerindendir [49]. Bu tiir RKA hedef

modelleri, daha gercekci bir yaklasim elde etmek adina kullanilabilmektedir.

3.2. Oznitelik Setlerinin Olusturulmasi

Ham radar sinyallerini siniflandirma amaciyla egitimde kullaniyor olmanin cesitli dezavan-
tajlar1 bulunmaktadir. Verinin siniflandirmaya ¢alisilan konu disinda giiriiltiiye ve asir1 uyum-
lamaya sebebiyet verebilecek olmasi, egitim icin kullanilan donanimin 6grenmede yetersiz
kalmasi, ¢ok daha giiclii donanimlara ihtiyacin olmasi ve egitim siiresinin ¢ok daha uzun
stirmesi gibi sebepler siralanabilir. Dolayisiyla 6znitelik ¢ikarimi yapilarak bu veri iizerin-

den 6grenme islemi yapilmasi hedeflenmektedir.

Veriden kiiciik onemli bir set ¢ikarilarak ilgili modele girdi olarak saglanir ve modelin kar-
masiklig1 azaltilarak daha verimli bir sekilde 6grenmesi saglanmaktadir. Ayrica, dznitelik c1-
karma iglemi, hangi veri 6zelliklerini izlemek istedigimizi ve hangi veri 6zelliklerinin 6nemli
oldugunu belirlememize olanak tanimaktadir. Oznitelik ¢ikarim islemi ile makine 6grenimi
algoritmasinin, ham girdi verilerinden kaliplar bulmak yerine secilen metriklerdeki kaliplar

kullanarak tahminlerini olusturmasini saglamaktadir.

Radar tarafindan tespit edilen her objenin farkli bir radar imzas1 bulundugundan her bir obje
farkli 6znitelik vektorleri ile ifade edilebilmektedir. Bu 6znitelik vektorleri genel olarak fre-
kans zaman grafiklerinden olugsmaktadir. Bu grafiklerden bir objenin varligini1 yansitan tepe
sayilari, her bir tepenin hangi boliitte ortaya ciktig1 bilgisi, tepenin olugsmasina neden olan
objeye ait sinyalin gecikme siiresi, objenin hizindan ve hareket yoniinden elde edilen Dopp-
ler degeri, tepeye ait enerji gibi 6znitelik degerleri ¢ikarilabilmektedir. Elektromanyetik sin-
yal gondericiden gonderildikten sonra karsida bulunan bir objeye carpip geri yansimaktadir.
Yansiyan sinyal farkli bir frekans degeriyle yansimaktadir ve frekansta meydana gelen bu
kayma Doppler frekansi olarak adlandirilmaktadir. Doppler frekansi sinyalin yansidig: obje-
nin hizina, radar sinyali ve sinyalin yansidig1 obje hareket yonii arasindaki agiya, 1s1k hizina

bagh olarak degismektedir.

Oznitelik seti belirsizlik analizi [1] temel alinarak analiz sonucundan ayirt edici ozellikler
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cikarilmaktadir. Sekil 3.2.1°de bir tam tur radar doniisiine ait belirsizlik analiz grafigi veril-

mektedir.

Doniis 1 Boliit 654

08

1

15
Gecikme(sn)

Doppler Frekansi(Hz)
Sekil 3.2.1: Belirsizlik Analizi [1]

Bu analiz sonucu olusturulabilecek 6znitelikler belirli bir esigin lizerinde en yiiksek enerjiye
sahip olan maksimum 5 tepe ve bu tepelere ait 6znitelikleri icermektedir. Bu 6znitelikler bu-
lunulan boliit, Doppler, gecikme, enerji olmak iizere dort temel alandir. Her radarin bir tam
turu icin en ¢ok 5 tepe olabilecek sekilde boliit, Doppler, gecikme, enerji alan1 ve 1 tepe sa-
yist ile birlikte toplamda 21 6znitelik bulunmaktadir. Bu 21 6znitelige ek olarak her senaryo
doniisii i¢in Vurulma 6ncesi, Iskalama, Imha olmak iizere bir etiketleme iglemi gerceklesti-
rilmektedir. 500’ii imha senaryosu 500’1 1skalama senaryosu olmak iizere ii¢ ayr1 6znitelik
seti 0zelinde ayr1 ayr1 olusturulan bu 1000 senaryo makine 68renmesi ve derin 6grenme al-

goritmalarina girdi olmaktadir.

Cizelge 3.2.1: Oznitelik Cikarimi ve Etiketleme Dosyas1 Ornegi

| TepeSayist | ObjeBolutl | ObjeGecikmel | ObjeDoppler!l | ObjeEnerjil | ObjeBolut2 | ObjeGecikme? | ..... | ObjeEnerji5 | Etiket |
2 63 0.00143757 | -2607.634156 | 0.449637334 63 0.00143383 | ... 0 0
2 63 0.001441916 | -2607.732973 | 0.450723869 63 0.001462277 | ... 0 1
2 123 0.001473533 | -3715.256854 | 0.744376992 123 0.001473281 | .... 0 0
3 123 0.00151285 | -13423.87838 | 0.698284609 123 0.001502323 | ... 0 2

Oznitelik setleri olusturulurken yiiksek enerjili tepelere ait boliit, gecikme, Doppler, enerji
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degerleri en 6nce olacak sekilde biiyiikten kiiciige enerjisi belirli bir esik degerin tizerindeki
maksimum 5 tepe i¢in 6znitelik ¢ikarim islemi gerceklestirilmektedir. O anda belirlenen esik

degerin altinda kaldig1 i¢in elde olmayan 6znitelikler O olacak sekilde verilmektedir.

Siiflandirma islemleri i¢in biri ham veri digerleri noksansiz, noksan ve belirsizlik analizi

oznitelik seti olmak tizere 4 farkl veri seti yapist kullanilmustir.

3.2.1. Sentetik Radar Sinyal Veri Seti

Sentetik olarak iiretilen radar sinyal verileri ile 6grenme islemleri gergeklestirilmistir. Simiile
radar sinyalleri simiilator rasgele iiretilen hiz, kiitle, pozisyon verileri kullanilarak hesapla-
nan gecikme, Doppler, radar kesit alan1 verilerinin kullanilmasi ile LockHeed Martin RRP-
117 radar [44] ozellikleri referans alinarak iiretilmektedir. Sekil 3.2.2°de radar sinyal veri

setinin olugturulma akis1 verilmektedir.

Kinetik enerji ve kiitle
korunumu gozetilerek
parcaciklara ait fiziksel
dzelliklerin belirlenmesi
(Hiz, katle, izlenecek yol
vb...)

Objelere ait fiziksel
ozelliklerin
belirlenmesi (Tehdit
ve mihimmatin hiz,
kitle, izlenecek yol
vb...)

imha
Senaryosu

Objelere ait boliit,

doppler, gecikme,

enerji, tepe sayisi,
ozniteliklerinin
hesaplanmasi
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Iskalama
Senaryosu

—

Parcaciklara ait
béliit, doppler,
gecikme, enerji,
tepe sayisl,
ozniteliklerinin
hesaplanmasi

J

LockHeed Martin RRP-
117 referans alinarak
sinyal olusturulmasi

l

Ham sinyal
verilerinin
etiketlenmesi

Sekil 3.2.2: Ham Radar Sinyal Veri Senaryo Akisi




3.2.2. Noksansiz Oznitelik Seti

Simiilator iizerinden objeye ait rasgele iiretilen hiz, kiitle, pozisyon verileri kullanilarak he-
saplanan boliit, gecikme, Doppler, enerji Oznitelikleri ve her bir doniiste radar tarafindan

goriilen obje sayisi kullanilarak olusturulan 6znitelik vektor setleri kullanilmaktadir.

Bu 6znitelik setinde giiriiltii ve gercek diinyadaki radar ve analiz kisitlamalar1 yok sayilmak-

tadir. Sekil 3.2.3’de noksansiz veri setinin olusturulma akigst verilmektedir.

Kinetik enerji ve kiitle Parcaciklara ait
korunumu gozetilerek bélit, doppler,

parcaciklara ait fiziksel gecikme, enerji,

ozelliklerin belirlenmesi => tepe sayisi,

(Hiz, kiitle, izlenecek yol dzniteliklerinin
vb...) hesaplanmasi

imha
Senaryosu

Iskalama

Objelere ait fiziksel

ozelliklerin
belirlenmesi (Tehdit
ve mithimmatin hiz,
kiitle, izlenecek yol

Objelere ait boliit,

doppler, gecikme,

enerji, tepe sayisl,
ozniteliklerinin
hesaplanmasi

Senaryosu

—

Belirlenen dznitelik
matris formatina
uygun olacak
sekilde
diizenlenmesi

vh...)

l

Verilerin
etiketlenmesi

Sekil 3.2.3: Noksansiz Veri Senaryo Akisi

Sekil 3.2.4’de de 1skalama senaryosuna ait bu 6rnekte gecikme grafikleri incelendiginde iki
obje 28. saniyeye kadar birbirlerine yaklasirken daha sonrasinda birlikte hareket ettigi ve 40.
saniye civari bir tanesine ait radar izinin diistiigii gozlenmektedir. Grafikler incelendiginde
kalan objeye ait belirgin bir degisim olmadigi i¢in bir imha durumu gerceklesmedigi yorumu

yapilabilmektedir.
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Iskalama Senaryosu Oznitelik Grafigi
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Sekil 3.2.4: Noksansiz Veri Iskalama Senaryosu Oznitelik Grafigi

Sekil 3.2.5°de de imha senaryosuna ait bu drnekte gecikme grafikleri incelendiginde iki obje
birbirlerine dogru hareket etmis 20. saniye civari tepe sayisinda ve Ozniteliklerde belirgin
degisimlerin oldugu goriilmektedir. Bir imha durumunun s6z konusu oldugu kanisina varil-

maktadir.
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Sekil 3.2.5: Noksansiz Veri Imha Senaryosu Oznitelik Grafigi

Noksansiz veri seti ile iiretilen 1000 senaryo makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritma-

lar1 i¢in egitim ve test islemlerinde kullanilmaktadir.
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Noksan Oznitelik Seti Dagilim1
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Sekil 3.2.6: Noksansiz Veri Seti Dengesiz Oznitelik Seti Grafigi

Sekil 3.2.6’da siniflandirma algoritmalarina saglanan dengesiz veri setinin dagilimi goriil-

mektedir.
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3.2.3. Noksan Oznitelik Seti

Kinetik enerji ve kiitle Pargaciklara ait
korunumu gozetilerek béliit, doppler,
parcaciklara ait fiziksel gecikme, enerji,
ozelliklerin belirlenmesi => tepe sayisi,
(Hiz, kiitle, izlenecek yol ozniteliklerinin
vb...) hesaplanmasi
imha
HSenaryosu ﬂ
T
Objelere ait fiziksel Objelere ait bélit, Iskalama oj:l:ffd";';::eﬁ
szelliklerin doppler, gecikme, Senaryosu g reforans radar
belirlenmesi (Tehdit => enerji, tepe sayisi, => LockHeed Martin RRP-
veﬂmijhimmatm hiz, Szniteliklerinin 117 kisitlamalari gore
kiitle, izlenecek yol hesaplanmasi uygun formatta
vb..) dizenlenmesi

l

Verilerin
etiketlenmesi

Sekil 3.2.7: Noksan Veri Senaryo Akis1

Bu veri setinde noksansiz veri seti gercek hayattaki referans alinan RRP-117 radarina [44] ve
analiz kisitlamalarina uygun olacak sekilde giincellenmigtir. Verilere yiizde bir olacak sekilde
giiriiltii eklenmisgtir. Gecikme ¢o6ziiniirligli 1 mikrosaniye, Doppler ¢oziiniirliigii 5000 Hz,
mesafe ¢oziiniirliigli 150 metre, kor menzil 30 km olacak sekilde sentetik Oznitelik iiretimi

gerceklestirilmektedir. Sekil 3.2.7°de noksan veri setinin olusturulma akis1 verilmektedir.
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Iskalama Senaryosu Oznitelik Grafigi
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Sekil 3.2.8: Noksan Veri Seti Iskalama Senaryosu Oznitelik Grafigi

Sekil 3.2.8°de de senaryo sirasinda olusan giiriiltiilii 6znitelikler goriilebilmektedir. Iskalama
senaryosuna ait bu ornekte iki obje birlikte goriiliirken 5. saniye civari hayalet tepe ortaya
cikti@1 ve imha durumu olabilecegi gibi goriildiigii fakat devaminda daha 6nce elimizde bu-
lunan 6zniteliklere ait bir degisim s6z konusu olmadig1 sonucuna varilmaktadir. 27. saniyeye
kadar mithimmatin hedefe yaklastig1 fakat daha sonrasinda mithimmata ait radar izinin kay-
bedildigi yorumu yapilabilir. Doppler degeri biiylik olana ait iz diistiigii i¢in mithimnata ait
izin diisilip tehdite ait izin devam ettigi goriilmektedir. Tehdite ait 6zniteliklerde belirgin bir

degisim olmadig icin bir imha durumu gerceklesmedigi yorumu yapilmaktadir.
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Imha Senaryosu Oznitelik Grafigi
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Sekil 3.2.9: Noksan Veri Seti Imha Senaryosu Oznitelik Grafigi

Sekil 3.2.9’da da senaryo sirasinda olusan giiriiltiilii 6znitelikler goriilebilmektedir. imha se-
naryosuna ait bu 6rnekte iki obje birlikte goriiliirken 11. saniye civar1 tepe sayisindaki degi-
sim nedeniyle bir imha durumu s6z konusu gibi durmaktadir fakat aralarindaki gecikme farki
dikkate alindiginda ve sonrasinda objelere ait Ozniteliklerde degisim olmadig: goeiildiigiin-
den anlik bir giiriiltii oldugu yorumu yapilabilmektedir. 20. saniye ve sonrasina bakildiginda
once parcacik sayisinin arttigi sonrasinda bir azalma oldugu ayrica objelere ait enerji ve

Doppler grafikleri degisiminden bir imha durumu gergeklestigi yorumu yapilmaktadir.

Noksan veri setine ile iiretilen 1000 senaryo makine dgrenmesi ve derin 6grenme algorit-

malar1 icin egitim ve test islemlerinde kullanilmistir. Bu senaryolarin hepsine ait 6znitelik
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dagilimi Sekil 3.2.10’da verilmektedir.
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Sekil 3.2.10: Noksan Veri Seti Dengesiz Oznitelik Seti Grafigi

Sekil 3.2.6’da verilen noksansiz Oznitelik seti ile karsilastirildiginda Sekil 3.2.10°daki veri

setinin giiriiltiilii oldugu goriilebilmektedir.
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3.2.4. Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti

Analiz sonucu elde edilen veri setinde ise simiilator araciligi ile olusturulan sentetik radar
sinyalleri kullanilarak "Zaman Frekans Analiz Yontemleri ile Imha Degerlendirme" [1] tez
calismasi sonucu cikarilan 6znitelik seti kullanilmagtir. Sekil 3.2.11°de belirsizlik analizi veri

setinin olusturulma akis1 verilmektedir.

Kinetik enerji ve kitle Parcaciklara ait
korunumu gozetilerek boliit, doppler,
parcaciklara ait fiziksel => gecikme, eneriji,
ozelliklerin belirlenmesi tepe sayisi,
(Hiz, kiitle, izlenecek yol ozniteliklerinin
vb...) hesaplanmasi
imha
Senaryosu
Objelere ait fiziksel Obijelere ait balit, Iskalama LockHeed Martin RRP-
ozelliklerin doppler, gecikme, Senaryosuy 117 referans alinarak
belirlenmesi (Tehdit => enerji, tepe sayisi, => sinyal olusturulmas ve
ve miihimmatin hiz, Gzniteliklerinin Belirsizlik Analizi ile
kiitle, lzlsn?cek yol hesaplanmasi dznitelik cikarimi [Ref]
vh...
Verilerin

etiketlenmesi

Sekil 3.2.11: Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti Senaryo Akist

Sekil 3.2.12°de de senaryo sirasinda olusan giirtiltiilii 6znitelikler goriilebilmektedir. Iska-
lama senaryosuna ait bu 6rnekte iki obje birlikte goriiliirken 33. saniye civari bir tanesine ait
radar izinin kaybedildigi goriilmektedir. Daha 6nce bulunan objelerden birine ait gecikme,
enerji, boliit gibi Ozniteliklerde belirgin bir degisim olmadig1 i¢in bir imha durumu gercek-

lesmedigi yorumu yapilabilmektedir.
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Sekil 3.2.12: Belirsizlik Analizi Seti Iskalama Senaryosu Oznitelik Grafigi

Sekil 3.2.13°de de senaryo sirasinda olusan giiriiltiilii 6znitelikler goriilebilmektedir. imha

senaryosuna ait bu ornekte iki obje birlikte goriiliirken 17. saniye civar1 obje sayisinda be-

lirgin bir artig goriilmektedir. Ayrica bu andan itibaren elde edilen 6znitelikler digerlerinden

farkli bir karakteristige sahip oldugu icin imha gergeklestigi yorumu yapilabilmektedir.
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Sekil 3.2.13: Belirsizlik Analizi Seti Imha Senaryosu Oznitelik Grafigi

Belirsizlik analizi ile iiretilen 1000 senaryo makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritma-

lar1 icin egitim ve test islemlerinde kullanilmaktadir. Bu senaryolarin hepsine ait 6znitelik

dagilim Sekil 3.2.14’de verilmektedir.
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Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti Dagilim
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Sekil 3.2.14: Belirsizlik Analizi Dengesiz Oznitelik Seti Grafigi

3.3. Verilerin Etiketlenmesi

Sinif etiketleri imha degerlendirme algoritmasi i¢in iige ayrilmistir.
- Vurulma Oncesi Durum (0)

- Iskalama Durumu (1)

- Imha Durumu (2)

3.3.1. Vurulma Oncesi Durum

Miihimmat firlatildiktan sonra bir 1skalama ya da imha anina kadar gecen siireye ait 6znite-

likler bu sinifa ait olacak sekilde etiketlenmektedirler.
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3.3.2. Iskalama Durumu

Miihimmat ile tehdidin arasindaki mesafenin en az oldugu andan itibaren senaryo sonuna
kadar mithimmat ile hedefin arasindaki mesafenin artmaya devam ettigi ya da herhangi biri-
sine ait izin diistiigli senaryoya ait verilerden ¢ikarilan 6znitelikler bu sinifa ait olacak sekilde

etiketlenmektedirler.

3.3.3. imha Durumu

Miihimmat ile tehdidin ¢arpigsmasi sonrasinda olusan parcaciklara ait verilerden c¢ikarilan

oznitelikler bu sinifa ait olacak sekilde etiketlenmektedirler.
Etiketleme islemi i¢in iki yontem uygulanmaktadir.

[k secenekte makine 6grenmesi tabanli algoritmalar icin radara ait iki saniyelik bir tam do-
niis an1 etiketlenmektedir. Bir doniis icin 6znitelik ¢cikarim analizi sonucu elde edilen grafik-
ten ¢ikarilabilecek tepe sayis1t maksimum bes olacak sekilde kabul edilmektedir. Bu sebeple
goriilmesi beklenen her bir tepeye ait enerji, Doppler, gecikme degerleri ve tepenin goriil-
digii boliit ayrica Oznitelikleri olusturmaktadir. Totalde bir tepeye ait dort adet Oznitelik ¢1-
karimi gerceklestirilebilmektedir. Maksimum bes tepe goriilebilecegi varsayimindan 20 adet
oznitelige ek olarak toplam tepe sayisi da 6znitelik olarak kabul edildiginde 21 adet 6znite-
lige indirgenebilmektedir. Ozetlendiginde, her bir tur radar doniisii icin objelerden yansiyan
sinyallerden 21°lik bir vektor seklinde 6znitelik ¢ikarimi gerceklestirilmektedir. Bu vektorii

olusturan hava resmine ait bir siniflandirma etiketi belirlenmektedir.

Ikinci uygulamada ise uzun kisa siireli bellek algoritmasinin kullanilabilmesi icin gecmise
ait tam turlarin da dahil edildigi bir 6znitelik vektori etiketlenmistir. Bulunulan ana ait radar
turundan iki tur 6ncesi radar turlar1 da dahil edilerek gegmise dayali sirali bir 6znitelik elde

edilmektedir ve bu dizi etiketlenmektedir.

Noksansiz 0znitelik seti, noksan 6znitelik seti ve belirsizlik analizi 0znitelik seti olmak iizere
toplamda ii¢ ayr1 veri setinin her biri i¢in 500 adet 1skalama, 500 adet imha senaryosu olmak
izere toplamda 1000 adet senaryo olusturulmaktadir. Etiketleme sonucu elde edilen siniflar
arasinda bir sinif dengesizligi problemi oldugu goriilmektedir. Kullanilan ii¢ veri setine ait

siif dagilimi Sekil 3.3.3’de verilmektedir.
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Sekil 3.3.1: Noksansiz Veri Seti Simif Dagi-

L Sekil 3.3.2: Noksan Veri Seti Sinif Dagilimi
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Sekil 3.3.3: Belirsizlik Analizi Veri Seti Simif Dagilimu

Verilerde bulunan sinif dengesizliginin egitimlerde algoritmalarin bir sinifa meyilli olmasina
neden olup 6grenmeyi olumsuz etkileyebilece8i degerlendirilerek noksansiz oznitelik seti,
noksan oznitelik seti ve belirsizlik analizi 6znitelik seti veri kiimelerine ayr1 ayr1 sinif denge-
sini saglayacak yontemler uygulanmaktadir. Bu yontemler; SMOTE yontemi, ROS yontemi,
RUS yontemi, SMOTE-ENN yontemi, SMOTE-Tomek ornekleme yontemi ve yakindakini

atma yontemi.

Sekil 3.3.4°de sinif dengeleme yontemleri sonrast imha vurulma oncesi ve 1skalamaya yo-
nelik siif dagilim durumlar verilmektedir. Dengeleme sonrasi neredeyse her sinifa ait veri
dagiliminin esitlendigi ve egitim sirasinda herhangi bir sinifa meyilli olma durumunun orta-

dan kalktig1 goriilmektedir.
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Sekil 3.3.4: Simif Dengeleme Y ontemleri Uygulanmis Noksansiz Veri Seti Sinif Dagilimi

Sinif dengeleme yontemlerinin her biri ayr1 ayr1 uygulanarak olusturulan veri setleri egitim
ve test veri setine ayrilmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalari ile e8itim ve siniflandirma

islemleri gerceklestirilmekte ve performans degerlendirilmesi yapilmaktadir.
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3.4. Imha Degerlendirme Simiflandirma Yontemleri

Similatdrde olusturulan
her bir tam tur radar
dénisi igin etiketlenmis
kaydedilen &znitelikler
okunur.

LSTM yOntemi igin gegmisi

de icerecek sekilde (t-2)(t-

1)(t) etiketlenmis dznitelik
seti olusturulur,

Veriler normalize
edilir.

f

Bulundugu andan iki dnceki
gegmis dznitelikleri de igerecek
sekilde etiketlenmis dznitelik

L J seti

Sinif dengesinin saglanmasi
igin yontem segilir ve
uygulanir.

Dengesiz veri
seti

%80 Egitim seti ve %20 test
seti olacak sekilde veri
ayngtirilir.

I

Secilen siniflandirma
yonteminin en iyi
performansi verecegi
parametreler ile algoritma
editilir.

I

Test edilir. Performans
metriklerine gére analiz
gerceklestirilir.

Sekil 3.4.1: Imha Degerlendirme Algoritma Akist

Imha, 1skalama ve vurulma 6ncesi durumlarmnin dogru sekilde smiflandirilmasi icin Sekil
3.4.1°de goriilecegi iizere Oncelikle simiilator yardimi ile olusturulan sentetik oznitelikler ve
belirsizlik analizi sonucu olusturulmus olan 6znitelikler ayr1 veri setleri olacak sekilde bir
dosyaya kaydedilmektedir. Makine 6grenmesi algoritmalarinda her 6zniteligin esit sekilde
etkiliyor olmasi i¢in veriler normalize edilir. Bu asamada kullanilan yontem olan standar-
dizasyon, ortalama degerin 0, standart sapmanin ise 1 degerini aldigi, dagilimin normale
yaklasti1 bir metottur. Daha sonrasinda sinif dengesinin saglanmasi planlaniyorsa 6znitelik
seti uygun denge saglama algoritmasi segilip bu islem gerceklestirilmektedir. Eger dengesiz
veri seti ile siniflandirma yapilacaksa bu adim atlanmaktadir. Sonrasinda elde edilen 6znite-

lik setinin %80’i egitim %20 i ise test verisi olarak ayristirilmaktadir. Oznitelik seti segilen
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siniflandirma yontemine gore daha once hiperparametre degerleri belirlenmis en 1yi perfor-

mans Ol¢iitiiniin alind1g1 algoritmaya girdi olarak beslenmektedir.

Makine 6grenmesi algoritmalarindan performans hangi parametrelere ile daha 1yi oldugunun
belirlenmesi i¢in 1zgara arama yontemi kullanilmaktadir. Bu parametreler, bir siniflandirici-
nin performansi iizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir ve kotii secilirse, fazla uydurma ile ilgili
sorunlara yol acabilmektedir. [zgara arama yonteminin kullanilmasinin nedeni kismen yalin

olmasi, anlagilmasi kolay bir yontem olmast ve iyi bir performans gostermesidir.

Makine 6grenmesi algoritmalarindan artirim algoritmasi, karar agaci, rasgele orman, des-
tek vektor makineleri algoritmalar1 kullanilmaktadir. Derin 6grenme algoritmalarindan ise
sinir ag1 algoritmasi ve LSTM algoritmasi kullanilmaktadir. Bu algoritmalar sonucu belirle-
nen performans metrikleri iizerinden hangisinde daha iyi siniflandirma sonucu elde edildigi

sonucuna varilacaktir.

Tiim bu adimlarda Spyder programi aracilifiyla kullanilan kiitiiphaneler su sekildedir: Numpy
kiitiiphanesi matematiksel islemler icin, Pandas kiitiiphanesi veri analizi ve 0n iglemler i¢in,
Sckit-Learn, Tensorflow, Keras gibi kiitiiphaneler siniflandirma islemleri i¢in kullanilmakta-

dir. Ayrica Matplotlib ise veri gorsellestirme adimlarinda kullanilmaktadir.

Genel olarak siniflandirma i¢in yapilan agamalar oncelikle senaryolara ait veri setinin okun-
masl, veri setinin sinif dengesini saglamak adina islemlerden gecirilmesi, 6znitelik 6l¢cek-
lendirmenin saglanmasi i¢in verinin normalize edilmesi, akabinde egitim, test ve dogrulama
amacl kisimlara boliinmesi, egitim seti ile algoritmanin egitilmesi ve dogrulama veri seti ile
geligtirilmesi egitilen algoritmanin test edilmesi ve tahmin edilen siiflar ile gercek sonucla-

rin kiyaslanarak algoritma performansinin dl¢iilmesi adimlarindan olugsmaktadir.

3.4.1. Algoritmalarda Kullanmilan Parametreler

Makine 6grenmesi algoritmalarinda 1zgara arama yontemi ile hiperparametreler arasinda per-
formansin en iyi oldugu parametre kombinasyonu bulunmaktadir. Bu parametreler su sekil-

dedir:

* Ada Artirim Yontemi
Ada artinnm yonteminde birden ¢ok iki sinifli probleme indirgemeden dogrudan cok

sinifli durumda ele alan Sklearn kiitiiphanesinde yer alan SAMME.R algoritmasi kul-
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lanilmaktadir. Temel siniflandirict olarak karar agaci kullanilmaktadir. Maksimum tah-
min edici sayis1 50 olarak secilmektedir. Her yiikseltme yinelemesinde her siniflandi-

rictya uygulanan agirlik degeri ise 1 olarak belirlenmektedir.

Karar Agaci Yontemi
Karar agac1 yontemi icin Sklearn kiitiiphanesi araciligiyla CART algoritmasi kullanil-
maktadir. Minimum maliyet-karmagiklik budamasi yapilmaktadir. Gini kriterine gore

siniflandirma yapilmaktadir.

Rastgele Orman Yontemi

Rastgele orman yonteminde karar agaci algoritmasini temel tahmin edici simif olarak
kullanmakta benzer sekilde Sklearn kiitiiphanesi tizerinden 6znitelikler egitilmektedir.
Daha yiiksek performans elde edebilmek adina maksimum tahmin edici sayis1 100

olarak se¢ilmektedir.

Destek Vektor Makineleri Yontemi

Destek vektor makineleri yonteminde ise benzer sekilde Sklearn kiitiiphanesi araci-
ligiyla kullanilan bu yontemde libsvm algoritmasi temel alinmigtir. Izgara yontemi
sonucu en 1y1 performansin elde edildigi cekirdek tipi ’rbf’olarak secilmektedir. Dii-

zenleme parametresi 100, rbf icin ¢ekirdek katsayisi 1 olarak secilmektedir.

Gradyan Artirom Yontemi

Gradyan artirrm yonteminde ise benzer sekilde karar agaci algoritmasini temel tahmin
edici sinif olarak kullanmakta benzer sekilde Sklearn kiitiiphanesi araciligiyla kullanil-
maktadir. Cekirdek tipi secimi ve diger parametreler i¢in 1zgara yontemi sonucu mak-
simum tahmin edici sayist 100 olarak se¢ilmektedir. Her yiikseltme yinelemesinde her

siiflandiriciya uygulanan agirlik degeri ise 1 olarak belirlenmektedir.

Cok Katmanh Algilayic1 Yontemi

Cok katmanl algilayic1 yonteminde Sklearn kiitiiphanesi araciligiyla kullanilan bu al-
goritmada gizli noron sayisi 15, aktivasyon fonksiyonu relu, agirlik optimizasyonu icin
¢oziicii algoritma ’1bfgs’, L2 (diizenleme terimi) parametresi 0.0001 olarak secilmek-

tedir.
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Sekil 3.4.2: Sinir Ag1 Algoritma Yapist

* Sinir Aglar1 Yontemi
Sinir aglar1 yonteminde ise giris katmani, gizli katmanlar, bu katmanlarda bulunan
noron sayilar1 ayarlanarak ayrica katmanlar arasindaki noronlara fazla uyumlamayi
azaltmak icin seyreltme yapilmaktadir. Ag yapist Sekil 3.4.2°de goriilecegi iizere 3
gizli katman ve seyreltme katmanlarindan olusmaktadir. Gizli katman 1°de ve Gizli
katman 2’de tanh aktivasyon fonksiyonu ve Gizli katman 3’de ise softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Egitim setinin %20 si dogrulama verisi olacak sekilde 50

epok 0grenme islemi gerceklestirilmektedir.

* LSTM Yontemi
LSTM yonteminde ise tekrarlayan LSTM yapisi kullanilmigtir. Ag yapis1 Sekil 3.4.3
goriilecegi lizere LSTM, tekrarlayan vektor, tekrar bir LSTM, seyreltme ve gizli kat-

man asamalarindan olugmaktadir.

71



Girdi (X, 3, 21)

LSTM

Cikty (X, 100)

I

Girdi X, 100
Tekrarlayan Vektor ( )

Cikti (X, 3, 100)
Girdi (X, 3, 100)
LSTM

Ciktr (X, 100)

Girdi (X, 100)
Seyreltme

Cikti (%, 100)

Girdi (x, 100}

Gizli Katman 1

Cikti (x, 100)

Girdi (X, 100}
Gizli Katman 2

Cikti (x, 3)

Sekil 3.4.3: LSTM Algoritma Yapisi

Gizli katman 1’de Relu aktivasyon fonksiyonu ve gizli katman 2’de ise softmax akti-
vasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Egitim setinin %20 si dogrulama verisi olacak se-

kilde 30 epok 6grenme islemi gerceklestirilmistir.
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4. IMHA DEGERLENDIRME ALGORITMALARININ
PERFORMANS ANALIZLERI

4.1. Sentetik Radar Sinyal Ham Veri Seti Performansi

Direkt ham veri seti kullanildi§inda donanim giicii yetersizligi nedeniyle 200 senaryo ile 68-
renme iglemi gerceklestirilmektedir. LSTM yontemi kullanilarak radar sinyali ham veri seti
performansi asagidaki sekildedir. Dogrusal olmayan karmasik bir ag olan derin sinir ag1 bir-
cok gizli katmandan olugsmaktadir. Kendi bagina veriyi nasil ¢cozmesi gerektigini 6grenen aga
direkt ham veri seti verilmektedir. Fakat donanim sinirli oldugunda gergekei bir uygulama

i¢in ¢ok pahali olma egilimindedir.

am Simya am Sinyal
1.00 e o ®* ® a8 @ »
L 06
L ]
0.95 L] 05
04 T

0.90 /\______ — T /\/. Egitim Kayh

- — 03 Dogrulama Kaybi

083

® Egitim Dogrulugu

0.80 - Dogrulama Dogrulugu 00 L] . . . > . .
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
(a) Dogruluk (b) Kayip

Ham Sinyval Verisi Egitimi Hata Dizevi

Vurulma Oncesi

Izkalama

Ait oldugu Sif

imha

Vurulma Oncesi  |skalama imha
Tahmin Edilen Simf

(c) Hata Dizeyi

Sekil 4.1.1: Sentetik Ham Radar Sinyal Seti Performans Analizi

Hata dizeyi incelendiginde dengesiz veri seti dolayisiyla algoritmanin meyilli 6grendigi vu-
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rulma Oncesi sinif ile imha ve 1skalama siniflarin1 karigtirma olasilifinin oldukga yiiksek

oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.1.1: Sentetik Ham Radar Sinyal Veri Seti Performans Degerlendirme Cizelgesi

Performans Olgiitii  Kesinlik Duyarlihk F1-Olgiitii

Vurulma Oncesi 0.90 0.99 0.94
Sif Tipi Iskalama 0.95 0.70 0.80
Imha 0.86 0.50 0.63

Sekil 4.1.1 ve Cizelge 4.1.1°de verilen sonuclar incelendiginde sentetik ham radar sinyal
setinin LSTM yontemi ile egitimi sonucu dogruluk orant % 90’dir fakat uzun 6grenme sii-
releri ve daha cesitli veri seti ile 6grenme islemi i¢in donanim yetersizligi nedenlerinden
dolay1 direkt ham sinyal verisini kullanmak yerine 6znitelik ¢ikarimi yapip 6nem teskil eden
ozellikleri elde edip algoritmalar1 bu verilerle egitmenin daha iyi sonu¢ verecegi ongoriil-

mektedir.

Imha degerlendirme algoritmalar1 performans: 6lgmek icin ii¢ farkli yontem ile iiretilmis
Oznitelikleri iceren veriler cesitli makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari ile egi-
tilmektedir. Ada artirim, karar agaci, granyan artirim, rastgele orman, cok katmanli algila-
yic1, SVM olmak iizere ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalar: ve derin 8grenme algoritma-
larindan temel ileri beslemeli yapay sinir ag1 algoritmasi ve LSTM algoritmas1 denenerek

hangisinin daha 1yi sonu¢ verdigi bulunacaktir.

Imha dogas1 geregi anlik ya da milisaniyeler mertebesinde gerceklesen bir olaydir. Bu ne-
denle veri setindeki denge gozetildiginde vurulma oncesi anina ya da 1skalama anina ait veri
yogunlugu imha anina ait veri ile kiyaslandiginda ¢ok daha fazla olmaktadir. Bu sebeple veri
dengesini saglayan cesitli yontemler arastirilarak veri dengesinin saglandigi veri setleri ile
egitim islemi gerceklestirilecektir. Veri dengesini saglamak icin SMOTE, ROS, RUS, Yakin-
dakini Atma, SMOTE-ENN, SMOTE-Tomek yontemleri kullanilmagtir.

Olusturulan ii¢ veri setinin (noksansiz 6znitelik seti, noksan Oznitelik seti, belirsizlik ana-
lizi 6znitelik seti) sinif dengesi saglanmamuis halleri ve sinif dengesinin saglandig1 yeni veri
setleri ayr1 ayri belirtilen makine 6grenmesi algoritmalar ile egitilmektedir. Hangi veri seti
dengeleme yOntemi ve hangi algoritma ile en iyi imha degerlendirme performansinin elde

edildigi ¢ikarimi agagida verilmektedir.
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4.2. Noksansiz Oznitelik Seti Performansi

Noksansiz yani giiriiltii ya da hayalet obje icermeyen ve her seyin miikemmel sekilde Sl¢ii-
lebildigi kabulu yapilan veriden ¢ikarilan 6znitelikler ile egitilen ve test edilen algoritmalara
dair performans metrikleri EKLER béliimiinde yer alan "Noksansiz Oznitelik Seti Perfor-

mans Cizelgeleri" verilmektedir.

Sekil 4.2.1 ve Cizelge 4.2.1 incelendiginde sinif dengesi algoritmalar1 uygulanmadan denge-

siz veri seti ile en 1y1 ¢oziime ulasan siniflandirma algoritmasi rastgele orman algoritmasidir.

Cizelge 4.2.1: Dengesiz Noksansiz Oznitelik Seti ile Rastgele Orman Algoritmasi Perfor-
mans Analizi

Rastgele Orman Algoritmasi

Siif Denge Tiirii Performans Oliitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarlilk F1-Olgiitii

Vurulma Oncesi ~ 0.99 1.00 0.99
Dengesiz 0.984 Iskalama 0.96 0.96 0.96
Imha 0.95 0.91 0.93

Dengesiz Noksansiz Oenitelik Seti ile Rastgele Orman Alzoritmas) Hata Dizeyi

Vurulma Oncesi

|skalama

Ait oldufu Simf

imha

Vurulma Oncesi  Iskalama imha
Tahmin Edilan Smnif

Sekil 4.2.1: Dengesiz Noksansiz Oznitelik Seti ile Rastgele Orman Algoritmas1 Hata Dizeyi

Smif dengesi algoritmalar1 uygulanarak siniflar aras1 daha dengeli bir noksansiz 6znitelik
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seti ile ¢alisildiginda en iyi sonug¢ veren siniflandirma sonucunun rastgele asir1 6rnekleme
algoritmasi sonucu elde edilen 6znitelik seti ile egitilen rastgele orman algoritmasi ile elde

edildigi Cizelge 4.2.2°de verilmektedir.
ROS Uygulanmus Noksanse Oznitelik Seti ile Rastgele Orman Algoritmas: Hata Dizeyi

Vurulma Oncesi

|skalama

Ait oldufu Simf

imha

Vurulma Oncesi  Iskalama imha
Tahmin Edilan Sinif

Sekil 4.2.2: ROS Uygulanmis Noksansiz Oznitelik Seti ile Rastgele Orman Algoritmasi Hata
Dizeyi

Sekil 4.2.2°de goriilecegi iizere Iskalama smifina ait olan 3 adet veri Vurulma Oncesi, 3
adet veri ise Imha sinifina ait olarak bilinmis, Vurulma Oncesi sinifina ait olan 28 veri ise

Iskalama olarak tahmin edilmis. Imha sinifi hatasiz simflandirilabilmistir.

Cizelge 4.2.2: ROS Uygulanmis Noksansiz Oznitelik Seti Rastgele Orman Algoritmas: Per-
formans Analizi

Rastgele Orman

Smif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarlilik F1-Olgiitii

Vurulma Oncesi 1.00 0.99 1.00
ROS 0.997 Iskalama 0.99 1.00 1.00
Imha 1.00 1.00 1.00

ROS uygulanmis o6znitelik seti ile egitilen rastgele orman algoritmasinin egitim sirasinda

Oznitelikleri kullanim 6nemi Sekil 4.2.3’de goriilmektedir.
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ROS Uygulanmns Noksansiz Oznitelik Seti ile Rastgele Orman Algoritmasi1 Oznitelik Onem Tablosu
TepeSayisi
CbjeBolut1
ObjeGecikme
ChjeDoppleri
ObjeEnerji1
ObjeBolut2
ObjeGecikme2
ObjeDoppler2
ObjeEnerji2
ObjeBolut3
ObjeGecikme3
CbjeDopplerd
ObjeEnerji3
CbjeBolutd
OhjeGecikme4d
ChjeDopplerd
CbjeEnerjid
ObjeBoluts
ObjeGecikmed
CbjeDopplers
ObjeEnerjis
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Oznitelik Onem Orani

Oznitelikler

Sekil 4.2.3: ROS Uygulanmis Noksansiz Oznitelik Seti Rastgele Orman Algoritmasi Onem
Cizelgesi

Sekil 4.2.3 incelendiginde tepe sayisi 6zniteliginin siniflandirma konusunda en etkileyen ni-
telik oldugu goriilmektedir. En yiiksek enerjili objenin bulundugu Boliit degeri de bir sonraki
en etkili 0zniteliktir ObjeEnerji4, ObjeBolut5, ObjeGecikme5, ObjeDopplerS, ObjeEner;i5
gibi oznitelikler yani besinci en diisiik enerjiye sahip tepeye ait 0zniteliklerin neredeyse si-

niflandirmaya higbir katkis1 olmamaktadir.

4.3. Noksan Oznitelik Seti Performansi

Noksan oznitelikler ile egitilen ve test edilen algoritmalara dair performans metrikleri Ekler

boliimiinde yer alan "Noksan Oznitelik Seti Performans Cizelgeleri" verilmektedir.

Sekil 4.3.1 ve Cizelge 4.3.1 incelendiginde sinif dengesi algoritmalar1 uygulanmadan denge-

siz veri seti ile en iyi ¢Oziime ulagsan siniflandirma algoritmasi rastgele orman algoritmasidir.



Cizelge 4.3.1: Dengesiz Noksan Oznitelik Seti Rastgele Orman Algoritmas1 Performans
Analizi

Rastgele Orman Algoritmast

Simf Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarlihk F1-Olgiitii

Vurulma Oncesi ~ 0.98 0.99 0.99
Dengesiz 0.977 Iskalama 0.96 0.94 0.95
Imha 0.94 0.97 0.95

Diengesiz Noksan Oxnitelik Seti ile Rastoele Orman Alzoritmas Hata Dizeyi

“Yurulma Oncesi

Iskalama

Ait oldufu Sinf

imha

“urulma Oncesi  [skalama imha
Tahmin Edilen Simif

Sekil 4.3.1: Dengesiz Noksan Oznitelik Seti Rastgele Orman Algoritmas1 Hata Dizeyi

Siuf dengesi algoritmalar1 uygulanarak siniflar aras1 daha dengeli bir noksan 0znitelik seti
ile ¢alisildiginda en iyi sonug veren siniflandirma sonucunun rastgele agir1 6rnekleme algorit-
masi sonucu elde edilen dznitelik seti ile egitilen rastgele orman algoritmasi ile elde edildigi

Cizelge 4.3.2’de goriilmektedir.
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ROS Uyvgulanmns Noksan Ounitelik Seti ile Rastgele Orman Algoritmas: Hata Dizeyi

Vurulma Oncesi

|skalama

Ait oldufu Sinrf

imha

Vurulma Oncesi  Iskalama imha
Tahmin Edilan Sinrf

Sekil 4.3.2: ROS Uygulanmis Noksan Oznitelik Seti Rastgele Orman Algoritmas1 Hata Di-
zeyi

Sekil 4.3.2°de goriilecegi iizere Iskalama sinifina ait olan 2 adet veri Vurulma Oncesi olarak
bilinmis, Vurulma Oncesi sinifina ait olan 55 veri Iskalama olarak, 16 veri ise imha olarak

tahmin edilmis. Imha sinifi hatasiz smiflandirilmaktadir.

Cizelge 4.3.2: ROS Uygulanmis Noksan Oznitelik Seti Rastgele Orman Algoritmasi Perfor-
mans Analizi

Rastgele Orman Algoritmasi

Smif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarlihk F1-Olgiitii

Vurulma Oncesi 1.00 0.98 0.99
ROS 0.993 Iskalama 0.98 1.00 0.99
Imha 1.00 1.00 1.00

ROS uygulanmis noksan 6znitelik seti ile egitilen rastgele orman algoritmasinin egitim sira-

sinda 6znitelikleri kullanim 6nemi Sekil 4.3.3’de goriilmektedir.
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ROS Uygulanmns Noksan Oznitelik Seti ile Rastgele Orman Algoritmasi Oznitelik Onem Tablosu
TepeSayisi
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Sekil 4.3.3: ROS Uygulanmis Noksan Oznitelik Seti ile Rastgele Orman Algoritmast Onem
Cizelgesi

Sekil 4.3.3 incelendiginde tepe sayisi Ozniteliginin siniflandirma konusunda en etkileyen ni-
telik oldugu goriilmektedir. En yiiksek enerjili objenin bulundugu Boliit degeri de bir sonraki
en etkili 6znitelik. ObjeBolut5, ObjeGecikme5, ObjeDoppler5, ObjeEnerji5 gibi 6znitelikler
yani besinci en diisiik enerjiye sahip tepeye ait 6znitelikler neredeyse siniflandirmaya hicbir

katkis1 olmamaktadir.

Sekil 4.3.4°de dengesiz noksan Oznitelik setinin farkl giiriiltii oranlar i¢in performans kar-
stlagtiritlmasi gerceklestirilmistir. 3 dB giiriiltii uygulandig1 durumda imha ve 1skalama sinif-
larindaki hatalarin ¢ok fazla oldugu ve vurulma oncesi sinif ile karisti§1 ¢ikarimi yapilmak-
tadir. Yine benzer sekilde 5 dB giiriiltii oraninda da algoritma performansinin kétiiye gittigi
goriilmektedir. 10 dB giiriiltii oran1 da performansi kotii etkilemesine ragmen 3 dB ve 5 dB

giiriiltii oranlarina kiyasla daha tolere edilebilecegi yorumu yapilabilmektedir.
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Dengesiz Noksan Oznitelik Seti ile Rastgele Orman Algoritmas: Hata Dizeyi

Vurulma Oncesi

Iskalama

Ait oldufu Sinif

imha

Vurulma Oncesi  Iskalama imha
Tahmin Edilen Sinif

(a) Giiriiltiisiiz Oznitelik Seti

Dengesiz 5 dB Garilta igeren Noksan Oznitelik Seti ile Rastgele Orman Algoritmas: Hata Dizeyi

“urulma Oncesi

Iskalama

Ait oldugu Sinif

imha

Vurulma Oncesi  Iskalama imha
Tahmin Edilen Sinif

(c) 5 dB Giiriiltii Iceren Oznitelik Seti

Dengesiz 10 dB Giriilti iperen Noksan Ounitelik Seti ile Rastgele Orman Algoritmas: Hata Dizeyi

Vurulma Oncesi

Iskalama

Ait oldufu Sinif

imha

Wurulma Oncesi  Iskalama imha
Tahmin Edilen Sinif

(b) 10 dB Giiriiltii iceren Oznitelik Seti

Dengesiz 3 dB Garilta igeren Noksan Oznitelik Seti ile Rastgele Orman Algoritmas: Hata Dizeyi

urulma Oncesi

Iskalama

Ait oldufu Sinif

Wurulma Oncesi  Iskalama imha
Tahmin Edilen Sinif

(d) 3 dB Giiriiltii Iceren Oznitelik Seti

Sekil 4.3.4: Farkli Giiriiltii Degerlerinde Dengesiz Noksan Veri Seti Siniflandirma Perfor-

mans1 Hata Dizeyleri

Sekil 4.3.5’de rastgele asir1 ornekleme uygulanmis noksan Oznitelik setinin farkli giiriiltii

oranlari i¢in performans karsilagtirilmas: gergeklestirilmistir. Giiriiltiisiiz noksan veri seti ile

giiriiltii ekledik¢e hatali siniflandirmanin arttig1 goriilmektedir.

Sekil 4.3.4 ve Sekil 4.3.5 beraber incelendiginde sinif dengelemenin giiriiltii ile bas etmede

de etkili oldugu goriiliip dogru bir siniflandirmaya pozitif bir etkisi oldugu sonucuna varila-

bilir.
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ROS Uygnlanmus Noksan Oznitelik Seti ile Rastgele Orman Algoritmas: Hata Dizeyi ROS Uygulannus 5 dB Girilti iveren Noksan Oznitelik Seti Rastgele Orman ile Siiflandirma
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Vurulma Oncesi  Iskalama imha Wurulma Oncesi  Iskalama imha
Tahmin Edilen Sinif Tahmin Edilen Sinif
(a) Giiriiltiisiiz Oznitelik Seti (b) 5 dB Giiriiltii Iceren Oznitelik Seti
ROS Uygulanmy 3 dB Giralta iucrun Noksan Oznitelik Seti Rastgele Orman ile Simiflandirma ROS Uygnlanmag 1 dB Giralti iucrun Noksan Ounitelik Seti Rastgele Orman ile Simflandirma
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Vurulma Oncesi  Iskalama imha Wurulma Oncesi  Iskalama imha
Tahmin Edilen Sinif Tahmin Edilen Sinif
(c) 3 dB Giliriiltii Iceren Oznitelik Seti (d) 1 dB Giiriiltii Iceren Oznitelik Seti

Sekil 4.3.5: Farkli Giiriiltii Degerlerinde ROS Uygulanmis Noksan Veri Seti Siniflandirma
Performansi Hata Dizeyleri

4.4. Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti Performansi

Belirsizlik analizi sonucu elde edilen 6znitelikler ile egitilen ve test edilen algoritmalara
dair performans metrikleri EKLER boliimiinde yer alan "Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti

Cizelgeleri" verilmektedir.

Sekil 4.4.1 ve Cizelge 4.4.1 incelendiginde sinif dengesi algoritmalart uygulanmadan denge-

siz veri seti ile en 1yi ¢oziime ulasan siniflandirma algoritmasi rastgele orman algoritmasidir.
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Cizelge 4.4.1: Dengesiz Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti Rastgele Orman Algoritmas1 Per-
formans Analizi

Rastgele Orman

Simf Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarlihk F1-Olgiitii

Vurulma Oncesi ~ 0.98 0.99 0.99
Dengesiz 0.990 Iskalama 0.98 0.98 0.98
Imha 0.98 0.93 0.96

Dengesiz Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti ile Rastgele Orman Algoritmas: Hata Dizeyi

YVurulma Oncesi

|zkalama

Ait oldufu Sinrf

imha

Wurulma Oncesi  Iskalama imha
Tahmin Edilen Sinf

Sekil 4.4.1: Dengesiz Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti Rastgele Orman Algoritmasi Hata
Dizeyi

Smif dengesi algoritmalar1 uygulanarak siniflar aras1 daha dengeli bir belirsizlik analizi 6z-
nitelik seti ile calisildiginda en iyi sonug veren siniflandirma sonucunun rastgele asir1 6rnek-
leme algoritmas1 sonucu elde edilen 6znitelik seti ile egitilen rastgele orman algoritmasi ile

elde edildigi goriilmektedir.
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ROS Uyvgnlanmns Belirsizlik Anali# Oznitelik Seti ile Rastgele Orman Algoritmas: Hata Dizevi

YVurulma Oncesi

|skalama

Ait oldufu Sinrf

imha

WVurulma Oncesi  Iskalama imha
Tahmin Edilen Sinf

Sekil 4.4.2: ROS Uygulanmus Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti Rastgele Orman Algoritmasi
Hata Dizeyi

Sekil 4.4.2’de goriilecegi iizere Iskalama sinifina ait olan 24 adet veri Imha olarak bilinmis,
Vurulma Oncesi sinifina ait olan 15 veri Iskalama olarak, 10 veri ise imha olarak tahmin

edilmis. Imha simifi hatasiz siniflandirilmaktadr.

Cizelge 4.4.2: ROS Uygulanmus Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti Rastgele Orman Algorit-
mas1 Performans Analizi

Rastgele Orman Algoritmasi

Smif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarlilk F1-Olgiitii

Vurulma Oncesi 1.00 0.99 1.00
ROS 0.996 Iskalama 1.00 0.99 1.00
Imha 0.99 1.00 1.00

ROS uygulanmis belirsizlik analizi 6znitelik seti ile egitilen rastgele orman algoritmasinin

egitim sirasinda 6znitelikleri kullanim 6nemi Sekil 4.4.3’de goriilmektedir.
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ROS Uygulanmns Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti ile Rastgele Orman Algoritmasi Oznitelik Onem Tablosu
TepeSayisi
ObjeBolut

ObjeGecikme
ChjeDoppleri
ObjeEnerji1
ObjeBolut2
ObjeGecikme2
ObjeDoppler2
ObjeEnerji2
ObjeBolutd
ObjeGecikme3
CbjeDopplerd
ObjeEnerji3
ObjeBolutd
OhjeGecikme4d
ChjeDopplerd
CbjeEnerjid
ObjeBoluts
ObjeGecikmed
CbjeDopplers
ObjeEnerjis
0.000 0.025 0050 0075 0100 0125 0150 0175 0.200

Oznitelik Onem Orani

Oznitelikler
..-|IIIII|“||“||

Sekil 4.4.3: ROS Uygulanmis Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti ile Rastgele Orman Algorit-
mas1 Onem Cizelgesi

Sekil 4.4.3 incelendiginde tepe sayisi 6zniteliginin siniflandirma konusunda en etkileyen ni-
telik oldugu goriilmektedir. En yiiksek enerjili objenin bulundugu boliit degeri de bir sonraki
en etkili 6zniteliktir. Tiim Ozniteliklerin siniflandirma sonucunu etkiledigi goriilebilmekte-
dir. Giiriiltii artik¢a tiim 6znitelik alanlarinin siniflandirma konusunda etkiliyor oldugu go-

rillmektedir.



5. SONUCLAR

Hava savunma sistemleri i¢in bir hava tehdidi i¢in yapilan angajman sonucunda imha edildi
- edilmedi durumunun dogrulugu kritik oneme sahiptir. Bu tespit artik insan goziiyle yapila-
bilecek menzillerden ve biiyiikliiklerden ¢ok uzaktir. Literatiirde imha degerlendirme karari
icin detay ve teknik yonden veri iceren ¢ok fazla yontem olmamasi ile birlikte olan yontem-
lere bakildiginda bu veriler radar, insan, optik sensor, arayici baglik kaynakli olabilmektedir.
Tehdit ve mithimmat hareketi incelenerek angajman sonrasi vurulma oncesi ve sonrasindaki
hareketlerine dair ongoriiler yapilabilmektedir. Gergeklesen hareketlere ait farkliliklar ve du-
rumlar belirtilen sensorler tarafindan gézlemlenerek yorumlanabilmektedir. Bu tespitler, he-
defte bir parlamanin anlagilmasi, tek hedeften radar yansimasi alinmasina ragmen angajman
sonrasl bir¢ok diizensiz par¢adan yansiyan radar sinyallerinin alindiginin anlasilmasi, enerji
korunumu yasasindan da faydalanilarak tehdidin hiz ve enerji verilerinde degisikler goriil-
mesi, tehdide ait radar izinin diigmesi, mithimmat ve tehdit hareketinde degisiklik olmamasi
gibi tespitler yorumlanarak imha degerlendirme yapilabilmektedir. Imha karar1 degerlendir-
mesinin yanlis verilmesi, kaynaklarin israf edilmesine ve mevcut tehdidin siirmesine sebep
olabilmektedir. Imha karar1 degerlendirmesinin dogru verilmesinin ise gerektigi anda bir-
den fazla angajman tahsisi kararin1 hizli bir sekilde vererek kaynaklarin verimli bir sekilde

kullanimin1 saglayabilecegi degerlendirilmektedir.

Bu tezde ise literatiirdekinden farkli olarak daha otomatize bir sekilde radar sinyallerinden
cikarilan Oznitelikler ile makine 68renmesi ve derin 6grenme tekniklerinin kullanilmasiyla
tehdit ve mithimmata ait hareketlerin sin1flandirilmasi kararlastirilmistir. imha degerlendirme
kararinin insan miidahalesinden bagimsiz olarak verilmesi ve boylece hatalarin ve kaynak

israflarinin azaltilmasi hedeflenmistir.

Hava savunma sistemlerinin imha ve 1skalama anlarina ait ger¢ek hayata dair veriye sahip
olunmamasi nedeniyle "Zaman Frekans Analiz Yontemleri ile Imha Degerlendirme" [1] te-
zinde de bahsi gecen radar sinyallerini sentetik veri olarak iireten ve imha/iskalama gibi
fiziksel olaylar1 simiile eden bir simiilator ortak ¢alismalar sonucunda olusturulmustur. Ana-
lizler bu simiilator tarafindan olusturulan veri seti tizerinde yiiriitiilmiistiir. Simiilatorde radar
sinyallerinin olusumu konusunda Lock Heed Martin firmasinin RRP-117 radar1 [44], tehdide

ait kiitle ve hiz konusunda F16 savas ucagi, mithimmata ait 6zelliklerde ise S400 ve S300 fii-
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zeleri [46] [47] referans olarak alinmistir. Senaryolar tehdit ve mithimmatin hizlari, izledigi
yollar, imha sonras1 agiga cikan enerji, 1siya doniisen enerji, parcacik sayist gibi durumlar
her senaryo 6zelinde rastgele olarak olusturulmustur. Bu senaryolar belirlenirken tehdidin ve

mithimmatin manevra yapmadig1 dogrusal hareket ettigi senaryolar kurgulanmastir.

Ham radar sinyalleri ile siniflandirma islemi yapilmayarak 6znitelik ¢ikarim islemlerinin ya-
pilmasi ve 6znitelik verileri kullanilarak 6grenme ve siniflandirma yapilmasi kararlagtiriimig-
tir. Ciinkii radar sinyal verilerinin ¢ok fazla bilgi icermesi ve bu verilerin asir1 uyumlamaya
acik olmasi, egitim siirecinde donanimin yetersiz kalmasi ve egitim siiresinin uzun siirme-
sine gibi dezavantajlar mevcuttur. Oznitelik ¢ikarimlari yapilarak 6grenme islemi bu veriler
tizerinden siirdiiriilmiistiir. Fiziksel ortami ve radar sinyallerini simiile eden bu simiilator so-
nucunda ii¢ farkl sekilde olusturulan 6znitelik setleri 500’ti imha 500’ 1skalama senaryosu
olmak iizere toplamda her birinden 1000 senaryo olacak sekilde makine 6grenmesi ve derin
ogrenme algoritmalarina ayri ayr girdi olarak saglanmistir. Bu 6znitelikler Vurulma Oncesi,

Iskalama ve imha olmak iizere ii¢ farkli siniftan birine ait olacak sekilde etiketlenmistir.

Bu 0znitelik setlerinden noksan Oznitelik seti ve noksansiz Oznitelik setinin olusturulma
amaci asil gercek hayattaki 6zniteliklere daha yakin olarak giiriiltii icerecek sekilde elde
edilen ve analizi gerceklestirilen Belirsizlik Analizi 6znitelik setinin [1] kullanimi 6ncesinde
yapay zeka algoritmalarinin bagka veri setleri ile egitilmesini ve performans degerlendirme-
sinin yapilmasim saglamaktir. Boylece giiriiltiisiiz (noksansiz 6znitelik seti), giiriiltii iceren
(noksan Oznitelik seti) ve gercege yakin (belirsizlik analizi Oznitelik seti) ii¢ ayr1 veri seti
ile stniflandirma algoritmalarinin performansi 6l¢iilmiis olmaktadir. Siniflandirmanin dogru-
lugu, gercek hayatta sensorlerin tespit kabiliyetiyle dogrudan iligkiliyken bu calismada si-

miilasyonda belirlenen senaryolardan ¢ikarilan dzniteliklerin igerigiyle dogrudan iligkilidir.

Imha degerlendirme dogas1 geregi anlik ya da milisaniyeler mertebesinde gerceklesen bir
olaydir. Bu nedenle etiketlenen senaryolarda siniflara ait veri setindeki denge gozetildiginde
vurulma Oncesi anina ya da 1skalama anina ait veri yogunlugu imha anina ait veri ile kiyas-
landiginda cok daha fazla olmaktadir. Bu sebeple sinif dengesini saglayan cesitli yontemler
arastirilarak sinif dengesinin saglandig1 6znitelik setleri ile egitim islemi gergeklestirilmis-
tir. Simif dengesini saglamak i¢cin SMOTE, ROS, RUS, Yakindakini Atma, SMOTE-ENN,
SMOTE-Tomek yontemleri kullanilmigtir.

Dengesiz ve dengeli hale getirilen 6znitelik setleri sirasi ile girdi olarak kullanilarak imha
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degerlendirme algoritmalar1 test edilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarindan ada arti-
rim, gradyan artirim, karar agaci, rastgele orman, destek vektor makineleri, cok katmanh
algilayici, derin 68renme algoritmalarindan ise sinir aglar1 ve LSTM kullanilmistir. Izgara
arama yontemi ile siniflandirma algoritmalarin en yiiksek performans ile ¢alismasini sagla-

yan hiperparametre eniyileme islemleri yapilmigtir.

Noksansiz, noksan ve belirsizlik analizi 6znitelik setlerine ayr1 ayr1 olmak iizere 6 tane
(SMOTE, ROS, RUS, Yakindakini Atma, SMOTE-ENN, SMOTE-TOMEK) sinif denge-
leme yontemi uygulanmistir. Dengesiz veri seti hali ile birlikte her 6znitelik seti toplamda
7 farkl veri tipine sahip olabilmektedir. Noksansiz, noksan ve belirsizlik analizi 6znitelik
setleri hep beraber diisiiniildiigiinde toplamda 21 adet farkli veri setine sahip olunmaktadir.
8 farkli sitmiflandirma algoritmasi ile her veri seti tipi ayr1 ayri siniflandirildirilarak toplamda
21x8 =168 smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu ¢calismaya ait detaylar EKLER bolii-

miinde verilmektedir.

Performans metrikleri kiyaslandiginda Noksansiz dengesiz Oznitelik seti 6zelinde en iyi iki
yontem %98.4 ile rastgele orman ve %98.9 LSTM yontemi olarak goriilmektedir. Sinif den-
gesi yontemlerinden de en 1y1 iki sonucun %99.7 ile rastgele asir1 6rnekleme uygulanmis veri
setinin rastgele orman ve %99.6 ile gradyan artirim ile siniflandirilmasi sonucu elde edildigi

goriilmektedir.

Noksan dengesiz Oznitelik seti 6zelinde en iyi iki yontem %97.9 ile LSTM ve %97.7 ile
rastgele orman yontemi olarak goriilmektedir. Sinif dengesi yontemlerinden de en iy1 ilk so-
nucun %99.3 ile rastgele asir1 6rnekleme uygulanmis veri setinin rastgele orman yontemi ile
siniflandirilmasi sonucu elde edildigi goriilmektedir. En iyi ikinci sonucun %98.5 ile rastgele
agirt 0grenme uygulanmis veri setinin gradyan artirim yontemi ile siniflandirilmasi sonucu
elde edildigi goriilmektedir. %98.2 ile rastgele asir1 6grenme uygulanmis veri setinin SVM
ile siniflandirilmasi da benzer bir sonu¢ vermektedir. Bu ¢alismalara ek olarak noksan 6zni-
telik setine ait hem dengesiz hem de rastgele asir1 6rneklenmis veri setleri farkli degerlerde
giirtiltiilere maruz birakilmis ve daha sonrasinda rastgele orman algoritmasi ile performans
analizleri gerceklestirilmistir. Sinif dengeleme yontemlerinin giiriiltii ile bag etme konusunda

da siniflandirmaya olumlu bir etkisi oldugu sonucuna varilmaktadir.

Belirsizlik analizi dengesiz Oznitelik seti 6zelinde en 1y1 iki yontem %99.0 ile rastgele orman

ve %98.0 ile LSTM yontemi olarak goriilmektedir. Sinif dengesi yontemlerinden de en iyi
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ilk sonucun %99.6 ile rastgele asir1 6rnekleme uygulanmig veri setinin rastgele orman yon-
temi ile siniflandirilmasi sonucu elde edildigi goriilmektedir. En iyi ikinci sonucun %98.8
ile SMOTE-ENN uygulanmis veri setinin rastgele orman yontemi ile siniflandirilmasi so-
nucu elde edildigi goriilmektedir. Ayrica %98.3 basar1 orani ile SMOTE-ENN uygulanmig
veri setinin LSTM yontemi ile sinmiflandirilmasinin da benzer basar1 oraninda sonug verdigi

goriilmektedir.

Tiim veri setleri incelenip genel bir sonuca varilmak istenildiginde sinif dengesi yontemleri-
nin karar agaci ve ¢ok katmanl algilayici algoritmalar1 disinda sinmiflandirma performansina
olumlu bir etkisinin oldugu goriilmektedir. Her veri setinde de sinif dengesinin saglaniyor ol-
mast siniflandirma performansini artirmaktadir. Performans analizlerine bakildiginda ii¢ ayri
Oznitelik seti icin de ROS uygulanmis 6znitelik setinin girdi oldugu rastgele orman algo-
ritmasinin %99 iizerinde dogruluk orani ile en iyi siniflandirmay1 gerceklestirdigi sonucuna
varilmaktadir. Her 6znitelik seti icin Ada Artinm yonteminin uygun olmadig1 basar1 oran1 en
diisiik algoritma oldugu sonucuna varilmaktadir. LSTM, SVM, gradyan artirim gibi yontem-
lerin de basari olarak rastgele orman algoritmasina yakin oldugu goriilmiistiir. Sinir aglar
ve LSTM yontemi kiyaslandiginda LSTM’in daha basarili sonug verdigi goriilmektedir. Oz-
niteliklerin gecmisi de icerecek sekilde sirali bir dizi olusturarak verilmesinin performansi
artirdig1 yorumu yapilabilmektedir. Fakat LSTM, SVM algoritmalari ile rastgele orman al-
goritmasi kiyaslandiginda rastgele orman algoritmasinin daha hizli oluyor olusu, giiriiltiilii
veri ile daha bagarili sonu¢ vermesi ve giiriiltii oranlar1 farkli her 6znitelik tipinde 1yi sonug
veriyor olmasi gibi sebeplerden imha degerlendirme algoritmalarinda kullanimi daha uygun

olacagi sonucuna varilmaktadir.

Sinif Dengesinin
Saglanmasi igin
Ozniteliklere Rastgele
Asin Ogrenme
Yénteminin
Uygulanmasi

Radar Sinyallerinin
Belirsizlik Analizi ile
Ozniteliklerinin Cikarimi

Rastgele Orman
Algoritmasi ile Egitme
Siniflandirma

Sekil 5.0.1: Imha Degerlendirme Algoritmast

Bu tez calismasi sonucunda hedeflendigi sekilde yapay zeka algoritmalari ile radar sinyalleri

tizerinden cikarilan 6znitelikler kullanilarak basarili bir sekilde imha degerlendirme yapila-
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bilecegi goriilmektedir. Bu tez calismas1 sonunda varilan kam Sekil 5.0.1 goriilecegi tizere
belirtilen akisa gore oncelikle imha, 1skalama, vurulma 6ncesi gibi anlara ait radar sinyalleri-
nin elde edilerek, belirsizlik analizi yontemi ile dznitelikleri ¢ikarilmalidir. Daha sonrasinda
siif dengesinin saglanmasi icin rastgele agir1 ornekleme algoritmasi uygulanmalidir. Veri
dengesi saglandiktan sonra rastgele orman algoritmasi ile egitim ve siniflandirma iglemleri

gerceklestirilmelidir.

Gelecekteki ¢alismalarda manevra yapan birden fazla tehdit ve mithimmat ile simiilasyonla-
rin gerceklestirilmesi, gercek radar verileri ile ¢alisilmasi, algoritmanin dogrulugunun teyit
edilmesi, bu Ozniteliklere ek olarak fiize telemetresinden elde edilen 6zniteliklerin de kulla-

nimi gibi calismalar planlanabilir.
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6. EKLER

6.1. EK 1 - Performans Cizelgeleri

6.1.1. Noksansiz Oznitelik Seti Performans Cizelgeleri

Cizelge 6.1.1: Noksansiz Oznitelik Seti Ada Artirnm Algoritmast ile Siniflandirma Perfor-
mans Analizi

Ada Artirrm Algoritmasi

Sinif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarlihk F1-Olgiitii

Vurulma Oncesi 0.88 0.88 0.88

Dengesiz 0.785 Iskalama 0.69 0.42 0.53
Imha 0.30 0.76 0.43

Vurulma Oncesi  0.94 0.62 0.75

SMOTE 0.717 Iskalama 0.65 0.717 0.74
Imha 0.66 0.68 0.67

Vurulma Oncesi  0.81 0.61 0.7

ROS 0.703 Iskalama 0.70 0.75 0.73
Imha 0.64 0.75 0.69

Vurulma Oncesi  0.86 0.49 0.63

RUS 0.684 Iskalama 0.72 0.79 0.75
Imha 0.57 0.78 0.66

Vurulma Oncesi  0.73 0.84 0.78

YA 0.759 Iskalama 0.69 0.53 0.60
Imha 0.84 0.92 0.88

Vurulma Oncesi 0.95 0.78 0.85

SMOTE-ENN 0.760 Iskalama 0.65 0.86 0.74
Imha 0.75 0.65 0.70

Vurulma Oncesi  0.64 0.44 0.52

SMOTE-TOMEK 0.589 Iskalama 0.62 0.64 0.63
Imha 0.53 0.68 0.60
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Cizelge 6.1.2: Noksansiz Oznitelik Seti Karar Agac1 Algoritmasi ile Stmflandirma Perfor-
mans Analizi

Karar Agac1 Algoritmast

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi ~ 0.98 0.99 0.98

Dengesiz 0.960 Iskalama 0.93 0.89 0.91
Imha 0.84 0.77 0.80

Vurulma Oncesi  0.98 0.94 0.96

SMOTE 0.945 Iskalama 0.91 0.94 0.92
Imha 0.96 0.96 0.96

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.96 0.98

ROS 0.966 Iskalama 0.95 0.95 0.95
Imha 0.96 0.99 0.97

Vurulma Oncesi 0.96 0.94 0.95

RUS 0.928 Iskalama 0.92 0.90 0.91
Imha 0.91 0.95 0.93

Vurulma Oncesi ~ 0.92 0.90 0.91

YA 0.888 Iskalama 0.85 0.83 0.84
Imha 0.90 0.95 0.92

Vurulma Oncesi 0.99 0.94 0.96

SMOTE-ENN 0.95 Iskalama 0.91 0.95 0.93
Imha 0.95 0.97 0.96

Vurulma Oncesi  0.98 0.94 0.96

SMOTE-TOMEK 0.947 Iskalama 0.91 0.93 0.92
Imha 0.95 0.97 0.96
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Cizelge 6.1.3: Noksansiz Oznitelik Seti Gradyan Artirrm Algoritmast ile Stmiflandirma Per-
formans Analizi

Grandyan Artirtm Algoritmasi

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi 0.98 0.99 0.99

Dengesiz 0.953 Iskalama 0.93 0.86 0.89
Imha 0.63 0.74 0.68

Vurulma Oncesi 1.00 0.99 0.99

SMOTE 0.979 Iskalama 0.98 0.96 0.97
Imha 0.96 0.99 0.98

Vurulma Oncesi 1.00 0.99 0.99

ROS 0.996 Iskalama 0.99 1.00 0.99
Imha 1.00 1.00 1.00

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.97 0.98

RUS 0.955 Iskalama 0.95 0.93 0.94
Imha 0.93 0.97 0.95

Vurulma Oncesi ~ 0.95 0.96 0.95

YA 0.947 Iskalama 0.92 0.93 0.92
Imha 0.97 0.95 0.96

Vurulma Oncesi 1.00 1.00 1.00

SMOTE-ENN 0.982 Iskalama 0.98 0.97 0.97
Imha 0.97 0.98 0.98

Vurulma Oncesi 1.00 0.99 0.99

SMOTE-TOMEK 0.976 Iskalama 0.97 0.95 0.96
Imha 0.96 0.98 0.97
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Cizelge 6.1.4: Noksansiz Oznitelik Seti Rastgele Orman Algoritmasi ile Smiflandirma Per-
formans Analizi

Rastgele Orman Algoritmasi

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi ~ 0.99 1.00 0.99

Dengesiz 0.984 Iskalama 0.96 0.96 0.96
Imha 0.95 0.91 0.93

Vurulma Oncesi 1.00 0.99 0.99

SMOTE 0.986 Iskalama 0.98 0.97 0.98
Imha 0.98 0.99 0.98

Vurulma Oncesi 1.00 0.99 1.00

ROS 0.997 Iskalama 0.99 1.00 1.00
Imha 1.00 1.00 1.00

Vurulma Oncesi  1.00 0.97 0.98

RUS 0.967 Iskalama 0.96 0.95 0.95
Imha 0.95 0.98 0.96

Vurulma Oncesi ~ 0.95 0.96 0.96

YA 0.956 Iskalama 0.95 0.92 0.94
Imha 0.97 0.99 0.98

Vurulma Oncesi 1.00 1.00 1.00

SMOTE-ENN 0.990 Iskalama 0.99 0.98 0.99
Imha 0.98 1.00 0.99

Vurulma Oncesi 1.00 0.99 1.00

SMOTE-TOMEK 0.986 Iskalama 0.99 0.97 0.98
Imha 0.98 0.99 0.99
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Cizelge 6.1.5: Noksansiz Oznitelik Seti Cok Katmanli Algilayic1 Algoritmast ile Siniflan-
dirma Performans Analizi

Cok Katmanh Algilayici

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi ~ 1.00 1.00 1.00

Dengesiz 0.982 Iskalama 0.96 0.95 0.96
Imha 0.80 0.85 0.83

Vurulma Oncesi 1.00 1.00 1.00

SMOTE 0.966 Iskalama 0.98 0.92 0.95
Imha 0.93 0.98 0.95

Vurulma Oncesi 1.00 1.00 1.00

ROS 0.959 Iskalama 0.98 0.89 0.94
Imha 0.90 0.99 0.94

Vurulma Oncesi 1.00 0.99 0.99

RUS 0.955 Iskalama 0.97 0.90 0.94
Imha 0.89 0.98 0.93

Vurulma Oncesi ~ 0.99 1.00 0.99

YA 0.904 Iskalama 0.92 0.79 0.85
Imha 0.81 0.93 0.86

Vurulma Oncesi 1.00 1.00 1.00

SMOTE-ENN 0.966 Iskalama 0.98 0.92 0.95
Imha 0.92 0.98 0.95

Vurulma Oncesi 1.00 1.00 1.00

SMOTE-TOMEK 0.963 Iskalama 0.98 0.91 0.94
Imha 0.92 0.99 0.95
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Cizelge 6.1.6: Noksansiz Oznitelik Seti Destek Vektor Makineleri ile Siniflandirma Perfor-
mans Analizi

Destek Vektor Makineleri Algoritmasi

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi ~ 0.99 1.00 1.00

Dengesiz 0.984 Iskalama 0.96 0.96 0.96
Imha 0.92 0.89 0.91

Vurulma Oncesi 1.00 1.00 1.00

SMOTE 0.982 Iskalama 0.98 0.96 0.97
Imha 0.97 0.99 0.98

Vurulma Oncesi 1.00 1.00 1.00

ROS 0.990 Iskalama 0.99 0.98 0.99
Imha 0.98 0.99 0.99

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.97 0.98

RUS 0.952 Iskalama 0.95 0.92 0.93
Imha 0.91 0.98 0.95

Vurulma Oncesi ~ 0.97 0.99 0.98

YA 0.942 Iskalama 0.91 0.92 0.91
Imha 0.94 0.92 0.93

Vurulma Oncesi 1.00 1.00 1.00

SMOTE-ENN 0.984 Iskalama 0.99 0.96 0.98
Imha 0.97 0.99 0.98

Vurulma Oncesi 1.00 1.00 1.00

SMOTE-TOMEK 0.981 Iskalama 0.99 0.96 0.97
Imha 0.96 0.99 0.97
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Cizelge 6.1.7: Noksansiz Oznitelik Seti Sinir Aglar1 Algoritmasi ile Smiflandirma Perfor-
mans Analizi

Sinir Aglar1 Algoritmast

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi ~ 1.00 1.00 1.00

Dengesiz 0.979 Iskalama 0.94 0.95 0.95
Imha 0.81 0.83 0.82

Vurulma Oncesi 1.00 0.99 1.00

SMOTE 0.969 Iskalama 0.97 0.94 0.95
Imha 0.94 0.98 0.96

Vurulma Oncesi 1.00 0.99 0.99

ROS 0.962 Iskalama 0.98 0.90 0.94
Imha 0.91 0.99 0.95

Vurulma Oncesi 0.99 0.98 0.99

RUS 0.939 Iskalama 0.95 0.87 0.91
Imha 0.87 0.97 0.92

Vurulma Oncesi 1.00 0.96 0.98

YA 0.899 Iskalama 0.84 0.87 0.86
Imha 0.86 0.87 0.87

Vurulma Oncesi 1.00 1.00 1.00

SMOTE-ENN 0.972 Iskalama 0.99 0.93 0.96
Imha 0.94 0.99 0.96

Vurulma Oncesi 1.00 1.00 1.00

SMOTE-TOMEK 0.966 Iskalama 0.98 0.91 0.95
Imha 0.92 0.99 0.95
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Cizelge 6.1.8: Noksansiz Oznitelik Seti LSTM Algoritmasi ile Smiflandirma Performans
Analizi

LSTM Algoritmasi

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi ~ 0.99 1.00 0.99

Dengesiz 0.984 Iskalama 0.98 0.95 0.96
Imha 0.90 0.98 0.94

Vurulma Oncesi 1.00 0.99 1.00

SMOTE 0.988 Iskalama 0.99 0.97 0.98
Imha 0.97 1.00 0.99

Vurulma Oncesi ~ 0.99 1.00 0.99

ROS 0.989 Iskalama 0.99 0.98 0.98
Imha 0.99 1.00 0.99

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.98 0.98

RUS 0.967 Iskalama 0.96 0.94 0.95
Imha 0.95 0.98 0.96

Vurulma Oncesi ~ 0.98 0.98 0.98

YA 0.948 Iskalama 0.97 0.87 0.92
Imha 0.89 1.00 0.94

Vurulma Oncesi 0.99 1.00 0.99

SMOTE-ENN 0.989 Iskalama 1.00 0.97 0.98
Imha 0.98 1.00 0.99

Vurulma Oncesi ~ 0.99 1.00 0.99

SMOTE-TOMEK 0.988 Iskalama 0.96 0.96 0.96
Imha 0.95 091 0.93
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6.1.2. Noksan Oznitelik Seti Performans Cizelgeleri

Cizelge 6.1.9: Noksan Oznitelik Seti Ada Artirim Algoritmasi Performans Analizi

Ada Artirnm Algoritmast

Siif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarlihk F1-Olgiitii

Vurulma Oncesi 0.83 0.87 0.85

Dengesiz 0.769 Iskalama 0.44 0.37 0.4
Imha 0.89 0.86 0.88

Vurulma Oncesi ~ 0.78 0.66 0.71

SMOTE 0.788 Iskalama 0.69 0.73 0.71
Imha 0.90 0.98 0.94

Vurulma Oncesi 0.64 0.67 0.66

ROS 0.736 Iskalama 0.62 0.53 0.57
Imha 0.91 0.99 0.95

Vurulma Oncesi ~ 0.75 0.66 0.70

RUS 0.776 Iskalama 0.66 0.70 0.68
Imha 0.92 0.97 0.94

Vurulma Oncesi ~ 0.44 0.45 0.44

YA 0.500 Iskalama 0.32 0.35 0.33
Imha 0.85 0.73 0.79

Vurulma Oncesi ~ 0.87 0.78 0.82

SMOTE-ENN 0.864 Iskalama 0.81 0.82 0.82
Imha 0.91 0.99 0.95

Vurulma Oncesi ~ 0.72 0.72 0.72

SMOTE-TOMEK 0.787 Iskalama 0.72 0.66 0.69
Imha 0.90 0.98 0.94
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Cizelge 6.1.10: Noksan Oznitelik Seti Karar Agac1 Algoritmasi ile Siniflandirma Performans
Analizi

Karar Agac1 Algoritmast

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi ~ 0.97 0.97 0.97

Dengesiz 0.950 Iskalama 0.89 0.91 0.90
Imha 0.91 0.77 0.83

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.94 0.96

SMOTE 0.947 Iskalama 0.95 0.92 0.93
Imha 091 0.98 0.95

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.94 0.96

ROS 0.949 Iskalama 0.92 0.94 0.93
Imha 0.94 0.97 0.95

Vurulma Oncesi 0.96 0.93 0.94

RUS 0.941 Iskalama 0.93 0.91 0.92
Imha 0.93 0.99 0.96

Vurulma Oncesi ~ 0.94 0.92 0.93

YA 0.899 Iskalama 0.88 0.84 0.86
Imha 0.89 0.95 0.92

Vurulma Oncesi 0.99 0.93 0.96

SMOTE-ENN 0.950 Iskalama 0.95 0.93 0.94
Imha 0.92 0.98 0.95

Vurulma Oncesi  0.98 0.93 0.96

SMOTE-TOMEK 0.948 Iskalama 0.94 0.93 0.94
Imha 0.92 0.98 0.95

105



Cizelge 6.1.11: Noksan Oznitelik Seti Gradyan Artirim Algoritmas ile Siniflandirma Per-
formans Analizi

Grandyan Artirtm Algoritmasi

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi ~ 0.97 0.93 0.957

Dengesiz 0.894 Iskalama 0.88 0.79 0.84
Imha 0.40 0.82 0.54

Vurulma Oncesi  0.98 0.96 0.97

SMOTE 0.962 Iskalama 0.96 0.95 0.95
Imha 0.95 0.98 0.96

Vurulma Oncesi 1.00 0.96 0.98

ROS 0.985 Iskalama 1.00 0.96 0.98
Imha 0.99 1.00 0.99

Vurulma Oncesi ~ 0.97 0.91 0.94

RUS 0.941 Iskalama 0.92 0.93 0.93
Imha 0.93 0.98 0.96

Vurulma Oncesi ~ 0.93 0.94 0.94

YA 0.937 Iskalama 0.90 0.93 0.91
Imha 0.98 0.95 0.96

Vurulma Oncesi 0.99 0.96 0.98

SMOTE-ENN 0.968 Iskalama 0.97 0.96 0.96
Imha 0.95 0.98 0.97

Vurulma Oncesi  0.98 0.95 0.97

SMOTE-TOMEK 0.963 Iskalama 0.95 0.96 0.96
Imha 0.96 0.98 0.97
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Cizelge 6.1.12: Noksan Oznitelik Seti Rastgele Orman Algoritmasi ile Siniflandirma Perfor-
mans Analizi

Rastgele Orman Algoritmasi

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi 0.98 0.99 0.99

Dengesiz 0.977 Iskalama 0.96 0.94 0.95
Imha 0.94 0.97 0.95

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.97 0.98

SMOTE 0.978 Iskalama 0.98 0.97 0.98
Imha 0.97 1.00 0.98

Vurulma Oncesi 1.00 0.98 0.99

ROS 0.993 Iskalama 0.98 1.00 0.99
Imha 1.00 1.00 1.00

Vurulma Oncesi 0.98 0.93 0.96

RUS 0.957 Iskalama 0.94 0.95 0.95
Imha 0.95 0.99 0.97

Vurulma Oncesi ~ 0.96 0.94 0.95

YA 0.952 Iskalama 0.94 0.94 0.94
Imha 0.96 0.98 0.97

Vurulma Oncesi 1.00 0.97 0.99

SMOTE-ENN 0.983 Iskalama 0.99 0.98 0.98
Imha 0.96 1.00 0.98

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.97 0.98

SMOTE-TOMEK 0.982 Iskalama 0.98 0.98 0.98
Imha 0.97 1.00 0.98
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Cizelge 6.1.13: Noksan Oznitelik Seti Cok Katmanli Algilayici Algoritmast ile Stniflandirma
Performans Analizi

Cok Katmanl Algilayic1 Algoritmasi

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi ~ 0.98 0.98 0.98

Dengesiz 0.958 Iskalama 0.96 0.89 0.92
Imha 0.72 0.89 0.80

Vurulma Oncesi 1.00 0.95 0.97

SMOTE 0.953 Iskalama 0.97 0.92 0.94
Imha 0.90 0.99 0.95

Vurulma Oncesi 1.00 0.95 0.97

ROS 0.953 Iskalama 0.97 0.91 0.94
Imha 0.90 1.00 0.95

Vurulma Oncesi 0.95 0.96 0.95

RUS 0.945 Iskalama 0.98 0.88 0.93
Imha 0.91 0.99 0.95

Vurulma Oncesi ~ 0.93 0.93 0.93

YA 0.894 Iskalama 0.92 0.80 0.85
Imha 0.85 0.96 0.90

Vurulma Oncesi 0.99 0.95 0.97

SMOTE-ENN 0.957 Iskalama 0.98 0.93 0.95
Imha 0.91 1.00 0.95

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.94 0.97

SMOTE-TOMEK 0.955 Iskalama 0.96 0.93 0.95
Imha 0.92 0.99 0.95
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Cizelge 6.1.14: Noksan Oznitelik Seti Destek Vektér Makineleri Algoritmasi ile Siniflan-
dirma Performans Analizi

Destek Vektor Makineleri Algoritmasi

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi ~ 0.95 0.98 0.97

Dengesiz 0.948 Iskalama 0.94 0.87 0.90
Imha 0.89 0.76 0.82

Vurulma Oncesi ~ 0.96 0.96 0.96

SMOTE 0.961 Iskalama 0.97 0.95 0.96
Imha 0.95 0.98 0.96

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.97 0.98

ROS 0.982 Iskalama 0.97 0.98 0.98
Imha 0.98 1.00 0.99

Vurulma Oncesi ~ 0.97 0.89 0.93

RUS 0911 Iskalama 0.94 0.87 0.90
Imha 0.84 0.97 0.90

Vurulma Oncesi ~ 0.93 0.95 0.94

YA 0.927 Iskalama 0.91 0.91 0.91
Imha 0.95 0.93 0.94

Vurulma Oncesi 0.97 0.96 0.96

SMOTE-ENN 0.964 Iskalama 0.97 0.96 0.96
Imha 0.95 0.98 0.96

Vurulma Oncesi ~ 0.95 0.96 0.96

SMOTE-TOMEK 0.960 Iskalama 0.97 0.95 0.96
Imha 0.96 0.97 0.96
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Cizelge 6.1.15: Noksan Oznitelik Seti Sinir Aglar1 Algoritmast ile Siniflandirma Performans
Analizi

Sinir Aglar1 Algoritmast

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi ~ 0.98 0.97 0.98

Dengesiz 0.959 Iskalama 0.92 0.94 0.93
Imha 0.81 0.84 0.82

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.95 0.97

SMOTE 0.951 Iskalama 0.98 0.90 0.94
Imha 091 1.00 0.95

Vurulma Oncesi 1.00 0.94 0.97

ROS 0.952 Iskalama 0.97 0.91 0.94
Imha 0.91 1.00 0.95

Vurulma Oncesi 0.96 0.94 0.95

RUS 0.938 Iskalama 0.95 0.89 0.92
Imha 0.91 0.98 0.94

Vurulma Oncesi ~ 0.94 0.92 0.93

YA 0.899 Iskalama 0.93 0.81 0.87
Imha 0.84 0.98 0.90

Vurulma Oncesi 0.99 0.95 0.97

SMOTE-ENN 0.959 Iskalama 0.98 0.93 0.95
Imha 0.91 1.00 0.95

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.95 0.97

SMOTE-TOMEK 0.956 Iskalama 0.97 0.92 0.95
Imha 0.91 1.00 0.95
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Cizelge 6.1.16: Noksan Oznitelik Seti LSTM Algoritmast ile Stniflandirma Performans Ana-
lizi

LSTM Algoritmasi

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi 0.98 0.99 0.99

Dengesiz 0.979 Iskalama 0.98 0.94 0.96
Imha 0.94 0.90 0.92

Vurulma Oncesi  0.98 0.97 0.97

SMOTE 0.976 Iskalama 0.99 0.96 0.97
Imha 0.96 1.00 0.98

Vurulma Oncesi ~ 0.98 0.97 0.98

ROS 0.974 Iskalama 0.99 0.95 0.97
Imha 0.95 1.00 0.98

Vurulma Oncesi 0.95 0.97 0.96

RUS 0.957 Iskalama 1.00 0.89 0.94
Imha 0.93 1.00 0.96

Vurulma Oncesi ~ 0.92 0.97 0.95

YA 0.967 Iskalama 0.97 0.85 0.91
Imha 0.91 0.98 0.94

Vurulma Oncesi 0.99 0.97 0.98

SMOTE-ENN 0.980 Iskalama 0.99 0.97 0.98
Imha 0.97 1.00 0.98

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.95 0.97

SMOTE-TOMEK 0.974 Iskalama 0.98 0.97 0.97
Imha 0.96 1.00 0.98
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6.1.3. Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti Cizelgeleri

Cizelge 6.1.17: Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti Ada Artirim Algoritmasi Performans Ana-
lizi

Ada Artirnm Algoritmast

Sinif Denge Tiirti Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarliik F1-Olgiitii

Vurulma Oncesi ~ 0.83 0.91 0.87

Dengesiz 0.783 Iskalama 0.48 0.3 0.37
Imha 0.63 0.57 0.6

Vurulma Oncesi ~ 0.74 0.7 0.72

SMOTE 0.759 Iskalama 0.71 0.68 0.69
Imha 0.81 0.9 0.86

Vurulma Oncesi 0.71 0.69 0.7

ROS 0.748 Iskalama 0.7 0.66 0.68
Imha 0.83 0.9 0.86

Vurulma Oncesi ~ 0.69 0.67 0.68

RUS 0.716 Iskalama 0.68 0.62 0.65
Imha 0.78 0.89 0.83

Vurulma Oncesi 0.61 0.69 0.65

YA 0.717 Iskalama 0.67 0.58 0.62
Imha 0.88 0.88 0.88

Vurulma Oncesi ~ 0.78 0.76 0.77

SMOTE-ENN 0.796 Iskalama 0.77 0.72 0.75
Imha 0.83 0.91 0.87

Vurulma Oncesi ~ 0.73 0.74 0.74

SMOTE-TOMEK 0.766 Iskalama 0.73 0.65 0.69
Imha 0.82 0.91 0.86
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Cizelge 6.1.18: Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti Karar Agaci Algoritmasi ile Stniflandirma
Performans Analizi

Karar Agac1 Algoritmast

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi ~ 0.96 0.99 0.97

Dengesiz 0.952 Iskalama 0.95 0.86 0.9
Imha 0.79 0.78 0.78

Vurulma Oncesi ~ 0.95 0.9 0.92

SMOTE 0.919 Iskalama 0.91 0.9 0.9
Imha 0.9 0.96 0.93

Vurulma Oncesi ~ 0.97 0.89 0.93

ROS 0.942 Iskalama 0.91 0.94 0.93
Imha 0.95 0.99 0.97

Vurulma Oncesi ~ 0.92 0.83 0.88

RUS 0.875 Iskalama 0.87 0.85 0.86
Imha 0.84 0.96 0.89

Vurulma Oncesi ~ 0.81 0.93 0.87

YA 0.891 Iskalama 0.93 0.8 0.86
Imha 0.94 0.95 0.94

Vurulma Oncesi 0.98 0.89 0.93

SMOTE-ENN 0.925 Iskalama 0.92 091 0.91
Imha 0.89 0.97 0.93

Vurulma Oncesi ~ 0.94 0.89 0.92

SMOTE-TOMEK 0.918 Iskalama 0.91 0.9 0.9
Imha 0.91 0.96 0.94
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Cizelge 6.1.19: Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti Gradyan Artirim Algoritmasi ile Smiflan-
dirma Performans Analizi

Grandyan Artirtm Algoritmasi

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi ~ 0.95 0.99 0.97

Dengesiz 0.949 Iskalama 0.93 0.82 0.87
Imha 0.90 0.82 0.86

Vurulma Oncesi  0.98 0.96 0.97

SMOTE 0.964 Iskalama 0.96 0.95 0.95
Imha 0.95 0.98 0.97

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.97 0.98

ROS 0.984 Iskalama 0.98 0.99 0.98
Imha 0.98 1.00 0.99

Vurulma Oncesi 0.95 0.85 0.89

RUS 0.899 Iskalama 0.88 0.90 0.89
Imha 0.88 0.96 0.92

Vurulma Oncesi ~ 0.97 0.98 0.98

YA 0.976 Iskalama 0.97 0.97 0.97
Imha 0.98 0.98 0.98

Vurulma Oncesi 0.98 0.96 0.97

SMOTE-ENN 0.964 Iskalama 0.96 0.95 0.95
Imha 0.95 0.98 0.97

Vurulma Oncesi  0.98 0.96 0.97

SMOTE-TOMEK 0.964 Iskalama 0.96 0.95 0.95
Imha 0.95 0.98 0.97
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Cizelge 6.1.20: Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti Rastgele Orman Algoritmasi ile Siniflan-
dirma Performans Analizi

Rastgele Orman Algoritmasi

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi ~ 0.98 1.00 0.99

Dengesiz 0.990 Iskalama 0.98 0.98 0.98
Imha 0.98 0.93 0.96

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.99 0.99

SMOTE 0.987 Iskalama 0.99 0.97 0.98
Imha 0.97 0.99 0.98

Vurulma Oncesi 1.00 0.99 1.00

ROS 0.996 Iskalama 1.00 0.99 1.00
Imha 0.99 1.00 1.00

Vurulma Oncesi 0.95 0.88 0.91

RUS 0.923 Iskalama 0.92 0.91 0.92
Imha 0.90 1.00 0.94

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.97 0.98

YA 0.977 Iskalama 0.97 0.98 0.97
Imha 0.98 0.98 0.98

Vurulma Oncesi 1.00 0.99 0.99

SMOTE-ENN 0.988 Iskalama 0.99 0.98 0.99
Imha 0.98 1.00 0.99

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.98 0.99

SMOTE-TOMEK 0.987 Iskalama 0.99 0.98 0.99
Imha 0.98 1.00 0.99
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Cizelge 6.1.21: Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti Cok Katmanli Algilayic1 Algoritmast ile
Smiflandirma Performans Analizi

Cok Katmanl Algilayic1 Algoritmasi

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi ~ 0.95 0.98 0.97

Dengesiz 0.934 Iskalama 0.89 0.85 0.87
Imha 0.74 0.53 0.62

Vurulma Oncesi ~ 0.97 0.87 0.92

SMOTE 0.901 Iskalama 0.90 0.91 0.90
Imha 0.86 0.95 0.90

Vurulma Oncesi ~ 0.98 0.87 0.92

ROS 0.909 Iskalama 0.91 0.89 0.90
Imha 0.85 0.96 0.91

Vurulma Oncesi 0.96 0.83 0.89

RUS 0.860 Iskalama 0.90 0.85 0.87
Imha 0.74 0.91 0.82

Vurulma Oncesi ~ 0.93 0.93 0.93

YA 0911 Iskalama 0.94 0.90 0.92
Imha 0.87 0.91 0.89

Vurulma Oncesi 0.98 0.89 0.93

SMOTE-ENN 0.917 Iskalama 0.93 0.90 0.91
Imha 0.86 0.96 0.91

Vurulma Oncesi  0.98 0.86 0.92

SMOTE-TOMEK 0.906 Iskalama 0.90 0.90 0.90
Imha 0.86 0.96 0.90
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Cizelge 6.1.22: Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti Destek Vektor Makineleri Algoritmasi ile
Smiflandirma Performans Analizi

Destek Vektor Makineleri Algoritmasi

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi 0.96 0.99 0.98

Dengesiz 0.962 Iskalama 0.98 0.87 0.92
Imha 0.93 0.80 0.86

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.93 0.96

SMOTE 0.956 Iskalama 0.96 0.96 0.96
Imha 0.92 0.99 0.95

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.96 0.98

ROS 0.975 Iskalama 0.98 0.97 0.98
Imha 0.95 1.00 0.97

Vurulma Oncesi 0.94 0.79 0.86

RUS 0.872 Iskalama 0.85 0.90 0.87
Imha 0.84 0.94 0.89

Vurulma Oncesi ~ 0.95 0.95 0.95

YA 0.933 Iskalama 0.92 0.95 0.93
Imha 0.93 0.90 0.91

Vurulma Oncesi 0.99 0.94 0.96

SMOTE-ENN 0.959 Iskalama 0.97 0.96 0.96
Imha 0.93 0.98 0.95

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.92 0.96

SMOTE-TOMEK 0.954 Iskalama 0.95 0.96 0.96
Imha 0.92 0.98 0.95
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Cizelge 6.1.23: Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti Sinir Aglar1 Algoritmasi ile Stmiflandirma
Performans Analizi

Sinir Aglar1 Algoritmast

Simif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olciitii

Vurulma Oncesi ~ 0.95 0.99 0.97

Dengesiz 0.942 Iskalama 0.95 0.85 0.90
Imha 0.67 0.57 0.62

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.90 0.94

SMOTE 0.931 Iskalama 0.96 0.91 0.93
Imha 0.86 0.98 0.92

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.92 0.95

ROS 0.939 Iskalama 0.97 0.91 0.94
Imha 0.87 0.99 0.93

Vurulma Oncesi ~ 0.94 0.81 0.87

RUS 0.835 Iskalama 0.83 0.82 0.82
Imha 0.75 0.89 0.81

Vurulma Oncesi ~ 0.87 0.94 0.90

YA 0.884 Iskalama 0.93 0.86 0.89
Imha 0.86 0.85 0.86

Vurulma Oncesi 0.99 0.90 0.95

SMOTE-ENN 0.935 Iskalama 0.97 091 0.94
Imha 0.86 0.99 0.92

Vurulma Oncesi ~ 0.99 0.89 0.94

SMOTE-TOMEK 0.925 Iskalama 0.94 0.91 0.93
Imha 0.86 0.97 091
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Cizelge 6.1.24: Belirsizlik Analizi Oznitelik Seti LSTM Algoritmast ile Siniflandirma Per-
formans Analizi

LSTM Algoritmasi

Smif Denge Tiirii Performans Olgiitii

Dogruluk Veri Tipi Kesinlik Duyarhilik F1-Olgiitii

Vurulma Oncesi ~ 0.98 1.00 0.99

Dengesiz 0.980 Iskalama 0.98 0.95 0.96
Imha 0.92 0.85 0.88

Vurulma Oncesi 0.95 0.99 0.97

SMOTE 0.973 Iskalama 0.99 0.98 0.98
Imha 0.99 0.96 0.97

Vurulma Oncesi ~ 0.97 0.97 0.97

ROS 0.977 Iskalama 0.99 0.98 0.98
Imha 0.97 0.98 0.98

Vurulma Oncesi 0.98 0.86 0.91

RUS 0.904 Iskalama 0.95 0.89 0.92
Imha 0.8 0.98 0.88

Vurulma Oncesi ~ 0.96 0.97 0.97

YA 0.955 Iskalama 0.96 0.94 0.95
Imha 0.94 0.95 0.95

Vurulma Oncesi ~ 0.98 0.98 0.98

SMOTE-ENN 0.983 Iskalama 1.00 0.98 0.99
Imha 0.98 0.99 0.98

Vurulma Oncesi 0.98 0.98 0.98

SMOTE-TOMEK 0.981 Iskalama 0.99 0.98 0.98
Imha 0.98 0.99 0.98
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