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OZET

Gunimiizde Tiirkiye sondaj sahalarindan elde edilen karmasik linyit komiiriiniin kabul edilebilir kalite ve nispeten
zayif kalitede oldugunun tespiti islemi enerji santrallerinde, diger alanlarda ve enerji iiretiminde hayati dneme
sahiptir. Ozellikle, birden fazla karmasik parametrelerinin dogru bir sekilde kalitelerine gore belirlenmesi yatirim
kararlarinda biiyiik dl¢iide 6nem kazannustir. Bu makalede, Tiirkiye Komiir Isletmeleri Genel Miidiirliigiinden
alinan, MTA tarafindan yayinlanan linyit envanterinde Tiirkiye nin tamamini igeren 96 linyit komiiriiniin 96 sondaj
bolgesine ait nem, kiil, kiikiirt ve kalori igerikleri ele alinmustir. Belirtilen nem, kiil ve kiikiirt gibi 3 parametre,
bagimli degisken olan kalori degeri lizerinde etkili olmaktadir. Kalori ne kadar yiiksekse komiir kalitesi o kadar
iyidir. ik olarak verilere K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasi uygulanarak komiiriiniin kalori degerleri 2 gruba
ayrilmustir. 2 gruba ayrilan bu degerler dogrulama verisi olarak kullanilmistir. Dalgacik katsayilarindan elde edilen
Ozellik degerleri Naive Bayes smiflandiricist ile siiflandirilmistir. Simiflandirma performanslan kiyaslandiginda
Daubechies dalgacik ailesinden olan db4’iin diger dalgacik ailelerine ve CA dalgacik katsayilarinin CH, CV ve CD
katsayilaria gore daha yiiksek performans sergiledigi tespit edilmistir. Nem, kiil ve kiikiirt iceriklerinin Dalgacik
Doniigtimii  katsayilar1 hesaplanarak, Naive Bayes yontemi ile smiflandirma performanslar1 kiyaslanmistir.
Daubechies ailesinden olan db4’iin yaklasimsal katsayilar ile elde edilen komiiriin kalite tespit oraninin en yiiksek
oldugu ve %100 olarak bulundugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Linyit komiir, k-ortalamalar, dalgacik doniisiimii, naive bayes siniflandiric
ABSTRACT

Today, the process of determining whether the complex lignite coal obtained from Turkey's drilling fields is of
acceptable quality or relatively poor quality is of vital importance in power plants, other areas and energy production.
In particular, the accurate determination of multiple complex parameters according to their quality has gained great
importance in investment decisions. In this article, the moisture, ash, sulfur and calorie contents of 96 drilling regions
of 96 lignite coals covering the whole of Turkey in the lignite inventory published by MTA, received from the General
Directorate of Turkish Coal Enterprises, are discussed. The 3 parameters mentioned, such as moisture, ash and sulfur,
affect the caloric value, which is the dependent variable. The higher the calories, the better the coal quality. First, by
applying the K-Means clustering algorithm to the data, the caloric values of coal were divided into 2 groups. These
values, divided into 2 groups, were used as validation data. Feature values obtained from wavelet coefficients were
classified with the Naive Bayes classifier. When the classification performances were compared, it was determined
that db4, which is from the Daubechies wavelet family, showed higher performance than other wavelet families and
CA wavelet coefficients compared to CH, CV and CD coefficients. Wavelet Transform coefficients of moisture,
ash and sulfur contents were calculated and classification performances were compared with the Naive Bayes method.

ToCite: AYTAC, S., (2025). DALGACIK DONUSUMU TABANLI NAIVE BAYES SINIFLANDIRICI
ILE TURKIYE'NIN TAMAMINI ICEREN BOLGELERDEKI LINYIT KOMURUNUN KALITE
TESPITI. Kahramanmaras Siitcii Imam Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 28(1), 403-413.
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It has been determined that the quality detection rate of coal obtained with the approximation coefficients of db4,
which is from the Daubechies family, is the highest and is 100%.

Keywords: Lignite coal, k-means, wavelet transform, naive bayes classifier

GIRIS

Nem, kiil ve kiikiirt gibi linyit kalitesini etkileyen degiskenler enerji santrallerinde, diger alanlarda ve enerji
tiretiminde hayati 6neme sahiptir. Bu nedenle bu degiskenlerin modellenmesi yatirim kararlarinda yararlidir (Moon
vd., 2006; Tutmez vd., 2013; Korkmaz ve Esmeray, 2018). Diinya projeksiyonuna benzer sekilde, Tiirkiye'de bilinen
linyit yataklarinin ¢ogu diisiik kalori degerine, yiiksek oranda kiil, ugucu madde, nem ve kiikiirt igeriklerine sahiptir.
Bu nedenle, teknik ve ekonomik olarak isletmeler i¢in uygulanabilir olan bu tiirdeki linyitlerin ¢ogunun,
pazarlamadan Once yikanarak zenginlestirilmesi gerekir (Korkmaz ve Esmeray, 2018; Senguler, 2010). Linyit,
komiiriin alt kademesi olmasina ragmen diinyanin bir¢ok yerinde genis rezervler edinilebilir. Tiirkiye diinyanin en
o6nemli linyit treticilerinden biridir (Korkmaz ve Esmeray, 2018; IEA, 2000). Linyit komiirii, Tiirkiye ulusal
iirlinliniin biiylimesine 6nemli 6l¢iide katkida bulundugu i¢in, linyit alanlarinda genel bir degerlendirme yaparak,
genel bir bakis acis1 saglamakta ve nispeten teknik ve ekonomik degerlendirmeler yapma olanagi saglamaktadir.
Linyit kalitesine iligkin parametreler arasindaki iligskiyi siiflandirmak ve modellemek igin, literatiirde birgok
deneysel ve matematiksel / istatistiksel teknikler kullanilmuistir (Korkmaz ve Esmeray, 2018; Galetakis vd., 2002).

Bir galismada, Hindistan kdmiirlerini siniflandirmak igin, ilk kez "Kendini Diizenleyen Harita (Self Organization
Map-SOM)" olarak bilinen klasik denetimsiz bir kiimeleme teknigi olan "K-Ortalamalar Kiimeleme" ve Yapay Zeka
Tabanli (Artificial Intelligence-Al) dogrusal olmayan kiimeleme yontemi kullamilmustir. Bu calisma ile K-
Ortalamalar1 ve SOM tabanli smiflandirma sonuglarinin %75 komiir numunelerinde benzerlik sergiledigi
bulunmustur (Korkmaz ve Esmeray, 2018; Pandit vd. 2011).

Bagka bir aragtirma ¢alismasinda, Hindistan'in tiim biiylik komiir alanlarindan spontan yanmaya karsi yiiksek ve
diisiik duyarliliga sahip farkli safhalardan 51 komiir numunesi toplanmistir. Toplanan bu kdmiirlerin damarlarinin
siniflandirilmasi i¢in bulanik K-Ortalama yonteminin kullanildig bir yaklagim sunulmaktadir. Bu yaklagimla, komiir
numunelerinin nemi, ugucu maddesi, kiil i¢erigi ve gegis noktasi sicakligini parametreler olarak kullanarak 6nerilen
algoritma komiir damarlarini ii¢ farkli kategoriye ayirmak i¢in uygulanmistir. Bu siniflandirma, saha mithendislerine
maden yangilarinin olugsmasint dnlemek i¢in Onceden iyilestirici tedbirler almak icin yararli olacagi bilgisini
vermektedir (Korkmaz ve Esmeray, 2018; Sahu vd., 2012).

Bagka bir makalede, Hindistan'in tiim bilyiik komiir alanlarindan kendiliginden yanmaya kars1 yiiksek ve diigiik
duyarlilik derecelerine sahip olan cesitli derecelerde 29 komiir numunesi toplanmistir. Bu makale, kiimeleme
probleminin dogrusal bir tayin modeli haline getirilmesini ve spontan yanmaya yol acan komiir damarlarinin
smiflandirilmasi i¢in ayrik pargacik siiriisii optimizasyon yaklagiminin uygulanmasini1 sunmaktadir (Korkmaz ve
Esmeray, 2018; Sahu vd., 2011).

Ayrica, literatiirde komiiriin nem, kiil, kiikiirt ve kalori degerlerinin siiflandirilmasi igin ¢ok farkli yaklasimlar
bulunmaktadir. Bu caligmalardan biri olan makalede Yapay Sinir Aglari, Bulanik Cikarim Sistemleri, Genetik
Algoritmalar ve bunlarin melez bigimleri gerekli komiir parametrelerin tahmin edilmesi ve ongoriilen modellerin
gelistirilmesi i¢in kullanilmstir (Yilmaz vd., 2010).

Komiirlerin Briit Kalori Degerinin (Gross Calorific Value-GCV) belirlenmesi, kémiir karakterizasyonu i¢in ¢ok
onemlidir; zor, pahali, zaman alic1 ve tahrip edicidir. Bu ¢alismada GCV'nin 6ngdriilmesi i¢in Yapay Sinir Aglariin
farkli 6grenme algoritmalart olan Cok Katmanli Algilayict (Multi-Layered Perceptron-MLP), Radyal Tabanl
Fonksiyon (Radial Basis Function-RBF)-(tam), RBF (K-Ortalamalar) ve RBF (Kendini Diizenleyen Harita (Self
Organization Map-SOM) gibi modelleri kullanilmigtir. Bu makalenin bir sonucu olarak, tiim modeller GCV'yi tahmin
etmek icin yiiksek performans sergilemistir. Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network-ANN)' nin dort farkli
algoritmasi neredeyse ayni tahmin etme kabiliyetine sahip olmus olsa da, MLP'nin dogrulugunun diger modellerden
nispeten daha yiiksek oldugu belirtilmistir (Korkmaz ve Esmeray, 2018; Yilmaz vd., 2010).

Bir arastirmada linyit kémiir numunelerinde, Yakin Kizil Otesi (Near-infrared-NIR) spektrumlarini kullanarak nem
tespiti yapilmistir. Calismadaki model, kismi En Kiigiik Kareler Regresyonu ( Least Squares Regression-PLS) ve
Ayrik Dalgacik Doniistimi (Discrete Wavelet Transform-DWT) uygulanarak gelistirilmistir. Oncelikle, NIR
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spektrumu, montaj ve sikistirma igin DWT ile 6nceden islendi. Daha sonra, sikistirilmis veriler, komiir 6rneklerinde
nem belirlenmesi i¢in PLS ile regresyon modeli olusturmak i¢in kullanilmustir. Farkli ¢6ziiniirliik 6lgeklerinde
sikistirma performansi arastirilmistir. Sikigtirilmis veriyi kullanarak, PLS ham spektrumlardan daha dogru sonug elde
edildigi belirtilmistir. Ayrica, PLS modelinde de ana bilesen sayisi arastirilmistir. Sonuglar, DWT-PLS'nin bitiimlii
komiir ve linyit kdmiiriin nem analizi i¢in tatmin edici bir tespit performansi elde edebildigini gostermektedir
(Korkmaz ve Esmeray, 2018; Yang vd., 2014).

Baska bir ¢alismada, ¢cevrimigi komiir kalori deger tahmin yontemine dayali bir Destek Vektor Regresyonu (Support
Vector Regression-SVR) modellemesi yapilmistir. Dalgacik Doniisiimii ve PCS islemi ile komiir alevi radyasyon
ozellikleri ¢ikarilmistir. SVR modellemesi ile radyasyon karakteristik degiskenleri ile komiir kalori degeri arasindaki
iligki modeli olugturulmusgtur. Dogru SVR yapim parametreleri, Grid hesaplamasi ile se¢ilmistir. Deney sonuglarinin,
SVR modeli tahmini ile kdmiir kalori degerinin laboratuvar sonuglar1 arasinda iyi bir tutarlilik gésterdigi belirtilmistir
(Korkmaz ve Esmeray, 2018; Cheng vd., 2012).

Bununla birlikte, genel olarak jeosistemlerde kullanilan problem yapilarindan bazilari, lineer regresyonda asina
olunan siirekli cevaplar yerine sonug degiskenleri farkliliklar i¢erebilir. Bu nedenle, baz1 durumlarda, konvansiyonel
yaklasimlar yerine, sonug ¢iktilari igin bazi analizler yapilmalidir. Literatiirde simdiye kadar Linyit Kémiiriiniin kalite
tespiti i¢in K-Ortalamalar, Dalgacik Doniisiimii ve Naive Bayes siniflandirma yontemleri birlikte kullanilmamustir.
Bu makalede, verilerin arasindaki iliski ve giiclii yonleri hakkinda simiflandirma yapmak i¢in K-Ortalamalar,
Dalgacik Doniistimii ve Naive Bayes smiflandirma yontemleri birlikte kullanilmistir. Ayrica, bu makalede Naive
Bayes siniflandiricisinin kullanilmasinin nedenlerinden birincisi bu yontemin tahmine dayali modelleme yapmak igin
basit ve bunun yaninda giiglii bir algoritma olmasidir. Ikinci ise az sayidaki verilerle gii¢lii tahmin kabiliyetine sahip
kullanisli ve avantajli bir yontem olmasidir. Ugiinciisii ise, diger simflandiricilara gore daha iyi performans sagladig
i¢cin bu makalede kullanilmistir.

Bu ¢alismada, linyitin nem, kiil ve kiikiirt igerigi ve tepki degisken kalori degeri gibi belirleyici kalite parametreleri
arasindaki iliskinin modellenmesine odaklanilmustir. Ilk olarak Tiirkiye'de linyit bélgelerinden elde edilen tiim
ortalama kalori degerleri K-Ortalamalar yontemi ile iki kategoriye ayrilmustir. Ikinci olarak kalori degerlerine gore
iki kategoriye ayrilan nem, kiil ve kiikiirt gibi 6zelliklere Dalgacik Doniisiimii yontemi uygulanmistir. Son olarak
ise Naive Bayes siniflandiricist yontemiyle iki kategoriye ayrilan nem, kiil ve kiikiirt degerlerine gore siniflandirilma
basarim yiizdeleri karsilastirilmistir. Bu makalenin literatiire katkilar1 asagidaki gibi siralanmaktadir:

Tiirkiye Komiir isletmeleri Genel Miidiirliigiinden alinan, MTA tarafindan yayinlanan lintit envanterinde Tiirkiye’nin
tamamini iceren 116 bolgede linyit degerleri elde edilmis olup bu c¢alismada eksik veriler ¢ikarilarak 96 linyit
komiiriiniin 96 sondaj bolgesine ait nem, kiil, kiikiirt ve kalori igerikleri ele alinmis olup daha 6nceden K-ortalamalar
kiimeleme algoritmas1 kullanilmamis olup bu makalede, K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile kalori degerleri 2
gruba ayrilarak bu degerler siniflandirmada dogrulama verisi olarak kullanilmstir.

1- Bugiine kadar, Tiirkiye’nin tamamini igeren bolgelerde bulunan karmasik nem, kiil, kiikiirt ve kalori gibi
linyit komiirii verilerin kabul edilebilir kalite ve nispeten zayif kalite diye iki sinifa ayrilmasi i¢in K-Ortalamalar,
Dalgacik Doniisiimii ve Naive Bayes siniflandirict yontemleri birlikte kullanilmamistir. Bu yontemler birlikte
kullanilarak bugiine kadar literatiirde yapilmayan ¢ok modaliteli farkl1 bir yontemle siniflandirma yapilmustir.

2- Belirtilen nem, kiil ve kiikiirt gibi 3 parametre, bagimli degisken olan kalori degeri iizerindeki etkisine
bakilarak komiiriin bu Kalori degerlerine gére ¢ok modaliteli bir yontemle “kabul edilebilir kalite” ve “nispeten
zayi1f kalite” olmak iizere 2 kategoriye ayrilmistir. Kalori ne kadar yiliksekse komiir kalitesinin o kadar iyi oldugu
tespit edilmistir.

Problem Belirleme

Linyit kalitesinin degerlendirilmesinde dnemli parametrelerden biri olan kalori degeri, santrallerde yakilan kaliteli
komiirtin 6nemli bir dl¢iisiidiir. Kalori degeri genellikle yiliksek 1sitma degeri veya briit kalori deger olarak belirtilir.
Genel olarak, linyit belirsizdir ve bazi bolgelerde biiyiik rezervler olmasina ragmen, kalori degerleri diisiik olarak
kaydedilebilir (Korkmaz ve Esmeray, 2018; Chelgani vd. 2010). Nem, kiil ve kiikiirt gibi linyit kalitesini etkileyen
degiskenler enerji santrallerinde, diger alanlarda ve enerji iiretiminde hayati 6neme sahiptir. Bu nedenle adi gecen
degiskenlerin modellenmesi yatirim kararlari igin yararlidir.
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Tiirkiye Komiir Isletmeleri Genel Miidiirliigiinden alinan, MTA tarafindan yayinlanan lintit envanterinde Tiirkiye nin
tamamini iceren 116 bolgede linyit degerleri elde edilmis olup bu calismada eksik veriler ¢ikarilarak 96 linyit
komiiriiniin 96 sondaj bolgesi icin linyit komiiri kalite siniflandirma yapilmasi amaglanmistir. Bu bolgeler icin elde
edilen kalori degerleri, K-Ortalamalar kiimeleme yontemiyle, kabul edilebilir kalite ve nispeten zayif kalite olmak
tizere 2 kategoriye ayrilmistir. Bu kategorilere 2200 kcal / kg ile 5574 kcal / kg arasindaki kalori degerlerinin kabul
edilebilir kalite seviyesinde oldugu ve 868 kcal / kg ile 2196 kcal / kg arasindaki kalori degerlerinin nispeten zay1f

Tablo 1. Tiirkiye Komiir Isletmeleri Genel Miidiirliigiinden Alinan, 96 Bélgenin Nem, Kiil, Kiikiirt ve Kalori
Degerleri (MTA Tarafindan Yayinlanan Linyit Envanteri Verileri)

No Nem Kiil Kiikiirt (kgllig) No Nem Kiil Kiikiirt (kgllig)
1 41,00 28,00 2,10 1298 49 25,73 30,90 2,51 2539
2 49,72 21,34 1,16 1385 50 19,67 35,74 3,29 2832
3 38,66 14,79 3,39 2820 51 25,00 22,61 2,41 2800
4 10,25 40,52 1,25 3500 52 27,50 36,57 2,02 1908
5 14,53 10,31 1,81 5574 53 32,50 22,50 1,50 2300
6 21,71 34,35 4,04 2557 54 48,00 25,00 1,10 1150
7 14,83 48,70 3,39 1988 55 25,00 25,00 5,40 2250
8 26,44 25,36 2,79 2839 56 50,00 11,00 1,10 2180
9 10,00 36,11 5,20 3000 57 41,70 20,25 1,54 1344

10 35,36 28,69 1,46 2004 58 45,57 25,00 1,10 1155

11 36,83 22,63 1,64 2232 59 48,88 27,00 1,66 1430

12 41,06 23,34 1,19 1470 60 22,90 15,30 4,42 4063

13 15,25 20,16 2,75 4020 61 4,41 25,54 6,51 5200

14 20,46 27,24 0,98 3120 62 32,00 43,00 1,20 2080

15 16,00 22,00 3,16 3800 63 15,00 41,00 1,60 2560

16 20,00 8,00 2,00 3260 64 13,00 33,00 1,30 3150

17 16,70 39,80 1,67 2700 65 15,00 28,00 0,70 2070

18 47,00 24,00 0,60 1460 66 18,00 45,00 0,70 2310

19 10,09 20,98 9,00 4755 67 15,00 36,00 1,20 2940

20 9,00 28,00 6,91 4100 68 18,00 40,00 1,20 2080

21 23,00 31,00 1,80 2340 69 30,90 17,43 5,80 3600

22 53,00 10,73 2,50 1754 70 52,00 19,00 2,00 1143

23 34,00 26,00 1,50 1900 71 48,07 24,08 0,92 1063

24 31,00 26,00 4,20 2100 72 29,00 25,00 3,20 2196

25 11,67 27,05 3,71 3840 73 31,00 27,00 3,30 1642

26 24,00 24,00 2,00 2500 74 32,00 29,00 2,20 1775

27 37,00 11,00 1,00 3190 75 30,00 31,00 1,30 1863

28 23,00 25,00 4,20 3000 76 30,00 22,00 4,50 2229

29 26,00 16,00 4,00 3678 77 27,00 25,00 4,30 4200

30 28,40 21,30 4,85 2960 78 34,00 22,00 3,00 2185

31 21,61 52,62 1,09 1278 79 29,00 28,00 3,10 2356

32 48,47 28,59 0,71 868 80 26,00 24,00 2,80 2670

33 23,00 23,00 1,60 3150 81 25,58 24,33 2,72 2671

34 23,00 46,00 1,40 1470 82 33,00 27,00 2,30 2168

35 31,30 42,55 0,76 976 83 42,00 22,00 1,30 1903

36 20,42 43,11 4,54 1878 84 42,24 29,69 2,51 1231

37 40,00 34,00 2,60 3000 85 41,20 32,80 1,01 1244

38 38,00 20,00 2,00 2500 86 50,00 21,00 2,02 1300

39 19,20 23,29 0,71 3500 87 41,06 19,11 2,07 2120

40 31,61 26,97 1,33 2200 88 42.40 16,56 1,70 2194

41 17,07 35,73 4,07 2754 89 42,06 20,30 1,12 1699

42 34,53 34,12 1,30 1484 90 22,13 37,38 1,56 2266

43 5,66 36,44 3,74 4500 91 33,28 27,33 1,41 2359

44 11,76 40,89 1,94 2500 92 28,28 31,14 1,57 2277

45 28,59 30,39 1,60 2304 93 32,46 28,90 1,90 2075

46 35,00 19,00 0,20 2570 94 26,96 36,37 0,50 2089

47 21,00 45,00 0,50 971 95 5,32 31,46 4,10 4926

48 8,00 44,00 1,10 3100 96 13,76 43,80 4,09 2502
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kalitede oldugu kabul edilmistir. Bulunan bu kritik degerlere dayanarak, bu ¢aligmada linyit kalite parametreleri olan
nem, kiil ve kiikiirt iceriklerine goére siniflandirma tahmini yapilmasi amaglanmistir. Bu ¢alismada ifade edilen
problemde, yanit degiskeni olan linyit kalitesi, kabul edilebilir (1) ve nispeten zayif (0) gibi sadece iki deger alabilir.
Iki hedef degisken kategorisinin iiyeligini tahmin etmek i¢in ¢oklu dngériicii degiskenlerin etkisini tanimlayan bir
siniflandirma diistiniilmiistiir.

Veri Seti

Tablo 1°de, Tiirkiye Komiir Isletmeleri Genel Miidiirliigiinden alinan, 96 bdlgenin nem, kiil, kiikiirt ve kalori
degerlerini yani MTA tarafindan yayinlanan linyit envanteri verilerini gostermektedir. 96 bolgenin verileri vardir.
Simiflandirmada, 48 bdlgenin verileri egitim amacli, 48 bdlgenin verileri test amaclt kullanilmustir.

YONTEM

Bu makalede kullanilan linyit komiirii verileri, Tiirkiye Maden Tetkik ve Arama Genel Midiirliigii'niin yetkili kamu
kurulusu tarafindan yayimlanan Tiirkiye Linyit Envanterinden elde edilmistir (Tutmez vd., 2013; MTA, 2010). Bu
orijinal veriler, Tiirkiye’nin tamamini igeren 116 bolge igin linyit degerleri elde edilmis olup bu galismada eksik
veriler ¢ikarilarak 96 linyit komiiriiniin 96 sondaj bolgesine ait nem, kiil, kiikiirt ve kalori icerikleri ele alinmigtir. Bu
makalede linyitin kabul edilebilir kalite ve nispeten zayif kalite olmak iizere kalite sinifinin belirlenmesi i¢in
Onerilmis sistem Sekil 1’de goriilmektedir.

,7 EGITIM KISM] ————M———
Tiirkiye Linyit |
Ké - y;: m)l: . Dogrulama Ayrik
omiiri ! nv.a eri | | Verisinin Dalgacik
Verileri Elde Diniisiimii
Edilmesi
v Oznitelik
Belirlenmesi
Dogrulama 1. Kabul Edilebilir Kalite
Verisinin Elde . .
Edilmesi 2. Nispeten Zayif Kalite

Ayrik Oznitelik

\ . Smiflandirma
Diniisiimii

L TESTKISMI

Smiflandirma
Dogruluk Oram

Sekil 1. Onerilen Sistemin Genel Yapist
K-Ortalamalar Yontemi

Cok degiskenli istatistiksel bir teknik olan K-Ortalamalar yontemi, homojen alt gruplara ayrilmasi ve benzerliklerine
gore smiflandirilmasi igin kullanilmaktadir. En ¢ok bilinen kiimeleme yontemlerinden biri K-Ortalamalar
yontemidir. Hiyerarsik olmayan bir yapiya sahip olan K-Ortalamalar yontemi, bir T veri setine ait n adet degiskeni
ve B adet 6zellik vektoriinii A adet kiimeye ayirma ve siniflandirma 6zelligine sahiptir (Korkmaz ve Esmeray, 2018;
Muda vd., 2011).

Bu yontem, daha 6nceden se¢ilmis A adet kiimeye ait merkezlerin tespit edilmesi ile baslar. Ve daha sonra her bir
degisken benzerlik dl¢iitii yardimiyla en yakin kiime merkezine atanir (Korkmaz ve Esmeray, 2018; Ozcift vd., 2008).
Giris veri setinde bulunan her bir degiskenin 2 kiimeye atanmasindan sonra, her bir kiime i¢in kiime merkezi yeniden
hesaplanir. Kiime merkezi yeniden hesaplandiktan sonra ise bu degiskenler elde edilen yeni kiime merkezlerinin
yerlesimine bagli olarak yeni farkli kiimelere atanabilir. Bu islem kiime tiyeliklerinde herhangi bir degisim olmayana
kadar tekrarlanir. Incelenen bir problemde, K adet zellik vektdriine ve n adet degiskene sahip bir T veri seti T =
{telk = 1,2, ..... A} seklinde tanimlanabilir. Bu veri setinde k. 6zellik vektorii X, = [Xx1, Xk2) or .- Xkl » Xk € R®
seklinde yazilabilir (Korkmaz ve Esmeray, 2018; Muda vd., 2011; Firat vd., 2012).
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Denklem (1)’de, verilen amag fonksiyonunun veri setinin alt kiimelere ayrildiginda en kiiciik kiimeye ayrilmasi ana
hedeftir. Bu denklemde verilen amag fonksiyonu ile en kiiciik kiime elde edilmesi esasi, her bir 6zellik vektorii ile en
yakin kiime merkezi arasindaki mesafe Olciitiiniin ve dolayisiyla benzer yapiya sahip verilerin ayni kiimede
toplanmasini saglamaya dayanmaktadir. Mesafe dlgiitiiniin hesaplanmasi igin genellikle Denklem (2)’de verilen 6klit
mesafe ol¢iitii kullanilmaktadir (Korkmaz ve Esmeray, 2018; Firat vd., 2012; Leéniak ve Isakow, 2009).

J(S:T) = ¥ity YR ni (6,S)) 1)

Denklem (1)’de verilen n?, asagidaki gibi tanimlanmustir.

2

(2)

i s

) .
S ==Ykt 3)

Dalgacik Déniisiimii Ozellikleri

Ayrik Dalgacik Doniistimii 6znitelik ¢ikartimi i¢in son yillarda sinyal isleme, biyomedikal isaret isleme, haberlesme
gibi bircok degisik alanda yaygin olarak kullanilan bir yontemdir (Korkmaz ve Esmeray, 2018; Le$niak ve Isakow,
2009). Ayrik Dalgacik Doniigiimii (ADD), tim zaman boyunca dalgacigin zaman diizleminde 6lgeklenmis ve
Otelenmis degerleriyle ¢arpilan sinyalin toplamina denir. ADD fonksiyonu, imge ya da isaret i¢in istenilen seviyede
kullanabilir (Korkmaz ve Esmeray, 2018; Le$niak ve Isakow, 2009). ADD alt bantlara ayirma yontemi verilerin,
yiiksek frekansa ait bilesenini dar bir aralikta, diisiik frekansa ait bilesenini de daha genis bir bant araliginda analiz
ederek, sinyale ait ayirt edici 6zelliklerin elde edilmesine olanak saglar. ADD kullanilarak dordiincii seviyeye kadar
alt bant ayristminin matematiksel ifadesi Denklem (4)’ de gosterilmektedir (Korkmaz ve Esmeray, 2018; Lesniak ve
Isakow, 2009).

Iz (w,v) = ADD{I(x,y), B € {AA, YA AY,YY},1 < I < 4} (4)

Sekil 2’°de isaretin bir seviye alt bantlara ayrilma islemi gosterilmektedir.

A(a.b) Orijinal Veri Sinvali

J/ Satir
@ Filtreleme
Siitun
Filtreleme

D —
b

CA (Yaklastirim)
CH (Yatay Ayrintilar)
CV (Diisey Ayrintilar)

ICD (Diyagonal Ayrintila

Sekil 2. Orijinal Veri Sinyalinin Bir Seviye ADD Alt Bant Ayrisimi (Korkmaz ve Esmeray, 2018)

Sekil 2’deki G[b] yiiksek geciren filtre ve H[b] al¢ak geciren filtreyi temsil etmektedir. Bu alt bantlara ayrigtirma
isleminde H[b] isarete ait yaklasik katsayilari ifade ederken G[b] ise isarete ait detay katsayilarini ifade etmektedir
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(Korkmaz ve Esmeray, 2018; Karhan ve Ergen, 2016; Sengur vd., 2008). Isaret dncelikle satir esasmna gore
filtrelemeye tabi tutulur. Bu filtreleme sonucunda, algak ve yiiksek gegiren filtrelemeden iki grup veri elde edilir.
Elde edilen verilerde 6rnek azaltmasi yapilir. Ardindan bu iki alt grup veriler siitun esasina gore yine algak ve yiliksek
geciren filtrelerden gegirilir. Bu alt iki grup veriden de yine iki alt veri grubu elde edilir. Sonugta yaklagim, yatay,
dikey ve diyagonal olmak {iizere dort alt veri grubu elde edilmis olur. Yaklasim verileri yine benzer sekilde
ayristirilarak ADD devam ettirilebilir.

Calismalarda se¢ilmesi gereken dalgacik ailesi ¢esidinin belirlenmesinde herhangi bir algoritma bulunmamaktadir.
Zaman diizleminde ana dalgacik, {izerinde calisilacak sinyale gorsel olarak ne kadar ¢ok benzerse, segilen Dalgacik
Déniistimii yonteminden o kadar ¢ok verim elde edilir. Fakat bu sekilde bir se¢cim yapilmasi hemen hemen olanaksiz
goriinmektedir. Bu sebeple tiim dalgacik ¢esitleri denenmelidir. Diger filtreler kullanildiginda siniflandirma dogruluk
oranlar1 diisiik ¢ikmistir. Bu yiizden dalgacik doniisiimiinde kullanilan wavelet filtreleri diger filtrelere gore avantajl
oldugu i¢in kullanilmistir. Genel amagli olarak kullanilan dalgacik Daubechies’tir. Diferansiyel bir operator olan
Haar Dalgacigi, Daubechies1, Symletl, Coiflet] ve Biorsplinel.1 dalgacik aileleri ile aynidir (Korkmaz ve Esmeray,
2018; Sengur vd., 2008).

Naive Bayes Siniflandiricisi

Naive Bayes siniflandiricis1 makine 6grenmesi ve veri madenciligi alaninda yaygin kullanima sahip denetimli
O0grenme sinifinda bir algoritmadir. Belirli bir veri kiimesini belirli bir sinifa ait olma olasiligini tahmin etmede
kullanilir. Siniflandirmada, Bayes Karar teoremini esas alarak ve olasilik hesaplamalarini kullanarak en yiiksek
olasiliga sahip karar1 segmeyi hedefler. Bu yontemde, her bir 6zelligin sinif igerisindeki diger 6zelliklerden bagimsiz
oldugu kabul edilmektedir. Bu siniflandirici basit hesaplamalar yaparak olasilik tabanli olarak bir olayin gergeklesme
ihtimalini hesaplamaktadir. Naive Bayes siniflandiricisi, tahmine dayali modelleme yapmak igin basit ve bunun
yaninda gii¢lii bir algoritma oldugu i¢in ve az sayidaki verilerle gii¢lii tahmin kabiliyetine sahip kullanigh ve avantajli
bir yontem oldugu i¢in tercih edilir. Naive Bayes siniflandirici, Bayes Teoremini temel alan ve bagimsiz varsayimlara
dayanan olasilikli bir siniflayicidir. Bayes teoremi kosullu olasiliklar ile marjinal olasiliklar arasindaki iliskiyi
gosteren ve bir rassal degiskeni referans alan siniflandirict yontemidir (McCallum ve Nigam, 1998).

p(Y|X)p(x)

Pa|Y) =250

()
Denklem (5)’de P (X|Y) Y olayinin gergeklestigi durumda X olayinin meydana gelme olasiligidir. P (Y|X) X olay1
gergeklestigi durumda Y olaymin meydana gelme olasiligidir. P(X) ve P(Y) ise X ve Y olaylarmin 6nsel
olasiliklaridir (Yongkui vd., 2014). Bir siniflandirma islemi, birgok 6zellikten ve bir hedef degiskeninden olusur.

P(Dp(Ky ... Ku|T)
p(K1...Kn)

p(T|K; .....Kg) = (6)
T verilen hedef ve K o6zellikleri temsil eder. Naive Bayes siniflandirici genel olarak biitiin kosullu olasiliklarin
carpimudir (McCallum ve Nigam, 1998; Yongkui vd., 2014).

SONUCLAR VE TARTISMA

Bugiine kadar makine 6grenme alaninda bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir (Tuncer ve Ertam, 2020; Tuncer vd., 2019;
Korkmaz, 2021; Korkmaz ve Binol, 2018; Aytac Korkmaz, 2020; Dogan ve Ergen, 2022; Ozdemir ve Tiirkoglu,
2022). Bu makalede, makine 6grenme yontemlerinden K-Ortalamalar, Dalgacik Doniisiimii ve Naive Bayes
yontemleri, Tiirkiye Maden Tetkik ve Arama Genel Miidiirligii'niin yetkili kamu kurulusu tarafindan yayimlanan
Tiirkiye Linyit Envanteri'nden elde edilen linyit komiirii verilerine uygulanmistir. Tiirkiye Maden Tetkik ve Arama
Genel Miidiirligii'niin yetkili kamu kurulusu tarafindan yayimlanan Tiirkiye Linyit Envanteri'nden elde edilen linyit
komiirii verilerinden olan nem, kiil, kiikiirt ve kalori degerlerinden oncelikle kalori degerleri dogrulama verisi olarak
kullanilmistir. Bu kalori degerlerine gore K-Ortalamalar kiimeleme yontemiyle veriler “kabul edilebilir kalite” ve
“nispeten zayif kalite” olmak tizere 2 kategoriye ayrilmistir. Bu Kategorilesme yontemi ile 2200 kcal / kg ile 5574
keal / kg arasindaki kalori degerlerinin kabul edilebilir kalite seviyesinde oldugu ve 868 kcal / kg ile 2196 kcal / kg
arasindaki kalori degerlerinin nispeten zayif kalitede oldugu kabul edilmigtir. K-Ortalamalar yontemiyle 2 kategoriye
ayrilan 96 sondaj lokasyonu bolgesindeki linyit kdmiirlerinde dogrulama verisi olarak, 54 verinin kabul edilebilir
kaliteli, 42’sinin ise nispeten zayif kaliteli linyit komiiriiniin oldugu saptanmistir. Daha sonra bu ¢alismada linyit
komiiriiniin kalite parametreleri olan nem, kiil ve kiikiirt icerikleri esas alinarak Dalgacik Doniisiimii yontemi ile
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yaklagimsal (CA), yatay (CH), diisey (CV), diyagonal (CD) katsay1 degerleri bulunmustur. Bu katsayilar bulunurken
Daubechies, Symlet, Coiflet, Reversebior, Dmey, Biorspline ve Haar dalgacik aile gruplarindan faydalanilmistir. Bu
katsayilarin degerleri ayr1 ayr1 Naive Bayes siniflandiricisina verilerek “kabul edilebilir kalite” ve “nispeten zayif
kalite” olmak iizere iki sinifa ayrilarak siniflandirma dogruluk oranlar1 bulunmustur. Siniflandirma yapilirken toplam
verilerin 48’1 test amagh 48’1 ise egitim amacli kullanilmistir. Daha sonra bulunan bu siniflandirma dogruluk orani
sonuglari karsilagtirilmistir. Bu sonuglarin karsilastirilmas: Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’de gosterilmektedir.

Tablo 2. Reversebior Dalgacik Tiirii Igin Dalgacik Katsayilarma Gére Naive Bayes Smiflandirici Performanslari

Dalgacik Katsayilarina gore Naive Bayes Simiflandirici Performansi

CA CH CVv CD
rbiol.1 86,95 73,91 43,47 34,78
rbiol.3 86,95 60,86 47,82 56,52
rbiol.5 86,95 60,86 47,82 34,78
rbio2.2 91,30 78,26 56,52 47,82
rbio2.4 91,30 78,26 52,17 52,17
rbio2.6 91,30 78,26 52,17 56,52
rbio2.8 91,30 78,26 47,82 47,82
rbio3.1 86,95 69,56 43,47 47,82
rbio3.3 86,95 69,56 43,47 47,82
rbio3.5 86,95 69,56 43,47 47,82
rbio3.7 86,95 69,56 43,47 52,17
rbio3.9 86,95 69,56 47,82 52,17
rbio4.4 86,95 78,26 56,52 47,82
rbio5.5 86,95 73,91 56,52 56,52
rbio6.8 86,95 78,26 52,17 43,47

K-Ortalama kiimeleme yontemiyle kalori degerlerine gore kiimelenen linyit komiiriiniin nem, kiil ve kiikiirt degerleri,
Tablo 2’de reversebior dalgacik ailesi tiirleri i¢in CA, CH, CV ve CD katsay1 degerleri kullanilarak Naive Bayes
siniflandiricisi ile siniflandirilmistir. Tablo 2’°deki sonuglar incelendiginde en yiiksek siniflandirma performansinin
reversior dalgacik tiirlerinden rbio2.2, rbio2.4, rbio2.6 ve rbio2.8’in CA katsayilar1 ile %91.30 olarak bulundugu
goriilmektedir.

K-Ortalama kiimeleme yontemiyle kalori degerlerine gore kiimelenen linyit komiiriiniin nem, kiil ve kiikiirt degerleri,
Tablo 3’de Daubechies dalgacik ailesi tiirleri i¢gin CA, CH, CV ve CD katsay1 degerleri kullanilarak Naive Bayes
siniflandiricist ile siniflandirilmigtir. Tablo 3’deki sonuglar incelendiginde en yiiksek siniflandirma performansinin
Daubechies dalgacik tiirlerinden db4’iin CA katsayilar1 ile % 100 olarak bulundugu goriilmektedir.

Tablo 3. Daubechies Dalgacik Tiirii icin Dalgacik Katsayilarina Gore Naive Bayes Siniflandirict Performanslari
Dalgacik Katsayillarina gore Naive Bayes Siniflandiric1 Performansi

CA CH Ccv CD
dbl 86,95 73,91 43,47 34,78
db2 82,60 60,86 56,52 56,52
db3 82,60 73,91 39,13 43,47
db4 100 91,30 39,13 43,47
db5 86,95 86,95 52,17 39,13
db6 78,26 78,26 34,78 34,78
db7 91,30 82,60 47,82 43,47
db8 73,91 78,26 43,47 43,47
db9 82,60 86,95 65,21 65,21
db10 86,95 82,60 47,82 47,82
dbll 73,91 78,26 52,17 47,82
db12 91,30 86,95 65,21 60,86
db13 65,21 73,91 47,82 65,21
dh14 82,60 78,26 52,17 56,52

K-Ortalama kiimeleme yontemiyle kalori degerlerine gore kiimelenen linyit kdmiiriiniin nem, kiil ve kiikiirt degerleri,
Tablo 4’de Dmey, Haar, Coif, Sym ve Bior dalgacik ailesi tiirleri igin CA, CH, CV ve CD katsay1 degerleri
kullanilarak Naive Bayes simiflandiricist ile smiflandirilmistir. Tablo 4’deki sonuglar incelendiginde en yiiksek
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siniflandirma performansinin Coif3, Biorl.3 ve Biorl.5’in CA katsayilart ile % 91.30 olarak bulundugu
goriilmektedir.

Tablo 4. Diger Dalgacik Tiirleri I¢in Dalgacik Katsayilarina Gore Naive Bayes Smiflandirici Performanslari
Dalgacik Katsayillarina gore Naive Bayes Simiflandirici Performansi

CA CH Cv CD

dmey 86,95 82,60 56,52 56,52
haar 86,95 73,91 43,47 34,78

coifl 86,95 78,26 52,17 56,52
coif2 69,56 73,91 43,47 39,13
coif3 91,30 91,30 52,17 43,47
coif4 78,26 78,26 39,13 34,78
coifb 86,95 82,60 47,82 43,47
syml 86,95 73,91 43,47 34,78
sym2 82,60 60,86 56,52 56,52
sym3 82,60 73,91 39,13 43,47
sym4 69,56 65,21 43,47 43,47
symsS 86,95 86,95 56,52 47,82
Sym6 69,56 69,56 43,47 39,13
sym7 69,56 69,56 43,47 39,13
sym8 69,56 69,56 43,47 34,78
biorl.1 86,95 73,91 43,47 34,78
biorl.3 91,30 65,21 43,47 34,78
biorl.5 91,30 69,56 43,47 34,78
bior2.2 78,26 69,56 56,52 60,86
bior2.4 82,60 69,56 56,52 60,86
bior2.6 82,60 69,56 56,52 60,86
bior2.8 82,60 69,56 56,52 60,86
bior3.1 86,95 56,52 43,47 60,86
bior3.3 78,26 69,56 43,47 60,86
bior3.5 78,26 69,56 43,47 60,86
bior3.7 78,26 69,56 43,47 60,86
bior3.9 78,26 65,21 43,47 60,86
bior4.4 86,95 69,56 52,17 56,52
bior5.5 86,95 86,95 52,17 52,17
bior6.8 86,95 69,56 52,17 56,52

Bu ¢alismada elde edilen sonuglar ile literatiirde dnerilen benzer ¢aligmalarin sonuglari arasinda asagida belirtilen {ig
nedenden dolay1 dogrudan ve ayrintili karsilastirma yapmak miimkiin olamamustir. Ilk olarak, her calismada farkli
veri dogrulama yontemleri ve farkli makine 6grenmesi yontemleri ve kullanilmaktadir. Ikincisi, her calisma, analiz
tiirline gore farkli tahmin edici degiskenleri olan ve farkli sayida 6rnek i¢eren farkli veri kiimeleri kullanmaktadir.
Son olarak, olusturulan her veri seti, 6rnegin komiiriin ¢ikarildigi bolge ve komiiriin kalitesi gibi farkli veri
ozelliklerine sahip olabilmektedir.

Ancak, literatiir ¢aligmalarindan anlasilacag tizere giiniimiizde Tiirkiye’de bulunan karmasik nem, kiil, kiikiirt ve
kalori gibi linyit komiirii verilerinin kabul edilebilir kalite ve nispeten zayif kalite diye iki sinifa ayrilmasi i¢in K-
Ortalamalar, Dalgacik Déniisiimii ve Naive Bayes siniflandirict ydntemleri birlikte kullanilmamustir. Ilk olarak
karmasik olarak Tiirkiye Komiir Isletmeleri Genel Miidiirliigii tarafindan verilen verilere K-Ortalamalar kiimeleme
algoritmasi uygulanmistir. Bu K-Ortalamalar algoritmasinin kiimeledigi kalori degerleri, nem, kiil ve kiikiirt gibi
linyit komiirli parametlerinin siniflandirilmasinda dogrulama verisi olarak kullanilmistir. Daha sonra nem, kiil ve
kiikiirt gibi linyit komiirii parametrelerinin Daubechies, Symlet, Coiflet, Reversebior, Dmey, Biorspline ve Haar gibi
dalgacik aileleri yardimiyla CA, CH, CV ve CD dalgacik katsayilari bulunmustur. Bu dalgacik katsayilarindan elde
edilen oOzellik degerleri Naive Bayes siniflandiricist ile siniflandirilmistir. Smiflandirma  performanslari
kiyaslandiginda nem, kiil ve kiikiirt linyit komiirii parametrelerine uygulanan Daubechies dalgacik ailesinden olan
db4’iin diger dalgacik ailelerine ve CA dalgacik katsayilarinin ise CH, CV ve CD katsayilarina gore daha yiiksek
performans sergiledigi tespit edilmistir. Kaliteli ve nispeten zayi1f kaliteli linyit kdmiiriiniin yiiksek performansla ayirt
edilmesi yatirimcilara yatirim amagli fayda saglarken, linyit kdmiirii kullanicilarma da saglik agisindan fayda
saglayacagi diisiiniilmektedir.
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Gelecek ¢aligmalarda, linyit verilerinin bilinen x, y koordinat sistemleri ve kalori degerleri referans alindiginda iki
boyutlu oldugu i¢in bazi sinirlamalar oldugu i¢in, 3 boyutlu olarak sondaj vurulmayan farkli x ve y noktalarindaki
kalori sonuclar1 regresyon yontemleriyle tahmin edilebilir. Bu c¢alismada veri sayisi az oldugu i¢in LSTM Derin
O0grenme yontemleri kullanilmamistir. Bu ylizden, gelecek calismalarda, ¢ok fazla sayida bolgenin nem, kiil, kiikiirt
ve kalori degerleri temin edilebilirse, LSTM derin 6grenme tabanli yontemlerde kullanilarak analiz yapilabilir.
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