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OZET

DUNYA'NIN MANYETIiK ALANINDA NUKLEER MANYETIK REZONANS
(EF-NMR) SPEKTROMETRESiI OLCUM VERILERININ SINYAL iSLEME VE
MAKINE OGRENME TEKNIKLERI KULLANILARAK ANALIZi iLE MADDE
TAYINI VE TESPITI

Modern diinyada insanlarin giivenligi ve emniyeti icin tehlikeli, patlayici ve yasadisi
kimyasal maddelerin tespiti ve bu tehlikeli maddeleri birbirinden ayirt edebilmek son

derece 6nemlidir.

Tehlikeli s1vi ve patlayict kimyasal maddelerin tespiti i¢in geri sacilim X-1s1n1, termal
notron analizi (TNA), iyon mobilite spektrometrisi (IMS) ve gaz kromatografisi (GC),
Niikleer manyetik rezonans (NMR) gibi ¢ok ¢esitli teknikler bulunmaktadir. Bu teknikler
arasinda yer alan Niikleer Manyetik Rezonans (NMR), sivi ve katilarin mikroskobik
boyutlarda belirlenmesini ve analiz edilmesini saglayan invazif olmayan (kutu/sise
acmadan) bir yontemdir. Bu nedenle malzemelerin kimyasal yapilarinin belirlenmesinde
ve tibbi goriintiilemede kullanilmaktadir. Ayrica tip, glivenlik uygulamalari, tarim ve gida
endiistrisi vb. alanlardaki kalite kontrol siire¢lerinde ¢ok verimli sonuclar
alinabilmektedir. NMR tekniginin bir alt ¢esidi olan Diinya'nin Manyetik Alaninda
Niikleer Manyetik Rezonans (EF-NMR) teknigi uygulama alani agisindan 6nemli bir yer
teskil etmektedir. Her ne kadar siiper gii¢lii manyetik alan kullanilarak yapilan 6l¢iimler
kadar hassas 0l¢iimleme yapilamasa bile, maliyet agisinda etkin bir ¢6ziim saglamasi ve
diinyanin manyetik alaninin kusursuz derecede homojen bir yapt saglamasi bu

dezavantajlar1 biiyiik dl¢iide telafi etmektedir.

Hem tehlikeli hem de iyi huylu sivilarin benzer veri setlerine sahip olmasi nedeniyle,
numuneleri dogrudan Ol¢iim verilerinden ayirt etmek olduk¢a zordur. Ancak gelisen
teknoloji ile birlikte bir¢cok alanda makine 6grenimi teknikleri kullanilmaktadir. Makine
ogrenmesi baslig1 altinda siniflandirma, regresyon, anomali tespiti, kiimeleme, boyutsal
indirgeme gibi farkli uygulamalar bulunmakta ve bu uygulamalar altinda birgok farkli
algoritma kullanilmaktadir. Bu tekniklerden biri olan ve en ¢ok kullanilan siniflandirma,
etiketi bilinmeyen yeni bir gozlemin hangi sinifa ait oldugunu, etiketi bilinen verilerden

olusan bir veri seti kullanarak belirlemek i¢in kullanilmaktadir.



Bu tez ¢alismasinda; Diinyanin manyetik alaninda niikleer manyetik rezonans (EF-NMR)
spektroskopisi teknigi ile tehlikeli sivi ve kimyasal maddelerden elde edilmis NMR
spektrumlarina ait veriler, kimyasallarin birbirinden kolay ve hizli bir sekilde ayirt
edilmesi ve siniflandirilmasi i¢in makine 6grenmesi modellerinden Rastgele Orman
Smiflandirma (RFC), k-En Yakin Komsu (kNN) ve Lojistik Regresyon (LR)

kullanilacaktir.

i



ABSTRACT

SUBSTANCE DETECTION AND CLASSIFICATION BY ANALYSiS OF
EARTH FIiELD NUCLEAR MAGNETIC RESONANCE (EF-NMR)
SPECTROMETER MEASUREMENT DATA USING SiGNAL PROCESSING
AND MACHINE LEARNING TECHNIQUES

For the safety and security of people in the modern world, it is extremely important to
detect and distinguish dangerous, explosive and illegal chemical substances. A wide
variety of techniques are available for the detection of hazardous liquids and explosive
chemicals, such as backscatter X-ray, thermal neutron analysis (TNA), ion mobility
spectrometry (IMS), and gas chromatography (GC), Nuclear magnetic resonance (NMR).
Nuclear Magnetic Resonance (NMR) is one of the most important and a non-invasive
(without opening the Box/Bottle) method that enables the determination and analysis of
liquids and solids at microscopic dimensions. For this reason, it is widely used in
medicine, safety applications, agriculture and food industry, etc. It has also very
productive results can be obtained in the quality control processes in the fields. Earth's
Field Nuclear Magnetic Resonance (EF-NMR) technique is a sub-type of the NMR
technique, has an important place in terms of its application area. Thanks to perfectly
homogeneous structure of the earth's magnetic field, NMR spectrums can be obtained
without using cryogenic system. Although it cannot be measured as precisely as the
measurements made using a super strong magnetic field, it provides a cost-effective
solution which largely compensates for these disadvantages. Since both hazardous and
benign liquids have similar datasets, it is difficult to distinguish samples directly from
measurement data. However, with the developing technology, machine learning
techniques are used in many areas. Machine learning have many application areas such
as classification, regression, anomaly detection, clustering, dimensional reduction with
number of different algorithms applied. One of these techniques, and the most widely
used classification, is used to determine which class a new observation with an unknown
label belongs to, using a data set of data with known labels.

In this thesis study; The NMR spectrum data of hazardous liquids and chemical
substances obtained from the nuclear magnetic resonance (EF-NMR) spectroscopy

technique in the earth's magnetic field along with Random Forest Classification (RFC), k
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Nearest Neighbor (kNN) and Logistic Regression (LR) machine learning models for

quick classification and separation of chemicals from each other will be used.
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CPMG
EF-NMR:
FFT
FID
HF-NMR:
k-NN
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Diinya’nin Alaninda Niikleer Manyetik Rezonans

: Hizli Fourier Doniistimii
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: k-En Yakin Komsu
: Lojistik Regresyon
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: Manyetik Rezonans Goriintiileme
: Niikleer Manyetik Rezonans

: Radyo Frekansi

: Rastgele Orman Simiflandirmasi
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1. GIRIS

Patlayici, tehlikeli ve yasadisi kimyasal maddelerin (kat1 ve/veya siv1) tespiti gliniimiiziin
en 0dnemli konularindan biri haline gelmistir. Havaalanlar1 ve kamu binalar1 gibi yerlere
girislerde, arag, bagaj ve benzerlerinde bulunabilecek tehlikeli maddelerin ve
patlayicilarin hizli, giivenilir ve invazif olmayan (kutu/sise agmadan) bir sekilde tespit
edilmesinde sorunlar yasanmaktadir. Bu nedenle tehlikeli sivi ve patlayict kimyasal
maddelerin tespiti i¢in etkili yontemler gelistirme ihtiyacit diinya ¢apinda onem arz

etmeye devam etmektedir.

Tehlikeli ve patlayici gibi glivenli olmayan maddeleri tespit etmek ve bunlari birbirinden
ayirt etmek duyusal organlar ile her zaman miimkiin degildir. Bu tiir maddelerin
birbirinden ayirt edilmesi i¢in etkili yontemlerin gelistirilmesi gerekmektedir. Tehlikeli
stvi ve patlayicilarin  tespitinde geri sagilim  X-i51m1 (Takamuku ve ark.,
2004)(Nishikawa ve lijima, 1993), Raman ve Infrared spektroskopi (Burikov ve ark.,
2010) (Yoshida ve Yamaguchi, 2001) Niikleer manyetik rezonans (NMR) (Mauler ve
ark., 2009) (Rameeyv ve ark., 2012) (Mozzhukhin ve ark., 2018) teknigi gibi ¢ok cesitli
teknikler kullanilmaktadir.

Niikleer manyetik rezonans teknikleri yiiksek alanli NMR (HF-NMR), diisiik alanh
NMR(LF-NMR) ya da NMR Relaksiyometre ve diinyanin manyetik alaninda niikleer
manyetik rezonans (EF-NMR) gibi teknikleri kapsamaktadir.

Diinya'nin Manyetik Alaninda Niikleer Manyetik Rezonans (EF-NMR) teknigi uygulama
alani acisindan 6nemli bir yerdedir. EF-NMR tekniginin se¢ilmesinin en biiylik sebebi
Diinya'nin manyetik alaninin miikemmel homojen olmasidir. Statik manyetik alanin
olduk¢a homojen olmasi da yiiksek alan NMR (NMR spektrometre) cihazina ihtiyag
duymadan direkt olarak malzemenin NMR spektrumlarint elde etme imkani
saglamaktadir (Hunter, 2012) (Mohoric ve Stepisnik, 2009) (Kupriyanov ve ark.,
2021). (Balc1 ve ark., 2016) yaptiklar1 ¢alismada, kendi gelistirdikleri Diinya alani
niikleer manyetik rezonans (EF-NMR) kullanarak 6l¢iim yapan spektroskopi cihazi ile
cok giirtiltiilii laboratuvar kosullarinda bile kiigiik miktarlardaki (~5 ml) sivi numunelerin
EF-NMR sinyallerini 6l¢ebilmislerdir. Cesitli sivilarin EFNMR 6l¢iimleri yapilmis ve
bunlarin spin-6rgii T1 ve spin-spin T2 durulma sabitlerini elde etmislerdir. Ayrica, T ve

T, sabitlerinin EF-NMR 6l¢iimlerinin yan1 sira metalik kaplara kapatilmis sivilarin
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heteroniikleer J-baglantisinin da miimkiin oldugunu gostermislerdir. (Sato-Akaba ve
Itozaki, 2012) 500 ml'lik PET siselerde bulunan cesitli sivilarin spin-6rgii durulma
stirelerini 6lgmek i¢in bir Diinya alan1 NMR cihazi gelistirmislerdir. 1 ml kadar saf su ile
Olctim alinabilmistir. Spin-6rgli durulma olarak en diisiik deger 50ms Olgiilmiistiir.
Diinyanin alan niikleer manyetik rezonans1 (NMR), cesitli sivilardaki protonlarin spin-
Orgli durulma siirelerini degerlendirerek sise i¢i sivilarin tahribatsiz taranmasi igin
kullanilabilecegini gostermislerdir. Hem tehlikeli hem de iyi huylu sivilarin benzer veri
setlerine sahip olmasi nedeniyle, numuneleri dogrudan 6l¢iim verilerinden ayirt etmek
cok zor ve karmasiktir. Ancak gelisen teknoloji ile birlikte bir¢ok alanda makine 6grenimi
teknikleri kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi basligi altinda siniflandirma, regresyon,
anomali tespiti, kiimeleme, boyutsal indirgeme gibi farkli uygulamalar bulunmakta ve bu
uygulamalar altinda bir¢ok farkli algoritma kullanilmaktadir. Bu tekniklerden biri olan
simiflandirma, etiketi bilinmeyen yeni bir gozlemin hangi simifa ait oldugunu, etiketi
bilinen verilerden olusan bir veri seti kullanarak belirlemek i¢in kullanilir (Borba ve ark.,
2021) (Liakos ve ark., 2018). (Luo ve ark., 2022) 6zellikle petrol endiistrisinde ¢esitli
analizlerde kullanilan diisiik alan NMR verisini, gelistirdikleri makine 6grenmesi
teknikleri ile basarili bir sekilde isleyerek yiiksek kalitede islenebilir veri elde etmislerdir.
Diisiik alan kullanimindan dolay1 sinyal/giiriiltii oraninin diisiik olmasi, toplanan veriden
klasik yontemlerle ve manuel islemlerle giiriiltiiniin filtrelenmesini ve ayristirmayi
olduke¢a verimsiz kilmaktadir. Yapilan ¢alismada so6zliik (dictionary) makine 6grenmesi
teknigi ve aralikli temsil teorisi (sparse representation theory) kullanilmistir. Yapilan
simiilasyonlarda bu yontemle islenen verilerin yliksek giiriiltii seviyelerinde bile ¢ok

basarili oldugu goézlemlenmistir.

(Fricke ve ark., 2024) NMR relaksiyometre parametreleri, kismi en kiiglik kareler
(partial least squares) ve temel bilesenler analizi (principal component analysis)
siiflandirma tekniklerini kullanarak basarili bir sekilde nano goézenekli cisimlerin
gozenek boyutlari 6lgmeyi basarmislardir. (Jiao ve ark., 2019) deneysel veriler ve
makine Ogrenimi yontemlerini kullanarak hidrokarbon karigimlarmin Alt Yanicilik
Smirmi (LFL) tahmin etmeye yonelik ¢alismalar yapmuslardir. Kantitatif Yapi-Ozellik
Iliskisi (QSPR) modellerini olusturmak i¢in k-NN, SVM, RF ve Giiglendirici Agag
(Boosting Tree) modelleri kullanilmis, K-kathh c¢apraz dogrulama kullanilarak teyit

edilmis ve bu makine 6grenimi modellerinin tahmin dogrulugu ve hata azaltma agisindan
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Coklu Dogrusal Regresyon gibi geleneksel yontemlerden daha iyi performans sergiledigi
gosterilmistir. (Alberts ve ark., 2023) doniistiiriicii temelli (transformer-based) makine
o0grenmesi modelleri kullanarak direkt NMR spektrumundan molekiiler yapilarin tespitini
yapmaya c¢alismiglardir. Yapilan testlerde egitilmis bir model ile %96 seviyesinde

dogrulukta siniflandirmalar yapilabildigi gozlemlenmistir.

Bu tez ¢alismasinda; Laboratuvar yapimi (Homemade) diinyanin manyetik alaninda
niikleer manyetik rezonans (EF-NMR) spektroskopi cihazi kullanilarak tehlikeli sivi ve
kimyasal maddelerden her bir numune i¢in arka arkaya en az 100 adet Sl¢iim yapilarak
elde edilen EF-NMR spektra verileri kullanilacaktir. Bu dl¢timlerin verileri alinarak Hizli
Fourier Doniisimii (FFT) ile frekans domaini elde edilecek, bu frekans verisinden
yararlanarak maddelerin sergiledigi karakteristik rezonans verisi ile temel parametreler
bulunarak indekslenecektir. Her numuneye ait veri setleri, egitim, test ve dogrulama
olarak ii¢ gruba ayrilacaktir. Makine 6grenimi egitimi hem ham verilere hem de veriler
lizerinde normalizasyon, uydurma, piirlizsiizlestirme (smoothing) gibi 6n islemler
yapildiktan sonra uygulanacaktir. Bu veriler ve parametreler kullanilarak kimyasallarin
birbirinden ayirt edilmesi ve smiflandirilmasi i¢in makine 6grenmesi modellerinden
Rastgele Orman Siniflandirma (RFC), k-En Yakin Komsu (kNN) ve Lojistik Regresyon
(LR) kullanilacaktir. Makine 6grenme Kkiitliphaneleri kullanilarak indekslenen temel
parametreler ile egitim ve dogrulama yapilacak ve nihayetinde test verileri kullanilarak
tehlikeli s1v1 ve patlayici kimyasal maddelerin kolay ve hizli siniflandirilmasi yapilarak
giivenlik agisindan olduk¢a Onemli bir avantaj ve kazanim saglayacak sistemin

performansi Olgiilecektir.
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2. TEMEL KAVRAMLAR
2.1 Cekirdek Manyetik Momenti

Atom cekirdekleri de elektronlar gibi kendi ekseni etrafinda donen, yani spini olan yiiklii
taneciklerdir. Bu donme hareketi elektrik alani olusturur. Olusan bu elektrik alan1 bir
manyetik alan meydana getirir ve ¢ekirdeklerin manyetik momente sahip olmalarina
neden olur. Bu manyetik momentler, dig manyetik alanla etkilesime girerler. Cekirdegin

manyetik momenti p,

EnkHn
h

-

M= I=vy,I (1)

Seklinde ifade edilebilir. Formiilde gegen gn ¢ekirdek spektroskopik yarilma ¢arpanidir.

in Bohr niikleer magnetonudur ve

h J
= = 5,051 x 10727 (—) (2)
2mp X T

Hn

degerindedir. y, ¢ekirdege ait jiromanyetik orani gosterir ve

U
Yn = gn?n (3)

ile gosterilir. I cekirdegin acgisal momentumu olmak {izere Dbiylkligi |f | =
hI(I + 1) dir. I ¢ekirdek spin kuantum numarasidir. Cekirdegin gozlenebilen agisal
momentum bileseni I, ise; I olmak tizere I, I-1, ..., -I seklinde 2I+1 kadar kuantum degeri

alabilir. Buradan hareketle,
Uz = Enlinl, 4)

yazilabilir. I =1 i¢in sisteminde I; , 2x1+1 = 3 tane deger alabilir. (i,”de bununla
uyusacak sekilde 3 deger alacaktir (Apaydin, 1985).
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Sekil 1: Acisal momentumu I = 1 olan ¢ekirdek sisteminde I, ve u, nin aldig1 degerler.
2.2  Cekirdegin Devinimi

Cekirdegin spini herhangi bir dis manyetik alan olmadig1 durumlarda uzayda rastgele
herhangi bir yonde olabilir. Alan uygulandiginda ise alan yoOniinde tam olarak
hizalanmaz; bunun yerine, spin belirli bir a¢ida alan etrafinda konik bir yiizey tarayacak

sekilde hareket eder. Bu 6zel harekete devinim adi verilir.
B B

. gy =
e g

a) b)

Sekil 2: a) Spin polarizasyonunun rastgele yonelimleri.
b) Uygulanan manyetik alan sonrasi manyetik momentin presesyon hareketi.

Cekirdek spininin alanla olusturdugu agi, baslangic durumuna baghdir.
Sekil 3'de farkli baslangic durumlarma goére spin durumlar1 gosterilmistir. Eger
baslangicta spin, alanla ayn1 yonde veya zit yonde ise, ag1 sifirdir. Eger baslangicta spin,
alana dik ise, bir disk ylizeyini tarar. Spinler, bu iki durum arasindaki bir orta acida
devinim hareketi yaparlar (Levitt, 2001).

@_,_,j/—ﬂ
s
o~ S—
Sekil 3: Spinin devinim agi1s1, spinin baslangi¢ yonelimine baghdir.



2.3 Larmor Frekansi

Manyetik alan etrafinda devinim yapan ¢ekirdek spinin frekansina Larmor frekansi
denir ve

wo = —YBy (5)
Esitligi ile gosterilir. Esitlikteki wy Larmor frekansini, y jiromanyetik orani, By ise
uygulanan manyetik alani1 temsil eder. Larmor frekansinin isareti, jiromanyetik oranin
isaretine baglidir. Birgok c¢ekirdek pozitif jiromanyetik oranina sahip oldugu i¢in, bu
durumda Larmor frekansi negatiftir. Bu, ¢ekirdeklerin devinim yoOniiniin saat yoniinde
oldugu anlamina gelir. Diger yandan, baz1 ¢ekirdekler negatif jiromanyetik oranina

sahiptir ve bu durumda devinimleri saat yoniiniin tersindedir.

a) b)
Sekil 4: a) y>0 i¢in spin doniis yonii, b) y<0 i¢in spin doniis yonii.

Madde icerisinde bir¢ok c¢ekirdek bulunmaktadir. Bu c¢ekirdeklerin birim hacimdeki
toplam manyetik momentlerine miknatislanma denir. Cekirdek spin sistemini
makroskobik olarak anlamak i¢in, miknatislanma vektoriiniin hareketini incelemek ideal

bir yaklagimdir (Levitt, 2001).

Disaridan ani bir manyetik moment uygulandiginda manyetik momentler iizerinde bir
tork meydana gelir. ¢ manyetik momentine sahip olan bir dipoliin Bo manyetik alan1 i¢ine

birakildiginda iizerine uygulanan tork,

7= jix By (©6)
dir. Tork ile agisal momentum arasindaki baginti,
dj

> _ J 7
T @)
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dir. Manyetik moment ile agisal momentum arasindaki i = yj baginti goz Oniine
alinirsa,

e A (8)

olacaktir. Bu son baginti denklem 7 = fi X By(6) de yerine konursa,

i )
dt

= i X yBy

bulunur.

Sekil 5: Manyetik alan altinda spinin devinimi.

Incelenen spin sisteminde toplam miknatislanma vektorii,
=i (10)
i

seklinde manyetik momentlerin toplamina esittir. Bu bagintiya gore, toplam
miknatislanma vektoriinde disaridan uygulanan manyetik alan nedeniyle meydana gelen
degisim, miknatislanma ve manyetik alan vektorlerinin olusturdugu diizleme dik
yonliidiir. Bagint1 (11) de verilen denklemin ¢dziimii, spin sisteminde miknatislanma
vektoriiniin hareketlerini belirler (Williamson ve ark., 2005).

O~ HixyB an

2.4 Degisken Manyetik Alan ve Doner Koordinat Sisteminde
Hareket

Daha 6nce sabit olan B_O) dis manyetik alanin yerine degisken bir B_O) manyetik alan
uygulandiginda Denklem (11)’in daha kolay ¢6zlimii i¢in doner koordinat sistemi

kullanilir (Apaydin, 1985).
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’
y y
Sekil 6: Doner koordinat sistemi

Degisken (B_(;) alanmin tanimlandig1 x, y, z koordinat sistemine gore Q acisal hiziyla z
ckseni etrafinda donen Donen x'y'z’ koordinat sistemi tanimlanir. Bu durumda

miknatislanma vektori

M=Mxi+Myi+MZE (12)

olarak yazilip zamana gore tiirevi alindiginda

61\_/1)_6M“+ 0MY¢+6MZE+M ai+M 0j M ok (13)
ot ot ' ot )" ot ot Yot ‘ot
olur ve koordinat sistemi () acisal hiziyla dondiigii i¢in
o , = Jj . — ok .
Z %0 Z=ixQ — =kx0 (14)
gt g x
olur ve
oM oM, oM, oM, dM _ (15)
gt ot Tot ot ac MXVE
olarak tanimlandiginda
oM oM - (16)
E=W+(MX+M},+MZ)XQ
buradan
aﬁ — - — —
—tzMxyB-MxQ (7
olur ve
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oM o (18)

— =Mx(yB-Q

ot ~Mx(rB-0)
buradan ise etkin manyetik alan

Beff: B- ? ( )

olarak tanimlanir ve genel hareket denklemi

oM 20

M XY (Bef) (0)

olur. §e 7r doner koordinat sisteminde sabit kalir (Apaydin, 1985).

2.5 Radyo Frekans (RF) Alanda Hareket
Yalitik bir spin sistemi, §0 manyetik alaniyla uyarildiktan sonra enerji seviyeleri arasinda
gecis olusturmak i¢in §0 alanina dik bir diizlemde salinim yaparak uygulanan ikincil bir

§1 manyetik alana radyo frekans (RF) alan1 denir. Ornegin §1 alani

B;(w)=B; cos(wt)i-B; sin(wt)j Q1)

olarak tanimlandiginda spin sistemine uygulanan net manyetik alan

B=B, cos(wt)i-B; sin(wt)] +Bk 22)

olur. Yukaridaki bagmtidan da anlasilacag iizere sisteme uygulanan toplam manyetik
alan degiskendir. Denklemin kolay ¢6ziilebilmesi igin etkin manyetik alanin Bsf sabit

birakalir.

a) b) ©)
Sekil 7: a) Spin sistemine etki eden manyetik alan, b) Doner koordinat sisteminde degismeyen manyetik alan, c¢)
Etkin manyetik alan vektorii.
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Bu sekliyle §1 degisken alaniyla ayni frekansta donen (w) déner bir koordinat sistemi

tanimlanirsa, etkin manyetik alan Sekil 7 ve (23)’da goriildiigi gibi

— N W\ ~
Beff=B1i+ (BO' ;) k (23)

olur ve sistemin doner koordinat sistemindeki hareket denklemi

E)W — R W\ ~ 24
W:MXY{Bll-}_(BO'?)k} ( )

ve M miknatislanmasi etkin manyetik alan §e 7 etrafinda frekansi

[YBest| =V (YB1)2+(YBo-w)? (25)

olacak sekilde periyodik hareket eder. Sabit bir koordinat sisteminden spin sistemine
bakan bir gbzlemci, uygulanan manyetik alan (EO) etrafinda donen etkin alanin (Ee ff)
hareketi ve etkin manyetik alan etrafinda donen (1\7 ) miknatislanma vektoriiniin hareketi

olmak tizere iki farkli hareket gézlemleyecektir (Apaydin, 1985).

2.6  Spektroskopi ve Niikleer Manyetik Rezonans

Spektroskopi, maddenin ozelliklerinin parcaciklar, 151k veya diger fiziksel olgular
araciligiyla incelenmesidir (Banwell, 1983). Bu etkilesim sirasinda sogurulan veya
salman 15181 incelenmesiyle (1518in kirilmasi ve yansimasi, 1518in sagilmasi, 15181in
polarizasyonu, 15181 sogrulmasi ve salinimi) madde hakkinda bilgi elde edilir (Koksal
ve Koseoglu, 2010). Temel olarak, madde bir uyarici ile uyarilir ve maddenin bu uyarana

kars1 verdigi tepki incelenir.

Statik manyetik alan i¢ine konulan atom c¢ekirdekleri farkli enerji seviyelerine
ayrildiklarindan, degisken manyetik alan sayesinde bu seviyeler arasinda rezonans
gecisleri uyarilabilir. Boylece incelenen malzeme hakkinda ¢ok detayli bilgiler elde
edilebilir. Bu yontemle malzemeleri inceleyen spektroskopi dali Niikleer Manyetik

Rezonans (NMR) olarak adlandirilir (Bloch, 1946) (Apaydin, 1985).

Atom ¢ekirdeginin hem agisal momentumunun hem de miknatislik 6zelliginin bulunmasi
Niikleer manyetik rezonansin (NMR) temelini teskil eder. Bu o6zelliklere sahip

cekirdekler, degisken, statik manyetik alanin yam sira ¢evrelerindeki yerel elektronik

20



ortam ile etkilesimde bulunmaktadir. Bu etkilesimler sonucunda NMR sinyali
gozlenmekte ve genis bir yelpazede bilgi elde edilebilmektedir.

Pek cok atomun cekirdegi p gibi bir manyetik momente sahiptir ve kii¢iik bir ¢ubuk
miknatis gibi davranir. Manyetik moment, ¢ekirdegin spin agisal momentum I olarak

bilinen temel 6zelliginden ortaya ¢ikar ve p = vy (%) I olarak verilir; burada 4, Planck

sabiti ve vy, jiromanyetik orandir.

ji manyetik momente sahip bir sisteme disaridan B manyetik alani etki ettiginde,
uygulanan manyetik alana bagli olarak manyetik moment vektorii belirli bir sapma yapar.
Misal verecek olursak; spin kuantum sayis1 1/2 olan bir sistemde manyetik momentler
aralarinda AE kadar bir enerji farki doguracak sekilde iki ayr1 yonelim yapar. Sisteme
uygulanan RF enerjisi AE enerji farkina denk olacak sekilde ayarlanirsa, sistem dis

alandan enerji sogurmaya baslar. Sogurulan enerji
AE = hv (26)

bagintisi ile verilir. Bu sogrulmayi saglayan kosula manyetik rezonans kosulu denir.

/ 1B). Ep
L |
\

AE = huy

Ig)

Ia}),E

>@/

Sekil 8: NMR'da iki seviye arasindaki gegislere karsilik gelen spektrum.

Sekil 8’de goriildiigl gibi bir molekiil statik manyetik alana (Bo) koyuldugunda c¢ekirdek
spinlerinin bir kism1 (E = —u - B,) olacak sekilde uygulanan manyetik alana paralel ve
diger kismi ise (E = pu-B,) olacak sekilde anti-paralel olmak iizere iki farkli enerji
seviyesine ayrilirlar. Manyetik alan aracilifiyla iki farkli enerji seviyesine yarilmis spin
sistemine iki seviye arasindaki enerji farkina (AE) esit statik manyetik alana dik

dogrultuda disardan degisken bir manyetik alan (Bi1) uygulandiginda enerji seviyeleri
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arasinda gegisler olmasi rezonans olarak tanimlanir. Bu rezonans sonucunda enerji
seviyelerindeki spin popiilasyonlar1 degisir. Rezonans olayindan sonra uygulanan
degisken manyetik alanin kesilmesiyle ¢ekirdek spinleri, enerjilerini diger spinlere ve
orglilerine aktararak eski denge konumlarina geri donmeleri ise durulma (relaksasyon)

olarak tanimlanair.

Niikleer manyetik rezonans kavrami Rabi ve ark. tarafindan 1938 yilinda ortaya atilmistir.
Niikleer Manyetik Rezonans teknigi fizik, kimya, malzeme, biyoloji, tip, eczacilik olmak
tizere fen ve miihendislik bilimleri alaninda, gida, polimer sanayi, petrokimya gibi
endiistrilerde genis kullanim alanina sahiptir. NMR’1n kesfinden bu yana ¢esitli NMR
dallar ortaya ¢ikmustir. Yiksek ¢ozlniirliiklii (high-resolution) NMR 6zellikle organik
kimyada ve biyolojide s1vi malzemelerin yapi1 tayininde, kat1 hal NMR (solid-state, SS-
NMR) ise kat1 malzemelerin yap1 tayini ve karakterizasyonunda kullanilmaktadir. SS-
NMR son yillarda protein gibi biiyiik yapili biyolojik molekiillerin yapisini incelemede
siklikla kullanilmaktadir. Malzemenin durulma zamanlarn ve diflizyon katsayilarini
6lgmeye dayali bir NMR teknigi olan ve NMR relaksiyometre ya da zaman boyutlu (TD)-
NMR yontemi olarak bilinin metotlar ise gida giivenligi, tehlikeli malzeme tespiti, MRI
kontrast ajanlarinin karakterizasyonu, polimer malzeme incelemeleri gibi birgok alanda
kullanilmaktadir. 1990’11 y1illardan itibaren ise giivenlik ve savunma alanlarinda da NMR

yontemlerine dayali ¢alismalar baslatilmistir.

(Kumar ve ark., 2003) yilinda yayinladigr makalesinde NMR metodunun patlayici ve
zararli sivilarin tespitinde kullanilabilecegini savunmustur. (Gradisek ve ark., 2010)
yilinda NMR temelli patlayici detektorii gelistirmeye calismislar ve calismalarinda 50.2
MHz frekansli diisiik manyetik alanli sistem kullanarak patlayict yapiminda da
kullanilabilen sivilar basta olmak iizere farkli sivilardan T, T> ve Difiizyon sabiti (D)
Ol¢timii yapmuslardir.

NMR’m kesfedilmesinden sonra 1954 yilinda (Packard ve ark., 1954) tarafindan yapilan
bir calismada yiiksek homojenlige sahip Diinya’nin manyetik alaninda ¢ekirdek spin
devinim hareketini dedekte etmeyi basarmiglardir Bilindigi gibi yiiksek alan NMR
cihazlarinda manyetik alan kaynagi olarak siiperiletken miknatis kullanilmaktadir.
Kullanilan siiperiletken miknatislar kriyojenik sisteme ihtiya¢ duyduklari i¢in olduksa

kompleks ve ekonomik agidan pahalidir. Bunun aksine (Earth-Field NMR) EF-NMR
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tekniginde diinyanin statik manyetik alan (Bo) kaynag1 olarak diinyanin manyetik alani
kullanilmaktadir ve bu alan yeteri kadar homojen oldugu igin NMR spektrumlar1 da
gozlenebilmektedir. Dolayisi ile EF-NMR teknolojisi diisiik maliyetli olmasindan dolay1
spektroskopi ve goriintiileme alaninda kullanmilmaktadir. ilk denemeler 1950°li yillarda
yapilmaya baslandi. (Rocard, 1957) Ool¢iimlerin sehirsel yapilardan uzak ortamlarda

yapilmasinin daha iyi sonuclar verdigini gézlemledi, (Callaghan ve ark., 1998) ise EF-

NMR deneylerini Antarktika’da gergeklestirdi. Bu tiir yerlerde alanin homojenligi 2—3 ~

2.4 x 107°m™! ’e ulasabilir. Diinya'nin manyetik alaninin homojenligi siiperiletken

miknatislarin tipik spektroskopi i¢in kullanilanlarindan (2—3 > 10‘6m_1) veya NMR
0

gorintiilemede kullanilanlarindan (2—3 > 10_5m‘1) cok daha ytiksektir.

0

Literatiirde bu alandaki calismalarin detaylica derlenip anlatildigi ¢calismalar mevcuttur.
(Bene, 1980) EF-NMR kapsaminda sivi sistemlerde NMR yayimiyla o zamana kadar
yapilan caligmalar1 derlemis ve bu alana bliyiik katki saglamistir. (Greenburg, 1988)
diisiik alanlarda sinyal dedeksiyonu igin siiperiletken kuantum girisim (SQUID)
cithazlarmi kullanarak genis bicimde bu konuyu incelemistir. (Applet ve ark., 2005)
yaptiklar1 bir ¢alismada Diinya'nin manyetik alaninda ksenonun kimyasal kaymasini
gostermistir. Diinya'nin manyetik alaninda homoniikleer J-¢iftleniminin heterontikleer
cekirdekler yardimiyla gosterilebilecegi (Applet ve ark., 2005, 2006, 2007) tarafindan
kanitlanmigtir. (Stepisnik, 2006) Nature'da yayinladigi Diinya’nin alaninda goriintiileme
makalesiyle bu alandaki goriintiileme konusunda onciiliikk yapmistir. Son zamanlarda
diger incelemeler goriintiileme ve diflizyon Ol¢limlerine odaklanmaktadir (Trahms ve
Burghoff, 2010). En popiiler konu ise ¢ok diisiik alanda manyetik rezonans spektroskopi
calismalaridir (Mohoric ve Stepisnik, 2009). (Kupriyanov ve ark., 2021) yilinda
yaptiklar1 bir ¢calismada el yapimi NMR ekipman ile proton spektrumundaki boliinmeyi
J-¢iftleniminini 6rnegin Silisyum(29) veya Karbon(13) gibi ¢ekirdeklerle gostermislerdir.
(Kaseman ve ark., 2023) Organo-fosfor bilesikleri barindiran 31 sinir gazi iizerinde EF-
NMR spektral dl¢timler yaparak bu bilesiklerin 6zgiin kimyasal yapilarinin segilip ayirt

edilebilecegini gosteren ¢alismalar yapmislardir.
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2.7  Yoriinge Acisal Manyetik Momentum
Klasik elektrodinamik teorisi ¢er¢evesinde, A alanina sahip dairesel bir sarmaldan i akimi1
gecirildiginde, sarim diizlemine dik dogrultuda ve akim siddeti ile alan biiytikliigline baglh

bir manyetik moment olusur (Apaydin, 1985). Bu moment,
i =iAn (27)
dir. Yiki olan ve sabit bir eksen etrafinda donen her bir parcacik manyetik moment

olusturur. Q yiikii, m kiitlesi, donme eksenine r uzakliginda ve v dogrusal hizinda olan bir

parcacik igin,

= (28)

=
-

Sekil 9: Akim ilmeginin agisal momenti J ve manyetik momenti p.

o 1

1 = 5 quri (29)
u

r

elde edilir. Boyle bir donmeye sahip pargacigin agisal momenti j = mv7'dir. Agisal

momentum ve manyetik moment arasindaki iliski ise;

A

— - q -

- = 30
- H=o—] (30)

E)ulunur. Dolayist ile yikli bir parcacikta manyetik momenti ile a¢isal momentum

orantilidir. Bu oranti katsayisi jiromanyetik veya manyetojirik oran diye adlandirilir ve

1

d _1
i V= om (31)

r
ile gosterilir. Bu tanimdan hareketle manyetik moment ile agisal momentum

arasindaki bagnti;

u
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i=yj (32)

ifadesi ile gosterilir (Apaydin, 1985).

2.8  Spin A¢isal Momentum

Elektrona has olan spin agisal momentumunda, S spin agisal momentumu ve mg spin

agisal kuantum numarasi olmak iizere

S=mh7 (33)

yazilabilir. burada m; + % olabilir. Spin agisal momentumundan hareketle spin manyetik

momenti

H=YS (34)

olarak ifade edilir. y spinin jiromanyetik oranidir ve

Y= (35)

formilii ile ifade edilir. Burada verilen biitiin bagintilar tek bir elektron s6z konusu
oldugunda gegerlidir. Makroskobik bir sistem diisiiniildiiglinde spin ve yoriingesel agisal

momentumlar toplam acisal momentum olarak yazilir. Etkin acisal momentum olarak
adlandirilan f ile gosterilir. Bu durumda manyetik moment;

e -

=g (36)

olarak yazilir. Burada g spektroskopik yarilma carpani (Lande faktorii)’diir. Manyetik

moment Bohr magnetonu ve g-faktorii cinsinden yazildiginda,

i=-g—] (37)

1
olur. | = h(j G+ 1))2 olarak tanimlanmis bir a¢isal momentum i¢in yalnizca z bileseni

], = hj, olarak belirlenebilir.

IJ=1..—] (38)

olmak lizere

(Z/+D) (39)
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tane deger alir. Buradan manyetik momentin gézlemlenebilen maksimum degeri

uz:'gquz (4())

ve
|vlz='Yehjz (41)
degerini alacaktir. | = %igin J, in alacagi degerler ve u, degerleri asagidaki sekilde

ornek olarak verilmistir (Apaydin, 1985).

3
2
N 3 1 -t = !
2 2 2 2 2
o | -3 -1 1 3
73#3 7.9!15 59#3 EQ#B

Sekil 10: Acisal momentumu 3/2 olan bir sistemin manyetik momentinin gézlenebilen degerleri.

2.9 DURULMA

Devinim yapan spinler es fazli olmadiklarindan enine net miknatislanma yok denilecek
kadar kiigiiktiir. RF darbeleri spin sistemine uygulandiginda bu denge durumu bozulur.
Bu uyarilmadan sonra spin sisteminin tekrar eski termal denge durumuna donmesine

durulma denir.
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a) b)

Sekil 11: a) Denge durumunda spin sistemi, b) Kismi olarak es fazli denge durumunda olmayan spin sistemi.

Iki tiirlii durulma vardir: Boyuna durulma veya spin-orgii durulmasi (T1) ve enine
durulma veya spin-spin (T2). Ti; miknatislanmanin boyuna bilesenin (z) denge
durumuna gelmesidir. T> miknatislanmanin enine bileseninin (x, y) azalmasini tanimlar

(Williamson ve ark., 2005).

2.9.1 Dipol-Dipol Durulmasi

Spini olan birbirlerine yeterince yakin ¢ekirdekler birbirleri lizerinde manyetik alan
olusturmaktadir. Direkt dipol-dipol c¢iftlenim molekiil i¢i veyahut molekiiller arasinda
olabilmekte ve sadece bilinen fiziksel nicelikler ile ¢ekirdekler arasi mesafeye bagl
oldugundan molekiiler yap1 ¢alismalarinda oldukg¢a kullanisli olmaktadir (Apaydin,
1985).

a) b)

Sekil 12: a) iki ¢ekirdek spinini baglayan vektdr ve vektoriin manyetik alanla yaptig1 ag1, b) Dénme agisinin
degisimi.

Bir manyetik dipoliin olusturdugu yerel manyetik alan;

(3 cos? d-1) (42)

B =
yerel 73
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esitligi ile ifade edilir. Bu alanin biiyiikliigii hem etkilesen iki spin arasindaki mesafeye
hem de & acisina baglidir. Molekiiler donmeden dolayr @ agis1 siirekli degismektedir.
Cekirdekler arasi dipol etkilesim T> durulma zamanimi belirler (Williamson ve ark.,

2005).

2.9.2 Kuadropol Durulma
Spini %’den biiylik ¢ekirdeklerin eQ esdegerinde niikleer kuadropol momenti vardir ve

bunun elektrik alan gradyenti ile etkilesimi kuadropolar durulmay1 ortaya ¢ikarir (Balel,
1999).

Bu durulma mekanizmasinin T; ve T, durulma zamanlarina etkisi

1 1 3 (2143) <y2> (ez_qQ>Tr (43)

T, T, 4022D\3/\ &

olarak formiiliize edilmektedir (James, 1975) (Abragam, 1973).

2.9.3 Spin Donmesiyle Olusan Durulma
Bir molekiiliin elektronik yapisindan kaynaklt manyetik momentlerin dénmesi ile
manyetik alan olusur. Olusan manyetik alan1 ile ¢ekirdek manyetik momentinin

etkilesimi sonucu meydana gelen durulma mekanizmasi spin doneme durulmasi olarak

adlandirilir. Spini % olan ¢ekirdekler icin etkilesimin T; durulmasina katkisi

1 _ 2l kT 2 (44)

T_l_ 3h2 CT]

denklemi ile elde edilmektedir (James, 1975).

2.9.4 Paramanyetik Durulma

Elektron spininin manyetik momenti ¢ekirdegin manyetik momentinden kat be kat daha
bliyiik ve dipolar karakterde oldugundan, benzer spinlerin dipolar etkilesmesi yoluyla

meydana gelen durulmadan ¢ok daha giigliidiir. Iki tiirlii meydana gelebilir.

e FElektronun proton ihtiva eden kompleksten birlesip ayrilmasi, ¢ekirdegin
bulundugu yerde zamanla degisen bir alan kurabilir. Elektronun komplekste ki
yasam sliresi th (buna degis-tokus zamani da denir) ilgi zamanin1 karakterize eder.

e Elektron spininin yon degistirmesi protonun bulundugu yerde degisen bir alan
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kurulmasina yol agar. Bu durumda protonun bulundugu yerdeki yerel alan

degisimini karakterize eden zaman Tos'dir (Koylii, 2004).

2.9.5 Tive T2 Durulmasi

Denge durumunda o ve B enerji durumlar1 Boltzman dagilimina gore belirlenir.

EY—EPB AE
& = e kT = ekT (45)

Ng

Farkli enerji durumlarina karsilik gelen a ve B enerji seviyelerdeki spin sayisi degisince

sistemin enerjisi de degisir.

Rezonans kosulu olustuktan sonra spin-6rgii denge durumuna kadar gecen T1 zamaninda

olusmus olan boyuna miknatislanma iistel olarak azalir (Williamson ve ark., 2005).
t
M, =M,(ty)e = (46)

Enine durulma, spinler arasindaki es fazliligin ne kadar hizli kaybolacagini belirler. Es
faz olmayan spinler o ve B enerji seviyelerdeki goreceli spin orantisini herhangi bir

degisime ugratmadigindan sistemin enerjisi degismez.

90 derecelik ilk darbenin ardindan 180 derecelik darbeler uygulanarak elde edilen
sinyaller yardimiyla enlemesine miknatislanmanin 1/e kadar azalmasi i¢in gegen siireye

T, siiresi denir (Williamson ve ark., 2005).

t
M,y = My (t)e T2 (47)

Sekil 13’de T, spin-0rgii boyuna ve T> spin-spin enine durulma grafikleri gériilmektedir.
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T]_ TZ

a) b)

Sekil 13: a) T1 boyuna, b) T2 enine durulma zaman grafikleri

2.9.6 i¢-Dis Spin Etkilesimleri
Spin sisteminde dis kaynakli alanlarin etkisiyle olusan etkilesime dis spin etkilesmesi, i¢

kaynakli alanlarin etkisiyle olusan etkilesime i¢ spin etkilesmesi denir. Dis spin
etkilesimleri tamamen manyetik iken, % spin sistemi i¢in manyetik daha biiyiik spin

degerleri i¢in elektrik kuadropolar etkilesim s6z konusu olmaktadir (Apaydin, 1985).

NMR spektrometresinde sistem genellikle ii¢ ¢esit dis manyetik alanla uyarilmaktadir.

e Disardan uygulanan giiclii, homojen ve statik manyetik alan EO.
e Disardan uygulanan degisken (salinim yapan) radyo frekans alani §1.

e Disardan uygulanan manyetik alan gradyenti Egmd (rt).

Bes farkli i¢ spin etkilesmesi mevcuttur.

e Kimyasal Kayma: niikleer spin sistemi ile, dis manyetik alanin g¢ekirdekler
etrafinda bulunan elektron bulutlar1 tarafindan perdelenmesinden dolay1 in-direkt
olarak etkilesmesidir.

e Kuadropolar ¢iftlenim: niikleer spini % ’den biiylik sistemlerin c¢ekirdegi ile
¢evrede bulunan elektrik alanlar arasindaki etkilesimdir.

e Direkt dipol-dipol ¢iftlenim: niikleer spinlerin birbiri ile direkt etkilesmesidir.

e J-ciftlenimi: niikleer spinlerin ¢evrede bulunan elektronlar nedeniyle birbiriyle in-

direkt olarak etkilesmesidir.

Spin-donme ¢iftlenimi: molekiiliin deviminsel hareketinden kaynaklanan manyetik

alanlar ile ¢ekirdek spinlerinin etkilesmesidir (Apaydin, 1985).
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2.9.6.1 J-Ciftlenimi

Izotropik sivilarda ¢iftlenim direkt dipol-dipol ¢iftleniminin aksine dogrudan ¢ekirdekler
arast degil, bag elektronlarmin yardimi ile olmaktadir. bu nedenle in-direkt spin-spin
ciftlenimi, in-direkt dipol-dipol ¢iftlenimi ya da J-¢iftlenimi ad1 verilmektedir (Apaydin,
1985).

1950°li yillarda yapilan ¢alismalarda izotropik sivilarim NMR spektrumunda spin-spin
ciftlenimi yaptig1 goriilmiistiir. Direkt ¢ekirdek-¢ekirdek arasinda bir etkilesim degil de
elektronlar araciligiyla ¢ekirdekler ¢iftlenim gdstermektedir. J ile temsil edilir. Direkt

olmayan spin-spin ¢iftlenimi ve direkt olmayan dipol-dipol ¢iftlenimi de denmektedir.

J-¢iftlenimi maddenin yapisini ortaya koyan kimyasal baglar hakkinda bilgi verir.

— ) ll A A
B =amd )y ) (48)

Esitlikte IA] ve I} ayni molekiildeki spinler, J;; ise 3x3’lik birimi Hertz olan J-¢iftlenim
tensoriidiir. Esitligin matris-vektor sekli,

Jjk ]ik Jjk

XX XZ Ikx
A full _ ik | [ 7
Hiy 2”(1190 Jy'I]x) yx ]yy ]] Ly (49)
ik gk ik | \f
éx éy éz Ik
dir. Agilimi;
73, full ik 7 ks 7
B = 2m) il + 2] 5Ty T + -+ (50)
Hamiltonyeni:
i = 2n)yd; - I (51)
veya:
0 = 2n) (el + Dy liy + T2 0z (52)

Seklinde yazilabilir. [, terimine izotropik J-¢iftlenim veya skaler ¢iftlenim denir ve J-

ciftlenim tensorliniin kdsegen elemanlarinin ortalamasina esittir.
1

e SO I+

(53)
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J-¢iftlenim terimi etkilesen spinlerin ayni olmasi (homontkleer) ve farkli olmasina
(heteroniikleer) baglidir. Homontikleer durumda J-¢iftlenimi degismez esitlik (52) ile ayn1

verilir. Fakat heteroniikleer durumda etkilesim farklidir:
I:\I]]k = 27T]jkijzikz (54)

Kimyasal kaymanin tersine J-giftlenimi uygulanan alandan bagimsizdir. J;; pozitif

iken, spinlerin kutuplanmasi ayni yonde ise enerjiye pozitif katki, kutuplanma zit

oldugunda enerjiye negatif katki verir (Apaydin, 1985).

2.9.6.1.1 J-Ciftlenim Mekanizmasi

Sekil 14°te gosterildigi tizere J-ciftlenim mekanizmasi iki niikleer spin ile eslesmis iki
elektron spinden olusturan bir bag orbitalini iceren ve Pauli prensibine uygun olarak
elektrostatik etkilesmeden kaynakli, elektron spinleri etkilesimine bagli olarak genelde
birbirlerine zit sekilde c¢iftlenir. Cekirdek hesaba katilmadiginda, elektron dalga
fonksiyonlar1 dejeneredir. Niikleer bir spin sisteme dahil oldugunda bu dejenerelik
bozulur. Cekirdeklerin zit spin yonelimi daha diisiik enerjiye karsilik gelir. Ciinkii bu
durumda hem c¢ekirdekler elektronla uygun yonde ciftlenim gosterirken hem de
elektronlarin Pauli prensibine gore zit spin yonelimi saglanmis olur. Yiiksek enerji
durumunda ise elektronlar Pauli prensibini saglamakta fakat ¢ekirdekler ayni spin

yonelimine sahip oldugundan daha yiiksek enerjiye sahiptir (Levitt, 2001).

S

Ayni Enerji

o

Yiksek Enerji Duslk Enerji

=
S

Ya da

=
=

Yiiksek Enerji Duslik Enerji

Sekil 14: J-ciftlenim mekanizmasi.
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D1s manyetik alan bu etkilesimin bliylikliigli degistirmediginden, c¢iftlenim dis alanin
siddetinden bagimsizdir denilebilir. Buna ragmen dis manyetik alan tesla mertebesinde
oldugu zaman direk olmayan spin-spin etkilesmesi Zeeman etkilesmesinden ¢ok daha
zayiftir. Bu yiizden acisal momentum bilesenlerinden sadece alan yoniindekiler
(I,1,1,5) eklenir. MikroTesla gibi diisiik olan alanlarda direk olmayan spin-spin
etkilesmesinin biiyiikliigii Zeeman etkilesimine yakin oldugundan biitiin bilesenler dahil
edilmelidir. Bu da ¢oziimleri olduk¢a karmasik hale getirmektedir (Levitt, 2001)
(Apaydin, 1985).

2.9.6.2 Kimyasal Kayma (SCA)

Atomdaki elektronlar disaridan uygulanan manyetik alana perdeleme yaparak ¢ekirdege
ayni oranda yansimasini Onler. Bu da cekirdegin gordiigii manyetik alanin dolayisi ile
Larmor frekansinin degisimine yol agar. Bu degisime kimyasal kayma denir. Bu kayma

yardimut ile ¢ekirdegin ¢cevresindeki elektronik yap1 hakkinda bilgi edinilir.

2.9
- L"ﬂ@
g‘

a) Dik perdeleme b) Yatay perdeleme

Sekil 15: Karbonil karbonlarin elektron perdelemesi pz orbitallerinin alana gére yonelimlerine baglidir.

Sekil 15°te karbon karbonlarinin elektron perdelemesinin alana baglilig1 gosterilmektedir

(Dong, 1997).

Kimyasal kayma atom numarasiyla dogrudan orantilidir. Hidrojen i¢in kimyasal kayma
sadece birka¢ ppm (milyonda bir) ve daha agir olan karbon ve fosfor i¢in ¢cok daha

biiyiiktiir (Levitt, 2001).

NMR spektrumunda kimyasal kayma, bir dis manyetik alanda yerlesen ¢ekirdegin
elektron perdelemesinin bir Olgiisiidiir. B;,;, = Bo(1 — o) bagintis1 vardir. Burada o
perdeleme sabiti, By uygulanan statik manyetik alan ve aB, ¢evre elektronlarin etkisi ile
degisen mayetik alandir. Sekil 16’da da goriildiigii tizere perdeleme rezonans frekansinin

diismesine sebep olmaktadir.
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_. hv = 2uB, hv = 2uBy(1 — o)

Sekil 16: Perdelemenin rezonans frekansina etkisi.

Kimyasal kaymanin Hamiltonyen terimi asagidaki gibi yazilir:

S kimyasal kayma tensoriidiir. Kimyasal kaymanin Hamiltonyen terimi sadece izotropik

kimyasal kayma terimi o; ile basitlestirilebilir.

Hes = —ojwol, (56)

1
o; = 3 (O’xx + 0yy + O'ZZ) (57)

Kimyasal kayma uygulanan 6l¢lim alanina bagli oldugundan, diisiik alanlarda ¢ogu
cekirdegin kimyasal kaymasi birka¢ 6zel durum disinda gozlemlemek pek miimkiin

degildir (Halse, 2009).
NMR spektrumu elde etmenin iki yolu bulunmaktadir.

e Alan taramasi: uygulanan radyo frekans alani sabit olup uygulanan statik manyetik
alan degiskendir,
e Frekans taramasi: uygulana statik manyetik alan sabit olup radyo frekans alam
degiskendir.
Alan taramasiyla elde edilen rezonans c¢izgilerinin konumu, frekans taramasiyla elde
edilen ¢izgilerin konumuyla v = % denklemi yardimiyla iligkilendirilmektedir (James,

1975).

2.9.6.3 Direkt Dipol-Dipol Etkilesmesi

Her niikleer spinin bir manyetik momenti olup ¢evresindeki uzayda lokal manyetik alan

olusturmaktadir. Dolayisi ile ¢cevresindeki niikleer spinler bu manyetik alan ile etkilesime
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girmektedir. Bu ortak etkilesime direk spin-spin etkilesimi veya dipol-dipol etkilesim

denir.

Bo

Sekil 17: Iki manyetik moment arasindaki dipol-dipol giftleniminin sematik gosterimi.

Sekil 17'de p; ve p; dipol momentleri, By uygulanan manyetik alan, e;; iki dipolii
birbirine baglayan birim vektorii ve ®;; de birim vektér ve manyetikalan arasindaki agidir.

Iki dipol arasindaki mesafe ise r; ; dir.

Iki dipol arasindaki direk dipol-dipol etkilesmesinin Hamiltonyeni, b; ; dipolar giftlenim

sabiti, y; ve y; jiromanyetik oran olmak tizere esitlik:

Hij = by;3(Lei;) (ei) — L (58)
- _ Movivih (59)
Uooag rl-i’-

Olur. Bu ciftlenim ¢ekirdekler arasindaki mesafe ve molekiiliin geometrik yapisi

hakkinda faydali bilgiler saglar (Halse, 2009).

2.10 Bloch Denklemleri

Bloch denklemleri miknatislanmanin manyetik alan icindeki hareketini tanimlar.
Uygulanan manyetik alanin Kartezyen koordinat sisteminde sadece z ekseninde
uygulandig1 varsayilirsa: B, = 0,B, = 0,B, = By olur. Miknatislanmanin x, y, z

bilesenleri i¢in asagidaki diferansiyel denklemler elde edilir (Apaydin, 1985):

M, (t

at( ) _ YM,By — M, /T, (60)
M, (t
a—yt() = yM,By — M, /T, (61)
R (ARTAY. (©2)

35



Bu denklemlerin ¢6ziimii;

M, (t) = [M,(0) cos wt — M,,(0) sin wt|e /) 63)
M, (t) = [M,(0) sin wt — M,,(0) cos wt|e /) 64)
M,(t) = Moy [M,(0) — M, ]eCt/™ 65)

olur. Denklemlerde M, (0), M,,(0) ve M,(0) miknatislanmanin alan igerisindeki x, y, z
yonlerindeki baglangic degerlerini gostermektedir. M,,, miknatislanmanin denge
durumundaki degeridir. Miknatislanmanin boyuna bileseninin (z) 1s1l denge
durumuna gelmesi siirecinin durulma zaman sabitine T; denir. Miknatislanmanin enine
bileseninin (X, y) azalma siirecinin durulma zaman sabitine de T> denir (Williamson ve

ark., 2005).

Mxy(t)
+/T2
Mo€
0 »
a) b)
Sekil 18: a) Boyuna miknatislanmanin durulma egrisi, b) Enine miknatislanmanin durulma egrisi (Nishimura,
1996).

2.11 Serbest indiiksiyon Bozunmasi (FID)

Manyetik sistem {iizerine kisa siireli RF darbeleri uygulanir. RF darbesinden sonra
miknatislanma vektoriiniin zamanla kendiliginden dengeye gelme olayna serbest
indiiksiyon bozunmasi (FID) denir (Apaydin, 1985). 90 dereceli darbe,

_27‘[

= (66)
fa vB1
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bagintisi, RF darbe genligi (B1), darbenin uygulanma zamani ve iki darbe arasinda gecen

T zamani ile tanimlanir. 90° darbe ile 180° darbe arasindaki fark Sekil 19’da goriildiigi

gibi, 1, zaman ile ifade edilir.

90° 1809

Sekil 19: FID darbe sekanslar1 (Marasli, 2022)

180° darbe genligi 2xts dir. Ty ve T2 2x1s zamanindan biyliktiir. 90° darbesinin
kesilmesinden hemen sonra XY diizlemindeki miknatislanma bir iistel bozunma gosterir.
T2’ye bagh olan bu bozunma M ’nin istel bozunmasi ile Olgiiliir. Asagida doner

koordinat sistemi ile verilen bagintidan anlasilacagi iizere

1800 AZ ‘ 900 “Z’
A
i, My
\
< t=r1
\
\
l »
t=0 4 ' >
Y’ y _y’ yl
Bi| ,
’ /, t =
X v/ _ MO
_ I
v—Z W—Z,
Sekil 20: Bir darbenin belirgin 6zellikleri (Marasli, 2022)
-t
My, = xy(to)e T2 (67)
FID sinyali iistel olarak azalan bir fonksiyondur (

Sekil 21c¢). t=0 aninda sisteme 90° darbe uygulanir, miknatislanma vektori y’
dogrultusuna  gelinceye kadar beklenip akabinde 90° darbe kesilir (
Sekil 21a). Kesintiden sonra My’nin RF etkisi olmaksizin bozulmasi1 FID sinyali olarak

izlenir. T> durulma zamani bu gézlemlenen FID sinyalinin iistel olarak bozunmasindan
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bulunabilir.

Sekil 21¢’de RF alani frekansi ile Larmor frekansi esit olan durum ig¢in gézlenen FID
sinyali gosterilmistir.
Sekil 21°de ise gosterilen FID sinyali y’ dogrultusunda olusan miknatislanmanin zamana

gore degisimini doner koordinat sisteminde gostermektedir (Apaydin, 1985).

5
N~\\A
\
\

\Y

\

1

]

- !

M y y'
B,
xl
a)
3
o ©
7} c
=] .20
a (%]
-+ L
= -
:
0 R e »
0  Time Time
) d)

Sekil 21: a) Doner koordinat sisteminde z' dogrultusunda uzanmis miknatislanma vektoriine 90 derecelik puls
uygulandiktan sonra y' dogrultusu boyunca uzanma durumu, b) miknatislanma vektoriiniin x'-y' diizleminde
dagilip bozunma hali, ¢) Miknatislanma vektoriine uygulanan 90 derecelik puls, d) Puls kesildikten sonra Mxy’nin
denge konumu gegerken Serbest Indiiksiyon bozunumu. (Marasli, 2022)
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3. NMR FOURIER DONUSUMU

Madde igerisinde spinler farkli kimyasal ¢evrelerde farkli frekanslarda devinim
yapmaktadirlar. Karmasik yapiya sahip bir¢ok bilesen iceren yapilarin NMR sinyali, bu

bilesenlerden gelen sinyallerin iist {iste binmesi sonucu olusur.

NMR spektrum verileri zaman boyutunda (FID'ler) yani zamanin bir fonksiyonu olarak
tutuldugundan; bu tir verilerin kullanilabilmesi ve yorumlanabilmesi i¢in frekans
boyutuna doniistiiriilmesi gerekir. Boylelikle gerekli NMR spektrumunun hangi
frekanslarda karakteristik rezonanslarin1 gosterdigi anlasilir. Verilerin zaman boyutundan
frekans boyutuna doniistiiriilmesi, Cooley-Tukey tarafindan tanimlanan, zaman boyutu
verilerini f(t) frekans boyutu verileriyle f(w) iliskilendiren matematiksel bir iglem olan
Fourier doniisiimii ile gergeklestirilir (Atta-ur-Rahman ve ark., 2016). Bu doniistimle

zaman bolgesindeki sinyal frekans bolgesine dondstirilir. I1(t) — I(v)

Sekil 22: Larmor frekansinin Fourier doniisiim yoluyla belirlenmesi.

EF-NMR aparati ile yapilan 6l¢iimlerde miknatislanmanin enine bilesenininden dolayi
elde edilen sinyal su sekilde yazilir:

Viey = Voe ™" cos wyt (68)

Denklemde g =Ti istel azalma orani, wy = 21f, sinyalin merkezi frekansidir.
2

Matematiksel olarak Fourier doniisiimiinii yapabilmek i¢in dncelikle sinyalin t > 0 i¢in var
oldugu bilindiginden, kompleks dalgaya genellestirilir;

Viompleks(t) = Voe—qteiwot t=0 (69)

sonra Fourier doniistim,
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1 (*® .
V(w) = —f V(t)e_lwt dt (70)
V2 ) _»
analitik olarak hesaplanirsa sonug:
Vo= Vo q+ (wo—w) (71)
(w) V2 g% + (wy — w)?
bulunur. Bu kompleks fonksiyon reel ve sanal kisimlara ayrilirsa,
Vo q
RelV, = (72)
[ (w)] V2 g% + (wy — w)?
V. Wy — W
Im[V(w)] — 0 ( 0 ) (73)

V2m q? + (wg — w)?

elde edilir (Jonathan, 2008a). Reel kisma absorbsiyon Lorentzian, sanal kisma ise
dispersiyon Lorentzian denir. Bu fonksiyonlar
Sekil 23’de gosterilmistir.

absorption —
dispersion - -

Sekil 23: Absorbsiyon and Dispersiyon Lorentzian (Szymanski ve Bernatowicz, 2018)
Absorbsiyon Lorentzian (wy — w)? ile orantili oldugundan, dispersiyon Lorentzian’e

gore daha hizli soniimlenir. Bu fonksiyonlarla sinyalin biyiikligii ve fazi

belirlenebilirken, fonksiyonun karesiyle de Fourier gii¢c spektrumu gosterilebilir;

DN (74)
(@) 21 g% + (wg — w)?

Elde edilen bu fonksiyona Lorentzian fonksiyonu denir. Bu fonksiyonun merkezi frekansi
wo = w, tepe degerinin yarisi ise w = wy * q ’dir. Fonksiyonun yar1 tepe agisal

frekans genisligi Aw = 2q , frekans genisligiyse ise Af = ;—i dir. Yan frekans
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genisliginin dar olmas1 6l¢iimiin ¢ézliniirliigiini arttirir ve sinyalleri ayirt etmede 6nemli
bir etkendir (Williamson ve ark., 2005).

1/(n'T2)

v

A 4

T
o) o2n w21
a) b)

Sekil 24: Lorentzian fonksiyonunun: a) Agisal frekansa gore grafigi, b) Frekansa gore grafigi.
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4. SAVITZKY-GOLAY DUZLESTIRME FILTRESI

Savitzky-Golay diizlestirme filtresi Abraham Savitzky ve Marcel J.E. Golay tarafindan
kimyasal analizlerde spektroskopik verileri diizeltmek ve analiz etmek icin gelistirildi.
Diizlestirme ve tiirev alma problemini ele alarak, verilerin piiriizsiizlestirilmesi ve
tiirevlerinin hesaplanmasi i¢in bir yaklasim sunan bu ¢alismalar1 1964 yilinda "Smoothing
and Differentiation of Data by Simplified Least Squares Procedures" baglikli bir
makalede yayimlandi (Savitzky ve Golay, 1964).

Savitzky-Golay diizeltme filtresi, polinom diizlestirme veya en kiigiik kareler diizlestirme
filtresi olarak da bilinir (Orfanidis, 2010). Herhangi bir x[n] verisi i¢cin 2M + 1 kestirim

araligindaki katsay1 polinomu

N

p(n) = z agn® (75)

k=0

seklinde ifade edilir. Ortalama karesel hatay1 en aza indirgeyebilmek i¢in denklemler

M
En=) (@ —xn]) (76)
n=—M
M N 2
Ey = Z (Z agn® — x[n]) (77)
n=—M \k=0

seklinde hesaplanir. Kestirim aralii saga dogru bir adim kaydirilarak bir sonraki veri
degeri hesaplanir. Bu araligin orta noktasinda polinom uydurma iglemi gergeklestirilir.
Bu adimlar, verideki her nokta i¢in tekrarlanarak yeni veri seti olusturulur (Savitzky ve
Golay, 1964). Polinom derecesi ve kestirim araligi, ilgili 6rnek kiimesinden bagimsiz
olarak sabit agirlik katsayilarinin olusur ve evrisim katsayilari tablosu olarak adlandirilir.

Girdi verisi ile evrisim katsayilari tablosunun carpilmasi, ayrik evrisim iglemine denk

gelir.
M
ym = ) himlxln—m] (7%)
m=—-M
n+M
ym = > hln—mlx[m] 79
m=n—-M
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h fonksiyonu verisi filitrelenecek ¢ikt1 verisini bulmak i¢in kullanilan fonksiyonudur. 2M
+ 1 kestirim araligina denk gelen tiim noktalarda polinom katsayilar1 hesaplanir. Evvela

Denklem 75’de bulunan polinomun tiirevi sifira esitlenir.

M N
& ;

n=—-M k=0

N M M
£N=Z(Z ”i+k>ak= ). nixlnl  i=0LeN. @)

k=0 \n=—-M n=—-M

Denklem 81 (2M + 1) x (N + 1) dlgiilerinde bir A = {an,i} matrisi ile de daha acik sekilde

gosterilebilir. Tasarim matrisi denilen bu matrisin elemanlari

Ap; = ni, i=012--,N, —-M<n<M (82)

olacak sekilde hesaplanir. A matrisi ile transpozunun carpimi (N + 1) (N + 1)

boyutunda B = AT A simetrik matrisini olusturur. B matrisinin elemanlari

M M
Bix = Z AinAnk = z ntk =By ; (83)
n=—M n=—M
seklindedir. Denklem 81
Ba=ATAa = A"x (84)

Seklinde belirtilir. Boylelikle polinom katsayilar1 vektorii
a=(ATA)1ATx = Hx (85)

olarak hesaplanir. H matrisi polinom derecesine ve kestirim araligina (filtrenin) boyuna
bagli olarak hesaplanir. Girdi verisi H matrisinin hesaplanmasinda katk1 saglamaz. Tiim

N ve M degerleri i¢in ayn1 H matrisini kullanilir (Severoglu, 2021).

Esdeger dogrusal zamanla degismeyen (LTI) sistemin darbe tepkisini bulmaya yonelik
bir yaklasim, H matrisini hesaplamaktir. Daha sonra, matris ¢arpiminin tanimina gore,

cikt1 su sekilde olacaktir:
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M
y[0] =ao = Z hom x[m] (86)
n=—M

Burada h;, (N+ 1) x (2M + 1) H matrisinin elemanlarini temsil eder ve hy ,, 0’1nc1
satirin bir elemanidir. Dolayisiyla bu denklemi (79)in n=0 olan ikinci terimiyle

karsilastirdigimizda sunu goriiyoruz:

h[-m]=hyy — M <m<M (87)

Bu denklemin h[—m] verdigini unutmayn, ¢iinkii (79)'de gosterildigi gibi, ayrik
evrisimin degerlendirilmesinde diirtii yanit1 girdiye gore ters ¢evrilir. Verimli matris ters
cevirme teknikleri, H matrisinin tamami yerine yalnizca bu ilk satir1 hesaplamak i¢in

kullanilabilir.

Diger bir yaklagim, sinyal vektoriine bakilmaksizin ayni agirlik katsayilari elde
edildiginden, x’i —M <n < M araliginda merkezli bir birim darbeye esit olarak
ayarlayabilecegimizi ve karsilik gelen polinom yaklasiminin tiim katsayilarin
cozebilecegimizi not etmektir. @ olarak gosterilen bu polinom katsayilarinin genellikle
her 2M + 1 girdi 6rnegi grubu i¢in Ortiilii olarak olusturulan yerel yaklagimlarin herhangi
birine esit olmayacagina dikkat edin. Daha sonra, —M < n < M konumlarindaki karsilik

gelen polinomun degerlendirilmesiyle diirtii yanit1 elde edilebilir.

Bu ifadenin dogru oldugunu gostermek i¢in, darbe girisinin yaklagimi icin katsayi

vektoriinii su sekilde verilen a olarak gosteririz:

a=(ATA)"14"7d (88)

burada d = [0,0,++,0,1,0,-+-,0,0]" bir (2M + 1) x 1 siitun vektdr darbesidir ve
AT (N +1) x (2M + 1) matristir.

(-m)° - (-1D° 1 10 ... MmO
(—M)1 (_1)1 1 11 ... Mt

AT = (_M)z (_.1)2 1 1.2 1\/{2 (89)
[(_,‘V,)N PN M'NJ

Daha sonra d darbe girisi i¢cin A”d 'nin (N + 1) X 1 siitun vektérii oldugu sonucu ¢ikar
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ATd =[1,0,---,0]7 (90)

Bu, simetrik matris (A7 A) ™! 'in su sekilde olmas1 gerektigi anlamina gelir:

aO dl ﬁN
~ i
@aant=7 7 1)
dN ° °

Burada gosterilen matris girdileri, ® hesaplamasima girmez. Simdi, AT (90)'de verildigi
gibi oldugundan, matris ¢arpmminin tanimindan H = (ATA) AT matrisinin 0'inci
satirinin oldugu sonucu ¢ikar.

[hO—M' ho, _M + 1, " h0,0, °tty, hO,M]

- _ _ _ (92)

burada p(n), —M < n < M tamsayilarinda degerlendirilen birim darbeye polinom

uyumudur,
ﬁ(n)deknk —-M<n<M (93)

Bu nedenle S-G filtresinin darbe yaniti
h[-n] = hy, = () (94)

Daha 6nce oldugu gibi, ayrik evrisimin degerlendirilmesinde diirtii yanitt n=0 etrafinda
cevrildiginden bu denklem h[—n] verir. p(n)'yi darbe tepki tasarim polinomu olarak
adlandirilir ve (93), polinom uyum fonksiyonlarin1 kullanan Savitzky-Golay filtrelerinin

tasarimina yonelik basit bir yontemin temelini olusturur (Schafer, 2011).
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5. MAKINE OGRENMESI

Makine Ogrenimi, herhangi bir konu hakkindaki verileri analiz eden ve sonucu tahmin
etmeyi 0grenen bir programdir. Siniflandirma, bir egitim asamasinda tanimlanan bir¢ok
ornek girdi-¢ikti ¢iftine dayali olarak girdi verilerini ¢ikt1 verilerine esleyen bir denetimli
O0grenme bi¢imidir (Pisner ve Schnyer, 2019). Veri egitimi i¢in birgok yontem vardir. k-
En Yakin Komsular (kNN) (Laaksonen ve Oja, 1996), Temel Bilesen Analizi (PCA)
(Ringnér, 2008) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) (Pisner ve Schnyer, 2019)
(Houhou ve Bocklitz, 2021) bunlardan birkagidir. Makine 6grenimi yaklagimlari, gida
bilimi ve tarim tahmininde artan uygulama sayisi, gida molekiilleri i¢in analiz yapiminda
son yillarda sik¢a kullanilmaktadir (Wang ve ark., 2020). Analitik kimya teknolojisinde,
makine Ogrenimi; FT-IR spektroskopisi, kiitle spektrometresi, NMR ve gaz
kromatografisi gibi yontemlerle elde edilen karmasik bilgileri ayiklamak i¢in benzeri

goriilmemis bir firsat saglar (Lussier ve ark., 2020).

Klasik yontemlerle alinan Ol¢limlerin degerlendirilmesi ve yorumlanmasi ¢ok zor
oldugundan, makina 6grenmesi kullanilmasi ile yiiksek hizda ve dogrulukta tahminleme

yapilabilmektedir.

Sekil 25°de makine Ogrenmesi c¢esitleri goriilmektedir. Denetimli (supervised),
denetimsiz (unsupervised), yart denetimli (semi-supervised) ve giiclendirilmis
(reinforcement) olarak dort kategoriye ayrilmaktadir. Bu c¢alismamizda denetimli

O0grenme yontemi kullanarak siniflandirma yapilmastir.

Denetimli 6grenme, siniflama ve regresyon olarak iki gruba ayrilabilir. Denetimsiz
Ogrenme, kiimeleme ve birliktelik olarak iki gruba ayrilabilir. Yar1 denetimli 6grenme
smiflama ve kiimeleme olarak iki gruba ayrilir. Takviyeli Ogrenme modeline Hibrit
o6grenme modeli de denilebilir. Denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemlerinin ikisini

de igerir (Alpaydin, 2011).

Denetimli 6grenmede etiketlenmis veri ile 0grenim islemi yapilir. Yani islenecek
verilerinin neticesi olan ¢ikt1 sinifi bellidir. Bu sekilde egitilmis modele daha sonra etiketi
belli olmayan test verisi verilerek etiketlemesi saglanarak ¢iktinin performansina bakilir

(Fergus ve Chalmers, 2022).
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Machine Learning Types

Supervised Learning

Unsupervised Learning Semi-supervised Learning

Reinforcement Learning

Continuous j| Categorical Categorical

No Target

Target Target Variable

Variable Variable Variable

Classification Classification

Makine 6grenmesi uygulamasi gelistirilirken genel alg1 model egitimi ve degerlendirmesi

No Target Variable Categorical Target Variable Target

Clustering J§ Association Classification | Clustering

Sekil 25: Makine Ogrenmesi gesitleri (Fergus ve Chalmers, 2022)

odakli olsa da ML modelinin performans ve basarisi i¢in yapilmasi gereken baska 6nemli
adimlar da bulunmaktadir.
Sekil 26°da basarili bir model gelistirmek i¢in gerekli olan adimlar gériilmektedir (Maleki
ve ark., 2020).

|

Data
Acquisition

Exploratory Data Dimensionality Model Training Model

A Prediction
Data Analysis Cleaning Reduction & Validation Evaluation

Sekil 26: Makina Ogrenmesi Model Gelistirme Akis Diyagrami (Maleki ve ark., 2020)

Verinin gorsellestirilmesi verinin karakterizasyonu ve bunlarin etkilesimi hakkinda
ipuglar1 verir. Veri temizligi ve 6zelliklerin (features) dogru sec¢imi, gereksiz ozelliklerin
elenmesi yoluyla boyut kiiciiltiimii, bununla birlikte anahtar 6zelliklerin 6zellikle

atlanmamas1 ML performansi ve dogru sonuglar elde etmek agisindan 6nemlidir.
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Sekil 27: a) Yetersiz uyum, b) Yeteri kadar uyum, c) asir1 uyum grafikleri (Fergus ve Chalmers, 2022)
5.1  Kullanilan Makine Ogrenme Modelleri
Calismalarimizda ii¢ model kullandik, bunlar;

5.2 K-En Yakin Komsu (K-NN) Modeli

K-En Yakin Komsu (K-NN) modeli, verilerin birbirlerine gore yakinlik derecesini goz

oniinde bulundurarak yapilan siniflandirma yontemidir (Fergus ve Chalmers, 2022).

L3

y
New example to classify
@
’\
@ ® ./.
@ K=1 e O
e e O
®
o
®
X

Sekil 28: k-En Yakin Komsu Modeli (kNN) (Fergus ve Chalmers, 2022)

Sekil 28’de goriildiigii lizere, yeni etiketlenmemis bir veri noktasinin etiketlenmesi igin
daha dnceden etiketlenmis k veri noktalarindan yeni ver noktalarina benzerligine gore bir
kestirim yapilir. Benzerligin derecesi bir uzaklik fonksiyonu vasitasiyla dlciiliir. Genel
olarak Oklid mesafesi (L2 normu olarak da bilinir), Manhattan mesafesi (L1 norm olarak
da bilinir), Pearson korelasyonu, Spearman korelasyonu veya Hamming mesafesi yaygin
kullanilan uzaklik fonksiyonlaridir. K parametresi ne kadar yiliksekse yanlilik o kadar

yiiksek ve ne kadar diisiikse, varyans o kadar yiiksek olur (Amidi ve Amidi, 2018). K-
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NN parametrik olmayan bir yaklasim oldugundan anlasilmasi ve uygulamasi oldukca
kolaydir. Ekstra bir egitim yapilmadan sadece etiketli gozlemleri giincelleyerek
degisimlere kolaylikla adapte edilebilir. Bunun negatif yonii ise bilinen etiketlerle
karsilastirma yapilmasi gerekliliginden dolay1 yeni ¢ikarimlarin zaman almasidir. Veri
setlerinin dengeli olmamasi1 durumunda diisiik performans gosterirler. Ayrica modelin
performansi parametre degerlerinin se¢imine de son derece duyarhdir. Heterojen dagilim
yeni veri noktasinin etiketlenmesinde olumsuz etki yapacagindan, 6zelliklerin homojen
dagilmis olmasi da olduk¢a dnemlidir. Mesela degerleri O ile 1 arasinda olan xi, X»
ozellikleri ile degeri 1 ile 100 arasinda olan x3 6zelligimiz olsun. Bu durumda Oklid
mesafesi 0 ve 1 arasinda olan 6zellik 1 ve 100 arasinda olan 6zelliklere gore cok dnemsiz
kalacaktir. Bu durumda heterojen mesafelere karsi daha az hassas olan uzaklik formiilleri

kullanilmalidir (Maleki ve ark., 2020).

5.3 Rastgele Orman Modeli (RF)

Rastgele orman modelinde birden fazla karar agaci olusturularak bir orman meydana
getirilir. Her bir agacin verdigi sonuglar oylama (voting) ile elenerek ya da ortalama

alinarak problemin ¢oziimiine ulasilir (Fergus ve Chalmers, 2022).

Predict 1 Predict 0 Predict 1

——

P T s S 2

Predict 1

Predict 1

Predict 0
Score: Four 1's and 2 0's Predict: 1

Sekil 29: Rastgele Orman Modeli (RF) (Fergus ve Chalmers, 2022)

Rastgele orman modeli, karar agag¢larinin koleksiyonundan olusur. Belirli bir veri noktasi
icin bu karar agaclarinin sonuglari daha sonra siniflandirma i¢in ¢ogunluk oyu
kullanilarak ve regresyon gorevleri i¢in ortalama alinarak birlestirilir ve her bir karar
agacinin tek bagina performansindan daha iyi bir performans elde etmek i¢in bir tahmin

yapilir. Bu agaglar, egitim setinin rastgele alt 6rnekleri lizerinde bagimsiz olarak egitilir.
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Rastgele ormandaki her karar agaci i¢in, orijinal egitim setinden degistirilerek rastgele
ornekleme yoluyla bir egitim seti olusturulur. Ayrica rastgele bir 6zellik alt kiimesi segilir.
Daha sonra karar agaci, olusturulan egitim seti ve secilen 6zellikler kullanilarak egitilir.
Bu yontem karar agaglar1 arasinda daha diisiik korelasyonlara neden olur; bu da sonucta

ortaya ¢ikan rastgele orman modelinin genel performansinin iyilestirilmesi anlamina gelir
(Maleki ve ark., 2020).

5.4  Lojistik Regresyon Modeli (LR)

Lojistik Regresyon modelinde veriler bir lojistik fonksiyon (sigmoid fonksiyon) ile 0 ile
1 arasina denk gelen degerlere doniistiiriiliir ve bu degerler kullanilarak olasilik tahminleri
yapilir. 0.5 esik degeri altinda kalanlar 0, iistiinde kalanlar 1 olarak alinir (Fergus ve

Chalmers, 2022).

Sigmoid fonksiyonu: Vz € R, g(z) =1/(1+ e*(—2z)) €0,1] (95)
1.0 o . e o omn.-mmoi
08
= 06
02
00} @& s mesmmmsmmons o o .
0 2 4 6 8 10

X

Sekil 30: Lojistik Regresyon Modeli (LR) (Fergus ve Chalmers, 2022)

5.5 Kullanilan Metrikler ve Model Performansin1 Degerlendirme

Kargiklik matrisi (Confusion Matrix), ger¢ek degerlerin bilinmekte oldugu bir dizi test
verisi lizerinde, bir siniflandirma modelinin performansin1 tanimlamak i¢in siklikla

kullanilan bir tablodur.
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Tablo 1: Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix)
Tahminlenen (Predicted)

False Negatives (FN)

Gergeklegen (Actual)

False Posivites (FP)

Yukaridaki tabloyu kanser tanili hasta ve hasta olmayan insanlarin siniflandirilmasi

olarak diislinelim,

TP (True Positive (Dogru Pozitif)): Hastaya hasta demek

FP (False Positive (Yanhs Pozitif)): Hasta olmayana hasta demek

TN (True Negative (Dogru Negatif)): Hasta olmayana hasta degil demek
FN (False Negative (Yanhs Negatif)): Hasta olana hasta degil demek

Dogruluk (Accuracy): Dogru olarak siniflandirilan 6rneklerin ytizdesidir.

TP+TN

Dogruluk(Accuracy) = ————— (96)

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen degerlerin gercekte ka¢ adedinin

pozitif oldugunu gostermektedir.

TP
TP+FP

Kesinlik(Precision) = 97)

Duyarhhlik (Recall): Pozitif olarak tahmin etmemiz gereken islemlerin ne kadarini pozitif

olarak tahmin ettigimizi gosteren bir metriktir.

TP
TP+FN

Duyarlilik(Recall) = (98)

F1 Skor (F1 Score): Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) degerlerinin harmonik

ortalamasini gostermektedir.

Duyarhilik+Kesinlik

F1 SkOI‘(Fl Score) =2+ Duyarhlik+Kesinlik

99)

Capraz dogrulama: Capraz dogrulama, verilen veri seti iginden tek bir dl¢lim yapmak

yerine farkli kombinasyonlarda egitim ve dogrulama verileri kullanarak en sonunda
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bunun ortalamasini alan bir yontemdir. (Amidi ve Amidi, 2018) Farkl: tipleri asagidaki

tabloda 6zetlenmistir:

k-fold Leave-p-out

* n—p gozlemleri iizerine egitim ve
kalan p lizerinde degerlendirme

* Durum p=1'e bir tanesini disarida
birak denir

* k—1 kat1 lizerinde egitim ve geriye
kalanlar tizerinde degerlendirme
* Genel olarak £=5 veya 10

En yaygin olarak kullanilan yontem k-kat capraz dogrulama olarak adlandirilir
ve k—1 diger katlarda olmak {izere, bu £ siirelerinin hepsinde model egitimi yapilirken,
modeli bir kat iizerinde dogrulamak icin egitim verilerini k katlarina ayirir. Hesaplanan
tiim k-katlar {izerinden ortalama alinir ve capraz dogrulama hatasi olarak adlandirilir

(Amidi ve Amidi, 2018).

Kat Veri kiimesi Dogrulama hatasi Capraz dogrulama hatasi

o (0 D “
2 ) D & bt iy

o B b T

Egitim Dogrulama

Onyargi: Bir modelin 6nyargisi, beklenen tahmin ve verilen veri noktalar1 i¢in tahmin

etmeye calistigimiz dogru model arasindaki farktir.

Varyans: Bir modelin varyansi, belirli veri noktalar1 i¢in model tahmininin
degiskenligidir.

Onyargi/varyans celiskisi: Daha basit model, daha yiiksek onyargi ve daha karmasik
model, daha yiiksek varyans.
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6. YAPILAN DENEYLER VE SONUCLAR

Bu tez g¢alismasinda; Laboratuvar yapimi (Homemade) diinyanin manyetik alaninda
niikleer manyetik rezonans (EF-NMR) spektroskopi cihazi ile her bir numune i¢in arka
arkaya en az 100 adet 6l¢iim yapilarak elde edilen EF-NMR spektra verileri kullanilmistir.

Olgiim yapilan kimyasallar Sigma-Aldrich firmasindan temin edilmis ve tezde nasil

sembolize edildigi Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2: Tezde Kullamlan Kimyasallarin Tiirkge-ingilizce Adlar1 ve Gosterimleri

Kimyasallarin Tiirkce Adlar: ve
Gosterimleri

Kimyasallarin ingilizce Adlan ve
Gosterimleri

Trifloro Etanol (222 Trifloro Etanol)

Trifluoro Ethanol (222triflorethanol)

Trietil Fosfat

Triethyl Phosphate (3EthilPhosphate)

Asetik Asit Acetic Acide (AceticAcide 1)
Benzen Benzene (Benzene 1)

Dimetil Formamid (DMFA) Dimethyl Formamide (DMFA)
Freon FBrC Freon FBrC

Heptilmetil Keton Heptylmethyl Ketone

Heksametil Disilazan

Hexamethyl Disilazan

Heksametil Disiloksan

Hexamethyl Disiloxan

Giliniimlizde yaygin olarak kullanilmakta olan yiiksek ¢oziiniirliikli NMR’dan farkli
olarak, zaman boyutunda Niikleer manyetik rezonans (TD-NMR veya NMR

relaksiyometre) sinyalinin sadece durulma (ve bazi protokollerde diflizyon)

parametrelerini 6lgmek rezonans frekans (spektral) bilgisini ihmal etmektedir.

Bunun yerine EF-NMR teknigi kullanilarak tehlikeli sivi ve patlayicilardan elde edilen
sinyaller/spektrumlar kullanilarak bu malzemelerin birbirinden ayirt edilmesi ve

maddelerin siniflandirilmasi makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak saglanmistir.

Spektral veriler zaman boyutunda oldugundan ilk 6nce Fourier doniisiimii ile frekans
spektrumuna doniistiiriilmesi gerekmektedir. Calismalarimizda yaygin olarak kullanilan
Hizl1 Fourier Déniisiimii algoritmalar1 kullanilarak déniisiim yapilmistir. Ozellikle diisiik
alan 6l¢limlerinde sinyal/giirtiltii oran1 oldukca diislik oldugundan, doniisiim yapildiktan
sonra sinyal filtreleme yapilarak giiriiltiiniin azaltilmasi ve sinyal/giiriiltii oraninin
miimkiin oldugunca tepe sinyallerin genligini ¢ok bozmadan yiikseltilmesi i¢in uygun bir
dengede tutulmasi gerekmektedir. Sinyal filtreleme i¢in yine yaygin kullanilan bir

algoritma olan Savitzky-Golay filtreleme algoritmas: kullanilmistir. Bu algoritmada
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birinci derece polinom ve 5 komsu parametre olarak kullanilmis ve sonugta elde edilen
frekans spektrum verilerinin de ortalamalar1 alindiginda yeteri kadar temiz veri elde
edilebildiginden ayrica daha yiiksek derece polinom ve komsu sayisi kullanimina ihtiyag

duyulmamustir.
Yaptigimiz caligmalarin detaylari sirasiyla asagida genis bir sekilde verilmistir.

Ilk 6nce zaman ve genlik bilgisi igeren ve bir 6rnegi de Tablo 3’de ve Sekil 31°de
(Benzen i¢in) goriilen veri setleri Hizl1 Fourier Dontistimii (FFT) ile frekans boyutunda
spektrumlara ¢evrilmis, sinyal filtreleme yapilmis, ardindan da her numuneye ait veri

setleri ayr1 ayr1 toplanip ortalamasi alinmaistir.

Tablo 3: Benzen igin zaman boyutunda alinmus spektral 6l¢iim 6rnegi
[ BN ] 1.dat

1.dat 13

time, value

.88000000000000E+0004, —2.19726562500000E—0001
.88960000000000E+0004, —4.61425781250000E+0000
.89920000000000E+0004, —4.07714843750000E+0000
.90880000000000E+0004, 2.21862792968750E+0000
.91840000000000E+0004, 5.44128417968750E+0000
.92800000000000E+0004, 2.36511230468750E+0000
.93760000000000E+0004, -3.78417968750000E+0000
.94720000000000E+0004, —6.27441406250000E+0000
.95680000000000E+0004, -1.44042968750000E+0000
.96640000000000E+0004, 6.41784667968750E+0000
.97600000000000E+0004, 5.24597167968750E+0000
.98560000000000E+0004, -1.68457031250000E+0000
.99520000000000E+0004, —6.90917968750000E+0000
.00480000000000E+0004, -5.10253906250000E+0000
.01440000000000E+0004, 4.17175292968750E+0000,
.02400000000000E+0004, 7.88269042968750E+0000,
.03360000000000E+0004, 2.12097167968750E+0000,
.04320000000000E+0004, -6.27441406250000E+0000,

WWWWWNNNNNNNNNNNNN

108

Sekil 31: Benzen igin spektral veri 6rneginin zaman boyutunda gosterimi

Makine 6grenmesinde kullanilacak verinin 6n islem yapilmasi ve kullanima hazir veri

setleri ~ haline getirilmesi icin C# yazilim gelistirme dili ile
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Sekil 32-35’te goriilen uygulama gelistirildi. Calisma yapilan spektral veri biiyiikliigiiniin

20 GB civarinda olmasindan dolay1 verileri islemede kolaylik, esneklik ve hiz saglamasi

icin acik kaynak Postgre SQL veri tabani kullanildi. Spektral veri dosyalar1 gelistirilen

uygulama mabhareti ile veri tabaninda olusturulan tablolara yiiklendi (bakiniz: Béliim

8! NMR Spectrum = X o NMR Spectrum = (m] X
Dataload Data View File View Data Load Data View File View
Material: | 113HFPr v Material: |[HEGTE v
113HFPr
Ext: dat Has Header: (] Load 1/2: (J Ext: |133trihidrotetrafluoropropanal Load 1/2: (JJ
222riftorethanol
Column Seperator Col 3pthilPhosphate
O Comma © Space 3MePhosphate
AceticAcide_1
Folder: Select Folder Folder: |AceticAcide_2 Select Folder
Acetone =
Change Bxt To:  .dap Change Processed File Ext : (] Change Ext To: ’é‘;‘:;ﬁi‘i@me tessed File Bxt : ()
Change To Ext Benzene_2 Change To Ext
Benzene_3
Saveto DB: () Saveto DB: Benzene_4
o Benzene__EMPTY
Saveto File: (] Save o File: | orotainol
Load & Process Data Dibutilphosphate ocess Data
Dioxan
5 EthylAnilin
iz Freon_FBIC
HCIA
Calculate AVG on DB Calculate A|HeXan
HeptylMethylKetone
Save AVG Datato File Save AVG [ Hexamethyldisilazan
Hexamethyldisiloxan
Save Tr NitroBenzene
Save Transpose Data to File ave Transpos Niocttic
Polymethilsil
Save Peak Pointsto DB Save Peak FT(;EJm slioxan
| TetraEtoxySilan
Save Peak Points Data to File Save Peak Powﬁm?ﬂa——
Sekil 32: Veri isleme ve gorilintiileme i¢in Sekil 33: Spektral 6l¢tim verileri yiiklendikten sonra
gelistirilen uygulama ekran goriintiisii uygulamada listelenmesi
@ R Spcim - O X NRSpecm - o x

DataLoad Dota Vew _ Fe View

Scale Big Data ()  Show Peak Ports () MutiChat (]
iosaine by O 2 % EF-NMR Spectra
—
3 T13HFPr 2 250
e
=
— el
—i
1 3EhiPhosphate | date i 1862, |
e el
—
e
b
C— .

0
0 522 i

o s 0% 1560

w5 Frequency

w7 T13HEPLT

080 2600 9120 e 4

60 ses0 5200

Sekil 34: Islenmis verilerin ortalama ve her bir veri seti
icin ayr1 ayr grafiksel goriintiilenebildigi ekran. Bu

ekranda ortalama grafigi goriilmektedir.

DotaLosd DataVew e View

S T o
——orlm EF-NMR Spectra
5 T I
:
3 T13HFPr 2 2890
Fo—t o
e
i N

22borehnd | dota
SEProsohate | dato
WePosphate
Acetchode 1
fostchode 2 |Dats

2016004 3
Daa

1345

|

il
M
a

L
200 3120

LIALL,

o5 5200

T w0
Frequency

07 113HFPr_1_100

640 4160

Sekil 35: Islenmis verilerin ortalama ve her bir veri seti
icin ayr1 ayr grafiksel goriintiilenebildigi ekran. Bu
ekranda seg¢ili bir veri setinin grafigi goriilmektedir.

Ortalama

spektrum

frekans

grafigindeki tepe

noktalari

Sekil 36’da (222 Trifloro Etanol Numunesi i¢in) gosterildigi lizere gelistirilen algoritma
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ile bulunup veri tabanina kaydedildi. Bu tepe noktalar1 verileri makine 6§renmesi igin

kullanacagimiz veri setindeki 6zellikleri (features) temsil etmektedir.

Frequency

Sekil 36: 222 Trifloro Etanol ortalama spektrum frekans grafigi tepe noktalarin gosterimi

Ortalama veri referans alinarak yapilan karsilastirmalarda spektrum piklerinde
Sekil 37‘deki ornekte (Asetik Asit) goriildiigii iizere ufak kaymalar goriilse de bu
kaymalarin smiflandirma sonuglarimi etkilemedigi goriildiigiinden, kaydirma (shifting)
uygulanmasina ihtiya¢ goriilmemistir. Olgiimlerde bunun gibi frekans kaymalar
olmasina ragmen sonuglari hemen hemen hi¢ etkilememesini 6nemli bir bulgu olarak
degerlendiriyoruz. Sistemin hataya toleransi ne kadar ¢ok olursa saha sartlarindan da o

nispette az etkilenir ve dl¢limlerinde o derece saglikli olur.
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Magnitude

lllll

Sekil 37: Asetik Asit icin Ortalamasi alinmis spektrum
verisi ile segili tek bir veri setindeki frekans kaymasinin grafigi

FFT doniisiimiinden sonraki frekans spektrumunun filtrelenmemis bir 6rnegi Sekil 38’te

(222 Trifloro Etanol Numunesi i¢in) goriilmektedir.

15650
14085
12520
10955
5390
7825
6260
4695
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1565
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e
0 1562 3124 4686 6248 7810 5372 10934 12496 14058 1562

Sekil 38: 222 Trifloro Etanol i¢in se¢ili bir 6l¢lim numunesinin filtrelenmemis haliyle spektrum frekans grafigi

Ayni spektrumun (222 Trifloro Etanol Numunesi igin) sinyal filtreleme ile

piiriizsiizlestirme (smoothing) isleminden gecirildikten sonraki hali Sekil 39’tedir.
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Piiriizsiizlestirme

icin Savitzky-Golay filtreleme ydntemi

kullanilmistir. ~ Filtre
parametreleri 5 komsu nokta ve 1. derece Polinom olarak girilmistir.

3168
2816
2464
2112
1760
1408

1056

[
IR
J fl
Lons el
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W | |
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s i

14058 15620

Sekil 39: 222 Trifloro Etanol i¢in se¢ili bir 6l¢iim numunesinin filtrelenmis spektrum frekans grafigi

Sekil 40°da ise ortalamas1 alinmis verinin frekans spektrumu goriilmektedir.
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Sekil 40: 222 Trifloro Etanol i¢in ortalama spektrum frekans grafigi

Trifloro Etanol i¢in yapilmig dl¢timlerden bir frekans spektrum grafigi numunesi Sekil
41°de goriilmektedir. Diger kimyasallara ait frekans spektrum grafikleri Ekler 9.3

Boliimiinde verilmistir.
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Sekil 41: 222 Trifloro Etanol frekans spektrumu a) tiim spektrum b) spektrum detay (sol) ¢) spektrum detay (sag)

Bu islemlerin ardindan; her numuneye ait veri setleri, egitim, dogrulama ve test olarak ii¢
gruba ayrilmistir. Veri setlerinin %10’u test i¢in ayrilmis (Tablo 4), geri kalan verinin
%60°1 egitim, %40°1 ise dogrulama i¢in ayrilmistir (Tablo 5). Ham veriler {izerinden tepe
noktalarin (features) ¢ikarilmasi giirtiltii faktoriinden otiiri ¢ok uygulanabilir
olmadigindan, makine 6grenimi egitimi veriler iizerinde normalizasyon, uydurma,
piiriizsiizlestirme (smoothing) gibi 6n islemler yapildiktan sonra uygulanmistir. Oyle
oldugu halde iizerinde c¢alistigimiz dokuz kimyasal i¢in kombine 372 tepe noktasi ile
islem yapilmistir ki bu da makine 6grenmesi i¢in az denemeyecek kadar fazla bir sayidir.
Sonu¢ olarak; Diinyanin manyetik alaninda niikleer manyetik rezonans (EF-NMR)
teknigi kullanilarak tehlikeli sivi ve patlayicilardan elde edilen sinyal/spektrum verilerin
makine 6grenme algoritmasi ile egitilmesi, tehlikeli sivilarin ve patlayic1 maddelerin

kolay ve hizli bir sekilde tespiti ve siniflandirilma yapilmasi saglanmistir.
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Tablo 4: Makina Ogrenmesi Ogrenme ve Dogrulama Verisi

0.0002620 0.0002650 0.0007000 0.0007080 0.0007090 0.0007100 0.0007530 0.0007620 0.0009020 0.0009040 ...

0.0050820 0.0050830 0.0050860 0.0051470 0.0051480 0.0051490 0.0051510 0.0051520 0.0051960

o 17 13 9 8 8 8 29 9 12 13 49 72 63 10 10 10 10 10 11 3EthilP

1 27 14 10 8 13 3 42 " 13 T 59 78 61 16 12 6 12 17 7 3EthiP

2 16 7 12 10 6 4 37 5 17 15 . 43 78 56 1 10 15 22 27 3 3EthiP

3 4 13 6 4 8 16 26 " 6 13 42 75 67 21 13 13 7 6 21 3EthiP

4 23 10 9 9 8 1" 25 4 3 13 46 58 58 6 7 9 10 5 15 3EthilP

4902 3 10 10 13 12 14 22 19 22 24 .. 19 56 19 8 6 4 7 " 14 Aceti

4903 21 15 15 8 14 15 5 19 25 28 .. 14 61 23 ¥ 3 5 9 12 6 Aceti

4904 25 12 " 10 12 10 33 20 26 26 .. 15 58 25 12 16 17 15 8 4 Aceti

4905 23 12 9 14 15 17 39 12 24 21 19 57 20 1 10 4 4 7 4 Aceti

4906 22 " 10 5 5 2 27 14 10 7 14 57 31 6 5 5 8 5 2 Aceti
4907 rows x 371 columns

Tablo 5: Makina Ogrenmesi Test Verisi
0.0002620 0.0002650 0.0007000 0.0007080 0.0007090 0.0007100 0.0007530 0.0007620 0.0009020 0.0009040 0.0050820 0.0050830 0.0050860 0.0051470 0.0051480 0.0051490 0.0051510 0.0051520 0.0051960

0 17 13 9 8 8 8 29 9 12 13 . 49 72 63 10 10 10 10 10 11 3EthilP

1 13 17 12 12 16 7 42 4 6 1 . 50 78 43 8 9 12 16 18 1 3EthilP

2 22 19 5 8 8 10 21 6 16 10 . 33 ” 59 9 4 3 1 15 13 3EthilP

3 26 16 " 6 4 4 26 1 16 19 . 46 78 51 15 9 13 10 3 10 3EthilP

4 23 19 4 5 4 6 39 4 6 17 . 65 89 64 3 6 8 8 4 9 3EthiP

550 18 14 9 14 10 1 33 19 10 10 . 19 40 " 3 5 5 3 4 14 Aceti

551 20 17 16 17 14 13 " 15 19 18 . 13 37 17 4 4 6 7 4 4 Aceti

552 9 3 13 10 10 1 37 21 14 13 . 14 44 24 2 3 4 5 7 3 Aceti

553 10 8 13 13 12 1 27 12 14 10 . 27 38 20 9 T 10 0 4 8 Aceti

554 30 12 16 14 14 19 20 16 22 16 . 28 49 17 6 4 1 9 T 10 Aceti

555 rows x 371 columns

Veri setleri 3 gruba ayrildiktan sonra ise Rastgele Orman Siniflandirma (Random Forest

Classifier-RFC), k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbor-kNN), Lojistik Regresyon

(Logistic Regression-LR) 6grenme metotlari, 6n c¢alismaya tabi tutulmus verilere

uygulanarak sonuglar tespit edilmistir.

Burada kullanilan modellerin performansini degerlendirmek amaciyla Karmasiklik

Matrisleri (Confusion Matrix) ve Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik

(Recall) ve F1 Skor (F1 Score) metrikler ile elde edilen sonuglar ile tehlikeli sivi ve

patlayici kimyasal maddelerin siniflandirilmasi yapilmistir.

Lojistik Regresyon modeli ile egitim ve dogrulama verilerinden elde edilen sonuglari

Tablo 6 ve Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 6: Lojistik Regresyon Ogrenme ve Dogrulama Verisi Karmagiklik Matrisi

col_0 222tri 3EthilP ticAcide_1 1 DMFA Freon_FBrC Hep t
Material

222triftorethanol 155 0 0 0 0 0 0 0
3EthilPhosphate 0 159 0 0 0 0 0 0
AceticAcide_1 0 0 456 2 0 0 0 0
Benzene_1 0 0 0 1720 0 0 0 0
DMFA 0 0 0 0 104 0 4 0
Freon_FBrC 0 0 0 0 0 86 0 0
HeptylMethylKetone 0 0 0 0 3 0 103 0
Hexamethyldisilazan 0 0 0 0 0 0 0 74
Hexamethyldisiloxan 0 0 0 0 0 0 0 2
Al 155 159 456 1722 107 86 107 76
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Tablo 7: Lojistik Regresyon Ogrenme ve Dogrulama Verisi Performans Metrikleri

precision recall fl-score support

222triftorethanol 1.00 1.00 1.00 155
3EthilPhosphate 1.00 1.00 1.00 159
AceticAcide_1 1.00 1.00 1.00 458
Benzene_1 1.00 1.00 1.00 1720

DMFA 0.97 0.96 0.97 108

Freon_FBrC 1.00 1.00 1.00 86
HeptylMethylKetone 0.96 0.97 0.97 106
Hexamethyldisilazan 0.97 1.00 0.99 74
Hexamethyldisiloxan 1.00 0.97 0.99 79
accuracy 1.00 2945

macro avg 0.99 0.99 0.99 2945

weighted avg 1.00 1.00 1.00 2945

Accuracy: 0.9962648556876061
Precision: 0.9962866893900549
Recall: 0.9962648556876061

Fl-score: 0.9962645360099646

Lojistik Regresyon modeli ile elde edilen test sonuglar1 Tablo 8 ve Tablo 9°da verilmistir.

Tablo 8: Lojistik Regresyon Test Verisi Karmagiklik Matrisi

col 0 222tri | 3EthilPh ticAcide_1 B _1 DMFA Freon_FBrC F t H isi H h

Material

222triftorethanol 31 0 0 0 0 0 0 0
3EthilPhosphate 0 31 0 0 0 0 0 0
AceticAcide_1 0 0 86 0 0 0 0 0
Benzene_1 0 0 0 316 0 0 0 0

DMFA 0 0 0 0 20 0 1 0

Freon_FBrC 0 0 0 0 0 16 0 0
HeptylMethylKetone 0 0 0 0 0 0 21 0
Hexamethyldisilazan 0 0 0 0 0 0 0 16
Hexamethyldisiloxan 0 0 0 0 0 0 0 0
Al 31 31 86 316 20 16 22 16
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Tablo 9: Lojistik Regresyon Test Verisi Performans Metrikleri
recall fl-score

222triftorethanol
3EthilPhosphate
AceticAcide_1
Benzene_1

DMFA

Freon_FBrC
HeptyWMethylKetone
Hexamethyldisilazan
Hexamethyldisiloxan

accuracy
macro avg
weighted avg

precis

0.
1

RPRORRRLRRLR

ion

99
.00

Accuracy: 0.9981949458483754
Precision: 0.9982769937643583
Recall: 0.9981949458483754
Fl-score: 0.998193921994631

1.00

)
©
©

support

31
31
86
316
21
16
21
16
16

554
554
554

Lojistik regresyon modeli ile elde edilen sonuglar egitim ve dogrulama verisinde dogruluk

orani %99.6, test verisinde %99.9 olmustur.

Lojistik regresyon ile yaptigimiz oOlgiimlerde yeteri kadar yineleme (700 civari)

yapilmadig: takdirde bazi sonuglarin diizgiin hesaplanamadigin1 gozlemledik. Yineleme

sayisinin biiyiik olmasi da haliyle diger modellere gore biraz daha yavas c¢alismasina

sebep olmustur.

Rastgele Orman modeli ile egitim ve dogrulama verilerinden elde edilen sonuclar1 Tablo

10 ve Tablo 11°de verilmistir.

Tablo 10: Rastgele Orman Ogrenme ve Dogrulama Verisi Karmagiklik Matrisi

col 0 222trift

Material

SEthilPI

ticAcide_1

1 DMFA Freon_FBrC

222triftorethanol 163

3EthilPhosphate
AceticAcide_1
Benzene_1

DMFA

Freon_FBrC
HeptylMethylKetone
Hexamethyldisilazan

Hexamethyldisiloxan

Al 163

o o o o

161
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Tablo 11: Rastgele Orman Ogrenme ve Dogrulama Verisi Performans Metrikleri

precision recall fl-score support

222triftorethanol 1.00 0.99 1.00 164
3EthilPhosphate 1.00 1.00 1.00 161
AceticAcide_1 1.00 1.00 1.00 472
Benzene_1 1.00 1.00 1.00 1667

DMFA 0.99 0.98 0.99 104

Freon_FBrC 1.00 1.00 1.00 87
HeptyWMethylKetone 0.98 1.00 0.99 102
Hexamethyldisilazan 1.00 1.00 1.00 97
Hexamethyldisiloxan 1.00 1.00 1.00 91
accuracy 1.00 2945

macro avg 1.00 1.00 1.00 2945

weighted avg 1.00 1.00 1.00 2945

Accuracy: 0.9986417657045841
Precision: 0.9986522468473692
Recall: 0.9986417657045841

Fl-score: 0.9986422113394201

Rastgele Orman modeli ile elde edilen test sonuglar1 Tablo 12 ve Tablo 13’te verilmistir.

Tablo 12: Rastgele Orman Test Verisi Karmagiklik Matrisi

col_0 222triftorethanol 3EthilPhosph AceticAcide_1 1 DMFA Freon_FBrC Hepty ylKetone H isi Hi
Material

222triftorethanol 31 0 0 0 0 0 0 0 0
3EthilPhosphate 0 31 0 0 0 0 0 0 0
AceticAcide_1 0 0 86 0 0 0 0 0 0
Benzene_1 0 0 0 316 0 0 0 0 0
DMFA 0 0 0 0 21 0 0 0 0
Freon_FBrC 0 0 0 0 0 16 0 0 0
HeptylMethylKetone 0 0 0 0 0 0 21 0 0
Hexamethyldisilazan 0 0 0 0 0 0 0 16 0
Hexamethyldisiloxan 0 0 0 0 0 0 0 0 16
All 31 31 86 316 21 16 21 16 16

Tablo 13: Rastgele Orman Test Verisi Performans Metrikleri

precision recall fl-score support

222triftorethanol 1.00 1.00 1.00 31
3EthilPhosphate 1.00 1.00 1.00 31
AceticAcide_1 1.00 1.00 1.00 86
Benzene_1 1.00 1.00 1.00 316

DMFA 1.00 1.00 1.00 21

Freon_FBrC 1.00 1.00 1.00 16
HeptyWMethylKetone 1.00 1.00 1.00 21
Hexamethyldisilazan 1.00 1.00 1.00 16
Hexamethyldisiloxan 1.00 1.00 1.00 16
accuracy 1.00 554

macro avg 1.00 1.00 1.00 554

weighted avg 1.00 1.00 1.00 554

Accuracy: 1.0
Precision: 1.0
Recall: 1.0

Fl-score: 1.0

Rastgele Orman modeli ile elde edilen sonuglar egitim ve dogrulama verisinde dogruluk

orant %99.8, test verisinde %100 olmustur.
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k-NN modeli ile egitim ve dogrulama verilerinden elde edilen sonuglar1 Tablo 14 ve

Tablo 15’te verilmistir.

Tablo 14: k-En Yakin Komsu Ogrenme ve Dogrulama Verisi Karmagiklik Matrisi

col_0 222trift 3EthilP AceticAcide_1 1 DMFA Freon_FBrC | t F isil F
Material

222triftorethanol 164 0 0 0 0 0 0 0 0
3EthilPhosphate 0 161 0 0 0 0 0 0 0
AceticAcide_1 0 0 472 0 0 0 0 0 0
Benzene_1 0 0 0 1667 0 0 0 0 0
DMFA 0 0 0 0 102 0 2 0 0
Freon_FBrC 0 0 0 0 0 87 0 0 0
HeptylMethylKetone 0 0 0 0 0 0 102 0 0
Hexamethyldisilazan 0 0 0 0 0 0 0 97 0
Hexamethyldisiloxan 0 0 0 0 0 0 0 0 91
All 164 161 472 1667 102 87 104 97 91

Tablo 15: k-En Yakin Komsu Ogrenme ve Dogrulama Verisi Performans Metrikleri

precision recall fl-score support

222triftorethanol 1.00 1.00 1.00 164
3EthilPhosphate 1.00 1.00 1.00 161
AceticAcide_1 1.00 1.00 1.00 472
Benzene_1 1.00 1.00 1.00 1667

DMFA 1.00 0.98 0.99 104

Freon_FBrC 1.00 1.00 1.00 87
HeptyWMethylKetone 0.98 1.00 0.99 102
Hexamethyldisilazan 1.00 1.00 1.00 97
Hexamethyldisiloxan 1.00 1.00 1.00 91
accuracy 1.00 2945

macro avg 1.00 1.00 1.00 2945

weighted avg 1.00 1.00 1.00 2945

Accuracy: 0.999320882852292
Precision: 0.9993339427974403
Recall: 0.999320882852292
Fl-score: 0.999320882852292

k-NN modeli ile elde edilen test sonuglar1 Tablo 16 ve Tablo 17°de verilmistir.

Tablo 16: k-En Yakin Komsu Test Verisi Karmagsiklik Matrisi

col_0 222trift SEthilPl AceticAcide_1 1 DMFA Freon_FBrC | t k isil ,
Material

222triftorethanol 31 0 0 0 0 0 0 0 0
3EthilPhosphate 0 31 0 0 0 0 0 0 0
AceticAcide_1 0 0 86 0 0 0 0 0 0
Benzene_1 0 0 0 316 0 0 0 0 0
DMFA 0 0 0 0 21 0 0 0 0
Freon_FBrC 0 0 0 0 0 16 0 0 0
HeptylMethylKetone 0 0 0 0 0 0 21 0 0
Hexamethyldisilazan 0 0 0 0 0 0 0 16 0
Hexamethyldisiloxan 0 0 0 0 0 0 0 0 16
All 31 31 86 316 21 16 21 16 16
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Tablo 17: k-En Yakin Komsu Test Verisi Performans Metrikleri

precision recall fl-score support

222triftorethanol 1.00 1.00 1.00 31
3EthilPhosphate 1.00 1.00 1.00 31
AceticAcide_1 1.00 1.00 1.00 86
Benzene_1 1.00 1.00 1.00 316

DMFA 1.00 1.00 1.00 21

Freon_FBrC 1.00 1.00 1.00 16
HeptyWMethylKetone 1.00 1.00 1.00 21
Hexamethyldisilazan 1.00 1.00 1.00 16
Hexamethyldisiloxan 1.00 1.00 1.00 16
accuracy 1.00 554

macro avg 1.00 1.00 1.00 554

weighted avg 1.00 1.00 1.00 554

Accuracy: 1.0
Precision: 1.0
Recall: 1.0

Fl-score: 1.0

k-NN modeli ile elde edilen sonuglar egitim ve dogrulama verisinde dogruluk orani

%99.9, test verisinde %100’i bulmustur.

Yukarida elde ettigimiz sonuclardan yola ¢ikarak Lojistik Regresyon, Rastgele Orman ve
k-NN modellerinin performanslarinin genel ortalamasi agsagida verilen tablodaki

olmaktadir.

Tablo 18: Lojistik Regresyon, Rastgele Orman ve k-NN modellerinin performanslarinin genel ortalamasi
Lojistik Regresyon (LR) Rastgele Orman (RF) k-En Yakin Komsu (k-NN)
%99,6 %99,8 %99,9

k-NN modeli, %99,9 oraninda bir dogrulukta siniflandirma ile diger kullanilan modellerin

Oniine gegerek en 1yi performansi saglanmistir.

Asagida Sekil 42-44°de spektrumlarini gosterdigimiz kimyasallar birbirine ¢ok yakin
olmasina ragmen makine 6grenmesi ile ¢ok rahatlikla ve ¢ok yiiksek dogrulukta tespit

edilebilmistir.

66



Frequency

a)

Sekil 42: Heptimetil Ketone (turuncu-Pik degeri diisiik olan) ve DMFA (mavi- Pik degeri yiiksek olan) frekans
spektrum grafigi a) tiim spektrum b) sag taraf detayli gosterim c) sol taraf detayli gosterim

2)

; it :‘é‘,ﬂywi%

Sekil 43: 3 Etil Fosfat (turuncu- Pik degeri yiiksek olan) ve Trifloro Etanol (mavi- Pik degeri diisiik olan) frekans
spektrum grafigi a) tiim spektrum b) sag taraf detayli gosterim c) sol taraf detayli gosterim
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Sekil 44: Benzen (turuncu- Pik degeri diisiik olan) ve Asetik Asit (mavi- Pik degeri yiiksek olan) frekans spektrum grafigi
a) tiim spektrum b) sag taraf detayli gosterim c) sol taraf detayli gosterim

Basar1 oran1 ¢ok yiiksek oldugundan ekstra iyilestirme ve optimizasyon calismasi
yapilmamistir ancak Sekil 45°de de goriilecegi lizere, tepe noktalarini bulan algoritmada

daha 1yi bir performans i¢in optimizasyon yapmak mimkiindiir.
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Sekil 45: 222 TriFloro Etanol spektrumu tepe noktalarini gosteren 6rnek grafik
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Tez caligmalarimiza konu spektrumlar say1 olarak belli sayida kimyasalla sinirli ve her
bir spektrum OSl¢iimii sadece bir cins kimyasal igerige haiz oldugu diisiiniilmelidir. 9
kimyasal ile yaptigimiz hesaplamalarda 370 civar1 ¢ikan kombine tepe sayisi, kimyasal
sayis1 arttikca lineer olmayan bir sekilde artacaktir. (Li ve ark., 2022) derin sinir aglari
(deep neural network) kullanarak tepe noktasi bulunmasi konusunda c¢aligsmalar
yapmuslardir. Tepe noktalarinin daha hassas sekilde bulunmasinda, bu ¢alismadaki gibi
daha sofistike metotlarin kullanilmas1 veya gelistirilmesi elzem olacaktir. Ayrica tepe
sayilarmin asir1 artmasi durumunda da farkli 6zellik indirgeme metotlarinin kullanilmasi
da bir ihtiyag olacaktir. Bunun disinda birden fazla kimyasali i¢eren spektrumlarda, ¢esitli

bilesenlere ayristirma tekniklerinin de denkleme alinmasi gerekecektir.

NMR, EF-NMR ve benzeri diger farkli yontemlerle elde edilmis spektrumlarin makine
O0grenmesi ile analizi ve yorumlanmasi konusunda ¢alismalar mevcuttur. Bu ¢caligmalarin
tiimiinde makine 6grenmesi kullanimu ile tez calismamizda da ortaya koydugumuz iizere,
yiiksek dogrulukta siiflandirma yapilabildigi ve dogru sonuglar elde edilebildigi

gosterilmektedir. Ornegin,

(Fischetti ve ark., 2023) sentetik olarak olusturduklar1 1 boyutlu frekans spektrum
verileri ile yaptiklar1 ¢alismalarda coklu rezonanslara sahip frekans spektrumlularin
derin 6grenme ile islenerek siniflandirilmasina yonelik ¢alismalar yapmisladir. Birden
fazla rezonansa sahip evirisim katmanina sahip 1 boyutlu frekans spektrumu ve uzun kisa
stireli bellek (long short term memory — LTSM) derin 6grenme modeli ile sentetik veri
ve Bruker masaiistii spektrometre cihazi ile yapilmis bir miktar 6l¢lim verisi ile yapilan
denetimli 6grenme caligsmalar1 neticesinde %99,9 dogrulukla ve %99,3 hassasiyette

siniflandirma yapabilmislerdir.

(Peacock ve ark., 2021) yaptiklar1 ¢alismalarda, sulu bilesiklerin fiziksel karigtirma
sonundaki davranigini ve faz ayrimina gidip gitmeyecegini bilesiklerin fizikokimyasal
Ozellik verilerini kullanarak yapay sinir agi, rastgele orman, k-en yakin komsular ve
destek vektor siniflandiricisi gibi gesitli siniflandiricilar ile tahminleme yaparak deneysel
gozlemlerle karsilastirmislardir. Ozellikle rastgele orman smiflandirici metodunun,
tarama deneylerini gelistirme ve bilimsel ve endiistriyel uygulamalar i¢in sulu iki fazl
sistemlerin kesfini hizlandirma potansiyeli gdsteren, en basarili siniflandirma oldugunu

gostermislerdir.
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(Cooman ve ark., 2022) tasinabilir Raman cihazlarini kullanarak tekli bilesikleri ve
karigimlart siniflandirmak i¢cin makine 6grenme algoritmalarinin kullanimini ile, 6zellikle
saf veya ¢ok bilesenli karigimlart analiz ederken dogrulugu arttirmay1 hedeflemislerdir.
Ele gecirilen uyusturucular1 ve yaygin seyrelticileri model olarak kullanarak bilesikleri
isme ve simifa gore siniflandirmaya odaklanan ¢alismada elde edilen sonuclar, cogu saf,
ikili, ticli ve dortli karigimlar i¢in dogrulugun %930 astigin1 gosteriyor; bu da
bilinmeyen maddelerin yiiksek dogrulukla tespiti i¢in makine 6grenimi algoritmalarinin
tagmabilir cihazlara dahil edilmesinin potansiyelini gostermesi agisindan oldukca
onemlidir. (James ve ark., 2023) c¢esitli lisans projelerine temel olusturabilecek
spektrumlar1  smiflandirmak i¢in  makine Ogreniminin uygulanmasina yonelik
genellestirilmis bir yaklagim sunan ¢alismalar yapmisglardir. Saglanan 6rneklerde FTIR
ve kiitle spektrumlart kullanilirken, yaklagim UV-goriinlir, Raman ve NMR gibi diger
spektrum tiirlerine de uygulanabilir. Calismada, meyve, viski ve ¢ay spektrumlarinin
siiflandirilmasini igeren spektrum siniflandirmasi i¢in k-NN, destek vektor makineleri
(SVM) veya dogrusal ayrim analizi (LDA) gibi ¢esitli denetimli makine &grenme
algoritmalar1 kullanilmigtir. Sonuglar, algoritmalarin gesitli 6rnekler arasinda yiliksek

dogrulukla (bir¢cok durumda >%98) ayrim yapmada basarili oldugunu gostermektedir.

Bu tez ¢aligmamizda; Laboratuvar yapimi (Homemade) diinyanin manyetik alaninda
niikleer manyetik rezonans (EF-NMR) spektroskopi cihazi kullanilarak elde edilen EF-
NMR spektra verilerinin siniflandirilmasi, kimyasallarin birbirinden ayirt edilmesi igin
makine O6grenmesi modellerinden Rastgele Orman Siniflandirma (RFC), k-En Yakin
Komsu (kNN) ve Lojistik Regresyon (LR) kullanildi. Bu ¢aligmada kullandigimiz tiim
kimyasal numunelerden elde edilen degerlerin 6grenme modellerine gére sonuglar: Tablo

19 ve Sekil 46°de konsolide bir halde gosterilmistir.
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Tablo 19: Tiim numunelerden elde edilen genel sonuglar

Dogruluk Kesinlik  Duyarhlik Skoru  F1 Skor

Numuneler Model (Accuracy) (Precision) (Recall Score) (F1 Score)

K-NN 1,00 1,00 1,00 1,00

222Trifloro

Etanol LR 1,00 1,00 1,00 1,00
RFC 0,99 1,00 0,99 1,00
K-NN 1,00 1,00 1,00 1,00

3 Etil Fosfat [ R 1,00 1,00 1,00 1,00
RFC 1,00 1,00 1,00 1,00
K-NN 1,00 1,00 1,00 1,00

Asetik Asit LR 1,00 1,00 1,00 1,00
RFC 1,00 1,00 1,00 1,00
K-NN 1,00 1,00 1,00 1,00

Benzen LR 1,00 1,00 1,00 1,00
RFC 1,00 1,00 1,00 1,00

Dimetil K-NN 0,98 1,00 0,98 0,99

Formamid R 0,96 0,97 0,96 0,97

DMFA

( ) RFC 0,98 0,99 0,98 0,99
K-NN 1,00 1,00 1,00 1,00

Freon FBrC 1R 1,00 1,00 1,00 1,00
RFC 1,00 1,00 1,00 1,00
K-NN 1,00 0,98 1,00 0,99

Heptil Metil

Keton LR 0,97 0,96 0,97 0,97
RFC 1,00 0,98 1,00 0,99
K-NN 1,00 1,00 1,00 1,00

Heksametil

Disilazan LR 1,00 0,97 1,00 0,99
RFC 1,00 1,00 1,00 1,00
K-NN 1,00 1,00 1,00 1,00

Heksametil

Disiloksan LR 1,00 1,00 0,97 0,99
RFC 1,00 1,00 1,00 1,00
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X R R R R KR

K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC

222Trifloro
Etanol

3 Etil Fosfat

Asetik Asit

Benzen

Dimetil
Formamid
(DMFA)

® Dogruluk

a)

Freon FBrC Heptil Metil Hek il Hek il

Keton Disilazan Disiloksan

K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC

222Trifloro
Etanol

3 Etil Fosfat

Asetik Asit

Benzen

Dimetil Freon FBrC Heptil Metil Hek il Hek il
Formamid Keton Disilazan Disiloksan
(DMFA)
= Kesinlik

b)

K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC

222Trifloro
Etanol

3 Etil Fosfat

Asetik Asit

Benzen

Dimetil Freon FBrC Heptil Metil Hek il Hek il
Formamid Keton Disilazan Disiloksan
(DMFA)

® Duyarhhk

)

K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC K-NN LR RFC

222Trifloro
Etanol

3 Etil Fosfat

Asetik Asit

Dimetil Freon FBrC Heptil Metil Hel il Hek il
Formamid Keton Disilazan Disiloksan
(DMFA)
¥ F1 Skoru

d)

Sekil 46: Tiim numuneler icin kNN, LR ve RFC modelleriyle elde edilen a) Dogruluk, b) Kesinlik, ¢) Duyarlilik

ve d) F1 Skoru oranlari.
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Bu tablo ve sekillerden de goriildiigii iizere tehlikeli sivi ve patlayict kimyasallarin
birbirinden ayirt edilmesi ve smiflandirilmasi i¢in makine 6grenmesi modellerinden
Rastgele Orman Simiflandirma (RFC), k-En Yakin Komsu (kNN) ve Lojistik Regresyon
(LR) kullanilmasiyla %99’un {izerinde oranlarla basarim saglanmistir. Genel
ortalamalara ve tiim performans metriklerine bakildiginda, Tablo 20 ve Sekil 47°de
goriilecedi tizere ¢ok biiyiik farklar olmamakla beraber en 1yi performans1t RFC modeline

gore ¢ok az bir farkla kNN modeli gostermistir.

Tablo 20: Model Performans Ortalamalari

Lojistik Regresyon (LR) Rastgele Orman (RF) k-En Yakin Komsu (k-NN)
99,60% 99,80% 99,90%

Model Performans Ortalamalari

99,95%
99,90%
99,85%
99,80%
99,75%
99,70%
99,65%
99,60%
99,55%
99,50%
99,45%

m Lojistik Regresyon (LR) m Rastgele Orman (RF) m k-En Yakin Komsu (k-NN)
Sekil 47: Model Performans Ortalamalar:

Cesitli kimyasal malzemeler kullanarak yaptigimiz c¢aligmalarin makine 6grenimi
sonuclart ve yukarida referans verilen calismalardan da anlasilacagi iizere, makine
Ogrenimi algoritmalarinin yiiksek dogrulukla basarili ve dogru sonuglar verdigi
goriilmekte, bu algoritmalarin kullanimi ile tehlikeli sivi ve kimyasal maddeler kolay ve

hizl1 bir sekilde siiflandirilip ayirt edilebilmektedir.
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7. SONUCLAR

Bu calisma ile birlikte iilkemizde giivenlik uygulamalari i¢in gerekli yeni bir metot
gelistirilmis ve ayrica teknolojiye uyarlanmasi kapsaminda makine dgrenmesi faydali

model olarak kullanilmistir.

Binlerce ayr1 dosya olarak 20 GB civar1 tutan ham veriler, tez calismasi i¢in gelistirmis
oldugumuz uygulama yardimiyla derlenip 180 milyon kayit ile acik kaynak bir veri
tabaninda konsolide edildi. Bu konsolide veri, sinyal filtreleme yapilarak biiyilik oranda
giiriiltiden arindirildi. Yine ayn1 uygulama kullanilarak her bir filtrelenmis kimyasal
verisinin ortalamasi alindi. Otalama alinmasi ile spektrumdaki giiriiltii oran1 ¢ok daha
belirgin bir sekilde diisiiriilmiis ve daha piiriizsiiz ve tepe noktalar1 daha belirgin spektrum
elde edilmistir. Bu frekans spektrumundaki tepe noktalari, uygulama yardimiyla
bulunarak veri tabanina makina Ogrenmesinde kullanilacak parametreler olarak
kaydedildi. Nihai olarak da her bir kimyasalin frekans spektrumunda bulunan tepe
noktalari, tim kimyasallar1 kapsayacak sekilde tekrar konsolide edilerek makina

ogrenmesi i¢in gerekli tiim parametreler hazir hale getirildi.

Bu veriler ve parametreler girdi olarak kullanilip, Rastgele Orman (RFC), k-En Yakin
Komsu (kNN) ve Lojistik Regresyon makine 6grenmesi modelleri ile tehlikeli sivi ve
patlayict kimyasal maddelerin birbirinden ayirt edilmesi ve siniflandirilmasi saglandi.
Makine 6grenmesi teknigi i¢in her bir maddeden elde edilen en az 100 EF-NMR spektrasi
kullanildi. Makine 6grenme kiitiiphaneleri kullanilarak indekslenen temel parametreler
ile egitim ve dogrulama yapilmis ve nihayetinde test verileri kullanilarak tehlikeli siv1 ve
patlayict kimyasal maddelerin kolay ve hizli smiflandirilmasi yapilarak sistemin
performans1 Olgiildii. Birbirine ¢ok yakin olan spektrumlarin klasik yontemlerle
birbirinden ayirt edilebilmesi ¢ok kolay olmayan siniflamalar makine 6grenmesi

kullanilarak kolayca ve yiiksek basarim oraniyla (%99’un iizerinde) saglanabildi.

Yaptigimiz tez ¢alismasi ile, Diinyanin manyetik alaninda (EF-NMR) spektroskopi
kullanilarak elde edilen spektralardan yararlanarak makine Ogrenmesi maharetiyle
tehlikeli s1vi ve kimyasal madde tespiti ve siniflandirilmasinin rahatlikla yapilabildigi
gosterilmistir. Birden fazla kimyasalin bulundugu durumlarda, sahada uygulanabilirligi
ile farkli ortam ve sartlarda kalibrasyon tekniklerinin gelistirilmesi i¢in daha ileri seviyede

caligmalar yapilmalidir. Sahada kullanima girmesiyle beraber giivenlik agisindan oldukca
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Oonemli bir avantaj ve kazanim saglayacagi asikardir. Bunun yaninda maliyet etkin olmasi
sebebiyle mevcut kullanin alanlar1 disinda farkli birgok alanlarda da kullanim yollar1

acilacaktir.

Gelisen teknoloji farkli ve yeni malzemelerin yaninda malzeme karakterizasyonu
yapabilen cihazlara olan ihtiyaci da giderek artirmaktadir. Bu cihazlardan elde edilen
spektralarin analiz edilerek yorumlanmasi ve 6zellikle elde edilen sinyallerin analizinde
makine 6grenme modellerini kullanabilmesi de 6nemli bir ihtiya¢ olarak karsimiza
cikmaktadir. Dolayisiyla glivenlik uygulamalari konusunda kullanilacak olan makine
O0grenme teknolojisi hem arastirma gelistirme yapmak hem de tehlikeli siv1 ve patlayici
kimyasal malzemelerin tespitini yapmak i¢in kullanigl bir sistem olacagindan akademik

yayin ve ¢aligmalar i¢in de pozitif etkisi olacaktir.

Tez ¢alismamizin kapsamu ile ilgili olarak gelecekte tehlikeli malzeme tayinine yonelik
miistakil ve yeni bir makine 6grenmesi algoritmasinin gelistirilmesi ile ilgili ¢aligmalarin
doktora tez calismasi olarak yapilmasi hedeflenmektedir. Tez caligmasi sonrasinda bu
alanda ytiksek lisans ve doktora tezlerine bir 6rnek olusturmasi agisindan 6nciil olarak

degerlendirildiginde yayinlanma potansiyeli mevcuttur.
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9. EKLER
9.1 Veri Tabam Skriptleri

CREATE TABLE IF NOT EXISTS public.spectral_data

(
id integer NOT NULL GENERATED ALWAYS AS IDENTITY ( INCREMENT 1 START 1 MINVALUE
1 MAXVALUE 2147483647 CACHE 1),
sample_id integer NOT NULL,
delta_time numeric,
frequency numeric,
data numeric,
magnitude numeric,
magnitude_flt numeric,
folder_name character varying(100) COLLATE pg_catalog."default",
file_name character varying(100) COLLATE pg catalog."default",
CONSTRAINT "SpectralData_pkey" PRIMARY KEY (id)

CREATE INDEX IF NOT EXISTS spectral_data_index

ON public.spectral_data USING btree

(sample_id ASC NULLS LAST, folder name COLLATE pg catalog."default" ASC NULLS LAST,
file_ name COLLATE pg catalog."default" ASC NULLS LAST)

TABLESPACE pg default,

CREATE TABLE IF NOT EXISTS public.spectral_data_average
(
id integer NOT NULL GENERATED ALWAYS AS IDENTITY ( INCREMENT 1 START 1 MINVALUE
1 MAXVALUE 2147483647 CACHE 1),
sample_id integer NOT NULL,
delta_time numeric NOT NULL,
frequency numeric NOT NULL,
min numeric NOT NULL,
max numeric NOT NULL,
avg numeric NOT NULL,
stddev numeric,
folder_name character varying(100) COLLATE pg_catalog."default",
CONSTRAINT "SpectralDataAverage pkey" PRIMARY KEY (id)

CREATE TABLE IF NOT EXISTS public.samples

(
id integer NOT NULL,

material_id integer NOT NULL,

description character varying(200) COLLATE pg catalog."default",
sample_no integer,

CONSTRAINT "Samples pkey" PRIMARY KEY (id)

CREATE TABLE IF NOT EXISTS public.peak_points
(
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id integer NOT NULL GENERATED ALWAYS AS IDENTITY ( INCREMENT 1 START 1 MINVALUE
1 MAXVALUE 2147483647 CACHE 1 ),

sample_id integer NOT NULL,

[frequency numeric,

magnitude numeric,

folder_name character varying(100) COLLATE pg_catalog."default",
group _cnt numeric,

CONSTRAINT "PeakPoints_pkey" PRIMARY KEY (id)

CREATE INDEX IF NOT EXISTS peak_points_index
ON public.peak_points USING btree

(sample_id ASC NULLS LAST, folder name COLLATE pg catalog."default" ASC NULLS LAST)
TABLESPACE pg_default,

CREATE TABLE IF NOT EXISTS public.materials
(

id integer NOT NULL GENERATED ALWAYS AS IDENTITY ( INCREMENT 1 START 2 MINVALUE
1 MAXVALUE 2147483647 CACHE 1 ),

name character varying COLLATE pg catalog."default” NOT NULL,
CONSTRAINT "Materials_pkey" PRIMARY KEY (id)
)

CREATE TABLE IF NOT EXISTS public.material_samples
(

material_id integer,

folder_name character varying(100) COLLATE pg_catalog."default"”
)
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9.2 Python Kodu
import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
%matplotlib inline
from sklearn.linear model import LogisticRegression
from sklearn.ensemble import RandomF orestClassifier
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.model selection import train_test_split
from sklearn import metrics
from IPython.display import display, Markdown

vp_df =pd.read_excel('./Documents/Tez 9 data Peaks.xlsx', sheet name='Sheetl")
vp_df val =pd.read excel('./Documents/Tez 9 data Peaks Val.xlsx', sheet name='Sheetl")

model = LogisticRegression(max_iter=950)

X train, X test,y train, y test=train test split(vp_df.loc[:, '0.0002620"'0.0051960'],
vp_df['Material'], test_size=0.6)

model.fit(X_train, y_train)
pred = model.predict(X_test)

display(Markdown('### LogisticRegression Classifier Performance Metrics on Validation Data'))
display(Markdown('### Confusion Matrix'))

display(pd.crosstab(y_test, pred, margins=True))

print(metrics.classification report(y_test, pred))

print('Accuracy: {}'.format(metrics.accuracy score(y_test, pred)))

print('Precision: {}'.format(metrics.precision_score(y_test, pred, average='weighted")))
print('Recall: {}'.format(metrics.recall score(y_test, pred, average='weighted")))

print('F1-score: {}'.format(metrics.fl_score(y_test, pred, average='weighted')))

X train_val, X test val,y train val,y test val = train test split(
vp_df wval.loc[:, '0.0002620"'0.0051960'], vp_df val['Material'], train_size=1)

pred = model.predict(X_test val)

display(Markdown('### LogisticRegression Classifier Performance Metrics on Test Data'))
display(Markdown('### Confusion Matrix'))

display(pd.crosstab(y_test val, pred, margins=True))
print(metrics.classification_report(y test val, pred))

print('Accuracy: {}'.format(metrics.accuracy score(y test val, pred)))

print('Precision: {}'.format(metrics.precision_score(y_test val, pred, average='weighted')))
print('Recall: {}'.format(metrics.recall score(y_test val, pred, average='weighted')))
print('F1-score: {}'.format(metrics.fl score(y test val, pred, average='weighted')))

model = RandomForestClassifier()
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model.fit(X_train, y train)
pred = model.predict(X_test)

display(Markdown('### RandomForest Classifier Performance Metrics on Validation Data'))
display(Markdown('### Confusion Matrix"))

display(pd.crosstab(y_test, pred, margins=True))

print(metrics.classification_report(y_test, pred))

print('Accuracy: {}'.format(metrics.accuracy score(y_test, pred)))

print('Precision: {}'.format(metrics.precision_score(y_test, pred, average='weighted')))
print('Recall: {}'.format(metrics.recall score(y_test, pred, average='weighted")))
print('"F1-score: {}'.format(metrics.fl score(y_test, pred, average='weighted')))

pred = model.predict(X_test val)

display(Markdown('### RandomForest Classifier Performance Metrics on Test Data"))
display(Markdown('### Confusion Matrix"))

display(pd.crosstab(y_test val, pred, margins=True))
print(metrics.classification_report(y_test val, pred))

print('Accuracy: {}'.format(metrics.accuracy score(y_test val, pred)))

print('Precision: {}'.format(metrics.precision score(y test val, pred, average='weighted')))
print('Recall: {}'.format(metrics.recall score(y_test val, pred, average='weighted')))
print('F1-score: {}'.format(metrics.fl score(y test val, pred, average='weighted')))

model = KNeighborsClassifier()
model.fit(X train, y train)
pred = model.predict(X _test)

display(Markdown('### KNeighbors Classifier Performance Metrics on Validation Data'))
display(Markdown('### Confusion Matrix"))

display(pd.crosstab(y_test, pred, margins=True))
print(metrics.classification_report(y_test, pred))

print('Accuracy: {}'.format(metrics.accuracy score(y_test, pred)))

print(‘'Precision: {}'.format(metrics.precision_score(y_test, pred, average='weighted')))
print('Recall: {}'.format(metrics.recall score(y_test, pred, average='weighted")))
print('"F1-score: {}'.format(metrics.fl score(y_test, pred, average='weighted')))

pred = model.predict(X_test val)

display(Markdown('### KNeighbors Classifier Performance Metrics on Test Data'"))
display(Markdown('### Confusion Matrix"))

display(pd.crosstab(y_test val, pred, margins=True))
print(metrics.classification_report(y_test val, pred))

print('Accuracy: {}'.format(metrics.accuracy score(y test val, pred)))

print('Precision: {}'.format(metrics.precision score(y test val, pred, average='weighted')))
print('Recall: {}'.format(metrics.recall score(y test val, pred, average='weighted')))
print('F1-score: {}'.format(metrics.fl score(y test val, pred, average='weighted")))
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9.3 Cahsmada Kullamilan Kimyasallara ait Frekans Spektrum
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