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OZET

BAGIMSIZ BILELESENLER ANALIZi iLE COKDEGISKENLI
JEOISTATISTIKSEL KESTIRIM

BABAK SOHRABIAN
Doktora, Maden miihendisligi Bolumu
Tez Danigmani: Prof. Dr. ABDULLAH ERHAN TERCAN
Subat 2013, 76 sayfa

Bu calisma, 111M218 numaral, “Cokdegiskenli Jeoistatistiksel Kestirimde
Diklestirimis Bilesenli Yeni Yéntemlerin Gelistiriimesi” adli TUBITAK Projesi
destegdiyle hazirlanmistir. Cokdegiskenli verilerin jeoistatistiksel kestirimi tekdegiskenli
kestirime kiyasla oldukg¢a zordur. Zorluk, degiskenler arasindaki uzakliga bagl ¢apraz
iligkilerin modellenmesi ve bunlarin jeoistatistiksel kestirimde kullaniimasindan
kaynaklanmaktadir. Degiskenler arasinda capraz iligki mevcut degilse gokdegiskenli
kestirim (Eskrigleme) tekdegiskenli kestirime (krigleme) indirgenir. Bu ¢alismanin
amaci c¢okdegiskenli jeoistatistiksel kestirim problemini tekdegiskenli kestirime
indireyecek yontemler geligtirmektir. Bir yaklagim, degiskenleri diklestirmek yani
aralarindaki uzakhga bagli ¢apraz iliskiyi gidererek yeni degiskenlere (bilesenlere)
donustirmektir. Bu kapsamda iki yontem onerilmistir: (1) bagimsiz bilesenler analizi
ve (2) uzakliga bagh capraz iliskinin enklguklenmesi. Degeri bilinmeyen noktalarda
her bir yontemden elde edilen bilegenler krigleme ile kestirilmis ve kestirilmis degerler
verilerin gergek uzayina donustlrilmustir. Geleneksel eskrigleme yonteminin
performansi yeni gelistiriimis Bagimsiz Bilesenler Krigleme (BBK) ve Uzakliga Bagh
Capraz iligkinin Enkuguklenmesi ile Krigleme (UBCEK) yéntemlerinin performansiyla

kargilastinimistir. Yontemler ayrica bir andezit ocaginda igletilebilir ve igletiimez



bloklarinin belirlenmesinde kullaniimistir. Calisma sonuglari BBK ve UBCEK

yontemlerinin eskrigleme yontemine iyi bir alternatif oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Uzakhga bagli capraz iliski, diklestirme, variogram, eskrigleme



ABSTRACT

MULTIVARIATE GEOSTATISTICAL ESTIMATION USING
INDEPENDENT COMPONENT ANALYSIS

BABAK SOHRABIAN
Doctor of Philosophy, Department of Mining Enineering
Supervisor: Prof. Dr. ABDULLAH ERHAN TERCAN

Subat 2013, 76 sayfa

This work is prepared with the support of TUBITAK Project, named “Cokdegiskenli
Jeoistatistiksel Kestirimde Diklestiriimis Bilesenli Yeni Yontemlerin Gelistiriimesi” with
the code number 111M218. Geostatistical estimation of multvariate data is much
more difficult than univariate estimations. There are two main reasons for this
difficulty: Modeling spatial cross-correlations between variables and using model
parameters in geostatistical estimations. If there is no spatial cross-correlation
between variables, multivariate estimation is reduced to simple univariate estimation.
The main purpose of this thesis is to develope methods that reduce multivariate
problems to univariate ones. One approach is to transform spatially cross-correlated
variables to orthogonal factors which do not show spatial cross-correlations with each
other. In this study, two new methods were developed to generate orthogonal factors:
(1) Independent component analysis and (2) minimum spatial cross-correlation
method. Components derived from each method are estimated at unknown locations

and estimated values are back-transformed into original space. Perfrmance of
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traditional cokriging estimation method is compared to Indedepedent Component
Kriging (ICK) and Minimum Spatial Cross-correlation Kriging (MSCK). ICK and MSCK
methods were also used for determination of exploitable blocks of an andesit quarry.
The study results show that the ICK and the MSCK methods are good alternatives to

traditional cokriging estimation method.

Keywords: Spatial cross-correlation, orthogonalization, variogram, cokriging
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1.GiRIS
Uzakliga bagli ¢capraz iligki gosteren degiskenlere yerbilimlerinde siklikla rastlanir.
Polimetalik bir maden yataginda tenor degigkenleri (bakir, kursun ve cinko),
komurde kalite degiskenleri (isil deger, kul, nem ve ugucu madde), muhendislik
jeolojisinde jeomekanik degiskenler (tek eksenli basma dayanimi, dolayli gekme
dayanimi, elastisite modull) petrolde petrofiziksel dediskenler (gecirgenlik, bosluk

orani, su doygunlugu) birer drnektir.

Boyle birbiri ile iligkili degiskenler kiimesinin kestirimi ¢cok degiskenli yontemler
gerektirir. Eskrigleme, bu amagla yaygin bir sekilde kullanilan bir yontemdir. Ancak
degisken sayisi Uugden fazla oldugunda uzakhiga bagh capraz iliskilerin
modellenmesi ve ayrica buyluk boyutlu dogrusal denklem sistemlerinin
¢bzimundeki zorluklardan dolayi egkrigleme yontemi pratik olmaktan uzaklagir.
Ornegin degisken sayisi 4 ve 6érnek sayisi 5 oldugunda on adet variogrami pozitif
tanimli olacak sekilde modellemek ve ayrica kestirimde yirmi bes adet

bilinmeyenden olusan yirmi bes adet dogrusal denklem sistemini ¢ézmek gerekir.

Cok degiskenli kestirim problemlerinin daha basit bir sekilde ¢dézimine olanak
verecek yeni yontemlere gereksinim vardir. Bir yaklasim, uzakliga bagh capraz
iliski gosteren degiskenleri diklestiriimis bilesenlere (uzakhda bagli ¢apraz iligki
gOstermeyen faktorlere) donustirip, bu bilesenleri krigleme ile kestirmek ve son
asamada kestirim degerlerine geri donUsum uygulamaktir. Diklestiriimis
bilesenlerin krigleme ile kestirimi, eskriglemeye esdeger oldugundan eskriglemeye

iliskin problemler dogal olarak ortadan kalkacaktir.

Uzakhda bagh iliski gosteren degiskenlerin  diklegtiriimis  bilesenlere
donusturdlmesi bu yaklasimin ilk ve en 6nemli adimini olusturmaktadir. Bu
nedenle bu calismada amag, diklestiriimis bilesenler Ureterek degiskenler
kimesinin cok degiskenli jeoistatistiksel kestiriminde basit ve hizli yontemler
geligtirmektir. Bu amagla tezde iki farkli yaklagimin kullanilmasi onerilmistir: (i)
bagimsiz bilesenler analizi (BBA), (ii)) uzakhda bagli c¢apraz iligkinin
enkutcuklenmesi (UBCE). BBA, cok degiskenli verilerden istatistiksel olarak
diklegtiriimis ve ayni zamanda bagimsiz olan bilesenler uretmeyi amaglar.
Literatirde yapilan c¢alismalar incelendiginde degiskenler kiumesinin BBA

kullanilarak kestirildigi bir arastirmaya rastlanmamistir. UBCE yontemi ise yeni
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geligtirilecek bir yaklasim olup uzakhga bagli capraz iligskinin iteratif bir sekilde
minimize edilmesine dayanir. Bu yuzden tez, her iki konuda yapiimis ilk galisma
niteligindedir.

Jeoistatistik  teknikler, madencilikte maden yataginin kaynak/rezervinin
hesaplanmasinda kullanilirlar. Boyle yontemler gelistirildiginde polimetalik
yataklardaki kaynak/rezerv kestirimlerinde iglem yogunlugu standart yontemlere
gére oldukca azalacaktir. Ornegin 4 degisken ve 5 adet drnekle diklestiriimig
bilesenler kullanilarak yapilacak kestirim igleminde yalnizca 4 adet variogrami
modellemek ve 4 bilinmeyenli 4 ayri dogrusal denklem sistemini ¢ozmek yeterli

olacaktir.

Tezin ikinci bolimu, problemi tanimlamakta, simdiki ¢calismanin literatardeki yerini
belirlemektedir. Bu bdélimde ayrica bagimsiz bilesenler analizi ve uzakliga bagh
capraz iligkinin enkligiiklenmesi hakkinda ayrintili bilgiler veriimektedir. Ugiinci
bolim jeoistatistiksel kestirimi icermekte, krigleme, eskrigleme ve diklestirilmis
bilesenli kriglemenin teorisini agiklamaktadir. Dérdincu bolum, bagimsiz ve UBCE
bilesenlerinin bir boyutta krigleme ile kestirimine iliskin drnekler sunmaktadir.
Besinci bdlim, badimsiz bilesenli krigleme (BBK) ve UBCE bilesenli krigleme
(UBCEK) yontemlerini egkrigleme yontemi ile karsilastirmaktadir. Altinci bélim,
BBK ve UBCEK yontemlerini bir andezit ocaginda igletilebilir bloklarin kestirimine

uygulamaktadir. Yedinci bolim sonuglari icermektedir.
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2. GENEL BILGILER VE YONTEMLER

Bu bolimde problemin kisaca bir tanimi yapilmis, simdiki ¢calismanin literatlrdeki
yeri belirlenmis, bagimsiz bilesenler analizi ve uzakhga bagl iliskinin

enkucuklenmesi genis bir sekilde agiklanmistir.

2.1. Problem Tanimi ve Galigmanin Literatiirdeki Yeri

Uzakliga bagli capraz iligki gosteren degigkenlerin dogrusal bir donusum
uygulayarak uzakliga bagl iligki gostermeyen bilesenlere donusturtlmesi
yerbilimlerinin ve Ozellikle maden kaynak kestiriminin en 6nemli konularindan
biridir. Bu yonde simdiye kadar farkh galismalar yapilmistir. Suro-Perez ve Journel
[1], temel bilesenler analizini indikator degiskenlere uygulayip uzakliga bagl iligki
gOstermeyen bilesenler Uretmistir. Xie vd. [2] ve Tercan [3], farkli uzakliklarda
hesaplanmig variogram matrislerini eszamanli kosegenlestirme yontemi kullanarak

diklestirmeye c¢alismislardir.

Son yillarda, minimum/maximum otokorelasyon faktorleri (MAF) yontemi
faktorlestirme amaciyla siklikla kullanilan bir yontem olmustur. Bu yontem ilk
olarak Switzer ve Green [4] tarafindan geligtiriimigtir. Desbarats ve
Dimitrakopoulos [5], Desbarats [6], Fonseca ve Dimitrakopoulos [7], Boucher vd.
[8], Boucher ve Dimitrakopoulos [9], Rondon ve Tran [10] ve Rondon [11] bu
yontemi uzakhga bagh iliski gosteren degiskenlerin birlesik benzetimlerinde (joint
simulation) kullanmiglardir. Bu yontem, aslinda temel bilesenler analizinin kisa ve
uzun-mesafede hesaplanan varyans-kovaryans matrislerine uygulanmasina
dayanmaktadir. Goovaerts [12], iki yapili dogrusal variogram modelleri (2YDVM)
ile modellenen degigkenlerin diklestiriimesi ile elde edilen bilegenlerin uzakliga
bagl iligkisizligi sagladigini gostermistir. Ancak 2YDVM varsayimi ¢ogu durumda
gercekgi bir varsayim dedgildir. Ayrica, MAF yonteminin ikiden daha fazla uzaklikta

uygulanmasinin bir avantaj saglamadigi goértulmastar [13].

Goovaerts [12] genel olarak tum uzakliklarda iliski gdstermeyen bilesenlerin
uretiimesinin mumkudn olmadigina isaret etmektedir. Bu durumda aragtirmacilar,
diklestirmenin yaklasik bir sekilde gercgeklestirildigi yaklagimlara yodnelmiglerdir.
Ornegin Muller ve Ferreira [14], Gauss Yaklasimiyla Esit Agirlikli Késegenlestirme
(GYEAK) yoéntemini bir demir yataginda birka¢ degiskenin birlesik benzetimi icin
kullanmistir. Bu yontem ilk olarak Tichavsky ve Yeredor [15] tarafindan ortaya
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atilmistir. Muller ve Ferreira [14], GYEAK ydéntemi ile (MAF’a gore) uzakhiga bagli
daha az iligki gosteren bilesenler urettiklerini ifade etmektedirler.

Bu tez c¢alismasinda uzakliga bagli capraz iligki gdsteren degiskenlerin
diklestiriimesine iligkin iki yontem Onerilmistir; bagdimsiz bilesenler analizi ve
uzakliga bagh capraz iligkinin enkuguklenmesi. Bu yontemler izleyen bolimlerde

ayrintili bir sekilde agiklanmistir.

2.2. Bagimsiz Bilegenler Analizi

Bagimsiz Bilesenler Analizi (BBA), cok degiskenli verileri, bagimsiz bilesenlerin
dogrusal birlesimi seklinde ifade etmeye calisan istatistiksel bir yontemdir. BBA,
kor kaynak ayirma problemiyle yakin bir sekilde iligkilidir. Burada amag, birden
fazla kaynaktan karismig olarak gelen sinyalleri karistirma mekanizmasini

bilmeksizin birbirinden ayirmaktir.

Bagimsiz Bilesenler Analizi en iyi kokteyl parti problemi ile agiklanabilir. Kokteyl
partisi probleminde ayni odada bulunan birden ¢ok kisinin seslerinin ayirt edilmesi
amaglanmaktadir. Bunun igin iki kisinin bir odada oldugunu ve iki adet mikrofonun

bu kisilerin konusma seslerini kaydettigini dusunelim (Sekil 2.1).

L) ﬁ e
\ BBA
/4\ L
o AT C
P

Kaynaklar Karistiricilar Ayrilmis Kaynaklar

Sekil 2.1. Kokteyl parti problemi

Problem, mikrofonlarin kayit ettigi karisik konusma seslerinden her Kkisinin
konusmasini bagimsiz bir sekilde cikarmaktir. iki adet orijinal ses ya da kaynak
sinyali, BBA ile iki sinyal karisimindan (mikrofon) elde edilebilir. BBA’nin temel
varsayimi kaynak sinyallerin birbirinden bagimsiz oldugudur. Kaynak sinyaller

badimsiz oldugunda bunlari karisimlardan ayirmak mimkuanddar.
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Karigimlar, seslerden meydana gelebilecedi gibi radyo dalgalarindan, tibbi
goruntulerden yerbilimlerinde ise tendr gibi bolgesel degiskenlerden meydana
gelebilir. Ornegin karigimlar tendr oldugunda kaynak sinyalleri de bu tendrlerin
olusumuna etki eden tektonik hareketler, malzeme getirimi ve kimyasal sirecler

gibi birbirinden bagimsiz faktorlerden olustugu dutsinulebilir.

Bagimsiz bilesenler analizi ilk olarak, kas buzulmesindeki hareketin basitlestirilmis
bir modelinin gelistirilmesi amaciyla yapilan bir g¢alismada Herault vd. [16]
tarafindan ortaya atiimistir. Bagimsiz bilesenler adi ise ilk kez Comon [17]
tarafindan yazilan bir makalede kullaniimistir [18]. Bagimsiz bilesenler analizi
glinimuzde goéruntld isleme, beyin tomografisi, iletisim, finans, sismoloji gibi

degisik disiplinlerde genis bir uygulama alanina sahiptir [19].

Bagimsiz bilesenler analizinde ¢ok degiskenli verilerin bir dizi bagimsiz bilesenin
(faktorin) dogrusal birlesiminden ibaret oldugu varsayilir (Bu ¢alismada faktér ve
bilesen terimleri birbiri yerine kullanilabilecektir). Faktor sayisi genellikle degisken
sayisina egit alinir. Her biri n adet noktada orneklenmis p adet degiskenden
olusan veri kimesini Z matrisi ile godsterelim. Bu durumda BBA modelinde Z

matrisi

matris carpimi ile ifade edilir. Egitlik (2.1) de A: karisim matrisini, ¥: bagimsiz
bilesenleri iceren kaynak matrisini gostermektedir. Burada hem karigsim matrisi,
hem de kaynak matrisi bilinmemektedir. Bagimsiz bilesenler analizi altinda her iki
matris, yalnizca Z veri matrisi kullanilarak kestirilir. Once A karigim matrisi
kestirilir. Daha sonra A’'nin tersi ile Z veri matrisi garpilarak bagimsiz bilesenleri

iceren Y matrisi elde edilir.

Y = AT e, (2.2)
Esitlik 2.1 ile verilen BBA modelinin tanimli olabilmesi igin bagimsiz bilesenlerin
normalden farkl bir dagilim sergilemesi gerekir. Ayrica karisim sayisinin bagimsiz

bilesen sayisina esit oldugu varsayilir. Ancak bu son varsayim gerekli olmayip

islemleri basitlestirir.
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BBA, temel bilesenler analizi (TBA), faktor analizi (FA) ve minimum/maksimum
otokorelasyon faktorleri (MOF) analizi gibi ¢ok degiskenli yontemlerle yakin bir
sekilde iligkilidir. Cok degiskenli veriler her U¢ yontemde faktorlerin dogrusal bir
birlesimi seklinde ifade edilmeye calisilir. Bununla birlikte TBA, FA ve MOF ile
iliskisiz ve normal dagihm godsteren faktorler elde edilirken BBA badimsiz ve ayni
zamanda normalden farkl dagilan faktorler Uretir [20]. Bagimsizlik, iliskisizlikten
¢ok daha kuvvetli bir ozelliktir. Bu nedenle iligkisiz faktorlerin bulunmasinda
kovaryans, variogram gibi ikinci dereceden istatistikler kullaniirken BBA ile
faktorlerin kestiriminde daha yuksek dereceden istatistiklere gereksinim duyulur.
BBA ve diger cok degiskenli yontemlerin arasindaki diger bir fark elde edilen
faktorlerin yorumundan ortaya ¢ikar. BBA'da bilesenler icin buyukluk siralamasi
yapilmaz. Diger bir ifade ile kotii ya da iyi bilesen yoktur. ikinci olarak Uretilen
bilesenler kaynagin isaretine gore degismez. Ornegdin goruntii islemede siyah bir
zemin Uzerindeki beyaz bir harf, beyaz bir zemin lzerindeki siyah bir harf gibi
aynidir [18].

2.2.1. BBA, TBA Ve MOF Yontemlerinin Benzetilmis Veriler Uzerinde
Karsilagtiriimasi

Bagimsiz faktorleri iliskisizlik dl¢utini kullanarak karigimlarindan ayirmak olanakh
degildir. Bunu gostermek icin jeoistatistiksel benzetimle U¢ degisken bagimsiz bir
sekilde benzetilmis, daha sonra bu benzetimler pozitif tanimh bir matris
kullanilarak bagimh degiskenlere donusturalmustar. Sekil 2.2-a, bagimsiz
bilesenlerin Sekil 2.2-b ise bagimli bilesenlerin imge haritasini géstermektedir.
Daha sonra bagimli degiskenlere TBA, MOF ve BBA yontemleri uygulanarak
bilesenler Uretilmigtir. Temel bilesenlerin imge haritasi Sekil 2.2-c’de, MOF

bilesenleri Sekil 2.2-d’de ve BBA bilesenleri ise Sekil 2.2-e’de gdsterilmistir.
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Bagimli  degiskenlerin U¢ farkli tendér degiskenine (karigsimlara) bagimsiz
degdiskenlerinde bu tendrlerin olusumunu etkileyen bagimsiz faktorlere (kaynaklara)
karsilik geldigi dusunulebilir. Sekil 2.2, BBA’nin bagimli bilesenlerden bagimsiz

faktorleri diger yontemlere gore ¢ok daha iyi Urettigini gostermektedir.

2.2.2. istatistiksel Bagimsizlik

Bagimsiz bilesenler analizinin temelini istatistiksel bagimsizlik kavrami olusturur.
Bagimsizlik, rastlanti degiskenleri ile agiklanabilir. Bir rastlanti degiskenin degeri diger
bir rastlanti degiskeninin degeri hakkinda higbir bilgi vermiyorsa bu iki rastlanti

degiskeninin bagimsiz oldugu soylenir. Matematiksel olarak istatistiksel bagimsizlik,

P(Z1,25) = P(Z1)-P(Z3) worrereeeeeeeeeseeeeeeeeeeeeeeesseeeesseeesessesseeses s eesseseeseesseeees (2.3)

ile ifade edilir. (2.3) esitliginde P(Z,); Z; rastlanti degiskeninin yodunluk fonksiyonunu,
P(Z,) ; Z, degigkeninin yogunluk fonksiyonunu, P(Z;,Z,) ise Z; ve Z, rastlanti
degiskenlerinin  birlesik yogunluk fonksiyonlarini  gdstermektedir. Istatistiksel
badimsizlik altinda birlesik yogunluk fonksiyonu iki marjinal dagihmin carpimi

seklinde ifade edilir. Bagimsizlik, iliskisizlikten gcok daha kuvvetli bir 6zelliktir.

iki rastlanti degiskeninin iligkisiz olmasi bunlarin ayni zamanda bagimsiz oldugu
anlamina gelmez. iligkisiz iki degisken bagimh olabilir. Ornegin bir Z; degiskeninin
sifir ortalama ile normal dagildigini varsayalim. Ayrica Z, = Z? seklinde diger bir

rastlanti degigkeni tanimlayalim. Z; ve Z, iligkisiz ancak bagimhdir.

2.2.3. Bagimsiz Bilegenlerin Kestirimi

Bu boélim tamamiyla Hyvarinen ve Oja [21]'e dayanmaktadir. BBA, bagimsiz
bilesenlerin normalden farkli bir dagihima sahip olmasi gerekliligine dayanir. Eger
bagimsiz bilesenler normal dagilirsa A matrisini tanimlamak ve dolayisiyla bagimsiz
bilesenleri bagiml bilegsenlerden ayirmak olanakh degildir. BBA modelini kestirmedeki
anahtar kavram bagimsiz bilesenlerin normalden farkh bir dagihim sergilemesidir. Bu

kavram genellikle normal-disilik (nongaussianity) olarak bilinir.

Bir veri vektorinun (bir degiskene ait verilerin) Esitlik 2.1’de verilen BBA modeline
gbre dagildigini yani bagimsiz bilesenlerin bir karisimindan ibaret oldugunu

varsayalim. Ayrica islemleri kolaylastirmak amaciyla (sadece bu bdlimde) butin



bagimsiz bilesenlerin ayni dagilima sahip oldugunu dugunelim. Bagimsiz
bilesenlerden birini kestirmek icin Esitlik 2.4 ile verilen dogrusal birlesimi gézénune
almak gerekir.

Esitik 2.4'te W, belirlenecek vektoru gostermektedir. Eger W, A'nin tersinin
satirlarindan biri ise bu dogrusal donusum, bagimsiz bilesenlerden birine esittir.
A matrisi bilinmediginden W vektorini tam olarak belilemek mumkuan degildir.

Bununla birlikte iyi bir yaklasim veren bir kestirici bulunabilir.

Bunun icin V = ATW ile ifade edilen bir degisken dontusiimi tanimlanir. Bu durumda
R=W'Z=W'AY=V'Y yazilabilir ve bu sekilde elde edilen R, Y/nin dogrusal bir
birlesimidir. Merkezi limit teoremine gore iki bagimsiz rastlanti degigkeninin toplami
orjinal degiskenlerden normal dagilima daha cok yaklasacagindan V'Y, Y;nin
herhangi birinden daha ¢ok normal dagilima uygun davranacaktir. Bu durumda V’nin
Vi elemanlarindan yalnizca biri sifirdan farklidir. Dolayisiyla W, W'Z’in normal-
disihgini maksimum yapan bir vektér olarak alinabilir. Boyle bir vektor, sifirdan farkl
bilesenli V'ye karsilik gelir. Bu ise W'Z=V'Y nin bagimsiz bilesenlerden birine esit

oldugu anlamina gelir.

WTZ in normal-digihdini maksimize ederek bagimsiz bilesenlerden biri bulunabilir.
Gergekte W vektorlerinin n-boyutlu uzayinda normal-digiligin optimizasyonu 2n adet
lokal maksimum verir. 2n ifadesindeki iki, Y; ve —Y; ye karsilik gelen her bir bagimsiz
bilesen icindir (bagimsiz bilesenler yalnizca ¢arpimsal isarete kadar kestirilebilir).
Birden c¢ok bagimsiz bileseni bulmak igin batin bu lokal maksimumlari bulmamiz
gerekir. Bu zor bir is degildir ¢inku farkli bagimsiz bilesenler iligskisizdir. Arastirma
uzayl oncekilerle iligkisiz kestirimlerle sinirlandirilabilir. Bu, uygun bir sekilde
donusturilmis (6rnegin beyazlatiimis (whitened)) bir uzaydaki diklestirmeye karsilik

gelir.

2.2.4. Normal-digihgin Olgiitleri
BBA kestiriminde normal-disiligi kullanabilmek igin rastlanti degiskenin (R’nin)

normal-digiliginin bir 6lgusinid bulmamiz gerekir. Yine iglemleri kolaylastirmak igin



R’nin sifir ortalama ve bire esit varyansa sahip oldugunu varsayalim. Bu basit

donusum, BBA algoritmalarindaki on islemlerden biridir.

2.2.4.1. Basiklik (Kurtosis)
Normal-disiligin klasik bir Olguti basiklik ya da dordunci dereceden birikinti

(cumulant) dir. r'nin basikhigi

LR T = (R BT =T (25 ) TP (2.5)

ile ifade edilir. Bu egitlikte E(.) beklenen deger islemcisini gostermektedir. R birim
varyansl oldugundan Esitlik 2.5'in sag tarafi E(R*)-3’e indirgenir. Esitlik 2.5, basikligin
dordiinci moment E(R*)Gn normalize edilmis bir sekli oldugunu géstermektedir.
Normal dagilmis bir R degiskeni icin dérdiincli moment 3[E(R)]? ye esittir. Bu
nedenle basiklik, normal dagihm gosteren bir rastlanti degiskeni igin sifira egittir.
Normalden farkli bir dagilim sergileyen pek ¢ok degisken sifirdan farkli bir basiklik

degerine sahiptir.

Basiklik negatif ya da pozitif olabilir. Negatif basikliga sahip bir rastlanti degiskeni
sub-normal, pozitif basiklida sahip olanlar supernormal olarak adlandirilir.
Supernormal rastlanti degiskenleri ince kuyruklu dik bir olasilik yogunluk
fonksiyonuna (oyf) sahiptir. Tipik bir 6rnek Laplace dagilimidir. Subnormal rastlanti
degiskenleri duz bir oyf'ye sahiptir. Tekdlize dagilim, subnormal dagilimin tipik bir
ornegini olusturur. Normal-disilik basikhdin mutlak degeri ile dl¢ulur. Basikhigin karesi
ayrica kullanilabilir. Bu istatistikler, normal dagilan bir degisken igin sifirdir. Basiklik,
ya da onun mutlak degeri BB analizinde normal-disiligin bir olglisu olarak yaygin bir
sekilde kullaniimistir. Bunun ana nedeni basikligin hem kuramsal hem de hesaplama
acisindan basitligidir. Basiklik verilerin dordincud momentini kullanarak kolayca
hesaplanabilir. Egitlikler 2.6 ve 2.7 ile verilen dogrusal 6zelliklerden dolayi kuramsal

analizi kolaydir.

kurt (Zy + Z;) = kurt (Z1) + kurt (Za) oo (2.6)
kurt (AZ1) = QARUTTE (Z1) weeeeeeiiieee e (2.7)

Esitlik 2.7°de a bir sabiti gostermektedir. Basikliga iligkin optimizasyon ¢ozumlerinin

neye benzedigini ve bagimsiz bilesenlerin basikligi minimize ya da maksimize ederek
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nasil bulunabilecegini géstermek amaciyla basit bir érnek tasarlanmistir. Ornek 2
boyutlu bir Z = AY modeline dayanmaktadir. Bagimsiz bilesenlerin Y; ve —Y;'nin
sirasiyla sifirdan farkli kurt(Y;) ve kurt(Y,) degerlerine sahip oldugunu ve ayrica
bunlarin varyansinin bire esit oldugunu varsayalim. Problem, R = WTZ seklinde ifade
edilen bagimsiz bilesenlerden birini kestirmektir. Daha 6nce oldugu gibi V = ATW
dénlsimini gézéniine alahm. Bu durumda R= W'Z=W'AY=V'Y=V,Y1+V,Y, dir.
Basikligin toplanabilirlik ozelligine dayanarak rnin basikhigi
kurt(R)=kurt(V1Y1)+kurt(V2Y2)=V1*kurt(Y)+Vo*kurt(Y,)  seklinde yazilabilir.  Diger
yandan R’nin varyansi 1’e esit oldugundan E(R?)=V;?+V,?=1 dir. Geometrik olarak bu
ifade, V vektorinin 2-boyutlu bir duzlemde birim bir gcemberle sinirlandirilacagi
anlamina gelir. Optimizasyon problemi bu durumda birim bir ¢ember (zerinde
Ikurt(R)I=1V1*kurt(Y1)+V, kurt(Y-)l fonksiyonunun maksimumlarini bulmaya indirgenir.
Kolaylik olmasi agisindan basikligin ayni isaretli oldugu yani mutlak deger
islemcisinin dikkate alinmayacadi disunulebilir. Bu fonksiyonun grafigi problemin

optimizasyon ¢ozumlerini tanimlar.

Delfose ve Loubaton [22], bu fonksiyonun maksimumlarinin Z vektorinin
elemanlarindan biri tam olarak sifir, digeride sifirdan farkh olan noktalarda
bulundugunu gdstermistir. Ancak bu noktalar R’nin bagimsiz bilesenlerden birine

+Y;’ye esit oldugu noktalardir.

Uygulama belirli bir W agirlik vektorinden baslar, R = WTZ in kurtosisinin en hizl
bayudugu (basiklik pozitifse) ya da kuguldigu (basiklik negatifse) yon hesaplanir.
Basikligin artma ya da azalmasi, karigim vektori Z’nin mevcut ornek degerlerine
z(1),...,z(n) baghdir. Daha sonra yeni bir W vektéri bulmak igin gradyan yontemi
kullanihir. Bu 6rnek herhangibir boyuta genellestirilebilir. Dolayisiyla basiklik kuramsal
olarak BBA problemini ¢gozmede bir optimizasyon kriteri olarak kullanilabilir. Bununla
birlikte basikhgin bazi pratik sakincalari vardir. Temel problem basikhdin anormal
dederlere ¢ok duyarli olmasidir. Basikligin degeri dagiimin kuyrugundaki birkac
gozleme bagli olabilir. Diger bir ifadeyle basiklik, normal-digiligin direncli bir dlguti

degildir. Bundan dolay1 normal-disiligin diger olgutlerini aragtirmak gerekir.



2.2.4.2. Negontropi

Normal-disihgin ikinci dnemli 6lgitl negentropidir. Terim olarak negentropi, entropinin
ters isaretlisi yani negatif entropidir. Entropi, bir sistemin dizensizligini dlgerken
negentropi duzenliligini dlger. Entropi, bilgi kuraminin temel kavramidir. Bir rastlanti
degiskeninin entropisi, degiskenin bir 6lgim degerinin verdigi bilginin derecesi olarak
yorumlanabilir. Degisken daha gelisiglzel, kestirilemez olduk¢a entropisi de artar.
Entropi, rastlanti degiseninin kodlama uzunlugu ile yakin bir sekilde iligkilidir (bilgi
kurami konusunda daha ayrintili bilgi icin Cover ve Thomas [23] ve Papoulis [24]e
bakiniz).

Entropi H, kesikli bir Z rastlanti degigkeni igin

H(Z) = =Y P(Z = @))I0GP(Z = @) eeeeeeeiiiieeeee et (2.8)

seklinde tanimlanir. Bu ¢ok iyi bilinen tanim surekli rastlanti degiskenleri ve vektorler
icin genellestirilebilir. Vektorel buyudkliklerle calisildiginda entropi, diferansiyel entropi
olarak adlandirilir. f(Z) yogunluk fonksiyonuna sahip bir Z rastlanti vektérinin H

diferansiyel entropisi
H(Z) = = [ fZIOGF(ZYAZ oot (2.9)

seklinde ifade edilir. Normal dagiimis bir rastlanti degdiskeni, esit varyansli tim
rastlanti degigkenleri arasinda en yuksek entropiye sahip bir degiskendir. Bu ifade
entropinin normal-disiligin bir dlglusu olarak kullanilabilece@i anlamina gelir. Gergekte
bu, normal dagilimin butun dagilimlarin en gelisiguzel ya da en az yapilanmis bir
dagihm oldugunu gosterir. Entropi, belirli degerler Uzerinde yogunlasmis dagilimlar

icin ktguktur. Buna bir 6rnek ¢ok dik bir oyf’na sahip degiskendir. Negentropi /,

J(Z) = H(Zy) = H(Z) oottt (2.10)

esitligi ile tanimlanir. Esitlik 2.10'da Z;, Z gibi ayni kovaryans matrisine sahip normal
dagiimis bir degiskeni géstermektedir. Ustte anilan ézelliklerden dolayi negentropi her
zaman sifira egit ya da sifirdan buyuktur. Eger Z, yalnizca ve yalnizca normal
dagiliyorsa sifira esittir. Negentropi, tersinir (invertible) dogrusal dénusumler igin

degismez [17].



Normal-disihigin bir dl¢utl olarak negentopiyi ya da esdeger bir sekilde diferansiyel
entropiyi kullanmanin avantaji istatistik kuraminda ¢ok iyi biliniyor olmasidir. Gergekte
negentropi, istatistiksel ozelliklerle ilgili oldugu surece normal-disiligin optimal bir
kestiricisidir. Bununla birlikte negentropinin bir problemi onun hesaplama zorlugudur.
Tanim olarak negentropinin kestirimi oyf'nin (nonparametrik) kestirimini gerektirir. Bu

nedenle negentropiye daha basit yaklagimlar kullanmak gerekir.

2.2.5. Negentropinin Yaklagimlari
Negentropinin kestirimi zordur. Uygulamada bazi yaklagimlar kullanmak gerekir.
Negentropiye yaklagsmanin klasik bir yontemi Esitlik 2.11’da gosterildigi gibi yuksek

dereceden momentler kullanmaktir [25].

J(Z) % ZE(Z3)? 4 HUPE(Z)? oo (2.11)

Z rastlanti degiskeninin sifir ortalama ve bir varyansa sahip oldugu varsayiliyor.
Bununla birlikte bodyle yaklasimlarin gegerliligi oldukga sinirli olabilir. Ozellikle bu
yaklasimlar basikliga eslik eden direngli olmama probleminden muzdariptirler.
Negentropinin onceki yaklasimlarinda ortaya ¢ikan problemlerle kargilagsmamak igin
Hyvarinen [26], yeni bir yaklasim geligtirmigtir. Bu yaklasim, maksimum entropi

ilkesine dayanmaktadir:
J(Z) = 3P ki [E(Gi(2)) = E(Gi(Y))]? tioieieeiieieieieieiseee et (2.12)

Esitlik 2.12°’de k; pozitif sabitleri, Y; standart normal degiskeni gostermektedir. Z
degiskeninin sifir ortalama ve bir varyansa sahip oldugu varsayilmaktadir. G;
fonksiyonlari, karesel (quadratic) olmayan fonksiyonlardir. Bu yaklagim ¢ok hassas
olmadigi durumlarda bile Egitlik 2.12, normal-digihgin bir &l¢utinu olusturmak
amaciyla kullanilablir. Bunun nedeni Esitlik 2.12’in higbir zaman eksi deger almamasi
ve Z normal bir dagiima sahip oldugunda onun sifira esit olmasidir. Karesel olmayan

bir G fonksiyonu kullandigimizda yaklagsim

J(Z) X [E(G(Z)) = E(G(Y))]? rtreeeerereeieeeeieneseieisisteseesis et (2.13)



seklinde yazilabilir. Bu esgitlikte G, karesel olmayan herhangibir fonksiyondur. Bu
ifade, Z bakisimh (simetrik) ise Esitlik 2.11 ile verilen moment temelli yaklagimin bir
genellestirmesidir. Gergekten G(Z) = Z* alindiginda Esitlik 2.11 elde edilir. Burada
uzerinde durulmasi gereken diger bir nokta G’yi mantikli bir sekilde segerek (2.11) ile
verilenden ¢ok daha iyi bir negentropi yaklasiminin elde edilmesidir. Ozellikle G’yi gok
hizli blyumeyecek bir sekilde secerek ¢ok direngli bir kestirici elde edilmis olur. G’nin

Esitlik 2.14 ile verilen segimleri oldukga yararli olabilir.

1 u?
G,(u) = a—llogcoshalu, G,(u) = —exp (— 7) ...................................... (2.14)

Esitlik 2.14’de a;, 1 ve 2 arasinda deger alan bir sabittir.

BBA kestiriminde maksimum negontropi olguti  disinda baska dlgutlerde
kullaniimaktadir. Karsilikh bilgi (mutual information)’nin minimize edilmesi [23;24],
dogrusal olmayan ciktilarla bir sinir aginin bilgi akiginin maksimize edilmesi [27;28]

bunlar arasinda sayilabilir.

2.2.6. BB Analizinden Onceki iglemler

Bir BBA algoritmasini uygulamadan once veriler Uzerinde merkezletme ve
beyazlatma gibi bazi onislemler yapmak gerekir. Merkezletme, verilerin ortalamasi
sifir olacak sekilde donusturilmesi islemidir. Bunun igin verilerden ortalamayi
cikarmak gerekir. Bu durumda bagimsiz bilesenlerin ortalamasida sifir olacaktir. Bu
onislem BBA algoritmasini kolaylastirmak amaciyla yapilir. Merkezletilmis verilerle A
karisim matrisi kestirildikten sonra Z'nin ortalama vektorinu Y’nin merkezletiimig
kestirimleri ile toplayarak kestirim igslemi tamamlanir. ¥’nin ortalama vektori A=1M ile

verilir. Burada m, énislemde ¢ikarilan ortalamadir.

Beyazlatma, BB analizinde kullanilan diger bir oniglemdir. Beyazlatmanin amaci, Z
gbzlem verileri matrisini, iligkisiz ve bire esit varyansli yeni bir Z matrisine
dénustirmektir. Z‘in kovaryans matrisi birim matrise esittir. Beyazlatma dénisimii her
zaman olanaklidir. Cok bilinen bir beyazlatma yontemi, Z’nin kovaryans matrisinin

O0zdeger ayristirmasidir:

E(ZZT) = QAQ e (2.15)



Esitlik 2.15de Q; E(ZZ")'nin Ozvektorlerinden olusan ortogonal bir matristir ve A,
Ozdegerlerin kosegen bir matrisidir [A = kose(A4, ..., 4,)]. Beyazlatma Esitlik 2.16

yardimi ile gergeklestirilir.

Beyazlatma iglemi karistirma matrisini yeni bir A matrisine donusturir. Esitlikler 2.1 ve
2.16’i kullanarak

Z=QA Y2QTAY =AY ..o (2.17)

elde edilir. Beyazlatma ile elde edilen kolaylik, yeni karistirma matrisi A nin ortogonal

olmasidir. Bu Esitlik 2.18 ile verilen ifadeden agikga gortlebilir.

E(ZZT) = AE(YYT)AT = AAT=] oottt (2.18)

Beyazlatma, kestirilecek parametre sayisini azaltmaktadir. Orjinal A matrisinin n® adet
elemanini kestirmek yerine yeni ortogonal matris kestirilecektir. Ortogonal bir matris
n X (n — 1)/2 serbestlik derecesi igerir. Ornegin iki boyutta ortogonal bir dénlisiim tek
bir agi parametresi ile belirlenir. Daha blyuk boyutlarda ortogonal bir matris, keyfi bir
matrisin paramatrelerinin yaklasik yarisini igcerir. Bu nedenle beyazlatma igleminin
BBA probleminin yarisini ¢6zdigu soylenebilir. Tezin bundan sonraki bolumlerinde
notasyonlarin kolay gosteriimesi agisindan onigleme tabi tutulmus veri matrisi yine Z

ile, dénustlrilmus karistirma matrisi ise A ile gosterilecektir.

2.2.7. Hizl BBA Algoritmasi

Daha onceki bolimlerde normal-disihdin farkh olgutleri yani BBA kestirimine iligkin
objektif fonksiyonlar tanitiimisti. Uygulamada objektif fonksiyonun (6rnegin Esitlik
2.12) maksimize edilmesi amaciyla bir algoritmaya gereksinim duyulur. Bu bolimde
bu amacla gelistiriimis ¢ok verimli bir maksimizasyon yontemi tanitilacaktir. Burada

verilerin merkezletme ve beyazlatma gibi 6n iglemlere tabi tutuldugu varsayilacaktir.

2.2.7.1. Tek Bir Bagimsiz Bilesene iligkin Hizh BBA Algoritmasi
HiziBBA algoritmasi altinda, W7TZ projeksiyonunun normal-disiligini maksimum

yapacak bir W birim vektort belirlenir. Normal-disilik burada Esitlik 2.12 ile verilen



negentropinin J(WTZ) yaklagimi ile olgtlir. WTZ'in varyansi 1’e esittir. Bu durumda

beyazlatiimig veriler icin W’nun normunun 1’e esitlenmesi gerekir.

HiziBBA, Esitlik 2.2'de Olglldigi sekliyle WTZ’nin normal-disihdinin  maksimum
noktasini bulan sabit nokta iterasyon yontemine dayanir. G karesel olmayan

fonksiyonun turevini g ile gosterildiginde Esitlik 2.14’deki fonksiyonlarin tirevleri

g1(w) = tanh(a,u), g,(u) = uexp(— u;) ................................................ (2.19)

seklinde yazilabilir. Esitlik 2.19'de a,, 1 ve 2 arasinda deger alir (a; ¢gogu zaman 1’e

esit alinir). HizhiBBA algoritmasinin temel formu asagida verilmistir.

1. Baslangig (rastlanti sayilar olabilir) bir W agirlik vektori sec.
2.Wt =E[Zg(WTZ)] — E[g'(WTZ)]W hesapla.
3. W =WwWT/||wt| hesapla.

4. Yakinsamadiysa 2’ye geri don.

Yakinsama, ayni yondeki w noktasinin eski ve yeni degerleri, yani bunlarin nokta-
carpimi hemen hemen 1’e esit oldugu anlamina gelir. Vektorin tek bir noktaya
yakinsamasi gerekmez nitekim W ve -W ayni yonu tanimlar. Cunklu bagimsiz
bilesenler yalnizca carpimsal bir isarete kadar tanimlanabilir. Burada verilerin

beyazlatma Onislemine tabi tutuldugu varsayiliyor.

2.2.7.2. Birden Cok bagimsiz Bilesenin Kestirimine iliskin Hizh BBA Algoritmasi
Birden ¢ok bagimsiz bileseni kestirmek icin Wy,..., W, vektorleriyle daha 6nce verilen
algoritmay1 bir cok kez calistirmak ve her iterasyondan sonra W;,..., W, vektorlerini
diklestirmek gerekir. Vektorleri diklestirmenin amaci farkli vektorlerin ayni maksimuma
yakinsamasini engellemektir. Birden c¢ok bagimsiz bilesenin kestirimine iligskin

algoritma asagida verilmistir.

1. Verileri, ortalamasi sifir olacak sekilde donusturindz.

2. Verileri beyazlatiniz.

3. Kestirilecek BB’lerin sayisini (m) belirleyip, p’yi 1’e esitleyiniz.

4. Rastlanti sayilar kullanarak W, igin birim normlu baslangi¢ vektori seginiz.

5.W, = E[Zg(W,’ Z)] — E[g'(W, Z)]Z hesaplayiniz



6. W, =W, — z?;j(wg W;)W; diklestirme iglemini yapiniz
7. W,=W,,/[|W,|| normlama islemini yapiniz
8. W, yakinsamadiysa 5 nolu adima geri donuniz

9. p yi p+1’e esitleyiniz ve p < m ise 4 nolu adima geri gidiniz

Bu algoritmanin akis semasi Sekil 2.3'de verilmis ve algoritma MATLAB'da

kodlanmigtir. MATLAB kodu EK. 1’de verilmigtir.

Basla
t
- Verileri ortalamasi sifir olacak sekilde dondstir ve
r‘v'erllen oku [, beyaziat
Birim narmiu Birinci BB bulmak

* rastlanti w, —
vektdri sec

icin pyi bire esitle

Badimsiz
bilesen sayisini
oku

¥
w,=E[Zalw, Z)-E[g'(w. Z2)]Z
—* hesapla

'

Efer Dodruysa
p=1

wy =y = T
*| diklestirme islemini yap

Dedilze

Wp“"'p-””“’p”

}

yakinsamad

Yakinsakligi
blg

yakinsadiysa

Dodruysa

Sonlandir

P+— P+

Yanlssa

Sekil 2.3 HizliBBA algoritmasinin akis semasi
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2.3.Uzakliga Bagh Capraz iligkinin Enkiigiiklenmesi Yontemi

Tez calismasinda variogram matrislerini yaklasik bir sekilde diklestirmek amaciyla
uzakhga bagh capraz iligkinin enklguklenmesine (UBCE) dayanan yeni bir ydntem
geligtiriimigtir. Enklclkleme, dereceli azalma (gradient descent) algoritmasi
kullanilarak yinelemeli (iteratif) bir sekilde gerceklestirimektedir. Bu yontem N x N
uzayindaki bir problemi N x (N —1)/2 iki boyutlu problemlere dénusturip ardindan
cok basit bir yontemle alt uzaydaki her bir problemi ¢cozmektedir. N boyutlu uzayda
calisan Kor Kaynak Ayristirici (KKA) ydntemler baslangigta kullanilan rastlanti
matrisine fazlasiyla duyarlidirlar. Bu nedenle KKA algoritmasinin ayni veri kimesi
uzerinde bir ka¢ kez caligtiriimasi ile ayni sonuglar elde edilmez. Ayni sonuglari

uretmek agisindan UBCE yontemi daha avantajli sayilabilir.

2.3.1. Enkucukleme Olgutu

Uzakliga bagh capraz iligki gostermeyen bilesenler elde etmek amaci ile simdiye
kadar farkll yontemler uygulanmistir. Ayrica bu ydntemlerin performans
degerlendirmesi amaciyla birkag dlcit gelistiriimistir. Ornegin Tercan (1999) asagidaki

Olcutu onermigtir:

_e
) = 25 LTI T OR RSN ¢ 311)

Esitlik 2.20'de ¢(h) = X}, Xlaklyy (R k)1 ve $(h) = X, vy(h; k k) dir. Bu dlct,
farkli uzakliklarda hesaplanan variogram matrislerinin, I'y(h), kosegen digi
elemanlarinin toplamini kdsegen elemanlarinin toplamina bdlerek elde edilmektedir.
Esitlik (2.20), Muller ve Ferreira [14] ve Rondon [11] tarafindan farkh diklestirme
yontemlerinin karsilastinimasinda kullanilmistir.  Etkili algoritmalarda t(h) oldukc¢a
farkl uzakliklarda sifira yakindir. Bu olgut, bir optimasyon kriteri olarak da
kullanilabilir. Bu calismada yeni ydntemin gelistiriimesinde Esitlik (2.20) dikkate
alinmis ancak beyazlatilmis (Z) ve UBCE ile Uretilen bilesenler (Y) icin é(h) degerinin
sabit oldugu varsayllmistir. Bu ylzden farkli uzakliklarda ¢(h) degerlerinin toplami

enkuguklenmeye caligiimigtir.
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2.3.2. ¢’Nin Dereceli Azaltma Algoritmasi ile Enkiigiiklenmesi
Farkl uzakliklarda hesaplanan variogram matrislerinin kosegen disi elemanlarinin
toplami, Esitlik (2.21) de ifade edilmistir.

_»

l
lyz(hi; k, ), 1T RSN (2.5 §
i=1k=1j

N
*k

Esitlik (2.21) de, | hesaplamalarda kullanilan uzakhk sayisini gostermektedir.
Enkuclikleme problemlerinde  fonksiyonlarin  tlrevleri genis  bir  sekilde
kullanilmaktadir. Fonksiyonlarin mutlak degerinin bazi noktalarinda turevleri yoktur,
bu yizden Esitlik (2.22) de |yz(h;;k,j)| degeri yerine (yz(h;;k,j))? degeri

kullaniimistir.

=)

l
(yz(hi; k, ))?, IRl >0 oo e e e e a2 (2.22)
i=1k=1j

N
*k

Pratik agidan Esitlik (2.22), ¢ degerini enklgiklemek amaciyla bir baslangic W
vektorl gerektirir. Ardindan ¢ degerinin en ¢ok degisen yonu belirlenip o yonde W
vektorunu ilerletmek gerekir. Yontemin daha iyi anlagiimasi agisindan uzakliga bagl
capraz iligki gosteren iki degigkenin var oldugunu dusunelim. W vektorinun alacagi
degerleri sinirlamak ve islemleri basitlestirmek amaciyla veriler, ortalamasi 0 ve
varyans! 1 olacak sekilde temel bilesenler analizi ile beyaz bilesenlere donusturulmusg
olsun. $Sekil 2.4’de gdsterildigi gibi optimizasyon problemi bir birim ¢embere
indirgenip, ¢ degerini enkiiciikleyen ZW dogrusal birlesimi elde edilir (bu birlesimde Z
degderleri bilinmektedir ve sadece W matrisinin bulunmasi yeterlidir). Bu iki boyutlu
uzayda birim ¢emberin Uzerinde olan her bir nokta, 8 agisinin bir fonksiyonu olarak

yazilabilir. Sekil 2.5’de ¢’nin 6 agisi ile degisimi gdsterilmistir.

Sekil 2.5, ¢ nin her 1.57 radyanda en dusiik degerini aldigini gostermektedir. Ornegin
yaklagik 0.002 olan en kuguk deger, W vektoru yatay eksen ile 1.2 radyanlik agi

yapti§i zaman gerceklesmektedir. ikinci bilesenin yénii ise birinci bilesene diktir.
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2.3.3.¢’ nin iki Degisken igin Enkiigiiklenmesi
iki boyutlu uzayda, 6’nin fonksiyonu olarak yazilan bir 2 x 2 W déniisim matrisi ile

istenilen yonler bulunabilir. Bu matris asagidaki sekilde ifade edilebilir:

€080 Sl e e e e 1 (2.23)

W= [sinB cosf

Boylece faktorler
Y =[V,Y,]=ZW PO UNPRTRPY (7472 )
Y, = ZW, = Z,cos0 + Z,sinf and Y, = ZW, = —Z,sinf + Z,cos®  ..........(2.25)

seklinde yazilabilir. Amag¢ fonksiyonu bu durumda Y; ve Y, bilesenlerinin farkl

uzakliklardaki ¢capraz variogramlarinin karelerinin toplamindan ibaret olacaktir.

e Y (A ¢ ) S TSRO ¢ )

Sekil 2.4.iki beyaz degiskenin birlesik dagilimi. W vektéri, bilesenlere (ZW) ait ¢
degerini enkuguklemek amaci ile tim @ agilarini tariyor.
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0.018
0.016
0.014

0.012

0.002

% 05 1 15 2 25 3 35

Sekil 2.5. ¢ nin @ agisi ile degigimi

Esitlik (2.26) de vyy,y,(h;)) = E{[Y1(x) — Y1(x + h)]. [Yo(x) — Yo(x + h;)]} dir. Esitlik
(2.26), yalnizca 6 parametresine baglidir ve dereceli azalma algoritmasi ya da ikinci
dereceden 6grenme (second order learning) algoritmalari ile kolaylikla minimize
edilebilir [19;29]. Basit olugsundan dolayi bu calismada dereceli azaltma algoritmasi
kullaniimistir. @ nin enklguklenmesi igin baslangic bir 8 degeri secgilmeli ve ¢
fonksiyonunun tarevi alinip gradiyantin negatif yéninde uygun bir adim buyukIugu ile
ilerlemelidir. Boylece 6 dederine yeni bir deder atanir ve ayni iglem yeniden
tekrarlanir. Bu igslem matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilebilir:

dp(6)

00 0=6,_,

0, =60, ,—a 2 (2.27)
Bu iterasyonda 6, ve 6;_; sirasiyla en son ve bir 6nceki adimlarda bulunan 8 degerini
gostermektedir. a, negatif yonde adim buydklugunlu goéstermektedir ve tlrev
bayUkliginli géz o6nune alarak uygun bir sekilde secilmelidir. a@ degerinin klguk
secilmesi yakinsamay fazlasiyla geciktirir ve bu degerin buylk secilmesi minimum
noktanin atlanmasina ve yakinsamada hatalara neden olur ( Sekil 2.6). ¢(6)'nin f’ya

gore turevi Esitlik 2.28’de verilmistir:
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F 3
10 +
f o |
8 4 . .
. Bir sonraki nokta
6 4
5 +
4 4+ Adimlar gok biiyiik
3+ Hatali sonug
I T R, S — Simdiki nokta
o
1111 x
123{56789101112
A
10 +
fol
8 4
é T Baslangig nokta
5 4
4 +
Cok fazla adim
STt Yakinsama uzun siirliyor
2 4+
1+
1 1 1 [ 1 » x

Sekil 2.6. Fonksiyonlarin enkugiklenmesinde adim blyUkligin énemi

n

0 (6) vy, (hy)}
X—ag— = 2ax Z% X Yyyr, (i)
. i=1
= 2a X Z{[(K2 — 41?) x sinfcosO X (cos?0 — sin?0)] + [KL X (cos?6 — sin?6)?]
i=1
— [4KLsin?6cos?0 |} cet et ere ee en et tee aen et tee aen et ten een eae ten aen e (2.28)

BUI’ada K = AZ%L - AZfl" L= AZIL'AZZL" AZIL' = Zl(x) - Zl(x + hl) ve AZZ,: = Zz(x) -
Z,(x + h)) (EK 2).
Esitlik (2.28), 6’nin iki ardigik degeri arasindaki farkin, kiguk bir kriter degerinin altina

disunceye kadar iterasyonun devam ettigini ifade etmektedir. Yonteme iligkin
MATLAB kodu EK 3’de sunulmustur.
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2.3.4.UBCE Algoritmasinin N-boyutlu Veri Kimesine Uygulanmasi

Kor kaynak ayristirici yontemleri, drnegin bagimsiz bilesenler analizi [30; 31], 2012),
N X N matrisleri ve bunlarin birinci ve ikinci dereceden turevlerini kullanir. Ancak bu
calismada, N x N boyut yerine daha kullanisl bir algoritmayla problem, N x (N —1)/2
sayida iki boyutlu problemlere donustiralmustir. Ardindan bir 6nceki kisimda
anlatildigi gibi algoritma iki boyutlu uzayda calistirilip son doéndasum matrisi, tim 6

degerlerini kullanarak elde edilmigtir.

Yoéntem, dort degisken (Ni, As, Cr ve Fe) iceren lateritik bir nikel yatagina
uygulanmigtir. Toplamda algoritma ikili degiskenler arasinda mevcut olan alti adet 2-
boyutlu uzayda calistirilmis ve her bir 8 donusimuin ardindan t(h) degeri uzakhgda
kargl Sekil 2.7 de gizilmigtir. Sekil 2.7 den goéruldugu gibi z(h) degeri her bir
donusumuan ardindan farkli uzakliklarda daha ¢ok sifira yaklagsmaktadir. Bu islemde
bes adet variogram matrisi 20m, 40m, 60m, 80m ve 100m uzakliklarinda
hesaplanmigtir. Iterasyondan elde edilen turev degeri fazlasiyla kiglk oldugundan
her bir iki boyutlu donisumde baslangic a degeri 5000 olarak alinmigtir. Fakat
sonuca yaklaginca daha iyi bir yakinsama gergeklestirme amaciyla bu deger bir kag
kez -2 ye boluinmustiur. Birinci ve ikinci degiskenlerden olusan ilk 2-boyutlu uzayda
algoritmanin aldigi « degerleri ve yakinsamanin nasil saglandigi Sekil 2.8 de

gosterilmigtir.
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Bevaz bilegenler s
T (h) birinci dénilisiimden SONT (
ikinci déniisiimden sonra
tigiincii déniistimden sonra

0.13 dordiincii déniisiimden sonra
besginci déniisiimden sonra
UBCE bilegenler
0.1}
0.05;
0

0 2 40 60 80 10 120 h 140

Sekil 2.7. T(h)’'nin 2-boyutlu dénusumlerden sonra kademeli bir sekilde digmesi

00 ' ' ' ‘ 0.0445, =
@ pooen §0
0.044f
4000
0.0435
2000 ’ Loy ]
TTTT] . Lo
0r e o ?880ggpRonngnoan - .
T ! 0.0421 . .
[}
2000+ ] 0.0415; :
oom 0‘041' B s ;
B TR T I R R T R TR BT
irerasyﬂﬂ sayist 6
a) b)

Sekil 2.8. a) iterasyon sayisi ile « nin degisimi b) ¢ nin @ ile degisimi

17



3. JEOISTATISTIKSEL KESTIRIM

Kestirim,  orneklenmis  noktalardaki  degerleri  kullanarak  orneklenmemis
lokasyonlardaki degerlerin, blok ortalamalarinin ya da tum sahanin ortalama
degderinin hesaplamasini icerir. Kestirim, variogram ve krigleme teknikleri kullanarak
yapildiginda jeoistatistiksel kestirim adini alir. Jeoistatistiksel kestirimde birden ¢ok
degiskenin bilgisi kullanildiginda kestirim, ¢cok degiskenli jeoistatistiksel kestirim sinifi
icine girer. Bu bolimde genel olarak tek ve ¢ok degiskenli jeoistatistiksel kestirimin
teorisi verilmis, klasik ¢cok degdiskenli jeoistatistiksel kestirime basit bir alternatif olarak

diklestirilmis bilesenli krigleme yontemi tanitiimigtir.

3.1. Krigleme

Bir M sahasi Uzerinde X4, 0=1,...,n adet noktada degisken degerlerinin dlgculduguni
varsayalim. Xq, a=1,...,n verildiginde érneklenmeyen xg, B=1,...,m noktadaki degisken
degerlerinin hesaplanmasi bir kestirim problemidir. Bu problemin basit jeoistatistiksel
¢6zUmu krigleme yontemini kullanmayi gerektirir. Bunun igin x4, 0=1,...,n noktadaki
Olcim degerlerini, duragan (stationary) bir rastlanti fonksiyonu Z(x)’in aldigi degerler
olarak goérmek yeterlidir. Rastlanti fonksiyonunun duraganhdi, ortalama ve varyans
gibi istatistiklerin bir noktadan diger bir noktaya degismedigi anlamini tagsimaktadir.

Duraganlik varsayimi altinda Z(x)’in variogrami

2Y(h) = E(Z(x) = Z(x + R))? oo e e e et e et et e et e e e et e e e (321)
ya da yarivariogrami
Y(h) = 05 X E(Z(x) = Z(x + 1))? o es et e et e et et et et et e e e e et e e e a2 (312)

hesaplanabilir. Esitlik 3.1 ve Esitlik 3.2’de E, beklenen deger operatdrind, h; x ve
x + h noktalari arasindaki uzakhgi gostermektedir. Variogram ya da yarivariogram,
Z(x)’in h uzakhgina bagh degiskenligini olcer. 2y(h) ya da y(h) verildiginde

X, f=1..,m noktalarindaki Z"(x,), #=1...m kestirim dederleri

n(xz)

Z"(x,) = ZiaZ(xa) ................................................................. (3.3)
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ile hesaplanir. Esitlik (3.3)de, Z(x,),x,noktasindaki olcllen degeri, n(x,); X,
lokasyonunun kestiriminde kullanilacak veri sayisini, A ise x, noktasindaki ol¢llen
degere atanacak agirhgr gostermektedir. A agirliklar bilinmez ve (3.4) ile verilen
krigleme sistemini ¢ozerek elde edilir.

n(xg)
Z Aay(haw) + u= y(haﬁ)
a=1

nxg) et et e et et et et et e e e (3)
Z de=1 o=1,..n(x),
a=1

L=1..,m

Esitlik (3.4)'de, y(hy,); Olgumlenmis x, ve x, noktalari arasindaki h,, = x, — x,,
uzakhga karsilik gelen yari-variogram degerini, y(hyp); Olcimlenmis x, ve
kestirilecek xz noktalari arasindaki h,z = x, —xz uzakliga karsilik gelen yari-

variogram degerini, u; Lagrange sabitini gostermektedir.

3.2. Eskrigleme

Xq @ = 1,..,n noktalarinda délgiimler, yalniz bir degisken icin degil Z;(x,),i =1, ...,p
adet degisken igin yapilmig olabilir (Ornegin polimetalik bir maden yataginda ginko,
kursun ve bakir tenorleri gibi). Bir degiskenin Orneklenmemis xz,8=1,..,m
noktalardaki degerlerinin kestiriminde degiskenin kendisi yaninda diger degiskenlerin
bilgisi de kullanilabilir. Bu cok degiskenli bir kestirim problemi olup jeoistatistikte
eskrigleme ile ¢ozulur. Krigleme yonteminde oldugu gibi problemin jeoistatistiksel bir
¢6zimu icin Z;(x,),i = 1, ...,p degiskenlerinin duragan oldugu varsayilir. Bu varsayim

altinda her bir degiskenin variogrami
2Vvi(h) = E(Z;(x) = Z;(x + )2, i = 1,00, D+ cee et ee et e et et et e ee een eenennane e e (325)
ya da yarivariogrami

Yilh) = 05 X E(Z;(x) = Z;i(x + h)2, i = 1,00, D cevcee e e et et et e et et e e e 10 (3.6)

ve ayrica degiskenler arasindaki ¢apraz variogramlar
2y, (h) = E ((Zi(x) ~ 2+ 1) x (Z/(0) — Z,(x + h))) e (BT
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ya da ¢apraz yarivariogramlar

yi () = 05 % E ((Zi(x) ~ 2 + ) x (Z/(0) — Z(x + h))) e (38)

hesaplanabilir. Capraz variogram ya da capraz yarivariogram, Z;(x,),i=1,..,p
degigkenleri arasindaki uzakhga bagli ¢apraz degiskenligi Olger. Bu durumda
Xe @ =1,..,n noktalarinda Z;(x,),i =1,..,p adet degiskenin O&lgulmis degerleri
verildiginde orneklenmemis xz, f = 1,...,m noktalardaki belirli bir Z;(x) degiskenine
iliskin Z{(xﬁ),ﬁ =1,..,m kestirim degerleri eskrigleme ile Esitlik (3.9) kullanilarak

hesaplanabilir.

p n(xp)

Z3(xg) =Z z Y0 VA1 € TR € X))

i=1 a=1

Esitlik (3.9)’'deki eskrigleme kestiricisindeki bilinmeyen A, (x,)agirliklari, Esitlik (3.10)
ile verilen egkrigleme sistemini ¢cozerek elde edilir.

D n(uﬁ)
Z 2 i (x)V1i(haw) + 1 = v1i(hap)

nug) et a2 (3.10)

z Ai(xa) = 61i' l = 11 ---;p;

a=1

w=1, ...,n(xﬁ), B=1,..m

Esitlik (3.10)’'deki eskrigleme sisteminde y,;(h,,); kestirilecek dedisken Z,(x) ile
Z;(x) degiskeni arasindaki h,, =x,—x, uzakliga karsilik gelen c¢apraz
yarivariogram degerini, Vli(ha[)’); hqop = x4 —xg uzakhiga Kkarsilik gelen capraz
yarivariogram degerini, u;; Lagrange sabitini ve §;; ise Kronecker degerini ifade

etmektedir. Kronecker degeri

ile tanimlanir. Bunun igin p adet yarivariogram ve p X (p—1) adet capraz
yarivariogrami hesaplayip bunlarin hepsini ayni anda modellemek gerekir. Bunun

nedeni Esitlik (3.10)'deki sisteminde pozitif tanimhli§gi garanti etmektir. Bu islem,

20



degisken sayisi 3 den fazla oldugunda pratik olmaktan cikar. Ayrica degisken
sayisinin artmasi herbir kestirim igleminde c¢ozulecek eskrigleme matrislerinin

boyutlarinin artmasina ve dolayisiyla matris duraysizliklarina yol acgar.

3.3. Diklestirilmis Bilesenli Krigleme

Capraz variogram modelleme ve eskrigleme yontemine iliskin problemleri gidermenin
bir yolu degdiskenleri diklestiriimis bilesenlere doénustlrip kestirim islemini bu
bilesenler Uzerinde yapmak, daha sonra kestirilen bilesen degerlerine geri donusim
uygulamaktir. Diklestirmeden dolayi bilesenler, eskrigleme yerine krigleme teknigi
kullanilarak kestirilebilir. Dolayisiyla diklestiriimis bilesenler esas alindiginda bir
degiskenin bilinmeyen bir degerinin kestiriminde yalnizca p adet bileseni krigleme ile

kestirip bunlari orijinal degerlere geri donusturmek yeterli olacaktir.

Bunun icin n adet noktada 6rneklenmis p degiskenden olusan bir Z (n x p boyutunda)
veri matrisini g6zénlne alalim. Bu matris acik bir gsekilde Esitlik (3.11) ile

tanimlanabilir.

[Z1(x1) Zy(x) - Zp(x1)]
z=|A0D) L0 - L) e (31D)
Zl(xn) Zz(xn) Zp(xn)

Z;(x),i = 1,...,p adet de@iskenin timine iligkin uzakliga bagh degiskenlik, I'“ (h)

yarivariogram matrisi ile karakterize edilir.

vh(h) vhM) - vip(h)

V() v .. vh ()
Diklegtirilmis bilesenler Y,(x), i=1,...,p, bagimsiz bilegenler analizi ya da uzakliga

bagl c¢apraz iligkinin enkuguklenmesi esas alinarak elde edilen bir A (pxp

boyutunda) matrisinin tersi ile Z matrisinin garpimindan elde edilir.

Y=A4"1xZ TR RRRRTTTTON ¢ 3 &< )
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Diklestirmeden dolay diklestiriimis bilesenlerin yarivariogram matrisi I'Y (h), késegen

digi elemanlarin yani ¢apraz variogramlarin 0 ya da 0’a yakin oldugu bir matristir.

M@ 0 0
rm=| 9 YZzz() N 0 e (314)
0 0 . ¥k

Diklestiriimis bilesenlerin ¢apraz variogramlari 0 ya da yoksanabilir seviyede
oldugundan bilesenlerin krigleme ile kestirimi eskrigleme ile kestirime esdegerdir. Bu
nedenle eskrigleme yerine krigleme kullanilabilir. Bu durumda p adet bilesenin

orneklenmemis x,, f=1..,m noktalardaki kestirim degeri, Esitlik (3.3) kestiricisine

benzer sekilde
Yi(x) = zsz) 2gYi(X2), I =100 oot e e e e w2 (3.15)

ile hesaplanip bilesenlere iliskin kestirim degerleri matrisi Y* elde edilir.

[ () Y3(x) - Y (x1)]
o= | @) Y0) e @) (3116)
Wlom) Y2 (xm) .. Yz;k Cem)

Kestirilmis bilesenlerden orijinal degerlere geri donusim Esitlik (3.17)'deki matris

carpimi ile gergeklestirilir.

7" =AXY" ORI € 3 4
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4. BIR BOYUTTA ORNEK UYGULAMALAR

Bu bélimde BBK ve UBCEK yontemlerinin daha iyi anlasiimasi igin bir boyuttaki

uygulamalari sunulmustur.

4.1. Problemin Tanimi
Burada dikkate alinan problem, d;, d,, d; ve d; noktalarindaki verileri kullanarak
orneklenmemis s noktasindaki bilinmeyen degeri BBK ve UBCEK yodntemleri ile
kestirmektir (Sekil 4.1).

10m 10m 20m 10m
¥ + + +
dq S d, ds d

4

Sekil 4.1 Ornekleme diizeni. di, do, ds ve dg; 6rneklenmis, s ise kestirilecek noktadir

Bu problemde kestirilecek degisken sayisi 3 alinmistir. Degiskenler sirasiyla A, B ve
C dir. Bu degiskenlerin d;, d» ,d3 ve d4 noktalarindaki degerleri sirasiyla (46, 81, 165),
(40, 84, 197), (41, 49, 101) ve (29, 64, 127) dir. Veriler, matris seklinde asagidaki gibi

gOsterilebilir:
46 81 165
_ 140 84 197
Z=\,1 19 1lo1 T TRUTRRTRURTRRTRR ¢ % |
29 64 127

Esitlik (4.1)’de verilen matrisde sutiunlar degiskenleri, satirlar ise Ornekleri
goOstermektedir; ornegin z,; = 197, C degiskenin ikinci ornek noktasindaki degerini

gOstermektedir.

4.2. Bir Boyutta Bagimsiz Bilesenlerle Krigleme
Bagimsiz bilesenler analizinden once verilerin beyazlatiimasi gerekir. Bu nedenle her

bir degisken (ortalamasi sifir ve varyansi bire esit olacak sekilde)
standartlastinimistir. Degiskenlere iligkin ortalama ve standart sapmalar Cizelge

4.1’de gosterilmistir.
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Cizelge 4.1 Degiskenlere iliskin ortalama ve standart sapmalar

A B C
Ortalama 39 69.5 147.5
Standart Sapma 7.16 16.26 42.19

Merkezlenmis M matrisi (Esitlik 4.2), gercek degerleri ortalamalarindan ¢ikararak elde

edilmistir.
46 81 1651 [39 695 147.5
o la0 84 197| |39 695 1475
M=Z-0=1417 49 101|739 695 1475
29 64 1271 |39 695 1475
7 115 175
1 145 495
= S S e (2)
~10 -55 —205

Standartlastirma amaci ile her degiskenin standart sapmasi hesaplanmis ve bu
standart degerlerden kosegen bir matris Esitlik (4.3) olusturulmustur. Ardindan
kosegen matris Esitlik (4.3), merkezlenmis veri matrisi Esitlik (4.2) ile carpilmistir.

[— o o] [

S5(4) 7.16 0
D= 5w ° —— 0 [ (43)
l 0 0 SStC)J ﬁ
0.977008  0.70733 0.414829
Z = Mxp=|0139573 089185 1173372 (A

0279145 —1.26089 —1.10226 e
—1.39573 —0.33829 -0.48594

Esitlik (4.4) ile verilen standart veri matrisinden korelasyon matrisi hesaplanmigtir
(Esitlik 4.5).

1 031191 0.313205
K=|031191 1 0.964704| v vvv ees oo e e s oo s e e e ene 2 (4.5)
0.313205 0.964704 1
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Korelasyon matrisi, Esitlik 4.6’da gosterildigi gibi U¢ matrisin ¢arpimi gseklinde
parcalanmistir. Bu matrislerden Q; 6zvektorleri iceren matris olup A4 ise kdsegeninde
Ozdegerlerin yeraldigi kbsegen bir matristir. Q7ise Q matrisinin tersini gostermektedir.

Q ve A matrisleri sirasiyla Esitlikler 4.7 ve 4.8’de verilmigtir.

K = QAQT RS € X -)

[—0.36245 —0.932 0.00106
Q =|—0.65891 0.257054 0.706935 | .o ve it veevr v e e et e e e e e s e e (427)
[—0.65914 0.255532 —-0.70728

A= 0 083 0
L 0 0 0.04

N )

[2.13 0 0 ]

Beyaz bilesenler (V), standart veri matrisi Z,'yi Q X /1"% ile carparak elde edilmistir
(Esitlik 4.9).

—0.74818 —0.68434 1.105402

—0.96575 0.438469 —1.06069 (4.9)
0996215 —095189 —0.59333 S €

0.717713 1.197458 0.548618

1
V=Z,XQxAz=

Beyaz bilesenler iligkisiz ancak bagimsiz degildir. Bagimsizhig1 saglamak i¢in agagida

verilen adimlar izlenmigtir:

1. Degisken sayisi 3 oldugu icin bagimsiz bilesen sayisi da 3’e esittir (m=3). ilk
bagimsiz bilesen igin (p = 1) uzunlugu bire esit olan bir rastlanti vektori (w;)
dretilmistir (Esitlik 4.10).

W, = [0.40

0.87

e e (4.10)

0.30]

2. Bu adimda W, « E{VTg(V x W,)} — E{g’(V X W,)}W, hesaplanmistir. Burada g,
algoritmanin normalden ¢ok buyuk ya da kiuguk degerlerden etkilenmesini dnlemek
amaciyla kullanilan yumusatici bir fonksiyondur. Bu hesaplama sonucunda baglangig
vektoru Esitlik (4.10), uzunlugu yine 1’e esit olan Esitlik 4.11°’de verilen vektore

donusmausgtur.
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0.50
W, = [0.50] ORI € b )|
0.71

3. Yeni w,, vektori Esitlik (4.11) ile eski vektor Esitlik (4.10)'un degerleri ayni olana
kadar yani dedisim sifira esit olana kadar 2. adim tekrar edilmistir. Ayni vektorlerin i¢
carpimindan elde edilen deger bire esittir. Bu nedenle iterasyona son vermek amaci
ile 1°e ¢cok yakin olan bir kriter degeri ( €=0.99 ) segcilmistir. Eski vektorun evriginin
(transpozu) yeni vektor ile carpimindan elde edilen deger, bu kriterden kuglk oldugu
zamana kadar 2. adim tekrar edilmisgtir.

0.50

0.50] =096 < £=0.99
0.71

[0.30 0.40 0.87] x

0.96 degeri 400. iterasyonda elde edilmistir. Bu sekilde W’nun ilk vektorla Gretilmigtir.

4. ik vektor bulunduktan sonra p sayaci p+1’e degistiriimis ve 2. adimin sonuna kadar
olan iglemler tekrar edilmistir. Ancak w, vektorl igin bir normlastirma islemi
yapillmamistir. Bu agsamada, bulunan w,, vektoriu diklestirme iglemine tabi tutulmustur.
Diklestirme igleminin amaci p sayidaki w, vektorinin birbirine dik olmasini

saglamaktir. Bunun i¢in agagida verilen islemler dizisi dikkate alinmigtir.
W, = W, — 2721 (W x W)W,
W, vektorl daha sonra normlastinimistir. P sayaci son vektor bulunana kadar

artirllmig ve boylece W matrisi olusturulmustur (Esitlik 4.12).

0.003733 —0.98607 0.166291
W =|-0.29743 —0.15986 —0.94126| ovecoeerrorecoe e vos eee e s s eee e (£12)
—0.95474 0.045947 0.293885

Beyaz bilesenler matrisi V ile W matrisi ¢arpilarak bagdimsiz bilesenlerden olusan
matris (Y) elde edilmistir (Esitlik 4.13).

Y=VXW ORISR €% I )
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—0.74818

—0.68434 1.105402

v |-096575 o4sntes ~Locoss |, [P0 0607 06620t
~ 10996215 —0.95159 —0.59333 '5474 00'45947 02.93885
0717713 1.197458 0.548618) 07 : :
—0.85461 0.897942 0.844591
_10.878661 0.833469 —0.88503
0.853222 —0.85748 0.886986
—0.87727 —0.87393 —0.84654
Y matrisinin her bir kolonu bir bagimsiz bilesene karsilik gelir. Eger uzakhga bagh
bagimsizlikta sozkonusu ise her bir bagimsiz bilesen ayri ayri krigleme ile

kestirilebilir. Uzakliga bagh bagimsizlik varsayimi altinda badimsiz bilesenlerin s
noktasindaki degeri krigleme ile kestirilmigtir. Bunun icin kulge etkisi + kuresel model

toplamindan ibaret bir variogram modeli kullaniimis ve bu modelin parametreleri

Cizelge 4.2’de verilmistir. Bu parametreler keyfi olarak segilmigtir.

Cizelge 4.2. Bagimsiz bilesenlere iligkin yari-variogram model parametreleri

Bagimsiz bilesen Co C, a
Y1 0.4 0.6 140
Ys 0.3 0.7 170
Y3 0.35 0.65 190

Bu model parametreleri ve di, d» ,d3 ve ds noktalarindaki bagimsiz bilesen degerleri
kullanilarak s noktasindaki bilinmeyen deger kestirilmistir. Bunun igin Esitlik 4.14 ile

verilen krigleme sistemi kullaniimigtir.

/1_1 V(dp d1) Y(dl' d4) 1\ V(dlr S)

o 5 5 : 5 (414
LT\ yvded) ~ ydadd 1] {ydws) (4-14)
u 1 1 0 1

Bu esitlikte y(d;, d;); kestiimde kullanilan d; ve d; noktalari arasindaki variogrami,
y(d;, s) ise kestirilecek nokta ve d; noktasindaki variogrami gostermektedir. 4 her bir
Ornege atanacak agirhgr ve u; Lagrange c¢arpanini gostermektedir. Bagimsiz
bilesenlerin (Y;) her biri icin s noktasindaki kestirim degeri Esitlik 4.15 bagintisini
kullanarak elde edilmistir.

M\ /Yi(dy)
or=(1) ()
A/ \Yi(dy)

e e e (4.15)
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Birinci bagimsiz bilesenin s noktasinda kestirim degeri

[ﬂndl\ 04 053 065 071 1\ ' /0.44
Ay, 0.53 0.4 0.53 059 1 0.44
Ay, | =065 053 04 044 1 0.59
Ava, 071 059 044 04 1 0.65

" 11110 1

A‘Yld1 = 0.50 ) Ay1d2 = 0.59 i )'Yld3 = —0_12 , /1Y1d4 — 0'02

y31" = —(0.50 x 0.85) + (0.59 x 0.88) — (0.12 X 0.85) + (0.02 x 0.88) = 0.0098 dir.

ikinci bagimsiz bilesenin s noktasindaki kestirim degeri

Av,a, 03 042 054 0.60 1\‘1 /0.36\
Ay, 042 03 042 048 1 0.36

Ma, |=] 054 042 03 036 1| | o048
Ay g 0.60 048 036 03 1 0.54
o 11110 1

/1Y2d1 =05, /1Y2d2 = 0.5, AY2d3 = 0.0, /1Y2d4 = 0.0
yi, = (0.5 x 0.90) + (0.5 x 0.83) = 0.87 dir.

Uclincli bagimsiz bilesenin kestirim degeri

Avya, 035 0.45 055 060 1\ ' /0.40
Av,d, 045 0.35 045 05 1 0.40

o 0.55 045 035 0.40 1 0.50
Av.a 0.60 05 040 035 1 \0.55 /
o 1 1 1 1 0 1

AY3d1 = 0.5 ) /1st2 = 0.5 , /1y3d3 = O'O ) AY3d4 — 0.0
yi3 = (0.5 x0.84) — (0.5 x 0.89) = 0.03 dir.
Y* =[0.0098 0.87 0.03]

Bu kestirilmis degerler, standart veri uzayina Esitlik 4.16’da gosterilen matris ile geri

donustardlmustar.

) 1.79 -3.25 229
A=W 1lxAzxQ 'xD1=|473 1498 38.36 e e et e e e oo (4.16)
508 —5.57 —17.69

Standard veri uzayindaki kestirim degerleri
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1.79 -=-3.25 2.29
M*=Y"xA=1[0.0098 0.87 0.03] x|4.73 1498 3836 |=

5.08 —-5.57 -17.69
[4.28 12.83 32.86]

olarak bulunmus ve orijinal veri uzayindaki kestirim degerleri ise

Z"=M"+0= [428 12.83 32.86] +[39 69.5 147.5]=
[43.28 82.33 180.36]

seklinde elde edilmigtir.

4.3. Bir Boyutta UBGE Bilesenleri ile Krigleme

Bagimsiz bilesenlerle krigleme yonteminde oldugu gibi UBCE bilesenlerinin kestirimi
onceden beyazlatma isleminin yapilmasini gerektirir. Beyazlatilmis bilesenler Esitlik
4.9 kullanarak dretilmistir. Beyaz bilesenler uzakliga bagl iligki gostermektedir. Bu
nedenle uzakhgda bagl en az ¢apraz iliski gosteren bilesenleri bulmak amaci ile UBCE

yontemi asagida verilen adimlarla uygulanmigtir:

1. UBCE bilesenlerinin hesaplanmasi igin uzaklik 10, uzaklk toleransi 5 ve uzakhga
bagli iligkiyi minimize etmek amaci ile géz énune alinan uzaklik sayisi 5 alinmigtir.

2. Beyaz bilesenlerden olusan 3-B uzay, U¢ adet 2-B uzaya indirgenmigtir.

3. Ik déniisim acisini bulmak igin birinci ve ikinci beyaz bilesenden olusan 2-B uzay

dikkate alinmistir.

4. thet_l—aa‘g—;e) iterasyonu  kullanilarak  birinci donusum  agisi

0=6;_,
bulunmustur. Bu iterasyonda baslangic adim buyUkligu degeri, a, 5000 olarak
secilmistir. Rastlanti 68 baslangic degeri ise 2.15 radyan alinmistir. Yukaridaki
iterasyon 50 kez tekrar edildikten sonra birinci dontsum agisi 1.48 radyan elde
edilmistir.

5. Boylece ilk donusim matrisi, W, hesaplanmistir.

0.087 —-0.996 0
W, =10996 0.087 0

0 0 1
6. Beyaz bilesenlerden olugsan matris, W; donusum matrisi ile c¢arpilarak yeni

bilesenler elde edilmistir. Ardindan yukaridaki adimlar yenilenmis birinci ve Gguncl
bilesenler kullanilarak tekrar edilmistir. Bulunan yeni dontsim matrisi, W,, bir 6nceki

asamada elde edilen bilesenler matrisi ile ¢arpilmistir ( Esitlik 4.17).
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6 = 0.1047 radyan,

0994 0 -0.104
W, =10.104 0 0.994
0 1 0

Ardindan Ug¢lncu donusum acisi ve donusum matrisi, ikinci ve uUguncu bilesenler

e e (A1)

degeri baz alinarak Uglincli adimda gosterilen iterasyon ile hesaplanmistir ( Esitlik
4.18).
6 = 3.0543 radyan,

0994 0 -0.104
W,=10104 0 0.994 B ¢ £:)
0 1 0

Bdylece beyaz bilesenleri UBCE bilesenlere donustliren matris bulunmustur (

Esitlik 4.19):
0.086678 0.99161 0.095900

W=W;, xW, xW3;=10990737 —0.0959 0.096138 e e s (419)
0.104528 0.086678 —0.99074

Beyaz bilesenler matrisi Z ile W nihai déniisiim matrisi carpilarak UBCE bilesenlerden
olusan matris (Y) elde edilmistir ( Esitlik 4.20).

Y=ZxW e et eee e een eet eee e sen ant ee 2 sen eee ee 2 sen ees nee 2re nen see ee see sen 1ee ee eee s (4.20)

—0.74818 —0.68434 1.105402

—0.96575 0.438469 —1.06069
0.996215 —-0.95159 -0.59333

0.717713 1.197458 0.548618

—0.62731 —0.66504 —1.18921

_10.239826 —1.01919 1.074116
—0.91845 1.06647 0.518757

1.305923 0.617756 —0.40366

0.086678 0.99161 0.095900
0.990737 —0.0959 0.096138
0.104528 0.086678 —0.99074

X

Y matrisinin her bir kolonu bir UBCE bilesene karsilik gelir. Eger uzakliga badli
iligkisizlik sozkonusu ise her bir UBCE bileseni ayri ayri krigleme ile kestirilebilir.
Uzakhga badli iliskisizlik varsayimi altinda UBCE bilesenlerin s noktasindaki degeri
krigleme ile kestirilmistir. Bunun igin kllge etkisi + kiiresel model toplamindan ibaret
bir variogram modeli kullaniimis ve bu modelin parametreleri Cizelge 4.3'de

verilmistir. Variogram parametreleri keyfi olarak segilmigtir.
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Cizelge 4.3 UBCE bilesenlere iligkin yari-variogram model parametreleri

UBCE bilesen Co C; a
Y1 0.4 0.6 120
Y, 0.3 0.7 200
Y3 0.35 0.65 110

Bu model parametreleri ve d;, d> ,d3 ve ds noktalarindaki UBCE bilesen degerleri
kullanilarak s noktasindaki bilinmeyen deger kestirilmistir. Bunun igin Esgitlik 4.14 ile

verilen krigleme sistemi kullaniimistir.

UBCE bilesenlerin (Y;) her biri icin s noktasindaki kestirim degeri Esitlik 4.15°de

verilen baginti kullanarak elde edilmigtir. Birinci UBCE bilesenin s noktasinda kestirim

degeri:
Av,d, 04 055 069 075 1\ " /047
Ay, d, 0.55 0.4 055 0.62 1 0.47
Av,a, | =069 055 04 047 1 0.62
\,1 0.75 0.62 0.47 04 1 0.69
Yidg
0 111 10 1

/11’1611 = 0.51 ) Ayldz == 0.51 ) ;{Yld3 = 0.02 , AY1d4 = _0.04
yi1" = —(0.51 x 0.63) + (0.51 x 0.24) — (0.02 x 0.92) — (0.04 x 1.31) = —0.27' dir.

ikinci UBCE bilesenin s noktasindaki kestirim degeri:

/ﬂyzdl\ 03 040 051 056 1\ * /035
| Av,a, | (040 03 040 046 1 0.35
Aya, | =051 040 03 035 1 0.46
1 \0.56 046 035 0.3 1/ \0.51/

Yody

f 111 1 0 1

AYZdl = 05, Ayzdz = 053, Adeg = —008, Ade4 = 0.05
yi, = —(0.5 X 0.66504) — (0.53 x 1.01919) — (0.08 x 1.06647) + (0.05 X 0.617756) =
—0.9270

Ugtincti UBCE bilesenin kestirim degeri:
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[ﬂygdl\ 035 053 069 076 1\ * /0.44
Avia, 0.53 0.35 053 061 1 0.44
Ma, |=]069 053 035 044 1 0.61
\ly3a4 0.76 0.61 0.44 035 1 0.69

" 11110 1

){Y3d1 = 05 , Aygdz = 05 ) AY3d3 = 0.03 ) AY3d4 = —0.03
y13 = —(0.5 x 1.18921) + (0.5 x 1.074116) + (0.03 x 0.518757) + (0.03 x 0.40366) =
—-0.03
Y*=[-0.27 -0.93 -0.03]

Bu kestirilmis deg@erler, standart veri uzayina Esitlik 4.21’de gdsterilen matris ile geri

donustaralmustar.

1
A=W 1lxAz2xQ 'xD1=(-317 —-15.67 —41.70
—-0.95 —3.41 2.96

635 266 559
] oo (4221)

Standard veri uzayindaki kestirim degerleri

—6.35  2.66 5.59
M =Y xA=[-0.27 -093 -0.03] X [—3.17 —15.67 —41.70]
—-095 -—3.41 2.96
=[4.69 13.95 37.19]

olarak bulunmus ve orijinal veri uzayindaki kestirim degerleri ise

Z*=M"+0=1[469 1395 37.19] +[39 695 147.5]=[43.69 83.45 184.69]
seklinde elde edilmigtir.
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5. BBK, UBCEK VE ESKRIGLEME YONTEMLERININ
KARSILASTIRILMASI
Bu bolimde BBK, UBCEK ve eskrigleme yodntemleri kestirim kalitesi acgisindan
kargilastiriimistir. Bunun icin ¢ok degiskenli Jura veri kimesi [32] kullaniimigtir. Bu
veri kimesi, 359 lokasyondan alinan Orneklerin ¢ok sayida agir metal analizini
icermektedir. Bu veri kimesi ayni zamanda Goovaerts [33] tarafindan eskrigleme

amaciyla kullanilimistir.

Karsilagtirma amaciyla veri kimesi iki ayri gruba bolunerek Jacknife testi yapiimigtir.
Birinci grup, kestirimde kullanilacak érnekleri icermekte olup ikinci grup, kestirilecek
noktalari olusturmaktadir. Yontemlerin performansi Ug farkli degisken igin gergcek ve
kestirilmis degerlerin karsilastirlilmasi ile oOlgculmustur. Krigleme varyansi, kestirim
kalitesinin Olgulmesi amaciyla siklikla kullanilan bir kriterdir. Ancak Journel [34]
kestirim varyansi ve Kkestirim hatasi arasinda bir iliski bulunmadigini ortaya
koymustur. Bu nedenle kestirim varyansi, yontemlerin performans
karsilastiriimasinda dikkate alinmamistir. Ayrica, BBK ve UBCEK ydntemleri sadece
kestirilmig faktorlerin gergcek uzaya donudstirilmesine izin verir ve geri donusumu

krigleme varyanslarina uygulamak dogru degildir.

5.1. Jura Veri Kimesi

Jura veri kiimesi, Isvigre Federal Teknoloji Enstitisli tarafindan derlenmistir.
Aragtirmacilara acik bir veri kimesidir. Atteia vd. [32] érnekleme iglemlerini, arazi ve
labaratuvar cgalismalarini ayrintili bir sekilde aciklamaktadirlar. Veriler 359 oOrnek
noktasindan alinmistir (Sekil 5.1). Bu érnekler Cd, Cu, Pb, Ni ve Zn agir metalleri igin
analiz edilmistir. Bu veri kimesi madencilikte ve genel olarak yerbilimlerinde
kullanilan veriler gibi uzakhga bagll diiz ve capraz iliski gostermektedir. Ornek
sayisinin ¢oklugu verilerin dogrulama seti (100 test noktasi) ve kestirimde kullanilan
(259 nokta) verilere bolinmesine olanak saglamaktadir. Dogrulama seti BBK, UBCEK

ve EK yontemlerinin kestirim sonugclarini karsilastirmak amaciyla kullaniimigtir.
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Sekil 5.1. Kestirimde (%) ve dogrulamada (+) kullanilan érneklerin konumu

5.2. Verilerin Ozet istatistigi
Her bir degiskenin 6zet istatistigi kestirim veri kimesi (259 adet veri) igin hesaplanmis
ve Cizelge 5.1°de sunulmustur. Degiskenler arasindaki iligki katsayilari ise Cizelge

5.2’de verilmigtir.

Cizelge 5.1. Degiskenlerin 6zet istatistikleri (birimler ppm)

Cd Cu Pb Ni Zn
Ortalama 1.31 23.73 53.92 19.73 75.08
En dusuk deger 0.14 3.96 18.96 4.20 25.20
En ylksek deger 5.13 166.40 229.56 53.20 219.32
Varyans 0.84 429.01 887.57 67.76 842.12
Carpiklik 1.52 2.88 291 0.16 1.03
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Cizelge 5.2. Degiskenler arasindaki lligski katsayilari

Cd Cu Pb Ni Zn
Cd 1 0.12 0.22 0.49 0.67
Cu 0.12 1 0.78 0.23 0.57
Pb 0.22 0.78 1 0.31 0.59
Ni 0.49 0.23 0.31 1 0.63
Zn 0.67 0.57 0.59 0.63 1

5.3. Variogram Analizi

Kestirim veri kimesinin tum degigkenler igin duz ve ¢apraz variogramlari hesaplanmis
ve modellenmistir (Sekil 5.2 ve S$ekil 5.3). Degiskenler, dusuk kulge etkilerine
sahiptirler. Bu deg@erlerin buyuklugu her bir degiskenin varyansinin yaklasik %20 sine
egittir. DUz ve c¢apraz variogramlara bakildiginda iki kuresel yapi belirgindir. Bu
yapilar lokal (yaklasik 200m) ve bdlgesel (yaklasik 1300m) dlgekteki yapilardir. Nikel
icin variogram modeli temel olarak bolgesel yapidan olugsmaktadir. Diger variogramlar
icin kisa-mesafe yapi daha ¢ok dnem tasimaktadir. Eskrigleme algoritmasinda negatif
tanimli matrisler ve dolayisiyla ¢ozilemeyen denklem sistemleri ile kargilasmamak
icin Cauchy-Schwarz esitsizligini [33] gézonlne alip tum diz ve ¢apraz variogramlar
iki Yapih Dogrusal Variogram Modeli [35] ile modellenmistir. Yéne bagli belirgin
anizotropi gorulmedigi igin eskriglemede kullanilan variogram parametreleri ortalama
variogramlardan elde edilmigtir (Cizelge 5.3). Goovaerts [33], Cd, Pb ve Cu
degerlerini test noktalarinda EK ile kestirmekte ve Cd nin kestiriminde Zn ve Ni, Pb ve
Cu kesiriminde ise sirasi ile (Cu, Ni, Zn) ve (Pb, Ni, Zn) gruplarini yardimci
degiskenler olarak kullanmaktadir. Bu ¢alismada da benzer bir yol izlenmis Cd, Pb ve
Cu degiskenleri test lokasyonlarinda BBK ve UBCEK ile kestirilmistir. Her bir
degiskenin kestiriminde farkli bagimsiz bilesenler ve farkli UBCE bilesenleri elde

edilmistir. Cd'un kestiriminde kullanilan bagimsiz bilesenlere iliskin deneysel ve
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model variogramlar Sekil 5.4’de, UBCE bilesenleri ise Sekil 5.6'da gosterilmistir.
Model parametreleri ise BB i¢in Cizelge 5.4’de UBCE igin Cizelge 5.5'de verilmistir.
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Sekil 5.2. Degigkenlerin duz variogramlari: (=) deneysel, (=) model.
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Cizelge 5.3. Eskriglemede kullanilan diiz ve ¢apraz variogram model parametreleri

Vea Yeu Vi Vzn VPb
Kilce etkisi 0.1 50 3 300 50
Birinci yapi 0.2 170 22 200 329
Ikinci yapi 0.53 209 52 342 509
VNi-zn VYPb-cu YPb-zn YPb-nNi Ycu-ni
Kulce etkisi 15 40 40 5 1
Birinci yapi 35 100 80 25 15
Ikinci yapi 120 300 415 50 33
Yca-ni Yca-zn Ycu-zn
Kilge etkisi 0.2 2 10
Birinci yapi 0.5 5 50
Ikinci yapi 3 12 267

Kilge etkisi | Esik deger Yapisal uzakhk | Variogram modeli
BB1 0.3 0.7 1.1 Kiresel
BB2 0.4 0.6 1.0 Kuresel
BB3 0.5 0.5 0.85 Kuresel

Cizelge 5.5 Cd kestiriminde kullanilan UB

>E bilesenlerin vario

ram parametreleri

Kilge etkisi | Esik deger Yapisal uzaklik | Variogram modeli
UBCE1 0.25 0.75 0.45 Kiresel
UBCE2 0.2 0.8 1.2 Kiresel
UBCE3 0.2 0.8 1.2 Kiresel

Cizelge 5.4. Cd kestiriminde kullanilan bagimsiz bilesenlerin variogram parametreleri
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5.4. Kestirim Performansinin Karsilagtiriimasi

Goovaerts (1997) de yapildigi gibi Cd, Pb ve Cu degerleri test noktalarinda BBK ve
EK ile kestirilmistir. Cd nin kestiriminde Zn ve Ni, Pb ve Cu kesiriminde ise sirasi ile
(Cu, Ni, Zn) ve (Pb, Ni, Zn) gruplari yardimci degiskenler olarak kullaniimistir.

Test noktalarinda her bir yontemden elde edilen kestirim degerleri gergek tendr
degerleri ile karsilastinimistir. Karsilastirmada mutlak hata ortalamasi, gercek ve
kestirilmis degerler arasindaki iligki katsayisi ve kestirilen degerlerin varyansinin
gercek degerlerin varyansina orani oz /cZ performans kriterleri olarak kullaniimistir.
Mukemmel bir kestirimde ortalama mutlak hata sifira, iliski katsayisi ve varyanslar
orani ise bire yakindir. Yontemlerin performanslari Cizelge 5.6’ da karsilastiriimistir.
BBK ve UBCEK, eskrigleme yontemine gore Cu ve Pb degiskenlerin kestiriminde
daha iyi performans gostermektedir. BBK ve UBCEK ile elde edilen kestirim dederleri
EK yoénteminden elde edilen sonuglara gére daha yiiksek lokal degiskenlige (c7-/0%2)
sahiptir. Bu degdiskenler icin BBK ve UBCEK’den elde edilen iliski katsayisi ve mutlak
hata ortalamasi mukemmel degere daha yakindir, fakat ayni sey Cd degiskeni icin
sOylenemez. Cd’nin kestiriminde kullanilan yardimci degiskenlerin varyanslari Cd’nin
varyansina gore daha yuksektir. Cizelge 5.1°de verildigi gibi Cd varyansi 0.84 dur.
Yardimci degigkenlerin varyansi ise Zn igin 842 ve Ni igin 68 dir. Her iki yontemde de
temel bilesenler analizi verileri beyazlatma amaci ile kullanilmigtir. Bilindigi gibi temel
bilesenler analizinden elde edilen faktorlerin varyanslari arasinda ciddi farklar
gorulmektedir. Temel bilesenlerden elde edilen birinci bilesenin, gergek degiskenlerin
toplam varyansinin buyuk kismini temsil ettigi ifade edilebilir. Bu da, kestirilmis
faktorlerinin geri dénisiminde daha bulylk varyans degerine sahip olan gergek

degiskenin lehine bir durum olusturabilir.
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Cizelge 5.6. BBK, UBCEK ve EK kestirim sonuglarinin karsilastiriimasi

ortalama |Z* — Z| | Z* ile Z'nin iliski katsayis 0z ]2
BBK_, 15.88 0.12 0.12
UBCEK,, 5.87 0.11 0.15
EK¢, 16.36 0.04 0.08
BBKp, 2151 0.26 0.12
UBCEKp, 11.88 0.24 0.13
EKp, 22.49 0.18 0.10
BBK g 0.60 0.15 0.43
UBCEK 0.63 0.16 0.51
EK,q 0.57 0.20 0.35

BBK ve UBCEK'’in EK’ya gdre en 6nemli Ustlinligld modelleme ve kestirimle ilgilidir.
BBK ve UBCEK’de EK’da oldugu gibi ¢capraz variogramlari hesaplama ve modelleme
zorunlulugu yoktur. Bu eskrigleme yonteminin en kulfetli tarafidir. Ayrica gercekgi
olmayan dogrusal modelleme teknikleri kullaniimasi tutarli olmayan sonuglara yol
acabilir. Dogrusal modeller kullanilmadiginda ise ¢6zUmu olmayan eskrigleme

sistemleri ve negatif hata varyanslari ile karsilasmak her zaman olasidir.
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6. BIR ANDEZIT OCAGINDA DiK_LI_E$TiRiLMi$ BILESENLERLE
KESTIRIM
Bu boélim, UBCEK yonteminin Cubuk (Ankara)’daki bir andezit ocagina uygulamasini
icermektedir. Ocak, Mamak Tersiyer formasyonunda yeralmakta ve andezit, dasit,
riyolitik lav ve tuf gibi birimlerden olusmaktadir. Veriler, andezit ocagindan alinan
orneklerin  mihendislik testlerinden elde edilmistir. Ornekler, ocagin belirli bir

seviyesinde 20 m duzenli araliklarda 108 noktadan alinmistir (Sekil 6.1).

Alinan ornekler, tek eksenli basma dayanimi (TEBD), dolayli ¢ekme dayanimi (
DCD), birim hacim agirlik (BA), su emme kapasitesi (SK), 500 devirli Los Angeles
asinma (LOS 500) degeri ve gozeneklilik (G) icin test edilmisitir (Tercan ve Ozgelik,
2000). Bu degiskenler ile ilgili 6zet istatistikler Cizelge 6.1’de verilmistir.

| Sl Dl S b | 14

'

E

ey

Sekil 6.1 Ornek incelemesi yapilan sahanin yer bulduru haritasi
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Cizelge 6.1. Degiskenlerin 6zet istatistikleri

Degisken | Veri sayisi Minimum Maksimum Ortalama Varyans
BA 108 2.17 2.72 2.62 0.0069
SK 108 0.16 0.8 0.41 0.0131

TEBD 108 25 131.25 79.15 588.41
LOS500 108 11.2 16.2 14.31 1.478
G 108 0.81 441 1.96 0.2540
DCD 108 5.09 13.45 8.76 5.299

6.1. Degiskenler Arasi Uzakhga Bagh Gapraz iliskinin Degerlendirilmesi

Degiskenlerin ¢apraz variogramlari hesaplanmis ve Sekil 6.2'de gdsterilmistir. Sekil
6.2'de kirmizi tarah ¢izgi uzakliga bagli gapraz iliskinin mukemmel sinirlarini (perfect
hull) gdstermektedir. Degiskenler arasinda uzaklhida bagl ¢ok yuksek capraz bir
iligkinin varoldugu soOylenebilir. Boyle durumlarda ¢apraz iliskiyi giderecek sekilde bir

donusum uygulayip ve kestirimleri donusturidlmuas veriler Uzerinde yapmaliyiz.

6.2. Diklestirilmis Bilesenlerin Uretimi

Veriler, bagimsiz ve UBCE bilesenlerine donustiriimeden 6énce ortalamasi O,
varyansi 1’e esit olacak sekilde standartlastiriimistir. Daha sonra standart verilerden
temel bilesenler elde edilmistir. Temel bilesenler analizinde |h| = 0 uzakligindaki iligki

matrisi kullaniimigtir. Bu matris agagida gosterilmistir:

Los500 G DCD TEBD  BA  SK
Los500f 1~ —067 044 044 —040 —0.75]
G |—0.67 1 —046 —044 045 096
DCD | 044 —0.46 1 094 —088 —048
TEBD | 044 —044 094 1  —094 —0.45]
BA l—0.40 045 —088 —094 1 0.45J
sk L—075 096 —048 —045 045 1
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Sekil 6.2. Degiskenlerin ortalama deneysel capraz variogramlari (mavi ¢izgi) ve
mukemmel uzaysal ¢apraz iligki siniri ( kesikli kirmizi gizgi)

Daha sonra beyaz bilegsenlere BBA ve UBCE uygulanmis ve asagida verilen

doénusum matrisleri Gretilmistir.

—0.024
[ 0.201
| 7.955

0.554
[ ~0.501
0.046

[ 2.562

0.249
| -0.118

1.724
l 1.099

—1.836

0.005

—0.258
16.89

1.895
—0.889

—0.054

—8.158

7.187
0.000

—0.234
—0.470

—35.842

0.025

0.100
10.29

0.883
—0.199

—0.020

-1.710

0.850
0.048

0.614
2.035

—2.242

—0.002

0.129
—5.955

0.093
—0.186

—0.031

—11.206

—-0.811
—-0.011

—0.101
0.106

—1.496

0.075

—0.332
9.836

0.766
—0.585
—0.008

—4.969
—1.404
0.015

—0.023
0.482
—5.317

—0.008 ]

—0.098
—1.282

—0.167 |
0.0418J

0.009

0.501
—0.005

—0.151J

11.724]

0.391
0.403

Merkezlestiriimis veriler ile donisum matrisinin ¢arpimindan diklestiriimis bagimsiz

bilesenler ve UBCE bilesenleri elde edilmistir. Daha sonra diklestiriimis bilesenlerin
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¢apraz variogramlari hesaplanmis ve BB icin bunlar $ekil 6.3’'de UBCE icin Sekil
6.4’de gosterilmistir. Sekil 6.3 ve Sekil 6.4 bilesenler arasindaki c¢apraz iligkinin

hemen hemen her uzaklikta yoksanabilir seviyede oldugunu gostermektedir.
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Sekil 6.3 Bagimsiz bilesenlerin ¢gapraz variogramlari
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Sekil 6.4.UBCE bilesenlerinin gapraz variogramlari

6.3. Diklestirilmis Bilesenlerinin Variogram Analizi

Her bir bilesenin deneysel variogrami, modelleri ile birlikte BBA igin Sekil 6.5’de
UBCE igin Sekil 6.6'da gosterilmistir. Modeller kilge etkisi ve kiresel veya Ustel
fonksiyonlarin toplamindan ibarettir. Bilesenlerin hi¢ biri belirgin bir anizotropi
gostermedikleri icin sadece ortalama variogramlar modellenmis ve bu modeller
kriglemede kullaniimigtir. Bu bilesenlere iligkin variogram model parametreleri BBA
icin Cizelge 6.2’de UBCE icin Cizelge 6.3'de verilmigtir. Her bir bilesene ait uzakliga
bagl iligkinin yuksek oldugu gorulmektedir. Buna karsilik uzakhiga bagl capraz iligki
gbzardi edilecek kadar kuguktur (Sekil 6.3 ve Sekil 6.4). Genel olarak bagimsiz
bilsenlerin UBCE bilesenlerine gbre daha dusuk kullge etkisi ve daha ylksek yapisal

uzakliklar igerdigi sdylenebilir.
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Cizelge 6.2. Bagimsiz bilesenlerin model variogram parametreleri

Bagimsiz Bilegen Variogram Kilge etkisi Esik deger Yapisal
model uzakhk

BB, Ustel 0.3 0.7 33

BB Ustel 0.4 0.6 70

BB3 Ustel 0.4 0.6 60

BB, Ustel 0.3 0.7 75

BBs Ustel 0.2 0.8 85

BBs Ustel 0.4 0.4 80

Cizelge 6.3. UBCE bilesenlerinin model variogram parametreleri

UBCE Bileseni | Variogram model | Kuilce etkisi Esik deger Yapisal uzaklik
UBCE; Kuresel 0.47 0.53 50
UBCE Kiresel 0.5 0.5 40
UBCE; Ustel 0.2 0.8 49
UBCE,4 Ustel 0.25 0.75 69
UBCEs Ustel 0.55 0.45 39
UBCEs Kiresel 0.5 0.5 37

6.4. Kestirim Ve isletilebilir Bloklarin Belirlenmesi

Andezit ocaginda, bloklar 5mx5mx5m boyutunda elmas tel kesme ydntemi ile

(iretiimektedir. Bu nedenle kestirim blok blyikliigii 5x5 m? olarak belirlenmistir. Bu
sekilde 1544 adet blok elde edilmistir. Daha sonra BBA ve UBCE bilesenleri ve her

bilesene ait variogram model parametreleri kullanilarak bilesenlerin bilinmeyen

degerleri bloklarin orta noktasinda kestirilmigitr. Kestirilmis bilesenler asagidaki geri

doénusum matrisleri kullanarak verilerin gergek uzayina taginmistir:

[ —0.024 0201
| 0.005 —0.258
0.0247  0.107
| —0.002 0.129
[ 0.0752 —0.332
~0.008 —0.099

7.955 0.554
16.896 1.895

10.29 0.883

—5.95 0.093
9.836 0.766
-1.282 —-0.167

—0.501

—0.899
—0.199

—0.186
—0.585

0.0418

0.0469]

—0.054
—0.020

0.031 |

—0.081

0.009J
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0.004 —0.028 —3.726 0.315 —0.002 —0.009
[ —0.001 0.054 —0.326 —0.029 —0.025 —0.016]
| —0.014 0.119 4.159 0.103 0.326 0.022 |
—0.067 0.171 —18.253 —1.668 0.856 0.049
l 0.035 —0.453 5.818 0.399 —0.147 —0.099 l
l 0.033 0.033 —-13.787 —1.499 0.786 —0.001J

Bloklarin ilgili degigkenler icin kestirim haritalari BBK igin Sekil 6.7’de UBCEK igin
6.8'de verilmistir. Daha sonra bu degiskenler igin TS 10835 standardina goére [37]
isletilebilirlik kriterlerinin hepsinin birden saglandigi bloklar, isletilebilir bloklar olarak
secilmis ve bunlar BBK ve UBCEK icin Sekil 6.9'da gosterilmistir. BBK ile isletilebilir
blok sayisi 968 (toplam bloklarin %63) iken UBCEK bu sayiyi 889 (toplam bloklarin
%58) olarak kestirmigtir.

TS 10835 [37] standardina gbre andezitin dekorasyon, sus, duvar kaplama ve benzeri
amagclarla kullanimi icin tek eksenli basing dayanimi 60 N. mm/mm® ‘den az
olmamali, dolayli cekme dayanimi 7 MPa’'dan buyuk olmali, birim hacim agirligr 2.55
g/cm®den yiiksek olmali, kiitlece su emme kapasitesi % 0.7’den az olmali, 500 devirli
Los Angeles asinma degeri %15.10’den dusik olmali ve gézenelklilik %2 nin altinda

olmalidir.
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Sekil 6.5. Bagimsiz bilesenlerin deneysel variogrami (=) ve uyarlanmis modeller (m=)
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Sekil 6.6. UBCE bilesenlerinin deneysel variogrami (#) ve uyarlanmis modeller (—).
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Sekil 6.7.Degiskenlerin BBK kestirim haritasi. a)Los500, b)G, c)DCD, d)TEBD, e)BA, f)SK

z.174
1.789

1.403

114.1
98.75
83.39
68.04
5z.69

37.33

0.6523
0.5793
0.5058
0.4323
0.3587

0.z852

52



15.04 2.3
15,38 ._ z.984
14.72 _ z.ees
1.1 z.352
13.45 z.035
1z.8 1.713
12.15 1.403

1z.01 114.1

1022 101.3

3.323 8851

5.739 7571

7,643 6252

£.558 s0.1z

5.468 37.33

z.706

z.647

z.587

2.5z

z. 463

z.408

z.343

Sekil 6.8.Degiskenlerin UBCEK kestirim haritasi. a)Los500, b)G, ¢)DCD, d)TEBD, e)BA, f)SK
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b) 63476
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Sekil 6.9. Andezit tas ocaginda isletilebilir (mavi) ve igletilemez (kirmizi bloklar)
bloklar: a) BBK yontemi, b) UBCEK yontemi.
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6.5.Kestirim Yontemlerinin Karsilagtiriimasi

BBK ve UBCEK ydntemlerinden kestirilmis degerler arasinda dogrusal iligskinin olup
olmadidi Sekil 6.10°’da gosterilmigtir. Sekil 6.10’'da gérundugu gibi BBK ve UBCEK
yontemlerin kestirilmis degerlerinin birlesik dagilimlarinda BA, TEBD, Los500 ve DCD
icin sirasiyla 0.64, 0.63, 0.56 ve 0.54 dogrusal iligki katsayisi bulunmaktadir. SK ve G

kestirim degerleri igin de dogrusal bir iligki olmadidi gosterilmistir.

Kestirim yontemlerin degerlendiriimesi amaci ile 1544 kestirim noktasinda ardisik
normal benzetim yontemi ile 100 adet benzetilmis model yatak Uretilmigtir.
Benzetimler, orjinal verilerin ortalama degerlerini, varyanslarini ve uzakliga bagli
iligkilerini Uretmiglerdir (Bunlar burada gosteriimemigstir). Model yataklar, gercegin bir
kopyas! oldugundan BBK ve UBCEK yontemlerinden elde edilen kestirim dederleri
benzetim degerlerine karsi test edilebilir. Bu amacgla yansizlik (unbiasedness)
kargilastirma Olgutu olarak alinmigtir. Yanin buyUklugunu belirlemek igin her bir
kestirim noktasinda 100 adet simule edilmis deger kugukten buyuge siralanmis ve
dokuz adet simetrik olasilik araliklari (%90, %80,...,%10) elde edilmistir. Ornegdin %90
olasilik araliginin Ust ve alt sinirlari 100 adet simule edilmis degerin 95 nci ve 5 nci
degerlerinden turetilmistir. Daha sonra kestirim degerinin bu aralik igine dusup
dusmedigi kontrol edilmistir. DUgUyorsa 1, dusmuyorsa 0 de@eri atanmistir. Bu
indikator degerler toplanmis ve toplam kestirim noktasi sayisina bolinerek gézlenen
olasilik deg@erleri elde edilmigtir. Bu islem dokuz adet olasilik araligi igin tekrar edilmis
ve nominal olasiliklara karsilik hesaplanan olasiliklar $ekil 6.11’de gOsterilmigtir.
Nominal olasilik ve gozlenen olasilik arasindaki fark yan (bias) olarak Dbilinir.
Yansizlik, iyi bir kestirim ydnteminin 6zelligidir ancak pozitif yan genellikle negatif
yana tercih edilir [39]. Buna gére DCD degdiskeni disinda UBCEK ile Uretilen
olasiliklarin BBK ile uUretilen olasiliklara goére daha yansiz oldugu gérilmektedir. DCD
degdiskeni icin %70 ve Ustundeki olasilik araliklarinda UBCEK’deki yan BBK’ya gore
daha dusuk c¢ikmaktadir. Genel olarak yan, yuksek ve dusiUk olasilik araliklarina

dogru azalig gostermektedir.
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Sekil 6.10. Her bir degisken icin UBCEK ve BBK ydntemlerinin kestirilmis degerlerinin birlesik

dagilimi
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7. SONUCLAR

Cok degiskenli jeoistatistiksel kestirimde degiskenler arasindaki uzakhga bagl ¢apraz
iligkiyi dikkate almak gerekir. Eskrigleme yontemi bu amagla kullanilan geleneksel bir
yontemdir. Ancak eskrigleme sirasinda ¢ozilmeyen matrisler ile karsilagsmak
mumkundir ve ayrica egkrigleme yontemi diz ve gapraz variogramlari modelleme
gereksiniminden dolayi fazlasiyla zaman alicidir. Bu tez calismasinda egkrigleme
yontemine alternatif iki kestirim yontemi geligtirilmistir: (i) bagimsiz bilesenlerle
krigleme (BBK), (ii)) uzakliga bagl capraz iligkinin enkuguklenmesi ile krigleme

(UBCEK). Bu galismadan elde edilen sonuglar asagida verilmistir.

e Kaynak ayristirict yontemlerin (TBA, MOF ve BBA) bagimli degiskenlerden
bagdimsiz faktorlerin Uretildigi ¢calismada BBA'nin daha etkili oldugu gorulmuastur.
Faktdrlere iliskin mutlak deger buyuklUkleri ger¢cek degerlere oldukga yakindir. Test
sonuglari, TBA'nin bagimsiz bilesenleri Gretmede MOF ydnteminden daha eftkili
oldugunu da ortaya koymustur.

e UBCE yontemi t(h) degerini ardigik 2-boyutlu doéntgsumler ile farkh lag
uzakliklarinda yaklasik olarak sifiramaya calisan bir yaklagsimdir. UBCE
yonteminin temel kriterini olusturan t(h)’'nin degeri her bir 2-boyutlu déntsim
ardindan farkli lag uzakliklarinda biraz daha sifira yakinlagsmaktadir. UBCE
yonteminin bu acgidan uzakhda bagh iliski gostermeyen bilesenlerin Uretiminde
daha etkili oldugu sdylenebilir.

e BBK ve UBCEK yontemleri ¢apraz variogramlarin modellenmesine iligskin
ihtiyaci ortadan kaldirdigindan eskrigleme ydntemine gére daha az modelleme ve
kestirim islemi gerektirir.

e BBK ve UBCEK, egkrigleme yontemine gore Cu ve Pb degiskenlerin
kestiriminde daha iyi performans gostermektedir. BBK ve UBCEK ile elde edilen
kestirim degerleri EK yonteminden elde edilen sonuglara gore daha yuksek lokal
degiskenlige (c7./0Z) sahiptir. Bu degiskenler icin BBK ve UBCEK'den elde edilen
iligki katsayisi ve mutlak hata ortalamasi arzu edilen degere daha yakindir, fakat
ayni sey Cd degiskeni icin sdylenemez. Cd’nin kestiriminde kullanilan yardimci

degiskenlerin varyanslari Cd’nin varyansina gore daha yuksektir. BBK ve UBCEK
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yontemleri kestirilecek ve yardimci degiskenlerin varyansindan etkilenmektedir.
Kestirilecek 0Ozniteligin varyansinin, tim degiskenlerin varyanslarinin toplamina
orani oldukga onemlidir. Bu oranin artmasiyla kestirim sonucu pozitif sekilde
etkilenmektedir.
e Andezit ocagi 6rnek calismasinda, gercek verilerin gapraz variogramlari
uzakliga bagh guclu capraz iligkilerin varoldugunu gostermistir. Fakat, BBA ve
UBCE yodntemlerinden elde edilen bilesenlerin gapraz variogramlari farkli h lag
uzakliklarinda sifira oldukga yakin ve go6zardi edilecek buyulikte degerler
gostermiglerdir. UBCE ydnteminden elde edilen bilesenlerin ¢apraz variogramlari
h lag uzakhklarin tamaminda yaklasik ayni buyUkllktedir. Bu agidan, UBCE
yonteminin BBA yontemine gore biraz daha iyi sonuglar gosterdigi sdylenebilir. Her
iki yontemde Uretilen bilegsenlerin gercek veriler gibi modellenebilecek diz
variogramlar uretmislerdir. Bu yuzden uretilmis faktorlerin her birisi digerlerinden
badimsiz olarak krigleme yodntemi ile kolaylikla kestirilebilmistir. Genel olarak
badimsiz bilsenlerin UBCE bilesenlerine gére daha disuk kullge etkisi ve daha
yuksek yapisal uzakliklar igerdigi soylenebilir.
e Ornek andezit sahasinda nominal olasiliklarla gbézlenen olasiliklarin
kargilastinldigi galismada DCD degiskeni digsinda UBCEK ile Uretilen olasiliklarin
BBK ile Uretilen olasiliklara gore daha yansiz oldugu gorulmektedir. Genel olarak
yan, yuksek ve dusuk olasilik araliklarina dogru azalis gostermektedir. Andezit
sahasinda BBK ile tiretilen isletilebilir blok sayisi UBCEK ydntemine gére daha
coktur. Saha sinirlarinda bazi bloklar UBCEK ile isletilemez olarak kestirilmigstir.
UBCEK, daha yansiz olasilik degerleri urettigi icin bu ocagin planlamasinda
UBCEK’ten elde edilen sonuglari kullanmak gerekir

Tez calismasi, BBK ve UBCEK'nin EK yontemine iyi bir alternatif oldugunu

gostermektedir. Karsilastirma sonuglari ayrica UBCEK’nin BBK’ye goére daha

performansli oldugunu gostermistir.
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EK 1. Bagimsiz Bilesenleri Ureten MATLAB Kodu
load z1.dat % z1:beyaz bilesenler
siz=size(z1);
n=siz(1,1); % n: 6rnek sayisi
m=siz(1,2); % m: bagimsiz bilesen sayisi
e=10"-15;
for I=1:1:m
for j=1:1:m
w(j,l)=trnd(ones(1,1)); % rasgele bir baglangi¢ vektdrt tanimliyor
end
w(:,)=w(:,)/norm(w(:,1)); % raslanti baslangiz vektérinian bayukliguna bire esitliyor
for j=1:1:m
c(1,))=0;
end
difference=10;
while (difference)>¢ % islemi bitirmek igin girilen kiigUk bir deger €
b=0;
fori=1:1:n
e=0;
for j=1:1:m
e=w(j,)*z1(i,j)+e;
end
a=tanh(1*e);
b=1*(1-(a"2))+b;
for j=1.1:m
c(L.))=a*z1(i.j)+c(1.));
end
end
b=b/n;
for j=1:1:m
f(G.)=(c(L.j)/n)-b*w(,1);
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end
if (i>1)
fori=1.1:1-1 %L
sum=0;
forj=1:1:m  %m
sum=f(j,)*f(j,i)+sum;
end
for j=1:1:m
f(3,0=f(,)-sum*f(j,i);
end
end
end
fC,N=fC,D/norm(f(:,1)
dis=w(:,D)*f(:,1);
difference=abs(1-abs(dis))
for j=1:1:m
w(j,H=f(j,1)
end
end
end

bagimsizbilesen= z1*w;

% yeni vektoru daha 6nceden bulunmus olan

%vektdrlere dik hale getiriyor

%iterasyon icinde elde edilen vektorle bir 6nceki

Y%vektoru karsilastiriyor

% ayristirma matrisini bul

% bagimsiz bilesenleri Uret.
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EK 2. UBCE Yb6nteminde Kullanilan (2.28) Nolu Esitligin TUretimi
Degisken sayisinin 2 oldugunu varsayalim. Bu varsayim N-boyutlu uzaya da

genellestirilebilir.

&z(hy) = Yi_1vz(his k k) = y1.(hy) + v (), € h; for the whitened data and also

&) =) yelhiihk)

= c0s%0 y,,(h;) + sin?0 y,,(h;) + 2cosBsinb y,,(h;) + cos?0 y,,(h;)
+ sin%0 y,,(h;) — 2cosOsinb vy, (h;)
= (cos?6 + sin®6 )y,1(hy) + (cos?8 + sin®6 )y,,(hy) = y11(hy) + 22 (hy)

UBCE bilesenleri icin ¢(8)’nin tlrevi 6’ya gore asagidaki sekilde verilebilir:

00(©) _ 3Bt (ver, () _
6 a6 -
= (cos30sinf — sin36cos0H) (2 K? — 8y% (hi))
+ 2K;(cos*0 + sin*0 — 6K;cos*0sin*0)y,,(h;)

Yr,r, (h;)'i 0’ya gore agdiimizda

Yk, () = KicosOsinf + (cos?6 — sin*0)y,,(h;)

with K; = y2,(h;) — y11(hy) .

Yr,r, (hy)'nin tlrevi 6’ya gore asagidaki gibidir:

6{)/F1F2 (hi)}

Y = K;(cos?8 — sin?0) — 4cosOsinby,,(h;)

O zaman

2
dp(0) B 0 Z%=1 (VF1F2 (hi))
06 90
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1
— 0% 2 a{VFle (hi)}

30 X Y, r, (i)

i=1

!
=2 Z[Ki(cosze — 5in?0) — 4cosOsinby;, (h)]. [K;cosOsinf + (cos?8
i=1

- Silnze)hz (hy)]
= Z[ZKiz(cos?’HsinH — sin30cos0) + 2K;(cos?6 — sin?6)?y,,(h;)

=1
— 8K;cos?0sin?0y,,(h;) — 8(cos30sinf — sin30cos0)y?,(h;)]
!
= z [(0053951'719 — sin30cos0) (ZKL-2 — 8y2, (hi)>
i=1
+ 2K;(cos*0 + sin*0 — 6K;cos?0sin*0)y,, (hi)]



EK 3. UBCE Bilegenleri Ureten MATLAB Kodu

degiskensay=4;
orneksay=259;
sayi3=0;

for j=1:1:degiskensay-1
for jj=j+1:1:degiskensay
veri(:,1)=data(:,));
veri(;,2)=data(:,j);
sayi3=sayi3+1,;
sonteta=0;

son=0;

sayil=0;

for k=1:1:0orneksay-1

for I=k+1:1:0rneksay

distance(k,l)=sqrt( (location(k,1)-location(l,1))*2+(location(k,2)-
location(l,2))*2+(location(k,3)-location(l,3))"2);

end

end

count1=0;

while count1<45
count1=0;
teta=trnd(ones(1,1))
ataniyor

sum=10;

alfa=2000;
fori=1:1:10
alfa=alfa/(2)

sayi=0;

kosul=1;

while abs(sum)>5"-10

countl=countl+1;

% donisum matrisi igin baslangig rastlanti teta degeri

% sum kuguk kriter degeri
% alfa, adim buyuklugu

% i, alfa degerinin ikiye bolinme sayisi

67



if kosul>0

matris(1,1)=cos(teta);
matris(2,2)=cos(teta);
matris(1,2)=-sin(teta);
matris(2,1)=sin(teta);
sonuc=veri*matris;

for lagnumber=1:1:numberoflags
pairnum(lagnumber)=0;
varl(lagnumber)=0;
var2(lagnumber)=0;
variogramdegeri3(lagnumber)=0;
variogramdeg(lagnumber)=0;
variogramdegeril(lagnumber)=0;
variogramdegeri2(lagnumber)=0;

end

for k=1:1:0orneksay-1
for I=k+1:1:0rneksay

for lagnumber=1:1:numberoflags

if distance(k,)> (lagnumber*lagdis-lagtol) && distance(k,l)<(lagnumber*lagdis+lagtol)

% numberoflags farkli lag uzaklikta gapraz variogram

hesaplanacak

pairnum(lagnumber)=pairnum(lagnumber)+1;
varl(lagnumber)=(sonuc(k,1)-sonuc(l,1))*(sonuc(k,2)- sonuc(l,2))+varl(lagnumber);
var2(lagnumber)=4*(veri(k,2)-veri(l,2))*(veri(l,1)-
veri(k,1))*cos(teta)*sin(teta)+(veri(k,2)-veri(l,2))2*(cos(teta)) 2+(veri(l,1)-
veri(k,1))"2*(sin(teta))2-(veri(l,1)-veri(k,1))*2*(cos(teta))"2-(veri(k,2)-

veri(l,2))"2*(sin(teta))"2;
end

end
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end

end

sum=0;

for lagnumber=1:1:numberoflags
variogramdegeril(lagnumber)=varl(lagnumber)/pairnum(lagnumber);

% her bir uzaklikta gapraz
variogram degeri
variogramdegeri2(lagnumber)=var2(lagnumber)/pairnum(lagnumber);
variogramdegeri3(lagnumber)=alfa*2*variogramdegeril(lagnumber)*variogramdegeri
2(lagnumber);

% her bir uzakhkta ¢apraz variogramin

turev degeri
sum=variogramdegeri3(lagnumber)+sum; % tum laglarin toplam kriter
degeri
end
sum
sum1=0;
for lagnumber=1:1:numberoflags
variogramdeg(lagnumber)=(variogramdegeril(lagnumber))*2; % variogramdeg, her
bir

%uzaklikta ¢capraz
variogram karesi
sum1=variogramdeg(lagnumber)+sum1; % farkli uzakliklarda gapraz
variogramlarin

%kare degeri toplami

end

sayi=sayi+1;

tetal(sayi)=teta; % teta degerini teta1'e aktariyor
sayil=sayil+1; % sayi1 ve sayi algoritmanin kag kere run edildigi sayisidir
son(sayil,l)=sayil,; % cizim igin

son(sayil,2)=alfa; % cizim icin
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plot(tetal(sayi),suml,’--rs','LineWidth',2,...

'‘MarkerEdgeColor','k',...

'‘MarkerFaceColor','g’,...

‘MarkerSize',10)

hold all

a(sayi)=suml;

if sayi>2

b= (a(sayi)-a(sayi-1))/(tetal(sayi)-tetal(sayi-1));

c=sum*b/abs(sum*b);

alfa=c*alfa;

sum=c*sum,;

end

if sayi>3

kosul=(a(sayi)-a(sayi-1))*(a(sayi-1)-a(sayi-2));

end

sonteta(sayil,1l)=sayil;

sonteta(sayil,2)=sum;

sum2=sum

teta=teta-sum?2

end

if kosul<0,break,end

end

end

end

donusumteta(sayi3)=teta;

for kk=1:1:degiskensay % degiskensay bagimsizlastirilacak
%degisken sayisini gostermektedir

for [I=1:1:degiskensay

if kk==lI % donlsum matrisinin kdsegen elemanlarini bire esitliyor

matris(kk,I)=1;

end
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kk~=l| % matrisin kdsegendigi elemanlarini sifirliyor
matris(kk,Il)=0; % matris her agsamada bulunacak donusum matrisidir
end

end

end

matris(j,j)=cos(teta);

matris(jj,jj)=cos(teta);

matris(j,jj)=-sin(teta);

matris(jj,j)=sin(teta);

data=data*matris; %veri setini yeniliyor
figure
plot(sonteta(:,1),sonteta(:,2),--rs','LineWidth',2,...
‘MarkerEdgeColor','k',...

‘MarkerFaceColor','g',...

'‘MarkerSize',10)

figure

plot(son(:,1),son(:,2),--rs','LineWidth',2,...
'‘MarkerEdgeColor','k',...

'‘MarkerFaceColor','g’,...

‘MarkerSize',10)

end

end



OZGEGMIS
Kimlik Bilgileri
Adi Soyadi : Babak Sohrabian
Dogum Yeri : Iran

Medeni Hali ;: Evli

E-posta : babak_sohrabian@hacettepe.edu.tr
Egitim

Lise : Enghelab lisesi, Kermanshah, iran
Lisans : Iran Bilim ve Teknik Universitesi, Iran

Yiiksek Lisans : Sahand Teknik Universitesi, iran
Doktora : Hacettepe Universitesi, Turkiye
Yabanci Dil ve Diizeyi

ingilizce- TOEFL (94/120)

Tezden Uretilmis Projeler ve Biitgesi

Cok degiskenli Jeoistatistiksel Kestirimde Diklestiriimis Bilesenli Yeni Yontemlerin
Gelistirilmesi, Proje No: 111M218, 68000 TL

Tezden Uretilmis Yayinlar

- Sohrabian, B., Ozcelik, Y., 2012a. Joint simulation of a building stone deposit
using minimum/maximum autocorrelation factors. Construction and Building
Materials 37: 257-268

Sohrabian, B., Ozcelik, Y., 2012b. Determination of exploitable blocks in an
andesite quarry using independent component kriging. Int J Rock Mech Mining
Sci 55: 71-79.

- Tercan, A.E., Sohrabian, B., Multivariate geostatistical simulation of coal
quality data by independent components, International Journal of Coal
Geology (2012), http://dx.doi.org/10.1016/j.coal.2012.10.007

72


http://www.sciencedirect.com/science/journal/09500618
http://www.sciencedirect.com/science/journal/09500618
http://www.sciencedirect.com/science/journal/09500618
http://www.sciencedirect.com/science/journal/13651609/55/supp/C
http://dx.doi.org/10.1016/j.coal.2012.10.007

