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Maden kaynak kestiriminin önemli adımlarından biri maden yatağında birbirine benzer 

dağılım gösteren tenör, litolojik, mineralojik zonların varlığının sorgulanması ve tespit 

edilmesidir. Bu zonların homojenlik gösterdiği alanları belirlemenin kestirim kalitesini 

arttırdığı bilinmektedir. Literatürde maden yataklarında homojen ortamların tespit 

edilmesi amacıyla kullanılan yöntemler yalnızca örneklemdeki homojen zonlara ilişkin 

kategorik değişkenleri ve konumsal özellikleri dikkate alarak bir sınıflandırma 

yapmaktadır.  

Tezin amacı, maden yataklarındaki homojen ortamların kestiriminde tenör 

değişkenlerini de hesaba katan yeni yöntemler geliştirmektir. Bu amaçla, Rastlantı 

Ormanı (RO) yöntemi ile Krigleme yönteminin birleştirilmesine dayanan iki yöntem 

geliştirilmiştir. Bunlardan Rastlantı Ormanı + Krigleme yöntemi (ROKY), örneklemdeki 

tenörlerle kategorik değişken arasındaki ilişkinin RO ile tanımlanması, örneklenmemiş 

lokasyonlardaki tenörlerin Ortalamasız Krigleme yöntemi ile kestirilmesi ve kestirim 

değerlerinin RO’ya beslenmesi adımlarını içerir. Gruplandırılmış Rastlantı Ormanı + 
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Krigleme yöntemi (g-ROKY) ise hatalı sınıflandırmalara yol açan Kriglemenin 

törpüleme (smoothing) etkisini azaltmak için geliştirilmiştir. ROKY’den farklı olarak 

orijinal ve kriglenmiş verilerin standartlaştırılarak gruplanmasına, gruplanmış verilerle 

RO’nun oluşturulması ve homojen ortamların tayinine dayanır.  

İki yeni yöntemin uygulanabilmesi ve elde edilen sonuçların analiz edilebilmesi için bir 

MATLAB programı kodlanmıştır.  

Geliştirilen yöntemler, kamuya açık Jura veri kümesi ile İğdekuzu linyit sahasında 

uygulanmış ve test edilmiştir. Yapılan sınıflandırmalar standart bir yaklaşım olan 

İndikatör Krigleme yöntemi ile karşılaştırılmıştır. Karşılaştırılan yöntemler içinde             

g-ROKY gerçek homojen ortamlara en yakın kestirim değerleri üreten yöntem olmuştur.  

 

 

Anahtar Kelimeler: Homojen ortam, Jeoistatistik, Variogram, Ortalamasız Krigleme, 

İndikatör Krigleme, Sınıflandırma, Rastlantı Ormanı, ROKY, g-ROKY 
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ABSTRACT 

g-ROKY: DEVELOPING A NEW METHOD FOR DOMAIN MODELING 
IN MINERAL RESOURCE ESTIMATION 

 

 

Hamza KIVRAK 

Doctor of Philosophy, Department of Mining Engineeering 

Supervisor: Prof. Dr. A. Erhan TERCAN 

January 2018, 73 Pages 

 

 

One of the crucial steps of mineral resource estimation is to examine and determine 

the presence of domains which have similar grade, lithological and/or mineralogical 

distribution in mineral deposits. It is well known that defining the domains improves 

estimation quality. The methods traditionally used in modeling domains only take 

categorical variables of domains and their spatial relations into account. 

The objective of thesis is to develope new methods considering grade variable in 

domain modeling. For this purpose, two methods are developed, based on combination 

of Random Forest (RF) and Ordinary Kriging. The first method, called as ROKY 

(Random Forest + Kriging); includes the stages of defining the relationship between 

grades and categorical variable by RF, estimating the grade values at unsampled 

locations by Ordinary Kriging and feeding the estimated values into RF. The second 

method, g-ROKY (Grouped Random Forest + Kriging); is developed for  avoiding the 

smoothing effect of kriging which causes misclassifications. g-ROKY, different from 

ROKY, is based on grouping the sample and kriged estimates in standardized form, 

constructing RO by grouped data and finally determination of the domains.  
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A MATLAB script is written in order to apply the two methods and to analyze the results 

obtained. 

The methods are applied to public domain Jura data set and also İğdekuzu Lignite 

Field. In addition, the classifications made by these two methods are compared with 

traditional Indicator Kriging method. Within the compared methods, g-ROKY is the 

method that produces the closest estimation values to true domains.  

 

 

Keywords: Domain, Geostatistics, Variogram, Ordinary Kriging, Indicator Kriging, 

Classification, Random Forest, ROKY, g-ROKY 
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Kısaltmalar 

RO     Rastlantı Ormanı 

ROKY     Rastlantı Ormanı + Krigleme yöntemi 
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1. GİRİŞ 

Arama safhası madenciliğin ilk aşamalarından biri olup bu aşamada elde edilen 

verilerin değerlendirilmesi madencilik açısından oldukça büyük bir öneme sahiptir. Bu 

safhada elde edilen verilerin mühendislik süzgecinden geçirilmesi maden yataklarına 

ilişkin bilinmezliği en aza indirgeyecek ve madenin planlanmasına olumlu katkıda 

bulunacaktır. 

Arama safhasında bir maden yatağının bütün noktalarından örnek alınması hem fiziksel 

olarak hem de maliyet açısından mümkün olmamaktadır. Bu sebeple örneklenmiş 

lokasyonlardan elde edilen bilgilerle maden yatağının tamamının tanımlanmasına 

yönelik çeşitli yaklaşımlar geliştirilmiştir. Poligon yöntemi, Uzaklığın Tersi ile 

Ağırlıklandırma yöntemi, Krigleme (Kriging) yöntemi ve Jeoistatistiksel Simülasyonlar 

bu işlevi gören farklı yöntemlerdir. Bu yöntemlerle bir maden yatağında cevherin 

kalitesine ve miktarına ilişkin kestirimler yapılabilmektedir. 

Maden yatağında cevher kalitesini ve miktarını belirleyen değişkenlerin kestiriminden 

önce yatağın homojen ortamlara ayrılması kestirim kalitesini artırmaktadır. Homojen 

ortam, maden yatağı içerisinde benzer öznitelik dağılımı ve jeolojik özellik gösteren 

zonlar olarak tanımlanabilir. Örneğin, bir maden yatağında düşük tenörlü cevherle 

yüksek tenörlü cevherin yatağın belirli bölgelerinde toplandığını varsayalım. Bu yatakta 

tenöre ilişkin homojen ortamlar belirlendiğinde, kestirim sırasında, yüksek tenörlerin 

düşük tenörlü zonu ya da düşük tenörlerin yüksek tenörlü zonu etkilemesinin önüne 

geçilmiş olur. Tenör değerleri yanında cevherin litolojik, mineralojik ve alterasyon 

özellikleri için de benzer nitelikte zonlar yani homojen ortamlar oluşabilmektedir.   

Homojen ortamların tayin edilmesine yönelik literatürde bir çok yaklaşım mevcuttur. Bu 

yöntemler; kestirimi esas alan Kesit Yöntemi, Işınsal Bazlı Fonksiyonlar (Radial Basis 

Functions), Çoklu Gauss Krigleme (Multi Gaussian Krigging), İndikatör Krigleme ve 

İndikatör Eş Krigleme yöntemleri; sınıflandırmayı esas alan Log-Olasılık Grafiği 

yöntemi, K-Ortalamaları, Hiyerarşik Kümeleme (Hierarchical Clustering) yöntemleri 

olarak sayılabilir. Bütün bu sayılan yöntemlerde homojen ortamların belirlenmesi işlemi 

veri kümeleri içinde homojen ortamlara ilişkin kategorik veriler ile bunların konumsal 

özellikleri kullanılarak yapılmakta olup cevherin kalite değişkenlerinin homojen ortam 



2 

 

belirlenmesinde bir rolleri bulunmamaktadır. Örneğin, bir linyit sahasında yukarıda 

bahsedilen yöntemler kullanılarak linyitin litolojik homojenliğinin tespit edilmeye 

çalışıldığını varsayalım. Literatürde var olan yöntemlerle homojen litolojik birimlerin 

tespitinde sondaj ve karotlardan elde edilen litolojiye dair bilgiler ve her bir sondajın 

konumsal özellikleri kullanılmaktadır. Ancak bu yöntemlerle homojen ortamlar 

kestirilirken linyitin alt ısıl değer, kül, nem vb.  kalite değişkenleri dikkate 

alınmamaktadır.   

1.1. Problemin Tanımı 

Maden kaynak kestirimi, bir maden varlığının geometrisinin, miktarının, tenör ve 

dağılımının jeolojik bilgi ve sondaj verilerinden kestirimini içerir. Kaynak kestirim süreci 

temel olarak veri tabanı oluşturma, homojen jeolojik katı modelleme, blok modelleme-

tenör kestirimi ve kaynak model üretimi adımlarından oluşur. Veri tabanı, cevher yatağı 

modelleme ve ocak tasarımına temel olan (jeolojik haritalar, sondaj logları vs.) verilerin 

yönetiminden sorumludur. Kavramsal jeolojik katı model, kaynak kestirim sınırlarını 

belirler. Bu sınırlar içinde benzer jeolojik özellikler ve öznitelik dağılımı gösteren 

ortamları (domains) tanımlamak gerekir. Sabit ya da değişken boyutlu bloklar bu 

ortamlar içinde oluşturulur ve blokların öznitelikleri bu ortamlar içinde kestirilir. Gerçekte 

homojen jeolojik ortam modellemesi ve bloklama işlemi bağımsız olmayıp birbirini 

tamamlayan süreçlerdir. Bir maden yatağında homojen ortamların belirlenmesi ve 

ortama göre bir kestirim süreci izlenmesi gerekir. Bu yapılmadığında standardın altında 

kestirimler elde edilir ve normalin çok altında ya da çok üstünde tenör ve tonaj değerleri 

üretilir [1], [2].  

Homojen jeolojik ortam modellemesi ya da kısaca ortam modellemesi litoloji, mineraloji, 

alterasyon, yapısal unsurlar gibi jeolojik değişkenler ile sondaj karotlarının analizinden 

elde edilen öznitelik bilgisine dayanır. Problem, bu bilgiler verildiğinde maden kaynak 

kestiriminde kullanılan blokları ortamlara atamaktır.  

Bir DR3 yatağının K sayıda ortama (DDk, k=1,...,K ve k  j ise DkDj=) ayrıldığını 

varsayalım. Ayrıca D yatağı içinde N adet lokasyonda [si, i=1,...,N  D] çok değişkenli 

verilerin ölçüldüğünü ve bu ölçümlerin P sayıda sürekli bağımsız değişken 

Z(s)=[Z1(s),...,ZP(s)]t  ve Y(s) kategorik bağımlı değişkenle ilişkili olduğunu varsayalım. 
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Bu ifadede üstel t; vektörün evriğini (transposition) göstermektedir. D yatağı, ölçümlerin 

yapıldığı malzeme (genelde sondaj karotları) hacmine göre çok daha büyük olan M 

sayıda [bj, j=1,...,MD, M>>N] bloğa bölünsün. Bu durumda problem, Z(s) ve Y(s) 

bilgisini kullanarak bj, j=1,...,M blokların her birini Dk, k=1,...,K ortamlarından birine 

atamak olarak tanımlanabilir.  

1.2. Tezin Amacı ve Kapsamı 

Tez, maden kaynak kestiriminde homojen ortam modellenmesine ilişkin daha objektif 

ve gerçek değerlere yakın sonuçlar üreten yeni yaklaşımlar geliştirmeyi amaçlamıştır. 

Yeni yöntemlerin, veri kümesindeki homojen ortamlar ve onların konumsal ilişkileri ile 

birlikte cevherin tenör değişkenlerini de dikkate alması amaçlanmaktadır. Bu amaçla iki 

yeni yöntem geliştirilmiştir.  

Tez, temel olarak kaynak modeli oluşturan blokların homojen jeolojik ortamlara 

atanması ile ilgili olup özniteliklerin ortam sınırlarındaki davranışı ve bunların 

modellenmesini içermemektedir.   

1.3. Araştırma Metodolojisi 

Tez kapsamında yeni geliştirilen yöntemler, Krigleme yöntemiyle Rastlantı Ormanı 

yönteminin birleşimine dayanmaktadır. Bu yöntemlerden ROKY (Rastlantı Ormanı + 

Krigleme yöntemi), örneklemdeki tenör ve kategorik değişkenleri ilişkilendiren Rastlantı 

Ormanlarının üretimi, tenör değişkenlerinin Ortalamasız Krigleme (OK) ile kestirimi ve 

kestirim değerlerinin Rastlantı Ormanına beslenmesi adımlarını içerir. g-ROKY 

(Gruplandırılmış Rastlantı Ormanı + Krigleme yöntemi) ise kriglemenin törpüleme 

(smoothing) etkisinin sebep olduğu sınıflandırma hatasını azaltmak amacıyla 

geliştirilmiştir. g-ROKY; gerçek ve kriglenmiş verilerin standartlaştırılması (z-skorlara 

dönüştürülmesi), z skorların gruplandırılması, gruplandırılmış gerçek verilerle rastlantı 

ormanının oluşturulması ve gruplandırılan kestirim değerlerinin Rastlantı Ormanına 

beslenerek sınıfların belirlenmesi adımlarından oluşur.  

İndikatör Krigleme yöntemi (IK), ROKY ve g-ROKY’nin ortam modellemedeki 

performansları iki farklı veri kümesi için incelenmiştir. Yöntemlerin performansları, 

örneklemlerin gerçek homojen ortamlarına ne kadar yakın kestirimlerin yapıldığı 

dikkate alınarak karşılaştırılmıştır. 
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Araştırma metodolojisi aşağıdaki adımları içermektedir: 

 Jeoistatistiksel kestirimden elde edilen kestirim değerlerinin beslenebildiği, bu 

değerlere karşılık gelen homojen ortamları tayin eden ve yapılan sınıflandırma 

doğruluğuna ilişkin bilgiler üreten algoritmanın MATLAB programı aracılığıyla 

kodlanması, 

 Geliştirilen yeni yaklaşımların ve IK’nın iki boyutlu Jura veri kümesi üzerinde 

testi, 

 Yeni yaklaşımların ve IK yönteminin İgdekuzu linyit sahasına uygulanması,  

 Uygulama sonuçlarının karşılaştırılması. 

1.4. Beklenen Bilimsel Etki 

Çalışma kapsamında yeni yöntemlerin geliştirilmiş olması maden kaynak kestirimi 

konusunda çalışanların ilgisini çekecektir. Özellikle gerçek homojen ortam değerlerine 

en yakın kestirim değerleri üreten g-ROKY’nin cevher modelleme ve ocak tasarımına 

ilişkin bütünleşik madencilik yazılımlarında kullanılma potansiyeli vardır. Yöntem, 

jeoistatistik konusunda çalışan araştırmacılar, maden kaynak/rezerv kestirimi yapan 

(uygulayıcı) kişiler tarafından kullanılacaktır. 

Bu konu ilk defa ele alınacağı için sonuçları ilgi çekici olacak ve pek çok tez çalışması 

ve yeni projelerin başlatılmasına yol açacaktır.  

1.5. Tezin İçeriği 

Tezin 2. bölümünde literatür çalışmalarına yer verilmiştir. 3. bölümde yeni geliştirilen 

yöntemlere yönelik bilgiler sunulmuştur. Yeni yöntemler 4. bölümde Jura veri 

kümesinde test edilmiştir. 5. bölümde İğdekuzu linyit sahası için yapılan uygulama 

verilmiştir. Tezin son bölümünde elde edilen sonuçlar analiz edilerek öneriler 

sunulmuştur. 
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2. LİTERATÜR ÇALIŞMASI 

Bu bölümde homojen ortam modellenmesine yönelik literatürde kullanılan yöntemler ve 

tez çalışmasında geliştirilen yöntemlerin bunlar içindeki yerinden bahsedilmiştir. Ayrıca 

tez kapsamında kullanılan yöntemlere dair teorik bilgiler verilmiştir. Bu amaçla Krigleme 

(Variogram Modelleme, Ortalamasız Krigleme (Ordinary Kriging), İndikatör Krigleme), 

Sınıflandırma Ağaçları ve Rastlantı Ormanı yöntemleri açıklanmıştır.  

2.1. Önceki Çalışmalar ve Tezde Geliştirilen Yöntemlerin Bunlar İçindeki Yeri 

Ortam modellemesi için literatürde şimdiye kadar bir çok yöntem önerilmiştir. Bunları 

kestirime dayanan yöntemler ve sınıflandırma-kümeleme esaslı yöntemler şeklinde 

kabaca iki gruba ayırmak mümkündür. Kesit yöntemi, ışınsal bazlı fonksiyonlar (radial 

basis functions), çokluGauss krigleme (multiGassusian Krigleme yöntemi) ve indikatör 

eşkrigleme gibi yöntemler ilk grup içinde yer almaktadır. Log-olasılık (log-probability) 

grafiği yöntemi ve K-ortalamaları (K-means), hiyerarşik kümeleme (hierarchical 

clustering) gibi yöntemler ise ikinci grup içinde yer almaktadır.  

Kesit yöntemi, eski ve zaman alan geometrik bir yöntemidir. Cevherleşmeyi kontrol 

eden en etkili jeolojik değişkenleri ve tenör dağılımını göz önüne alarak yatak içinde iki 

boyutta kesitler oluşturulur ve bunlar üç boyutlu modeller yaratmak üzere birleştirilir. Bu 

yöntem, günümüz bilgisayar teknolojileri ile yarı otomatik hale getirilmesine karşın hala 

çok zaman almakta, kaynak veri tabanına yeni bilgiler eklendiğinde modelin 

güncellenmesi çok uzun sürmektedir. Bu dezavantajlarına rağmen yöntem, kaynak 

modellemede en çok kullanılan yöntemdir.   

Modelleme işlemine hız kazandırmak amacıyla önerilen bir yöntem ışınsal bazlı 

fonksiyonlar (radial basis functions) yöntemidir [3]. Işınsal bazlı fonksiyonlar (IBF), D 

boyutlu (D= 1, 2 ve 3 olabilir) bir uzaydaki veri kümesinin iç kestirimi (interpolation) 

amacıyla türetilen sürekli fonksiyonlardır. Verilerin ölçüldüğü lokasyonlarda 

fonksiyonun değerleri aynı ancak diğer noktalarda törpülenmiştir (smoothing). IBF 

modelleme yaklaşımı literatürde örtülü (implicit) modelleme yaklaşımı olarak da 

bilinmektedir. IBF yönteminin çift krigleme (dual Krigleme yöntemi) yöntemine eşdeğer 

olduğu Matheron [4] tarafından gösterilmiştir. Yöntem, global (tüm verileri kullanan) bir 

iç kestirim yöntemi olduğu için son zamanlara kadar büyük boyutlu veri kümelerine 
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uygulama imkanı olmamıştır. Bilgisayar teknolojisi ve sayısal modellemedeki son 

gelişmeler IBF yönteminin ortam modellemedeki uygulama yeteneklerini artırmış ancak 

geniş bir kabul görmemiştir.  

Ortamların modellenmesine yönelik olarak maden kaynak kestiriminde sıklıkla 

kullanılan bir yöntem log-olasılık grafiği yöntemidir [5]. Log olasılık grafikleri aynı 

zamanda jeokimyasal anomalilerin belirlenmesinde kullanılan fraktal yaklaşımların [6] 

temelini oluşturur. Yöntem, tenör değerlerinin birikimli olasılık grafiğinin 

oluşturulmasına dayanır. Hem tenörler hem de olasılıklar logaritmik ölçekte gösterilir. 

Yönteme göre grafiğin eğimindeki bir değişim, farklı tenör popülasyonlarının varlığına 

işaret eder. Değişimin gözlendiği tenör değeri, popülasyonları ayıran sınır değer olarak 

alınır. Log-olasılık grafiği yaklaşımı gerçekte tenör popülasyonlarını ayırmaktan çok, 

tenörün lognormallikten (ya da normallikten) sapmasını ölçen bir araçtır [7].  Bu yöntem 

jeolojik değişkenlerle tenör dağılımı arasındaki ilişkiyi dikkate almaz. Önce jeolojik 

değişkenlere göre bir modelleme yapılır daha sonra bu modeller içinde log-olasılık 

grafiği yaklaşımı ile belirlenen sınır değerlere dayanarak düşük, orta ve yüksek tenörlü 

zonlar belirlenir. 

ÇokluGaussian krigleme [8], homojen tenör zonlarını modellemek amacıyla önerilen 

diğer bir yöntemdir. Örneklenmemiş her bir lokasyonda tenörün kestirimi yerine belirli 

bir sınır değerden yüksek olma olasılıkları hesaplanır. Tenöre ilişkin ortamlar bu 

olasılıklara göre sınıflara ayrılır ve tenör kabukları (grade shells) oluşturulur. Bu 

yaklaşımdaki temel problem, olasılık eşiğinin (probability threshold) seçimidir. Bunun 

seçimine ilişkin standart bir yöntem geliştirilmemiştir. Bu eşik yüksek seçildiğinde 

birbirinden ayrık çok sayıda tenör kabukları oluşur, eşik düşük olduğunda ise homojen 

olmayan çok büyük tenör ortamları yaratılır.  

İndikatör eşKrigleme yöntemi standart bir yöntem olup bir değişkenin birden çok 

değişkenle kestirimini içerir. Değişken sayısı üç ve üçten büyük olduğunda çapraz 

variogramların modellenmesi ve eşkrigleme sistemlerinin çözümünde problemlerle 

karşılaşılır. Ayrıca bu yöntemde sadece litolojik bilgiler kullanılabilir. Bu kısıtlara rağmen 

bu yaklaşım maden kaynak kestiriminde kullanılmaktadır. 



7 

 

Kümeleme yöntemleri, ölçüm değerlerini aynı kümedeki veriler mümkün olduğunca 

birbirine benzeyecek şekilde kümelere ayırmaya çalışır. Kümeleme, danışmansız bir 

öğrenme (unsupervised learning) yöntemi olup makine öğrenmesi, veri madenciliği, 

örüntü tanıma, imge analizi ve uzaktan algılama gibi alanlarda geniş bir uygulama alanı 

bulmuştur. Buna karşılık maden kaynak kestirimindeki kullanımı oldukça sınırlıdır. İlk 

çalışma Romary vd. [9] tarafından gerçekleştirilmiştir. Bu araştırmacılar K-ortalamalar, 

Hiyerarşik Kümeleme ve model bazlı algoritmaları gözden geçirerek, bu yöntemleri bir 

uranyum yatağına uygulamışlardır. Ayrıca 2016 yılında, Mariz ve Wagner [10], 

Hiyerarşik Kümeleme ile Destek Vektör Makineleri yöntemlerinin bileşiminden oluşan 

bir yaklaşımla Avustralya’da bir demir yatağında düşük ve yüksek tenörlü demir 

cevherinin homojen ortamlarını belirlemişlerdir. 

Kestirime ve sınıflandırmaya dayanan ve yukarda bahsedilen yöntemlerin tümünün 

ortak özelliği, örneklenmemiş lokasyonlardaki homojen ortamların belirlenmesinde 

kategorik değişken ve onun konumsal özelliklerini kullanıyor olmalarıdır. Bu  

yöntemlerden hiçbiri örneklenmemiş lokasyonlardaki homojen ortamların tespitinde 

veri kümesindeki tenöre dair değişkenleri kullanmamaktadır. Tez kapsamında yeni 

geliştirilen ve Rastlantı Ormanı ile Krigleme yöntemini birleştiren ROKY ise konum ve 

homojen ortama ilişkin değişkenlerle birlikte cevherin özniteliğini de dikkate alarak bir 

sınıflandırma yapmaktadır. ROKY’nin Kriglemeden kaynaklı törpüleme etkisinden  

(smoothing) kaynaklanan sınıflandırma hatasını azaltabilmek için standartlaştırılmış ve 

gruplandırılmış verilerle sınıflandırma yapan g-ROKY yöntemi de tez kapsamında 

geliştirilen yeni bir yöntem olmuştur.  

2.2. Krigleme yöntemi 

Jeoistatistik, örneklenmemiş lokasyonlardaki değişkenlerin kestirimi için kullanılan 

krigleme algoritmasının kullanıldığı yöntemleri kapsamaktadır.  Krigleme yöntemi ise 

En Küçük Kareler Regresyon Algoritması ailesinin bir parçası olup bu yönteme yönelik 

ilk çalışmalar Krige [11] tarafından yapılmıştır [12].  

Krigleme yöntemi, bir cevher bloğunda mevcut ve ilgili verileri en uygun şekilde 

ağırlıklandırarak en iyi doğrusal ve yansız kestirim sonuçları veren  çoklu regresyon 
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yöntemidir. İki temel avantajı; sistematik yanlılıktan kaçınması ve kestirim hatalarını 

(krigleme hatası) asgariye indiriyor olmasıdır [13]. 

Krigleme yöntemi sırasıyla aşağıdaki adımları içermektedir: 

i. Konumsal ilişkiye sahip değişkenler içeren ve bu değişkenlere yönelik istatistiksel 

ortalama kavramını anlamlı kılabilecek homojenlikte bir alanın belirlenmesi, 

ii. Belirlenen bu alan içerisinde var olan bütün verilerin taranması suretiyle uzaklığa 

bağlı değişkenliğin tayinine yönelik mümkün olan her bir uzaklık ve yön için 

deneysel variogram değerlerinin hesaplanması, 

iii. Hesaplanan deneysel variogram değerlerinin uzaklığa bağlı değişimini 

tanımlayan bir teorik variogram modelinin oluşturulması, 

iv. Oluşturulan model kullanılarak Krigleme yöntemi ile örneklenmemiş 

lokasyonlarda kestirimlerin yapılması. 

2.2.1. Variogram Modelleme 

Variogram kavramı Matheron [14] tarafından ortaya atılmış olup ilk olarak 1963 yılında 

Güney Afrikada bir cevher yatağındaki tenör değerlerinin kestirimi için kullanılmıştır. 

Jeoistatistiksel analizin en önemli araçlarından biri variogramlardır. Variogramlar, 

örneklerin uzaklığa bağlı ilişkisini veri çiftlerinin arasındaki uzaklığı ve açıyı dikkate 

alarak hesaplar.  

Deneysel yarı variogram değerleri Eş. 2.1 ile hesaplanmaktadır. 

γ(h)= 
𝟏

𝟐𝑵(𝒉)
∑ (𝐙(𝒙𝒌) − 𝐙(𝒙𝒌 + 𝐡))

𝑵(𝒉)

𝒌=𝟏
2    (2.1) 

Eşitlikte; 

h : Veri çifti arasındaki uzaklığı, 

Z(x) : x konumundaki Z değişkeninin değerini, 

Z(x+h) : x+h konumundaki Z değişkeninin değerini, 

γ(h) : Yarı variogramı 

N(h) : Veri çifti sayısını göstermektedir. 

Tipik bir variogram fonksiyonu Şekil 1’de gösterilmiştir. Külçe etki değeri variogramın 

en önemli parametresidir. Bu parametre, h değeri 0’a yakınsarken değişkenin kısa 

mesafelerdeki değişkenliğinin bir ölçüsünü verir. Başka bir deneysel variogram 
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parametresi ise “yapısal uzaklık (range)” tır. Yapısal uzaklık, bir örneğin diğeri üzerinde 

etkili olduğu uzaklık yani örneğin etki mesafesidir. Eşik değer ise variogramı 

hesaplamada kullanılan verilerin varyansına eşittir. Külçe etki değerinin varyansa oranı 

1’e yakınsa veriler arasındaki değişkenlik büyük ölçüde uzaklıktan bağımsızdır.  

 

Şekil 1. Variogram Parametreleri (yapısal uzaklık, külçe etkisi ve eşik değeri) 

Variogram yönün ve uzaklığın bir fonksiyonudur. Veriler arasındaki açıyı dikkate 

almadan yapılan variogram hesaplaması yön bağımsız (omnidirectional) olarak 

adlandırılır ve variogram değerlerinin hesaplamasında  ilgili bölge içinde varolan ve  

bütün yönlerde birbirlerine h uzaklıkta yer alan tüm örnek çiftleri variogram değerinin 

hesaplamasında kullanılır. Variogramlar θ  yönü ve h uzaklıkları birlikte dikkate alınarak 

hesaplanırsa yön bağımlı variogram olarak adlandırılır. θ, X ekseninden itibaren saat 

ibresinin tersi yönünde oluşan açıdır (Şekil 2). Örneğin  θ  = 0°,  θ  = 90° yada θ  = 45° 

için variogramlar oluşturulabilir. ∆θ açı toleransını göstermek üzere (θ - ∆θ < θ < θ + 

∆θ) tanımlanabilir. Ancak pratikte deneysel variogramın hesaplanması aşamasında 

veri çiftlerinin her zaman bu şekilde birbirinden aynı uzaklıkta olması beklenemez. Bu 

durumda Eşitlik 2.1’in kullanımında yeni bazı kabuller yapılmalıdır. h artık kesin bir 

uzunluk değil bir aralık içerisinde (h - ∆h < h < h + ∆h)  olan değerler kümesinin 

ortalaması olarak düşünülür. Uzunluk toleransı olarak genellikle ilk seçilen  h (lag 

mesafesi, gecikme uzaklığı) uzunluğunun yarısı düşünülür (∆h =h/2)  [15]. 
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Şekil 2. Variogramda yön ve uzaklık (θ adım uzaklığı yönünü, h adım uzaklığını, ∆θ 
tolerans açısını, ∆h tolerans mesafesini göstermektedir) 

Deneysel yarı variogramlarda variogram değerleri belirli uzaklıklar için hesaplanır ve 

bunun dışındaki uzaklıklarda variogram değerleri bilinmez. Bölgeselleşmiş değişkenin 

özelliklerinin belirlenmesinde ve özellikle örneklenmemiş noktalardaki değerlerin 

kestiriminde, variogramı bütün uzaklık değerleri ile birlikte bilmek gerekir. Bu durum 

variogram modellemeyi yani deneysel variogram değerlerine bir fonksiyon uyarlamayı 

gerektirir [16]. Çizelge 1’de sık kullanılan variogram modelleri ve özellikleri 

gösterilmiştir. 

2.2.2. Ortalamasız (Ordinary) Krigleme yöntemi 

Teorik olarak bölgesel değişkenler sonsuz sayıdaki lokasyonda örneklenebilir. Ancak 

pratikte maliyete ilişkin sebeplerden dolayı bu mümkün değildir. Eğer veri olmayan 

lokasyonlardaki değerler bilinmek isteniyorsa, mevcut veriler kullanılarak bu değerler 

kestirilebilir [17].  

Krigleme yöntemi, en iyi yansız doğrusal kestirim yapan bir yöntemdir. Burada en iyi 

kelimesi minimum kestirim varyansını ifade etmektedir.  
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Çizelge 1. Variogram Modelleri 

Variogram 
Modeli Tipi 

Variogram fonksiyonu Variogram Şekli 

Doğrusal 
Model 

h = 0 ise    γ (h) = 0 
h>0 ise     γ (h) = p*h 

 

Küresel Model 
h = 0 ise  γ (h) = 0 

0≤h≤a  ise  γ(h)= C {( 3h / 2a) – ( h3/ 2a3)} 
h > a ise γ (h) = C 

 

Üssel Model 
h = 0 ise  γ (h) = 0 

γ(h)= C {1-exp ( -h / a)} 

 

Gauss Modeli 
h = 0 ise  γ (h) = 0 

γ(h)= C {1-exp ( -h2 / a2)} 

 

Yuvalı Yapı 
Modeli 

2 veya daha fazla modelin birleşimidir. Örnek: külçe etkisi 
modeliyle küresel modelin birleşimi 
h = 0 ise    γ (h) = 0 

0≤h≤a  ise γ(h)  = C0+C {(3h / 2a) – (h3/ 2a3)} 
h > a                        γ (h) = C0+C 
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Krigleme yöntemi ile yapılacak bir kestirimin doğruluğu temel olarak aşağıdaki 

faktörlere bağlıdır: 

1. Örnek sayısı ve her bir noktadaki veri kalitesi. 

2. Örneklerin, maden yatağında sahip oldukları konum: Düzgün bir şekilde yayılmış 

örnekler kümeleşmiş verilere nazaran yatağı daha doğru temsil ederler. 

3. Örnekler ve kestirim noktaları arasındaki mesafe: Kestirimde, komşu 

örneklerden yakın olanın uzak olana göre daha etkin olması doğaldır. Benzer 

şekilde, kestirimin örneklerin civarında daha doğru olması, örneklerden 

uzaklaşıldıkça kötüleşmesi beklenir. 

4. Değişkenlerin uzaklığa bağlı süreklilikleri: Düzenli bir değişim gösteren 

değişkenlerin, ani bir şekilde değişen değişkenlere kıyasla kestirimleri daha 

kolaydır.  

Krigleme yöntemi tüm bu faktörleri hesaba katan bir kestirim yöntemidir [18]. 

İki temel krigleme kestirim yöntemi; değişkenlere ilişkin ortalamanın bilinmediğini 

varsayan Ortalamasız (ordinary) Krigleme yöntemi ve ortalamının bilindiğini varsayan 

Ortalamalı (simple) Krigleme yöntemidir. Tez kapsamında Ortalamasız Krigleme 

yöntemi kullanılmıştır. 

Yöntemin amacı, bir ya da daha fazla örneklenmemiş nokta veya bloğa ilişkin 

rastlantısal bir değişkenin değerini, örnek verilerden yararlanarak kestirmektir. x0 

noktasındaki kestirim değeri, 

Z*(x0) = ∑ 𝛌𝐢𝐳(𝐱𝐢)
𝑵
𝒊=𝟏       (2.2) 

ile hesaplanır. Eş. 2.2’de 𝛌𝐢  ağırlıkları kestirim hatalarının ortalaması sıfır ve varyansı 

minimum olacak şekilde belirlenir: 

1. Ort[Z*(x0) - Z(x0)] = 0 

2. Var[Z*(x0) - Z(x0)] minimumdur [18]. 

Bu eşitliklerde; 

Z(x0) : x0 noktasındaki Z rastlantısal değişkeninin gerçek değerini, 

Z(xi) : x0 noktasındaki Z rastlantısal değişkenini kestirmek için kullanılacak örnek 

verileri. 
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Z*(x0) : x0 noktasındaki Z rastlantısal değişkeninin kestirilen değerini, 

𝛌𝐢       : Kestirimde kullanılacak Z(xi) değerinin ağırlığını, 

N    : Kestirimde kullanılacak veri sayısını 

göstermektedir.  

Eş. 2.2’de, Z*(x0) değerinin kestiriminin verilerin ağırlıklı ortalamaları kullanılarak hesap 

edildiği görülmektedir. Kestirimin yansız olması için 𝛌𝐢 ağırlıklarının toplamı 1’e eşit 

olmalıdır. 

∑ 𝛌𝐢
𝑵
𝒊=𝟏  = 1  (2.3) 

Kestirim hata varyansının hesaplanması için Eş. 2.4 kullanılır. 

Var[Z*(x0)- Z(x0)] = E[ {Z*(x0) - Z(x0)}2 ] 

            =   2 ∑ 𝛌𝐢𝛄(𝐱𝐢, 𝐱𝟎)
𝑵
𝒊=𝟏  -∑ ∑ 𝛌𝐢𝛌𝐣𝛄(𝐱𝐢, 𝐱𝐣)

𝑵
𝒋=𝟏

𝑵
𝒊=𝟏  (2.4) 

Eş. 2.4’te; 

𝛄(𝐱𝐢, 𝐱𝐣): Z rastlantı değişkeninin xi ve xj veri noktaları arasındaki yarı variogramı, 

𝛄(𝐱𝐢, 𝐱𝟎): xi ve kestirim yapılacak nokta arasındaki yarı variogramı göstermektedir.  

Noktasal veriler için Ortalamasız Krigleme yönteminin nokta Krigleme yöntemi eşitliği 

matris formunda Eş. 2.5’teki  gibi gösterilebilir. 

                                                        A    x       𝛌      =         𝐛                         

[
 
 
 
 
𝛄(𝐱𝟏, 𝐱𝟏) 𝛄(𝐱𝟏, 𝐱𝟐) ⋯ 𝛄(𝐱𝟏, 𝐱𝐍) 𝟏

𝛄(𝐱𝟐, 𝐱𝟏) 𝛄(𝐱𝟐, 𝐱𝟐) ⋯ 𝛄(𝐱𝟐, 𝐱𝐍) 𝟏
⋮ ⋮ ⋯ ⋮ ⋮

𝛄(𝐱𝐍, 𝐱𝟏) 𝛄(𝐱𝐍, 𝐱𝟐) ⋯ 𝛄(𝐱𝐍, 𝐱𝐍) 𝟏
𝟏 𝟏 ⋯ 𝟏 𝟎]

 
 
 
 

[
 
 
 
 
𝛌𝟏
𝛌𝟐
⋮
𝛌𝐢

𝛙(𝐱𝟎)]
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
𝛄(𝐱𝟏, 𝐱𝟎)

𝛄(𝐱𝟐, 𝐱𝟎)
⋮

𝛄(𝐱𝐍, 𝐱𝟎)
𝟏 ]

 
 
 
 

         (2.5)        

 

A matrisinin tersi ile b  vektörü çarpımından ağırlıkları (𝛌) ve Lagrange Çarpanını (𝛙) 

bulmak mümkün olacaktır (Eş.2.6). Krigleme varyansı ise, Eş. 2.7 ile hesaplanır [17].  

𝛌 = 𝐀−𝟏 ∗ 𝐛    (2.6) 

σ2(x0) = 𝐛𝐓 ∗ 𝛌 + µ(x0)  (2.7) 

Eş. 2.7’de σ2(x0), x0 noktası için yapılan krigleme varyansını; µ(x0) ise global ortalamayı 

göstermektedir. 
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2.2.3. İndikatör Krigleme yöntemi 

İndikatör Krigleme yöntemi ilk olarak Journel [19] tarafından ortaya atılmış olan bir tür 

parametrik olmayan koşullu Ortalamasız Krigleme yöntemidir ve genellikle bölgesel 

değişkenlerin örneklenmemiş lokasyonlarına ilişkin koşullu birikimli dağılım 

fonksiyonunun kestiriminde uygulanmaktadır. İndikatör Krigleme yönteminin 

uygulanabilmesi için bölgesel değişkenlere yönelik ikinci derece durağanlık veya 

normal dağılım gösterme gibi gereksinimler olmadığından bu yöntem geniş çaplı bir 

alanda kullanılabilmektedir [20]. 

Çok metalli bir maden yatağında cevherin barit, diyorit bazalt gibi litolojilerle 

tanımlanmış olduğunu varsayalım. Eğer z, bu litolojik sınıfları gösterirse x 

lokasyonundaki indikatör fonksiyon Eş.2.8’deki gibi tanımlanabilir. 

𝐼(𝑥, 𝑌)={
1                        𝑦(𝑥) ∈ 𝑌

0                        𝑦(𝑥) ∉ 𝑌
                        (2.8) 

Burada y(x) barit, diyorit, bazalt gibi litolojik sınıfları ve y(x)∈Y ise ilgili litolojik sınıflardan 

birine ait olma durumunu ifade etmektedir. I (x, Y) indikatör fonksiyonu bütün litolojik 

sınıflar için belirlenir. Y’nin verilen koşullarında y(x)∈Y olasılığı  olan F(y) ve indikatör 

fonksiyonun beklenen değeri olan E{I(x,Y)} sırasıyla Eş.2.9 ve Eş.2.10 ile ifade edilir. 

𝐹(𝑥, 𝑦) = 𝑃𝑟𝑜𝑏[𝐼(𝑥, 𝑌) = 1]                                                                            (2.9) 

𝐸{𝐼(𝑥, 𝑌)} = 1𝑥 𝐹(𝑥, 𝑦) + 0 𝑥 [1 − 𝐹(𝑥, 𝑦)] = 𝐹(𝑥, 𝑦)                                     (2.10) 

Beklenen değer eşitliği Eş. 2.10, bir D sahasında bağımsız değişkenlere ilişkin bir veri 

kümesinin litolojik sınıflardan birine ait olma olasılığının indikatör değişkenlerin 

ortalamasına eşit olduğunu göstermektedir. Eğer I(x+h, Y) ve I(x, Y) birbirlerinden h 

uzaklığıyla ayrılmış rastlantısal indikatör değişkenlerse, indikatör yarı variogramı  

γı(h,Y), Eş. 2.11 ile tanımlanabilir: 

𝛾𝐼(h, Y) =
1

2
𝐸{[𝐼(𝑥 + ℎ, 𝑌) − 𝐼(𝑥, 𝑌)]2}                (2.11) 

Eş. 2.11’e göre γı (h, Y)’nin h adım uzaklığına göre dağılım grafiği çizilebilir ve bu 

grafiğe küresel ve üssel teorik yarı-variogramlar modellenebilir. Ortalamasız Krigleme 

yöntemi kullanılarak I(x,Z) kestirilerek örneklenmemiş x noktasında bir litolojik sınıfın 

var olma olasılığı Eş. 2.12 ile hesaplanabilir: 
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𝐹∗(𝑥, 𝑌) = ∑ 𝜆𝑘𝐼(𝑥𝑘, 𝑌)
𝑁
𝑘=1                   (2.12) 

Burada, F*(x,Y) kestirilen belirli litolojik sınıfın var olma olasılığını, N ise kestirim yapılan 

D sahasında kestirim için kullanılan komşu örnek sayısını, xk ise komşu örneklerden 

k’ıncı örneği ve λk ise en iyi doğrusal yansızlık koşuluyla indikatör yarı variogram modeli 

kullanılarak o örneğin kestirim için kullanılacak ağırlığını ifade etmektedir [20]. 

2.3. Rastlantı Ormanı Metodu ile Sınıflandırma 

Rastlantı Ormanları (RO) metodu,  Bagging yönteminin geliştirilmesiyle oluşturulmuş 

olup temeli, bir makine öğrenme yöntemi olan Sınıflandırma ve Regresyon Ağaçları 

tekniğine (SRAT’a) dayanır. Yöntem, oluşturduğu ikili dallanmalara sahip ağaç 

yapılarıyla, veri kümesindeki bağımsız değişkenler ile bağımlı değişkenler arasındaki 

ilişkiyi ortaya koymayı amaçlar.  RO’da, SRAT’den farklı olarak, sadece orijinal veri 

kümesinden ağaç yapısının oluşturulması yerine veri kümesinden Bootstrap yöntemi 

ile çekilen alt veri kümelerinin her biri için ağaç yapıları oluşturulur. Metodun adında 

orman kavramının geçiyor olması birden fazla ağaç yapısının oluşturulmasından ileri 

gelmektedir.  

Bagging yöntemi Breiman [21] tarafından 1996 yılında  geliştirilmiştir. Dietterich [22] ve  

Ho’nun [23] rastlantısal düğüm değişkeni seçimine yönelik çalışmalarının akabinde, 

2001 yılında Breiman [24], Bagging yöntemi ile rastlantısal düğüm değişken seçiminin 

bileşiminden RO’yu  geliştirmiştir.  

Rastlantı Ormanı metodu aşağıdaki adımları içermektedir: 

1) Orijinal veri kümesinden Bootstrap yöntemi ile rastlantısal alt veri kümesinin 

çekilmesi 

2) Her bir rastlantısal alt veri kümesinin sınıflandırma ağaçlarının oluşturulması 

3) Bootstrap yöntemi ile orijinal veri kümesi içinden seçilmemiş verilerin (out of bag 

samples) belirlenmesi, oluşturulan sınıflandırma ağaçları ile seçilmemiş verilerin 

sınıflandırılması ve sınıflandırma hatalarının hesaplanması 

4) Belirlenen sayıda ağaç üretilerek orman yapısının oluşturulması 

RO metodunun genel çalışma prensibi Şekil 3’te gösterilmiştir.  Metodun 

kavranabilmesi için öncelikle Sınıflandırma ve Regresyon Ağaçları, Bootstrap, Bagging 
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yöntemi ve rastlantısal düğüm değişkeni seçimi konularının ele alınması 

gerekmektedir. Ayrıca bu yöntemin önemli bir argümanı olan seçilmemiş veri 

sınıflandırılması  ve sınıflandırma hatasının incelenmesi gerekir. 

 
Şekil 3. Rastlantı Ormanları Algoritması [25] 

2.3.1. Sınıflandırma ve Regresyon Ağaçları (SRAT), Gini İndeksi ve Budama 
İşlemi 

N adet gözlemden oluşan bir eğitim veri kümesinin (T) kategorik sınıf değişkeni Y'nin 

1, 2, ..., K değerlerini aldığını ve bu sınıf değerleriyle ilişkili olan  P adet X1, X2 ...., XP 

bağımsız değişken içerdiğini varsayalım. Sınıflandırmada amaç, örneklem dışında elde 

edilen Z(x) vektörü değerlerine karşılık gelen sınıf değeri Y(x)'i kestirmektedir.  Teoride 

bu problemin çözümü Z veri kümesini k1, k2, ..., kK şeklinde K adet ayrık kümeye; j=1, 

2, ..., K olmak üzere Z vektörü kj kümesi içerisinde yer aldığında Y'nin j olarak 

tanımlanabileceği şekilde bölmektir [26]. 

SRAT ile veri kümesindeki bağımsız değişkenlere sorular sorularak ana düğümden her 

seferinde iki ayrı dala bölünmek suretiyle yapraklara kadar uzanan bir ağaç modeli 
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oluşturulur. Yapraklara ulaşıldığında veri kümesinde bağımsız değişkenler ile bağımlı 

değişkenin (sınıfların) ilişkisi ortaya konulmuş olur.  

Bahsedilen sorular eğer değişken sürekliyse ilgili değişkene ilişkin belirli bir sınır 

değerden küçük mü, büyük eşit mi olduğu şeklinde olabileceği gibi eğer değişken 

kategorikse ilgili kategoriye ait olup olmadığı şeklinde de olabilir. Optimal 

sınıflandırmayı sağlayan soruya evet cevabı veren veriler birinci dal, hayır cevabı veren 

veriler ikinci dal olarak ayrılır.  

 

Şekil 4. Basitleştirilmiş bir sınıflandırma ağacı örneği. 

Şekil 4; Z1, Z2, Z3’ün bağımsız değişkenleri, Y’nin ise sınıf 1 ve sınıf 2 değerleri alabilen 

kategorik bağımlı değişkeni temsil ettiği örnek bir veri kümesiyle sınıflandırma ağacının 

çalışma prensibini basit bir biçimde açıklamaktadır. Z1 ve Z2 bağımsız değişkenleri 

sürekli değişken oldukları için sırasıyla A ve B değerlerinden küçük olup olmadıkları 

sorulmuş, Z3 ise kategorik değişken olduğu için C kategorisine ait olup olmadığı 

sorulmuştur. Ağaçtaki her bir düğüm, veri kümesini en iyi şekilde sınıflandıracak 

sorunun ilgili bağımsız değişkene sorulmasına karşılık gelmektedir. Örneğin Şekil 4’ün 

ilk düğümünden (kök düğüm) anlaşılacağı üzere veri kümesinde Z2 bağımsız 
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değişkeninin A’ dan küçük mü büyük eşit mi olduğu sorusu ilk dallanmada dallar 

arasındaki sınıflandırma kontrastını en belirgin hale getiren soru olarak belirlenmiştir. 

Böylece Düğüm 1 ‘de veri kümesinde Z2’nin A değerinden küçük olduğu bütün veriler 

sol dala, büyük eşit olduğu veriler sağ dala ayrılmış ve daha sonra sınıflandırmayı 

optimize eden sorular sorulmaya devam edilerek yapraklara kadar ulaşılmıştır. 

Yapraklarda bağımlı değişkenin (Y) aldığı sınıf değerlerinin tespit edilmiş olduğu Şekil 

4’te görülmektedir. 

Bu noktada, sınıflandırma ağacı yapılandırılırken hangi bağımsız değişkene hangi soru 

sorulduğunda sınıflandırmanın en uygun şekilde yapılacağının belirlenmesinin büyük 

bir önem taşıdığı görülmektedir. SRAT’de bu problemin çözümü için farklı yöntemler 

uygulanabilmekte olup yaygın olarak başvurulan Gini indeksinin hesaplanması tez 

kapsamında da kullanılan yöntem olmuştur. 

Breiman vd. [27], düğüm değişkeni  ve değişken eşik değeri seçimi için Gini indeksi 

olarak adlandırılan bir ölçüm kullanmışlardır. Gini fonksiyonu sınıflara ilişkin 

özniteliklerin safsızlığını ölçer.  

T veri kümesinin k sayıda sınıf değerinin Gini İndeksi; Gini (T), Eş. 2.13 ile 

tanımlanabilir:  

Gini (T)= 1 - ∑ 𝑓𝑖
2𝑘

𝑖=1                                                                                                  ( 2.13) 

Eşitlikte fi, T veri kümesindeki i sınıfının göreceli sıklığıdır. N adet veri içeren T veri 

kümesi, Nsağ adet veri içeren Tsağ ve Nsol adet veri içeren Tsol alt veri kümelerine 

ayrıldığında söz konusu ayrım için gini indeksi, Giniayrım(T), Eş. 2.14 ile hesaplanır: 

Giniayrım(T) = 
𝑁𝑠𝑎ğ

𝑁
 𝐺𝑖𝑛𝑖 (𝑇𝑠𝑎ğ) + 

𝑁𝑠𝑜𝑙

𝑁
 𝐺𝑖𝑛𝑖 (𝑇𝑠𝑜𝑙)                                                                  (2.14) 

Eş. 2.14, veri kümesindeki bütün bağımsız değişkenlerin alabileceği bütün değerler için 

hesaplanır. Bu hesaplamalar sonucunda Giniayrım değerini minimum yapan bağımsız 

değişken ve onun eşik değeri ayrım için belirlenen düğüm değişkeni ve eşik değeri olur. 

Bu değer baz alınarak ağaçta dallanma işlemi gerçekleştirir ve söz konusu işlemler sınıf 

değerlerinin tespit edildiği yapraklara ulaşılıncaya kadar devam ettirilir. Bu aşamada 

büyük ağaç yapılarının oluşması ve aşırı dallanmanın sınıflandırma üzerinde olumsuz 

etkileri söz konusu olabilmektedir. 
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Sınıflandırma ağaçları sınıflar arasındaki ayrımı yüzde yüz oranda sağlayacak şekilde 

dallandırıldığında çoğu zaman aşırı dallanma yapısı sergileyen ağaç modelleri 

oluşmaktadır. Aşırı dallanmalar; özellikle veri sayısın yüksek olduğu örneklemlerde, 

verilerdeki muhtemel kirliliğin etkilerini, oluşturulan sınıflandırma ağacına taşımakta ya 

da ihmal edilebilir bilgi sağlamasına rağmen gereksiz dallanmalarla fazladan 

hesaplama yapılmasına neden olmaktadır. Bu durum optimal ağaç boyutunun 

belirlenmesini gerekli kılmaktadır. Budama (Pruning) adı verilen yöntem bu amaçla 

geliştirilmiştir. Budama işlemi iki farklı yaklaşımla gerçekleştirilebilmektedir. Bunlardan 

ilki; yüzde yüz saflıkta sınıflar oluşturulana dek ağaç yapılandırıldıktan sonra 

sınıflandırma üzerinde etkinliği düşük olan düğümlerin yaprak düğümden başlayarak 

budanması şeklindedir. İkinci yaklaşımda ise ağaç yapısı henüz oluşturulurken bir alt 

dallanmaya geçilip geçilmeyeceğine yönelik karar,  oluşturulacak yeni dallanmanın 

sınıflandırma üzerindeki etkisinin ihmal edilebilir olup olmadığı hususu gözetilerek 

verilir.  Budama yapılıp yapılmayacağına ilişkin karar verilme sürecinde kullanılan farklı 

yöntemler mevcuttur. Ağaç kökünden başlanarak maksimum dallanma sınırının 

belirlenmesi, herhangi bir dalın yaprak olarak etiketlenmesini gerektirecek minimum 

veri sayısının belirlenmesi, yapraktan başlayarak her hangi bir düğümün 

kaldırılmasının kestirim doğruluğuna etkisinin belirlenmesi gibi yaklaşımlar budama 

kararı verilmesinde kullanılmaktadır. 

Budama yöntemi uygulanmadan aşırı dallanmaların olumsuz etkilerinin bertaraf edildiği 

Bagging yöntemi (Bölüm 2.3.3’te açıklanmıştır) RastlantıOrmanlarının temel 

adımlarından biri olduğundan RO’da budama işlemine ihtiyaç duyulmaz.  

2.3.2. Bootstrap yöntemi 

Bootstrap yöntemi, var olan bir örneklemden alt örneklem kümeleri oluşturmayı amaçlar 

[28]. Kısaca Bootstrap, bağımlı ve bağımsız değişkenlerden oluşan örneklemi bir 

popülasyon olarak değerlendirir ve alt örneklemleri gerçek verilerden seçer. Belirli bir 

dağılımdan (örneğin normal dağılım) rastlantısal şekilde veri çekmek yerine örneklem 

içerisinden yerine koymak suretiyle veri çeker. Bu sebeple deneysel dağılım 

fonksiyonunu gerçek dağılım fonksiyonu olarak ele alır [29]. 



20 

 

Bootstrap yöntemi ile alt örneklemler, {(Z1,Y1), …,(ZN,YN)} popülasyonundan N sayıda 

örneklem yerine koyma şartıyla çekilir. Popülasyonu temsil eden N sayıdaki orijinal 

örneklemden yine N sayıda örneklem çekilmesi işlemi parametrik olmayan Bootstrap 

yöntemi olarak adlandırılır ve bu yöntem ilk olarak 1979 yılında Efron [30]  tarafından 

ortaya atılmıştır [28]. 

Y bağımlı değişkenine karşılık gelen P sayıda Z bağımsız değişkeni içeren N sayıda 

gözlem değerimiz olsun. i=1, ...,N olmak üzere, N adet Z (1,…P)i, Yi değeri bağımsız 

olarak orijinal örneklemden yerine konulmak şartı ile çekildiğinde bir bootsrap örneklem 

kümesi oluşturulmuş olur. Her ne kadar bazı bağımlı-bağımsız değişken çiftleri tekrarlı 

şekilde kullanılsa ve bazıları hiç kullanılmasa da, oluşturulan bootstrap örneklemi 

orijinal örneklem ile aynı sayıda veri içerir. Çoklu sayıda (B) bootstrap örneklemi 

oluşturulduğunda b’inci örneklem kümesindeki bağımlı ve bağımsız değişkenler  𝑍𝑏 , 𝑌𝑏 

olarak ifade edilirse 𝑍𝑏, N x P boyutlu matris ve 𝑌𝑏 ise N boyutlu bir sütun vektörü 

olacaktır [29]. 

Tercan [31], Bootstrap yöntemi ile, ortalaması kestirilmiş bir veri kümesinden örneklem 

dağılımının elde edilmesine yönelik basitleştirilmiş bir örnek vermiştir. Örnek 

kapsamında yapay olarak oluşturulan veri kümesi Çizelge 2’de verilmiş olup  bu veri 

kümesinin bir maden yatağına ilişkin kalınlık değerlerine karşılık geldiği varsayılabilir. 

Söz konusu veri kümesi [ 2, 5, 8, 9, 7, 6, 3, 10, 4]  değerlerini alan 9 adet veri 

içermektedir. Bootstrap işleminin ilk  adımında veri kümesinden yerine koymak şartıyla 

ve rastlantısal bir şekilde orijinal veri sayısı kadar veri çekilir. Veri çekme, bir veri 

topluluğu içinden bir sayı (değer) çekme işlemidir. Çizelge 2’deki ikinci kolon, çekilen 9 

veriyi göstermektedir. Bu veriler, birinci bootstrap örneklemini oluşturmaktadır. 

Çizelge 2’de orijinal veri kümesinden rastgele seçilen verilerle oluşturulan 3 adet 

örneklem incelendiğinde, orijinal veri kümesinde yer alan verilerden bazılarının hiç 

kullanılmadığı, bazılarının ise tekrar edecek şekilde kullanıldığı görülebilir. Bu durum, 

yukarıda da bahsedildiği üzere Bootstrap yönteminde veri çekilme işleminin yerine 

koyarak ve rastgele yapılmasından ileri gelmektedir. 
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Çizelge 2. Bootstrap ile Örnekleme [31] 

  
Mevcut 
Veriler 

Bootstrap Örneklemleri 

 1. Örneklem 
Kümesi 

2. Örneklem 
Kümesi 

3. Örneklem 
Kümesi 

 2 9 3 8 

 5 8 5 7 

 8 6 5 10 

 9 9 7 7 

 7 3 8 5 

 6 7 2 6 

 3 7 5 4 

 10 4 6 4 

 4 2 6 9 

 

2.3.3. Bagging yöntemi 

Bagging yöntemi, Breiman [21] tarafından geliştirilen sınıf kestirimine ilişkin varyansı 

düşürerek kestirim kalitesini artıran ve bir çok sınıflandırma yöntemiyle birlikte 

kullanılabilen bir yöntemdir [32]. “Bagging”, kelime olarak “Bootsrapping” ve 

“Aggregation” kelimelerinin bileşiminden oluşur. Dietterich [33] ile Dudoit ve Fridly [34] 

yaptıkları çalışmalarda Bagging yönteminin özellikle aşırı dallanmanın söz konusu 

olduğu örneklerde iyi bir örnekleme metodu olduğunu ortaya koymuşlardır. 

Bagging yöntemi her bir ağaç yapısını farklı bir eğitim veri kümesini (Ð(B))  kullanarak 

oluşturur. Her bir eğitim veri kümesi  orijinal eğitim veri kümesinden (Ð) Bootstrap 

yöntemi ile tekrarlı bir şekilde çekilir. Başka bir deyişle orijinal veri kümesinden yeni 

eğitim veri kümesi çekilmesi işlemi çekilen verilerin yerine konulması şartı ile 

rastlantısal şekilde yapılır. Rastlantısal olarak çekilen her bir veri kümesindeki veri 

sayısı (N) orijinal veri kümesindeki veri sayısıyla aynı olacak şekilde belirlenir. Her ne 

kadar aynı veri sayısına sahip olsa da Bootstrap yöntemiyle rastlantısal şekilde çekilen 

her bir verinin yerine koyulmasından dolayı rastlantısal çekilen veri kümesinin orijinal 

veri kümesindeki örneklerin yaklaşık %63’ünü içereceği Breiman [21] tarafından ortaya 

konulmuştur. Seçilmemiş olan yaklaşık %37’lik örnek ise oluşturulan ağaç yapısının 

test edilmesi için seçilmemiş veri kümesi  (out of bag sample) olarak ayrılır. N sayısının 

%37’si kadar verinin seçilmemiş veri kümesi olarak ayrılmış olması aynı zamanda 
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eğitim veri kümesinde N sayısının %37’si kadar kendisini tekrar eden örneğin olduğu 

anlamına gelir [35]. 

£ (�⃗�, Ð(B))  şeklinde tanımlanan bir sınıf kestirim algoritması ile bağımlı kategorik sınıf 

değişkenine karşılık gelen £(�⃗�)’in, bağımsız değişkenlere karşılık gelen �⃗�  vektörü ile 

hesaplanması Eş. 2.15 ile yapılır. 

£(�⃗�)= 𝑜𝑦𝑙𝑎𝑚𝑎 £ (�⃗�, Ð(𝐵))                   (2.15) 

Breiman [21], Bagging yöntemi ile yapılan sınıflandırmaların, orijinal örneklem 

kullanılarak yapılan kestirimlere göre daha düşük kestirim hatasına sahip olduğunu 

ortaya koymuştur. Dietterich [33], Bagging yönteminin özellikle sınıflandırma kirliliğinin 

olduğu örneklemlerde oldukça iyi bir örnekleme yöntemi olduğunu ortaya koymuştur. 

Örnekleme, rastlantı ormanları yönteminin özünü oluşturan ve rastlantısallığın ilk olarak 

sağlandığı aşamadır. Yapılan işlemin doğruluğuna ve genel hatasına yönelik bilgi 

sağlıyor olması Bagging yönteminin en önemli avantajıdır. [35] 

2.3.4. Rastlantısal Düğüm Değişkeni Seçimi 

Bir ağaç topluluğunun kestirim hatasını etkileyen iki temel faktörden bahsedilebilir: 

Birincisi, her bir ağaç yapısının doğruluğu; ikincisi ise her bir ağaç yapısının bir birinden 

farklılığıdır. Birinci faktör bütün orman yapısında ortaya çıkabilecek kestirim yanlılığıyla, 

ikinci faktör ise ormanın kestirim varyansıyla ilişkilidir. Bagging yöntemi, birbirlerinden 

farklı ağaç yapılarının üretilmesini, orijinal örneklem popülasyonunu kullanarak yerine 

koyma metodu ile alt örneklem kümeleri oluşturarak gerçekleştirdiğinden düşük 

kestirim varyansı sağlar ve aşırı dallanmanın kestirim üzerindeki olumsuz etkisini 

yumuşatır (overfitting etkisini yumuşatır). Bagging yönteminden ayrı olarak farklı ağaç 

yapılarının oluşturulmasına yönelik yollar mevcuttur.  Ho [23], Amit ve Geman [36] veri 

kümesi ile birlikte ağaç yapılandırılması esnasında da rastlantısallaştırmanın kestirim 

hataları açısından olumlu sonuç verdiğini göstermişlerdir. Ağaç yapılandırması 

esnasındaki rastlantısallaştırmalar; düğüm değişkenlerinin her bir farklı ağaçta ya da 

aynı ağacın farklı düğüm noktalarında rastlantısal şekilde seçilmesi,  eşik değerlerinin 

rastlantısal şekilde seçilmesi gibi faklı yöntemlerle yapılabilmektedir. Daha önce 

yapılan çalışmalar, her bir ağaç yapısında rastlantısal şekilde seçilen düğüm 
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değişkenlerini kullanmak yerine aynı ağaç içindeki her bir düğümde düğüm 

değişkeninin rastlantısal şekilde seçilmesinin daha iyi sonuçlar verdiğini 

göstermektedir. 

Rastgele seçilecek düğüm değişkeni sayısının belirlenmesinde farklı metotlar 

kullanılmaktadır. Sınıf kestiriminde kullanılanacak toplam bağımsız değişken sayısı n 

olarak ifade edilirse, ağaç yapılandırılması sürecinde her bir düğümde √𝑛 sayıda 

düğüm değişkeni adayı rastlantısal şekilde belirlenerek bunlar arasından düğüm 

değişkeninin hesaplanması sıklıkla başvurulan metottur. Rastlantısal seçilen düğüm 

değişkeni adaylarının alabilecekleri bütün değerler için bölüm 2.3.1’de belirtildiği 

şekilde Gini indeksinin hesaplanması suretiyle optimum dallanmayı sağladığı tespit 

edilen düğüm değişkeni ve bu değişkene ilişkin eşik değer belirlenerek ağacın 

yapılandırılmasına devam edilir. 

2.3.5. Rastlantı Ormanı  Algoritması 

Rastlantı Ormanı yöntemi ile, sınıf değişkeni bilinmeyen bir bağımsız değişken vektörü, 

rastlantısal şekilde çekilen alt örneklem kümeleri ile oluşturulan sınıflandırma 

ağaçlarına girdi olarak beslenerek bağımsız değişken vektörünün sınıfı belirlenir. Bu 

yöntemde, her bir ağaç modeli, sınıf değişkeni içermeyen bağımsız değişken 

vektörünün sınıfını tayin etmekte bir oy hakkına sahiptir [24]. Orman içerisindeki ağaç 

sayısı dikkate alınarak en çok oy alan sınıf, bağımsız değişken vektörünün sınıfı olarak 

kestirilmiş olur. 

Rastlantı Ormanı Yöntemi; Sınıflandırma ve Regresyon Ağaçları, Bagging yöntemi ve 

Rastlantısal Düğüm Değişkeni Seçimi işleminin birleştirilmesi ile elde edilen bir 

sınıflandırma algoritması olarak da ifade edilebilir [24]. Bu yöntemde hem orijinal veri 

kümesinden Bagging yöntemiyle rastlantısal alt veri kümeleri oluşturularak hem de her 

bir ağacın yapılandırılması esnasında dallanma sürecinde rastlantısal düğüm 

değişkenleri seçilerek birbirlerinden farklı sınıflandırma ağacı yapıları oluşturulmuş 

olur. Rastgele ağaç yapılarında herhangi bir budama algoritması kullanılmaz [37]. 

Rastlantı Ormanı yönteminde sınıflandırma ağaçları oluşturulurken dallanma 

kriterlerinin belirlenmesinde başka bir ifadeyle dallanma için özniteliklerin (düğüm 

değişkenlerinin) seçiminde Gini İndeksi yöntemi kullanılır [38].  
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Rastlantı Ormanı yönteminde ağaç yapılarının oluşturulabilmesi için kullanıcı 

tarafından bazı parametrelerin belirlenmesine ihtiyaç duyulur. Bu parametreler; düğüm 

değişkeni seçiminin her bir dallanmada kaç adet bağımsız değişken arasından 

yapılacağı ve  ormanı oluşturulacak ağaç sayısıdır. Her bir düğümde dallanmanın 

sınıflandırma kontrastını en iyi şekilde sağlamasına olanak sağlayan düğüm değişkeni, 

bütün bağımsız değişkenler kullanılarak değil kullanıcının sağladığı parametre göz 

önünde bulundurularak rastlantısal olarak belirlenen bağımsız değişkenler arasından 

seçilir. Ayrıca kullanıcı tarafından H adet ağaç oluşturulmasının istenildiği varsayılırsa, 

sınıflandırılacak veriler bu H adet ağacın her birinin sınıflandırma işlemine tabi tutulur. 

İlgili veri için H adet ağacın sınıflandırmasından en çok oyu alan sınıf verinin sınıfı 

olarak kestirilmiş olur [39]. 

E eğitim veri kümesinin; �⃗�  bağımsız değişken vektörlerinden ve Y kategorik sınıf 

değerlerinden oluştuğunu varsayalım. Y kategorik sınıf değişkeni k=1, 2, ..., K olmak 

üzere K adet kategorik değişken değeri alabilsin. Ayrıca, bağımsız değişken vektörü 

olan �⃗�F’ye  ait verileri içeren ancak sınıf değişkeni YF’ye  ilişkin verilerinin bilinmediği F 

ise kestirim veri kümesi olsun. Rastlantı Ormanı yöntemi ile F  kestirim veri kümesinin 

sınıf değerlerinin kestirimi aşağıdaki adımlarla gerçekleştirilir: 

1) Eğitim veri kümesi E’den  B1, …, BM bootstrap örneklemleri çekilir. 

2) Her bir bootstrap örneklemi (Bm n=1, …, N ) için Sınıflandırma ve Regresyon 

Ağaçları (Tn) üretilerek �⃗�   ve Y arasındaki ilişki her bir ağaç yapısıyla ortaya konulur. 

Bu aşamada 2.3.1 bölümünde anlatılan Sınıflandırma ve Regresyon Ağaçlarının 

oluşturulması sürecinden farklı olarak: 

a. Her bir düğüm noktasında düğüm değişkeni ve değişken değeri seçiminin 

belirlenmesi için 2.3.4 bölümünde belirtildiği şekilde sınıf kestirimi için kullanılabilecek 

bağımsız değişkenler içinde rastgele seçilen düğüm değişken adayları kullanılır. P’nin 

E veri kümesi içindeki bağımsız değişken sayısını gösterdiği düşünülürse rastgele 

seçilecek düğüm değişkeni adayı sayısı √𝑃 olarak belirlenebilir. 

b. Üretilen her ağaç yaprak düğüme erişilene kadar geliştirilir. Sınıflandırma ve 

Regresyon Ağaçları yönteminden farklı olarak her hangi bir budama işlemi yapılmaz. 
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3) Oluşturulan Rastlantı Ormanı ile, kestirim veri kümesi F’nin  �⃗�𝐹 bağımsız 

değişken vektörü kullanılarak YF sınıflarının kestirimi her bir Sınıflandırma ve 

Regresyon Ağacı’ndan elde edilen sonucun değerlendirilmesi ile sağlanır. 𝑓ℎ(�⃗�𝐹)’nin F 

veri kümesinin h’inci ağaç yapısı ile sınıf değişkenlerinin kestirimini gösterdiği 

düşünülürse bootsrap örneklemi ile oluşturulan H adet ağaçtan  F veri kümesinin 

Rastlantı Ormanı ile kestirilen YF sınıfları: 

𝐼[𝑂𝑦𝑙𝑎𝑚𝑎
𝑌 𝑘
𝐹]𝑘=1
𝐾 = {

𝟏 𝒆ğ𝒆𝒓 �̂�ℎ (�⃗⃗⃗�
𝐹
) = Y𝑘 

𝟎 𝒆ğ𝒆𝒓 �̂�ℎ (�⃗⃗⃗�
𝐹
) ≠ Y𝑘 

 

olmak üzere; 

𝑌𝐹  = 𝒂𝒓𝒈𝒎𝒂𝒙Y𝑘
𝐹 {∑ 𝐼[𝑂𝑦𝑙𝑎𝑚𝑎Y𝑘

𝐹]𝑯
𝒉=𝟏 }                            (2.16) 

şeklinde hesaplanabilir [40]. Eş. 2.16 kullanıldığında, H adet ağaç yapısından en fazla 

oyu alan sınıflar F kestirim veri kümesinin sınıfları olarak kestirilmiş olur. 

2.3.6. Seçilmemiş Veri Sınıf Kestirimi ve Kestirim Hatası 

Genelleştirilmiş hata tespiti, aykırı değerlerin (outlier) tespiti, değişken öneminin 

belirlenmesi gibi olanaklar sağladığından seçilmemiş verilerin kullanılması Rastlantı 

Ormanları yöntemi ile geliştirilen en ilginç tekniklerden biridir. Daha önce belirtildiği gibi 

Bagging yöntemiyle seçilen örneklem orijinal verinin yaklaşık 2/3’ünü içerir. Seçilmemiş 

olanlar ise seçilmemiş veri kümesi (Out Of Bag sample) olarak anılır [35]. 

�⃗�  bağımsız değişken vektörlerinden ve k=1, 2, ..., K olmak üzere K adet kategorik 

değişken değeri alabilen Y kategorik sınıf değerlerinden oluşan E eğitim veri 

kümesinden Bootstrap yöntemiyle çekilen En örneklemi E’nin bir alt kümesi olacaktır. 

En örneklemi için oluşturulan Sınıflandırma ve Regresyon Ağacı’nın örneklem içindeki 

bağımsız değişkenlerle sınıf değişkeni arasındaki ilişkiyi 𝑓𝑛(�⃗�)  modeli ile ortaya 

koyduğu düşünülürse, bu model E veri kümesinde yer alan ancak En örneklemi içinde 

bulunmayan verilerin (E/En) kestirimi için de kullanılabilir ve Bootstrap ile seçilen 

örneklem dışında kalan bütün örneklem kümeleri dikkate alınarak ortalama kestirim 

hatası tespit edilebilir [40]. 
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Rastlantı Ormanı yönteminin eğitim veri kümesinden Bootstrap yöntemiyle alt örneklem 

kümeleri oluşturulması bootstrap’a dayalı hata kestirimini olanaklı kılmaktadır. 𝑓𝑛(�⃗�)  

modeli kullanılarak E/En ‘in kestirilmesi seçilmemiş veri sınıf kestirimi olarak ve 

kestirimde yapılan hatalar seçilmemiş veri kestirim hatası (Out of bag kestirim hatası) 

olarak adlandırılır. Bu iki kavrama yönelik hesaplamalar aşağıda belirtilen şekilde 

yapılır [35]: 

1) Eğitim veri kümesi olan N adet veri içeren E ‘den  Bootstrap yöntemi ile                      

n= 1, …, N olmak üzere En alt örneklemi seçilir ve her bir En  alt örneklemi için Tn  

ağaç yapısı oluşturulur. 

2) t=1,…,L olmak üzere Et;  eğitim veri kümesi E’nin bağımsız değişken vektörü �⃗�t 

ve bu vektöre karşılık gelen bağımlı değişken (sınıf değeri) değeri Yt' yi içeren 

herhangi bir veri satırını göstermektedir. Ωt; Et  satırını içermeyen En alt 

örneklemlerinin indislerini, ⟦Ωt⟧; toplam indis sayısını,  𝑓Ωt(𝑍𝑡⃗⃗ ⃗⃗ ) ise Et  veri satırının 

sınıf değerinin t satırını içermeyen seçilmemiş veri örneklemleriyle kestirim 

modelini göstersin. Bu durumda Et veri satırına ilişkin Yt sınıfının seçilmemiş veri 

sınıf kestirimi Y𝑡
𝑂𝑂𝐵 Eş. 2.17 ile hesaplanır;  

Y𝑡
𝑂𝑂𝐵 =𝒂𝒓𝒈𝒎𝒂𝒙

Y𝑘
𝑂𝑂𝐵 

{∑ 𝐼[𝑓𝑣(𝑍𝑡
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗) = Y𝑘

𝑂𝑂𝐵
]

⟦Ωt⟧
𝒗=𝟏 }                                                                  (2.17) 

3) Bu durumda, seçilmemiş veri kestirim hatası 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟𝑂𝑂𝐵; 

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟𝑂𝑂𝐵= 
1

𝑛
{∑ 𝐼[Y𝑡 = Y𝑡

𝑂𝑂𝐵]𝑳
𝒕=𝟏 }                                        (2.18) 

‘dir. 

Eş. 2.17 ve 2.18’de, 𝐼[𝑓Ωt(𝑥𝑡⃗⃗⃗⃗⃗) = £(𝑥𝑡⃗⃗⃗⃗⃗)𝑗
𝑂𝑂𝐵

] ve 𝐼[£(𝑥𝑡⃗⃗⃗⃗⃗) = £(�⃗⃗⃗�)
𝑂𝑂𝐵

], parantez içinde belirtilen 

koşul gerçekleştiğinde 1 gerçekleşmediğinde 0 değerini alan indikatör fonksiyonu 

göstermektedir. 
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3. HOMOJEN ORTAM MODELLENMESİNE YÖNELİK YENİ 
GELİŞTİRİLEN YÖNTEMLER 

3.1.1. Rastlantı Ormanı + Krigleme yöntemi (ROKY) 

ROKY, farklı homojen ortamların bulunduğu bir maden yatağında örneklenmemiş 

lokasyonların hangi ortama ait olduğunu kestirmek için kullanılabilecek yeni bir 

yöntemdir.  

Bir DR3 yatağının K sayıda ortama (DDk, k=1,...,K ve k  j ise DkDj=) ayrıldığını 

varsayalım. Ayrıca D yatağı içinde N adet lokasyonda [si, i=1,...,N  D] çok değişkenli 

verilerin ölçüldüğünü ve bu ölçümlerin P sayıda sürekli bağımsız değişken 

Z(s)=[Z1(s),...,ZP(s)]t  ve Y(s) kategorik bağımlı değişkenle ilişkili olduğunu varsayalım. 

Bu ifadede üstel t; vektörün evriğini (transposition) göstermektedir. D yatağı, ölçümlerin 

yapıldığı malzeme (genelde sondaj karotları) hacmine göre çok daha büyük olan M 

sayıda [bj, j=1,...,MD, M>>N] bloğa bölünsün. Z(s) ve Y(s) bilgisini kullanarak bj, 

j=1,...,M blokların her birini Dk, k=1,...,K ortamlarından birine atamak amacıyla 

geliştirilen yeni yaklaşımda;   

1. Z(s) ve Y(s) arasındaki ilişki f (Z(s))=Y(s), Rastlantı Ormanı Yöntemi ile 

tanımlanır.  

2. M sayıda örneklenmemiş blok lokasyonuna [xi, i=1,...,M  D] ait P sayıdaki 

bağımsız değişken [Z1(x),...,ZP(x)]  Ortalamasız Krigleme yöntemi ile kestirilir.  

3. M adet bloğun hangi homojen ortama atanacağı, birinci adımda, örneklenmiş 

lokasyonlar için kurulan Z(s) ve Y(s) ilişkisinden faydalanılarak oluşturulan 

Rastlantı Ormanına, Ortalamasız Krigleme yöntemiyle kestirilmiş olan Z (x)* 

bağımsız değişkenleri beslenerek f(Z(x)*)= Y(x) ile örneklenmemiş x 

lokasyonundaki Y(x) sınıf değerleri hesaplanır.  
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3.1.2. Gruplandırılmış Rastlantı Ormanı + Krigleme yöntemi (g-ROKY) 

Krigleme yönteminin düşük değişken değerlerini yüksek, yüksek değerleri ise düşük 

kestirerek bir törpüleme etkisi (smoothing) gösterdiği bilinmektedir. ROKY yönteminde 

Rastlantı Ormanı gerçek verilerin bağımsız değişkenleri ile bağımlı sınıf değişkeni 

arasındaki ilişkiyi ortaya koymakta olup sınıf değerleri hesap  edilecek verilerin 

bağımsız değişkenleri krigleme ile kestirilmektedir. Kriglenmiş bağımsız değişkenler, 

orijinal verilerle oluşturulan Rastlantı Ormanına beslendiğinde törpüleme etkisi  

sınıflandırma hatasına sebep olmaktadır. Kriglemeyi takiben gerçek ve kriglenmiş 

bağımsız değişkenlerin standartlaştırılarak (z-score transformation) gruplandırılmaları, 

kestirim verilerindeki törpülenmelerin gruplar içinde gizlenmesine olanak sağlayarak  

sınıflandırma hatasını azaltmaktadır. Bu amaçla geliştirilen g-ROKY’nin çalışma 

prensibi aşağıdaki adımlarla anlatılmıştır; 

1. Örneklemdeki P sayıdaki [Z1(s),...,ZP(s)] bağımsız sürekli değişkenleri 

kullanılarak M sayıda örneklenmemiş blok lokasyonuna [xi, i=1,...,M  D] ait 

[Z1(x),...,ZP(x)] bağımsız sürekli değişken değerleri Ortalamasız Krigleme 

yöntemi ile kestirilir. 

2. Kriglemeyi takiben P sayıdaki örneklem bağımsız değişkeni (Z(s)) ve kriglenmiş 

bağımsız değişken (Z(x)*) aşağıdaki eşitliklerle standartlaştırılır.  

𝑍(𝑠)𝑠𝑡=
𝑍(𝑠)−𝜇(𝑍(𝑠))

𝜎(𝑍(𝑠))
      𝑍(𝑥)𝑠𝑡∗ =

𝑍(𝑥)−𝜇(𝑍(𝑥)∗)

𝜎(𝑍(𝑥)∗)
         (3.1) 

Eşitlik 3.1’de 𝑍(𝑠)𝑠𝑡 standartlaştırılmış örneklem bağımsız değişkenlerini, 

𝑍(𝑥)𝑠𝑡
∗  standartlaştırılmış kriglenmiş bağımsız değişkenleri,  𝜇 ortalamayı, 𝜎 ise 

standart sapmayı göstermektedir. 

3. Standartlaştırılan bağımsız değişkenlerin gruplandırılması işleminin ilk adımında 

Eşitlik 3.2 ile Grup Aralığı hesaplanır: 

     Grup Aralığı= {Maks.( 𝑍(𝑥)𝑠𝑡
∗ )-Min(𝑍(𝑥)𝑠𝑡

∗ )}/G                      (3.2) 

Eşitlikte G, oluşturulmak istenilen grup sayısına karşılık gelmektedir. 
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  Bu durumda, gruplandırma işlemi aşağıdaki fonksiyonlarla yapılır: 

  f(𝑍(𝑥)𝑠𝑡
∗ ) = 

{
 
 

 
 

 

 1           𝑒ğ𝑒𝑟  𝑍(𝑥)𝑠𝑡
∗  <  {min(𝑍(𝑥)𝑠𝑡

∗ ) + 1 𝑥 𝐺𝑟𝑢𝑝 𝐴𝑟𝑎𝑙𝚤ğ𝚤}                                                                                          

2           𝑒ğ𝑒𝑟 {min(𝑍(𝑥)𝑠𝑡
∗ ) + (2 − 1) 𝑥 𝐺𝑟𝑢𝑝 𝐴𝑟𝑎𝑙𝚤ğ𝚤} < 𝑍(𝑥)𝑠𝑡

∗ < {min(𝑍(𝑥)𝑠𝑡
∗ ) + 2 𝑥 𝐺𝑟𝑢𝑝 𝐴𝑟𝑎𝑙𝚤ğ𝚤}          

   ⋮  
  ⋮ 

𝐺 − 1        𝑒ğ𝑒𝑟 {min(𝑍(𝑥)𝑠𝑡
∗ ) + (𝐺 − 2) 𝑥 𝐺𝑟𝑢𝑝 𝐴𝑟𝑎𝑙𝚤ğ𝚤} < 𝑍(𝑥)𝑠𝑡

∗ < {min(𝑍(𝑥)𝑠𝑡
∗ ) + (𝐺 − 1) 𝑥 𝐺𝑟𝑢𝑝 𝐴𝑟𝑎𝑙𝚤ğ𝚤}

      𝐺            𝑒ğ𝑒𝑟 {min(𝑍(𝑥)𝑠𝑡
∗ ) + (𝐺 − 1) 𝑥 𝐺𝑟𝑢𝑝 𝐴𝑟𝑎𝑙𝚤ğ𝚤} < 𝑍(𝑥)𝑠𝑡

∗                                                                                      

 

  f(𝑍(𝑠)𝑠𝑡) = 

{
 
 

 
 

 

1           𝑒ğ𝑒𝑟   𝑍(𝑠)𝑠𝑡 < {min(𝑍(𝑥)𝑠𝑡
∗ ) + 1 𝑥 𝐺𝑟𝑢𝑝 𝐴𝑟𝑎𝑙𝚤ğ𝚤}                                                                                           

2           𝑒ğ𝑒𝑟 {min(𝑍(𝑥)𝑠𝑡
∗ ) + (2 − 1) 𝑥 𝐺𝑟𝑢𝑝 𝐴𝑟𝑎𝑙𝚤ğ𝚤} < 𝑍(𝑠)𝑠𝑡 < {min(𝑍(𝑥)𝑠𝑡

∗ ) + 2 𝑥 𝐺𝑟𝑢𝑝 𝐴𝑟𝑎𝑙𝚤ğ𝚤}          
   ⋮  
  ⋮ 

𝐺 − 1        𝑒ğ𝑒𝑟 {min(𝑍(𝑥)𝑠𝑡
∗ ) + (𝐺 − 2) 𝑥 𝐺𝑟𝑢𝑝 𝐴𝑟𝑎𝑙𝚤ğ𝚤} < 𝑍(𝑠)𝑠𝑡 < {min(𝑍(𝑥)𝑠𝑡

∗ ) + (𝐺 − 1) 𝑥 𝐺𝑟𝑢𝑝 𝐴𝑟𝑎𝑙𝚤ğ𝚤}

         𝐺            𝑒ğ𝑒𝑟 {min(𝑍(𝑥)𝑠𝑡
∗ ) + (𝐺 − 1) 𝑥 𝐺𝑟𝑢𝑝 𝐴𝑟𝑎𝑙𝚤ğ𝚤} < 𝑍(𝑠)𝑠𝑡                                                                                        

 

f(𝑍(𝑥)𝑠𝑡
∗ )   ve f(𝑍(𝑠)𝑠𝑡)  fonksiyonları ile standartlaştırılmış örneklem grupları  

𝑍𝐺(𝑠)𝑠𝑡  ve kriglenmiş veri grupları  𝑍𝐺(𝑥)𝑠𝑡
∗  hesaplanır. 

4. Rastlantı Ormanı ile 𝑍𝐺(𝑠)𝑠𝑡 ve örneklem bağımlı sınıf değişkeni olan Y(s) 

arasındaki ilişki ortaya konulur. 

5. 𝑍𝐺(𝑥)𝑠𝑡
∗ , dördüncü adımda oluşturulan Rastlantı Ormanına beslenerek 

örneklenmemiş x lokasyonundaki Y(x) sınıfları hesaplanır. 

g-ROKY’de ROKY’ye ek olarak grup sayısı G’nin belirlenmesi gerekir. G değeri 

seçilmemiş veri kestirim hatasını en aza indirgeyen minimum sayı olarak belirlenir. 

3.2. Rastlantı Ormanı Algoritması, Kodlanması ve Kodun Çalışma Prensibi 

Tez kapsamında Ortalamasız Krigleme yöntemiyle kestirilen öznitelik değerlerine göre 

bir sınıflandırma yapabilecek ve yapılan sınıflandırma sonuçlarının analiz edilebileceği 

nitelikte rastlantı orman algoritması oluşturma ihtiyacı doğmuştur. Bu amaçla MATLAB 

yazılımı kullanılarak bu işlemi gerçekleştirecek bir kod geliştirilmiştir. Oluşturulan 

rastlantı orman algoritması kodunun kullanıcıdan girdi olarak istediği veriler ve çıktı 

olarak ürettiği değerler Şekil 5’te verilmiştir. 
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Şekil 5. Tez kapsamında MATLAB programında kodlanan RO algoritmasının girdi ve 
çıktıları ile basitleştirilmiş kod 
 

Kodlanan Rastlantı Ormanı Algoritması Şekil 5’te basitleştirilerek gösterilmiştir. 

Geliştirilen kodun; Rastlantı Ormanı oluşturulacak veri sayısı, sınıflandırılacak veri 

sayısı ve üretilmesi istenilen ağaç sayısına göre işlem süreleri Şekil 6’daki grafiklerde 

verilmiştir. Şekil 6’da verilen süreler 8 GB bellek (ram) ve 1.3 GHz, 4 çekirdekli 

işlemciye sahip bir bilgisayar için hesaplanmıştır. Kullanılan veriler 6 adet bağımsız 

sürekli değişken ve 5 farklı değer alabilen kategorik sınıf değişkenini içermektedir. 

Şekil 6-a’da yapılan işlemler, RO’nun oluşturulması ile birlikte 35000 adet verinin 

sınıflandırılmasını kapsamaktadır. Şekil 6-b’de ise 100 adet sınıflandırma ağacı içeren 

RO ile farklı sayıda sınıflandırılacak veri için işlem süreleri verilmiştir.  
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Şekil 6 Tez kapsamında geliştirilen RO kodunun sınıflandırma ağacı (a) ve 
sınıflandırılacak veri sayısına göre (b) işlem süreleri 
 

Şekil 6, 400 adet veri içeren bir veri kümesi ile 100 adet ağaçtan oluşan bir RO 

oluşturma ve oluşturulan orman ile 35000 adet verinin sınıflandırma işlemlerinin 

yaklaşık 7 dakikalık bir süre içinde yapılabileceğini göstermektedir.  

 

 

 

a) Ağaç sayısına göre 

b) Sınıflandırılacak veri  sayısına göre 
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4. YÖNTEMLERİN JURA VERİ KÜMESİ ÜZERİNDE TESTİ 

Bu bölümde tez kapsamında MATLAB programı aracılığıyla geliştirilen Rastlantı 

Ormanı kodu Jura veri kümesinde test edilmiştir. IK, ROKY ve g-ROKY kullanılan 

yöntemlerdir. 

Yeni geliştirilen yöntemleri test etmek amacıyla kullanılan ve özellikleri 4.1 bölümünde 

verilen Jura veri kümesi için yapılan çalışmaların genel adımları Şekil 7’de 

gösterilmiştir. 

 
Şekil 7 Jura veri kümesi için uygulama adımları 

4.1. Veri Özellikleri 

Jura veri kümesi, eser miktarda ağır metaller içeren toprak yapısını analiz etmek için  

İsviçre Federal Teknoloji Enstitüsü’nce sağlanan kamuya açık bir veri kümesidir [41]. 

Veri kümesi; X ve Y koordinatları ile  Cd, ,Co, Cr, Cu, Ni, Pb, Zn kalite değerleri sürekli 

değişkenler; üst örtü tipi ve kaya türü kategorik değişken olmak üzere  12 adet değişken 

değeri içermektedir.  Bu veri kümesinin 259 adedi (Jura kestirim veri kümesi) kestirim 

için, 100 adedi (Jura doğrulama veri kümesi)  ise doğrulama için ayrılmıştır. Jura 
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kestirim veri kümesi ile Jura doğrulama veri kümesinin konumları Şekil 8’de 

gösterilmiştir. Tez kapsamında yapılan uygulama çalışmalarının daha önce aynı veri 

kümesiyle Bel, Allard vd.’nin [42] Sınıflandırma Ağaçları ile yaptıkları sınıflandırma 

doğruluğuyla kıyaslanabilmesi için kestirim ve doğrulama veri kümeleri ile sınıf 

değerleri bahsedilen çalışmada kullanıldığı şekilde belirlenmiştir. 

 
Şekil 8, Jura verilerin konumları  

Veri kümesinde sürekli değişkenler dışında kategorik bağımsız değişken olan üst örtü 

tipi değişkeni de bulunmaktadır. Bu değişken; 1: Orman, 2: Mera, 3: Çimenlik, 4: Tarım 

Alanı değerlerini alabilmektedir. Üst örtü tipi değişkeni kategorik nitelikte olduğu için 

ROKY ile yapılan kestirimde kullanılmamış MATLAB programı ile kodlanan RO’nun 

çalışma doğruluğunun test edilmesi aşamasında dikkate alınmıştır. 

Jura kestirim ve doğrulama veri kümelerinin sürekli bağımsız değişkenlerinin özet 

istatistikleri Çizelge 3’te ait oldukları kaya türü sınıfları da dikkate alınarak verilmiştir. 
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Çizelge 3. Jura kestirim ve doğrulama veri kümesine ilişkin sürekli değişkenlerin özet 
istatistikleri 

İstatistiksel Bilgiler  
Cd 

mg/kg 
Co 

mg/kg 
Cr 

mg/kg 
Cu 

mg/kg 
Ni 

mg/kg 
Pb 

mg/kg 
Zn 

mg/kg 
J
U

R
A

 K
E

S
T

İR
İM

 V
E

R
İL

E
R

İ 

Tü
m

 S
ın

ıf
la

r Ortalama 1.31 9.3 35.07 23.73 19.73 53.92 75.08 

En yüksek 5.13 17.72 67.6 166.4 53.2 229.56 219.32 

En Düşük 0.13 1.55 8.72 3.96 4.2 18.96 25.2 

Stand.Sapma 0.92 3.58 10.96 20.71 8.23 29.79 29.02 

Sı
n

ıf
 1

 Ortalama 1.14 5.39 28.58 16.38 11.66 41.26 60.10 

En yüksek 5.13 10.32 52.40 66.12 22.92 141.00 145.60 

En Düşük 0.14 3.12 15.08 4.52 4.20 21.60 27.20 

Stand.Sapma 1.27 2.07 9.51 9.92 5.41 17.75 31.40 

Sı
n

ıf
 2

 Ortalama 1.35 11.05 35.41 22.23 24.99 56.37 77.08 

En yüksek 4.18 15.28 54.00 79.20 53.20 172.12 166.28 

En Düşük 0.22 1.55 8.72 4.20 5.36 27.20 28.88 

Stand.Sapma 0.70 2.81 8.84 17.77 7.49 26.41 22.93 

Sı
n

ıf
 3

 Ortalama 1.36 9.79 37.67 28.00 19.57 57.73 80.23 

En yüksek 4.02 17.72 67.60 166.40 35.28 229.56 219.32 

En Düşük 0.28 2.12 14.52 3.96 4.64 18.96 25.20 

Stand.Sapma 0.86 3.31 11.78 24.79 6.73 34.55 29.78 

J
U

R
A

 D
O

Ğ
R

U
L

A
M

A
 V

E
R

İL
E

R
İ 

T
ü

m
 S

ın
ıf

la
r Ortalama 1.23 9.79 34.88 23.22 20.76 56.48 77.96 

En yüksek 3.78 20.6 70 154.6 43.68 300 259.84 

En Düşük 0.33 1.65 3.32 3.55 1.98 18.68 25 

Stand.Sapma 0.69 3.54 9.91 25.98 7.71 40.54 35.13 

S
ın

ıf
 1

 Ortalama 0.94 6.49 29.84 20.98 13.71 49.82 66.97 

En yüksek 3.78 12.04 53.20 117.60 24.24 152.80 175.20 

En Düşük 0.38 2.36 18.12 3.55 5.60 21.12 25.00 

Stand.Sapma 0.78 2.96 9.25 23.14 5.77 31.86 36.79 

S
ın

ıf
 2

 Ortalama 1.31 10.80 36.44 17.51 24.89 54.49 78.70 

En yüksek 2.65 15.32 60.40 127.00 43.68 300.00 192.00 

En Düşük 0.42 1.65 3.32 4.44 1.98 26.32 48.80 

Stand.Sapma 0.57 2.77 9.45 19.24 7.26 42.18 23.98 

S
ın

ıf
 3

 Ortalama 1.34 10.76 36.34 30.43 20.80 62.56 83.86 

En yüksek 3.02 20.60 70.00 154.60 30.20 239.96 259.84 

En Düşük 0.33 1.92 14.92 3.98 4.68 18.68 26.80 

Stand.Sapma 0.72 3.42 9.98 31.88 6.04 43.55 42.37 

 

Veri kümesindeki değişkenlerden kategorik olan kaya türü değişkeni, sınıfları (homojen 

ortamları) temsil etmektedir. Bu sınıflar: 1: Argovian, 2: Kimmeridgian, 3: Sequanian, 

4: Portlandian, 5: Quaternary’dir. Sınıflardan 3, 4 ve 5. sınıf kaya türleri 3. sınıfta 

birleştirilmiş ve bu çalışma toplam 3 sınıf üzerinden yapılmıştır (1. Argovian, 2. 

Kimmeridgian ve 3. diğerleri). Jura kestirim ve doğrulama verileri için bu 3 farklı sınıfın 

lokasyonları Şekil 9’da gösterilmiştir. 
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Şekil 9.  Jura verilerinin kaya türü sınıflarına göre lokasyon haritaları 
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4.2. Rastlantı Ormanı ile Jura Veri Kümesinin Sınıflandırılması 

MATLAB programı aracılığıyla tez kapsamında kodlanan Rastlantı Ormanı 

algoritmasının test edilmesi amacıyla Jura doğrulama veri kümesinin bağımsız 

değişkenlerini (Cd, ,Co, Cr, Cu, Ni, Pb, Zn, Üstörtü Tipi) bildiğimizi ancak bağımsız 

değişken olan sınıf (kaya türü) değerlerini bilmediğimizi varsayalım. Jura kestirim veri 

kümesi ile Rastlantı Ormanı oluşturulmuş ve bağımlı ve bağımsız değişkenler 

arasındaki kural tabanlı ilişkiler belirlenmiştir. Bu ilişki aynı zamanda bağımsız değişken 

değerlerini bildiğimiz doğrulama veri kümesinin sınıf değerlerini tespit etmemize olanak 

sağlayacaktır. Bu amaçla oluşturulan ve 100 adet ağaçtan oluşan Rastlantı Ormanının 

seçilmemiş veri kestirim hatası %18.53 olarak hesaplanmıştır. Dolayısıyla, RO 

seçilmemiş verilerin %81.47’sinin sınıf değerlerini gerçek değerleriyle aynı şekilde 

kestirmiştir.  RO’yu oluşturan 100 adet ağaç yapısından 53. ağaç Şekil 10‘da verilmiştir. 

 
Şekil 10. Jura kestirim veri kümesi için oluşturulan Rastlantı Ormanındaki 100 adet 
ağaçtan 53. Ağaç yapısı.  

Şekil 10’da dal ya da düğüm etiketleri (id) 1 ve 2 rakamları kullanılarak verilmiştir. Veri 

kümesinin ayrım yapılmamış ilk hali 0 etiket numarası ile ağaç yapısının en tepesinde 
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yer almaktadır. Veri kümesinde düğüm için belirlenen sürekli bağımsız değişken 

değerinden küçük olanlar 1 dalına büyük eşit olanlar 2 dalına ayrılmaktadır. Örneğin 1 

no’lu düğümden 11 ve 12 no’lu dallara ayrılma şartı incelenecek olursa,  düğüm 

değişkeni Co değeri %6.44’ten küçük olan veri satırları 11 no’lu dala, büyük eşit olan 

veri satırları ise 12 no’lu dala ayrılacaktır.  

İşlem sonucunda RO ile oluşturulan 100 adet sınıflandırma ağacı ile kestirilen 

Doğrulama Veri kümesinin kaya türleri ve bunların doğruluk oranları Çizelge 4’te 

verilmiştir. Aynı Çizelgede Bel, Allard vd.(2009) ‘nin daha önce Sınıflandırma ve 

Regresyon Ağacı  yöntemi (SRAT) ile aynı veri kümesini kullanarak yaptıkları kaya türü 

kestiriminin doğruluk oranları da verilmiştir. Hesaplanan kaya türleri Şekil 11’de 

gösterilmiştir. 

Çizelge 4. Matlab programıyla oluşturulan Rastlantı Ormanı koduyla yapılan 
sınıflandırmanın önceki çalışmalarla kıyaslanması 

Açıklama 
Kaya Türleri* 

Toplam Sınıf 1 Sınıf 2 Sınıf 3 

Jura doğrulama veri kümesinin gerçek kaya 
türü sayıları 

23 39 38 100 

Bel, Allard vd.‘nin [42] Jura kestirim 
kümesiyle oluşturdukları SRAT ile Jura 
doğrulama kümesine ilişkin doğru olarak 
tahmin ettikleri kaya türü sayıları 

14 27 18 59 

Jura kestirim veri kümesiyle oluşturulan 
Rastlantı Ormanı ile Jura doğrulama 
verilerinin tahmin edilen kaya türü sayıları 

15 39 46 100 

Jura kestirim veri kümesiyle oluşturulan 
Rastlantı Ormanı ile Jura doğrulama 
verilerinin doğru tahmin edilmiş kaya türü 
sayıları 

12 30 29 71 

*Sınıf 1: Argovian, 2: Kimmeridgian, 3: Diğer (Sequanian,+ Portlandian, + Quaternary) 

Çizelge 4’ten görüleceği üzere Matlab Programı aracılığıyla kodlanan Rastlantı Ormanı 

algoritması Jura doğrulama veri kümesinin sınıf değerlerini, Bel, Allard vd.’nin [42] 

sınıflandırma ağacıyla yaptıkları kestirime kıyasla çok daha doğru şekilde kestirmiştir. 

RO ile Jura doğrulama veri kümesi için sınıf 3  olarak kestirilen toplam 46 adet sınıf 
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değerinden yaklaşık %63’ü doğrulama veri kümesinin gerçek değerleriyle aynı 

olmuştur. Sınıf 3 için kestirim sayısı ile doğru kestirim sayısı arasındaki bu verimsiz 

oran eğitim verileri olarak kullanılan Jura kestirim veri kümesinde sınıf 3 olarak tasnif 

edilmiş veri sayısının doğrulama veri kümesine göre daha yüksek olmasından ileri 

gelmektedir. RO, Jura kestirim veri kümesi ile oluşturulduğundan sınıflandırmada bu 

şekilde bir yanlılığa sebep olmuştur. 

 

Şekil 11. Jura Doğrulama Veri kümesinin Rastlantı Ormanı Yöntemi ile hesaplan 
homojen ortamları (Sınıf 1: Argovian, Sınıf 2: Kimmeridian, Sınıf 3: Diğer) 
 

4.3. İndikatör Krigleme ile kaya türlerinin kestirimi 

İndikatör Krigleme yöntemiyle kaya türlerinin tayini için ilk olarak Jura kestirim veri 

kümesindeki kaya türleri indikatörlere dönüştürülmüştür. Bu amaçla öncelikle sınıf 1’de 

yer alan (kaya türü Argovian olan) verilere 1 değeri, sınıf 2 ve 3 olan verilere ise 0 

değeri atanarak birinci indikatör veri kümesi; daha sonra sınıf 2’de yer alan (kaya türü 

Kimmeridgian olan) verilere 1 değeri,  sınıf 1 ve 3 olan verilere 0 değeri atanarak ikinci 

indikatör veri kümesi; son olarak sınıf 3’te yer alan (kaya türü diğer olan) verilere 1  
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değeri sınıf 1 ve 2 verilere ise 0 değeri atanarak üçüncü indikatör veri kümesi 

oluşturulmuştur. 

Bu üç indikatör için oluşturulan variogramlara ilişkin parametreler Çizelge 5’te 

gösterilmiştir. 

Çizelge 5. Jura kestirim veri kümesi kaya türü indikatörlerinin 

İndikatör     C0     C a Variogram Türü 

İnd1 (Argovian) 0 0.16 1134 Üssel 

İnd2 (Kimmeridgian) 0 0.22 940 Üssel 

İnd3 (Diğer) 0 0.248 450 Kürese 

 

 
Şekil 12. Jura kestirim veri kümesi indikatörlerinin yön bağımsız deneysel variogramları 
ve variogram modelleri   

Şekil 12 ‘deki  Jura kestirim verileri için oluşturulan variogram modelleri kullanılarak 

Jura doğrulama verilerinin kaya türleri İndikatör Krigleme yöntemi ile kestirilmiştir. Her 

üç indikatör için yapılan kestirimlerden (sınıf 1, sınıf 2 ve sınıf 3) maksimum olanı ilgili 

veri satırının kaya türü olarak belirlenmiştir. Kestirilen sınıf değerlerine ilişkin lokasyon 

haritası Şekil 13 ‘te verilmiştir. 



40 

 

 

Şekil 13 Jura Doğrulama Veri kümesinin İndikatör Krigleme yöntemi ile kestirilmiş kaya 
türü sınıflarına ilişkin konum haritası (Sınıf 1: Argovian, Sınıf 2: Kimmeridian, Sınıf 3: 
Diğer) 
 

Çizelge 6’da yapılan sınıf kestirimlerinin doğruluk oranları verilmiştir. 

Çizelge 6. İndikatör Krigleme ile kestirilen Doğrulama Veri kümesi sınıflarının 
doğruluk oranları ve karşılaştırma çizelgesi 

Açıklama 

Kaya Türleri* 

Toplam Sınıf 1 Sınıf 2 Sınıf 3 

Jura doğrulama veri kümesinin gerçek 
kaya türü sayıları 

23 39 38 100 

Bel, Allard vd‘nin [42] Jura kestirim veri 
kümesiyle oluşturdukları SRAT ile Jura 
doğrulama veri kümesine ilişkin doğru 
olarak tahmin ettikleri kaya türü sayıları 

14 27 18 59 

İndikatör Krigleme ile tahmin edilen kaya 
türü sayıları 

15 41 44 100 

İndikatör Krigleme ile doğru tahmin 
edilen kaya türü sayıları 

13 28 24 65 

*Sınıf 1: Argovian, 2: Kimmeridgian, 3: Diğer (Sequanian,+ Portlandian, + Quaternary) 

İndikatör Krigleme ile yapılan Jura doğrulama veri kümesi sınıf kestiriminde doğrulama 

verilerinin %65’inin gerçek sınıf değerleriyle aynı kestirildiği ve İndikatör Krigleme ile 
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yapılan sınıflandırmanın SRAT ile yapılmış olan sınıflandırmaya kıyasla daha doğru 

kestirim sonuçları ürettiği görülmektedir.  

4.4. Rastlantı Ormanı + Krigleme yöntemiyle (ROKY) Jura Veri kümesi 
Sınıflandırılması 

Jura veri kümesinden oluşan örnekte kaya türü değerleri (homojen sınıflar) bağımlı 

değişken, öznitelik ile koordinat değerleri bağımsız değişkenlerdir. Bu değişkenler 

arasındaki ilişkiyi ortaya koymak için Rastlantı Orman algoritması kullanılmıştır. Amaç, 

örnek olmayan lokasyonlardaki kaya türlerinin belirlenmesidir. Jura doğrulama veri 

kümesinin bulunduğu lokasyonlara ilişkin değişken değerlerinin ve kaya türlerinin 

bilinmediğini varsayalım. Bu değerleri elimizde var olan örnekleri, yani Jura kestirim 

veri kümesini kullanarak tayin etmeye çalışacağız. Bu amaçla ilk etapta Jura kestirim 

veri kümesindeki bağımlı değişken (kaya türü) ile bağımsız değişkenler (X,Y, Cd, Co, 

Cr, Cu, Ni, Pb, Zn) arasındaki ilişkiyi tespit etmek için 100 adet sınıflandırma ağacından 

oluşan Rastlantı Ormanı oluşturulmuştur (üst örtü tipi kategorik değişken olduğu için 

Ortalamasız Krigleme ile kestirilmemiş dolayısıyla Rastlantı Ormanı + Krigleme 

yönteminde dikkate alınmamıştır).  Bu ağaçlardan birinin örneği Şekil. 14’te verilmiştir. 

Oluşturulan Rastlantı Ormanının seçilmemiş veri kestirim hatası %22’dir. 

Şekil 14’te düğüm etiketleri 1 ve 2 rakamları kullanılarak verilmiştir. Veri kümesinin 

ayrım yapılmamış ilk hali 0 numarası ile ağaç yapısının en tepesinde yer almaktadır. 

Ağaç yapısı oluşturulurken veri kümesinde düğüm için belirlenen sürekli bağımsız 

değişken değerinden küçük olanlar 1 dalına büyükeşit olanlar ise 2 dalına 

ayrılmaktadır. Örneğin sınıflandırma işlemi 12 no’lu düğüm için gerçekleştirildiğinde Y 

koordinat değerinin 4692’den küçük olan veri satırları 121 no’lu dala, büyükeşit olduğu 

veri satırları ise 122 no’lu dala ayrılmaktadır.  
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Şekil 14. Jura kestirim veri kümesi için oluşturulan ve 100 adet sınıflandırma ağacından 
oluşan Rastlantı Ormanından 40. ağaç yapısı. 
 
İkinci aşamada Jura kestirim veri kümesi kullanılarak Ortalamasız Krigleme ile Jura 

doğrulama veri kümesinin bulunduğu lokasyonlara ilişkin değişkenlerin (Cd, Co, Cr, Cu, 

Ni, Pb, Zn) değerleri kestirilmiştir.  

Son olarak Jura doğrulama veri kümesinin bulunduğu lokasyonlar için kestirilmiş 

bağımsız değişkenlerin sınıfları (kaya türleri) Jura kestirim veri kümesi kullanılarak 

oluşturulan Rastlantı Ormanı yardımıyla hesaplanmıştır.  

Jura kestirim veri kümesindeki değişkenler için (Cd, Co, Cr, Cu, Ni, Pb, Zn) belirlenen 

variogram parametreleri Çizelge 7’de belirtilmiştir: 
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Çizelge 7. Jura kestirim veri kümesi değişkenlerinin variogram parametreleri 

Değişken C0 C a 
Variogram 

modeli 

Cd 0.2 0.57 450 Üssel 

Co 1 11.78 1000 Küresel 

Cr 30 98 1080 Üssel 

Cu 10 419 295 Üssel 

Nı 13 54.78 1170 Küresel 

Pb 100 787.57 300 Üssel 

Zn 110 732 585 Üssel 

 

Jura kestirim veri kümesi için oluşturulan variogram modelleri Şekil 15’te gösterilmiştir. 

Söz konusu variogram modelleri yön-bağımsız (omni-directional) olarak tespit 

edilmiştir. 

Şekil 15 ‘te gösterilen variogram modelleri kullanılarak Jura doğrulama verilerinin 

bağımsız değişkenleri Ortalamasız Krigleme yöntemi ile kestirilmiştir. Kestirilen ve 

gerçek değerlerin lokasyon haritaları Şekil 16’da gösterilmiştir. Şekil 17 ise ROKY ile 

kestirilen homojen ortamları göstermektedir. Yapılan homojen ortam kestirimlerinin 

Jura doğrulama veri kümesinin geçek kaya türleri ile kıyaslaması Çizelge 8’de 

verilmiştir. 
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Şekil 15. Jura kestirim veri kümesi değişkenlerinin yön bağımsız (omni-directional) 
deneysel variogramları ve variogram modelleri. 
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Şekil 16. Jura Doğrulama Veri kümesinin sürekli bağımsız değişkenlerinin gerçek 
değerleri ve Ortalamasız Krigleme ile kestirilmiş değerleri 
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Şekil 17.  Jura doğrulama veri kümesinin ROKY ile hesaplanan homojen sınıfları (Sınıf 
1: Argovian, Sınıf 2: Kimmeridian, Sınıf 3: Diğer) 
 

Çizelge 8. ROKY ile kestirilen Jura doğrulama veri kümesi sınıflarının doğruluk 
oranları 

Açıklama 

Kaya Türleri 

Toplam Sınıf 1 Sınıf 2 Sınıf 3 

Jura doğrulama veri kümesinin gerçek kaya 
türü sayıları 

23 39 38 100 

Bel, Allard vd.‘nin [42] Jura kestirim veri 
kümesiyle oluşturdukları SRAT ile Jura 
doğrulama veri kümesine ilişkin doğru olarak 
tahmin ettikleri kaya türü sayıları 

14 27 18 59 

İndikatör Krigleme ile doğru tahmin edilen 
kaya türü sayıları 

13 28 24 65 

ROKY ile tahmin edilen kaya türü sayıları 13 27 60 100 
ROKY ile doğru tahmin edilen kaya türü 
sayıları 

11 20 30 61 

 
Çizelge 8,  ROKY’nin tek bir sınıflandırma ağacıyla yapılan sınıf kestirimine göre daha 

doğru sonuçlar ürettiğini göstermektedir. Burada; Bel, Allard vd.’nin [42] yaptıkları 

çalışmada doğrulama veri kümesinin gerçek öznitelik değerleri kullanarak sınıflandırma 

ağacı oluşturdukları ancak ROKY ile doğrulama veri kümesinin özniteliklerinin 

bilinmediği varsayılarak krigleme ile kestirildikten sonra kestirim değerlerinin Rastlantı 

Ormanına beslendiği hususu göz ardı edilmemelidir. Yani, kestirilmiş öznitelik değerleri 

kullanılmış olmasına rağmen; ROKY, sınıflandırma ağacıyla yapılan sınıflandırmaya 
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kıyasla daha doğru sınıf değerleri hesaplamıştır. Diğer taraftan, İndikatör Krigleme 

yönteminin sınıf kestirimi ROKY’ye kıyasla gerçek değerlere daha yakın sonuçlar 

vermiştir. ROKY yalnızca sınıf 3 türünün kestirimini İndikatör Krigleme yöntemine göre 

daha doğru yapmış olsa da Çizelge 8’de ROKY ile tahmin edilen kaya türü sayıları 

satırında da belirtildiği gibi ROKY 100 adet doğrulama verisinin 60 adedini sınıf 3 olarak 

kestirmiş ve 60 adet sınıf 3 kestiriminin ancak  %50’si gerçek değerlerle aynı 

olabilmiştir. Jura kestirim veri kümesinde Jura doğrulama veri kümesine nazaran sınıf 

3 türünün diğer türlerden sayıca daha fazla olması (sınıf 1, 53 adet; sınıf 2, 85 adet ve 

sınıf 3, 121 adet),  Rastlantı Ormanında sınıflandırma açısından bu yanlılığa sebep 

olmuştur. İndikatör Krigleme yöntemi sonuçları ise Jura kestirim veri kümesindeki sınıf 

3 türü fazlalığını kestirim sonuçlarına çok daha az yansıtmıştır. 

4.5. Gruplandırılmış Rastlantı Ormanı + Krigleme yöntemiyle (g-ROKY) Jura Veri 
kümesinin Sınıflandırılması 

g-ROKY ile Jura doğrulama veri kümesinin sınıflarının hesaplanmasının ilk adımında 

4.4. bölümde ROKY ile yapılan sınıflandırmada kullanılan kriglenmiş veriler ve Jura 

kestirim verilerinin öznitelikleri standartlaştırılarak gruplandırılmıştır. Çizelge 9‘da her 

bir gruba karşılık gelen standartlaştırılmış bağımsız değişken değer aralıkları verilmiştir. 

Çizelge 9 Jura kestirim veri kümesi bağımsız değişkenleri ve kriglenmiş Jura 
doğrulama veri kümesi bağımsız değişken grupları 

 
Grup 

Cd 

(mg/kg) 

Co 
(mg/kg) 

Cr 
(mg/kg) 

Cu 
(mg/kg) 

Ni 
(mg/kg) 

Pb 
(mg/kg) 

Zn 
(mg/kg) 

1 < -1.61 < -1.99 < -1.95 < -0.94 < -2.17 < -1.33 < -2.01 

2 -1.61 -1.10 -1.99 -1.56 -1.95 -1.49 -0.94 -0.29 -2.17 -1.71 -1.33 -0.79 -2.01 -1.48 

3 -1.10 -0.58 -1.56 -1.12 -1.49 -1.03 -0.29 0.36 -1.71 -1.25 -0.79 -0.26 -1.48 -0.96 

4 -0.58 -0.07 -1.12 -0.69 -1.03 -0.57 0.36 1.01 -1.25 -0.80 -0.26 0.27 -0.96 -0.44 

5 -0.07 0.45 -0.69 -0.26 -0.57 -0.11 1.01 1.66 -0.80 -0.34 0.27 0.80 -0.44 0.08 

6 0.45 0.96 -0.26 0.18 -0.11 0.34 1.66 2.31 -0.34 0.12 0.80 1.34 0.08 0.60 

7 0.96 1.48 0.18 0.61 0.34 0.80 2.31 2.96 0.12 0.57 1.34 1.87 0.60 1.13 

8 1.48 1.99 0.61 1.05 0.80 1.26 2.96 3.61 0.57 1.03 1.87 2.40 1.13 1.65 

9 1.99 2.51 1.05 1.48 1.26 1.72 3.61 4.26 1.03 1.49 2.40 2.94 1.65 2.17 

10 2.51 < 1.48 < 1.72 < 4.26 < 1.49 < 2.94 < 2.17 < 

 
Gruplandırılan Jura kestirim veri kümesi ile 100 adet sınıflandırma ağacı içeren 

Rastlantı Ormanı oluşturulmuştur. RO’nun seçilmemiş veri sınıf kestirimi hatası 
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%.17.8’dir. g-ROKY ile hesaplanan Jura doğrulama veri kümesi sınıfları Şekil 17’de 

gösterilmiştir. 

 
Şekil 18. Jura doğrulama veri kümesinin g-ROKY ile hesaplanan sınıf haritası 

 
Oluşturulan Rastlantı Ormanı kullanılarak yapılan Jura doğrulama veri kümesi 

sınıflandırmaları ve yapılan sınıflandırmaların diğer çalışmalarla kıyaslamaları Çizelge 

10’da verilmiştir.  

 
Çizelge 10. Jura doğrulama veri kümesinin g-ROKY ile hesaplanan sınıfları ve 

karşılaştırmalar 

Açıklama 

Kaya Türleri 

Toplam Sınıf 1 Sınıf 2 Sınıf 3 

Jura doğrulama veri kümesinin gerçek kaya 
türü sayıları 

23 39 38 100 

İndikatör Krigleme ile doğru tahmin edilen 
kaya türü sayıları 

13 28 24 65 

ROKY ile doğru tahmin edilen kaya türü 
sayıları 

11 20 30 61 

g-ROKY ile tahmin edilen kaya türü sayıları 18 34 48 100 
g-ROKY ile doğru tahmin edilen kaya türü 
sayıları 

15 25 28 68 

 
g-ROKY ile yapılan Jura doğrulama veri kümesi sınıflandırmaların SRAT’la daha önceki 

çalışmada [42] yapılan sınıflandırmaya ve İndikatör Krigleme ve ROKY ile yapılan 

sınıflandırmaya göre daha doğru sonuç verdiği Çizelge 10’da görülmektedir. 
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5. GELİŞTİRİLEN YÖNTEMLERİN                                                    
İĞDEKUZU LİNYİT SAHASINDA UYGULANMASI 

Bu bölümde yeni geliştirilen yöntemler İğdekuzu linyit sahasına uygulanmıştır.  

İğdekuzu linyit sahasında; sondaj verilerinden elde edilen bilgiler kullanılarak, herhangi 

bir örnekleme yapılmamış olan ve linyit sahasının tamamını kapsayacak şekilde 

oluşturulan 20x20x1 m3’lük blokların homojen ortamları  (litolojik sınıfları) IK, ROKY ve 

g-ROKY ile belirlenmiştir. 

5.1. İğdekuzu linyit sahası Verileri 

İğdekuzu linyit sahası; Kütahya ilinin Tavşanlı ilçesinde, Tunçbilek bölgesinde yer 

almaktadır. Türkiye Kömür İşletmeleri Kurumu’na ait olan saha özel bir firma tarafından 

işletilmektedir.  

İğdekuzu linyit sahası veri kümesi; koordinat değerleri (X, Y, Z), alt ısıl değer, kül ve 

nem bağımsız değişkenleri ile bu değerlere karşılık gelen ve bağımlı değişken olan 

litolojik birimleri içermektedir. Sahadaki veriler toplam 72 adet sondajdan elde edilen 

1461 adet karot analizinden oluşmaktadır. Linyit yatağına ilişkin 1461 adet veri 

bulunmaktadır. Sondaj lokasyonları litolojiler ile birlikte Şekil 19‘da verilmiştir.  

Sondajlardan alınan karot örnekleri alt ısıl değer, kül ve nem için analiz edilmiş ve 

litolojileri belirlenmiştir. Veri kümesi 5 adet litolojik sınıf verisi içermektedir. Bu litojik 

sınıflar; 1: Marnlı Linyit (ML), 2: Çok Killi Linyit (ÇKL), 3: Orta Killi Linyit (OKL), 4:Az Killi 

Linyit (AKL), 5: Temiz Linyit (TL) olarak ayrılmıştır. En fazla sayıda veri Çok Killi Linyit 

litolojisinde (675 adet) mevcuttur. En az sayıda veriyi ise Marnlı Linyit (84 adet) ve 

Temiz Linyit (133 adet) litolojik sınıfları içermektedir. 

Linyitin kalite değişkenlerine ilişkin özet istatistikler Çizelge 11’de verilmiştir. 

Çizelgeden Temiz Linyit olarak sınıflandırılmış verilerin alt ısıl değerlerinin en yüksek, 

kül değerlerinin ise en düşük ortalamaya sahip oldukları görülmektedir. Ayrıca Marnlı 

Linyit lotolojik sınıfındaki verilerin en düşük alt ısıl değer, en yüksek kül ortalamasına 

sahip oldukları anlaşılmaktadır. Nem değişkenine ilişkin en düşük ortalamaya sahip 

sınıf Marnlı Linyit sınıfı olmuştur. 

 



50 

 

Şekil 19. İğdekuzu linyit sahası sondaj ve litolojilerin perspektif görüntüsü  

Çizelge 11. İğdekuzu linyit sahası kalite değişkenlerinin özet istatistikleri 
Litolojik 

Sınıf Değişken Ortalama 
En 

Düşük 
En 

Yüksek 
Standart 
Sapma 

Tüm 
Sınıflar 

Nem (%) 6.51 0.70 41.00 2.69 

Kül (%) 40.59 6.60 87.30 14.02 

Alt Isıl Değer (kcal/kg) 3645 705 7009 1252 

Sınıf 1 

Nem (%) 5.34 1.50 12.00 2.35 

Kül (%) 63.48 60.06 70.24 2.18 

Alt Isıl Değer (kcal/kg) 1436 705 2067 214 

Sınıf 2 

Nem (%) 6.69 1.00 41.00 2.98 

Kül (%) 50.20 8.00 87.30 7.25 

Alt Isıl Değer (kcal/kg) 2831 797 4484 636 

Sınıf 3 

Nem (%) 6.43 0.70 15.70 2.36 

Kül (%) 35.48 23.05 50.33 3.19 

Alt Isıl Değer (kcal/kg) 4113 2927 5405 415 

Sınıf 4 

Nem (%) 6.58 1.00 19.70 2.31 

Kül (%) 25.11 16.20 39.07 3.17 

Alt Isıl Değer (kcal/kg) 4969 29 5904 387 

Sınıf 5 

Nem (%) 6.35 0.90 24.60 2.62 

Kül (%) 18.07 6.60 42.45 6.42 

Alt Isıl Değer (kcal/kg) 5619 3456 7009 638 
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5.2. İndikatör Krigleme ile Litolojilerin Kestirimi 

İndikatör Krigleme yöntemiyle litolojilerin tayini amacıyla İğdekuzu veri kümesindeki 

litolojik birimler  indikatörlere dönüştürülmüştür. İlk olarak, sınıf 1’de yer alan (Marnlı 

Linyit) verilere 1 değeri, sınıf 2, 3, 4 ve 5 olan verilere ise 0 değeri atanarak birinci 

indikatör; daha sonra sınıf 2’de yer alan (Çok Killi Linyit)) verilere 1 değeri,  sınıf 1, 3, 4 

ve 5 olan verilere 0 değeri atanarak ikinci indikatör belirlenmiş ve bütün litolojik sınıflar 

için aynı işleme devam edilerek her bir sınıfa karşılık gelen 5 farklı indikatör veri kümesi 

oluşturulmuştur.  

Litolojik birimlere karşılık gelen 5 indikatör için hesaplanan ve modellenen 

variogramlara ilişkin parametreler Çizelge 12’de gösterilmiştir. 

Çizelge 12. İğdekuzu linyit sınıfı indikatörlerinin variogram modeli parametreleri 

Sınıf Yön 
Külçe 
etkisi 
(C0) 

Eşik değer 
(C) 

Etki 
mesafesi (a) 

Model 

Marnlı Linyit 
 Yatay 0.005 0.045 240 Üssel 

 Düşey 0.005 0.045 25.6 Üssel 

Çok Killi 
Linyit 

 Yatay 0.01 0.235 136 Üssel 

 Düşey 0.01 0.235 8.8 Üssel 

Orta Killi 
Linyit 

 Yatay 0.01 0.173 96 Üssel 

 Düşey 0.01 0.173 0.6 Üssel 

Az Killi 
Linyit 

 Yatay 0.02 0.117 110 Üssel 

 Düşey 0.02 0.117 3 Üssel 

Temiz Linyit 
 Yatay 0.02 0.076 624 Üssel 

 Düşey 0.02 0.076 3.2 Üssel 

 

Şekil 20’de İğdekuzu veri kümesi litolojik sınıf indikatörleri için hesaplanan ve 

modellenen variogramlar gösterilmiştir. 
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Şekil 20. İğdekuzu veri kümesi indikatörlerinin deneysel variogramları ve variogram 
modelleri 
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Şekil 20’de verilen variogramlar kullanılarak herhangi bir örneklemin bulunmadığı linyit 

zonu içindeki 20 x 20 x 1 m3’lük blokların litolojik birimleri İndikatör Krigleme ile 

kestirilmiştir. Kestirim haritaları Şekil 21‘de verilmiştir. 

 

a) İndikatör 1 

 

b) İndikatör 2 

 

c) İndikatör 3 

 

d) İndikatör 4 

 

e) İndikatör 5 

Şekil 21. İğdekuzu linyit sahası 20 x 20 x 1 m3’lük bloklara ilişkin İndikatör Krigleme ile 
kestirilen linyit sınıfları haritası 
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Her bir lokasyonda İndikatör Krigleme yöntemi ile yapılan beş indikatör kestiriminden 

maksimum olanı ilgili lokasyonun litolojisi olarak belirlenmiştir. Kestirilen sınıf 

değerlerine ilişkin lokasyon haritası Şekil 22’de verilmiştir. 

 

 

Şekil 22. İğdekuzu linyit sahası için oluşturulan 20 x 20 x 1 m3’lük blokların İndikatör 
Krigleme yöntemiyle belirlenen litolojik sınıfları 

 

IK ile yapılan sınıflandırmada, sahanın batısında, orta kısımlarında ve güney 

doğusunda daha az kil içeren litolojik birimlerin bulunduğun Şekil 22’de görülmektedir.  

Litolojik sınıfların X, Y ve Z yönlerindeki değişimi Şekil 23’te gösterilmiştir. IK ile yapılan 

sınıflandırmalarda bütün yönlerde; Çok Killi Linyit ve Az Killi Linyit litolojik sınıflarının 

orijinal verilerdeki sınıflara kıyasla daha fazla, Temiz Linyit sınıfının ise daha az oranla 

kestirildiği görülmektedir. Gerçek verilerin litolojik sınıf oranlarına en yakın kestirimler 

Marnlı Linyit ve Orta Killi Linyit sınıflarında yapılmıştır. 
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Şekil 23 a. İğdekuzu linyit sahasının orijinal ve IK ile kestirilen sınıflarının doğu - batı 
(X) yönündeki değişim grafikleri (Sınıf 1: Marnlı Linyit, Sınıf 2: Çok Killi Linyit, Sınıf 3: 
Orta Killi Linyit, Sınıf 4: Az Killi Linyit, Sınıf 5: Temiz Linyit) 

 
Şekil 23 b. İğdekuzu linyit sahasının orijinal ve IK ile kestirilen sınıflarının kuzey-güney 
(Y) yönündeki değişim grafikleri 
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Şekil 23 c. İğdekuzu linyit sahasının orijinal ve IK ile kestirilen sınıflarının düşey (Z) 
yönündeki değişim grafikleri 

 

5.3. ROKY ile Litolojilerin Kestirimi 

İğdekuzu veri kümesinde alt ısıl değer, kül ve nem içerikleri ile X, Y, Z koordinat 

değerleri bağımsız değişkenlere ve litolojik sınıflar ise bağımlı değişkene karşılık 

gelmektedir. Değişkenler arasındaki ilişkiyi tanımlamak için 100 adet ağaç ile 

yapılandırılan Rastlantı Ormanı oluşturulmuştur. Ormanın 65’inci ağaç yapısı                   

Şekil 24’te verilmiştir. Rastlantı Ormanının seçilmemiş veri kestirim hatası %3.01’dir. 
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Şekil 24. İğdekuzu linyit sahası ham verileriyle oluşturulan Rastlantı Ormanında 65. 
ağaç yapısı 

İğdekuzu veri kümesinin alt ısıl değer, kül ve nem değişkenleri için oluşturulan 

variogram modelleri Şekil 25’te bu modelin belirlenmesinde kullanılan parametreler ise 

Çizelge 13’te verilmiştir. 

Çizelge 13 İğdekuzu veri kümesi variogram parametreleri 

Değişken Yön Külçe Etkisi Eşik Değeri Etki Mesafesi (m) Model 

Alt Isıl Değer 
 

Yatay 
800000 1480000 

1800 
Üssel 

Düşey 132 

Kül 
Yatay 

110 130 
1200 

Üssel 

Düşey 60 

Nem 
Yatay 

2 7 
780 

Üssel 

Düşey 80 
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Şekil 25. İğdekuzu veri kümesi alt ısıl değer, kül ve nem değişkenleri için hesaplanan 
yarıvariogramlar ve variogram modelleri 

İğdekuzu linyit sahasında linyit horizonunu kapsayan 20 x 20 x 1 m3’lük blokların alt ısıl 

değer, kül ve nem içerikleri Ortalamasız Krigleme yöntemi ile kestirilmiştir. Yapılan 

kestirimler şekil 26’da gösterilmiştir. 
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Şekil 26. İğdekuzu linyit sahası için oluşturulan 20x20x1 m3’lük blokların Ortalamasız 
Krigleme ile kestirilen alt ısıl değer, kül ve nem değişkenlerinin konumsal dağılımı  
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Sahada alt ısıl değer değişkenine ilişkin en yüksek kestirim değerleri ile kül değişkenine 

ilişkin en düşük kestirim değerlerinin sahanın batısı ile orta-kuzey kısımlarında, 

toplandığı; nem değişkenine ilişkin ise en yüksek kestirim değerlerinin sahanın 

güneyinde ve kuzey batısında toplandığı Şekil 26’da görülmektedir.  

Şekil 26 ‘da gösterilen bloklara atanmış kestirim değerleri ham verilerle oluşturulan 

Rastlantı Ormanına beslenerek blokların litolojik sınıfları tayin edilmiştir. Hesaplanan 

litolojik sınıflar Şekil 27’de gösterilmiştir. 

 

Şekil 27. İğdekuzu linyit sahası için oluşturulan 20 x 20 x 1 m3’lük blokların ROKY ile 
belirlenen litolojik sınıfları.  
 

ROKY ile alt ısıl değer değişkeninin yüksek, kül değişkeninin düşük kestirildiği 

bölgelerde daha az kil içeriği olan litolojik sınıfların hesaplandığı görülmektedir. Ayrıca 

ROKY’nin en yüksek alt ısıl değer değişken değeri ve en düşük kül değişken 

değerlerinin toplandığı Temiz Linyit litolojisinde ve aynı değişkenler için sırasıyla en 

düşük ve en yüksek değerlerin toplandığı Marnlı Linyit litolojisinde neredeyse hiç sınıf 

hesaplamadığı görülmektedir. Bunun sebebinin anlaşılması için Şekil 28’de verilen 

gerçek İğdekuzu veri kümesi alt ısıl değer histogramı ile Kriglenmiş alt ısıl değer 

histogramını incelemek yerinde olacaktır. Şekilde sınıflara göre orijinal alt ısıl değer 

histogramları incelendiğinde Marnlı Linyit litolojisine sahip verilerin en düşük; Temiz 

Linyit litolojisine sahip verilerin en yüksek alt ısıl değerlere sahip olduğu görülebilir. 
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Ancak kestirim verilerinin histogramından anlaşılacağı üzere Krigleme yöntemi verileri 

törpülemiş (smoothing), en yüksek ve en düşük değerleri ortalamalara yaklaştırmıştır. 

ROKY ile Marnlı Linyit ve Temiz Linyit litolojisinde sınıf tayin edilememesi, kriglemenin 

törpüleme etkisinden kaynaklanmaktadır. 

 

 
Şekil 28. İğdekuzu linyit sahası gerçek ve kriglenmiş verilerin alt ısıl değer 
histogramları. (Üstteki grafikte, gerçek değerlerin sınıflara göre histogramı, alttaki 
grafikte ise gerçek ve kriglenmiş alt ısıl değerin histogramı gösterilmiştir.)  
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Şekil 29 a. İğdekuzu linyit sahasının orijinal ve ROKY ile hesaplanan sınıflarının doğu-
batı (X) yönündeki değişim grafikleri (Sınıf 1: Marnlı Linyit, Sınıf 2: Çok Killi Linyit, Sınıf 
3: Orta Killi Linyit, Sınıf 4: Az Killi Linyit, Sınıf 5: Temiz Linyit) 
 

 
Şekil 29 b. İğdekuzu linyit sahasının orijinal ve ROKY ile hesaplanan sınıflarının kuzey-
güney (Y) yönündeki değişim grafikleri 
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Şekil 29 c. İğdekuzu linyit sahasının orijinal ve ROKY ile hesaplanan sınıflarının düşey 
(Z) yöndeki değişim grafikleri  
 

Orijinal veri ve ROKY ile hesaplanan sınıf oranlarının X, Y ve Z yönlerinde değişimi 

Şekil 29 a, 29 b ve 29 c’de gösterilmiştir. ROKY ile Çok Killi Linyit litolojisi dışındaki 

bütün litolojik sınıflarda gerçek sınıf litolojilerinden farklı oranlarda sınıf değerleri 

hesaplanmıştır. Özellikle Marnlı Linyit ve Temiz Linyit sınıfları neredeyse hiç 

kestirilmemiştir 

5.4. g-ROKY ile Litolojilerin Kestirimi 

Üç kalite değişkenine ilişkin 20 x 20 x 1 m boyutundaki blokların kestirim değerleri ve 

karot analiz değerleri standartlaştırılarak gruplandırılmıştır. Çizelge 14‘te 

standartlaştırılmış kalite değişkenlerine ilişkin her bir gruba karşılık gelen aralıklar 

verilmiştir. 
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Çizelge 14 İğdekuzu veri kümesi ve kriglenmiş blokların standartlaştırılmış bağımsız 
değişken grupları  

Grup Nem (%) Kül  (%) Alt Isıl Değer (kcal/kg) 

1 < -1.60 < -2.46 < -2.34 
2 -1.60 -1.00 -2.46 -1.89 -2.34 -1.76 
3 -1.00 -0.39 -1.89 -1.31 -1.76 -1.18 
4 -0.39 0.21 -1.31 -0.74 -1.18 -0.59 
5 0.21 0.82 -0.74 -0.16 -0.59 -0.01 
6 0.82 1.42 -0.16 0.41 -0.01 0.57 
7 1.42 2.03 0.41 0.98 0.57 1.16 
8 2.03 2.63 0.98 1.56 1.16 1.74 
9 2.63 3.24 1.56 2.13 1.74 2.32 

10 3.24 > 2.13 > 2.32 > 

 
Bağımsız değişkenleri Çizelge 14’te gösterilen şekilde gruplandırılan İğdekuzu linyit 

sahası sondaj verileri ile 100 adet ağaç yapısından oluşan Rastlantı Ormanı 

oluşturulmuştur. Oluşturulan RO’nun seçilmemiş veri sınıf kestirimi hatası %.11.5 ‘tir.  

g-ROKY ile hesaplanan Jura doğrulama veri kümesi sınıfları Şekil 30’da verilmiştir. 

Şekil 30’dan görüleceği üzere g-ROKY ile yapılan sınıf hesaplamasında sahanın orta 

ve batı kısımlarında kil içeriği az olan sınıflar; kuzey batı, kuzey doğu, doğu ve güney 

doğu kısımlarında ise kil içeriği yüksek olan litolojik sınıflar hesaplanmıştır.  

 

Şekil 30. İğdekuzu linyit sahası için oluşturulan 20 x 20 x 1 m3’lük blokların g-ROKY 

ile belirlenen litolojik birimleri 

Sahanın tümü için yönden bağımsız olarak kestirilen sınıf oranları orijinal verilerin sınıf 

oranlarıyla karşılaştırıldığında g-ROKY’nin gerçek sınıf oranlarına en yakın kestirimi 

yaptığı Çizelge 15’te görülmektedir. 
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Çizelge 15. IK, ROKY ve g-ROKY ile hesaplanan sınıf oranlarının karşılaştırması 

Kestirim Türü 
Sınıf 1 

Oranı (%) 
Sınıf 2  

Oranı (%) 
Sınıf 3  

Oranı (%) 
Sınıf 4  

Oranı (%) 
Sınıf 5  

Oranı (%) 

Orijinal Veri 5.75 46.20 22.45 16.50 9.10 
IK 7.42 65.69 17.70 5.87 3.32 
ROKY 0.00 60.06 36.20 3.58 0.15 
g-ROKY 5.77 38.79 33.55 13.98 7.91 

 

Orijinal veri ve g-ROKY ile hesaplanan sınıf oranlarının X, Y ve Z yönlerinde değişimi 

Şekil 31’de gösterilmiştir. g-ROKY ile bütün yönlerde, Orta Killi Linyit litolojisindeki 

sınıfların gerçek değerlerden daha fazla oranda, Çok Killi Linyit litolojisindeki sınıfların 

ise daha az oranda hesaplandığı görülmektedir. ROKY ile Temiz Linyit ve Marnlı Linyit 

litolojilerine ilişkin neredeyse hiçbir sınıflandırma yapılmamış olmasına rağmen;                    

g-ROKY, kriglemenin törpüleme etkisini gizlemiş ve bahsedilen sınıfları tespit 

edebilmiştir. IK ve g-ROKY’nin sınıflandırmaları karşılaştırıldığında IK’nin yalnız Orta 

Killi Linyit litolojisinde gerçek sınıf oranlarına daha yakın sonuçlar ürettiği, g-ROKY’nin 

ise bütün yönlerde Az Killi Linyit ve Temiz Linyit sınıflarını gerçek sınıf değerlerine daha 

benzer oranlarda tespit ettiği görülmektedir. 

 
Şekil 31 a. İğdekuzu linyit sahasının orijinal ve g-ROKY ile hesaplanan sınıflarının 
doğu-batı (X), yönündeki değişim grafikleri  
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Şekil 31 b. İğdekuzu linyit sahasının orijinal ve g-ROKY ile hesaplanan kuzey-güney 
(Y) yönündeki değişim grafikleri  
 

 
Şekil 31 c. İğdekuzu linyit sahasının orijinal ve g-ROKY ile hesaplanan sınıflarının 
düşey (Z) yöndeki değişim grafikleri  
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6. SONUÇLAR ve ÖNERİLER 

6.1. Sonuçlar 

Tez kapsamında elde edilen sonuçlar: 

1. İğdekuzu linyit sahası için ROKY ile yapılan sınıflandırmalarda kriglemenin 

törpüleme etkisinden dolayı Marnlı Linyit ve Temiz Linyit sınıflarının neredeyse 

hiçbir bloğa atanmadığı görülmektedir. Ancak g-ROKY, törpülemeden kaynaklı 

hatalı sınıflandırmalar açısından ROKY’den çok daha olumlu sonuçlar üretmiştir. 

2. İğdekuzu linyit sahasında ve Jura veri kümesi üzerine yapılan çalışmalarda 

gerçek verilerin sınıflarına en yakın kestirim değerlerini g-ROKY üretmiştir.  

3. Yeni geliştirilen yöntemlerden ROKY homojen ortamların belirlenmesinde 

İndikatör Krigleme yöntemine göre daha olumlu bir sonuç sağlayamasa da,              

g-ROKY hem İndikatör Kriglemeden hem de ROKY’den daha doğru sınıf 

hesaplamaları yapabilmektedir. 

4. İndikatör Krigleme yöntemi ile ROKY ve g-ROKY’nin uygulanma zorlukları 

kıyaslanırken verideki bağımlı ve bağımsız değişkenlerin sayısı ve nitelikleri 

değerlendirilmelidir. Örneğin, 3 adet bağımsız değişken ve 5 adet farklı sınıf 

değeri alabilen bağımlı kategorik değişken içeren İğdekuzu veri kümesini ele 

alalım. İndikatör Krigleme ile yapılacak sınıf kestiriminde öncelikle 5 adet sınıf 

için indikatörler belirlenmelidir. Daha sonra bu indikatörler için  5 farklı variogram 

modelinin oluşturulması ve kriglemenin yapılması gerekmektedir. ROKY veya g-

ROKY’de ise 3 adet bağımsız değişkenin variogram modelleri oluşturulması, 

bağımsız değişkenlerin krigleme ile kestirimlerinin yapılması ve kestirim 

değerlerinin Rastlantı Ormanına beslenmesi süreci izlenecektir. Dolayısıyla 

böyle bir örnek veri kümesinde variogram modelleme ve krigleme işlemleri 

açısından ROKY veya g-ROKY’nin uygulanması daha kolay olacaktır. Ancak 

Jura veri kümesinde görüldüğü üzere bağımsız değişken sayısı bağımlı sınıf 

değişkeninin alabileceği sınıf değerlerinden fazla ise durum tersine dönmektedir 

ve İndikatör Krigleme yönteminin uygulanması daha az zaman alan bir yöntem 

olmaktadır. 

5. IK, ROKY ve g-ROKY’nin uygulanma süreleri karşılaştırıldığında veri sayısı, 

sınıflandırılacak veri sayısı ve RO’nun içereceği sınıflandırma ağacı sayısı etkili 
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olmaktadır. Üretilecek sınıflandırma ağacı sayısı ve veri sayıları arttıkça ROKY 

ve g-ROKY’deki işlem süreleri artmaktadır. 

6.2. Öneriler 

1. Geliştirilen g-ROKY yönteminde; grup sayısının, oluşturulan Rastlantı 

Ormanının seçilmemiş veri kestirim hatasını en aza indirgeyecek minimum 

değer olarak  belirlenmektedir. Bu sebeple grup sayısı deneme yanılma yoluyla 

tespit edilmektedir. En uygun grup sayısının belirlenmesine yönelik geliştirilecek 

yeni yaklaşımlar yöntemin uygulanmasını kolaylaştıracaktır. 

2. Sınıflandırmaya yönelik olumlu sonuçlar üreten g-ROKY ile bir maden yatağının 

homojen ortamlarının belirlenmesi ve ortam sınırlarında özniteliklerin 

davranışlarının analiz edilmesi ilginç bir çalışma olacaktır.  
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