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OZET

g-ROKY: MADEN KAYNAK KESTIRIMINDE HOMOJEN ORTAM
MODELLENMESINE YONELIK YENi BIR YONTEMIN GELISTIRILMESI

Hamza KIVRAK
Doktora, Maden Muhendisligi Bolumu
Tez Danigmani: Prof. Dr. A. Erhan TERCAN
Ocak 2018, 73 Sayfa

Maden kaynak kestiriminin dnemli adimlarindan biri maden yataginda birbirine benzer
dagihm gdsteren tenor, litolojik, mineralojik zonlarin varliginin sorgulanmasi ve tespit
edilmesidir. Bu zonlarin homojenlik gdsterdigi alanlari belirlemenin kestirim kalitesini
arttirdigi bilinmektedir. Literatirde maden yataklarinda homojen ortamlarin tespit
edilmesi amaciyla kullanilan yéntemler yalnizca 6rneklemdeki homojen zonlara iliskin
kategorik degiskenleri ve konumsal Ozellikleri dikkate alarak bir siniflandirma

yapmaktadir.

Tezin amaci, maden yataklarindaki homojen ortamlarin kestiriminde tenor
degiskenlerini de hesaba katan yeni yontemler gelistirmektir. Bu amagcla, Rastlanti
Ormani (RO) yodntemi ile Krigleme yonteminin birlestiriimesine dayanan iki yontem
gelistirilmigtir. Bunlardan Rastlanti Ormani + Krigleme yontemi (ROKY), érneklemdeki
tendrlerle kategorik degigken arasindaki iliskinin RO ile tanimlanmasi, drneklenmemis
lokasyonlardaki tenorlerin Ortalamasiz Krigleme yontemi ile kestiriimesi ve kestirim

degerlerinin RO’ya beslenmesi adimlarini igerir. Gruplandiriimis Rastlanti Ormani +



Krigleme yontemi (g-ROKY) ise hatali siniflandirmalara yol acan Kriglemenin
torpuleme (smoothing) etkisini azaltmak igin geligtiriimigtir. ROKY’den farkli olarak
orijinal ve kriglenmis verilerin standartlastirilarak gruplanmasina, gruplanmis verilerle

RO’nun olusturulmasi ve homojen ortamlarin tayinine dayanir.

Iki yeni yéntemin uygulanabilmesi ve elde edilen sonuglarin analiz edilebilmesi igin bir

MATLAB programi kodlanmistir.

Gelistirilen yéntemler, kamuya acgik Jura veri kiimesi ile igdekuzu linyit sahasinda
uygulanmis ve test edilmistir. Yapilan siniflandirmalar standart bir yaklasim olan
indikator Krigleme yoéntemi ile karsilastirlmistir. Karsilastirilan ydntemler icinde

g-ROKY gercek homojen ortamlara en yakin kestirim degerleri Greten yontem olmustur.

Anahtar Kelimeler: Homojen ortam, Jeoistatistik, Variogram, Ortalamasiz Krigleme,
indikator Krigleme, Siniflandirma, Rastlanti Ormani, ROKY, g-ROKY



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.



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 igdekuzu 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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1. GIRIS
Arama safhasi madenciligin ilk asamalarindan biri olup bu asamada elde edilen
verilerin degerlendiriimesi madencilik agisindan oldukga buylk bir Gneme sahiptir. Bu
safhada elde edilen verilerin mihendislik sizgecinden geciriimesi maden yataklarina

iligkin bilinmezligi en aza indirgeyecek ve madenin planlanmasina olumlu katkida

bulunacaktir.

Arama safhasinda bir maden yataginin butin noktalarindan érnek alinmasi hem fiziksel
olarak hem de maliyet agisindan mumkin olmamaktadir. Bu sebeple o6rneklenmis
lokasyonlardan elde edilen bilgilerle maden yataginin tamaminin tanimlanmasina
yonelik cesitli yaklasimlar gelistirilmigtir. Poligon yontemi, Uzakligin Tersi ile
Agirliklandirma yontemi, Krigleme (Kriging) yontemi ve Jeoistatistiksel Simulasyonlar
bu islevi goren farkli yontemlerdir. Bu ydntemlerle bir maden yataginda cevherin

kalitesine ve miktarina iligkin kestirimler yapilabilmektedir.

Maden yataginda cevher kalitesini ve miktarini belirleyen degiskenlerin kestiriminden
once yatagin homojen ortamlara ayrilmasi kestirim kalitesini artirmaktadir. Homojen
ortam, maden yatagi icerisinde benzer 6znitelik dagilimi ve jeolojik 6zellik gosteren
zonlar olarak tanimlanabilir. Ornegdin, bir maden yataginda dusik tendrli cevherle
yuksek tendrlt cevherin yatagin belirli bolgelerinde toplandidini varsayalim. Bu yatakta
tendre iliskin homojen ortamlar belirlendiginde, kestirim sirasinda, yuksek tendrlerin
dusuk tenodrll zonu ya da dusuk tenorlerin yuksek tendrli zonu etkilemesinin 6nune
gecilmis olur. Tenor degerleri yaninda cevherin litolojik, mineralojik ve alterasyon

Ozellikleri igin de benzer nitelikte zonlar yani homojen ortamlar olusabilmektedir.

Homojen ortamlarin tayin edilmesine yonelik literattrde bir cok yaklasim mevcuttur. Bu
yontemler; kestirimi esas alan Kesit Yontemi, Isinsal Bazli Fonksiyonlar (Radial Basis
Functions), Coklu Gauss Krigleme (Multi Gaussian Krigging), indikatér Krigleme ve
indikatér Es Krigleme yoéntemleri; siniflandirmayi esas alan Log-Olasilik Grafigi
yontemi, K-Ortalamalari, Hiyerarsik Kimeleme (Hierarchical Clustering) yontemleri
olarak sayilabilir. Butlin bu sayilan yontemlerde homojen ortamlarin belirlenmesi islemi
veri kimeleri icinde homojen ortamlara iligkin kategorik veriler ile bunlarin konumsal

Ozellikleri kullanilarak yapilmakta olup cevherin kalite degiskenlerinin homojen ortam



belirlenmesinde bir rolleri bulunmamaktadir. Ornegin, bir linyit sahasinda yukarida
bahsedilen yontemler kullanilarak linyitin litolojik homojenliginin tespit edilmeye
galisildigini varsayalim. Literatirde var olan yontemlerle homojen litolojik birimlerin
tespitinde sondaj ve karotlardan elde edilen litolojiye dair bilgiler ve her bir sondajin
konumsal oOzellikleri kullaniimaktadir. Ancak bu yontemlerle homojen ortamlar
kestirilirken linyitin alt 1sil deger, kil, nem vb. kalite degiskenleri dikkate

alinmamaktadir.

1.1. Problemin Tanimi

Maden kaynak kestirimi, bir maden varhdinin geometrisinin, miktarinin, tenor ve
dagiliminin jeolojik bilgi ve sondaj verilerinden kestirimini igerir. Kaynak kestirim sureci
temel olarak veri tabani olugturma, homojen jeolojik kati modelleme, blok modelleme-
tenor kestirimi ve kaynak model uretimi adimlarindan olusur. Veri tabani, cevher yatagi
modelleme ve ocak tasarimina temel olan (jeolojik haritalar, sondaj loglari vs.) verilerin
yonetiminden sorumludur. Kavramsal jeolojik kati model, kaynak kestirim sinirlarini
belirler. Bu sinirlar icinde benzer jeolojik ozellikler ve oOznitelik dagilimi gosteren
ortamlari (domains) tanimlamak gerekir. Sabit ya da degisken boyutlu bloklar bu
ortamlar iginde olusturulur ve bloklarin 6znitelikleri bu ortamlar iginde kestirilir. Gergekte
homojen jeolojik ortam modellemesi ve bloklama islemi bagimsiz olmayip birbirini
tamamlayan sureclerdir. Bir maden yataginda homojen ortamlarin belirlenmesi ve
ortama gore bir kestirim sureci izlenmesi gerekir. Bu yapiimadiginda standardin altinda
kestirimler elde edilir ve normalin ¢ok altinda ya da ¢ok Ustinde tenor ve tonaj deg@erleri
aretilir [1], [2].

Homojen jeolojik ortam modellemesi ya da kisaca ortam modellemesi litoloji, mineraloji,
alterasyon, yapisal unsurlar gibi jeolojik degiskenler ile sondaj karotlarinin analizinden
elde edilen Oznitelik bilgisine dayanir. Problem, bu bilgiler verildiginde maden kaynak

kestiriminde kullanilan bloklari ortamlara atamaktir.

Bir DeR? yataginin K sayida ortama (DuDxk, k=1,...,K ve k = j ise DknDj=@) ayrildigini
varsayalim. Ayrica D yatagi iginde N adet lokasyonda [si, i=1,...,N € D] ¢ok degiskenli
verilerin  dlguldigunt ve bu odlgumlerin P sayida surekli bagimsiz degisken

Z(s)=[Za(s),...,Zr(s)]' ve Y(s) kategorik bagimli degiskenle iliskili oldugunu varsayalim.



Bu ifadede ustel t; vektorun evrigini (transposition) gostermektedir. D yatagi, dlgimlerin
yapildigi malzeme (genelde sondaj karotlar) hacmine gore ¢ok daha buyuk olan M
sayida [bj, j=1,...,MeD, M>>N] bloga bdélinsin. Bu durumda problem, Z(s) ve Y(s)
bilgisini kullanarak bj, j=1,...,M bloklarin her birini Dk, k=1,...,K ortamlarindan birine

atamak olarak tanimlanabilir.

1.2. Tezin Amaci ve Kapsami

Tez, maden kaynak kestiriminde homojen ortam modellenmesine iliskin daha objektif
ve gercek degerlere yakin sonuglar Ureten yeni yaklasimlar gelistirmeyi amaglamigtir.
Yeni yontemlerin, veri kimesindeki homojen ortamlar ve onlarin konumsal iligkileri ile
birlikte cevherin tendr degiskenlerini de dikkate almasi amaglanmaktadir. Bu amagla iki

yeni yontem gelistirilmigtir.

Tez, temel olarak kaynak modeli olusturan bloklarin homojen jeolojik ortamlara
atanmasi ile ilgili olup 0Ozniteliklerin ortam sinirlarindaki davranisi ve bunlarin

modellenmesini icermemektedir.

1.3. Arastirma Metodolojisi

Tez kapsaminda yeni gelistirilen yontemler, Krigleme yontemiyle Rastlanti Ormani
yonteminin birlesimine dayanmaktadir. Bu yontemlerden ROKY (Rastlanti Ormani +
Krigleme yéntemi), rneklemdeki tenér ve kategorik degiskenleri iliskilendiren Rastlanti
Ormanlarinin uretimi, tenor degiskenlerinin Ortalamasiz Krigleme (OK) ile kestirimi ve
kestirim deg@erlerinin Rastlanti Ormanina beslenmesi adimlarini igerir. g-ROKY
(Gruplandiriimis Rastlanti Ormani + Krigleme ydntemi) ise kriglemenin térplileme
(smoothing) etkisinin sebep oldugu siniflandirma hatasini azaltmak amaciyla
gelistirilmigtir. g-ROKY; gercek ve kriglenmis verilerin standartlastiriimasi (z-skorlara
donugturulmesi), z skorlarin gruplandirilmasi, gruplandirilmig gergek verilerle rastlanti
ormaninin olusturulmasi ve gruplandirilan kestirim degerlerinin Rastlantt Ormanina

beslenerek siniflarin belirlenmesi adimlarindan olusur.

indikatér Krigleme yéntemi (IK), ROKY ve g¢g-ROKY’nin ortam modellemedeki
performanslar iki farkli veri kimesi i¢in incelenmistir. Yontemlerin performanslari,
orneklemlerin gercek homojen ortamlarina ne kadar yakin kestirimlerin yapildigi

dikkate alinarak kargilastiriimistir.



Arastirma metodolojisi agsagidaki adimlari icermektedir:

o Jeoistatistiksel kestirimden elde edilen kestirim degerlerinin beslenebildigi, bu
degerlere karsilik gelen homojen ortamlari tayin eden ve yapilan siniflandirma
dogruluguna iligkin bilgiler Greten algoritmanin MATLAB programi araciligiyla
kodlanmasi,

o Gelistirilen yeni yaklasimlarin ve IK'nin iki boyutlu Jura veri kimesi Uzerinde
testi,

e Yeniyaklasimlarin ve IK ydnteminin igdekuzu linyit sahasina uygulanmasi,

¢ Uygulama sonuglarinin karsilastiriimasi.

1.4. Beklenen Bilimsel Etki

Calisma kapsaminda yeni yontemlerin gelistiriimis olmasi maden kaynak kestirimi
konusunda c¢alisanlarin ilgisini cekecektir. Ozellikle gercek homojen ortam degerlerine
en yakin kestirim degerleri Ureten g-ROKY’nin cevher modelleme ve ocak tasarimina
iliskin butunlesik madencilik yazilimlarinda kullaniima potansiyeli vardir. Yontem,
jeoistatistik konusunda g¢alisan arastirmacilar, maden kaynak/rezerv kestirimi yapan
(uygulayici) kisiler tarafindan kullanilacaktir.

Bu konu ilk defa ele alinacagi igin sonugclari ilgi ¢ekici olacak ve pek ¢ok tez ¢calismasi

ve yeni projelerin baglatiimasina yol agacaktir.

1.5. Tezin igerigi

Tezin 2. boliminde literatir ¢alismalarina yer verilmistir. 3. bélimde yeni gelistirilen
yontemlere yonelik bilgiler sunulmustur. Yeni yontemler 4. boliumde Jura veri
kiimesinde test edilmistir. 5. bélimde igdekuzu linyit sahasi igin yapilan uygulama
verilmistir. Tezin son boliminde elde edilen sonuglar analiz edilerek o6neriler

sunulmustur.



2. LITERATUR GALISMASI

Bu bolimde homojen ortam modellenmesine yonelik literattirde kullanilan yontemler ve
tez calismasinda gelistirilen yontemlerin bunlar icindeki yerinden bahsedilmigtir. Ayrica
tez kapsaminda kullanilan yontemlere dair teorik bilgiler verilmistir. Bu amacla Krigleme
(Variogram Modelleme, Ortalamasiz Krigleme (Ordinary Kriging), indikatér Krigleme),

Siniflandirma Agaglari ve Rastlanti Ormani yontemleri agiklanmigtir.

2.1. Onceki Galismalar ve Tezde Gelistirilen Yontemlerin Bunlar igindeki Yeri

Ortam modellemesi igin literatlirde simdiye kadar bir cok yontem onerilmistir. Bunlari
kestirime dayanan yontemler ve siniflandirma-kimeleme esash yontemler seklinde
kabaca iki gruba ayirmak mumkuandar. Kesit yontemi, 1ginsal bazl fonksiyonlar (radial
basis functions), cokluGauss krigleme (multiGassusian Krigleme yontemi) ve indikator
eskrigleme gibi yontemler ilk grup iginde yer almaktadir. Log-olasilik (log-probability)
grafigi yontemi ve K-ortalamalari (K-means), hiyerarsik kimeleme (hierarchical

clustering) gibi yontemler ise ikinci grup icinde yer almaktadir.

Kesit yontemi, eski ve zaman alan geometrik bir yontemidir. Cevherlesmeyi kontrol
eden en etkili jeolojik degiskenleri ve tenor dagilimini goz 6nune alarak yatak iginde iki
boyutta kesitler olusturulur ve bunlar G¢ boyutlu modeller yaratmak tzere birlestirilir. Bu
yontem, gunimuz bilgisayar teknolojileri ile yari otomatik hale getiriimesine karsin hala
¢ok zaman almakta, kaynak veri tabanina yeni bilgiler eklendiginde modelin
guncellenmesi ¢ok uzun surmektedir. Bu dezavantajlarina ragmen yontem, kaynak

modellemede en ¢ok kullanilan yontemdir.

Modelleme iglemine hiz kazandirmak amaciyla oOnerilen bir yontem isinsal bazli
fonksiyonlar (radial basis functions) yontemidir [3]. Isinsal bazli fonksiyonlar (IBF), D
boyutlu (D= 1, 2 ve 3 olabilir) bir uzaydaki veri kiimesinin i¢ kestirimi (interpolation)
amaciyla turetilen sirekli fonksiyonlardir. Verilerin  Ol¢uldigu lokasyonlarda
fonksiyonun degerleri ayni ancak diger noktalarda torpulenmistir (smoothing). IBF
modelleme yaklagimi literatiirde ortalld (implicit) modelleme yaklasimi olarak da
bilinmektedir. IBF yonteminin gift krigleme (dual Krigleme yontemi) yontemine esdeger
oldugu Matheron [4] tarafindan gosterilmigtir. Yontem, global (tm verileri kullanan) bir

ic kestirim yontemi oldugu igin son zamanlara kadar buyutk boyutlu veri kimelerine



uygulama imkani olmamigtir. Bilgisayar teknolojisi ve sayisal modellemedeki son
gelismeler IBF yonteminin ortam modellemedeki uygulama yeteneklerini artirmis ancak

genis bir kabul gormemistir.

Ortamlarin modellenmesine yonelik olarak maden kaynak kestiriminde siklikla
kullanilan bir yontem log-olasilik grafigi yontemidir [5]. Log olasilik grafikleri ayni
zamanda jeokimyasal anomalilerin belirlenmesinde kullanilan fraktal yaklasimlarin [6]
temelini  olusturur. Yontem, tendr degerlerinin birikimli olasilik grafiginin
olusturulmasina dayanir. Hem tenorler hem de olasiliklar logaritmik Olgekte gosterilir.
Yonteme gore grafigin egimindeki bir degisim, farkh tendr populasyonlarinin varligina
isaret eder. Degisimin gozlendigi tendr degeri, populasyonlari ayiran sinir deger olarak
alinir. Log-olasilik grafigi yaklasimi gercekte tendr populasyonlarini ayirmaktan ¢ok,
tendrin lognormallikten (ya da normallikten) sapmasini dlgen bir aractir [7]. Bu ydntem
jeolojik degiskenlerle tendr dagilimi arasindaki iligkiyi dikkate almaz. Once jeolojik
degiskenlere gore bir modelleme yapilir daha sonra bu modeller iginde log-olasilik
grafigi yaklagsimi ile belirlenen sinir degerlere dayanarak disuk, orta ve yiksek tenorli

zonlar belirlenir.

CokluGaussian krigleme [8], homojen tendr zonlarini modellemek amaciyla 6nerilen
diger bir yontemdir. Orneklenmemis her bir lokasyonda tendriin kestirimi yerine belirli
bir sinir degerden yuksek olma olasiliklari hesaplanir. Tendre iligkin ortamlar bu
olasiliklara goére siniflara ayrilir ve tenér kabuklari (grade shells) olusturulur. Bu
yaklagimdaki temel problem, olasilik esiginin (probability threshold) segimidir. Bunun
secimine iliskin standart bir yontem gelistiriimemistir. Bu esik ylksek segildiginde
birbirinden ayrik ¢cok sayida tendr kabuklari olusur, esik disuk oldugunda ise homojen

olmayan ¢ok buyuk tenor ortamlari yaratilir.

indikator esKrigleme yéntemi standart bir ydntem olup bir degiskenin birden cok
degiskenle kestirimini igerir. Degisken sayisi U¢ ve Ug¢ten blyuk oldugunda gapraz
variogramlarin modellenmesi ve eskrigleme sistemlerinin ¢ozUmunde problemlerle
kargilasilir. Ayrica bu yontemde sadece litolojik bilgiler kullanilabilir. Bu kisitlara ragmen
bu yaklagsim maden kaynak kestiriminde kullaniimaktadir.



Kimeleme yontemleri, dlgum degerlerini ayni kimedeki veriler mimkun oldugunca
birbirine benzeyecek sekilde kimelere ayirmaya c¢alisir. Kimeleme, danigsmansiz bir
o6grenme (unsupervised learning) yontemi olup makine égrenmesi, veri madenciligi,
oruntu tanima, imge analizi ve uzaktan algilama gibi alanlarda genis bir uygulama alani
bulmustur. Buna karsilik maden kaynak kestirimindeki kullanimi oldukga sinirlidir. ilk
calisma Romary vd. [9] tarafindan gergeklestiriimigtir. Bu arastirmacilar K-ortalamalar,
Hiyerarsik Kimeleme ve model bazli algoritmalari gozden gegirerek, bu yontemleri bir
uranyum yatagina uygulamislardir. Ayrica 2016 yilinda, Mariz ve Wagner [10],
Hiyerargik Kimeleme ile Destek Vektor Makineleri yontemlerinin bilesiminden olusan
bir yaklasimla Avustralya’da bir demir yataginda dusuk ve yuksek tendrld demir

cevherinin homojen ortamlarini belirlemiglerdir.

Kestirime ve siniflandirmaya dayanan ve yukarda bahsedilen yéntemlerin timinin
ortak 6zelligi, drneklenmemis lokasyonlardaki homojen ortamlarin belirlenmesinde
kategorik degisken ve onun konumsal 06zelliklerini kullaniyor olmalaridir. Bu
yontemlerden higbiri orneklenmemis lokasyonlardaki homojen ortamlarin tespitinde
veri kiimesindeki tenére dair degiskenleri kullanmamaktadir. Tez kapsaminda yeni
gelistirilen ve Rastlanti Ormani ile Krigleme yontemini birlestiren ROKY ise konum ve
homojen ortama iligkin degiskenlerle birlikte cevherin 6zniteligini de dikkate alarak bir
siniflandirma yapmaktadir. ROKY’nin Kriglemeden kaynakl toérplileme etkisinden
(smoothing) kaynaklanan siniflandirma hatasini azaltabilmek igin standartlastiriimis ve
gruplandiriimis verilerle siniflandirma yapan g-ROKY yontemi de tez kapsaminda

geligtirilen yeni bir yontem olmustur.

2.2. Krigleme yontemi

Jeoistatistik, drneklenmemis lokasyonlardaki degiskenlerin kestirimi igin kullanilan
krigleme algoritmasinin kullanildigi yontemleri kapsamaktadir. Krigleme yontemi ise
En Klguk Kareler Regresyon Algoritmasi ailesinin bir pargasi olup bu yénteme yonelik

ilk calismalar Krige [11] tarafindan yapiimistir [12].

Krigleme yontemi, bir cevher blogunda mevcut ve ilgili verileri en uygun sekilde

agirhklandirarak en iyi dogrusal ve yansiz kestirim sonuglari veren ¢oklu regresyon



yontemidir. Iki temel avantaji; sistematik yanliliktan kaginmasi ve kestirim hatalarini

(krigleme hatasi) asgariye indiriyor olmasidir [13].

Krigleme yontemi sirasiyla asagidaki adimlari icermektedir:

i.Konumsal iligskiye sahip degiskenler iceren ve bu degiskenlere yonelik istatistiksel
ortalama kavramini anlamli kilabilecek homojenlikte bir alanin belirlenmesi,

ii.Belirlenen bu alan igerisinde var olan butun verilerin taranmasi suretiyle uzakliga
bagll degiskenligin tayinine yonelik mumkun olan her bir uzaklik ve yon igin
deneysel variogram degerlerinin hesaplanmasi,

iii.Hesaplanan deneysel variogram degerlerinin uzakhda bagh degisimini
tanimlayan bir teorik variogram modelinin olusturulmasi,

iv.Olusturulan model kullanilarak Krigleme yoéntemi ile &6rneklenmemis

lokasyonlarda kestirimlerin yapilmasi.

2.2.1. Variogram Modelleme

Variogram kavrami Matheron [14] tarafindan ortaya atilmis olup ilk olarak 1963 yilinda
Guney Afrikada bir cevher yatagindaki tenér degerlerinin kestirimi igin kullaniimigtir.
Jeoistatistiksel analizin en 6nemli araglarindan biri variogramlardir. Variogramlar,
orneklerin uzakhga bagli iligkisini veri ciftlerinin arasindaki uzakhgd: ve aciyi dikkate

alarak hesaplar.

Deneysel yari variogram degerleri Es. 2.1 ile hesaplanmaktadir.

N(h)

V()= gy 2 ey (2 — Z(xi + ))? (2.1)
Esitlikte;

h : Veri ¢ifti arasindaki uzakhgt,

Z(x) :x konumundaki Z degiskeninin degerini,
Z(x+h): x+h konumundaki Z degiskeninin degerini,
y(h) :Yari variogrami

N(h) : Veri gifti sayisini géstermektedir.

Tipik bir variogram fonksiyonu Sekil 1’de gosterilmistir. Kilge etki degeri variogramin
en onemli parametresidir. Bu parametre, h degeri 0’a yakinsarken degiskenin kisa

mesafelerdeki degdigkenliginin bir olgusunu verir. Baska bir deneysel variogram



parametresi ise “yapisal uzaklik (range)” tir. Yapisal uzaklik, bir drnegin digeri Gzerinde
etkili oldugu uzaklik yani ornegin etki mesafesidir. Egik deger ise variogrami
hesaplamada kullanilan verilerin varyansina esittir. Kilge etki degerinin varyansa orani

1’e yakinsa veriler arasindaki degiskenlik buylk olgtide uzakliktan bagimsizdir.

vih) 4

Co+C

Ce——
(Esik degeri)

Co
(Kilce etkisi)

a
(Wapisal uzaklik)

Sekil 1. Variogram Parametreleri (yapisal uzaklik, kilge etkisi ve esik degeri)

Variogram yonun ve uzakligin bir fonksiyonudur. Veriler arasindaki aciy1 dikkate
almadan yapilan variogram hesaplamasi yon bagimsiz (omnidirectional) olarak
adlandirilir ve variogram degerlerinin hesaplamasinda ilgili bolge i¢inde varolan ve
batln yonlerde birbirlerine h uzaklikta yer alan tim 6rnek ciftleri variogram degerinin
hesaplamasinda kullanilir. Variogramlar 6 yonu ve h uzakliklari birlikte dikkate alinarak
hesaplanirsa yon bagimh variogram olarak adlandirilir. 6, X ekseninden itibaren saat
ibresinin tersi ydninde olusan acidir (Sekil 2). Ornegin 6 =0°, 8 =90°yada 8 =45°
icin variogramlar olusturulabilir. AB agi toleransini gostermek tUzere (6 - AB <06 <0 +
AB) tanimlanabilir. Ancak pratikte deneysel variogramin hesaplanmasi agsamasinda
veri ¢giftlerinin her zaman bu sekilde birbirinden ayni uzaklikta olmasi beklenemez. Bu
durumda Esitlik 2.1'in kullaniminda yeni bazi kabuller yapiimaldir. h artik kesin bir
uzunluk degil bir aralik igerisinde (h - Ah < h < h + Ah) olan deg@erler kimesinin
ortalamasi olarak dusunualir. Uzunluk toleransi olarak genellikle ilk secilen h (lag

mesafesi, gecikme uzakligi) uzunlugunun yarisi dusunalir (Ah =h/2) [15].



Y (Kuzey)
A

(x.y) ! X (Dogu)

Sekil 2. Variogramda yon ve uzaklik (6 adim uzakligi yoninu, h adim uzakligini, A8
tolerans agisini, Ah tolerans mesafesini gdstermektedir)

Deneysel yari variogramlarda variogram degerleri belirli uzakliklar i¢in hesaplanir ve
bunun disindaki uzakliklarda variogram degerleri bilinmez. Bolgesellesmis degiskenin
Ozelliklerinin belirlenmesinde ve 0Ozellikle o6rneklenmemis noktalardaki degerlerin
kestiriminde, variogrami butun uzaklik degerleri ile birlikte bilmek gerekir. Bu durum
variogram modellemeyi yani deneysel variogram degerlerine bir fonksiyon uyarlamayi
gerektirir [16]. Cizelge 1’de sik kullanilan variogram modelleri ve 06zellikleri

gOsterilmisgtir.

2.2.2. Ortalamasiz (Ordinary) Krigleme yontemi

Teorik olarak bolgesel degiskenler sonsuz sayidaki lokasyonda oérneklenebilir. Ancak
pratikte maliyete iliskin sebeplerden dolayr bu mumkun degildir. Eger veri olmayan
lokasyonlardaki de@erler bilinmek isteniyorsa, mevcut veriler kullanilarak bu degerler
kestirilebilir [17].

Krigleme yontemi, en iyi yansiz dogrusal kestirim yapan bir ydontemdir. Burada en iyi

kelimesi minimum kestirim varyansini ifade etmektedir.
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Cizelge 1. Variogram Modelleri

Variogram . . . .

Modeli Tipi Variogram fonksiyonu Variogram Sekli
vllh)

Dogrusal h=0ise y((h)=0

Model h>0 ise y (h) = p*h

Kiiresel Model

Ussel Model

Gauss Modeli

Yuvali Yapi
Modeli

h=0ise y(h)=0
O<h<a ise y(h)=C {(3h/2a) - ( h% 2a%)}
h>aisey(h)=C

h=0ise y(h)=0
y(h)=C {1-exp (-h / a)}

h=0ise y(h)=0
y(h)= C {1-exp (-h?/ a?)}

2 veya daha fazla modelin birlesimidir. Ornek: kiilce etkisi

modeliyle kiresel modelin birlesimi
h=0ise y(h) =0

Os<hs<a ise y(h) = Co+C {(3h/ 2a) — (h%/ 2a%)}

h>a y (h) = CotC

¥ (h)

=
=-
v

¥ (h)
C

0 h
y (h)

=
Ty
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Krigleme yontemi ile yapilacak bir kestirimin dogrulugu temel olarak asagidaki

faktorlere baghdir:

1. Ornek sayisi ve her bir noktadaki veri kalitesi.

2. Orneklerin, maden yataginda sahip olduklari konum: Dizgiin bir sekilde yayilmis
ornekler kimelesmig verilere nazaran yatagl daha dogru temsil ederler.

3. Ornekler ve kestiim noktalari arasindaki mesafe: Kestirimde, komsu
orneklerden yakin olanin uzak olana gore daha etkin olmasi dogaldir. Benzer
sekilde, kestirimin orneklerin civarinda daha dogru olmasi, orneklerden
uzaklasildikca kotulesmesi beklenir.

4. Degigkenlerin uzakhga bagh sureklilikleri: Duzenli bir degisim gosteren
degigkenlerin, ani bir sekilde degisen degiskenlere kiyasla kestirimleri daha

kolaydir.
Krigleme yontemi tim bu faktorleri hesaba katan bir kestirim yontemidir [18].

Iki temel krigleme kestirim yontemi; degiskenlere iliskin ortalamanin bilinmedigini
varsayan Ortalamasiz (ordinary) Krigleme yéntemi ve ortalaminin bilindigini varsayan
Ortalamali (simple) Krigleme yéntemidir. Tez kapsaminda Ortalamasiz Krigleme

yontemi kullaniimistir.

Yontemin amaci, bir ya da daha fazla orneklenmemis nokta veya bloga iligkin
rastlantisal bir degiskenin degerini, ornek verilerden yararlanarak kestirmektir. Xo

noktasindaki kestirim degeri,
Z'(x0) = Z?’=1 Aiz(x;) (2.2)

ile hesaplanir. Es. 2.2’de A; agirhiklari kestirim hatalarinin ortalamasi sifir ve varyansi

minimum olacak sekilde belirlenir:
1. Ort[Z'(xo0) - Z(x0)] =0
2. Var[Z'(xo) - Z(x0)] minimumdur [18].
Bu esitliklerde;
Z(xo) : Xo noktasindaki Z rastlantisal degigkeninin gercek degerini,

Z(xi) : xo noktasindaki Z rastlantisal degiskenini kestirmek igin kullanilacak ornek

verileri.
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Z'(xo) : Xo noktasindaki Z rastlantisal degiskeninin kestirilen degerini,
A : Kestirimde kullanilacak Z(xi) degerinin agirligini,

N : Kestirimde kullanilacak veri sayisini
gOstermektedir.

Es. 2.2'de, Z'(xo) degerinin kestiriminin verilerin agirlikli ortalamalari kullanilarak hesap
edildigi gortulmektedir. Kestirimin yansiz olmasi igin A; agirliklarinin toplami 1’e esit
olmalidir.

Kid=1 (2.3)
Kestirim hata varyansinin hesaplanmasi i¢in Es. 2.4 kullanilir.
var[Z'(xo)- Z(xo)] = E[ {Z'(X0) - Z(x0)}*]

= 2 21iv=1 Ay (X3, Xo) 'Z?’:1 Z}V=1 )Li)‘jY(XifXj) (2.4)

Es. 2.4'te;
y(xi, x,-): Z rastlanti degiskeninin xi ve X; veri noktalari arasindaki yari variogrami,
v (x;,Xp): Xi ve kestirim yapilacak nokta arasindaki yari variogrami géstermektedir.

Noktasal veriler icin Ortalamasiz Krigleme yonteminin nokta Krigleme yontemi esitligi

matris formunda Es. 2.5’teki gibi gOsterilebilir.

A X A = b
[YXuX1) YXuX2) - y(xoxn) 1][ A1 ] [v(X,Xo)
IY(XZ"XI) Y(Xg’xz) Y(Xz., XN) 1|| )‘:2 | _ IY(Xg' Xo) | (25)
[v(xN',xl) Y(uXa) o Yk X) 1“ A ‘ [v(xN',xO)J
1 1 1 01 (x0) 1

A matrisinin tersi ile b vektora ¢arpimindan agirliklari (1) ve Lagrange Carpanini ()

bulmak mimkuin olacaktir (Es.2.6). Krigleme varyansi ise, Es. 2.7 ile hesaplanir [17].
A=A1xb (2.6)
02(x0) = bT x A + p(xo) (2.7)
Es. 2.7°de 02(xo), Xo noktasi icin yapilan krigleme varyansini; p(xo) ise global ortalamayi
gOstermektedir.
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2.2.3. indikator Krigleme yéntemi

indikator Krigleme yéntemi ilk olarak Journel [19] tarafindan ortaya atiimis olan bir tiir
parametrik olmayan kosullu Ortalamasiz Krigleme yoéntemidir ve genellikle bdlgesel
degiskenlerin  drneklenmemis lokasyonlarina iliskin  kosullu  birikimli  dagilim
fonksiyonunun kestiriminde uygulanmaktadir. Indikatér Krigleme ydnteminin
uygulanabilmesi i¢in bolgesel degiskenlere yonelik ikinci derece duraganlik veya
normal dagilim gosterme gibi gereksinimler olmadigindan bu yontem genis ¢apli bir

alanda kullanilabilmektedir [20].

Cok metalli bir maden yataginda cevherin barit, diyorit bazalt gibi litolojilerle
tanimlanmis oldugunu varsayalm. Eger z, bu litolojik siniflari gdsterirse x
lokasyonundaki indikator fonksiyon Es.2.8’deki gibi tanimlanabilir.

y(x) €Y

ICx, Y):{O ey 2.8)

Burada y(x) barit, diyorit, bazalt gibi litolojik siniflari ve y(x)€Y ise ilgili litolojik siniflardan
birine ait olma durumunu ifade etmektedir. | (x, Y) indikatér fonksiyonu buttn litolojik
siniflar i¢in belirlenir. Y’nin verilen kosullarinda y(x)€Y olasiligi olan F(y) ve indikator

fonksiyonun beklenen degeri olan E{I(x,Y)} sirasiyla Es.2.9 ve Es.2.10 ile ifade edilir.

F(x,y) = Prob[l(x,Y) = 1] (2.9)
E{I(x,Y)} =1xF(x,y) +0x[1 —F(x,y)] = F(x,y) (2.10)

Beklenen deger esitligi Es. 2.10, bir D sahasinda bagimsiz degiskenlere iliskin bir veri
kimesinin litolojik siniflardan birine ait olma olasihiginin indikator degiskenlerin
ortalamasina esit oldugunu gostermektedir. EGer I(x+h, Y) ve I(x, Y) birbirlerinden h
uzakligiyla ayrilmis rastlantisal indikator degiskenlerse, indikator yari variogrami
yi(h,Y), Es. 2.11 ile tanimlanabilir:

vi(h,Y) = S E{[I(x + h,Y) — I(x,V)]?} (2.11)

Es. 2.11°e gore vy, (h, Y)'nin h adim uzakhgina goére dagihm grafigi cizilebilir ve bu
grafige kuresel ve Ussel teorik yari-variogramlar modellenebilir. Ortalamasiz Krigleme
yontemi kullanilarak I(x,Z) kestirilerek érneklenmemis x noktasinda bir litolojik sinifin

var olma olasiligi Es. 2.12 ile hesaplanabilir:
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F*(x,Y) = XN_1 Al (xx, V) (2.12)
Burada, F(x,Y) kestirilen belirli litolojik sinifin var olma olasiligini, N ise kestirim yapilan
D sahasinda kestirim icin kullanilan komsu 6rnek sayisini, xk ise komsu érneklerden
K’'inci 6rnegi ve Ak ise en iyi dogrusal yansizlik kosuluyla indikator yari variogram modeli

kullanilarak o 6rnegin kestirim i¢in kullanilacak agirligini ifade etmektedir [20].

2.3. Rastlanti Ormani Metodu ile Siniflandirma

Rastlanti Ormanlari (RO) metodu, Bagging yonteminin gelistiriimesiyle olusturulmus
olup temeli, bir makine 6grenme yontemi olan Siniflandirma ve Regresyon Agagclari
teknigine (SRAT’a) dayanir. Yontem, olusturdugu ikili dallanmalara sahip agac
yapllariyla, veri kimesindeki bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasindaki
iliskiyi ortaya koymayl amaglar. RO’da, SRAT’den farkli olarak, sadece orijinal veri
kimesinden agac¢ yapisinin olusturulmasi yerine veri kimesinden Bootstrap yontemi
ile cekilen alt veri kimelerinin her biri icin agag yapilari olusturulur. Metodun adinda
orman kavraminin geciyor olmasi birden fazla aga¢ yapisinin olusturulmasindan ileri

gelmektedir.

Bagging yontemi Breiman [21] tarafindan 1996 yilinda gelistirilmigtir. Dietterich [22] ve
Ho'nun [23] rastlantisal dugum degiskeni segimine yonelik ¢alismalarinin akabinde,
2001 yilinda Breiman [24], Bagging yontemi ile rastlantisal digim degisken seciminin

bilesiminden RO’yu gelistirmistir.
Rastlanti Ormani metodu asagidaki adimlari icermektedir:

1) Orijinal veri kimesinden Bootstrap yontemi ile rastlantisal alt veri kimesinin

cekilmesi
2) Her bir rastlantisal alt veri kimesinin siniflandirma agaclarinin olusturulmasi

3) Bootstrap yontemi ile orijinal veri kimesi i¢inden segilmemis verilerin (out of bag
samples) belirlenmesi, olusturulan siniflandirma agaclari ile segilmemis verilerin

siniflandiriimasi ve siniflandirma hatalarinin hesaplanmasi
4) Belirlenen sayida agag uretilerek orman yapisinin olusturulmasi

RO metodunun genel c¢alisma prensibi Sekil 3’te gdsterilmistir. Metodun

kavranabilmesi icin 6ncelikle Siniflandirma ve Regresyon Agaclari, Bootstrap, Bagging
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yontemi ve rastlantisal dugum degiskeni secgimi konularinin ele alinmasi
gerekmektedir. Ayrica bu yodntemin 6nemli bir argimani olan segilmemis veri

siniflandinimasi ve siniflandirma hatasinin incelenmesi gerekir.

Orijinal Veri Kiimesi

Bootstrap ile Alt Orneklem Secimi

T~

: Egitim Veri Seti Secilmemis Veri Kimesi
Belirlenen
sayida agag
olusturulana
dek tekrar . o ) .
edilir Digum Degiskeni Secimi .
dallanma
kriteri yerine
getirilene
w kadar tekrar
Siniflandirma Agacinin e
Olusturulmasi
Secilmemig Veri

Siniflandirma Hatasinin
hesaplanmasi

Sekil 3. Rastlanti Ormanlari Algoritmasi [25]

2.3.1. Siniflandirma ve Regresyon Agaclari (SRAT), Gini indeksi ve Budama
Islemi

N adet gbézlemden olusan bir egitim veri kimesinin (T) kategorik sinif degiskeni Y'nin
1, 2, ..., K degerlerini aldigini ve bu sinif degerleriyle iligkili olan P adet X1, X2 ...., Xp
badimsiz degisken igerdigini varsayalim. Siniflandirmada amag, 6rneklem disinda elde
edilen Z(x) vektora dederlerine karsilik gelen sinif degeri Y(x)'i kestirmektedir. Teoride
bu problemin ¢ozumu Z veri kimesini ki, k2, ..., kk seklinde K adet ayrik kimeye; j=1,
2, ..., K olmak lUzere Z vektoru kj kimesi icerisinde yer aldiginda Y'nin j olarak

tanimlanabilecegi sekilde bolmektir [26].

SRAT ile veri kimesindeki bagimsiz degiskenlere sorular sorularak ana dugumden her

seferinde iki ayri dala boélinmek suretiyle yapraklara kadar uzanan bir aga¢ modeli
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olusturulur. Yapraklara ulasildiginda veri kimesinde bagimsiz degiskenler ile bagiml

degiskenin (siniflarin) iliskisi ortaya konulmus olur.

Bahsedilen sorular eger degisken surekliyse ilgili degiskene iligskin belirli bir sinir
degerden kuguk mu, buyuk esit mi oldugu seklinde olabilecedi gibi eger degisken
kategorikse ilgili kategoriye ait olup olmadigi seklinde de olabilir. Optimal

siniflandirmayi saglayan soruya evet cevabi veren veriler birinci dal, hayir cevabi veren

[ Digim 1 ]

veriler ikinci dal olarak ayrilir.

Z: A'dan kiuigik ma?

Z: B’den kiigiik mii? Z; C kategorisinde mi?
(ZgFC?
& <
X, % & 4.
@ 7 / %,
ap aprak 2 aprak 4
=S Y=Sinif 1 Y=Sinif 1

rak 1
Y=Sinif 2

Sekil 4. Basitlestirilmis bir siniflandirma agaci érnegi.

Sekil 4; Z1, Z2, Zs'un bagimsiz degiskenleri, Y’nin ise sinif 1 ve sinif 2 degerleri alabilen
kategorik bagimli degiskeni temsil ettigi 6rnek bir veri kimesiyle siniflandirma agacinin
calisma prensibini basit bir bicimde agiklamaktadir. Z1 ve Z> bagimsiz degigkenleri
surekli degisken olduklari igin sirasiyla A ve B degerlerinden klguk olup olmadiklari
sorulmus, Zs3 ise kategorik degisken oldugu icin C kategorisine ait olup olmadigi
sorulmustur. Agactaki her bir digim, veri kiimesini en iyi sekilde siniflandiracak
sorunun ilgili bagimsiz degiskene sorulmasina karsilik gelmektedir. Ornegin Sekil 4’(in

ilk dagumunden (k6k duguim) anlasilacagi uUzere veri kimesinde Zz bagimsiz
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degiskeninin A’ dan kuguk muU buyuk esit mi oldugu sorusu ilk dallanmada dallar
arasindaki siniflandirma kontrastini en belirgin hale getiren soru olarak belirlenmistir.
Bdylece DUgum 1 ‘de veri kimesinde Z2'nin A degerinden kiguk oldugu batin veriler
sol dala, buyulk esit oldugu veriler sag dala ayrilmis ve daha sonra siniflandirmayi
optimize eden sorular sorulmaya devam edilerek yapraklara kadar ulagiimigtir.
Yapraklarda bagimli degiskenin (Y) aldigi sinif degerlerinin tespit edilmig oldugu Sekil

4’te gorulmektedir.

Bu noktada, siniflandirma agdaci yapilandirilirken hangi bagimsiz degiskene hangi soru
soruldugunda siniflandirmanin en uygun sekilde yapilacaginin belirlenmesinin buyuk
bir dnem tasidigi gorulmektedir. SRAT de bu problemin ¢6zimu igin farkli yontemler
uygulanabilmekte olup yaygin olarak basvurulan Gini indeksinin hesaplanmasi tez

kapsaminda da kullanilan yontem olmustur.

Breiman vd. [27], dUgum degdiskeni ve degisken esik degeri sec¢imi igin Gini indeksi
olarak adlandirilan bir 6lgim kullanmiglardir. Gini fonksiyonu siniflara iligkin

Ozniteliklerin safsizhgini dlger.

T veri kimesinin k sayida sinif degerinin Gini indeksi; Gini (T), Es. 2.13 ile

tanimlanabilir:
Gini(TM=1-Yk, 1?2 (2.13)

Esitlikte fi, T veri kimesindeki i sinifinin géreceli sikhgidir. N adet veri igeren T veri
kimesi, Nsag adet veri iceren Tsag ve Nsol adet veri igeren Tso alt veri kimelerine

ayrildiginda s6z konusu ayrim igin gini indeksi, Giniaynm(T), Es. 2.14 ile hesaplanir:

Nsol
N

Nsag
N

Giniayrlm(T) =

Gini (Tegy) +

Gini (Tso;) (2.14)

Es. 2.14, veri kimesindeki butun bagimsiz degiskenlerin alabilecegi butun degerler i¢in
hesaplanir. Bu hesaplamalar sonucunda Giniaynm degerini minimum yapan bagimsiz
degisken ve onun egik degeri ayrim igin belirlenen dugum degiskeni ve esik degeri olur.
Bu deder baz alinarak agacta dallanma islemi gergeklestirir ve sz konusu iglemler sinif
degerlerinin tespit edildigi yapraklara ulasilincaya kadar devam ettirilir. Bu agamada
blylk aga¢ yapilarinin olugsmasi ve asiri dallanmanin siniflandirma Uzerinde olumsuz

etkileri soz konusu olabilmektedir.
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Siniflandirma agaglari siniflar arasindaki ayrimi ylizde yiz oranda saglayacak sekilde
dallandinidiginda ¢ogu zaman asiri dallanma yapisi sergileyen aga¢ modelleri
olugsmaktadir. Asiri dallanmalar; 6zellikle veri sayisin yuksek oldugu orneklemlerde,
verilerdeki muhtemel kirliligin etkilerini, olusturulan siniflandirma agacina tagimakta ya
da ihmal edilebilir bilgi saglamasina ragmen gereksiz dallanmalarla fazladan
hesaplama yapilmasina neden olmaktadir. Bu durum optimal aga¢ boyutunun
belirlenmesini gerekli kilmaktadir. Budama (Pruning) adi verilen yontem bu amacgla
geligtiriimigtir. Budama iglemi iki farkh yaklasimla gergeklestirilebilmektedir. Bunlardan
ilki; ylzde yuz saflikta siniflar olusturulana dek agac¢ yapilandiriidiktan sonra
siniflandirma Uzerinde etkinligi dustk olan dugumlerin yaprak dugiumden bagslayarak
budanmasi seklindedir. ikinci yaklasimda ise agac yapisi heniiz olusturulurken bir alt
dallanmaya gecilip gecilmeyecegine yonelik karar, olusturulacak yeni dallanmanin
siniflandirma Gzerindeki etkisinin ihmal edilebilir olup olmadidi hususu gozetilerek
verilir. Budama yapilip yapilmayacagina iligkin karar verilme surecinde kullanilan farkli
yontemler mevcuttur. Aga¢ kokunden baglanarak maksimum dallanma sinirinin
belirlenmesi, herhangi bir dalin yaprak olarak etiketlenmesini gerektirecek minimum
veri sayisinin belirlenmesi, yapraktan baslayarak her hangi bir digumin
kaldiriimasinin kestirim dogruluguna etkisinin belirlenmesi gibi yaklagimlar budama

karari verilmesinde kullaniimaktadir.

Budama yontemi uygulanmadan asiri dallanmalarin olumsuz etkilerinin bertaraf edildigi
Bagging yontemi (Bolum 2.3.3'te aciklanmistir) RastlantiOrmanlarinin  temel

adimlarindan biri oldugundan RO’da budama iglemine ihtiya¢g duyulmaz.

2.3.2. Bootstrap yontemi

Bootstrap yontemi, var olan bir drneklemden alt 6rneklem kiimeleri olusturmay1 amaglar
[28]. Kisaca Bootstrap, bagdimli ve bagimsiz degiskenlerden olusan dérneklemi bir
populasyon olarak degerlendirir ve alt érneklemleri gergek verilerden secger. Belirli bir
dagilimdan (6rnegin normal dagilim) rastlantisal sekilde veri gekmek yerine érneklem
icerisinden yerine koymak suretiyle veri c¢eker. Bu sebeple deneysel dagilim

fonksiyonunu gergcek dagilim fonksiyonu olarak ele alir [29].
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Bootstrap yontemi ile alt 6rneklemler, {(Z1,Y1), ...,(Zn,YN)} popllasyonundan N sayida
orneklem yerine koyma sartiyla cekilir. Populasyonu temsil eden N sayidaki orijinal
orneklemden yine N sayida érneklem g¢ekilmesi islemi parametrik olmayan Bootstrap
yontemi olarak adlandirilir ve bu yontem ilk olarak 1979 yilinda Efron [30] tarafindan

ortaya atilmigtir [28].

Y bagimh degdiskenine karsilik gelen P sayida Z bagimsiz degiskeni iceren N sayida
g6zlem degerimiz olsun. i=1, ...,N olmak Uzere, N adet Z (1...p)i, Yi dederi bagimsiz
olarak orijinal 6rneklemden yerine konulmak sarti ile gekildiginde bir bootsrap 6rneklem
kimesi olugturulmus olur. Her ne kadar bazi bagimli-bagimsiz degisken giftleri tekrarh
sekilde kullanilsa ve bazilar hi¢ kullaniimasa da, olusturulan bootstrap 6rneklemi
orijinal érneklem ile ayni sayida veri igerir. Coklu sayida (B) bootstrap 6rneklemi
olusturuldugunda b’inci 6rneklem kiimesindeki bagimli ve bagimsiz degiskenler Z,,Y,
olarak ifade edilirse Z,, N x P boyutlu matris ve Y, ise N boyutlu bir sutun vektoru
olacaktir [29].

Tercan [31], Bootstrap yontemi ile, ortalamasi kestirilmis bir veri kimesinden érneklem
dagihminin elde ediimesine ydnelik basitlestirilmis bir 6rnek vermistir. Ornek
kapsaminda yapay olarak olusturulan veri kimesi Cizelge 2'de verilmis olup bu veri
kiimesinin bir maden yatagina iliskin kalinlik degerlerine karsilik geldigi varsayilabilir.
So6z konusu veri kimesi [ 2, 5, 8, 9, 7, 6, 3, 10, 4] degerlerini alan 9 adet veri
icermektedir. Bootstrap isleminin ilk adiminda veri kimesinden yerine koymak sartiyla
ve rastlantisal bir sekilde orijinal veri sayisi kadar veri gekilir. Veri cekme, bir veri
toplulugu icinden bir sayi (deder) cekme islemidir. Cizelge 2’deki ikinci kolon, ¢ekilen 9

veriyi gostermektedir. Bu veriler, birinci bootstrap érneklemini olusturmaktadir.

Cizelge 2’'de orijinal veri kimesinden rastgele secilen verilerle olusturulan 3 adet
orneklem incelendiginde, orijinal veri kimesinde yer alan verilerden bazilarinin hig
kullaniimadigi, bazilarinin ise tekrar edecek sekilde kullanildigi gorulebilir. Bu durum,
yukarida da bahsedildigi uzere Bootstrap yonteminde veri g¢ekilme igleminin yerine

koyarak ve rastgele yapilmasindan ileri gelmektedir.
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Cizelge 2. Bootstrap ile Orneklc_a_me [31]
Bootstrap Orneklemleri

Mevcut 1.0Orneklem 2. Orneklem 3. Orneklem
Veriler Kiimesi Kiimesi Kiimesi
2 9 3 8

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 yontemi

Bagging yontemi, Breiman [21] tarafindan geligtirilen sinif kestirimine iliskin varyansi
dusurerek kestirim kalitesini artiran ve bir ¢ok siniflandirma ydntemiyle birlikte
kullanilabilen bir yontemdir [32]. “Bagging”, kelime olarak “Bootsrapping” ve
“Aggregation” kelimelerinin bilesiminden olusur. Dietterich [33] ile Dudoit ve Fridly [34]
yaptiklari ¢calismalarda Bagging yonteminin 6zellikle asiri dallanmanin s6z konusu

oldugu orneklerde iyi bir ornekleme metodu oldugunu ortaya koymusglardir.

Bagging yontemi her bir agag yapisini farkli bir egitim veri kiimesini (D®) kullanarak
olusturur. Her bir egitim veri kimesi orijinal egitim veri kimesinden (D) Bootstrap
yontemi ile tekrarli bir sekilde cekilir. Baska bir deyigle orijinal veri kimesinden yeni
egitim veri kimesi c¢ekilmesi islemi c¢ekilen verilerin yerine konulmasi sarti ile
rastlantisal sekilde yapilir. Rastlantisal olarak ¢ekilen her bir veri kimesindeki veri
sayisi (N) orijinal veri kimesindeki veri sayisiyla ayni olacak sekilde belirlenir. Her ne
kadar ayni veri sayisina sahip olsa da Bootstrap yontemiyle rastlantisal sekilde gekilen
her bir verinin yerine koyulmasindan dolayi rastlantisal ¢gekilen veri kimesinin orijinal
veri kimesindeki érneklerin yaklasik %63’Unu icerecedi Breiman [21] tarafindan ortaya
konulmustur. Secilmemis olan yaklasik %37’lik 6rnek ise olusturulan adag yapisinin
test edilmesi icin secilmemis veri kimesi (out of bag sample) olarak ayrilir. N sayisinin

%37’si kadar verinin segilmemis veri kimesi olarak ayrilmis olmasi ayni zamanda
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egitim veri kimesinde N sayisinin %37’si kadar kendisini tekrar eden ornegin oldugu

anlamina gelir [35].

£ (Z, D®) seklinde tanimlanan bir sinif kestirim algoritmasi ile bagiml kategorik sinif

degiskenine karsilik gelen £(Z)’in, badimsiz degiskenlere karsilik gelen 7 vektorl ile

hesaplanmasi Es. 2.15 ile yapllir.
£(Z)= oylama £ (Z p®)) (2.15)

Breiman [21], Bagging yontemi ile yapilan siniflandirmalarin, orijinal 6rneklem
kullanilarak yapilan kestirimlere gore daha dusik kestirim hatasina sahip oldugunu
ortaya koymustur. Dietterich [33], Bagging yonteminin 6zellikle siniflandirma kirliliginin

oldugu orneklemlerde oldukga iyi bir rnekleme yontemi oldugunu ortaya koymustur.

Ornekleme, rastlanti ormanlari ydnteminin 6zin(i olusturan ve rastlantisalligin ilk olarak
saglandigi agsamadir. Yapilan islemin dogruluguna ve genel hatasina yonelik bilgi

sagliyor olmasi Bagging yonteminin en énemli avantajidir. [35]

2.3.4. Rastlantisal Dugum Degiskeni Se¢imi

Bir agac¢ toplulugunun kestirim hatasini etkileyen iki temel faktérden bahsedilebilir:
Birincisi, her bir agag yapisinin dogrulugu; ikincisi ise her bir agag yapisinin bir birinden
farkhligidir. Birinci faktor bitin orman yapisinda ortaya cikabilecek kestirim yanhligiyla,
ikinci faktor ise ormanin kestirim varyansiyla iligkilidir. Bagging yontemi, birbirlerinden
farkh agac¢ yapilarinin Uretilmesini, orijinal 6rneklem populasyonunu kullanarak yerine
koyma metodu ile alt orneklem kuUmeleri olusturarak gerceklestirdiginden dugsuk
kestirim varyansi saglar ve asiri dallanmanin kestirim Uzerindeki olumsuz etkisini
yumusatir (overfitting etkisini yumusatir). Bagging yonteminden ayri olarak farklh agac
yapilarinin olusturulmasina yonelik yollar mevcuttur. Ho [23], Amit ve Geman [36] veri
kimesi ile birlikte agac yapilandiriimasi esnasinda da rastlantisallastirmanin kestirim
hatalari agisindan olumlu sonug¢ verdigini gostermislerdir. Aga¢ yapilandirmasi
esnasindaki rastlantisallastirmalar; dUgum degiskenlerinin her bir farkli agacgta ya da
ayni agacin farkli dUgim noktalarinda rastlantisal sekilde segilmesi, esik degerlerinin
rastlantisal sekilde secilmesi gibi fakl ydntemlerle yapilabilmektedir. Daha o6nce
yapilan c¢alismalar, her bir aga¢ yapisinda rastlantisal sekilde secilen dugum
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degiskenlerini kullanmak yerine ayni aga¢ igindeki her bir dugumde dugum
degiskeninin rastlantisal sekilde segilmesinin daha iyi sonuglar verdigini

gOstermektedir.

Rastgele segilecek dugum degiskeni sayisinin belilenmesinde farkli metotlar
kullaniimaktadir. Sinif kestiriminde kullanilanacak toplam bagimsiz degisken sayisi n
olarak ifade edilirse, aga¢ yapilandiriimasi sirecinde her bir digimde +/n sayida
dugum degigkeni adayi rastlantisal sekilde belirlenerek bunlar arasindan dugum
degiskeninin hesaplanmasi siklikla bagvurulan metottur. Rastlantisal secilen digum
degiskeni adaylarinin alabilecekleri butin degerler icin bolum 2.3.1’de belirtildigi
sekilde Gini indeksinin hesaplanmasi suretiyle optimum dallanmayi sagladigi tespit
edilen digum degiskeni ve bu degiskene iligskin esik deder belirlenerek agacin

yapilandiriimasina devam edilir.

2.3.5. Rastlanti Ormani Algoritmasi

Rastlanti Ormani yontemi ile, sinif degiskeni bilinmeyen bir bagimsiz degisken vektord,
rastlantisal sekilde c¢ekilen alt 6rneklem kimeleri ile olusturulan siniflandirma
agaclarina girdi olarak beslenerek bagimsiz degisken vektoranian sinifi belirlenir. Bu
yontemde, her bir aga¢ modeli, sinif degiskeni icermeyen bagimsiz degisken
vektorinin sinifini tayin etmekte bir oy hakkina sahiptir [24]. Orman igerisindeki agac¢
sayisi dikkate alinarak en ¢ok oy alan sinif, bagimsiz degisken vektoranin sinifi olarak

kestirilmis olur.

Rastlanti Ormani Yontemi; Siniflandirma ve Regresyon Agaclari, Bagging yontemi ve
Rastlantisal Dugum Degiskeni Secimi isleminin birlestiriimesi ile elde edilen bir
siniflandirma algoritmasi olarak da ifade edilebilir [24]. Bu yontemde hem orijinal veri
kimesinden Bagging yontemiyle rastlantisal alt veri kimeleri olugturularak hem de her
bir agacin yapilandiriimasi esnasinda dallanma sirecinde rastlantisal digum
degiskenleri secilerek birbirlerinden farkli siniflandirma agaci yapilari olusturulmus
olur. Rastgele agac¢ yapilarinda herhangi bir budama algoritmasi kullaniimaz [37].
Rastlanti Ormani ydnteminde siniflandirma agacglari olusturulurken dallanma
kriterlerinin belirlenmesinde bagka bir ifadeyle dallanma igin 6zniteliklerin (dUGgim

degiskenlerinin) segiminde Gini indeksi yontemi kullanilir [38].
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Rastlanti Ormani yonteminde agag¢ vyapilarinin olugturulabilmesi igin kullanici
tarafindan bazi parametrelerin belirlenmesine ihtiya¢ duyulur. Bu parametreler; dugum
degiskeni seciminin her bir dallanmada ka¢ adet bagimsiz degisken arasindan
yapilacagl ve ormani olusturulacak aga¢ sayisidir. Her bir dUugumde dallanmanin
siniflandirma kontrastini en iyi sekilde saglamasina olanak saglayan dugum degiskeni,
butin bagimsiz degiskenler kullanilarak degil kullanicinin sagladigi parametre goz
onunde bulundurularak rastlantisal olarak belirlenen bagimsiz degigkenler arasindan
secilir. Ayrica kullanici tarafindan H adet agag olusturulmasinin istenildigi varsayilirsa,
siniflandirilacak veriler bu H adet agacin her birinin siniflandirma iglemine tabi tutulur.
ligili veri icin H adet agacin siniflandirmasindan en ¢ok oyu alan sinif verinin sinifi

olarak kestirilmis olur [39].

E egitim veri kimesinin; Z bagimsiz degisken vektorlerinden ve Y kategorik sinif
degerlerinden olustugunu varsayalim. Y kategorik sinif degiskeni k=1, 2, ..., K olmak
uzere K adet kategorik degisken degeri alabilsin. Ayrica, bagimsiz degigken vektoru
olan ZF’ye ait verileri igeren ancak sinif degiskeni YF'ye iligkin verilerinin bilinmedigi F
ise kestirim veri kimesi olsun. Rastlanti Ormani yontemi ile F kestirim veri kiimesinin

sinif degerlerinin kestirimi asagidaki adimlarla gerceklestirilir:
1) Egitim veri kimesi E’den Bay, ..., Bm bootstrap drneklemleri gekilir.

2) Her bir bootstrap érneklemi (Bm n=1, ..., N ) icin Siniflandirma ve Regresyon

Agaglari (Tn) Uretilerek Z veY arasindaki iliski her bir agac yapisiyla ortaya konulur.
Bu asamada 2.3.1 boluminde anlatilan Siniflandirma ve Regresyon Agaclarinin

olusturulmasi surecinden farkl olarak:

a. Her bir dUgum noktasinda dugum degiskeni ve degisken degeri seciminin
belirlenmesi icin 2.3.4 bolimuinde belirtildigi sekilde sinif kestirimi icin kullanilabilecek
badimsiz degiskenler icinde rastgele secilen dugum degisken adaylari kullanilir. P’nin

E veri kimesi igindeki bagimsiz degisken sayisini gosterdigi dusunulurse rastgele

secilecek diigim degiskeni adayi sayisi VP olarak belirlenebilir.

b. Uretilen her agag yaprak dugime erigilene kadar gelistirilir. Siniflandirma ve

Regresyon Agaclari ydonteminden farkli olarak her hangi bir budama islemi yapilmaz.
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3) Olusturulan Rastlanti Ormani ile, kestirim veri kimesi F’nin ZF bagdimsiz

degisken vektorli kullanilarak YF siniflarinin  kestirimi her bir Siniflandirma ve

Regresyon Agacr'ndan elde edilen sonucun degerlendiriimesi ile saglanir. fh(fF)’nin F
veri kimesinin h’inci aga¢ yapisi ile sinif degiskenlerinin kestirimini gdsterdigi
dusundlirse bootsrap 6rneklemi ile olusturulan H adet adactan F veri kimesinin

Rastlanti Ormani ile kestirilen YF siniflari:

o - —)F
1egerfh<Z ) =Y,
I[0ylama,, . = o
, Oegerfh<Z)¢Yk
olmak Uzere;

YF = argmaxyr {Zle I[OylamaYI;]} (2.16)

seklinde hesaplanabilir [40]. Es. 2.16 kullanildiginda, H adet aga¢ yapisindan en fazla

oyu alan siniflar F kestirim veri kimesinin siniflari olarak kestirilmis olur.

2.3.6. Secgilmemis Veri Sinif Kestirimi ve Kestirim Hatasi

Genellestiriimis hata tespiti, aykiri degerlerin (outlier) tespiti, degisken 6neminin
belirlenmesi gibi olanaklar sagladigindan secgilmemis verilerin kullaniimasi Rastlanti
Ormanlari yontemi ile gelistirilen en ilging tekniklerden biridir. Daha dnce belirtildigi gibi
Bagging yontemiyle segilen érneklem orijinal verinin yaklasik 2/3’Unu igerir. Segilmemis

olanlar ise segilmemis veri kiimesi (Out Of Bag sample) olarak anilir [35].

Z badimsiz degisken vektorlerinden ve k=1, 2, ..., K olmak Uzere K adet kategorik
degisken degeri alabilen Y kategorik sinif degerlerinden olusan E egitim veri
kimesinden Bootstrap yontemiyle ¢ekilen En 6rneklemi E’'nin bir alt kimesi olacaktir.

En 6rneklemi igin olusturulan Siniflandirma ve Regresyon Agacr'nin érneklem igindeki

bagimsiz degiskenlerle sinif degigkeni arasindaki iligkiyi fn(f) modeli ile ortaya
koydugu dusunulurse, bu model E veri kimesinde yer alan ancak En 6rneklemi icinde
bulunmayan verilerin (E/En) kestirimi i¢in de kullanilabilir ve Bootstrap ile segilen
orneklem disinda kalan butin érneklem kimeleri dikkate alinarak ortalama kestirim
hatasi tespit edilebilir [40].
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Rastlanti Ormani yonteminin egitim veri kimesinden Bootstrap yontemiyle alt drneklem

kiimeleri olusturulmasi bootstrap’a dayali hata kestirimini olanakli kilmaktadir. f,(Z)

modeli kullanilarak E/En ‘in kestiriimesi secilmemis veri sinif kestirimi olarak ve

kestirimde yapilan hatalar segilmemis veri kestirim hatasi (Out of bag kestirim hatasi)

olarak adlandirilir. Bu iki kavrama yonelik hesaplamalar asagida belirtilen sekilde

yapihr [35]:

1)

2)

3)

Es. 2.17 ve 2.18'de, I[f,, (X)) = £(xt)

Egitim veri kimesi olan N adet veri iceren E ‘den Bootstrap yontemi ile
n=1, ..., N olmak Uzere Enalt drneklemi segcilir ve her bir En alt 6rneklemi icin Tn

agac yapisi olusturulur.

t=1,...,L olmak Uzere E:; egitim veri kimesi E’nin bagimsiz degisken vektoru Zt
ve bu vektore karsilik gelen bagimli degigken (sinif degeri) degeri Yt' yi iceren
herhangi bir veri satirini géstermektedir. Qr;, E: satirini icermeyen En alt
orneklemlerinin indislerini, [Qt]; toplam indis sayisini, fo.(Z;) ise E: veri satirinin
sinif degerinin t satirini icermeyen secilmemis veri orneklemleriyle kestirim
modelini gdstersin. Bu durumda E: veri satirina iliskin Yt sinifinin segilmemis veri

sinif kestirimi Y228 Es. 2.17 ile hesaplanir;

YP% =argmasx,gos {512911f ,Zo) = Yi°P1} (2.17)
Bu durumda, secilmemis veri kestirim hatasi Error?98

Error©0B=21 —{Zea 1Y, = Y208} (2.18)
‘dir.

00B OOB

1ve I[E(X;) = £(X) parantez icinde belirtilen

kosul gerceklestiginde 1 gerceklesmediginde 0 degerini alan indikatér fonksiyonu

gOstermektedir.
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3. HOMOJEN ORTAM MODELLENMESINE YONELIK YENI
GELISTIRILEN YONTEMLER
3.1.1. Rastlanti Ormani + Krigleme yontemi (ROKY)
ROKY, farkh homojen ortamlarin bulundugu bir maden yataginda érneklenmemis
lokasyonlarin hangi ortama ait oldugunu kestirmek icin kullanilabilecek yeni bir

yontemdir.

Bir DeR3 yataginin K sayida ortama (DuUDx, k=1,...,K ve k = j ise Dkn\Dj=&) ayrildigini
varsayalim. Ayrica D yatagi icinde N adet lokasyonda [si, i=1,...,N € D] ¢cok degiskenli
verilerin dlguldugund ve bu Olgumlerin P sayida surekli bagimsiz degisken
Z(s)=[Za(s),...,Zr(s)]' ve Y(s) kategorik bagimli degiskenle iliskili oldugunu varsayalim.
Bu ifadede Ustel t; vektorin evrigini (transposition) géstermektedir. D yatagi, élgiimlerin
yapildigi malzeme (genelde sondaj karotlar) hacmine gore ¢ok daha buyuk olan M
sayida [bj, j=1,...,MeD, M>>N] bloga bdélinsin. Z(s) ve Y(s) bilgisini kullanarak bj,
j=1,..,M bloklarin her birini Dk, k=1,...,K ortamlarindan birine atamak amaciyla

gelistirilen yeni yaklasimda;

1. Z(s) ve Y(s) arasindaki iliski f (Z(s))=Y(s), Rastlanti Ormani Yontemi ile

tanimlanir.

2. M sayida o6rneklenmemis blok lokasyonuna [xi, i=1,...,M € D] ait P sayidaki

badimsiz degisken [Z1(X),...,Zpr(X)] Ortalamasiz Krigleme yontemi ile kestirilir.

3. M adet blogun hangi homojen ortama atanacagi, birinci adimda, érneklenmis
lokasyonlar i¢in kurulan Z(s) ve Y(s) iliskisinden faydalanilarak olusturulan
Rastlanti Ormanina, Ortalamasiz Krigleme yontemiyle kestirilmis olan Z (x)
bagimsiz degiskenleri beslenerek f(Z(x))= Y(x) ile orneklenmemis x

lokasyonundaki Y(x) sinif degerleri hesaplanir.
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3.1.2. Gruplandinimig Rastlanti Ormani + Krigleme yontemi (g-ROKY)

Krigleme yonteminin dusuk degisken degerlerini yuksek, yuksek degerleri ise dusuk
kestirerek bir torpuleme etkisi (smoothing) gosterdigi bilinmektedir. ROKY yonteminde
Rastlanti Ormani gercek verilerin bagimsiz degigkenleri ile bagimli sinif degiskeni
arasindaki iliskiyi ortaya koymakta olup sinif degerleri hesap edilecek verilerin
bagimsiz degigkenleri krigleme ile kestiriimektedir. Kriglenmis bagimsiz degiskenler,
orijinal verilerle olusturulan Rastlanti Ormanina beslendiginde torpuleme etkisi
siniflandirma hatasina sebep olmaktadir. Kriglemeyi takiben gercek ve kriglenmig
badimsiz degiskenlerin standartlastirilarak (z-score transformation) gruplandiriimalari,
kestirim verilerindeki térpulenmelerin gruplar icinde gizlenmesine olanak saglayarak
siniflandirma hatasini azaltmaktadir. Bu amagla geligtirilen g-ROKY’nin c¢alisma

prensibi agagidaki adimlarla anlatiimistir;

1. Orneklemdeki P sayidaki [Zi(S),...,Zr(S)] bagimsiz sirekli degiskenleri
kullanilarak M sayida orneklenmemis blok lokasyonuna [xi, i=1,...,M e D] ait
[Z1(X),...,ZP(X)] bagdimsiz slrekli dedisken dederleri Ortalamasiz Krigleme

yontemi ile kestirilir.

2. Kriglemeyi takiben P sayidaki orneklem bagimsiz degiskeni (Z(s)) ve kriglenmisg
bagimsiz degisken (Z(x)") asagidaki esitliklerle standartlastirihir.

Z(s)—u(Z(s)) . Z(xX)—u(Z(x)")
o(Z(s)) 20 =5 00 31

Z(8)st=

Esitlik 3.1'de Z(s)s; standartlastirilmig 6rneklem bagimsiz degdiskenlerini,
Z(x)s: standartlastirilmis kriglenmis bagimsiz degiskenleri, u ortalamayi, o ise

standart sapmayi gostermektedir.

3. Standartlagtirilan bagimsiz degiskenlerin gruplandiriimasi igsleminin ilk adiminda
Esitlik 3.2 ile Grup Aralig1 hesaplanir:

Grup Araligi= {Maks.( Z(x)s:)-Min(Z (x)5:)G (3.2)

Esitlikte G, olusturulmak istenilen grup sayisina karsilik gelmektedir.
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Bu durumda, gruplandirma iglemi asagidaki fonksiyonlarla yapilir:

f(Z(x)s5e) =

1 eger Z(x)y < {min(Z(x)3) + 1 x Grup Araligi}
( 2 eger {min(Z(x)5) + (2 — 1) x Grup Araligi} < Z(x)s, < {min(Z(x);.) + 2 x Grup Araligi}

| 6-1 eger {min(Z(x):,) + (G — 2) x Grup Arallgl.} < Z(x)e < {min(Z(x)3) + (G — 1) x Grup Araligi}
L G eger {(min(Z(x):) + (G — 1) x Grup Araligi} < Z(x)y;
f(z()se) =

1 eger Z(s)s < {min(Z(x);.) + 1 x Grup Araligi}
( 2 eger {min(Z(x);,) + (2 — 1) x Grup Araligi} < Z(s)s < {min(Z(x);.) + 2 x Grup Araligi}

| -1 eger {(min(Z(x):,) + (G — 2) x Grup Araligt} < Z(s)s < {min(Z(x):) + (G — 1) x Grup Araligi}
k G eger {(min(Z(x):) + (G — 1) x Grup Araligt} < Z(s)

f(Z(x)s) ve f(Z(s)s:) fonksiyonlari ile standartlastiriimis 6rneklem gruplari

Z%(s)s Ve kriglenmis veri gruplari Z¢(x):, hesaplanir.

4. Rastlanti Ormani ile Z%(s),, ve orneklem bagimli sinif degiskeni olan Y(s)

arasindaki iligki ortaya konulur.

5. Z%(x)%, dordincli adimda olusturulan Rastlanti Ormanina beslenerek

orneklenmemis x lokasyonundaki Y(x) siniflari hesaplanir.

g-ROKY’de ROKY’ye ek olarak grup sayisi G'nin belirlenmesi gerekir. G degeri

secilmemis veri kestirim hatasini en aza indirgeyen minimum sayi olarak belirlenir.

3.2. Rastlanti Ormani Algoritmasi, Kodlanmasi ve Kodun Caligma Prensibi

Tez kapsaminda Ortalamasiz Krigleme yontemiyle kestirilen 6znitelik degerlerine gore
bir siniflandirma yapabilecek ve yapilan siniflandirma sonuglarinin analiz edilebileceqgi
nitelikte rastlanti orman algoritmasi olusturma ihtiyaci dogmustur. Bu amacla MATLAB
yazilimi kullanilarak bu islemi gergeklestirecek bir kod gelistirilmistir. Olusturulan
rastlanti orman algoritmasi kodunun kullanicidan girdi olarak istedigi veriler ve cikti

olarak Urettigi degerler Sekil 5’te verilmistir.
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GIRDIi VERILER KOD CIKTILARI

Orijinal veri kiimesi . En qu oyu alan siniflar
Bagimsiz dediskenler iginde 2. gretllen bootstrap alt
SHESTRELE BRiNgEE UL 3 ;Zniiigiierérneklemler
oeERRE Ale s e RO 4. Segilmemi$ veri kimesi
istenilen alt orneklem sayisi SINIELANDIRMA : kegtirimlzri

Krigleme ile kestirilmig 5. Segilmemis veri kiimesi

badimsiz dediskenler
(Siniflandirilacak veriler)

Kestirim Hatasi

function hkroky

end

b= 1 to bootsrap alt &rneklem sayisi
Orijinal veri setinden bootstrap yontemi ile B, alt Hrnekleminin gekilmesi
Bf%® secilmemis veri kimesinin tespit edilmesi
Afjag vapraklarina ulasilmamisken
for j=1 to degigkensayisi
for i=1 to verisayisi
GiniB,; ;,; gini indeksinin sad wve sol aday dallar igin
hesaplanmasi
end
end
GiniBy 4,; tablosunda min(Ginigsijanme) kosulunu saflayan de§isken ve
dederinin tespiti
min (Ginia.  amme) defisken ve deferine gdre sad ve sol dallarin olusturulmasa
Her bir dal ig¢in while ddnglisi tekrar edilir

Olusturulan T, afag¢ vapisiyla siniflandirilacak verilerin sinif deferlerinin belirlenmesi
Olusturulan T, Afag¢ vapisiyla segilmemis veri kilmesinin sinif deferlerinin belirlenmesi

Siniflandirilacak wveri satirlari igin Ty afag vapilarinin olugturdudu Rastlanti Ormanindan
en fazla oy alan siniflarin belirlenmesi

Segilmemis wveri kiimesinin her bir satiri igin Rastlanti Ormanindan en farzla oy alan
sinifin belirlenmesi

Segilmemis veri gergek wve hesaplanan siniflarini kullanarak segilmemis wveri kestirim
hatasinin hesaplanmasi

Sekil 5. Tez kapsaminda MATLAB programinda kodlanan RO algoritmasinin girdi ve
ciktilari ile basitlestirilmis kod

Kodlanan Rastlanti Ormani Algoritmasi Sekil 5’te basitlestirilerek gosterilmistir.

Gelistirilen kodun; Rastlanti Ormani olusturulacak veri sayisi, siniflandirilacak veri

sayisiI ve Uretiimesi istenilen agag¢ sayisina gore islem sureleri Sekil 6’daki grafiklerde

verilmigtir. Sekil 6’da verilen sureler 8 GB bellek (ram) ve 1.3 GHz, 4 cgekirdekli

islemciye sahip bir bilgisayar igin hesaplanmigtir. Kullanilan veriler 6 adet bagimsiz

surekli degisken ve 5 farkli deger alabilen kategorik sinif degiskenini icermektedir.

Sekil 6-a’'da yapilan islemler, RO’nun olusturulmasi ile birlikte 35000 adet verinin

siniflandinimasini kapsamaktadir. Sekil 6-b’de ise 100 adet siniflandirma agdaci igeren

RO ile farkli sayida siniflandirilacak veri igin islem sureleri verilmistir.
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Sekil 6 Tez kapsaminda geligtiilen RO kodunun siniflandirma agaci (a) ve
siniflandinlacak veri sayisina gore (b) islem sureleri

Sekil 6, 400 adet veri igeren bir veri kimesi ile 100 adet agagtan olusan bir RO
olusturma ve olusturulan orman ile 35000 adet verinin siniflandirma islemlerinin

yaklagik 7 dakikalik bir sure i¢cinde yapilabilece@ini gostermektedir.
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4. YONTEMLERIN JURA VERI KUMESI UZERINDE TESTi

Bu bolumde tez kapsaminda MATLAB programi aracihgiyla geligtirilen Rastlanti
Ormani kodu Jura veri kumesinde test edilmistir. IK, ROKY ve g-ROKY kullanilan

yontemlerdir.

Yeni gelistirilen yontemleri test etmek amaciyla kullanilan ve ézellikleri 4.1 béliminde
verilen Jura veri kUmesi icin yapilan c¢alismalarin genel adimlar Sekil 7°de

gOsterilmisgtir.

Kestirim verileri

‘, ‘» ﬁ N

v

¢g-ROKY ile Sinif Kestirimi
O RO ile Slnl'[ Ke..‘i.tll’lmlk ROKY ile Sinif Kestirimi 1 (Ertalamasu !(rlg'lerrle ile
O (Mat Junun Test edilmesi icin) . L. 1.RO le kestirim verisi bagmsz Dogrulama verileri bagimsiz
= 1. RO ile kestirim verisi IK ile Sinif Kestirimi doticken i deferlosi degiskenlerinin kestirilmesi
] bagimsiz degiskenleri ile 1. Siniflarin indikatérlere arags?ndaki i kinii modellenmesi 2. Kriglenmis verilerle kestirim
> sinif degerleri arasindaki donigtirilmesi 7 Ortal : Krigleme i verilerinin standartlastirilarak
T iligkinin modellenmesi 2.Indikatér variogram - Lridamasi rig eme 11e gruplandinimasi
. dogrulama verileri bagimsiz . I
C 2. Olusturulan ormana modellemesi deiskenlerinin kestirilmesi 3. Gruplandinlmig bagimsiz degigken.
= dogrulama veri kiimesi 3K ile dogrulama verisi 3 Ej lome degerleri RO'va sinif iliskisinin RO ile modellenmesi
= bagimsiz degigkenleri siniflarinin kestirilmesi e b v 4. Olugturulan ormana gruplanmi
beslenerek dogrulama siniflarinin ) . .
@] beslenerek siniflarinin hesaplanmas! krigleme degerleri beslenerek
tayin edilmesi P dogrulama verilerinin simiflarinin
hesaplanmasi
Y A A A 4
Dogrulama Veri Kiimesi gercek sinif degerleriyle kargilagtirma
» Dogrulama verileri

Sekil 7 Jura veri kimesi i¢in uygulama adimlari

4.1. Veri Ozellikleri

Jura veri kimesi, eser miktarda agir metaller iceren toprak yapisini analiz etmek igin
isvigre Federal Teknoloji Enstitiisi’nce saglanan kamuya acik bir veri kiimesidir [41].
Veri kiimesi; X ve Y koordinatlari ile Cd, ,Co, Cr, Cu, Ni, Pb, Zn kalite degerleri surekli
degiskenler; st ortu tipi ve kaya turu kategorik degisken olmak Uzere 12 adet degisken
degderi icermektedir. Bu veri kimesinin 259 adedi (Jura kestirim veri kimesi) kestirim

icin, 100 adedi (Jura dogrulama veri kiimesi) ise dogrulama igin ayrilmistir. Jura

32



kestirim veri kumesi ile Jura dogrulama veri kimesinin konumlar Sekil 8'de
gosterilmigtir. Tez kapsaminda yapilan uygulama galigmalarinin daha 6nce ayni veri
kimesiyle Bel, Allard vd.’nin [42] Siniflandirma Agaclari ile yaptiklar siniflandirma
dogruluguyla kiyaslanabilmesi igin kestirim ve dogrulama veri kimeleri ile sinif

degerleri bahsedilen ¢alismada kullanildigi sekilde belirlenmisgtir.

5000 & e

[ 9
<
——PR

® o

4000 %O ® 000 ™ %
o W
o

Y (m)
©

3000

2000 ® o ™
o M e P i@, el 0 oe Te

1000 ® "o 9“00 GOOQOO
o v

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
X (m)

@ Jura dogrulama veriseti @ Jura kestirim veri seti
Sekil 8, Jura verilerin konumlari
Veri kimesinde surekli degigkenler disinda kategorik bagimsiz degisken olan Ust ortu
tipi degiskeni de bulunmaktadir. Bu degisken; 1: Orman, 2: Mera, 3: Cimenlik, 4: Tarim
Alani degerlerini alabilmektedir. Ust 6rtl tipi degiskeni kategorik nitelikte oldugu igin
ROKY ile yapilan kestirimde kullaniimamig MATLAB programi ile kodlanan RO’nun

c¢alisma dogrulugunun test edilmesi asamasinda dikkate alinmistir.

Jura kestirim ve dogrulama veri kUmelerinin surekli bagimsiz degiskenlerinin 6zet

istatistikleri Cizelge 3’te ait olduklari kaya turu siniflari da dikkate alinarak verilmigtir.
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Cizelge 3. Jura kestirim ve dogrulama veri kiimesine iligkin strekli degiskenlerin 6zet

Istatistikleri

istatistiksel Bilgiler ~_C9 ¢ Cr o Cu Ni Pb — Zn
mg/kg mg/kg mg/kg mg/kg mg/kg mg/kg mg/kg

& Ortalama 1.31 9.3 35.07 23.73 19.73 5392 75.08
E En yiiksek 5.13 17.72 67.6 166.4 53.2 229.56 219.32

VE’ En Dusuk 0.13 155 8.72 3.96 4.2 1896 25.2

'® i Stand.Sapma 0.92 358 10.96 20.71 8.23 29.79 29.02
u Ortalama 114 539 2858 16.38 11.66 41.26 60.10
'E 2 En yiiksek 5.13 10.32 5240 66.12 2292 141.00 145.60
> £ EnDisiik 0.14 312 1508 4.52 420 21.60 27.20
-E Stand.Sapma 1.27 2.07 9.51 9.92 541 17.75 31.40
E Ortalama 135 11.05 3541 2223 2499 56.37 77.08
w & En yiiksek 418 15.28 54.00 79.20 53.20 172.12 166.28
< S En Diigiik 0.22 155 8.72 4.20 5.36 27.20 28.88
°:§ Stand.Sapma 0.70 2.81 884 1777 7.49 26.41 2293
- Ortalama 136 9.79 37.67 2800 19.57 57.73 80.23
2 En yiiksek 402 17.72 67.60 166.40 35.28 229.56 219.32

S En Diigiik 0.28 212 1452 3.96 464 1896 25.20
Stand.Sapma 0.86 3.31 11.78 24.79 6.73 3455 29.78

= Ortalama 123 979 3488 2322 20.76 56.48 77.96
% En yiiksek 3.78 20.6 70 1546 43.68 300 259.84

= UE) En Dusuk 0.33 1.65 3.32 3.55 1.98 18.68 25
"j = Stand.Sapma 0.69 3.54 991 2598 7.71 4054 35.13
o Ortalama 094 6.49 29.84 20.98 13.71 49.82 66.97
> L Enyiiksek 3.78 12.04 53.20 117.60 24.24 152.80 175.20
§ ‘,5, En Dusuk 0.38 236 1812 355 5.60 21.12 25.00
5 Stand.Sapma 0.78 2.96 925 2314 577 3186 36.79
2 Ortalama 1.31 10.80 36.44 1751 24.89 54.49 78.70
’8 « En yiiksek 2.65 15.32 60.40 127.00 43.68 300.00 192.00
2 c% En Dusiik 0.42 1.65 3.32 4.44 1.98 26.32 48.80
o Stand.Sapma 0.57 2.77 945 1924 7.26 4218 23.98
3 Ortalama 1.34 10.76 36.34 30.43 20.80 6256 83.86
© En yiiksek 3.02 20.60 70.00 154.60 30.20 239.96 259.84

& En Diisiik 033 192 1492 398 468 1868 26.80

Stand.Sapma 0.72  3.42 998 3188 6.04 4355 4237

Veri kimesindeki degiskenlerden kategorik olan kaya turG degiskeni, siniflari (homojen
ortamlari) temsil etmektedir. Bu siniflar: 1. Argovian, 2: Kimmeridgian, 3: Sequanian,
4. Portlandian, 5: Quaternary’dir. Siniflardan 3, 4 ve 5. sinif kaya tirleri 3. sinifta
birlestirilmis ve bu calisma toplam 3 sinif Uzerinden yapilmistir (1. Argovian, 2.
Kimmeridgian ve 3. digerleri). Jura kestirim ve dogrulama verileri igin bu 3 farkli sinifin

lokasyonlari Sekil 9'da gosterilmigtir.
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Sekil 9. Jura verilerinin kaya tara siniflarina gore lokasyon haritalari
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4.2. Rastlanti Ormani ile Jura Veri Kiimesinin Siniflandiriimasi

MATLAB programi araciliiyla tez kapsaminda kodlanan Rastlantt Ormani
algoritmasinin test edilmesi amaciyla Jura dogrulama veri kimesinin bagimsiz
degiskenlerini (Cd, ,Co, Cr, Cu, Ni, Pb, Zn, Ustérti Tipi) bildigimizi ancak bagimsiz
degisken olan sinif (kaya turt) de@erlerini bilmedigimizi varsayalim. Jura kestirim veri
kimesi ile Rastlanti Ormani olusturuimus ve bagdimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki kural tabanli iligkiler belirlenmistir. Bu iligki ayni zamanda bagimsiz degisken
degerlerini bildigimiz dogrulama veri kimesinin sinif degerlerini tespit etmemize olanak
saglayacaktir. Bu amagla olusturulan ve 100 adet agactan olugan Rastlanti Ormaninin
secilmemis veri kestirim hatasi %18.53 olarak hesaplanmigtir. Dolayisiyla, RO
secilmemis verilerin %81.47’sinin sinif degerlerini gercek dederleriyle ayni sekilde

kestirmistir. RO’yu olusturan 100 adet aga¢ yapisindan 53. aga¢ Sekil 10°da verilmisgtir.

53. agag yapisi

222;
Cd ;3.873;1

Cu:9.6:3
13:3Co ; 1386
2222;
Cd; 1.095:2

2.774;3
122111;
; 2.055%

21

1211112;
Cd;1.6851151112
)

2
2
1221222

»

1

X

X;
Ccd

1211111;
Cd;1.685:3

+ agag diigiin noktalar
Dal ID; Diigiim
Degiskeni; Degisken
Degeri; Yaprak Dal
ise Smf

21221122; UsOr

Co;12.92;2

212211211
Pb;43.6:2

Sekil 10. Jura kestirim veri kimesi igin olusturulan Rastlanti Ormanindaki 100 adet
agactan 53. Agag yapisi.

Sekil 10°’da dal ya da dugum etiketleri (id) 1 ve 2 rakamlari kullanilarak verilmistir. Veri

kimesinin ayrim yapiimamis ilk hali O etiket numarasi ile agag yapisinin en tepesinde
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yer almaktadir. Veri kimesinde dugum igin belirlenen sirekli bagimsiz degisken
degerinden kiglk olanlar 1 dalina blyUk esit olanlar 2 dalina ayrilmaktadir. Ornegin 1
no’lu diagimden 11 ve 12 no’lu dallara ayrilma sarti incelenecek olursa, digim
degiskeni Co degeri %6.44’ten kiguk olan veri satirlari 11 no’lu dala, buyuk esit olan

veri satirlari ise 12 no’lu dala ayrilacaktir.

Islem sonucunda RO ile olusturulan 100 adet siniflandirma agdaci ile kestirilen
Dogrulama Veri kiimesinin kaya turleri ve bunlarin dogruluk oranlari Cizelge 4’te
verilmistir. Ayni Cizelgede Bel, Allard vd.(2009) ‘nin daha 6nce Siniflandirma ve
Regresyon Agaci yontemi (SRAT) ile ayni veri kiimesini kullanarak yaptiklari kaya turu
kestiriminin dogruluk oranlari da verilmistir. Hesaplanan kaya turleri Sekil 11°de
gOsterilmigtir.

Cizelge 4. Matlab programiyla olusturulan Rastlanti Ormani koduyla yapilan
siniflandirmanin énceki ¢alismalarla kiyaslanmasi

Kaya Tiurleri*
Sinif1 Siif2 Sinif3 Toplam

Aciklama

Jura dogrulama veri kimesinin gergcek kaya 23 39 38 100
tard sayilan

Bel, Allard vd.'nin [42] Jura Kkestirim

kimesiyle olusturduklarr SRAT ile Jura 14 27 18 59
dogrulama kumesine iligkin dogru olarak

tahmin ettikleri kaya turu sayilari

Jura kestirim veri kumesiyle olusturulan

Rastlanti  Ormani ile Jura dogrulama 15 39 46 100
verilerinin tahmin edilen kaya turu sayilari

Jura kestirim veri kiimesiyle olusturulan

Rastlanti Ormani ile Jura dogrulama 12 30 29 71

verilerinin dogru tahmin edilmis kaya tiirt
sayilari

*Sinif 1: Argovian, 2: Kimmeridgian, 3: Diger (Sequanian,+ Portlandian, + Quaternary)

Cizelge 4’ten gorulecegdi Uzere Matlab Programi araciligiyla kodlanan Rastlanti Ormani
algoritmasi Jura dogrulama veri kimesinin sinif de@erlerini, Bel, Allard vd.’nin [42]
siniflandirma agaciyla yaptiklari kestirime kiyasla ¢ok daha dogru sekilde kestirmistir.
RO ile Jura dogrulama veri kimesi i¢in sinif 3 olarak kestirilen toplam 46 adet sinif
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degerinden yaklasik %63’0 dogrulama veri kimesinin gergek degerleriyle ayni
olmustur. Sinif 3 igin kestirim sayisi ile dogru kestirim sayisi arasindaki bu verimsiz
oran egitim verileri olarak kullanilan Jura kestirim veri kimesinde sinif 3 olarak tasnif
edilmis veri sayisinin dogrulama veri kiimesine gore daha yuksek olmasindan ileri
gelmektedir. RO, Jura kestirim veri kimesi ile olusturuldugundan siniflandirmada bu

sekilde bir yanliliga sebep olmustur.
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X (m x1073)

Sekil 11. Jura Dogrulama Veri kimesinin Rastlantt Ormani Yoéntemi ile hesaplan
homojen ortamlari (Sinif 1: Argovian, Sinif 2: Kimmeridian, Sinif 3: Diger)

4.3. indikator Krigleme ile kaya tiirlerinin kestirimi

indikator Krigleme yéntemiyle kaya tiirlerinin tayini icin ilk olarak Jura kestirim veri
kimesindeki kaya turleri indikatorlere donusturtlmuastir. Bu amagla dncelikle sinif 1°de
yer alan (kaya turt Argovian olan) verilere 1 degeri, sinif 2 ve 3 olan verilere ise 0
degeri atanarak birinci indikator veri kimesi; daha sonra sinif 2'de yer alan (kaya turu
Kimmeridgian olan) verilere 1 degeri, sinif 1 ve 3 olan verilere 0 degeri atanarak ikinci

indikator veri kimesi; son olarak sinif 3'te yer alan (kaya turt diger olan) verilere 1
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degeri sinif 1 ve 2 verilere ise 0 de@eri atanarak Uguncu indikator veri kimesi

olusturulmustur.

Bu Uc¢ indikatér icin olusturulan variogramlara iligkin parametreler Cizelge 5’te
gOsterilmigtir.

Cizelge 5. Jura kestirim veri kimesi kaya turu indikatorlerinin

indikatér Co C a Variogram Tiirii
ind1 (Argovian) 0 0.16 1134 Ussel
ind2 (Kimmeridgian) 0 0.22 940 Ussel
ind3 (Diger) 0 0.248 450 Kirese
- ——r—f ¥ o
015 - ) w B S S
b uu-: @ o - ‘:{7 g
. -
- ® W

Yari
_ Variogram T %

015+ yd o

a) indikatér 1 (Argovian) b) indikator 2 (Kimmeridgian)

o ¥
.1 Varipgram
¥

0054

§ T W Uzakdik(m) wo e [ . ’ i " sn Uzakhk(m) " o i ) T

c) indikator 3 (Diger)

Yari
Variogram

on0s
e

P e oo Uzaklik (mlato ~ wow " aaw 1400
Sekil 12. Jura kestirim veri kimesi indikatorlerinin yon bagimsiz deneysel variogramlari
ve variogram modelleri

Sekil 12 ‘deki Jura kestirim verileri i¢in olusturulan variogram modelleri kullanilarak
Jura dogrulama verilerinin kaya tirleri indikator Krigleme yéntemi ile kestirilmistir. Her
u¢ indikator igin yapilan kestirimlerden (sinif 1, sinif 2 ve sinif 3) maksimum olani ilgili
veri satirinin kaya tira olarak belirlenmistir. Kestirilen sinif degerlerine iliskin lokasyon
haritasi Sekil 13 ‘te verilmistir.
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Sekil 13 Jura Dogrulama Veri kiimesinin indikator Krigleme ydntemi ile kestirilmis kaya
tirt siniflarina iliskin konum haritasi (Sinif 1: Argovian, Sinif 2: Kimmeridian, Sinif 3:
Diger)

Cizelge 6’da yapilan sinif kestirimlerinin dogruluk oranlari verilmistir.

Cizelge 6. indikator Krigleme ile kestirilen Dogrulama Veri kiimesi siniflarinin
dogruluk oranlari ve karsilagtirma cizelgesi
Kaya Turleri*
Aciklama Sinif 1 Simif2 Sinif3 Toplam

Jura dogrulama veri kUmesinin gercek 23 39 38 100
kaya turu sayilar

Bel, Allard vd'nin [42] Jura kestirim veri

kurpeswle olug,_turd__uklar_l SR_AT_lIe JEjra 14 27 18 59
dogrulama veri kumesine iligkin dogru

olarak tahmin ettikleri kaya turu sayilari

Ir_]d_i_katbr Krigleme ile tahmin edilen kaya 15 41 a4 100
tard sayilari
Indikator Krigleme ile dogru tahmin 13 28 24 65

edilen kaya tiri sayilari

*Sinif 1: Argovian, 2: Kimmeridgian, 3: Diger (Sequanian,+ Portlandian, + Quaternary)

indikatér Krigleme ile yapilan Jura dogrulama veri kiimesi sinif kestiriminde dogrulama

verilerinin %65’inin gergek sinif dederleriyle ayni kestirildigi ve indikatér Krigleme ile
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yapilan siniflandirmanin SRAT ile yapilmis olan siniflandirmaya kiyasla daha dogru
kestirim sonugclari Urettigi gorulmektedir.

4.4. Rastlanti Ormani + Krigleme yontemiyle (ROKY) Jura Veri kumesi
Siniflandiriimasi

Jura veri kimesinden olusan dérnekte kaya turtu degerleri (homojen siniflar) bagimh
degisken, 6znitelik ile koordinat degerleri bagimsiz degiskenlerdir. Bu degiskenler
arasindaki iligkiyi ortaya koymak igin Rastlanti Orman algoritmasi kullaniimistir. Amag,
ornek olmayan lokasyonlardaki kaya turlerinin belirlenmesidir. Jura dogrulama veri
kimesinin bulundugu lokasyonlara iligkin degisken degerlerinin ve kaya turlerinin
bilinmedigini varsayalim. Bu degerleri elimizde var olan érnekleri, yani Jura kestirim
veri kimesini kullanarak tayin etmeye calisacagiz. Bu amagla ilk etapta Jura kestirim
veri kimesindeki bagimli degisken (kaya tura) ile bagimsiz degiskenler (X,Y, Cd, Co,
Cr, Cu, Ni, Pb, Zn) arasindaki iligkiyi tespit etmek icin 100 adet siniflandirma adacindan
olusan Rastlanti Ormani olusturulmustur (Ust 6rta tipi kategorik degisken oldugu icin
Ortalamasiz Krigleme ile kestiriimemis dolayisiyla Rastlantt Ormani + Krigleme
yonteminde dikkate alinmamigstir). Bu agaclardan birinin érneg@i Sekil. 14’te verilmistir.

Olusturulan Rastlanti Ormaninin segilmemis veri kestirim hatasi %22’dir.

Sekil 14’te dugum etiketleri 1 ve 2 rakamlari kullanilarak verilmistir. Veri kimesinin
ayrim yapilmamis ilk hali 0 numarasi ile aga¢ yapisinin en tepesinde yer almaktadir.
Agac yapisi olusturulurken veri kimesinde dugum igin belirlenen surekli bagimsiz
degisken degerinden kuglk olanlar 1 dalina bilylkesit olanlar ise 2 dalina
ayriimaktadir. Ornegin siniflandirma islemi 12 no’lu diigiim icin gerceklestirildiginde Y
koordinat degerinin 4692’den klguk olan veri satirlari 121 no’lu dala, buylkesit oldugu

veri satirlari ise 122 no’lu dala ayrilmaktadir.
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111;
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2111,
Pb; 34.68;3
C
2112;
Pb; 34.68 ;
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22222;
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N
3
Ni

2112111%;
r

= Ni

211271112;
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211222212;
¥;5692

e Agag DUgum Noktalari
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Pb
*

2112@
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&
=%

Sekil 14. Jura kestirim veri kimesi igin olusturulan ve 100 adet S|n|NfIand|rma agacindan
olusan Rastlanti Ormanindan 40. agac yapisi.

ikinci asamada Jura kestirim veri kiimesi kullanilarak Ortalamasiz Krigleme ile Jura
dogrulama veri kiimesinin bulundugu lokasyonlara iligskin degiskenlerin (Cd, Co, Cr, Cu,
Ni, Pb, Zn) dederleri kestirilmistir.

Son olarak Jura dogrulama veri kimesinin bulundugu lokasyonlar igin kestiriimis
bagdimsiz degiskenlerin siniflari (kaya turleri) Jura kestirim veri kimesi kullanilarak

olusturulan Rastlanti Ormani yardimiyla hesaplanmistir.

Jura kestirim veri kimesindeki degiskenler icin (Cd, Co, Cr, Cu, Ni, Pb, Zn) belirlenen

variogram parametreleri Cizelge 7°de belirtilmistir:
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Cizelge 7. Jura kestirim veri kimesi dediskenlerinin variogram parametreleri

Variogram

Degisken CO C a modeli

cd 0.2 0.57 450 Ussel

Co 1 11.78 1000 Kiresel

Cr 30 98 1080 Ussel

Cu 10 419 295 Ussel

Ni 13 54.78 1170 Kiresel

Pb 100 787.57 300 Ussel

Zn 110 732 585 Ussel

Jura kestirim veri kimesi i¢in olugturulan variogram modelleri Sekil 15’te gosterilmistir.
S0z konusu variogram modelleri yon-bagimsiz (omni-directional) olarak tespit

edilmistir.

Sekil 15 ‘te gosterilen variogram modelleri kullanilarak Jura dogrulama verilerinin
bagdimsiz degiskenleri Ortalamasiz Krigleme yontemi ile kestirilmistir. Kestirilen ve
gercek degerlerin lokasyon haritalari Sekil 16’da gosterilmigstir. Sekil 17 ise ROKY ile
kestirilen homojen ortamlari géstermektedir. Yapilan homojen ortam kestirimlerinin
Jura dogrulama veri kiimesinin gecek kaya tirleri ile kiyaslamasi Cizelge 8'de

verilmistir.
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Sekil 15. Jura kestirim veri kimesi degiskenlerinin yon bagimsiz (omni-directional)

deneysel variogramlari ve variogram modelleri.
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Sekil 16. Jura Dogrulama Veri kimesinin surekli bagimsiz degiskenlerinin gergek
degerleri ve Ortalamasiz Krigleme ile kestirilmis degerleri
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Sekil 17. Jura dogrulama veri kiimesinin ROKY ile hesaplanan homojen siniflari (Sinif
1: Argovian, Sinif 2: Kimmeridian, Sinif 3: Diger)

Cizelge 8. ROKY ile kestirilen Jura dogrulama veri kiimesi siniflarinin dogruluk

oranlari
Kaya Turleri
Aciklama Sinif 1 Sinif2 Sinif3 Toplam
J__ur_a dogrulama veri kimesinin gercek kaya 23 39 38 100
tard sayilan
Bel, Allard vd.‘nin [42] Jura kestirim veri
kurpe3|yle olggt_t_eruk_Iarl_ _ SRAT vlle Jura 14 27 18 59
dogrulama veri kimesine iligkin dogru olarak
tahmin ettikleri kaya turd sayilari
Indlkat__or__ Krigleme ile dogru tahmin edilen 13 o8 24 65
kaya turu sayilar
ROKY ile tahmin edilen kaya turu sayilari 13 27 60 100
ROKY ile dogru tahmin edilen kaya turu 11 20 30 61
sayilari

Cizelge 8, ROKY’nin tek bir siniflandirma agaciyla yapilan sinif kestirimine gore daha
dogru sonuglar Urettigini gostermektedir. Burada; Bel, Allard vd.'nin [42] yaptiklar
calismada dogrulama veri kiimesinin gercek 6znitelik degerleri kullanarak siniflandirma
agaci olusturduklari ancak ROKY ile dogrulama veri kimesinin Ozniteliklerinin
bilinmedigi varsayilarak krigleme ile kestirildikten sonra kestirim degerlerinin Rastlanti
Ormanina beslendigi hususu goéz ardi edilmemelidir. Yani, kestirilmis 6znitelik degerleri

kullanilmis olmasina ragmen; ROKY, siniflandirma agaciyla yapilan siniflandirmaya
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kiyasla daha dogru sinif degerleri hesaplamistir. Diger taraftan, indikatér Krigleme
yonteminin sinif kestirimi ROKY’ye kiyasla gercek degerlere daha yakin sonuglar
vermistir. ROKY yalnizca sinif 3 tiiriiniin kestirimini indikatdr Krigleme yéntemine gore
daha dogru yapmis olsa da Cizelge 8'de ROKY ile tahmin edilen kaya tirlG sayilari
satirinda da belirtildigi gibi ROKY 100 adet dogrulama verisinin 60 adedini sinif 3 olarak
kestirmis ve 60 adet sinif 3 kestiriminin ancak %50’si gercek degerlerle ayni
olabilmistir. Jura kestirim veri kimesinde Jura dogrulama veri kimesine nazaran sinif
3 tirandn diger turlerden sayica daha fazla olmasi (sinif 1, 53 adet; sinif 2, 85 adet ve
sinif 3, 121 adet), Rastlantt Ormaninda siniflandirma agisindan bu yanliliga sebep
olmustur. indikatdr Krigleme ydéntemi sonuglari ise Jura kestirim veri kiimesindeki sinif

3 thrd fazlaligini kestirim sonuclarina ¢ok daha az yansitmistir.

4.5. Gruplandiriimig Rastlanti Ormani + Krigleme yontemiyle (g-ROKY) Jura Veri
kiimesinin Siniflandirniimasi

g-ROKY ile Jura dogrulama veri kimesinin siniflarinin hesaplanmasinin ilk adiminda
4.4, bolimde ROKY ile yapilan siniflandirmada kullanilan kriglenmis veriler ve Jura
kestirim verilerinin 6znitelikleri standartlastirilarak gruplandiriimistir. Cizelge 9‘da her
bir gruba karsilik gelen standartlastiriimis bagimsiz degisken deger araliklari verilmigtir.

Cizelge 9 Jura kestirim veri kiimesi bagimsiz degiskenleri ve kriglenmis Jura
dogrulama veri kimesi bagimsiz degisken gruplari

Cd Co Cr Cu Ni Pb Zn
Grup  (mgikg) (Mo’ka) (ma/kg) (mglkg)  (mg/kg) (mglkg)  (mg/kg)
1 < -161 < -1.99 < -1.95 < -094 < -217 < -133 < -201
2 -161 -110 -199 -156 -195 -149 -094 -029 -217 -171 -133 -079 -201 -1.48
3 -1.10 -058 -156 -1.12 -1.49 -103 -0.29 0.36 -1.71 -1.25 -0.79 -0.26 -1.48 -0.96
4 -058 -0.07 -112 -069 -103 -057 036 101 -125 -0.80 -0.26 0.27 -096 -0.44
5 -0.07 0.45 -069 -026 -057 -011 101 166 -0.80 -034 027 080 -0.44 0.08
6 0.45 0.96 -0.26 0.18 -0.11 0.34 166 231 -034 0.12 0.80 1.34 0.08 0.60
7 0.96 1.48 0.18 0.61 0.34 0.80 231 296 0.12 057 134 187 0.60 1.13
8 1.48 1.99 0.61 1.05 0.80 1.26 296 361 0.57 1.03 187 240 113 1.65
9 199 251 1.05 148 126 1.72 3.61 4.26 1.03 149 240 294 165 217
10 251 < 148 < 172 < 426 < 149 < 294 < 217 <

Gruplandirilan Jura kestirim veri kimesi ile 100 adet siniflandirma agaci igeren

Rastlanti Ormani olusturulmustur. RO’nun secilmemis veri sinif kestirimi hatasi
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%.17.8’dir. g-ROKY ile hesaplanan Jura dogrulama veri kimesi siniflari Sekil 17°'de

gOsterilmisgtir.
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Sekil 18. Jura dogrulama veri kimesinin g-ROKY ile hesaplanan sinif haritasi

Olusturulan Rastlanti Ormani kullanilarak yapilan Jura dogrulama veri kimesi

siniflandirmalari ve yapilan siniflandirmalarin diger ¢alismalarla kiyaslamalar Cizelge

10’da verilmistir.

Cizelge 10. Jura dogrulama veri kimesinin g-ROKY ile hesaplanan siniflari ve
karsilastirmalar

Kaya Tiirleri

Aciklama Sinif 1 Sinif2 Sinif3 Toplam
Jura dogrulama veri kiimesinin gergek kaya 23 39 38 100
taru sayilari
Indlka’F_or__ Krigleme ile dogru tahmin edilen 13 28 24 65
kaya turu sayilari
ROKY ile dogru tahmin edilen kaya turu 11 20 30 61
sayilari
g-ROKY ile tahmin edilen kaya turu sayilari 18 34 48 100
g-ROKY ile dogru tahmin edilen kaya turu 15 25 28 68

sayilari

g-ROKY ile yapilan Jura dogrulama veri kiimesi siniflandirmalarin SRAT la daha dnceki

calismada [42] yapilan siniflandirmaya ve Iindikatér Krigleme ve ROKY ile yapilan

siniflandirmaya gore daha dogru sonug verdigi Cizelge 10’da gérulmektedir.
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5. GELISTIRILEN YONTEMLERIN
IGDEKUZU LINYIT SAHASINDA UYGULANMASI

Bu bélimde yeni gelistirilen yontemler igdekuzu linyit sahasina uygulanmstir.

igdekuzu linyit sahasinda; sondaj verilerinden elde edilen bilgiler kullanilarak, herhangi
bir drnekleme yapilmamig olan ve linyit sahasinin tamamini kapsayacak sekilde
olusturulan 20x20x1 m?1iik bloklarin homojen ortamlari (litolojik siniflari) IK, ROKY ve
g-ROKY ile belirlenmistir.

5.1. igdekuzu linyit sahasi Verileri
Igdekuzu linyit sahasi; Kitahya ilinin Tavsanli ilgesinde, Tungbilek bdlgesinde yer
almaktadir. Tlrkiye Kémiir isletmeleri Kurumu’na ait olan saha 6zel bir firma tarafindan

isletiimektedir.

igdekuzu linyit sahasi veri kiimesi; koordinat degerleri (X, Y, Z), alt isil deger, kiil ve
nem bagimsiz degiskenleri ile bu degerlere karsilik gelen ve bagimli degigken olan
litolojik birimleri icermektedir. Sahadaki veriler toplam 72 adet sondajdan elde edilen
1461 adet karot analizinden olugmaktadir. Linyit yatagina iliskin 1461 adet veri

bulunmaktadir. Sondaj lokasyonlari litolojiler ile birlikte Sekil 19'da verilmigtir.

Sondajlardan alinan karot ornekleri alt 1sil deder, kil ve nem igin analiz edilmis ve
litolojileri belirlenmigtir. Veri kimesi 5 adet litolojik sinif verisi icermektedir. Bu litojik
siniflar; 1: Marnh Linyit (ML), 2: Cok Killi Linyit (CKL), 3: Orta Killi Linyit (OKL), 4:Az Killi
Linyit (AKL), 5: Temiz Linyit (TL) olarak ayrilmistir. En fazla sayida veri Cok Killi Linyit
litolojisinde (675 adet) mevcuttur. En az sayida veriyi ise Marnh Linyit (84 adet) ve

Temiz Linyit (133 adet) litolojik siniflari igermektedir.

Linyitin kalite degiskenlerine iliskin 0zet istatistikler Cizelge 11'de verilmistir.
Cizelgeden Temiz Linyit olarak siniflandiriimis verilerin alt 1sil de@erlerinin en ylksek,
kUl deg@erlerinin ise en dusuk ortalamaya sahip olduklari gorilmektedir. Ayrica Marnli
Linyit lotolojik sinifindaki verilerin en dusuk alt 1sil deger, en yuksek kil ortalamasina
sahip olduklar anlasiimaktadir. Nem degiskenine iligkin en dusik ortalamaya sahip

sinif Marnh Linyit sinifi olmustur.
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1 Marnh Linyit

2 Gok Kill Linyit

3 Orta Killi Linyit

4 Az Killi Linyit

Sekil 19. igdekuzu linyit sahasi sondaj ve litolojilerin perspektif goriintiisi

Cizelge 11. igdekuzu linyit sahasi kalite degiskenlerinin 6zet istatistikleri

5 Temiz Linyit

Litolojik En En Standart
Sinif Degisken Ortalama Disiik Yiksek Sapma
Tim Nem (%) 6.51 0.70 41.00 2.69

Siniflar Kl (%) 40.59 6.60 87.30 14.02

Alt Isil Deger (kcal/kg) 3645 705 7009 1252

Nem (%) 5.34 1.50 12.00 2.35

Sinif 1 Kul (%) 63.48 60.06 70.24 2.18
Alt Isil Deger (kcal/kg) 1436 705 2067 214

Nem (%) 6.69 1.00 41.00 2.98

Sinif 2 Kul (%) 50.20 8.00 87.30 7.25
Alt Isil Deger (kcal/kg) 2831 797 4484 636

Nem (%) 6.43 0.70 15.70 2.36

Sinif 3 Kul (%) 35.48 23.05 50.33 3.19
Alt Isil Deger (kcal/kg) 4113 2927 5405 415

Nem (%) 6.58 1.00 19.70 2.31

Sinif 4 KUl (%) 25.11 16.20  39.07 3.17
Alt Isil Deger (kcal/kg) 4969 29 5904 387

Nem (%) 6.35 0.90 24.60 2.62

Sinif 5 Kul (%) 18.07 6.60 42.45 6.42
Alt Isil Deger (kcal/kg) 5619 3456 7009 638
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5.2. indikator Krigleme ile Litolojilerin Kestirimi

indikator Krigleme ydntemiyle litolojilerin tayini amaciyla igdekuzu veri kiimesindeki
litolojik birimler indikatdrlere donustirilmustir. ik olarak, sinif 1°de yer alan (Marnli
Linyit) verilere 1 deg@eri, sinif 2, 3, 4 ve 5 olan verilere ise 0 degeri atanarak birinci
indikator; daha sonra sinif 2’de yer alan (Cok Killi Linyit)) verilere 1 degeri, sinif 1, 3, 4
ve 5 olan verilere 0 de@eri atanarak ikinci indikator belirlenmis ve bitin litolojik siniflar
icin ayni isleme devam edilerek her bir sinifa karsilik gelen 5 farkli indikator veri kimesi

olusturulmustur.

Litolojik birimlere karsilik gelen 5 indikator icin hesaplanan ve modellenen

variogramlara iliskin parametreler Cizelge 12’de gdsterilmistir.

Cizelge 12. igdekuzu linyit sinifi indikatérlerinin variogram modeli parametreleri

Kiilge . o :
Sinif Yén  etkisi  £sikdeger  Etki 040
© mesafesi (a)
(Co)
Marnli Linyit Yatay 0.005 0.045 240 Ussel
Disey  0.005 0.045 25.6 Ussel
Cok Killi Yatay 0.01 0.235 136 Ussel
Linyit ; .
Dusey 0.01 0.235 8.8 Ussel
Orta Killi Yatay 0.01 0.173 96 Ussel
Linyit ; .
Dusey 0.01 0.173 0.6 Ussel
Az Killi Yatay 0.02 0.117 110 Ussel
Linyit ) "
Dusey 0.02 0.117 3 Ussel
Temiz Linyit Yatay 0.02 0.076 624 Ussel
Disey 0.02 0.076 3.2 Ussel

Sekil 20’de igdekuzu veri kiimesi litolojik sinif indikatérleri icin hesaplanan ve

modellenen variogramlar gosterilmistir.
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Sekil 20. igdekuzu veri kiimesi indikatdrlerinin deneysel variogramlari ve variogram

modelleri
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Sekil 20°de verilen variogramlar kullanilarak herhangi bir 6rneklemin bulunmadigi linyit
zonu igindeki 20 x 20 x 1 m®Iik bloklarin litolojik birimleri indikatér Krigleme ile

kestirilmistir. Kestirim haritalari Sekil 21‘de verilmistir.
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Sekil 21. igdekuzu linyit sahasi 20 x 20 x 1 m®liik bloklara iliskin indikatér Krigleme ile
kestirilen linyit siniflari haritasi
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Her bir lokasyonda Indikatér Krigleme yontemi ile yapilan bes indikatér kestiriminden
maksimum olani ilgili lokasyonun litolojisi olarak belirlenmigtir. Kestirilen sinif

degerlerine iligkin lokasyon haritasi Sekil 22’de verilmistir.

43955

siagere: o
SH A
10
y (m) 4.395 B SeRoeen
43045 Karot Siniflar
IK ile Kestirilen Blok Siniflari
3%4
7.125
7.12 5
x(m) *10°
43035 s
7.1
_: 1 1 ,J
Mamb Linyit 2 Gok Killi L 30ra Li Az L miz Li

Sekil 22. igdekuzu linyit sahasi igin olusturulan 20 x 20 x 1 m®Iiik bloklarin indikatér
Krigleme yontemiyle belirlenen litolojik siniflari

IK ile yapilan siniflandirmada, sahanin batisinda, orta kisimlarinda ve guney

dogusunda daha az kil igeren litolojik birimlerin bulundugun Sekil 22’de gértlmektedir.

Litolojik siniflarin X, Y ve Z yonlerindeki degisimi Sekil 23’te gosterilmistir. IK ile yapilan
siniflandirmalarda butun yonlerde; Cok Killi Linyit ve Az Killi Linyit litolojik siniflarinin
orijinal verilerdeki siniflara kiyasla daha fazla, Temiz Linyit sinifinin ise daha az oranla
kestirildigi gorilmektedir. Gergek verilerin litolojik sinif oranlarina en yakin kestirimler

Marnli Linyit ve Orta Killi Linyit siniflarinda yapiimistir.
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Sekil 23 a. igdekuzu linyit sahasinin orijinal ve IK ile kestirilen siniflarinin dodu - bati
(X) yonundeki degisim grafikleri (Sinif 1: Marnli Linyit, Sinif 2: Cok Killi Linyit, Sinif 3:
Orta Killi Linyit, Sinif 4: Az Killi Linyit, Sinif 5: Temiz Linyit)
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Sekil 23 b. igdekuzu linyit sahasinin orijinal ve IK ile kestirilen siniflarinin kuzey-giiney
(Y) yonundeki degisim grafikleri

55



0E —— Gergek Sinif1 750 - -, |7 Gerek Sini2
~ —— Kestirilmig Sinift —_— P ——Kestirilmis Sinif2
Emo / Emof ™
N ‘\\b\ N \
650 - 650 -
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Litoloji Orani (%) Litoloji Orani (%)
750 - N —— Gergek Sinif3 750 - —— Gergek Sinif4
ON —— Kesfirilmis Sinif3 —Kestirilmis Sinif4
. J
—_ (\ > —~ v
Emot o Emor ) )
N ) N N
w— L 60
] ——
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Litoloji Orani (%) . . Litoloji Orani (%)
750 - —— Gergek Sinifs
ya ——Kestirilmis Sinif5
Emoy
!
e
/
650 1 ~
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

. Litoloji Orani (%)
Sekil 23 c. Igdekuzu linyit sahasinin orijinal ve IK ile kestirilen siniflarinin disey (2)
yonundeki degisim grafikleri

5.3. ROKY ile Litolojilerin Kestirimi

igdekuzu veri kiimesinde alt 1sil deger, kil ve nem igerikleri ile X, Y, Z koordinat
degerleri bagimsiz degiskenlere ve litolojik siniflar ise bagiml degiskene karsilik
gelmektedir. Degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlamak igin 100 adet agac¢ ile
agac yapisl
Sekil 24’te verilmigtir. Rastlanti Ormaninin secgilmemis veri kestirim hatasi %3.01’dir.

yapilandirilan Rastlantt Ormani olusturulmustur. Ormanin 65’inci
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Sekil 24. igdekuzu linyit sahasi ham verileriyle olugturulan Rastlanti Ormaninda 65.
agag yapisi

igdekuzu veri kiimesinin alt isil deger, kiil ve nem degiskenleri icin olusturulan
variogram modelleri Sekil 25’te bu modelin belirlenmesinde kullanilan parametreler ise
Cizelge 13’te verilmigtir.

Cizelge 13 igdekuzu veri kiimesi variogram parametreleri
Degisken Yon Kiilge Etkisi Esik Degeri Etki Mesafesi (m) Model

- Yatay 1800 .
Alt Isil Deger 800000 1480000 Ussel
Dusey 132
Yatay 1200 .
Kiil 110 130 Ussel
Dusey 60
v 7 ..
Nem atay 2 7 80 Ussel
Dusey 80
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Sekil 25. igdekuzu veri kiimesi alt 1sil deger, kil ve nem degigk.enleri icin heséplanan
yarivariogramlar ve variogram modelleri

igdekuzu linyit sahasinda linyit horizonunu kapsayan 20 x 20 x 1 m?¥liik bloklarin alt isil
deger, kul ve nem igerikleri Ortalamasiz Krigleme yontemi ile kestirilmistir. Yapilan

kestirimler sekil 26’da gosterilmistir.
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Sekil 26. igdekuzu linyit sahasi igin olusturulan 20x20x1 m¥lik bloklarin Ortalamasiz
Krigleme ile kestirilen alt 1sil deger, kil ve nem degdigkenlerinin konumsal dagilhmi
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Sahada alt 1sil deger degigkenine iliskin en yuksek kestirim degerleri ile kil degiskenine
iliskin en dusuk kestirim degerlerinin sahanin batisi ile orta-kuzey kisimlarinda,
toplandigi; nem degiskenine iligkin ise en yuksek kestirim degerlerinin sahanin

glneyinde ve kuzey batisinda toplandigi Sekil 26’da gorilmektedir.

Sekil 26 ‘da gosterilen bloklara atanmis kestirim degerleri ham verilerle olusturulan
Rastlanti Ormanina beslenerek bloklarin litolojik siniflari tayin edilmistir. Hesaplanan

litolojik siniflar Sekil 27°de gdsterilmistir.

Karot Siniflar
ROKY ile kestirilen Blok Siniflari
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Sekil 27. igdekuzu linyit sahasi igin olusturulan 20 x 20 x 1 m2l{ik bloklarin ROKY ile
belirlenen litolojik siniflari.

ROKY ile alt 1sil deger degiskeninin yuksek, kil degiskeninin dusuk kestirildigi
bolgelerde daha az kil icerigi olan litolojik siniflarin hesaplandigi gorulmektedir. Ayrica
ROKY’nin en ylksek alt i1sil deder degisken degeri ve en dusuk kil degisken
degerlerinin toplandigi Temiz Linyit litolojisinde ve ayni dediskenler igin sirasiyla en
dusuk ve en yuksek degerlerin toplandigi Marnli Linyit litolojisinde neredeyse hi¢ sinif
hesaplamadigi gorilmektedir. Bunun sebebinin anlagiimasi igin Sekil 28’de verilen
gercek igdekuzu veri kiimesi alt 1sil deger histogrami ile Kriglenmis alt isil deger
histogramini incelemek yerinde olacaktir. Sekilde siniflara gére orijinal alt i1sil deger
histogramlari incelendiginde Marnl Linyit litolojisine sahip verilerin en dusuk; Temiz

Linyit litolojisine sahip verilerin en yuksek alt i1sil degerlere sahip oldugu gérulebilir.
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Ancak kestirim verilerinin histogramindan anlasilacagi tzere Krigleme yontemi verileri

torpulemis (smoothing), en ylksek ve en dusuk degerleri ortalamalara yaklastirmigtir.

torpuleme etkisinden kaynaklanmaktadir.
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ROKY ile Marnli Linyit ve Temiz Linyit litolojisinde sinif tayin edilememesi, kriglemenin
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Sekil 28. igde_l_(uzu linyit sahasi gergek ve kriglenmis verilerin alt 1sil
histogramlari. (Ustteki grafikte, gergcek degerlerin siniflara gore histogrami,
grafikte ise gercek ve kriglenmis alt i1sil degerin histogrami gdsterilmigtir.)
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Sekil 29 a. igdekuzu linyit sahasinin orijinal ve ROKY ile hesaplanan siniflarinin dogu-
bati (X) yonundeki degisim grafikleri (Sinif 1: Marnh Linyit, Sinif 2: Cok Killi Linyit, Sinif
3: Orta Killi Linyit, Sinif 4: Az Killi Linyit, Sinif 5: Temiz Linyit)
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Sekil 29 b. igdekuzu linyit sahasinin orijinal ve ROKY ile hesaplanan siniflarinin kuzey-
guney (Y) yénindeki degisim grafikleri
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Sekil 29 c. Igdekuzu linyit sahasinin orijinal ve ROKY ile hesaplanan siniflarinin disey

(2) yondeki degisim grafikleri

Orijinal veri ve ROKY ile hesaplanan sinif oranlarinin X, Y ve Z yonlerinde degdisimi
Sekil 29 a, 29 b ve 29 c’de gosterilmistir. ROKY ile Cok Killi Linyit litolojisi digindaki
batdn litolojik siniflarda gergek sinif litolojilerinden farkh oranlarda sinif degerleri
hesaplanmistir. Ozellikle Marnli Linyit ve Temiz Linyit siniflari neredeyse hic

kestirilmemistir

5.4. g-ROKY ile Litolojilerin Kestirimi

Ug kalite degiskenine iliskin 20 x 20 x 1 m boyutundaki bloklarin kestirim degerleri ve
karot analiz degerleri standartlastirilarak gruplandinimistir.  Cizelge 14'te
standartlastinimis kalite degiskenlerine iliskin her bir gruba karsilik gelen araliklar

verilmigtir.
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Cizelge 14 igdekuzu veri kiimesi ve kriglenmis bloklarin standartlastiriimis bagimsiz
degisken gruplari

Grup Nem (%) Kul (%) Alt Isil Deger (kcal/kg)
1 < -1.60 < -2.46 < -234
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 -131 -0.74 -1.18 -0.59
5 0.21 0.82 -0.74 -0.16 -0.59 -0.01
6 0.82 1.42 -0.16 041 -0.01 0.57
7 142 2.03 0.41 0.98 0.57 1.16
8 203 2.63 0.98 1.56 1.16 1.74
9 263 3.24 156 2.13 1.74 2.32
10 3.24 > 213 > 232 >

Bagimsiz degiskenleri Cizelge 14’te gosterilen sekilde gruplandirilan igdekuzu linyit
sahasi sondaj verileri ile 100 adet agac¢ yapisindan olusan Rastlanti Ormani
olusturulmustur. Olusturulan RO’nun secilmemis veri sinif kestirimi hatasi %.11.5 ‘tir.

g-ROKY ile hesaplanan Jura dogrulama veri kimesi siniflari Sekil 30’da verilmigtir.
Sekil 30’dan gorulecegi Uzere g-ROKY ile yapilan sinif hesaplamasinda sahanin orta
ve bati kisimlarinda kil icerigi az olan siniflar; kuzey bati, kuzey dogu, dogu ve giney

dogu kisimlarinda ise kil i¢erigi yuksek olan litolojik siniflar hesaplanmigtir.
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Sekil 30. igdekuzu linyit sahasi icin olusturulan 20 x 20 x 1 m3’lik bloklarin g-ROKY
ile belirlenen litolojik birimleri

Sahanin timu igin yénden bagimsiz olarak kestirilen sinif oranlari orijinal verilerin sinif
oranlariyla karsilastirildiginda g-ROKY’nin gergek sinif oranlarina en yakin kestirimi
yaptigi Cizelge 15'te gorulmektedir.
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Cizelge 15. IK, ROKY ve g-ROKY ile hesaplanan sinif oranlarinin karsilastirmasi

Kestirim Tiirii Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3 Sinif 4 Sinif 5
Orani (%) Orani (%) Orani (%) Orani (%) Orani (%)
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 sinif oranlarinin X, Y ve Z yonlerinde degdisimi
Sekil 31'de gosterilmistir. g-ROKY ile batin yonlerde, Orta Killi Linyit litolojisindeki
siniflarin gergek degerlerden daha fazla oranda, Cok Killi Linyit litolojisindeki siniflarin
ise daha az oranda hesaplandigi goérilmektedir. ROKY ile Temiz Linyit ve Marnl Linyit
litolojilerine iliskin neredeyse hicbir siniflandirma yapilmamis olmasina ragmen;
g-ROKY, kriglemenin torpuleme etkisini gizlemis ve bahsedilen siniflar tespit
edebilmigtir. IK ve g-ROKY’nin siniflandirmalari kargilastirildiginda IK’'nin yalniz Orta
Killi Linyit litolojisinde gergek sinif oranlarina daha yakin sonuglar urettigi, g-ROKY’nin
ise butlin yonlerde Az Killi Linyit ve Temiz Linyit siniflarini gergek sinif degerlerine daha

benzer oranlarda tespit ettigi gorulmektedir.
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Sekil 31 a. igdekuzu linyit sahasinin orijinal ve g-ROKY ile hesaplanan siniflarinin
dogu-bati (X), yonundeki degisim grafikleri
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Sekil 31 c. Igdekuzu linyit sahasinin orijinal ve g-ROKY ile hesaplanan siniflarinin

disey (Z) yondeki degisim grafikleri
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6. SONUGLAR ve ONERILER

6.1. Sonuglar
Tez kapsaminda elde edilen sonuglar:

1. igdekuzu linyit sahasi icin ROKY ile yapilan siniflandirmalarda kriglemenin
torpuleme etkisinden dolayr Marnli Linyit ve Temiz Linyit siniflarinin neredeyse
hicbir bloga atanmadigi gorulmektedir. Ancak g-ROKY, torpilemeden kaynakh
hatali siniflandirmalar agisindan ROKY’den ¢cok daha olumlu sonuglar Gretmistir.

2. igdekuzu linyit sahasinda ve Jura veri kiimesi Uizerine yapilan calismalarda
gercek verilerin siniflarina en yakin kestirim degerlerini g-ROKY Uretmigtir.

3. Yeni gelistirilen yontemlerden ROKY homojen ortamlarin belirlenmesinde
indikatdr Krigleme ydntemine goére daha olumlu bir sonu¢ saglayamasa da,
g-ROKY hem indikator Kriglemeden hem de ROKY’den daha dogru sinif
hesaplamalari yapabilmektedir.

4. Indikatér Krigleme yodntemi ile ROKY ve g-ROKY’nin uygulanma zorluklari
kiyaslanirken verideki bagimli ve badimsiz degiskenlerin sayisi ve nitelikleri
degerlendirilmelidir. Ornegin, 3 adet bagimsiz degisken ve 5 adet farkli sinif
degeri alabilen bagimli kategorik degisken iceren igdekuzu veri kiimesini ele
alalim. indikatér Krigleme ile yapilacak sinif kestiriminde dncelikle 5 adet sinif
icin indikatorler belirlenmelidir. Daha sonra bu indikatorler igin 5 farkli variogram
modelinin olusturulmasi ve kriglemenin yapilmasi gerekmektedir. ROKY veya g-
ROKY’de ise 3 adet bagimsiz degiskenin variogram modelleri olusturulmasi,
bagdimsiz degiskenlerin krigleme ile kestirimlerinin yapilmasi ve kestirim
degerlerinin Rastlanti Ormanina beslenmesi sureci izlenecektir. Dolayisiyla
boyle bir ornek veri kimesinde variogram modelleme ve krigleme islemleri
acisindan ROKY veya g-ROKY’nin uygulanmasi daha kolay olacaktir. Ancak
Jura veri kimesinde goruldugu uUzere bagimsiz dedisken sayisi bagimh sinif
degiskeninin alabilecegi sinif degerlerinden fazla ise durum tersine donmektedir
ve indikatér Krigleme yénteminin uygulanmasi daha az zaman alan bir yéntem
olmaktadir.

5. IK, ROKY ve g-ROKY’nin uygulanma sureleri kargilastirildiginda veri sayisi,

siniflandirilacak veri sayisi ve RO’nun igerecegi siniflandirma agaci sayisi etkili
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olmaktadir. Uretilecek siniflandirma agaci sayisi ve veri sayilari arttikga ROKY

ve g-ROKY’deki islem sureleri artmaktadir.

6.2. Oneriler

1. Geligtirlen g-ROKY yonteminde; grup sayisinin, olusturulan Rastlanti
Ormaninin secilmemis veri kestirim hatasini en aza indirgeyecek minimum
deger olarak belirlenmektedir. Bu sebeple grup sayisi deneme yanilma yoluyla
tespit edilmektedir. En uygun grup sayisinin belirlenmesine yonelik gelistirilecek
yeni yaklasimlar yontemin uygulanmasini kolaylastiracaktir.

2. Siniflandirmaya yonelik olumlu sonuglar ureten g-ROKY ile bir maden yataginin
homojen ortamlarinin belirlenmesi ve ortam sinirlarinda 6zniteliklerin

davraniglarinin analiz edilmesi ilging bir ¢calisma olacaktir.
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2013-... . Is MUfettisi Yrd.- Calisma ve Sosyal Glvenlik Bakanligi

2007 - 2013 :Maden Mihendisi - TKi Géynik Kontrol Mudirliiga,
Goynuk/BOLU

2006 - 2007 : Maden Muihendisi - Eti Bakir A.$. Klire/KASTAMONU

Deneyim Alanlari
Maden Muhendisligi, Jeoistatistik, Kriging, Siniflandirma ve Regresyon Agaclari,
Rastlanti Ormani, Madencilikte is Saghigi ve Guvenligi,

Tezden Uretilmis Projeler ve Biitcesi

Tezden Uretilmis Yayinlari

Tezden Uretilmis Teblig ve/veya Poster Sunumu ile Katildigi Toplantilar
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CURRICULUM VITAE

Credentials

Name Surname : Hamza KIVRAK

Place of Birth : Ankara

Marital Status : Married

E-mail : hamzakivrak@gmail.com

Address : Sahintepe Mah. 642. Sok. No0:35/7 Mamak/ANKARA
Education

BSc : Hacettepe University Department of Mining Engineering
MSc : Hacettepe University Department of Mining Engineering
PhD : Hacettepe University Department of Mining Engineering

Yabanci Dil ve Diizeyi: Engish-Advanced

Work Experience

2013-... : Labour Inspector — The Ministry of Labour and Social Security
2007 - 2013 :Mining Engineer - TKi Géyniik Kontrol Miidiirligii, Géyniik/BOLU
2006 - 2007 : Mining Engineer - Eti Bakir A.$. Kire/KASTAMONU

Areas of Experiences
Mining Engineering, Geostatistics, Kriging, Classification and Regression Trees,

Random Forest, Occupational Health and Safety in Mining

Project and Budgets

Publications

Oral and Poster Presentations
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) _ FEN BILIMLERI ENSTITUSU
YUKSEK LISANS/DOKTORA TEZ CALISMASI ORJINALLiK RAPORU

B HACETTEPE UNIVERSITESI

HACETTEPE UNIVERSITESI
FEN BILIMLER ENSTITUSU
MADEN MUHENDISLIGI ANABILIM DALI BASKANLIGI’'NA

Tarih: 18/01/2018

Tez Bashgi / Konusu: g-ROKY: Maden Kaynak Kestiriminde Homojen Ortam Modellenmesine Yonelik Yeni Bir
Yaklasimin Gelistirilmesi

Yukarida bashigi/konusu gosterilen tez ¢alismamin a) Kapak sayfasi, b) Giris, ¢) Ana béliimler d) Sonug kisimlarindan
olusan toplam 73 sayfalik kismina iliskin, 18/01/2018 tarihinde sahsim/tez danismanim tarafindan Turnitin adl
intihal tespit programindan asagida belirtilen filtrelemeler uygulanarak alinmis olan orijinallik raporuna gore, tezimin
benzerlik orani % 5 ‘tir.

Uygulanan filtrelemeler:
1- Kaynakga harig¢
2- Alntilar hari¢/d4hil
3- 5 kelimeden daha az drtiisme igeren metin kisimlar1 harig

Hacettepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Tez Calismasi Orjinallik Raporu Alinmasi ve Kullanilmasi Uygulama
Esaslari’n1 inceledim ve bu Uygulama Esaslari’'nda belirtilen azami benzerlik oranlarina gére tez ¢alismamin herhangi
bir intihal icermedigini; aksinin tespit edilecegi muhtemel durumda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul
ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini saygilarimla arz ederim.

Tarih ve imza 18.01.2018

Adi Soyadi: Hamza KIVRAK
Ogrenci No: N11145231
Anabilim Dali: MADEN MUHENDISLIGi

Programu:

Statiisii: [ | Y.Lisans X Doktora [ Biitiinlesik Dr.

DANISMAN ONAYI
UYGUNDUR.

Prof. Dr. A. Erhan TERCA

(Unvanl, Ad Soyad, imza)






