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OZET

NUMUNE TENOR DEGERINDEN LITOLOJiK TAHMIN
ICIN RASTGELE ORMAN ENTEGRASYONU

Onur Meri¢c TEKNECI

Yiiksek Lisans, Maden Miihendisligi Boliimii
Tez Damismani: Dog¢. Dr. Firat ATALAY

Haziran 2025, 86 sayfa

Bu ¢aligma, litolojik kimlik tahmini i¢in makine 6grenmesi temelli yaklagimla tendr
(assay) verisinin girdi olarak kullanilma potansiyelini arastirmaktadir. Bu amagla, Giiney
Avustralya’daki Nuckulla bolgesinden alinan 21 sondaja ait veri seti 6n isleme ve
standardizasyon adimlarindan gecirilmis, egitim ve test setlerine ayrilmis; Karar Agaci
ve Rastgele Orman algoritmalariyla siiflandirma karsilagtirmasi yapilmis; ardindan
Rastgele Orman modeli asir1 Ornekleme (oversampling) ve hiperparametre
optimizasyonu ile iyilestirilmistir. Model performanslar1 dogruluk (accuracy), hassasiyet
(precision), Cohen’s Kappa, Fl-skor, duyarlilik (recall), kismi bagimlilik (partial
dependence), t-SNE, ROC egrisi ve PR egrisi analizleriyle degerlendirilmistir.

Baslangicta olusturulan Karar Agaci ve Rastgele Orman modelleri benzer sonuglar

vermis; optimize edilen Rastgele Orman modeli orta diizeyde dogruluk sergilemekle



birlikte zay1f genelleme yetenegi gostermistir. Elde edilen en iyi dengelenmis dogruluk
skoru 0,60, gecerleme dogrulugu ise 0,32 olmustur. Sonuclar, smif dengesizliginin
Ozellikle nadir siniflarda diisiik dogruluk ve F1-skorlarina yol actigini; agir1 6rneklemenin
ise modelin asir1 uyum egilimini tam olarak 6nleyemedigini ortaya koymustur. Kismi
bagimlilik analizi, tendr degeri 20 nin altindaki 6rneklerin daha giivenilir siniflandigini,
yiiksek tenorlii 6rneklerin ise daha fazla 6zellige ihtiya¢ duydugunu gostermistir. Ek
olarak, her smifin olasilik tahminleri kullanilarak, sonuglarin yeterli giivenilirlikle
degerlendirilemeyecegini gostermistir. Bu nedenle, modelin pratik kullanim i¢in yeterli

giivenilirlik sunmadig1 goriilmiistiir.

Rastgele Orman, Karar Agaci’na kars1 belirgin bir iistiinliik ortaya koymasa ve bu gorev
icin giivenilir bir model olarak Onerilemese de calisma, tendr verisinin diisiikk tenor
araliklarinda smiflandirmaya katki potansiyelini gostermistir. Gelecek arastirmalar igin
alternatif asir1 ornekleme ve hiperparametre senaryolarinin denenmesi, ek litolojik
ozelliklerin girdi olarak kullanilmasi1 ve dengeli veri setleri lizerinde benzer metodolojinin
uygulanmasi Onerilmektedir. Bu yaklagimlar, gelecekte daha dogru ve maliyet-etkin

litoloji tahmini ¢aligmalarina zemin hazirlayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Tenor Verisi, Makine Ogrenmesi, Karar Agaci, Litoloji

Siniflandirmasi, Rastgele Orman
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ABSTRACT

INTEGRATION OF RANDOM FOREST FOR
LITHOLOGICAL PREDICTION FROM SAMPLE ASSAY
VALUE

Onur Meri¢c TEKNECI

Master Of Science, Department of Mining Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. FIRAT ATALAY

Jun 2025, 86 pages

This study investigates potential of using assay data as an input for lithological identity
prediction with machine learning based approach. For that purpose, a dataset of 21
drillholes taken from Nuckulla area in South Australia were preprocessed, normalized,
splitted as train and test sets, classified by the usage of Decision Tree and Random Forest
algorithm and the Random Forest model was optimized by oversampling and
hyperparameter tuning. Model performances were evaluated by using accuracy,precision,
Cohen’s Kappa, F1-score, recall, partial dependence, t-SNE, ROC curve and PR curve

analyses.
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Initial Decision Tree and Random Forest models performed similarly and the optimized
Random Forest model showed moderate accuracy but poor generalization. Best balanced-
accuracy yielded was 0.60 and validation accuracy was 0.32. Results showed that the data
imbalance lead to low accuracy and F1-scores especially on rare classes and oversampling
did not success sufficiently considering that the model approached to overfitting. Partial
dependence reliability revealed that samples with grade values lower than 20 classified
more reliably while high grades require more features to classify more reliably. In
addition, Class probability estimates presented that the results can not be considered with
enough reliability. As a result, model did no show sufficient reliability to be suggested

for practical usage.

Although Random Forest did not state a clear advantage over Decision Tree and can not
be used a reliable model for this task, study demostrated the promise of assay data
contribution for low grade intervals and showed possible future research areas. The
specified future research can be made on trying alternative over sampling and hyper
parameter scenarios, usage of additional lithological characteristics as input parameter
and observation of the same method on a balanced dataset. These approaches provide a

foundation for more accurate, cost-effective lithology prediction in future investigations.

Keywords: Assay Data, Machine Learning, Decision Tree, Lithology Prediction,

Random Forest
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1. GIRIS

Litoloji tahmini, kayaglarin litolojik adlarimi ve ozelliklerini istatistiksel yontemlerle
belirleme siirecidir. Madencilik, petrografi ve ¢evresel ¢alismalarda litoloji verisi daima
hayati 6neme sahiptir. Kesif sondajlart ve kuyu loglamasi, litolojiyi tespit etmenin en
yaygin uygulamalaridir. Geleneksel olarak jeoistatistik; son yillarda ise makine
O0grenmesi teknikleri, litolojik 6zelliklerin ongoriisiinde basgvurulan baslica yaklasimlari
olusturur. Bu yontemlerde kaydedilen ilerlemeler, zaman i¢inde daha yiiksek dogruluk ve
performans saglarken, sondaj sayisin1 azaltmak maliyet ve zaman tasarrufu acisindan

avantajlidir.

Litoloji; bir kayacin makroskobik oOzellikleri olarak tanimlanir [1]. Litolojik
siiflandirma, tiim sondaj ve 6l¢lim cihazlarinin dogru ¢alismasi i¢in temel olusturur ve
doygunluk, gozeneklilik, gecirgenlik gibi parametrelerin hesaplanmasinda kritik rol
oynar. Kayag ve litoloji tespitinin en kesin yolu, dogrudan kuyu 6rnegi almaktir. Bu
orneklerin analizinde yaygin olarak kullanilan “kuyu loglamas1”, bir kuyudaki kaya ve
stv1 Ozelliklerinin derinlik boyunca kaydedilmesi anlamina gelir [2]. SP log ve gama 151n1
logu yontemleri kaya tiiriinii belirlemede tercih edilen diger yontemler arasindadir [3],
ancak Orneklerin alim sirasinda zarar gérmesi veya bilesenlerini kaybetmesi riski, bu

yontemin zorluklarindan biridir.

Litoloji tahmininde sik¢a basvurulan jeoistatistik, istatistigin bir alt dali olarak petrol
jeolojisi, jeokimya, hidrojeoloji ve jeometalurji gibi pek ¢ok farkli alanda kullanilir. Veri
odakli bir yontem olan jeoistatistik, verinin temel yapisini yakalamaya odaklanir ve
variogram model se¢ciminde uzman goriisiinii ikinci planda tutar. Bu yaklagim, birden ¢ok
gecerli yorumu ayni anda ayirt etme noktasinda sinirliliklar tagisa da mekénsal verilerin

belirsizliklerini rastgele fonksiyonlarla modelleyerek saglam tahminler sunar.

Yeni kesiflerin yiiksek ortii seviyelerine sahip bolgelerde gerceklestirilmesiyle ilgili artan
maliyetler ve zorluklar nedeniyle, daha verimli maden arama yoOntemlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalari, litoloji tahmininde giderek daha iyi

sonuclar vermeye baslamis ve her gecen giin daha fazla kullanilmaya baslanmistir.

1



Son yillarda, bu teknikler litolojik 6zelliklerin tahmin edilmesi ve haritalanmasi amaciyla
kullanilarak siirecin hizlandirilmas: ve maliyetlerin disiiriilmesi hedeflenmektedir.
Yapilan aragtirmalar, makine Ogrenmesi algoritmalarimin litoloji tahmini ve
siniflandirmasinda faydali olabilecegini gdostermektedir. Makine 0grenmesinin amaci,
bilgisayarlarin 6grenmesini saglayacak teknikler gelistirmektir. Bu algoritmalarin temel
ozelligi, ampirik verilerden 6grenebilme yetenekleridir; bu da onlar temsil edilen
siireclerin belirsiz, gézlemlenmesi zor veya yetersiz tanimlandigi durumlar i¢in uygun
hale getirmektedir [4]. Mekansal verilerin tahmini ve haritalanmasinda en ¢ok kullanilan
makine 6grenmesi algoritmalar1 Yapay Sinir Aglart (ANN), Destek Vektor Makineleri
(SVM), Karar Agaglar1 (DT) ve Rastgele Orman (RF) yontemleridir.

RF, 6zellikle son yillarda litoloji tahmini ve haritalanmasi konusunda aragtiritlmis makine
Ogrenmesi yontemlerinden biridir. RF algoritmasi, her biri ayn1 dagilima sahip rastgele
orneklenmis bir rastgele vektoriin degerlerine bagli olan farkli aga¢ tahminleyicilerinin
birlestirilmesiyle olusturulur. Ormandaki her bir agacin giicii ve agacglar arasindaki
korelasyon, orman igerisindeki siniflandiricilarin genelleme hatasini belirlemektedir [5].
RF algoritmasiyla jeokimyasal elementlerin tahmini, kaya¢ gozenekliligi, formasyon ve
jeolojik haritalama gibi konularda ¢ok sayida girdi parametresi incelenmektedir; bunlara

yatak tipleri, jeofizik ve uzaktan algilama verileri gibi unsurlar da dahildir.

Tenor (assay) verisi, cevherlerde ve metaliirjik maddelerdeki degerli metal icerigini ifade
eder. Cevherin ekonomik degeri acisindan kritik 6neme sahip olan tendr verileri,
jeofiziksel loglama, uzaktan algilama ve jeokimyasal ¢alismalarinda yaygin kullaniliyor
olmasina ragmen litoloji tahmininde kullanimina simdiye kadar sik¢a karsilagilmamastir.
Bu eksikligi gidermek amaciyla, bu ¢alismada assay verilerinin makine 6grenmesi ile

kullanilmas1 denenmistir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Yerbilimlerinde Makine Ogrenmesine Genel Bakis

Makine 6greniminin son yillarda artan 6nemi, biyoloji, kimya, tip ve eczacilik gibi bircok
bilim alanina katki saglamistir. Turing’in 1950 yilinda yapay zeka (Al) kavramini ortaya
atmasindan bu yana, makine 6grenimi genellikle yapay zekanin bir alt alan1 olarak kabul
edilmektedir. "Makine Ogrenimi" terimi ilk kez 1959 yilinda Samuel tarafindan
kullanilmistir. Mitchell ve c¢alisma arkadaslart makine Ogrenimini su sekilde

tanimlamistir:

“Bir bilgisayar programinin, T sinifindaki baz1 gorevler ve P performans dlgiitii dikkate
alindiginda, E deneyimiyle birlikte bu gorevlerdeki basariminin P’ye gore gelismesi

durumunda, bu programin deneyim E'den 6grendigi sdylenir.” [6]

Gauss siiregleri (Gaussian processes), makine 0greniminde uygulanan matematiksel ve
istatistiksel yontemlerden biridir. Bu siireclerin kdkeni zaman serisi uygulamalarina ve
jeoistatistik bilimine dayanmaktadir; bu da onlar1 yerbilimleri baglaminda makine
ogrenimi agisindan onemli kilmaktadir. “Krigleme” yontemi, ilk kez altin madenlerinin
degerini tahmin etmek i¢in iki boyutlu Gauss siirecleri kullanildiginda tanitilmis olup, o

zamandan bu yana jeoistatistikte yaygin sekilde kullanilmaktadir.
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Sekil 2.1. Makine Ogrenimi Zaman Cizelgesi (Dramsch,2020) [7]

Sekil 2.1.’de gosterildigi gibi, 1950 ile 2020 yillar1 arasinda pek ¢ok sey degismistir.
Giliniimiizde, hesaplama kaynaklar1 hem donanim hem de yazilim agisindan oldukca

yaygin hale gelmis, bulut bilisim saglayicilar1 yiliksek performansli hesaplamay1 diistik



maliyetle herkesin erisimine sunmustur. Ucretsiz ve agik kaynak yazilim hareketi, yiiksek
kaliteli makine 6grenimi yazilimlarinin yaygin bi¢imde erisilebilir olmasin1 saglamigtir.
Ancak, yer bilimlerinde makine 68renimi arastirmalar1 yeni bir alan degildir. Makine
O0grenimi arastirmalari, ilk ortaya ¢iktig1 giinden itibaren yer bilimlerinde ilgiyle takip
edilmis ve giiven duyulmus bir alandir; fakat bu durum finansman agisindan olumsuz bir
etki yaratmistir. Yer bilimlerindeki gelismeler, genellikle uzun yillar siiren bir zaman
gecikmesiyle, makine 6grenimine yonelik bu yaygin heyecan ve ilgisizlik donglisiinii
takip eder. Bu durumun, arastirma finansmaninin mevcut olup olmamasi ya da elde edilen

bulgular1 yayimlama istegindeki degisim gibi bir¢ok nedeni olabilir [7].

Bu siire zarfinda, jeoloji alaninda bir¢cok farkli makine 6grenimi (ML) algoritmasi
kullanilmistir. Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Network) bunlardan biridir. ANN'ler
cesitli bigimlerde bulunabilir. En bilinen ANN tiirlerinden biri ileri beslemeli (feed-
forward) sinir agidir. Noronlar, yani birim ya da diigiimler olarak da adlandirilan yapilar,
yapay sinir aglarinin temel islem birimleridir. Bir sinir ag1, bilgilerin giris katmanindan
cikis katmanina, gizli katmandaki birimler araciligiyla tek yonlii olarak aktigi, birbirine
bagli katmanlardan olusur. Bir néron, dogrusal regresyonu dogrusal olmayan bir
fonksiyon yardimiyla gerceklestirebilir. Birden fazla néron katmani, agirliklarla birbirine

baglanir.

Jeolojide kullanilan bir diger makine 6grenimi algoritmasi Destek Vektor Makineleri’dir
(Support Vector Machines). Destek vektor makineleri, regresyon ve siniflandirma i¢in
uygun algoritmalar1 kullanan, denetimli 6grenmeye (supervised learning) dayali makine
O0grenimi yontemleridir. Vladimir Vapnik ve ¢alisma arkadaslar tarafindan gelistirilen
SVM’ler, Vapnik (1982, 1995) ve Chervonenkis (1974) tarafindan ortaya konulan VC
teorisine dayali olarak saglamliklariyla taninirlar. SVM’ler, egitim verilerinden yola
cikarak yeni drnekleri iki kategoriye ayiran bir model olusturur; bu egitim verileri de iki
kategoriye ayrilmistir. Bumodel, olasiliksal olmayan ikili (binary) dogrusal bir siniflayici
olarak calisir. Iki nokta arasindaki mesafeyi maksimize etmek igin SVM’ler veriyi
haritalama noktalarina dontstiiriirler. Daha sonra, bu uzayda o kategoriye karsilik gelen

tarafa diisen yeni ornekler, ayn1 sinifa dahil edilir.



Karar agaclar1 (Decision Trees) ile yapay sinir aglarinin birlestirilmesi, yer bilimlerinde
en yaygin kullanilan makine oOgrenimi yOntemlerindendir. Karar agaglari,
okunabilirlikleri (grafiksel olarak gosterilebilme yetileri), basitlikleri ve goreli olarak
diisiik hesaplama maliyetleri nedeniyle giderek daha popiiler hale gelmektedir. Bir karar
agaci, kokten baglayarak en son diiglime veya yapraga kadar kisitlamalar1 ya da sinirlayici
faktorleri hiyerarsik bir bigimde uygulamaya devam eder. Karar agacglarinin seffafligi ve
yorumlama kolayligi, onlar1 yapay sinir aglarindan ayiran temel Ozelliklerdir. Karar
agaci, bir veri kiimesinden tiiretilirken, her énemli 6zellige iliskin bir degerlendirme
Olciitii kullanilarak diigiimler arasi fark en ist diizeye ¢ikarilmaya calisilir. Karar agaci
teknikleri, regresyon agaglar1 (Regression Trees) ve siniflandirma agaclari (Classification

Trees) olmak iizere iki ana kategoriye ayrilir.

Rastgele Orman (Random Forest), bircok karar agaci tekniginin birlikte kullanilmastyla
bir degiskenin degerini siniflandirmak ya da tahmin etmek i¢in uygulanan bir regresyon
yontemidir. RF, bir egitim bolgesine ait ¢esitli kanita dayali 6zellikler igeren bir giris
vektorii (x) kullanarak regresyon agaglar1 olusturur (Sekil 2.2.’de gosterildigi gibi). Daha

sonra, elde edilen ¢ikt1 ortalama alinarak sonuca ulasilir [8].

Rastgele Orman Siniflandirmasi
Veriseti

Sinif X Sinif Y

Sinif N

Cogunluk Oyu
¥

Final - Sinif

Sekil 2.2. Rastgele Orman Siniflandirma Semasi [9]



RF, torbalama (bagging) ve artirma (boosting) yoOntemleri, topluluk Ogrenme
algoritmalar1 (ensemble learning) sinifinda degerlendirilir. Bu yontemlerin ortak 6zelligi,
temel siiflandiricilarin kiimelerini olusturabilmeleri ve bu siniflandiricilara gesitli egitim
veri setleri vererek cesitliliklerini garanti altina almalaridir [10]. Giinlimiizde, maden
arama haritalamasi i¢in en popiiler makine 6grenimi algoritmalarindan (MLA) biri,
torbalama metodolojisini kullanan RF algoritmasidir [11]. Dietterich, T.G. torbalama,
artirma ve rastgelelestirme (randomizing) yontemlerini karsilastirmis ve verilerde ¢ok az
ya da hi¢ giiriiltii (noise) olmadig1 durumlarda artirmanin genellikle en iyi sonuglari
verdigini belirtmistir. Torbalama ve rastgelelestirme olduk¢a benzer sonugclar iiretse de,
diistik glirtiltiilii ortamlarda rastgelelestirmenin torbalamadan biraz daha iyi performans

gosterdigine dair bazi bulgular vardir [12].

Regresyon ormani analizinin (RF) baslica avantajlar1 arasinda sunlar yer alir: basit
parametre ayarlari, Onyargisiz (unbiased) igsel tahmin hatasi degerlendirmesi, farkl
istatistiksel dagilimlara sahip karmasik verileri isleyebilme kapasitesi, degiskenler
arasindaki dogrusal olmayan iligkilere yanit verebilme yetisi, kategorik degiskenlerin
kullanilabilmesi ve degisken dneminin degerlendirilebilmesi. Dahasi, RF tarafindan en

onemli olarak belirlenen 6zellikler, mevcut jeolojik beklentilerle uyumludur [13].

2.2. Literatiir Taramasi

1950 ile 2000 yillar1 arasinda, k-means, Markov zincirleri ve karar agaglart yontemleri,
yerbilimlerinde Makine Ogrenimi algoritmalarmmn kullamlmasmin baslangicim
olusturmustur. Cogu kisi, kiimeleme icin kullanilan k-means yontemine asinadir ve bu
yontemi kullanmaktadir [7]. Literatiirde Onerilmis birgcok k-means uzantisi
mevcuttur[14]. Preston ve Henderson, stratigrafik korelasyon amaciyla dongiisel tortul
birikintileri tanimlamak i¢in k-means yontemini kullanmiglardir [15]. Shwarzacher ise
tortul stiregleri modellemek i¢in yari-Markov stireglerini kullanmigtir [16]. Karar agaci
tabanli tekniklerin erken donem kullanimlari, arama haritalamasi ve ekonomik jeoloji
alanlarinda olmustur. Bu siiregte Krigleme de bu gelismelerde yerini almis, ancak yapay
zeka teknolojisi olarak degerlendirilmemistir [7]. Matheron, Krigleme ile spline

enterpolasyonu karsilagtirmali olarak ele almistir [17].



1950’lerde gelistirilmis olmasina ragmen, sinir aglar jeofizikte yaygin olarak 1980’lerin
sonlarina kadar kullanilmamistir. Bu yayginlagma, hata diizeltmeli makine 6grenimi i¢in
otomatik tiirev alma ve geri yayilim (backpropagation) algoritmalarinin gelistirilmesi
sayesinde olmustur [7]. 1990 yilinda Dowla ve arkadaslari, bolgesel sismik fazlarin
mesafe diizeltilmis spektral verilerini kullanarak, yeralt1 niikleer patlamalari ile dogal
depremleri ayirt etmek i¢in yapay sinir aglarmin bir uygulamasini incelemiglerdir [18].
Daha sonra, R6th ve Tarantola da benzer sekilde bu ayirt etme islemine yonelik bir yapay
sinir ag1 uygulamasi incelemistir [19]. Feng ve Seto, kaya mikro-¢catlama siirecleri
sirasinda zamanla ortaya ¢ikan akustik emisyon olaylarimin genelleme basarimini
artirmak i¢in sinir ag1 tekniklerini kullanarak gelismis bir 6grenme yontemi onermistir
[20]. Benaouda ve arkadaslari ise, 1999 yilinda, delik ici verilerden yararlanarak, kismi
karot (core) alimi olan alanlarda siniflandiricilart egitmek yoluyla, alinamayan karot
boliimleri i¢in kiiresel bir siniflandirma semasi saglayan, litolojik yorumlamay1 6nemli

Olciide gelistiren sinir ag1 tabanli kullanigh bir yontem sunmuslardir [21].

Arka planda, 1990’lar SVM, RF ve belirli bir tiir yinelemeli sinir ag1 olan uzun kisa siireli
bellekler (LSTM) gibi yontemlerin gelistirilmesine sahne olmustur [6]. Hermes ve
arkadaslari, yakin zamanda tanitilan destek vektér makinelerinin uzaktan algilama
uygulamalari i¢in potansiyelini gostermistir [22]. 1999°da Benaouda ve arkadaslar1, kismi
karot alim1 olan deliklerde, kiiresel bir siniflandirma semasi olusturmak i¢in delik ici
verilerle siniflandiricilar egiterek, alinamayan karot boliimleri i¢in litolojik yorumlamay1

gelistiren bir sinir ag1 tabanli yontem sunmuslardir.

1997°de Broadley ve Freidl, ¢esitli karar agaci siniflandirma teknikleri sunmus ve bunlari
tic farkli uzaktan algilama veri setiyle degerlendirmistir. Sonuglar, kategorilestirme
yapisinin seffaf olmasi nedeniyle, karar agaclariin yer bilimsel uygulamalar icin giiglii
bir sezgisel ¢ekicilige sahip oldugunu gostermistir. Bir analist, bir karar agacina bakarak,
siiflar1  birbirinden ayiran temel Ogeleri belirleyebilir; bu da onlarin
yorumlanabilirliginden kaynaklanir. Karar agaglari, bu baglamda kesifsel veri analizi i¢in
faydal1 araglardir ve temel siiflar, 6zellik uzay1 ve girdi verileri arasindaki hiyerarsik
iligkileri incelemek i¢in kullanilabilir. Sonug¢ olarak, karar agaclar1 genellikle oldukca
giivenilir ve etkilidir. Ozellikle, karar agaci tahmin teknikleri, genellikle hizli olmalari ve

girdi verilerindeki giiriiltiiye kars1 dayanikli olmalar1 sayesinde, uzaktan algilama arazi



oOrtlisi haritalama uygulamalarinda bulunan biiyiik miktarda veriyi siniflandirmak igin

onemli bir degere sahiptir [23].

2000’1 yillarla birlikte, makine 6grenimi ve derin 6grenme arastirmalar1 ve uygulamalari
icin gesitli araglar ortaya ¢ikmistir. Ozellikle MATLAB ve Python kiitiiphaneleri bu
alanlarda kendini gostermeye baslamistir [7]. RF'nin uygulanmasi gecikmistir ¢ilinkii bu

terim Leo Breiman tarafindan 2001 yilinda ortaya atilmistir [5].

2006 yilinda Zhai ve arkadaslari, ileri beslemeli geri yayilimli sinir aglarima dayali
siiflandiricilar olusturmak i¢in alternatif sinir ag1 mimarilerini kullanmis ve bu aglari
toprak dokularini siniflandirmak tizere egitmislerdir. Sonuclar, verilerin ayn1 bolgeden
toplandigr durumlarda siniflandiricilarin iyi calistigini gostermistir [24]. Wang ve
arkadaslar1 ise, karmasik ve derin formasyonlarda sondaj hizini artirmak amaciyla

gelistirilmis bir geri yayilim modeli igeren bir sinir ag1 gelistirmistir [25].

Rodriguez-Galiano ve arkadaglari, bir alanin arazi Ortlisiinii simiflandirmada RF
performansini incelemislerdir. Degerlendirme; giiriiltii, veri seti boyutuna duyarlilik ve
haritalama dogrulugu gibi c¢esitli faktorlere dayanmistir. Sonuglara gore, RF algoritmasi
genel olarak %92 dogrulukta arazi 6rtiisii siniflandirmalari tiretmis ve 0.92 Kappa indeksi
elde etmistir. Kappa degerlerinde 6nemli farkliliklar yalnizca veri azaltimi %50'yi ve
giiriiltli seviyesi %20'yi astifinda gozlemlenmistir. Bu da RF'nin egitim verisi
azalmalaria ve giiriiltiiye kars1 dayanikli oldugunu géstermektedir. Dahasi, RF’nin en
onemli olarak belirledigi Ozellikler, arazi Ortiisii siniflandirmasi1 agisindan yapilan
ongoriilerle ortiismektedir. RF tek bir karar agacina kiyasla bazi ozelliklerdeki asirt
uyumu (overfitting) azaltmistir ve karar agaci (CT) tarafindan yapilan yanlis

siniflandirmalar1 diizeltmistir [26].

2014 yilinda Cracknell ve Reading, yaygin olarak erisilebilen ve cografl olarak sinirl
uydu kaynakli jeofizik verileri kullanarak denetimli bir litoloji siniflandirma ¢aligsmasinda
bes makine O0grenimi algoritmasim titizlikle karsilastirmiglardir: Naive Bayes, k-En
Yakin Komsu (k-NN), Rastgele Orman (RF), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Yapay
Sinir Aglar1 (ANN). Ayrica, bu algoritmalar1 egitim verilerindeki mekansal kiimelenme

diizeyindeki degisikliklere ne kadar duyarli olduklar1 ve agik cografl bilginin eklenmesi



durumunda nasil tepki verdikleri agisindan degerlendirmislerdir. Arastirma sahasi,
Avustralya’nin uzak New South Wales bolgesinde yer almakta ve 13 farkl litolojik sinif
icermektedir. Litoloji siniflandirma gorevine uygunlugu artirmak icin, toplanan veri
yansitilan jeofiziksel 6zelliklere gore cesitli sekillerde islenmis; makine 6grenimi egitimi

ve tahmini i¢in toplam 17 bagimsiz girdi kullanilmistir.

Sonug¢ olarak o©nce, egitim verilerinin cografi dagilimindaki degisikliklerin girdi
degiskenlerinin goreceli agirliklarin1 ve algoritma parametre se¢imini nasil etkiledigi
incelenmigstir. Ardindan, mekansal dagilimdaki farkliliklar ve acik mekansal bilginin
eklenmesi g6z Oniinde bulundurularak MLA’larin test istatistikleri karsilastirilmistir.
Kararlilik, kullanilabilirlik, islem hizi ve tahmin dogrulugu bakimlarindan RF, bu
calismada test edilen diger tiim algoritmalardan iistiin performans gostermistir. Parametre
degerlerindeki degisikliklere kars1 gorece duyarsizligi, RF’nin asir1 6grenme (overfitting)
riskini azalttigini isaret etmektedir. Diger ML algoritmalariyla kiyaslandiginda, SVM
modelleri siniflandirma modeli egitimi sirasinda yakinsama hatalarina daha yatkin
bulunmustur. RF’nin uyarlanabilir k-NN yaklasimina benzer 6grenme teknigi, mekansal
olarak sinirli denetimli siniflandirma problemlerinde RF’nin iistiinliigiinii agiklamaktadir.
Ayrica, cok sayida ilgili degiskenin bulundugu durumlarda RF genellikle giiriiltiilii
girdilere kars1 bagisiktir. Sonugcta, yiiksek boyutlu, ¢ok kaynakli, uzaktan algilanmis ve
hazir uydu kaynakli jeofizik degiskenlerle kombine edildiginde RF’lerin ¢oklu simif
cikarimi i¢cin miikemmel bir birinci tercih algoritmasi oldugu sonucuna varilmistir. Bu
baglamda RF modelleri, hesaplama maliyeti diisiik, egitimi basit, genis bir model
parametre araliginda kararli ve mekansal dagilimli egitim verileriyle ¢alisirken diger ML
algoritmalarina kiyasla 6nemli 6l¢iide daha yiiksek dogruluk sunmaktadir. Giiriiltii ve
asirt 0grenmeye karst duyarsizlik Ozellikleri de RF’yi uzaktan algilamada litolojik

siniflandirma uygulamalari i¢in ideal kilmaktadir [27].

2015 yilinda Rodriguez-Galiano ve arkadaslari, mineral bulunabilirligi modellemesinde
ANN, SVM, RF ve Regresyon Agaclari’nin (RT) performansini; potansiyel alan
tanimindaki dogruluk derecesi, hiperparametre tahminine duyarlilik, egitim veri hacmine
duyarlilik ve model parametrelerinin yorumlanabilirligi agisindan karsilastirmislardir.
Calisma, giineydogu Ispanya’da, altin yataklari bakimindan zengin bir bolgede

gergeklestirilmis; 46 altin yatagi konumu (islenmis yataklar ve taninmis mineralize



yapilar) ile 59 element iceren jeokimyasal bir ¢alisma (372 nokta), 330 yer istasyonlu
gravitasyon ve manyetik dl¢iimler ve kirilma/litoloji verilerinden olusan zengin bir veri
taban1 kullanilmistir. Sonuglar, SVM modellerinin ortalama ve standart sapma
bakimindan en yliksek MSE hatalarina ulastigin1 ve diger yontemlerden daha diistik
dogruluk sundugunu gdstermistir. RF ise en diislik ortalama ve standart sapma MSE
degerleriyle son derece kararli ve dayanikli bulunmustur. RF digsindaki algoritmalar,
egitim parametrelerindeki degisikliklere yiliksek duyarlilik gostermis; 6zellikle ANN’de
en iyi hata degerleri, ¢cok spesifik parametre kombinasyonlarinda ortaya ¢ikmistir. ANN
ve RT ise, sirastyla Kappa = 0,77 (genel dogruluk 0,89) ve Kappa = 0,66 (genel dogruluk
0,83) degerleriyle daha az dogru mineral bulunabilirligi haritalar1 iiretmis, agir1 6grenme
nedeniyle genelleme kabiliyetlerini yitirmiglerdir. Genel sonuglara gore RF ve SVM en
yiiksek siiflandirma dogruluguna ulasmis; Kappa degerleri sirasiyla 0,92 ve 0,87°dir.
ANN (Kappa = 0,77) ancak ¢ok belirli parametre ayarlarinda makul haritalama dogrulugu
gostermistir. ANN ve SVM, yataklanma dis1 alanlari asir1 tahmin ederken RF, her iki
alan1 da dengeli dogrulukla ayirt etmistir. Minerallerin potansiyelini modellemede RT ve

RF yaklagimlari, her kanit parcasinin goreceli agirligini belirleyebilmektedir [28].

Ayni y1l iginde Harris ve Grunsky, iki farkli egitim yontemiyle RF tabanli litoloji
haritalamas1 yapmislardir. Birinci yontemde gol cokellerinden alman jeokimyasal
orneklerin konumlar1 kullanilarak, her 6rnek noktasinda eski jeoloji haritasindan tiiretilen
kaya tiirii islenmistir. ikinci yontem ise arazi gdzlemleriyle elde edilen litoloji verilerine
dayanmaktadir. Caligma, Kanada’nin Churchill Ilgesi’nin bati boliimiinde yer alan
Hearne jeolojik bolgesi giineyinde yiiriitiilmiistiir. Tahmine dayali litoloji haritalari, hava
manyetik (diistik ¢Ozlniirliiklii), hava gama 1smm1 spektrometre ve gol c¢okelleri
jeokimyasal verilerini igeren ii¢ veri tiiriiyle olusturulmustur. Ozel jeokimyasal ve
radyoelement ozellikleriyle karakterize Nueltin granitleri, her iki egitim yonteminde de
en gilivenilir sekilde siniflandirilan litolojiyi olusturmustur. Gol c¢okelleri orneklerine
dayal1 egitimin iiretici dogrulugu (PA) en yiiksek litolojiler Nueltin granitleri (%80),
diyorit, gabro ve Arkeen gnayslar (%97) olmustur. Sonug¢ olarak, RF tabanli litoloji
siniflandirma yaklasgiminin saha haritalama c¢alismalarin1 destekleyebilecegi ve
Kanada’nin yiiksek enlemlerindeki iyi belgelenmemig bolgeler i¢in birinci derece jeolojik
bilgi saglayabilecegi belirtilmistir. Haritalar 6ngoriicti niteliktedir; gergek jeolojiyi tam

yansitmayabilir. RF smiflandirma dogrulugu 6zellikle daha kararli tahmin teknikleriyle
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kiyaslandiginda ¢ok yiiksek olmasa da, higbir jeolojik veri olmamasindan iyidir. RF’nin
rastgele dogas1 geregi farkli egitim calistirmalarinda kii¢iik sapmalar olmasi beklenir,
ancak genel sonug¢ RF’lerin litoloji tahmini i¢in yararl bir siniflandirma teknigi oldugunu

gostermistir [29].

Boyle calismalarla RF algoritmasinin litoloji tahmini ve mineral bulunabilirligi
haritalamasindaki kullanimi ivme kazanmistir. Carranza ve Laborte, Baguio altin
bolgesinde RF modellemesini kanit agirliklari(weights-of-evidence), evidential belief ve
lojistik regresyon yontemleriyle karsilastirmig; farkli yataklanmig ve yataklanmamig
egitim kiimeleriyle tutarl ve tekrarlanabilir sonuglar elde ederek RF’nin en yiiksek basar1
oranini sundugunu gostermistir. Epithermal altin bulunabilirligi i¢in veri odakli tahminsel
haritalamada RF, basar1 oran1 bakimindan kanit agirliklart modelini geride birakmus,

evidential belief ve lojistik regresyona ise benzer performans sergilemistir [30].

Roslin ve Esterle, jeofizik tel log verilerinden komiir litotiplerini nesnel ve tekrarlanabilir
sekilde ayirt eden yeni bir yontem sunmus; gama 1s1n1, yogunluk, laterolog direng, mikro
diren¢ ve PEF loglarini birlestirerek parlak/bantli ile mat komiirii benzer yogunluklarda

yiiksek ¢oziintirliikkle siniflandirmistir [31].

Bhattacharya ve arkadaglari, geleneksel kuyu log verilerine matematiksel teknikler
(SVM, ANN, SOM, MRGC) uygulayarak Devoniyen Bakken ve Mahantango-Marcellus
Seyl formasyonlarinda sayisal litofasiyesleri modelleyerek ¢okelme gegmisi ve
hidrokarbon potansiyelini degerlendirmis; jeolojik kurallarla denetlenen SVM’nin en

yuksek dogrulugu sundugunu gostermistir [32].

Ghosh ve arkadagslari, Hindistan’daki Korba Komiir Sahasi’ndan alinan karot ve log
verileriyle hiyerarsik kiimeleme, regresyon ve sinir ag1 analizleri kullanarak komiir
fasiyeslerini tahmin etmis; MLFN modeliyle kiil ve nem orani1 tahmininde regresyondan
daha 1iyi sonuclar elde etmistir [33]. Lundberg ve Lee, karmasik modellerde
yorumlanabilirlikle tahmin dogrulugunu dengeleyen SHAP c¢ercevesini tanitmus;
Ozelliklere onem degerleri atayarak farkli yontemleri birlestirmis ve hem hesaplama

performansini hem de insan sezgisiyle uyumu iyilestirmistir [34].
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2017°de Shabankareh ve Hezarkhani bakir potansiyel haritalamasi i¢in SVM
kullanmislardir [35]. Blouin ve arkadaslari, sondaj deliklerindeki kaya tiplerini fiziksel
Ozelliklere dayanarak otomatik tanimlamak i¢in makine 6grenimi tekniklerini uygulamis
ve fasiyes tahmin dogrulugunu degerlendirmislerdir [36]. Rouet-Leduc ve ekibi,
laboratuvar kayma testleri veri setleriyle depremleri ongdren gizli sinyalleri makine
O0grenimi ile kesfetmistir [37]. Bestagini ve arkadaslar1 ise tel log Olglimlerini
zenginlestirilmis 6zelliklerle besleyerek RF siniflayici temelli bir fasiyes siniflandirma is

akist sunmuslardir [38].

Bu calismalardan bir y1l sonra, 6n inceleme (reconnaissance) agamasinda jeokimyasal
ornek bulunmadigr i¢cin Kuhn ve arkadaglari, tarihi a¢idan 6nemli Junction altin
madeninin yakininda az arastirilmis bir alanin litolojisini, makine 6grenmesi algoritmasi
olan Rastgele Ormanlar (RF) kullanarak jeofizik ve uzaktan algilama verileri ile
simiflandirdi.  Bilgi entropisini (information entropy) kullanarak bu yeni RF
simiflandirmasiyla iligkili belirsizligi degerlendirdiler ve giincellenmis haritada yanlis
simiflandirma alma olasiligr en yiiksek olan bolgeleri belirlediler. Arastirma, Bati
Avustralya’daki Junction altin madenine 15 km uzaklikta yapildi. Sahanin tahmini altin
icerigi 300 tondur ve stratigrafi orojenik ve sokulum iligkili altin yataklarini icermektedir.
Ana kaya, mafik-ultramafik volkanik ve intriizif birimler, volkanoklastik tortular ve felsik
intriizyonlardan olugsmaktadir. Bu calismada, on alt1 jeofizik ve uzaktan algilama veri
kiimesi kullanild1 ve bu veriler, veri toplama hat araliginin %20-25’ine karsilik gelen bir
grid hiicre boyutunda enterpole edildi. Her bir degisken yer degistirilerek, torba dis1 (out-
of-bag) siniflandirma dogrulugu iizerindeki etkisi 6l¢iildii. RF siniflandiricist, her litolojik
birimden yiiz 6rnek olmak iizere toplam sekiz yiiz 6rnekle egitildi. Arastirma sonuglari,
RF’nin haritalanmis jeolojiyi dogru bir sekilde tahmin ederek jeolojik haritanin revize
edilmis bir versiyonunu olusturdugunu gdsterdi. Granitik ve bazaltik birimler dahil olmak
tizere birkag¢ grup yiiksek dogrulukla tahmin edildi. Bu ¢alismada, mevcut yorumlanmis
jeolojik haritaya kiyasla yalnizca verilerin %2’°si e8itim 6rnegi olarak kullanildiginda
RF’nin yaklasik %76 dogrulukla litoloji siniflandirmasi yapabilecegi gosterildi. RF nin
stratigrafik iliskilerden tiiretilmis sinif etiketlerini koruyabilmesi ve esdeger litolojileri
ayirt edebilmesi onemli bir bulguydu. Burada 6nemli olan, RF’nin, fiziksel yanit,

yukselti, kaynaga derinlik veya sensor yiiksekligi gibi unsurlardan bagimsiz olarak,
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yalnizca litoloji problemini en isabetli sekilde ¢ézmeye olanak tanityan degiskenleri
kullanmasidir. Bu calisma, jeokimyanin bulunmadigi durumlarda RF’lerin kesif tiirii
jeofizik wverileri analiz etmek ve gilivenilir litoloji tahminleri iiretmek igin

kullanilabilecegini gostermektedir [39].

Ao ve arkadaslari, litoloji olasilig1 tahmin dogrulugunu artirmak amaciyla olasiliga dayali
bulanik karakterizasyon yaklasimi ve olasiliksal RF algoritmasini tanitti. Gergek veri
setleri lizerinde yapilan karsilastirmali deneylerle yontemin etkinligi gosterildi ve
formasyon Ozelliklerine dair degerli i¢goriiler saglama potansiyeli vurgulandi. Bu da

rezervuar karakterizasyon inceliklerinin artirilmasini sagladi [40].

Bressan ve arkadaglarinin caligmasi, Uluslararas1 Okyanus Kesif Programi (IODP)
kapsamindaki agik deniz kuyusu verilerini kullanarak litolojileri smiflandirmak i¢in
makine 6grenmesi yontemlerini uyguladi. RF algoritmasiyla %80’in lizerinde dogruluk
elde edildi. Bu durum, makine 6grenmesinin farkli bolgelerde jeolojik veri yorumlamada

verimlilik ve dogruluk acisindan yiiksek potansiyele sahip oldugunu vurguladi [41].

Zhong ve arkadaslari, makine Ogrenmesini kullanarak, ozellikle extreme gradient
boosting (XGBoost) algoritmasi ile sondaj verileri ve sondaj esnasinda yapilan 6l¢timlere
(LWD) dayali sahte yogunluk logu olusturmay1 basardi. Yontem, kdmiir gaz1 kuyularinda
%S5 ten diislik ortalama hata oraniyla ger¢ek zamanli rezervuar karakterizasyonu saglama
kapasitesi gosterdi. Bu sayede, kablolu log veya pahali LWD yo6ntemlerine olan ihtiyacin

azalmas1 ihtimali ytikseldi [42].

Zhenhao ve arkadaglari, kaya goriintiileri ve element verilerini birlestirerek maliyet-
verimli litoloji tanimlamasi i¢in asamali model egitimi yaklasimi onerdi. Bu yaklagim,
yalnizca goriintii kullanimina kiyasla daha yiiksek dogruluk (%94.62) saglad1 ve kaya
element verilerine olan bagimlilig azaltti. Gortintii benzerligi ve kiigiik litoloji 6zellikleri
goriintii belirleme yonteminin performansini diigiiren faktorlerdir. Bu yontem bunlar gibi

zorluklarin asilmasini sagladi ve litoloji belirlenmesinde dogrulugu artirdi [43].
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Nugroho ve arkadaslari, yogun bitki Ortlisiine sahip bolgelerde RF algoritmasinin
hiperparametre ayarlartyla birlikte, uzaktan algilama verileri kullanarak litolojik sinirlar
belirleme basarimini degerlendirdi. Egitim verisinin sinirli oldugu kosullarda bile,
modeller yiiksek egitim dogruluklar1 (%92—-100) elde etti. Yalnizca 50 dengelenmis
egitim noktasina sahip Model 9 en iyi siniflandirma sonuglarini verdi. Bu durum, dengeli
egitim verisiyle RF siniflandirmasinin 6ngortisel litoloji haritalamada etkili olabilecegini
gosterdi [44]. Martin ve arkadaslari, Birlesik Krallik Kita Sahanligi'ndaki 204.
Kuadrant’tan alinan agik kaynak karot ve kuyu log verilerini kullanarak santimetre
6lceginde litoloji ve fasiyes tahmini yapmak i¢in makine 6grenmesi modellerini kullandi.
En iyi performans gosteren model, litoloji tahmininde %69 ve kumtas: ile camurtasi
siiflarinda %80’in tizerinde dogruluk sagladi. Bu yontem, karot goriintii verilerini analiz

etmek icin 6lgeklenebilir ve tekrarlanabilir bir is akis1 sundu [45].

Xie ve arkadaslari, kuyu log verilerinde litoloji siniflandirmasi igin birlestirilmis bir
cerceve sundu. Aykirt degerlerin tespit edilmesi ve ¢ok smifli siniflandirma gibi
zorluklar, asir1 rastgele agac¢ bazli siniflandiriciyla ele alindi. Deneysel sonuglar, modelin

ozellikle kumtasi tahmininde temel siniflandiricilara gore {istlin oldugunu gosterdi [46].

Merambayev ve arkadaslari, Kazakistan ve Norveg’ten alinan ¢esitli kuyu log verilerinde
litofasiyes siiflandirmasini makine 6grenmesi yontemleriyle degerlendirdi. Ek olarak,
kuyu log verilerinden jeolojik 6zellikleri ¢ikarmak icin dalgacik doniistiiriimlii modeller
olusturuldu ve RF, KNN, Karar Agaci, XGBoost ve LightGBM algoritmalar
karsilastirildi. Dogruluk, Hamming loss ve ceza matrisi gibi Olgiitlerle modelin skoru
degerlendirildi. RF simiflandiricisi 200 aga¢ ve maksimum 70 derinlikle calistirildi.
RF’nin yiiksek dogruluk sagladigr goriildi. RF smiflayicisi modelinin  yiiksek
dogrulugunu dogrulamak icin bir SHAP paketi olusturuldu. GR (gamma ray) 6zelliginin
yiiksek SHAP degerlerine sahip oldugu ve kumtasi, kirectasi, tebesir, halit, anhidrit,
komiir siniflarini etkiledigi goriildii. Ancak GR 6zelligi, sist, marn ve temel kaya gibi
litoloji siniflarinda negatif etkiye sahipti. GR, DTC ve RHOB gibi degiskenlerinin
cogunun litoloji smifin1 etkiledigi gdzlemlendi. RF modeli, diger algoritmalardan daha

iyi performans sergiledi ve ¢capraz dogrulama yontemiyle dogrulandi [47].
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Gamal ve arkadaglari, 2021 yilinda RF ve Karar Agaci (DT) algoritmalarinin yer
bilimlerindeki arastirmalarina katki sundu. Bu caligmada, zorlu litolojik kosullarda
yapilan sondaj operasyonlar sirasinda kaya gozenekliligini gergek zamanli tahmin etmek
icin RF ve DT’ye dayal1 iki akilli model gelistirildi. Modeller, matkap ucunda olusan
agirlik, tork, boru basinci, matkap doniis hizi, delme hizi1 ve pompa hizi gibi sondaj
parametreleriyle egitildi ve dogrulandi. 3767 veri noktasindan olusan iki veri seti
kullanildi. Modellerin basarimi dort olgiitle degerlendirildi: Determinasyon katsayisi
(R2), Ortalama mutlak yiizde hata (AAPE), Aciklanan varyans (VAF) ve a20 indeksi. RF
modeli, hem egitim hem de test asamalarinda genellikle DT ye gore daha iyi performans
gosterdi. RF modeli, %99 ve %90 R2, %1.5 ve %7 AAPE sagladi. DT modeli %94 ve
%87 R2, 9%6.07 ve %9 AAPE ile sonu¢ verdi. RF modeli 100 aga¢ ve maksimum 15
derinlikle ¢alistirildi. Her iki modelin de yiiksek dogrulukla tahmin yaptig1 dogrulandi
[48].

Albert ve Ammar, Tunus’un merkezindeki Jebel Meloussi bolgesinin 6zgiin jeolojik
ozelliklerine odaklanarak Sentinel 2 uydu sensorii ve MERIT DEM verileriyle kurak
bolgelerde jeoloji haritalama yapmak i¢in uzaktan algilamanin uygulanma potansiyelini
inceledi. R script’leri ve RF siniflandirma yontemiyle uydu goriintiilerinden tiiretilmis
dort litolojik degisken ve iki morfometrik parametre modellendi. Siniflandirma, Eosen ve
Kretase donemine ait evaporitli seriler, Sidi Khalif Formasyonu’nun piritli argillitleri ve
Kuaterner donemine ait sebka ve kumullar gibi jeolojik birimleri dogru sekilde tanimladi.
Model, 26 farkli jeolojik kategorinin dagilimini gergek harita ile olduk¢a uyumlu olarak
sundu [49].

Kumar ve arkadaslari, Hindistan’in dogusundaki bir komir sahasma ait kuyu log
verilerini kullanarak litoloji tahmini i¢in makine 6grenmesi tekniklerini uyguladi. Talcher
komiir sahasindaki dort sondaj kuyusundan elde edilen verilerle Destek Vektor
Makineleri, Karar Agaci, RF, Cok Katmanli Algilayic1 (Multi-Layer Perceptron) ve
Extreme Gradient Boosting algoritmalar1 test edildi. Tiim modeller %88’in {izerinde
dogruluk sagladi. ROC egrileri olumlu alan altinda kalan degerler gosterdi. Yakindaki
kuyulara uygulandiginda da %80’in iizerinde dogruluk elde edildi. RF modeli 100 aga¢
ve maksimum 10 derinlikle ¢alistirildi. Makine 6grenmesi performansi, karisiklik matrisi,

capraz dogrulama ve hiperparametre ayarlamalariyla degerlendirildi [50].
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Makine 6grenmesi; ¢evresel kisitlamalarin az oldugu, verinin bol, kararlarin ucuz oldugu
cevrimigi reklamcilik, alisveris ve oyun gibi alanlarda hizla ilerleme kaydetmistir. Ote
yandan, yer bilimi tam tersi 6zellikler tasir: kararlar pahali, verileri edinmenin zor oldugu
ve sik sik hatali verilerin bulundugu, ortam ise degisken ve kisitlidir. Bu nedenle otomatik
sismik yorumlama gibi gorevler baslangicta daha az kisitlamaya sahiptir. Ancak genel
olarak makine 6grenmesindeki gelismeler yer bilimi, 6zellikle de jeofizik alani tarafindan
aktif olarak takip edilmektedir. Sonug olarak, yer bilimi alaninda makine 6§renmesi uzun

bir gegmise sahiptir.

Bu ¢alismada, RF siniflandiricisi, ¢esitli kuyulardan alinan analiz (assay) parametreleri
yardimiyla litolojik kimligi tahmin etmek amaglanarak kullanilmistir. Elde edilmek
istenen temel ¢ikti, litoloji tahmini i¢in bir veri tabani olusturmaya yonelik bir kod
gelistirmektir. Bu veri taban1 sayesinde sondaj faaliyetlerinin maliyeti ve zaman tiiketimi
onemli Ol¢iide azaltmak amaclanmaktadir. Bu veri tabaninin daha 6nce hazirlanmis blok
modeller ve tendr verileri lizerinden jeolojik model iiretme, litolojik veri elde etme ve
litolojik dl¢timlerde insan hatasinin faktoriiniin 6niine gegerek kimyasal verilerin verdigi
giiven ile teknik bir dogrulama yapmak amaclariyla kullanilmasi 6ngoriilmiistiir.
Rastgele Orman simiflandiricis1 6zellikle son yillarda yer bilimleri verileriyle uyumlu
tahmin yapabilme kapasitesini, 6zellikle diger Makine Ogrenimi algoritmalari ile
kiyaslanarak yapilan calismalarda da gostermistir. Calisma kapsaminda Giiney
Avustralya’da yapilmis ve acik kaynak olarak verilen 21 farkli sondaj deliginden toplanan
veriler 0n isleme ve hiper parametre optimizasyonu asamalarindan gecirilmislerdir.
Aragtirma sirasinda Rastgele Orman modeli ve Karar Agaci modelinin karsilagtirmast

yapilmistir.
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3. DENEYSEL CALISMALAR

3.1. Calisma Asamalar

Calisma, verinin toplanmasindan model sonuglarinin yorumlanmasina kadar uzanan
kapsamli bir siire¢ olarak planlanmistir. Sekil 3.1'de gosterildigi iizere arastirma, veriye
on isleme uygulanmasindan modelin degerlendirilmesine kadar 11 asamali bir yontem

izlenerek gergeklestirilmistir.

Calisma Oncelikle verinin edinilmesi ve 6n islemden gegirilmesi sonrasinda birer karar
agact ve rastgele orman modeli olusturulmus ve iki modelin performansi
kararlastirilmistir. Ardindan rastgele orman modelinin performansini artirmak amaciyla
smif dengelemesi, hiperparametre optimizasyonu ve asir1 6rnekleme yapilmistir. Son

olarak son model degerlendirilmesi yapilmistir.
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SINIF DENGELEME

( VERi TOPLAMA ) Az drnekli siniflar birlestirildi. SON TAHMINLER VE MODEL
Avustralya kaynakli sondaj verisi, Agirt Ornekleme ile siniflar dengelendi. KULLANIMI
Python (Pandas)’a yiiklendi. Litoloji tahminleri yorumlandi ve
~ J RASTGELE ORMAN MODEL{ EGITIMI sonuclar raporlandi.
Rastgele Orman kullanilarak model
egitildi.
4 VERI KESFi VE TEMIZLEME 7\ Karar Agaci modeli ile kargilagtirildi. HIPERPARAMETRE OPTIMIZASYONU
Veri yapisi incelendi. Optimum model parametreleri
Eksik veriler incelendi ve kullaniimayacak belirlendi.

\_ sttunlar cikarildi. Y, Modelin dogruluk skoru arttirildi. ) ) .

KARAR AGACI GORSELLESTIRME VE ANALIZ

Tahminlerin ROC, PR ve PDP egrilerive

ilk model olarak Karar Agaci egitildi.
tSNE gorseli olusturuldu ve analiz edil

Dogruluk, karmasikhk matrisi ve
siniflandirma raporu ile degerlendirildi.

OZELLIK MUHENDISLIGI
Verilerin kategorizasyonu diizenlendi.
Kullanilmayacak konum ve meta verile
cikarildi.

OZELLIK ONEM KARSILASTIRMASI
Modelin hangi 6zelliklere daha fazla
onem verdigi analiz edildi ve
gorsellestirildi.

Sekil 3.1. Calisma Asamalari
18

VERI BOLME VE ON iSLEME
Egitim (%75) ve dogrulama (%25) veri
setleri olugturuldu.

Distk temsili siniflar filtrelendi.

SON MODEL DEGERLENDIRILMESI
Siniflandirma raporu ve dogruluk skorlar
analiz edildi.




3.2. Saha Calismasi ve Veriler

Aragtirmada kullanilan veriler SARIG Map sitesinden alinmigstir. SARIG (South
Australian Resource Information Gateway), madencilik, petrol ve arama topluluklarina
cesitli agik jeoloji bilimi verileri ve iirlinleri sunan bir haritalama portalidir. Veri Sekil
3.3.’de gosterilen haritada gosterildigi gibi Giiney Avustralya’nin Ceduna kasabasina
yakin bir bolgedeki Nuckulla isimli bir tepede yapilan sondaj ¢alismasindan alinmistir.
Toplamda 21 adet sondaj verisi ile calisilmistir ve jeokimya sonuglari veri setleri

kullanilmistir.

Veri setleri iginde Numune No, Numune Kaynak Kodu, Numune Kaynagi, Kaya¢c Grup
Kodu, Kaya¢ Grubu, Litoloji Kodu, Litoloji Ismi, Harita Sembolii, Stratigrafi Ismi,
Verinin Kim Tarafindan Toplandig1, Verinin Toplandig1 Tarih, Delik No, Delik Ismi,
Numune Derinligi, Saha No, Dogu Koordinati ,Kuzey Koordinati, Enlem (GDA2020 ve
GDA94 sistemlerinde), Boylam (GDA2020 ve GDA94 sistemlerinde), Numune Analiz
Numarasi, Analiz Tiirli, Analizin Yapildig1 Laboratuvarin Adi , Metal Cinsi, Mineral
Tenor Degeri, Tenér Birimi, Kimyasal Metot Kodu, Kimyasal Metot Tanimi
bulunmaktadir. Veriler 1995 ve 1996 tarihlerinde Equinox Resources NL. tarafindan
toplanmistir. Veri setinde 9 adet litoloji simifi ve 7 adet metal sinifi bulunmaktadir.
Litoloji smiflart: Silkret, kil (regolit), bres, kil (tanimsiz kdken), gnays, granit, milonit,
silt ve toprak. Metal smiflari: altin, giimiis, ¢inko, kursun, bakir, krom ve nikeldir.
Derinlik degerleri 4 m ile 59 m arasindadir. Deliklerden ilkinin koordinati-31.6965993°
enlemi ve 134.785041° boylam1 olarak verilmistir. Sondajlarin 3 boyutlu gosterimi Sekil
3.2.°de gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Sondajlarin 3 boyutlu gosterimi

Veri tabanlarindaki her veri setinin ozellikleri arasinda tutarsizliklar, bos degerler, ug
degerler, giiriiltiiler bulunur. Veriyi temizleme yontemleri bos degerlerin doldurulmasini,
ug¢ degerlerin tanimlanmasini ve tutarsizliklarin ¢éziilmesini saglar. Temizlenmemis veri
tarama siirecinde karigiklik yaratabilir ve bazi algoritmalar bu veri temizleme asamalari

olmadan yeterince etkili calismayabilir.
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Pcoc.hera

Sekil 3.3. SARIG Map (Verilerin alindig1 lokasyon mavi nokta ile gosterilmistir) [51]

Veriler excel formatinda aktarilmistir. Veri setindeki litoloji birimleri hakkindaki bilgiler

su sekildedir:

Silkret: Kuvars tanelerinin ve silisli kiitlelerin birlesiminden olusan bir sertlesmis
sedimenter kayactir. Genellikle kuru ve yar1 kuru bolgelerde bulunur. Coziinme, ¢cokelme
ve yeniden maruz kalma gibi farkli ¢evresel kosullarda olusabilir. Avustralya (6zellikle
Giliney Avustralya) ve Afrika’da yaygindir. Silkret asir1 derecede serttir ve ayrismaya
dayaniklidir [52].

Kil: Hydro aliiminyum filo silikat minerali olan kili ana mineral olarak iceren dogal
toprak malzemesidir [53]. Ince tanelidir, yiiksek yiizey alanina sahiptir ve 1slandiginda

yiiksek oranda plastiktir.

Regolit: Kayaglari ¢evreleyen bir iist katman olarak bulunan konsolide olmayan, gevsek,
mineral ve cam pargalaridir. Regolit, kaolin (kil mineral formasyonu) dahil olmak iizere

ekonomik degeri olan birgok mineral barindirir [54].
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Bres: Cesitli jeolojik ortamlarda endiistriyel minerallere ve cevher yataklarina ev sahipligi
yapmakta olan bir sedimenter kayactir. Baz metallerin, hidrokarbon rezervlerinin ve

metalik olmayan minerallerin potansiyel yollar1 olarak incelenmektedir [55].

Gnays: Yeralti mithendislik yapilarinda yaygin olarak kullanilan bir metamorfik kayacgtir.
Sistten daha yiiksek sicaklik ve basing altinda metamorfik proses gegirir. Granit veya

sedimenter kayaglarin metamorfozundan olusur [56].

Milonit: Ince taneli bir metamorfik kayacidir. Yiiksek basing ya da dinamik stres etkisi
altindaki bolgeler boyunca c¢esitli kayaglarin siirtiinmesi ve kirilmasi ile olusur. Baskin

olarak kuvars, feldspar, kalsit, dolomit, serisit ve klorit igerir [57].

Silt: Boyutu kum ve kil arasinda olan bir graniiler sedimenttir. Su, buzul ve riizgar yoluyla

taginabilir ve yataklanabilir [57].

Granit: Bir magmatik kayactir. Genellikle kuvars, feldspar, sodyum plagyoklas, biyotit

ve hornblend bulundurur [57].

Toprak: Biyolojik olarak aktif ve yer kabugunun en iist kabugunu olusturan gézenekli

maddedir [58].

Verilerin boyutu ve igerigini belirlenmis, litoloji ismi, kimyasal kod ve mineral tenor
degeri harici veriler degerlendirilmeye alinmamustir. Eksik verileri olan delikler
calismaya alinmamis ve lizerinde ¢alisilacak delik sayis1 21°e diistliriilmiistiir. Bu sayede

hedef degiskenler tamsayiya dontistiirilmiistiir.

3.3. Yontem

Bu arastirmanin amaci, jeolojik sondajlardan elde edilen assay (tenor) verisi araciligiyla
litoloji tahmini yapmaktir. Cikt1 degiskeni olan litoloji kategorik bir yapiya sahip oldugu
i¢in, bu aragtirmadaki tahmin bir siniflandirma problemidir. Tenor verisi girdi degiskeni,

litoloji ise iirtin degiskeni olarak tanimlanmistir. Rastgele Orman ve Karar Agaci
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algoritmalar1 Gzellikle son yillarda yer biliminde makine &grenimi kullanimi
denemelerinde en ¢ok kullanilan algoritmalardan olmalar1 nedeniyle segilmistir. Karar
Agact daha basit bir model olmasi dolayisiyla modelin nasil karar aldiginin
goriintiilenmesi acgisindan, Rastgele Orman ise birgok aga¢ kullanmasi dolayisiyla daha

dogru bir sonug elde edilebilmesini saglamasi agisindan degerlidir.

Kullanilan veri seti gercek sondaj verileridir ve yer alt1 litolojisinin belirlenmesinde
kullanilabilir. Bu nedenle arastirma hem jeolojik olarak hem de makine 6grenimi
acisindan degerlidir. Modeller, dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik
(recall), F1 skoru (F1 score) ve Kappa endeksi gibi performans gdostergeleri ile

degerlendirilmistir.

Smiflandirma dogrulugu (classification accuracy): Dogru smiflandirmalarin  genel

siiflandirmaya gore sikligina denir [10]. Dogruluk literatiirde su sekilde tanimlanir [10]:

nCOTT

Dogruluk = 0 X 100%

n: problemin miimkiin olan biitiin 6rnekleri

Neorr: dogru siniflandirilmis 6rnekler

Dogruluk, rastgele secilmis bir 6rnegin dogru smiflandirilmis olma ihtimali olarak da
yorumlanabilir. Siniflandirma dogrulugunun hesaplanmasi i¢in bagimsiz bir test veri
setinin bulunmas1 6nemlidir, ¢linkii gercek verinin dogru siniflandirmasini olas1 her 6rnek

i¢cin belirlemek imkansizdir.

Hassasiyet (Precision): Pozitif siniflandirilmis 6rneklerin i¢indeki dogru siniflandirilmis

ornek oranin kestirir. Hassasiyet literatiirde su sekilde tanimlanir [10]:

TP

H yet = ————
assasiyet = o TP

TP: Dogru pozitif siniflanmis 6rnekler,
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FP: Yanlis pozitif siniflanmis 6rnekler

Duyarlilik (Recall): Pozitif siniflanmasi gereken 6rneklerin ne kadariin dogru pozitif

siniflandirildigini gosterir.. Duyarlilik literatiirde su sekilde tanimlanir [10]:

TP

Duyarlilik = TP FN

FN: Yanlis negatif siniflanmig 6rnekler

F1 Skoru: Hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir[59]. F1 skoru, bu iki dl¢iitiin
tek bir Olciitte kombine ederek verimliligi arttirmay1 amaglar[60]. F1 skoru literatiirde su

sekilde tanimlanir [10]:

2TP

F1Skoru = oo TN

Dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru bir model i¢in en iyi 1, en kétii ise 0 degerini

alabilir.

Kappa Endeksi: temel fikri, dogruluk degerinden sansa bagli kismi, yani rastgele bir
siiflayicinin sonuglandiracagi kismi “telafi etmek™tir. Bu kisim da beklenen dogruluk
olarak adlandirilir. Kappa degeri -1 ve 1 arasinda degerleri arasinda olabilir ve negatif
Kappa endeksleri rastgele tahminden daha diisiik kabul edilir. Kappa endeksi literatiirde
su sekilde tanimlanir [61]:

Dogruluk — Beklenen Dogruluk

K deksi =
appa endexs 1 — Beklenen Dogruluk

Iki modelin birbirinden farkinin sansa bagl olup olmadigim dgrenmek adina McNemar
testi uygulanmistir. Bu testte bir olasilik tablosu olusturulur. Bu tablo iki farkli model i¢in

dogru tahmin edilen ve yanlis tahmin edilen degerlerin ortakliklarini gosterir. Formiille
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hesaplanan McNemar istatistik degeri 1 serbest dereceli x? dagilimma gore

degerlendirilir. McNemar istatistigi literatlirde su sekilde tanimlanir [62]:

(1o —Mo1) — 1)2
Ny + Npq

McNemar istatisigi =

N19: McNemar olasilik tablosundaki 2.satir-1.siitun degeri

Ng1: McNemar olasilik tablosundaki 1.satir-2.siitun degeri

Karar Agaci, Rastgele Orman ve parametreleri belirli Rastgele Orman algoritmalarinin
performans degerleri birbirleri ile karsilagtirilmistir. Tendr verilerinin dogrudan litoloji

tahmini i¢in kullanilmasi bu arastirmanin beklentisidir.

Kullanilan veri setinde bulunan tenor degeri (Value) degiskeninin deger dagilimi biitiin
metaller i¢in ayr1 ayr1 kontrol edilmistir. Bu amagla Sekil 3.4. ve Cizelge 3.1.’de
gosterilen Ozet istatistikler ve histogramlar incelenmistir. Histogramlardan gorildiigi
tizere dagilimlar Ag dagilimi hari¢ saga c¢arpiktir ve tendr degeri degiskeni 0 ve 20
arasinda yogunlagsmis durumdadcogu metal saga ¢arpik bir dagilim gostermektedir. Bu
diisiik tendr degerlernin baskin oldugunu ancak c¢ok daha yiiksek degerlerin de veri
setinde bulundugunu gostermektedir. Ozellikle Cu, Cr, Pb ve Zn dagilimlarinda gok
yuksek degerlerin de bulundugu goriilmektedir. Bu dagilimin modelin diisiik degerleri
daha kolay 6grenip yliksek degerleri 6grenmekte zorlanmasina sebep olabilecegi ihtimali
degerlendirmede g6z oniinde bulundurulmustur. Bu u¢ degerlerin ileri gorsellestirme
asamalarinda zorluk yaratmasi ihtimali g6z Oniine alinarak veri standardize edilmistir. Bu
sayede veri setinin ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 olacak sekilde doniismesi ve

gorsellestirmelerde kolaylik saglamak amacglanmstir.
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Sekil 3.4. Metal degiskeni histogramlari
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Cizelge 3.1. Metal degiskeni dzet istatistikleri

Istatistik Au Ag Cu Cr Ni Pb Zn
Tiirii

Minimum 0,001 0,10 1,80 5,00 0,80 2,50 2,80

Maksimum 0,420 1,10 55,20 33,00 21,50 87,10 107,00

Ortalama 0,020 0,12 13,82 14,00 4,60 13,23 31,87

Ortanca 0,004 0,10 11,50 13,00 3,50 10,45 25,35
Standart 0,049 0,12 10,62 5,41 3,35 11,12 26,00
Sapma

Modeldeki ilk ve en etkili sorunlardan biri veri setindeki litoloji sinif dagilimindaki
dengesizliktir. Smif dagilimi Sekil 3.5.°te gosterildigi lizere yiliksek oranda regolit
icermektedir ve 10’un altinda 3 adet sinif bulunmaktadir. Bu dengesizlik egitim setini ve
dolayistyla test setini de dengesiz hale getirmektedir. Bu nedenle ayni1 grafikte gorildigi
lizere test setinde en az 6rnegi bulunan milonit, gnays, toprak ve silt siniflar1 ayr1 bir sinif

olarak birlestirilerek “Diger” adiyla siniflandirilmistir.

1000
900
800
700
600
500
400
300

Veri Adedi

Litolojik Sinif

M Veri Adedi ™ Test Veri Adedi

Sekil 3.5. Litoloji Simifi Veri Dagilim
Sinif birlestirme isleminin ardindan geriye 5 litoloji sinift kalmistir. Ayrica egitim setinde

2’den az Orne8i olan veriler degerlendirmeye alinmamistir. Bu nedenle kokeni

tanimlanmamis kil de degerlendirmeden ¢ikarilmistir. Veri setlerindeki dengesizlikler
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azaldiktan sonra geri kalan 5 sinif ile degerlendirme yapmak i¢in sayilar1 agir1 6rnekleme
(oversampling) adi verilen yontem ile esitlenmistir. Asirt Ornekleme verileri
kopyalayarak yeni 6rnekler elde etme islemidir. SMOTE algoritmasi orijinal egitim setini
dengeleme amaciyla bir asir1 6rnekleme yaklasimi yiiriitiir. SMOTE un ana fikri, sentetik
veri iiretmektir. Yeni 6rnekler interpolasyon ile tiretilir. Bu islem siniflar aras1 1:1 dagilim
elde etmeyi amaclayarak sinif sayilarini bir tamsayida esitler. Bu ¢alismada litoloji sinifi
ornekleri SMOTE araciligiyla 656’sar 6rnege kadar genisletilmistir. Asirt 6rnekleme
yapilirken, her 6rnek yalnizca en yakin komsusuyla interpolasyon yapilarak yeni 6rnekler

tretilmigtir.

Litoloji sinifinin tendr degeri degiskenlerine bagl istatistikleri Cizelge 3.2.’de verilmistir.
Istatistiklerden anlasilabilecegi gibi Diger ve Bres smiflar1 yiiksek standart sapma
gostermektedir, bu nedenle 6rneklerin sinif i¢inde ¢ok farkli tendr degerleri aldig:
sOylenebilir. Granit ve Kil smiflarinin daha ¢ok veriye sahip olmasi nedeniyle daha

giivenilir tahmin edilmesi olasilig1 ytiksektir.

Cizelge 3.2. Litoloji sinifi tendr degiskeni istatistikleri

Litoloji Veri Ortalama Standart

adedi (mean) sapma
Bres 17 24,89 34,14
Diger 24 16,55 23,05
Granit 71 11,47 14,44
Kil 219 10,78 14,49
(Regolit)
Silkret 33 6,75 7,22

Yerbilim alaninda genel olarak basarili sonuglar vermesi dolayisiyla bu arastirmada karar
agaclar1 ve rastgele orman algoritmalar1 kullanilmistir. Ayrica karar agaclar
yorumlanabilirligi yiiksek bir algoritma olmasi ve rastgele orman da yiiksek dogrulugu

dolayistyla tercih edilmistir.
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Makine Ogrenimi modelleri egitim ve test olmak iizere 2 sete ayrilmalidir. Egitim seti
lizerinde Ogrenme ve ardindan test seti Tlzerinde modelin performansi
degerlendirilmelidir. Bu uygulamanin amaci modelin yeni veri ile nasil davranig
gosterdigini test ederek performansini analiz etmektir. Veriler egitim ve test olmak iizere
iki gruba ayrilmistir. Ayrim %75 egitim, %25 test grubu olarak yapilmistir. ‘X’, tenor ve
metal cinsi verisi ile ve ‘y’de litoloji verisi ile eslenmistir. Dengesizlikleri 6nlemek

amaciyla ¢ok az sayida olan 6rnekler siniflandirmadan ¢ikarilmistir.

Karar agaclar1 Sekil 3.6.’te goriildiigii gibi koklii bir agaci olusturan diiglimlerden olusur.
Gelen kenar1 olmayan diigiimlere kok adi verilir. Ayrilacak kenar1 bulunan diigimlere
“karar diigiimii” ve ayrilacak kenar1 olmayan diigiimlere “terminal diiglim” denir. Cogu
karar agacinda karar diigiimleri tek bir degiskenin degerine gore boliintir. Siniflandirici
ayrimi yapmak i¢in en 1iyi niteligi arar. Bircok tek degiskenli ayrim kriteri vardir.
Bunlardan biri Gini Olcitiidiir ve safsizlik bazli bir ayrim kriteridir. Hedef nitelik
degerlerinin olasilik dagilimlar arasindaki sapmay1 6lger[62]. Buna gore kestirilen yanlis
siniflandirma ihtimali Gini 6l¢iitiint verir. Gini 6lgiitli literatiirde su sekilde tanimlanir

[63] :

n
Gini Olgiitii = 1 —sz(j | t)
j

p(@ | t): t “deki drneklerin j’ ye ait olma ihtimali

n: sinif sayisi

Agaclarin bilyiime siireci bir durma kriteri tetikleyene kadar devam eder. Durdurma
kriterleri uygulamaya budama adi verilir. Agaglar1 durdurma kriterleri uygulamak siki ve
gevsek olma durumuna gore modellerin asir1 uyum veya yetersiz uyum saglamasina
sebep olabilir. Budama metotlarindan biri maliyet karmagik budamasidir. Bu yontem inga
edilmis bir agacin i¢inde hata kestirimlerine gore bir budama noktasi belirlenmesi

seklinde isler [62] .
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Sekil 3.6. Karar Agaci kisimlart [64]

Karar agact modeli egitildikten sonra dogruluk orant ve siniflandirma verileri
hesaplanmistir. Performansini degerlendirmek i¢in karmagsiklik matrisi kullanilmaistir.
Elde edilen karar agaci modelinin parametreleri kontrol edilmistir. Bir terminal diigiimii
icin gereken Ornek sayist minimum 1 olarak korunmustur. Bir karar diigiimii olmak i¢in
gereken ornek sayist 2 olarak korunmustur. Diiglimlerde gereken ayrim stratejisi olarak
miimkiin olan en iyi ayrimin yapilmast segenegi goz oniinde bulundurulmustur. Geri
kalan parametrelerde degisiklik yapilmamis ve herhangi bir maksimum veya minimum

sinirlamasi kullanilmamustir.

Rastgele Orman modelinde birden ¢ok karar agaci bilylir. Her agag bir siniflandirma sunar
ve ormanda bir “oy” gorevi gorlir. Rastgele orman hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerinde kullanilabilir. Biiyilik boyutta veri ile ¢alisabilir. Verimli bir sekilde eksik
veriyi kestirebilir ve biiyiik veri ile dogruluk saglayabilir. Bu 6zellikler etiketlenmemis
veri i¢in de gecerlidir ve bu nedenle gilidiimsiiz siniflandirma da yapabilir. Girdi verisini

geri koymal1 olarak 6rnekler ve buna bootstrap (geri koymali) 6rnekleme denir [65].

Rastgele Orman modeli uygulanmistir ve karar agaclartyla ayn1 yontem kullanilarak,
egitilecek ve test edilecek veriler belirlenmistir. Dogruluk orani, siniflandirma verileri ve

performans degerlendirmeleri ayni sekilde yapilmistir. Modelde geri koymali 6rnekleme
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kullanilmistir.  Algoritmada 100 adet aga¢ bulunmaktadir. Bu iki modelin ardindan
parametreleri ikinci bir rastgele orman modeli olusturulmustur ve bu sefer siniflandirma
basarisim1 arttirmak amaclanmistir.  Skorlar1  yiikseltmek hedeflenmistir. Biitiin
performans degerlendirmeleri bu iigiincii model i¢in de yapilmistir. Gorsellestirmelerin
ardindan modellerin performanslarini arttirmak amaciyla model iyilestirme uygulamalari

yapilmustir.

Ikinci Rastgele Orman modeli icin gesitli veri isleme ve algoritma iyilestirme adimlar
gerceklestirilmistir. Modelin hem dengeli hem de daha yiiksek dogrulukla ¢alisabilmesi
amaglanmistir. Genelde verimli bir makine 6grenimi modeli olusturmak, dogru
algoritmay1 bulmak ve hiperparametre optimizasyonu ile optimal model mimarisini elde
etmek amaclandigr i¢in karmasik ve zaman alan bir siiregtir [66]. Makine 6grenimi
algoritmalarmin  davramiglarimi kontrol  eden  konfigiirasyon  degiskenlerine
hiperparametre denir [67]. Optimum bir makine dgrenimi algoritmasi olusturmak i¢in,
olasiliklarin ¢esitlilikleri kesfedilmelidir. Uygun model mimarisini bir hiperparametre
konfigiirasyonu ile ayarlama iglemine hiperparametre ayarlama (hyperparameter tuning)
denir. Hiperparametre ayarlama, ozellikle aga¢ bazli algoritmalarda ve derin sinir
aglarinda bir model olusturmak i¢in kilit bir agsama olarak goriiliir. Bu siire¢ farkli makine
Ogrenimi algoritmalart i¢in farkli isler, ¢linkii parametreler degiskenlik gosterebilir.
Parametreleri manuel olarak test etmek bu siirecin geleneksel bir yoludur. Ancak bu
yontem hiperparametrelerin sayisinin ¢ok olmasi, modellerin karmasik olmasi, model
degerlendirmelerinin gerektirdigi zaman ve hiperparametrelerin etkilesimlerinin lineer
olmamas1 durumlar dolayisiyla verimsizdir. Bu nedenle hiperparametre optimizasyonu
(hyperparameter optimization) denilen ve daha yiiksek arastirma tekniklerinin kullandig:
bir siire¢ ortaya ¢ikmistir. Amag hiperparametre ayarlama siirecini otomatize etmektir.
Bu sayede kullanici eforu azalir, modellerin performanslar: artar ve model ve siire¢ daha

kolay yeniden iiretilebilir hale gelir [66].

Hiperparametre optimizasyonunun yontemlerinden biri uygun verinin tiimiinii iki sete
bolmek ve ilkini bir algoritma i¢in kullanirken diger seti bekletmektir. Daha karmagsik
¢oziimlerden biri olan ¢apraz dogrulama (cross-validation), veri setini K adet alt kiimeye
boldiikten sonra her bir model degerlendirmesinin K defa yenilenmesi sonucunda elde

edilen ortalamayla tanimlanmasina denir. Her seferinde bir alt kiime dogrulama ig¢in
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ayrilirken, kalan veriler egitim amaciyla kullanilir [67]. Sklearn kiitiiphanesinde
‘GridSearchCV’  optimum  hiperparametreleri  belirlemek i¢in  kullanilabilir.
Konfigurasyon alanindaki biitiin Ornekler degerlendirildiginde, tanimlanmis arama

alanindaki optimum hiperparametre kombinasyonu performans skoru ile sunulur.

Rastgele Orman modelinin belirli parametre se¢enekleriyle nasil en iyi kombine olacagi
5 kath GridSearchCV ile arastirilmistir. Bu ¢apraz dogrulama sonucunda ortaya ¢ikan
Olciitler: dengelenmis dogruluk (balanced accuracy), gecerleme dogrulugu (validation
accuracy) ve siniflandirma raporudur (classification report). Dengelenmis dogruluk,
Scikitlearn kiitliphanesinde bulunan, birden ¢ok sinifin bulundugu ve dengesiz veri setleri
olan problemler icin kullanilan bir dlgiittiir [68]. Gegerleme dogrulugu ise modelin test

icin ayrilmis olan veri seti lizerindeki basarisini gosterir.

Modeller i¢in simiflandirma raporu degerlendirilmistir. Siniflandirma raporu makine
ogreniminde bir siniflandirma modelinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan

bir aractir. Hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru gibi dlgiitler her sinif i¢in yer alir.

Scikitlearn kiitiiphanesi predict proba adinda her bagimsiz smifin olasilik degerini
gosteren bir dizi olusturan bir yonteme sahiptir [69]. Modelin hangi 6rneklerde daha
yakin skorlar elde ettigini gérmek ve bu sayede giiven dagilimini analiz etmek amaciyla

bu yontem araciligiyla Giliven Skoru Dagilimi grafigi ¢izdirilmistir.

Gorsellestirme, bu arastirmada olusturulan modellerin daha derinlemesine
anlasilabilmesi, modelin smiflandirma performansinin degerlendirilmesi ve ayrica

ozelliklerin 6nemlerinin karsilastirilmasi i¢in de yapilmistir.

Modellerin tahmin performanslari karmasiklik matrisi kullanilarak gorsellestirilmistir.
Karmasiklik matrisi bir siniflandiricinin dogru pozitif, yanlis pozitif ve yanlis negatif
tahminlerini igeren bir kare matristir [70]. Matrisin kdsegeni dogru tahminleri, kdsegenin
disindaki noktalar yanlis siniflandirmalar1 yansitir [71]. Bu sayede gorsel olarak dogru
tahmin ve yanlis tahmin oranini bir 1s1 haritasi yardimiyla gorsel yorumlamak kolaylasir.

Karar agact modelinin ilk 3 kat1 gorsellestirilmistir. Bu gorsellestirmelerdeki amag,
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modellerin hangi 6zelliklere ve araliklara gére ayrim yaptigini ve bu sayede karar verme
asamasini anlamlandirmamiza katki saglamistir. Rastgele Orman modellerinin
iclerindeki karar agaclarimin parametreleri Ozetlenmistir ve bir karar agaci Ornegi

secilerek gorsellestirilmistir.

Model i¢in kullanilan bir diger gorsellestirme t-dagitilmis stokastik komsu yerlestirme (t-
distributed stochastic neighbor embedding), bir diger adiyla t-SNE grafigidir. Bu
uygulama benzer 6rnekleri yakin ve farkli 6rnekleri birbirinden uzak tutarak kullanilan
bir gorsellestirme aracidir. Verilerin diisiik boyutlu uzayda gorsellestirilmesini saglar
[72]. Bu ¢alismada litoloji siiflarinin kiimelenme yapilarinin analiz edilmesinde fayda

saglayacag1 goz oniinde bulundurulmustur.

ROC (Receiver Operating Characteristic) Egrisi (ROC Curve) smiflandiricilar igin
kullanilan baska bir aractir. Dogru pozitif duyarlilik ve yanlis pozitif duyarlilik iliskisini
gosterir. Bu grafiklerde siniflayicilar karsilagtirmak igin AUC skoru kullanilabilir. AUC
(area under curve) s6z konusu egrinin altinda kalan alanmi belirtir. Milkemmel bir
siiflandiricinin AUC skorunun 1 olmasi gerekir ve tamamiyla rastgele siiflandirma

yapan bir siniflandirici da 0,5 AUC skoruna sahip olur [72].

Hassasiyet-Duyarlilik Egrisi (Precision-Recall Curve, PR Egrisi), modelleri olustururken
karsilasilan ve dogruluk ve hassasiyet arasinda bir degis tokus (trade-off) olmasi ve bu
degis tokus potansiyellerini tamamen gérmek icin kullanilan bir egridir. Egri ne kadar sag

st koseye yaklasirsa, o kadar iyi bir siniflandirici oldugu kabul edilir [69].

Kismi bagimlilik grafigi (Partial Dependence Plot, PDP egrisi), bir makine 6grenimi
modelinin tahmin edilmis sonucuna bir veya birden fazla 6zniteligin etkisini dlgen bir
grafiktir[8]. Bu grafikler 6zellikle hedefin iligkisinin monoton, lineer veya daha karmasik

olup olmadigini belirtebilir[ 73]. Kismi bagimlilik literatiirde su sekilde tanimlanir [74] :

1 N
fsXs) = fEx (X, Xe) =% ) f(Xs, %)
i=1
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fs(Xs): Kismi bagimlilik

X: Ilgilenilen girdi degiskeninin alt vektorii

Xc: Tamamlayict set

Ex.: X¢’ nin marjinal beklentisi (f(X) tahmin fonksiyonunun etkisinde)
f(X): Ogrenilmis modelin tahmin fonksiyonu

x;c: Egitim verisinde tamamlayici setin aldig1 degerler

Son olarak RF modeli sadece Au tendr verileri girdi degiskeni olarak kullanilarak fark

gozlenmek istenmistir.
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4. SONUCLAR VE TARTISMA

4.1. Karar Agaci ve Rastgele Orman Karsilastirmasi

Model iyilestirmeleri yapilmadan once Karar Agact ve Rastgele Orman modelleri
karsilastirilmistir ve Cizelge 4.1.’de sunulmustur. Bu verilere gore iki modelin dogruluk
skorlar arasinda az bir fark bulunmaktadir ve karar agacit modeli ustiinliik kurmaktadir.
Ancak smiflarin hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru degerlerine baktigimizda, 3 litoloji
siifi harig¢ (bres, regolit ve granit) skorlarin 0 oldugu, yani modellerin bu siniflar1 tanima
becerisi yansitamadigr goézlenmistir. Géron (2019), smiflandirici  modellerin
degerlendirilmesinde oOzellikle dengesiz veri setlerinde dogruluk metriginin yaniltici
olabilecegini belirtmektedir [72]. Cilinkii burada goriilebildigi gibi sadece bir sinif icin

yapilan tahminler modelin genel dogruluk skorunu sekillendirebilmektedir.
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Cizelge 4.1. Smiflandirma Raporu karsilastirmasi (Python)

Karar Agaci Rastgele Orman

Hassasiyet Duyarlilik F1 Skoru Hassasiyet Duyarlilik F1

Skoru
Bres 0,04 0,06 0,05 0,06 0,06 0,06
Kil 0,63 0,77 0,69 0,62 0,75 0,68
(Regolit)
Gnays 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Granit 0,29 0,15 0,20 0,26 0,15 0,19
Milonit 0,00 0,00 0,00 0,07 0,07 0,07
Silkret 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Silt 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Toprak 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Kappa 0,044 0,035
Skoru
Dogruluk 0,4959 0,4850
Aritmetik 0,12 0,12 0,12 0,12 0,12 0,12
Ortalama
Agirhikh 0,43 0,50 0,46 0,42 0,48 0,45
Ortalama

Tabloya gore hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru degerlerinde karar agaci ve rastgele
orman kiyaslamasi goz oniine alindiginda 6nemli bir fark goriilmemektedir. Bu aritmetik
ortalama degerlerinden daha net anlagilmaktadir. Agirlikli ortalama i¢in ise her sinif igin
precision, recall ve F1 skoru hesaplanir ve bu degerler o sinifin veri setindeki agirligi
(veri adedi) ile carpilir. Bu sebeple agirlikli ortalamanin sinif dengesizligi durumunda

daha dogru bir fikir verebilecek bir 6l¢iit olmasina karsin, bu 6l¢iit konusunda da iki farkl
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modelde gdzle goriiniir bir fark yoktur. iki model i¢in de en belirgin zellik, sayica iistiin
olan siniflarin 6l¢iit degerlerinin digerlerine kiyasla ¢ok daha yiiksek oldugudur.

Smif dengesizligi, 6zellikle azinlik siniflarin 6rnek sayisinin yetersiz oldugu durumlarda
siniflandirma modellerinin performansim1 ciddi sekilde etkileyebilir. Fernandez ve
arkadaglarinin (2018) belirttigi tizere bir siniflandiricilar dengesiz veri setleri lizerinde
sistematik olarak sadece baskin olan sinift atayarak %99 dogruluk elde edebilir. Bunun

gibi durumlarda Cohen’in Kappa endeksi yardimci olabilir.
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Sekil 4.1. Karar Agaci karmasiklik matrisi (Python, scikitlearn kiitiiphanesi)
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Sekil 4.2. Rastgele Orman karmagiklik matrisi (Python, Scikitlearn kiitiiphanesi)

Iki modelin karmasiklik matrisleri de Sekil 4.1. ve Sekil 4.2.°de gosterilmistir.
Karmagiklik matrislerinin satirlar1 gergek veriyi, siitunlart ise tahmin edilmis veriyi
yansitir[72]. Bu nedenle matrisin sol iist kenarindan baslayan kdsegen dogru tahminleri
gosterir. S0z konusu iki modelin matrisleri incelendiginde, siniflandirma raporuna benzer
sekilde, azinlik smiflarin dogru tahmin edilemedigi goriilmektedir. Karar agaci ve
rastgele orman modelleri arasinda da degerlendirme yapilmasma imkin vermeyecek

kadar az fark goriilmektedir.

Landis ve arkadaslarinin belirttigi Kappa endeksi sinirlar1 géz Oniine alindiginda, iki
modelin de 0,2’den diisiik olmas1 dolayisiyla “diisiik (slight)” basarili olarak
adlandirilmas1 miimkiindiir [76]. Bu aynm1 zamanda iki modelin Kappa degerlerinin
modeller arasinda bir fark yaratamadiginin da gostergesidir. Ancak Cizelge 4.1. genel
olarak degerlendirildiginde, karar agacit modelinin biraz daha {istiin oldugu sdylenebilir.
Bu fark rastgele orman algoritmasinin karar agacindan farkli olarak bir birlesim

algoritmas1 olmasi ve rastgele 6zellik se¢imi sebebiyle ortaya ¢ikmis olabilir.
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Bu noktada kullanigh olabilecek yontemlerden biri McNemar testidir ve Cizelge 4.2.’de
gosterildigi gibi olasilik tablosu olusturulmustur. Eger [P(IMcNemar istatistigi|>x )

_(1;0,95 )*2)<0.05, modellerin hata oranlar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark
oldugu kabul edilir; aksi halde, gozlenen farkin sansa bagli oldugu sonucuna varilir[62].
Degerlendirme sonucunda McNemar istatistik sonucu 0,450 ve p degeri 0,502 gelmistir
ve buna gore modeller arasindaki farkin sansa bagli oldugu sonucuna varilabilir. Bu

modeller arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadigini1 gosterir.

Cizelge 4.2. McNemar olasilik ¢izelgesi (Python)

Rastgele orman yanhs Rastgele orman dogru
tahmin tahmin
Karar agaci yanhs
sacty 174 10
tahmin
Karar agaci dogru
13 168

tahmin

4.2. Aga¢ Gorsellestirmesi

Karar agact modeli, hem karar agaci algoritmasinin bu siiflandirma 6lgeginde nasil
davrandigini gérmek hem de rastgele orman algoritmasinin da nasil ¢alistig1 konusunda
fikir olusturmas1 amaclanarak agacin sadece ilk iki katin1 gosterecek sekilde Sekil 4.3.te
verilmistir. Her bir kutu, bir diigiimii simgeler. Diigiimlerin i¢indeki satirlar sirasiyla
ayrim kosulunu olusturan 6zellik ve degerini, ayrim kriterini, ayrilmis (diigiime girdigi
siradaki) Ornek sayisini, farkli smiflara ait 6rnek sayisini dagilim olarak gosterimini
(sirastyla bres, regolit, kokeni tanimsiz kil, gnays, granit, milonit, silkret, silt, toprak) ve

s0z konusu diiglimde verilerin cogunlugunun hangi sinifa ait oldugunu gosterir.

Breiman’in belirttigi {izere, kok diiglimde yapilacak ayrim tiim aday boliinmeler
arasindan en yiiksek safsizlik azalmasini (impurity decrease) saglayacak sekilde segilir
[63]. Bu nedenle, karar agacinda kok diigtimden baslayan ilk ayrimlar, modelin siiflari
ayirt etme yetisinin temelini olusturur. Bu yiizden, bu gorsellestirme karar agact

algoritmasinin tendr verisini kullanarak nasil ¢alistig1r yoniinde 6nemli ipuglart verebilir
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ve rastgele orman modelinin ¢alisma prensibine de 11k tutabilir. Bu gorsele gore de
anlasilacagi iizere, ayrimlarin ¢ogu Regolit (Sinif 1) iizerinden yapilmistir. Bu, veri
setindeki dengesizligin veya bu smifin daha belirgin 6zelliklere sahip olabilecegini
diistindiirtir. Sekilde goriildiigii tizere ilk ayrim tendr degerinin 76’dan kiigiik ve esit olma
kosulunu saglayan ornekler i¢in sol diigiime, saglamayan 6rnekler igin ise sag diiglime
gidecek sekilde yapilmistir. Sag diigiimde en ¢ok 6rnegi bulunan sinif, kutucugun en
altinda belirtildigi gibi Regolit sinifidir (653). Buna gore sag daldaki 6rnek sayisinin ¢ok

diisiik oldugu, bu nedenle ayrimin giiven vermedigi goriilmektedir.

40



Karar Agaci (st 2 seviye)

+  Aynim kriteri

*  Gini katsaysi TENOR DEGERI <= 76.0
+  Diigimdeki drnek sayisi wﬂ.n_,m_mﬁﬂh_u-omﬂw
+ Siniflarin rnek sayisi tendr = [50.0, 656.0, 2.0, 26.0, 213.0, 42.0, 100.0, 3.0]
sinif = Kil (Regolit)

dagilirm
* Baskin simif

Dogru Yanlg

TENOR DEGERI <= 85.05
saflik (gini) = 0.769
ormek sayisi = 13
tenar =[1,3,0,3,4,2,0,0]
sinif = Granit

TENOR DEGERI <= 8.45
saflik (gini) = 0.584
omek sayisi = 1079
tenor = [49, 653, 2, 23, 209, 40, 100, 3]
sinif = Kil {Regolit)

[\

TEMOR. DEGER| <= 0.005 TENOR DEGERI <= 62.05
saflik (gini) = 0.565 saflik (gini) = 0.606
omek sayisi = 641 omek sayis = 438
tendr = [25.0, 400.0, 2.0, 7.0, 111.0, 20.0, 73.0, 3.0]| [tendr = [24.0, 253.0, 0.0, 16.0, 98.0, 20.0, 27.0. 0.0]
sinif = Kil (Regolit) sinif = Kil {Regalith

A

TEMOR DEGER| <= 78.45 TEMOR DEGERI <= 100.4
saflik (gini) = 0.667 saflik {gini) = 0.375
& omek sayisi = 4

sinif = Kil (Regolit)

Sekil 4.3. Karar Agaci1 modelinin ilk 2 kat aga¢ gorsellestirmesi (Python, scikitlearn

kiitiiphanesi)

irmesi

lend

ger

Son Model De

1mizasyonu ve

4.3. Hiperparametre Opt

Asir1 ornekleme iglemi sonrasi rastgele orman modelinin iizerinde hiperparametre

optimizasyonu yapilmis ve optimum parametreler Cizelge 4.3.’te verilmistir.

41



Cizelge 4.3. Hiperparametre Optimizasyonu en iyi model parametreleri (Python)

Rastgele Orman Aciklama Tercih
Parametreleri
Bootstrap Geri koymal1 6rnekleme Kullanilmistir
kullanimi karar1
class_weight Herhangi bir sinifa agirlik Dengeli (balanced)
verilip verilmeyecegi
criterion Diiglimlerin ayrim kriteri Gini

max_features

En iyi ayrim aranirken goz

Oniine alinacak 6zellik sayist

“sqrt”: toplam 6zellik

sayisinin karekokii ile

sinirlanmistir
min_samples_leaf Terminal diiglim olmak i¢in 4
gereken minimum O6rnek
sayist
min_samples_split Bir diiglimiin ayrilmasi i¢in 2
gereken minimum 6rnek
sayi1sl
n_estimators Modeldeki agag say1si 50
oob_score Genellestirme skorunu Kullanilmadi

tahmin etmek i¢in canta dis1
orneklerin kullanilip

kullanilmayacag1

min_weight_fraction_leaf Bir diiglim olmak i¢in biitiin

Biitiin 6rnekler ayni

girdi 6rneklerinin toplam agirlhiga sahip olarak
agirliklarinin minimum kabul edildi
agirliklt orani
warm_start Model yeniden egitilirken Her ¢agirildiginda

onceki durumu koruyup

koruyamayacagini belirler

model sifirlandi
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GridSearch

Parametreleri
Refit En iyi parametrelerle modeli True: (varsayilan)
tekrar egitmek kullanilmistir
Grid Search Sonuclar
Dengelenmis dogruluk 0,5966
Gegerleme dogrulugu 0,3214

Biitiin model iyilestirme denemelerinin ardindan dengelenmis dogruluk ve gecerleme
dogrulugunun yaninda Cizelge 4.4.’te gosterilen siniflandirma raporu ve Sekil 4.4.°te
gosterilen karmagiklik matrisi de degerlendirilmistir. Hiperparametre optimizasyonu,
asir1 ornekleme, simif birlesimi ve veri standardizasyonu yapildiktan sonraki “en iyi”
modelin biitlin siniflarda tahmin yapabildigi goriilmektedir. Fernandez ve arkadaglarinin
(2018) belirttigi tizere, sinif oranlari her ne kadar dengesiz olsa da azinlik siniflarin yeterli
sayida ornekle temsil edilmesi durumunda model bu siniflara ait riintiileri daha saglikli
sekilde 6grenebilir [61]. Siiflandirma raporunda yine baskin sinifin (regolit) belirgin
sekilde diger smiflardan daha yiiksek hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru c¢ikardig:
gozlenmektedir. Ancak bu sinifta 6zellikle duyarliligin iyilestirme yapilmamis rastgele
orman modeline gore (Cizelge 4.1.) cok diistligli gézlemlenmektedir. Bu sinifin sonuglari,
diger siniflarin duyarlilik degerlerinin yiikselmesinden de anlagilacagi gibi Regolit
smifinda yanlis pozitif olarak atanan orneklerin azaldigi, ancak dogru pozitiflerin

gerektigi gibi artmadigi1 sonucunu getirebilir.
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Cizelge 4.4. lyilestirilmis model smiflandirma raporu (Python)

Hassasiyet Duyarhhk F1 Skor

Bres 0,13 0,24 0,17
Kil (Regolit) 0,64 0,40 0,49
Granit 0,20 0,21 0,21
Silkret 0,12 0,18 0,14
Diger 0,06 0,17 0,09
Aritmetik 0,23 0,24 0,22
Ortalama

Agirhikh 0,45 0,32 0,36
Ortalama
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Sekil 4.4. lyilestirilmis Model Karmasiklik Matrisi (Python, scikitlearn kiitiiphanesi)

Karmagiklik matrisi degerlendirildiginde, simiflandirma raporunun gdsterdigi verilere
benzer olarak, regolit sinifinin siniflandirmalarinda bir kayip yok iken, nadir siniflarin
dogru smiflandirilmis 6rneklerinin olusmaya basladig1 goriilebilir. Ancak 6zellikle nadir
siiflarin hala belirgin bir sekilde yanlis siniflandirilmis 6rnekleri oldugunu da séylemek

mumkun.

Hiperparametre optimizasyonunun sonunda dengelenmis dogruluk ve gecerleme
dogrulugu degerleri elde edilmis ve Cizelge 4.3.te gosterilmistir. Dengelenmis dogruluk,
dogru pozitif duyarlilik ve yanlis pozitif duyarliliklarin aritmetik ortalamasidir. Eger
kullanilan veri seti dengeli ise, dengelenmis dogruluk standart dogruluga esittir. Ancak
dengesiz ve garpik veri setlerinde dogruluk baskin smifin etkisinde kalarak yiiksek
goriinebilir ve giivenilmez bir sonug ¢ikarabilir. Bunun gibi durumlarda dengelenmis
dogruluk siniflarin bagar1 oranin1 ayr1 ayr 6l¢iip hesapladigi igin bu etkiden korunacaktir
ve daha “gercek” bir sonug olacaktir [61]. Ancak dengelenmis dogruluga gore gecerleme

dogrulugu ¢ok diisiiktiir (0,32). Bu modelin egitim verisi ile iyi performans gosterdigini,
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ancak capraz dogrulama metrikleri ile zay1f bir genelleme yaptigin1 gostermektedir ve bu
durum asir1 uyum (overfitting) gostergesi olabilir [72]. Alkhawaldeh ve arkadaslar1 asir1
ornekleme yontemlerinin yaygin bir sekilde kullanilmasina ragmen, yol agtiklar
sinirlamalara dikkat etmenin onemli oldugunu vurgulamislardir. Ciinkii asir1 6rnekleme
azinlik siniflar1 yeterince temsil etmeyen veriler iireterek asir1 uyuma yol acabilir ve

gercek diinya sorunlarina yaniltici sonuglar tiretebilir [77].

4.4. Giiven Degerlendirmesi

Scikit-learn kiitiiphanesinin predict proba yontemi ile iiretilen tahmin giiven dagilimi
grafigi Sekil 4.5.’de gosterilmistir. Her ne kadar karmasiklik matrisi ve siniflandirma
raporu gibi Olgiitler modelin tamamladig1 tahminler {izerinden bir degerlendirme
yapabilme imkani sunsa da, modeller yapilan tahminlerin verdigi giiven oranimi da
degerlendirir ve bu modelin yaptig1 tahminde ne kadar kesinlik oldugunu gésterir [61].
Grafikte goriildiigi gibi, en yiiksek tahmin olasilig1 genellikle 0,5 civarinda yogunlagmis
ve 0,8-0,9 civarinda olan yiiksek giivenli tahminler 10’u gegmemektedir. Bu modelin

yaptig1 tahminlerde aslinda ne kadar kararsiz oldugunu da g6z 6niine sermektedir.
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Sekil 4.5. Tahmin giiven dagilim1 grafigi (Python, Scikitlearn kiitiiphanesi, predict_proba)

4.5. ROC Egrisi

Egri Sekil 4.6.’daki grafikte gosterilmistir. Grafigin ortasindan gecen kesikli ¢izgi son
derece rastgele bir siniflandiriciyr simgeler. Buna gore iyi bir siniflandiricinin bu kesikli
cizgiden olabildigince uzakta ve tercihen sol {ist kdseye dayanacak kadar yakin olmasi
istenir. AUC skorlarina gore, Bres ve Silkret smiflar1 diger simiflardan daha iyi bir

performans gosteriyor. Kil (Regolit) ise en zay1f skor elde eden sinif konumunda.
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Sekil 4.6. Cok sinifli ROC Egrisi (Python, scikitlearn kiitiiphanesi)

4.6. Hassasiyet-Duyarhhk Egrileri

Egri Sekil 4.7.°deki grafikte gosterilmistir. Regolit sinifi burada nispeten daha iyi
hassasiyet ve duyarlilik kombinasyonu sonucu vermektedir. Granit ve Silkret gibi

smiflarda ise duyarlilig1 arttirmak hassasiyetin diismesine sebep olmaktadir.
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Sekil 4.7. Hassasiyet-Duyarlilik Grafigi (Python, scikitlearn kiitiiphanesi)

ROC egrisi goz oniinde bulunduruldugunda nadir siniflar ile ilgili daha olumlu bir fikir
edinmek miimkiin olmakla birlikte, ROC egrisi ve PR egrileri arasinda karar verilmesine
yardimci olabilecek bir yontem mevcuttur. Pozitif sinifin daha nadir oldugu durumlarda
PR egrileri tercih edilmelidir. Buna gore nadir siniflar i¢in daha dogru sonug verdigi

sOylenebilir.

4.7. Kismi Bagimhlik Grafikleri

Kismi bagimlhilik grafikleri Sekil 4.8.’de gosterilmistir.
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Sekil 4.8. Kismi bagimlilik grafikleri

Belirli bir sinifin belirli 6zellik i¢in hangi degerler aldigin1 goriintiilemek icin her sinif
i¢in ayr bir grafik hazirlamak uygun bir yontemdir [73]. Regolit ve granit basta olmak
tizere siiflarin neredeyse hepsi icin 6zellikle tendr 20 degerine gelene kadar modele ¢ok
giiclii bir sekilde etki edebildigi gozlenmistir. Tendriin 20’den daha yiiksek olmasi

durumunda modelin daha ¢ekimser davrandigi gozlenmistir.

4.8. t-SNE Gorsellestirmesi

T-SNE gorsellestirmesi Sekil 4.9.’da gosterilmistir. Goriildiigi gibi siniflar aralarindaki
kiimelesme ¢ok dengesizdir. Belirli noktalarda regolit ve granit kiimelenmeleri olsa da bu
kiimelenmeleri silkret ve bres doldurmaktadir. Diger, silkret ve bres smiflarinin
birbirlerinden ¢ok uzak konumlarda da kiimelendigi ve bu nedenle benzerliklerinin diigiik
oldugu da gozlenmistir. Gozlemi kolaylastirmak i¢in regolit i¢in bireysel gorsellestirme
de yapilmustir. Sekil 4.10.’de verilen gorsele gore regolitin diger siniflara kiyasla birbirine

daha yakindir.
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Sekil 4.10. Regolit t-SNE gorsellestirmesi (Python, scikitlearn kiitiiphanesi)
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4.9. Yorumlar

Bu tez ¢alismasinda, tendr verisinin litoloji tahmini yapma potansiyelini degerlendirmek
ve litoloji siiflandirma ve kesif asamalarinin verimi artirmak amac¢lanmistir. Bu amag
dogrultusunda, veri kiimesi ilizerinde on isleme, Karar Agaci ve Rastgele Orman
algoritmas1 egitimi, veri dengeleme pratikleri, hiperparametre optimizasyonu ve

modellerin gorsel degerlendirmesi gerceklestirilmistir.

Karar Agaci ve Rastgele Orman modelleri karsilastirildiginda Rastgele Orman modelinin
beklenen {stiinliigli saglayamadigi ve iki modelin herhangi bir hiperparametre ayari,
0zellik miihendisligi veya asir1 6rnekleme yapilmadan once benzer basari seviyeleri
gosterdigi saptanmistir. Rastgele Orman’in beklendigi kadar yiiksek skorlar elde
edememesinin olas1 nedenlerinden biri veri dengesizliginin etkisidir. Bu bulgu, tenor
verisi ile litoloji tayini yapilmasi arastirmalarinda veri dengesizliginin Rastgele Orman

algoritmasinin beklenen avantajini sinirlayabilecegini gostermektedir.

Iyilestirme asamalarinin ardindan elde edilen “en iyi” modelin tendr degeri bilgisini
kullanarak litolojik kimlik tayin etmek konusunda giivenilir olmadig: goriilebilir. Ancak
caligmanin sonuglar ileri asamalar i¢in fikir verme kapasitesine sahiptir. Modelin
dengelenmis dogrulugunun (balanced accuracy) s6z konusu iyilestirme asamalarinin
ardindan %59.66’ya ulagmasi veri setinin dengelenmesinin tahminlerin egitim setini iyi
o0grendigi ve isabet oraninda fayda sagladigin1 gosteriyor. Bununla birlikte, gegerleme
dogrulugunun (validation accuracy) % 32.14 ile dengelenmis dogruluktan oldukg¢a diisiik
kalmasi, modelin agir1 6grenmeye egilimini gostermektedir. SMOTE ve hiperparametre
optimizasyonu sonrasinda modelin nadir smiflar1 6grenme potansiyelinin olusmasi,
hiperparametrelerin farkli kombinasyonlarinin ve olas1 6zellik miithendisliginin modeli
gelistirmeye agik oldugunu gosteriyor. Sadece Au tendr degerlerinin girdi degiskeni
olarak kullanildig1 senaryonun benzer sonuglar verdigi (0,36 gegerleme dogrulugu ve

0,59 dengelenmis dogruluk) gozlenmistir.

Modelin tenor degeri 20°den diisiik oldugu o6rneklerde ayirt etme kapasitesinin yiiksek
oldugu gozlenmistir. Bu nedenle, tendr degeri 20’den yiiksek olan ornekler icin

mineraloji parametreleri gibi ek 6zellik kullanilmasi1 gelecek arastirmalar ve operasyonel
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denemeler i¢in faydali kabul edilebilirken tenoriin 20°den diisiik oldugu ornekler icin

stire¢ hizlanabilir.

Granit, yeterli 6rnek sayis1 bulunmamasina ragmen kiyaslamali olarak tutarli bir F1 skoru
ve PR egrilerinde diger siniflara gore yiiksek performans ve PDP grafiklerinde tendr 25
degerine kadar duyarl bir hareket gostermektedir. Bu nedenle, diger siniflara kiyasla
Granit sinifinin veri miktarinin dengesizligin 6niine gecerek bir tahmin yapmaya uygun

oldugu soylenebilir.

Genel olarak bu g¢aligmada, tendr degeri Ozniteliginin kullanimlar ile litoloji tahmini
yapmanin zorluklar1 ve firsatlarina 1s1k tutuldu. Sonuglara gore Rastgele Orman beklenen
avantajini tam olarak sergileyemedigini, SMOTE ve hiperparametre optimizasyonunun
ise egitim verisi lizerinde smiflandirma giliciinii arttirmalarina ragmen gercek
dogrulamada kayba yol agtigimi gosterdi. Ote yandan modelin tendr 20 degerinden diisiik
aralikta iken ayirt ediciliginin yiiksek, 20’den yiiksek iken ayirt ediciliginin diisiik
oldugunu ve ek parametrelere gereksinim duydugunu gosterdi. Ayrica, Granit simifinin
veri miktarindan bagimsiz olarak tahmin etme potansiyelinin varligini yansitti. Ek olarak,
giiven dagilim grafiklerinin belirttigi izere modelin farkli davranis sergileme ihtimali
mevcuttur. Biitiin bu bulgularin 15181inda, s6z konusu Rastgele Orman modelinin

kullanilmasinin yiiksek giiven orani ile onerilmesi miimkiin degildir.

Bundan sonraki adimda,

l. Asirt  Orneklemenin etkilerini test etmek adina asir1 Ornekleme Oncesi

hiperparametre optimizasyonu yapilarak modellerin test edilmesi,

2. Girdi parametresi olarak yeni bir litolojik 6zniteligin ek olarak kullanimi (kayag

grubu, tabaka ismi gibi),

3. Hiperparametre optimizasyonu sirasinda farkli parametre senaryolarinin
denenmesi,

4. Farkli yontemlerinin denenmesi ve

5. Nadir smiflardan daha fazla veri elde edilerek veya baska bir veri seti ile

arastirmanin dengeli veri ile nasil davrandiginin gézlenmesi
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onerilmektedir. Bu sayede ¢alismaya olan giliven artacak ve potansiyel daha kullanish

modeller ortaya ¢ikacaktir.
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