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CEVRE KiRLILIGIiNIN iZLENMESINDE MAKINE OGRENMESI
ALGORITMALARININ KULLANIMI

Selcen Zehra BEYZADE

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Miihendislik Bilimleri Anabilim Dah

Miihendislik Bilimleri Tezli Yiiksek Lisans Program

Damisman: Prof. Dr. Sedat BALLIKAYA
II. Danmisman: Doc. Dr. Hasan TIRYAKI

Artan niifus, sanayilesme, toksik atiklarin bertarafi ve sagliksiz tarimsal faaliyetler
toprak kirliligini artirarak cevresel dengeyi bozmaktadir. Bunlardan biri de hidrokarbon
kirliligidir. Hem ekosistemlerin dogal yapilarinda kalabilmesi hem de insan sagliginin olumsuz
etkilenmemesi i¢in olusan hidrokarbon kirliliginin sinirlarinin belirlenmesi, izlenmesi ve dogru

sekilde miidahale edilmesi gerekmektedir.

Kimyasal deneyler yapmak bir yontem iken bir diger yontem de belirli zaman
araliklarinda ortamin elektriksel 6zelliklerini incelemektir. Kimyasal deneylere gore daha genis
alanlar tarayabilen ve alinan numunelere zarar vermeden bunu yapabilen jeofizik spektral
indiiklenmis polarizasyon (SIP) yontemi son yillarda popiiler hale gelmistir. Zamanla
hidrokarbonlarla kirlenen alanlarda manyetit gibi cesitli metalik mineraller artmaktadir.
Ozellikle manyetit olmak iizere farkl: tipteki metalik minerallerin elektriksel 6zelliklerini tespit

edebilen SIP yontemi bu tip ¢evre kirliliginin sinirlarini belirlemek i¢in kullanilmaktadir.
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Bu yontemi gelistirmek i¢in laboratuvar deneylerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak bu

deneyler genellikle zaman alic1 ve maliyetli olabilmektedir.

Verilerle olusturulan oOriintiileri ve iliskileri 6§renen makine 6grenmesi algoritmalari,
bazi islemleri daha etkili bir sekilde gergeklestirme, zaman kaybini 6nleme ve maliyetleri en

aza indirme potansiyeline sahiptir.

Bu tezde, laboratuvar ortaminda toplanan metalik bir mineral olan manyetitin elektriksel
tepkileri kullanilmigtir. SIP sonuglar1 farkli makine 6grenmesi algoritmalartyla test edilmis ve
algoritmalarin performanslari hakkinda degerlendirmeler yapilmistir. Tezde kullanilan makine
Ogrenmesi algoritmalarinin performanslari gercek verilerle karsilastirilmis ve bu siiregte %95'in

lizerinde basar1 gosteren 13 algoritma belirlenmistir.

Rastgele Komite ve Rastgele Agag¢ algoritmalarinin en diisiik hata oranlarina sahip
oldugu ve hizli ¢aligma siireleriyle en iyi performansi gosterdigi belirlenmistir. Ayrica diger

algoritmalarin basar1 oraninin %95 ve tizeri oldugu da dikkate alinmalidir.

Bu tez, hidrokarbonlardan kaynaklanan g¢evre kirliligi analizlerinde kullanilan SIP
yontemi (laboratuvar kosullarinda) i¢in bir 6lgek olusturmak amaciyla makine 6grenmesi

algoritmalarinin nasil kullanilabilecegi konusunda énemli bilgiler sunmaktadir.

Son olarak, laboratuvar galismalarinin zaman ve maliyetini azaltma ve elde edilen
verilerin insan kaynakli hatalardan arindirilmasina yardimci olma potansiyeline sahip olan
makine 6grenmesi algoritmalarinin, ¢evre kirliligi sinirlarinin belirlenmesi ve izlenmesinde

kullanilabilecek 6lgegin olusturulmasinda kullanilmasit 6nerilmektedir.
Agustos 2024, 66 sayfa

Anahtar kelimeler: SIP, sa¢ilimli manyetit, manyetit, makine 6grenimi, metalik mineraller
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ABSTRACT

Master Thesis

USE OF MACHINE LEARNING ALGORITHMS IN MONITORING
ENVIRONMENTAL POLLUTION

Selcen Zehra BEYZADE

Istanbul University-Cerrahpasa
Institute of Graduate Studies
Engineering Sciences Department

Engineering Sciences Thesis Master's Program

Supervisor : Prof. Dr. Sedat BALLIKAYA
Co-Supervisor: Do¢. Dr. Hasan TIRYAKI

Increasing population, industrialization, disposal of toxic wastes, and unhealthy
agricultural activities increase soil pollution and disrupt the environmental balance.
Hydrocarbon pollution is one of them. For both ecosystems to remain in their natural structure,
and for human health not to be adversely affected, the boundaries of the hydrocarbon pollution

that occurs must be determined, monitored, and intervened correctly.

While conducting chemical experiments is one method, another method is to examine
the electrical properties of the environment at certain time intervals. The geophysical spectral
induction polarization (SIP) method, which can scan larger areas compared to chemical
experiments and do this without damaging the samples taken, has become popular in recent

years. Various metallic minerals - such as magnetite - increase in areas contaminated with

XVi



hydrocarbons over time. The SIP method, which can detect the electrical properties of different
types of metallic minerals, especially magnetite, is used to determine the boundaries of this type

of environmental pollution.

Laboratory experiments are needed to develop this method. However, these experiments

can usually be time-consuming and costly.

Machine learning algorithms that learn patterns and relationships formed with data have
the potential to perform some operations more effectively, prevent loss of time, and minimize

costs.

In this thesis, electrical responses of magnetite, a metallic mineral, collected in a
laboratory environment were used. SIP results were tested with different machine learning
algorithms and evaluations were made about the performances of the algorithms. The
performances of the machine learning algorithms used in the thesis were compared with real

data, and 13 algorithms that showed over 95% success were determined in this process.

It was determined that Random Committee and Random Tree algorithms had the lowest
error rates and exhibited the best performance with fast working times. In addition, it should be

taken into account that the success rate of other algorithms was 95% and above.

This thesis provides important information on how machine learning algorithms can be
used to create a scale for the SIP method (in laboratory conditions)used in environmental

pollution analyses caused by hydrocarbons.

Finally, it is recommended that machine learning algorithms, which have the potential
to reduce the time and costs of laboratory studies, and help the obtained data to be free from
human-induced errors, be used to create the scale to can be used for determining and monitoring

environmental pollution limits.
September 2024, 66 pages.

Keywords: SIP, disseminated magnetite, magnetite, machine learning,metallic minerals
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1. GIRIS

Cevre kirliligi sanayi devrimiyle paralel olarak gelisti ve diinya genelinde sorunlara neden
olmaya devam etmektedir. Giderek biiyliyen bu problemi tanimlamak ve ¢éziimler bulmak igin
bilim adamlar1 kirlenmis alanlar iizerinde titizlikle calismaktadir. Ozellikle hidrokarbonla
kirlenmis alanlarin selameti i¢in yapilan jeofizik ¢alismalar hizla ¢ogalmaktadir (Kessouri ve

dig, 2020; Lund ve dig, 2017; Rossbach ve dig, 2016).

Bununla beraber bilim adamlar1 1980°1i yillarda dogadaki varliklarin akilli davranislarini
taklit eden sistemler kurmay1 amagladilar (Charniak ve McDermot, 1985; Nabiyev 2012: 25).
flerleyen calismalar sonucunda, insanin islerini kolaylastiran araglardan da 6te, tahmin eden,
kiimelendiren, siniflandiran sistemler olusturulabildi ve bu sistemlerin toplamina yapay zeka
ad1 verildi. Bilgisayarlarin verilerden 6grenmesini, acik¢a programlanmasalar bile tahmin
etmesini ve karar vermesini saglatan algoritmalar ve teknikler gelistirmeye odaklanan yapay
zeka alan1 i1se makine 6grenmesi olarak adlandirildi. Kisa zamanda makine 6grenmesi; saglik,
finans pazarlama, ulasim, bilimsel aktiviteler ve bircok sektdrlerde genis bir uygulama

yelpazesine sahip oldu.

Son yillarda g¢evre kirliligi arastirmalarinda da kullanilmaya baslayan jeofizik; jeolojik
yapilari, yer katmanlarini, depremleri, yer alt1 su kaynaklarini, volkanik faaliyetleri gibi doga
olaylarm fizikteki ilke ve teknikleri kullanarak inceleyen bir bilim dalidir. Jeofizigin bilim

dalin1 olusturan iki 6nemli husus vardir. Bunlar; Fizik prensipleri ile 6lgme ve gozlem.

Fizik Prensipleri: Jeofizik biiylik ol¢lide fizigin temel prensiplerini yani mekanik,
elektromanyetizma, termodinamik ve dalga yayilimi gibi ilkeleri kullanan bir bilim dalidir.

Cesitli Diinya siireglerini ve olaylarini anlamak igin bu ilkeler teorik temeli saglamaktadir.

Olgme ve Gozlem: Jeofizikgiler, sismik dalgalar, 1s1 akis1, yergekimi, manyetik alanlar ve
elektriksel diren¢ dahil olmak {izere Diinyanin farkli 6zelliklerini gézlemlemek ve 6lgmek igin
cesitli alet ve tekniklerden yardim almaktadir. Elde edilen veriler jeolojik olusumlari, yeralti
yapilarin1 ve diger Diinya 6zelliklerini yorumlamak i¢in degerli veriler saglamaktadir. Bu iKi
prensip kullanilarak jeofizik yontemlerin kullaniminin akis semast Sekil 1.1°de

gosterilmektedir. Veri toplama islemi en 6nemli ve tizerinde hassas davranilmasi gereken bir

1



stiregtir. Verinin islenmesine ve analiz yapmaya uygun olup olmadigina bakildiktan sonra,
model se¢imi yapilir ve model parametreleri diizgiin bir sekilde girilmektedir. Sonraki adim
ise olusan veri seti lizerinden yorumlamalar yapmaktir. En son olarak uzman personel veri

hakkindaki karar1 vermektedir.

Veri Toplama

Toplanan Verinin islenmesi-Analiz

Model Parametreleri Kestirimi ve Model Secimi

Yorumlama

Karar

Sekil 1.1: Jeofizik Yontemler i¢in Genellestirilmis Akis Semast

Hangi alanlarda jeofizik yontemlerin kullanildigindan asagida bahsedilmistir

Arama ve Kaynak Degerlendirmesi: Dogal kaynaklarin arastirilmasinda 6rnegin yeralti
suyu, petrol, gaz ve mineraller kaynaklari arastirilmasinda jeofizik yontemler yaygin olarak
kullanilmaktadir (Mensah ve dig., 2024; Revuelta 2017) Jeofizikgiler, yer alt1 yapilarin1 ve
Ozelliklerini gorintiiledikten sonra potansiyel kaynak yataklari belirlenmektedir. Daha
sonrasinda kaynak yataklarin ekonomik agidan siirdiiriilebilirliginin degerlendirilmesine

jeofizik yontemlerin kullanimi sthhatlidir.

Dogal Tehlike Degerlendirmesi: Heyelanlar, depremler, tsunamiler ve volkanik
patlamalar dahil olmak tizere dogal tehlikelerin degerlendirilmesinde ve azaltilmasinda 6nemli
bir rolii jeofizikgiler oynamaktadir. Bunu jeolojik verileri analiz ederek, yer deformasyonunu
inceleyerek ve sismik aktiviteyi izleyerek yapmaktadirlar (Molua 2024; Florin ve dig., 2014).
Bunu sonucu olarak da Diinya sistemlerinin davraniginin anlagilmasina ve potansiyel

tehlikelerin tahmin edilmesine katkida bulunmaktadirlar.



Cevresel Izleme ve Yonetim: Son yillarda yeralt: suyu kirliligi, arazi ¢dkmesi ve toprak
erozyonu gibi c¢evresel sorunlari izlemek ve yonetmek icin de jeofiziksel teknikler
onerilmektedir. Bu teknikler kullanilarak jeolojik 6zellikleri haritalandirilmasi ve Diinya'nin
yeraltindaki degisikliklerini izleyerek cevresel etkilerin degerlendirilmesine ve siirdiiriilebilir
kaynak yonetimi igin stratejiler gelistirilmesine olanak saglanmaktadir (Adebayo 2023,
Balwant ve dig., 2022).

Disiplinler Arasi Yaklasim: Jeoloji, bilgisayar bilimi, matematik ve miihendislik dahil
olmak tizere ¢esitli bilimsel disiplinlerden gelen bilgi ve yontemleri bir araya gelmesiyle
jeofizik teknikleri ortaya ¢ikmaktadir. Bu disiplinler arasi yaklasim, yeni bir bakis agist
saglamaktadir (Cao ve dig., 2024; Zhao ve dig., 2024). Boylelikle karmasik jeolojik ve ¢evresel

sorunlarinin birgok perspektiften ele alinmalarina olanak taninmaktadar.



2. KAVRAMSAL CERCEVE

2.1. Cevre Kirliliginin incelenmesinde Jeofizik SIP Metodu

SIP yer kabugu kirliliginin ve yeralti suyu kirliliginin incelenmesi, izlenmesi ve
degerlendirilmesinde kullanilan yontemlerden biridir (Sanaiyan ve dig., 2018; Atekwana ve
dig., 2010). Ayrica kirleticilerin mekansal dagiliminin ortaya cikarilmasinda da 6nemli rol
oynamaktadir (Flores ve dig., 2022). Vurgulanmak istenen su ki; frekansa bagimli 6lgtimleri
sayesinde yliksek hassasiyete sahip SIP yOntemi, ¢cevre koruma ve rehabilitasyon calismalari

icin kritik bir konumdadir.

2.2. SIP yonteminin Cevre Kirliligi Probleminde Uygulama Alanlari

2.2.1. Toprak Kirliligi

Tarimsal kirlilik ve endiistriyel atiklarin meydana getirdigi kirliligin tespitinde SIP
kullanilabilmektedir (Kirmizakis ve dig.,2020; Kessouri ve dig., 2019). A¢iklamak gerekirse
tarimsal alanlarda giibrelerin ve pestisitlerin kullanimi toprakta bir kirlilik olusturmaktadir.
Endiistriyel kullanim sonucu topraga bulasan kimyasal maddelerde ayni sekilde kirlilige neden
olmaktadir. Bu 2 tiir kirliligin 6l¢iitii sudur ki; biriktikleri bolgelerde yiik transferi ve iletkenlik
sinyallerinde belirgin degisikliklerin meydana gelmesi. Bu sinyalleri kullanarak SIP,
kirleticilerin toprakta birikimini ve hareketini izleyebilmektedir.

2.2.2. Yeralt1 Suyu Kirliligi

Yeralt1 suyunda bulunan agir metaller ve organik kirleticiler SIP ile belirlenebilmektedir
(Almpanis ve dig., 2024; Moshe ve dig., 2022). Bir yer alt1 suyu havzasi agir metal veya petrol
tiirevleri iceriyorsa elektriksel 6zellikleri normalden farkli degerler iiretmektedir. Bu farklilik
SIP 6l¢timlerinde anomali olarak gozlemlenmektedir ve SIP yer altindaki bu kirliliklerin

dagilimini belirleyebilmektedir.



2.2.3. Yeralt1 Gazlarinin Tespiti ve Biyolojik Aktivitenin Izlenmesi

Metan gibi gazlar organik maddelerin bozulmasiyla olusmaktadir. Genellikle
copliiklerde olusan bu gazlar yeraltindaki polarizasyon sinyallerini degistirmektedir. Bu tiir
gazlarin varligi ve dagilimini anlamlandirmak i¢in SIP kullanilmaktadir (Martinho ve dig.,
2023; Moser ve dig., 2023). Bununla beraber Kkirlilik sonucu toprakta olusan biyolojik
aktivitenin de incelenmesi islemlerinde SIP kullanilmaktadir (Abdel ve dig., 2010;
Ntallagiannis ve dig., 2005).

2.2.4. Atik Sahalarmn izlenmesi

Kazayla patlamis bir petrol kuyusunda sagilan petrol veya atiklarin depolandigi
bolgelerdeki herhangi bir sizint1 kirletici olarak tanimlanmaktadir. Toprak ve yer alt1 suyu i¢in
tehlike olusturan bu Kirleticilerin ne kadar yayildigin1 SIP yontemi ortaya ¢ikartabilmektedir
(Brahmi ve dig., 2023; Wemegah ve dig., 2014).

2.3. Jeofizik Bilim Dahnin ve SIP Yonteminin Zorluklar1 ve Makine Ogrenimi
Mliskisi

Jeofizik bilimi; yeryliziiniin karmagikligi, 6l¢cim yapan araclarin farkliligi ve tekniklerin
cesitliligi nedeniyle kapsamli diislinmeyi ve birkag yoOntemin beraber kullanilmasini
gerektirmektedir. Bu yontemler ayni anda ya da sirasiyla uygulanmalidir (Binley ve dig., 2015;
Parsekian ve dig., 2016). Bununla beraber verisi toplanabilen biiyiik 6lgekli dogal olaylar,
herhangi bir fiziksel modelin veya matematiksel hesaplamanin Otesinde karmasiklik
sergileyebilmektedir. Yerbilimcilerin gorevi olan yer yiizeyinin karmagikligint anlamlandirmak
ve bireysel olaylar1 incelemek i¢in laboratuvarlar kullanilabilmekte veya yer ylizeyi periyodik
araliklarla izlenebilmektedir. Boylelikle basitlestirilmis modellerden ¢ikarimlar yapmak icin
varsayimlar ve yaklasimlar uygulanabilmektedir. Her iki durumda da incelenmek istenen biiyiik
Olcekli sistemi tam olarak agiklamakta sorunlar ¢ikmaktadir. Bu durumun sonucu olarak
finansal sikintilar ortaya ¢ikmakta ve jeofizigin uygulanabilecegi gesitli aragtirmalarda genis

capta benimsenmesini engellemektedir.

Spesifik olarak SIP yontemi de bazi sinirlamalara ve zorluklara sahiptir. Bunlar 6lgiimde

hassasiyet ve veri toplama, veri yorumlamada karsilasilan zorluklar, ¢evrenin dl¢timlere etkisi,



maliyetin yliksek olmasi, zaman alicilig1, veriyi entegre etme ve multidisipliner uzman sorunu

olarak siralanabilir.

2.3.1. Ol¢iimde Hassasiyet ve Veri Toplama

Diisiik frekans ol¢iimlerinin getirisi olarak ¢evrede bulunan elektriksel giiriiltiilerden
daha cabuk etkilenmesi miimkiindiir. Metalik objeler, kentsel alanlara yakinlik gibi etmenler
giiriiltiiyli arttirmaktadir. Bu giiriiltiiler elde edilen verinin hassasiyetini negatif yonde
etkilemektedir. Bununla birlikte alet kalibrasyonun dogru yapilmasi 6énem arz etmektedir.

Kiigiik degisiklikler bile verilerin yanlis yorumlanmasina neden olabilmektedir.

2.3.2. Veri Yorumlamada Karsilasilan Zorluklar

IP yonteminde kullanilan yiiklenebilirlik formiilasyonu (Seigel ve dig., 1959) ve
dogrusal model se¢imleri (Chambers ve dig., 2004; Li ve Oldenburg, 2000; Oldenburg ve Li,
1994) SIP yontemi i¢in ayni verimde ¢alismamaktadir. Bu yiizden bilim adamlar1 yeni modeller
ve formiilasyonlar gelistirmektedir (Blaschek ve dig., 2008; Kemna, 2000; Shi ve dig., 1998;
Kemna ve Binley, 1996). Bu modellerin heniiz gelismekte olmasi ve her modelin yeryiiziiniin
karmasik yapist i¢in uygulanamamasi zorluk olusturmaktadir. Sadece model se¢imi degil ayn
zamanda yeraltindaki farkli malzemelerin yakin elektriksel 6zelliklere sahip olmasi verilerin

yorumlanmasini zorlagtirmaktadir.

2.3.3. Cevrenin Olciimlere Etkisi

Toprak nemi, tuzluluk orani ve zeminin sicaklig1 gibi ¢evresel etmenler polarizasyonu
etkileyebilmektedir (Kessouri ve dig., 2019; Aizebeokhai, 2014). Verilerin toplanmasi ve
yorumlanmasi islemlerinin dogru bir sekilde yapilmasi bu ¢evresel etmenlerin degiskenligi ile

zorlasabilmektedir.

Cevre kirliligi ¢alismalarinda SIP yaygin sekilde tercih edilse bile belirli kirleticilere
karst duyarhidir. Daha agik ifadeyle diisiik iletkenlie sahip kirleticiler igin
kullanilamamaktadir. Ek olarak asir1 iletken zeminlerde ve yogun olarak kayaglardan olusan
ortamlarda dogru SIP verileri elde etmek zorlasmaktadir. Bu durumlar SIP 6l¢tim alimim

sinirlandirabilmektedir.



2.3.4. Maliyet Yiiksekligi ve Zaman Alicihg1

SIP yonteminde kullanilan ekipmanlar hassas 6l¢iim kabiliyetine sahiptir fakat pahali
ekipmanlardir. Buda biiyiik ¢evre arastirmalari i¢in maliyetlerde artisa neden olmaktadir
(Kemna ve dig., 2012). Aym1 zamanda genis alanlarda uzun siireli ve yiiksek ¢oziiniirliiklii

Olctimlerle veri toplamak zaman alict olmaktadir.
2.3.5. Veriyi Entegre Etme ve Multidisipliner Uzman Sorunu

Bilindigi tizere jeofizik yontemlerin herhangi birinin tek basina kullanilmasi tavsiye
edilmez. Olgiim alinan ortamda en az iki yontemle 6l¢iim alinmakta ve bu yontemler birbiriyle
karsilagtirilmaktadir. Elde edilen SIP verilerinin diger jeofizik yontemlerle -niikleer manyetik
rezonans, manyetik duyarlilik yoOntemi gibi- entegrasyonu zorlu yorumlama siiregleri
icermektedir (Keating ve dig., 2015). Farkli yontemlerden gelen ¢esitli verilerin dogru bir
sekilde toplanmasi ve yorumlanmasi multidisipliner bir yaklasim gerektirmektedir. Bunun i¢in
birden fazla konusunda uzman olan kisilere ihtiyaci olmaktadir. Bu da bazi durumlar i¢in

kisitlayicidir.

2.4. Makine Ogreniminin Jeofiziksel Kullanimina Dair Baz1 Ornekler

Veri Analizi ve Isleme: Jeofizik veri bakimindan zengin bir bilim dalidir. Veriyi
anlamlandirmak i¢in analiz ve isleme kisimlarinda makine 6grenimi teknikleri kullanilmaktadir
(Paasche ve Tronicke, 2007; Zhang ve dig, 2020). Ayrica veri madenciligi derin 6grenme ve
desen tanima gibi metotlar jeofizik verilerden bilgi ¢ikartabilmektedir (Reichstein ve dig,
2019).

Jeofizik Goriintii Isleme: Jeofizik verisinin goriintiilii hale getirilmesi ve yorumlanmasinda
da makine 6grenimi is gormektedir. Buna ornek olarak sensorlerden alinan verinin islenmesi

ve jeolojik yapilarin tanimlanmasi verilebilmektedir (Chen ve dig., 2019).

Tahmin Modelleri: Yer kabugunda meydana gelen olaylari tahmin etmek ig¢in makine
ogrenimi modelleri kullanilabilmektedir. Yer alt1 su kaynaklarinin miktar tahmini veya deprem
tahmini buna Ornek olarak verilebilmektedir. Elde edilen veriler analiz edilerek tahmin

modelleri olusturulabilmektedir (Li ve dig., 2018).



Jeofiziksel Modelleme ve Simiilasyon: Makine 6grenimi, yer yiizeyi ve yeraltindan
toplanan jeofizik verilerini kullanarak siireglerin anlagilmasina, modellenmesine ve

simiilasyonunun olusturulmasina yardimci olabilmektedir (Karpatne ve dig., 2018).

Risk Degerlendirmesi ve Kaynak Kesfi: Jeofizik veriler ile yalnizca maden yataklari, petrol
ve dogal gaz rezervleri gibi dogal kaynaklarin kesfi ger¢eklesmez, ayn1 zamanda bu kaynaklarin
islenmesi i¢in risk degerlendirmesi de yapilmaktadir ve son yillarda makine 6grenimi bu risk

degerlendirmelerinde de yerini almaktadir (Ma ve Mei, 2021; Cracknell ve dig,. 2014).

Jeofiziksel Arastirma ve Gelistirme: Makine 6grenimi uygulamalariyla jeofiziksel aragtirma
ve gelistirme ¢alismalar1 hizlanabilmekte ve yeni kesiflere olanak saglayabilmektedir (Cao ve
dig., 2023; Yijun ve dig., 2023; Woofhead ve Landry, 2021).

Makine 6grenimi, yukarida bahsedildigi gibi jeofizik alaninda oldukg¢a cesitli uygulamalara
sahiptir ve bu alanlarin gelecekte daha da yayginlagmasi beklenmektedir. SIP yontemi ise ¢evre
kirliliginin izlenmesinde basarili sonuglar vermektedir fakat toplanmasinda ve verinin
islenmesinde zorluklarla karsilasilabilmektedir. Bu zorluklar makine 6grenimi algoritmalar ile
¢oziilebilmektedir. Ornegin ¢esitli mineraller hakkinda elektriksel veriye laboratuvar ortaminda
ulagilmasi siireci zaman almakta ve maliyetli olmaktadir. Veri elde etmek i¢in harcanacak
zamani azaltmak ve maliyeti diisiirmek makine Ogrenmesi algoritmalart kullanimi ile

miimkiindiir. Bu baglamda tezin hipotezi ve temel hedefleri asagidaki gibidir.

Tez Hipotezi; Laboratuvar ortaminda yapilan farkli yiizdeliklerde mineral-temiz kum
karigiminin elektriksel cevaplarini 6grenmek i¢in makina 6grenimi algoritmalar1 kullanilabilir

mi?
Bu tezin temel hedefleri sunlardir;

Farkli hacim konsantrasyonlarinda kumla karistirilmis manyetit, siderit ve HFO’nun SIP
verisiyle makine 6grenimi algoritmasi sayesinde minerallerin yogunluk, frekans ve faz degisimi

iliskisini anlamlandirmak.

Manyetitin farkli tane yaricapt boyutunun SIP tepkisini regresyon ve simiflama

algoritmalariyla belirlemek.



3. YONTEM

Bu boéliimde tez konusu olan verinin toplanma -jeofizik SIP- yonteminden ve uygulanan

makine 6grenimi algoritmalarindan basarili sonug veren 13 algoritmadan bahsedilecektir.

3.1. SIP Yontemi

SIP yontemi, yer yiizeyinin elektriksel ozelliklerini incelemek icin kullanilan jeofizik
tekniklerinden bir tanesidir. Yeraltindaki sivi igeriginin potansiyel iletken minerallerin ve
gozeneklilik degisimlerinin varligin1 arasgtirma konusunda onemli bir yeri vardir. Caligma
prensibi; indiiklenen polarizasyon sinyalinin frekansa bagl cevabini inceleyerek geleneksel
indiiklenen polarizasyon (IP) yontemini genisletmektedir. Bu yontemin temelinde yatan
mantik, indiiklenmis polarizasyon yontemiyle karsilastirarak anlatilirsa daha anlamli hale

gelecektir.
IP Temel Prensibi ve SIP ile Karsilastirilmasi

IP yontemi su sekilde ¢alismaktadir; yere gakilan elektrotlar araciligiyla zemine dogru
akim verilir kare dalga gonderilir ve bu akim kesildiginde yeraltinda elektriksel bir tepki olusur.
Olusan tepkiye voltaj denir ve bu tepki indiiklenmis polarizasyon olarak bilinen, zaman

gecikmeli bir bilesene sahiptir.

IP yonteminde goriiniir yiiklenebilirlik (Ma) hesaplanmaktadir (Ward, 1990). Gerilim
farki akimin kesildigi to aninda dlciilememektedir fakat belirli bir siire gegtikten sonra IP
bosalim egrisi iizerinde t1 ve tz zamanlar1 arasinda gerilim farkinin integre edilmesiyle Ma
bulunmaktadir. Bazi bilim adamlarina gore (Kemna ve dig., 1997; Vinegar ve Waxman, 1984;
Marshallt ve Madden, 1959; Seigle, 1959) yiiklenebilirlik ile faz agis1 arasindaki dogrusal bir
iliski, (zaman alami IP Ol¢iimlerinde) sabit frekansli faz acist tepkisi varsayilarak

hesaplanmaktadir. Goriiniir yiiklenebilirlik birimi genel olarak V/mV olarak gegmektedir.



t
J; Vsdt q

M
a Vp At

(3.1)

Bu formiilde Vp verilen akimin herhangi bir aninda 6l¢iilen voltaj, Vs uygulanan akimin
kesilmesinden sonra ty ve t; siireleri arasinda tanimlanan bir zaman penceresi boyunca olusmus
olan bir artik gerilimdir. t; ve to arasindaki At artik gerilimin olustugu zaman penceresinin
uzunluguna esittir. t1 ve t; akim kesildikten sonraki manuel olarak belirlenen siire, genellikle

10-15 saniye civarindadir.
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Sekil 3.1 a: IP Olgiimii Sirasinda Polarizasyon Etkisinin ve Voltaj Tepkisinin Gosterimi, b- SIP Ol¢iimii

Sirasinda Polarizasyon Etkisinin ve Genlik Tepkisinin Gosterimi.

SIP yonteminde ise yer ylizeyinden verilen belirli frekanstaki siniizoidal akima karsilik,
ayni sekilde siniizoidal olan voltaj tepkisi gecikmeli bir sekilde dl¢lilmektedir (Sekil 3.1-b).
Sonuglar iletken biiyiikligii (|o|) ve faz farki ( @) olarak alinmaktadir. Bu sonuglar esdeger
olarak Denklem 3.2 veya Denklem 3.5 te kullanilarak karmasik iletkenlik ( o) elde

edilmektedir. Karmasik iletkenligin gercek ( ¢') ve sanal ( ¢'") bilesenleri Denklem 3.3 ve
Denklem 3.4’te gosterilmektedir:
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o=o0"+ic"

(3.2)
o' =|o|lcose

(3.3)
o' =|og|sing

(3.4)
o= |ole'

(3.5)

Denklem 3.5 teki i=v—1 olarak ifade edilmektedir.

Karmasik iletkenlik verisi sonucunda 6l¢iimii alinan yiizey iletkenligi hakkinda bilgi

edinilmis olmaktadir.

Tek frekans kullanan IP yonteminden farkli olarak SIP frekans degisimini kullanarak

hassas Ol¢timler alabilmektedir.
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Sekil 3.2: %3 Manyetit-Kum Karisiminin SIP Cevabi.

Mineral ara ylizeylerinde biriken yiik, elektrokimyasal reaksiyonlar, ¢ift katmanli
kapasitans indiikklenmis polarizasyona neden olabilen etmenlerdir. Bazi durumlar -iletken
mineraller veya hareketli iyonlara sahip gézenek sivilar1 gibi- indiiklenen polarizasyon etkisine
katkida bulunarak frekansa gore degisen karmasik bir iletkenlik tepkisi meydana getirmektedir.
Sekil 3.2 de %3 manyetit oranina sahip kum manyetit karisiminin maksimum faz kaymasinin

gozlemlenmektedir.

Farkl:1 derinlik ve hassasiyette 6l¢lim alinmak istendiginde uygulanan akiminin frekansi
degistirilmektedir. Ayrica gesitli yer altt malzemeleri, farkli mineraller, siv1 tuzlulugu ve sivi
fazlar1 karakteristik frekansla cevap vermektedir. Verilen farkli frekansta tepkiler bilinen
malzemelerin laboratuvar 6l¢iimleriyle karsilastirilmasiyla veya yer alt1 elektriksel 6zelliklerini

modellemek i¢in ters gevirme teknikleri kullanilmasiyla yorumlanmaktadir.

SIP yontemi genel olarak maden yataklarini tanimlama, akifer 6zelliklerini belirleme,
yeraltt suyu akis yollarim1 haritalandirma ve yeraltindaki kirletici madde hareketlerini
degerlendirme amaciyla kullanilmaktadir. Kimyevi yontemler gibi yeraltina miidahale ederek
yapisint bozmadigi ve daha genis alanlari tarayabildigi i¢cin daha ¢ok tercih edilmektedir. Tablo

3.1’de bu tez i¢in kullanilmis, laboratuvar ortaminda 6l¢iilmiis SIP verileri gosterilmektedir.
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Tablo 3.1: Makine Ogreniminde Kullanilan SIP Verileri

Frekans Ozgiil Agirhgn | Faz Kaymasi
(Hz) Hacimsel Yiizdelik Tane Capi1 (mm) (gr/cm?®) (rad)
L 1389,495 0,09 45 5,2 0,000277
2, 3059,95 0,19 45 5,2 0,001505
3. 3059,95 0,39 45 5,2 0,003404
4. 3981,072 0,79 45 5,2 0,013534
5. 6738,627 1,56 45 5,2 0,024692
6. 10000 3,1 45 5,2 0,074387
7. 10000 5 45 5,2 0,111511
8. 936,3292 0,09 106 5,2 0,000538
9. 1389,495 0,19 106 5,2 0,001275
10. | 1389,495 0,39 106 5,2 0,003905
111 3059,95 0,76 106 5,2 0,012995
12. | 3059,95 1,56 106 5,2 0,021919
13. | 454091 3,1 106 5,2 0,05259
14. | 454091 5 106 5,2 0,088753
15. | 3059,95 0,9 250 5,2 0,001753
16. | 1389,495 0,19 250 5,2 0,002573
17. | 1389,495 0,39 250 5,2 0,004757
18. | 1389,495 0,78 250 5,2 0,008572
19. | 2061,986 1,56 250 5,2 0,013635
20. | 3981,072 3,1 250 5,2 0,032413
21. 1000 5 250 5,2 0,064088
22. | 193,0698 0,39 1000 5,2 0,00311
23. | 193,0698 0,78 1000 5,2 0,005992
24. | 193,0698 1,56 1000 5,2 0,013052
25. | 286,512 3,1 1000 5,2 0,024895
26. | 4251786 5 1000 5,2 0,049858
27. | 4251786 6,2 1000 5,2 0,063209
28. | 130,1025 0,09 2000 5,2 0,000808
29. | 130,1025 0,19 2000 5,2 0,001001
30. | 5907838 0,39 2000 5,2 0,003685
3l. | 5907838 0,78 2000 5,2 0,005793
32. | 39,81072 1,56 2000 5,2 0,014429
33. | 39,81072 3,1 2000 5,2 0,019175
34. | 39,81072 5 2000 5,2 0,031616
35. 10000 0,78 1000 3,96 0,004049
36. 10000 1,56 1000 3,96 0,001744
37. 10000 3,1 1000 3,96 0,002414
38. 10000 5 1000 3,96 0,004733
39. 10000 0,78 1000 2,65 0,002356
40. 10000 1,56 1000 2,65 0,002153
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41. 10000 3,1 1000 2,65 0,00245
42. 10000 5 1000 2,65 0,00283
43. 10000 6,2 1000 2,65 0,002958
44. 10000 12,5 1000 2,65 0,004529

3.2. Makine Ogrenimi Yontemleri
Bu boliimde kullanilacak siniflandirma ve regresyon terimleri su sekilde tanimlanmaktadr.

Siniflandirma: Makine 6grenmesinde etiketlenmis veri kullanilarak modelin egitilmesine

ve kiimelere veya siniflara ayrilmasina denilmektedir.

Regresyon: Makine 6grenmesinde bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iligskinin

matematiksel modellemesidir.

SIP laboratuvar ortaminda toplanan verilerin iizerinde basarili olan 13 program hakkinda

Ozet bilgi sunulmustur.
3.2.1. Random Committee- Rastgele Komite

Smiflandirma ve regresyon islemleri i¢in kullanilan bir makine 6§renmesi algoritmasi
olan Random Committee, birden fazla zayif 6grenciden (¢ogunlukla karar agaglari, K-en yakin
komsu veya benzeri basit modeller) olusan ve genel performansi arttirmak i¢in tahminlerini
birlestiren bir topluluk 6grenme yontemidir. Regresyon kararlarinda zayif 6grenicilerden gelen

tahminlerin ortalamasi kullanilirken siniflandirma kararlarinda oy coklugu ile belirlenmektedir.

Birden fazla modelin tahminlerini birlestirdigi icin tahmin performansini

arttirabilmektedir ve asir1 uyum riskinin azaltilmasina yardimci olmaktadir.
Calisma prensibi li¢ asamada incelenebilmektedir:

a) Zayif Ogrencilerin Egitimi; Egitim veri seti bootstrap yontemi (Efron, 1992, syf.569)
veya rastgele alt ornekleme (Kish. 1965, syf.564) yontemlerinden biri kullanilarak farkli
alt kiimelere boliiniir. Bu alt kiimelerin her biri iizerinde zayif 6grencilerin birden fazla
ornegi -ayni veri kiimesinde olmak kaidesiyle — algoritma tarafindan egitilir. Egitim
sonucu farkli tahminlerin ¢ikma olasilig1 vardir ve bunun nedeni zayif 6grencilerin veri

setinin farklr alt kiimesi {izerinde egitilmesidir.
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b) Tahminleri Birlestirme: Egitimden sonra, egitilen her zayif 6grencinin tahmini ile yeni
bir veri noktalar1 bulunur ve bu tahminler birlestirilir. Regresyon problemlerinde biitiin
tahminlerin ortalamasi ile islem yapilirken siniflandirma problemlerinde ¢ogunluk oyu
nihai siif etiketini ortaya ¢ikarmaktadir.

¢) Dogrulugu Arttirma: Bir modelde dogru ve saglam tahmin sayisinin varyant1 yiiksekken

birden fazla modelin birlesmesi varyantsin azaltilmasinin yolunu agabilmektedir.

3.2.2. Random Tree- Rastgele Agac

Hem simiflandirma hem regresyon gorevlerinde gegerli cevaplar sunan bir karar agaci
tiridiir. Bu gorevleri agag olusturma siirecine rastgelelik ekleyerek yerine getirmektedir. Karar
agaclariin saglamligini ve cesitliligini arttirmak icin {iretilmis bir yontemdir. Bir topluluk
yontemi olan Random Forest yontemi icin temel Ogrenenler olarak Rastgele Agaglar
kullanilabilmektedir.

“Bishop 2006 makalesinde bahsedildigi lizere, yontemin modellerde ¢esitlilige neden
olmas1 avantajlarindandir.” Geleneksel karar agaglarinda karsilasilan agirim uyumu rastgelelik
uygulandig1 i¢in azaltilabilmektedir. Verimliligi ise diger aga¢ tabanli yontemlere kiyasla daha
yiiksektir. Calisma prensibi asagida agiklanan Rastgele Agag¢’in akis diyagrami Sekil 3.3° de

gosterilmistir (javapoit).
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Sekil 3.3: Rastgele Aga¢ Akis Diyagrami.

Caligma prensibi asagidaki gibi incelenebilmektedir:

a)

b)

Aga¢ Olusturma; Smiflandirma gorevinde hedef etiketleri en iyi sekilde ayiran,
regresyon gorevinde ise verileri- hedef degerleri tahmin eden 6zellik degerlerine gore-
alt kiimelere yinelemeli bigimde bolerek meydana getirmektedir. Standart bir karar
agacindan farki olarak bu ayirma islemini rastgeleligin 2 cesidini (rastgele 6zellik
secimi ve rastgele bolmeler) kullanarak yapmaktadir. Rastgele 6zellik se¢imi, tiim
Ozellikleri dikkate almadan sadece Ozelliklerin rastgele bir alt kiimesini dikkate
almaktadir. Rastgele bolmeler ise, rastgele secilen 6zellik iginde bolme noktas1 rastgele
secilebilmektedir.

Bolme Se¢im Metotlari; Varyant azaltma, bilgi kazanimi ve Gini safsizlig1 gibi bolme
kriterleri rastgele secilen 6zellik alt kiimesine uygulanmaktadir. Boylelikle asir1 uyum

olasilig1 daha diisiik farkli agaglar olusturmaya olanak saglanmaktadir.
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c)

Ornek

Agac Biliylimesi; Agacin biiylimesi, bir diiglimde ¢ok az 6rnek olmasi, maksimum
derinlige ulagsma veya yapraklarda belirli bir safliga ulasma ve benzeri durdurma

kosuluyla karsilagincaya kadar biiylimeye devam etmektedir (Barros ve dig., 2015).

3.2.3. KStar

Siniflandirma gorevleri i¢in kullanilmaktadir. Literatiirde en yaygin kullanimi olan

tabanli 6grenme algoritmasinin (Okamoto ve Yugami, 2003: 207) konseptine

dayanmaktadir. KStar entropi tabanli bir mesafe fonksiyonu kullanir ve en yiiksek olasiligi

secer (Painuli ve dig., 2014: 2641).

Entropi tabanli mesafe fonksiyonu sayesinde KStar daha etkili bir sekilde ¢esitli veri

tiirlerini islemektedir. Bunun yaninda kati geometrik mesafe fonksiyonlari yerine olasiliksal

dontisiimleri dikkate aldig1 i¢in giiriiltiilii verilere gére daha dayanikli olabilmektedir. En biiytik

avantaj1 ise uygulamasi ve anlasilmasi diger yontemlere gore basit ve kolaydir.

Calisma durumu asagidaki sekilde gruplanabilmektedir:

a)

b)

d)

Omek Tabanli Ogrenme: Egitim sirasinda genel bir model olusturmadan egitim
ornekleri toplanip depolanmaktadir. Daha sonrasinda bu 6rnekler dogrudan tahminlerde
bulunmak i¢in kullanilmaktadir.

Entropi Tabanli Mesafe Fonksiyonu: Donlisiim karmasikligina gére 6rnekler arasindaki
mesafeyi hesaplatan benzersiz bir fonksiyondur. Mesafeler arasi Olgii ile veri
dontigiimlerinin  olasiliksal davranisini  hesaba kattigi icin geleneksel mesafe
Ol¢iimlerinden daha esnek bir yaklagim saglamaktadir.

Olasiliksal Benzerlik Olgiisii: Smiflandirilan yeni 6rnege olan benzerliklerine gore
egitim Orneklerinin agirliklarini yeniden belirlemektedir. Benzerlik entropi tabanli
mesafe fonksiyonuna gore hesaplandiktan sonra algoritma simif etiketini en yakin
komsularin agirlikli gogul oyuna goére tahmin etmektedir.

Parametre Ayarlamasi: Doniisiim sirasindaki rastgeleligi kontrol eden bir parametre
KStar tarafindan kullanilir. Bu parametrenin degisimi, modeldeki onvargi-varyant

(bias-variance) dengesini etkileyebilir.
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3.2.4. Multi-Layer Perceptron-MLP

Girig 1 +
Girig 2 +

e

!
Girig 2 Adirlik 3 > ¥ ! » Cikig

d_--/
Threshold

Girig N Adirlik N

Sekil 3.4: Multilayer Perceptron Giris — Cikislar1 (Isikhan, 2020).

Cok katmal1 algilayici olarak da bilinen MLP hem smiflandirma hem de regresyon
gorevlerinde kullanilan bir yapay sinir agidir. Bulunan her katman bir sonrakine tamamen bagl
olan ¢ok sayida diigiim katmanlarindan meydana gelmektedir. Cesitli uygulamalar i¢in giiclii
bir ara¢ haline gelmesinin ana nedeni ise geri yayilim yoluyla verilerden karmagik desenleri ve
gosterimleri O0grenme becerisidir. Yapist giris katmani, agirhik belirleme, aktivasyon
fonksiyonu ve ¢iktt katmanindan olusmaktadir. Sekil 3.4’de multilayer perceptron giris ve
cikislar1 sematik olarak gosterilmistir.

MLP karmasik dogrusal olmayan iliskileri yakalayabilmektedir. Ayrica siniflandirma
ve regresyon gorevleri disinda zaman serisi tahmini dahil olmak {izere ¢esitli gorevler icinde
uygulanabilmektedir.

Calisma prensibi agsagidaki gibi agiklanabilmektedir:

a) lleri Yayilim: Girilen verileri agdan katman katman gecmektedir. Bir katmandaki her
noron, girdilerinin agirlikli toplaminm1 hesapladiktan sonra bir aktivasyon fonksiyonu

uygular ve ¢iktiy1 bir sonraki katmana iletilmektedir.
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b) Aktivasyon Fonksiyonlari: Aga lineer olmayanlik dahil ederek karmasik desenlerin
Ogrenmesini saglayan fonksiyonlardir.

¢) Kayip Fonksiyonu: Ger¢ek hedef degerlerinin agin tahminlerinden olan uzakligini
Olcer. Regresyon igin ortalama karesel hata, siniflandirma i¢inse ¢apraz entropi yaygin
kay1p fonksiyonlar1 arasinda yer almaktadir.

d) Geri Yayilim ve Optimizasyon: Geri yayilim agdaki her bir agirliga gore kayip
fonksiyonunun egiminin hesaplama islemidir. Bu islem, kayip fonksiyonunu yinelemeli

olarak en aza indirerek agin performansini iyilestirmektedir.

3.2.5. Random Forest- Rastgele Orman

Bir topluluk 6grenme yontemi olan Random Forest hem siniflandirma hem de regresyon
gorevleri i¢cin uygun goriilmektedir. Cok sayida karar agaci egitim sirasinda olusturulmaktadir
ve bu karar agaclar1 arasinda sinif modu siniflandirma igin veya bireysel agaglarin ortalama
tahmini regresyon i¢in bir ¢ikt1 iretmektedir.

Bireysel karar agaclarina kiyasla daha yiliksek dogruluk ve genelleme potansiyeline
sahiptir. Verilerdeki giirtiltiiye kars1 dayaniklidir. Bununla birlikte 6zellik 6nemi tahminleriyle

en etkili 6zelligi belirlemeye yardimei olabilmektedir.
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Sekil 3.5: Rastgele Orman Akis Diyagrami (Yilmaz, 2014).

Rastgele Orman akig diyagrami Sekil 3.5’da gosterilmistir ve ¢alisma yontemi su
sekilde agiklanabilmektedir:
a) Onyiikleme Orneklemesi: Rastgele érnekleme verilerinin yerlerini degistirerek egitim

verilerinin birden fazla alt kiimesini olusturmaktadir. Bu alt kiimelerin her biri farkli
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birer karar agacini egitmek i¢in kullanilmaktadir. Bu isleme torbalama (bagging) denir
ve asirt uyumu Onlemek ve varyanti azaltmak i¢in 6nemlidir.

b) Rastgele Ozellik Se¢imi: Karar agaglarinin aksine her karar agacinin insas1 sirasinda
diigiimleri bolmemektedir yani tiim 6zellikleri dikkate almak yerine rastgele bir 6zellik
kiimesi se¢mekte ve agaclar arasinda ¢esitlilik meydana getirmektedir. Bu da
aralarindaki korelasyonu azaltmaya yardime1 olmaktadir.

¢) Karar Agaclar1 Olusturma: Onyiikleme ve rastgele 6zellik seciminden sonra agaglar
budamadan maksimim derinliklerine biiyiitiiliir. Bu durum agaclarin ilgili 6rneklerinde
dogru sonuclar elde etmesini saglamaktadir fakat asirt uyum sorununa neden
olabilmektedir.

d) Tahminleri Birlestirme: Tim agaglarin tahminleri arasinda en ¢ok oyu alan simifa
atamasiyla siniflandirma gorevini, tiim agaclardan gelen tahminlerin ortalamasiyla da

regresyon gorevini gerceklestirmektedir.

3.2.6. Decision Table-Karar Tablosu

Karar analizinde ve makine 6grenmesinde kullanilan basit fakat giiclii bir yontemdir.
Kisacas1 girdi Ozelliklerini ¢ikti  veya Kkararlara esleyen kurallar tablosu olarak
disiiniilebilmektedir.

Karar alma siireglerini net ve 6z bir yontemle temsil etmektedir. Tiim kosullar1 ve
eylemleri listelemesi tutarliligi saglamaya yardimci olmakla kalmayip ayni zamanda higbir
senaryonun gozden kagmasina izin vermemektedir. Kosul ve eylemlerin sik sik degisiklige
ugramadigi durumlar i¢in iyi sonuglar vermektedir.

Karar tablosu birlesenleri su sekilde siralanabilir:

a) Kosullar: Girdi 6zellikleridir. Genel olarak karar tablosunun siitunlarinda yer
almaktadir.
b) Eylemler: Belirlenmis kosul kombinasyonlarindan ortaya ¢ikan sonug¢ ve kararlardir.

Kosullara karsi gelen ayri siitunlarda yer almaktadir.

¢) Kurallar: Kosullarin bir kombinasyonunu ve ortaya ¢ikan eylemi ayrintili olarak anlatan
belirlenmis bir kurali temsil eden satirdir.

d) Kosul Girigleri: Olusturulmus bir kuraldaki her kosul igin degerleri veya araliklari
temsil etmektedir.

e) Eylem Girisleri: Kural icerisindeki kosul gerceklestiginde gergeklestirilecek eylemi
belirtmektedir.
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3.2.7. M5P Rules-M5P Kurallar:

Karar agaci algoritmasi olan MS5P 6zellikle regresyon gorevlerinde kullanilmaktadir.

Klasik karar agac1 ve dogrusal regresyon temel yapi taslaridir. Karar agaglarinin sezgisel bolme

yetenegiyle dogrusal modellerin dogrulugunu birlestiren metot, karmasik ve biiylik veri

kiimelerinde etkili ve hassas sonuglar ortaya koymaktadir. Verinin basit ya da karmasik olmasi

algoritmanin performansini etkilememektedir.

a)

b)

d)

Algoritmanin ¢alisma sekli soyledir ki:

Veri Girisini Hazirlama: Cok boyutlu veri girisiyle baglar yani veri kiimesi bagimli ve
bagimsiz degiskenler igermektedir.

Agacin Olusturulmasi: Cok boyutlu veriyi parcalara ayirarak bir aga¢ olusturmaktadir.
Bu bdlme islemi veri kiimesi farkli esik degerlerinde test edilerek yapilmaktadir.
Bagimli degisken lizerindeki en biiyiik varyant azalmasinin oldugu deger veya 6zellik
baz alinarak bolmeler yapilmaktadir. Agacin her bir dalindaki veri belli bir degere gore
ayrilmaktadir ve bu dongli agacin yaprak digiimleri elde edilene kadar
stirdliriilmektedir.

Dogrusal Regresyon Modellerinin Olusturulmasi: Yaprak diigiimlerindeki verilerin en
1yi sekilde temsili i¢in dogrusal model olusturulmaktadir. Bu islem her yaprak diigiim
i¢in tekrarlanmaktadir.

Budama: Liizumsuz veya ¢ok kiiciik veri kiimeleri iizerinde insa edilen dallarin
budanmasi gerekmektedir. Boylelikle veri sadelesme gergeklesmektedir. Ayrica yaprak
diigimiinde meydana gelen dogrusal model, alt dallardaki modelden daha basariliysa
bu durumda alt dallar budanmaktadir. Egitim sonras1 algoritma hazir durumundadir.
Tahmin: Yeni veri ornekleri karar agaci iizerindeki uygun dali izler ve son yaprak

diigimdeki dogrusal model kullanilarak tahminde bulunmaktadir.

3.2.8. M5 Rules-M5 Kurallan

Genel olarak M5P olarak bilinen bir algoritmadan tiiretilen M5 Rules regresyon

gorevleri i¢in kullanilir. Karar agaglar1 ve kural tabanli 6grenme algoritmalar1 birlesiminden

olusmaktadir. Bu birlesim sonucu olusan kurallar1 tahmin yapmak i¢in kullanmaktadir.

Boylelikle sayisal biiyiik verilerin tahmin sorunlarina dogrulanabilirlik ve yorumlanabilirlik

¢oziimlerini sunmaktadir. Kural tabanli yapisi modelin daha kolay anlasilmasina ve

yorumlanmasina yardimci olmaktadir. Ancak model agacinin olusturulmasina ve budama

esigine 6zen gosterilmezse karmasikliga neden olabilmektedir.
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M5 Rules calisma prensipleri su sekilde siralanabilmektedir:

a) Model Agaci Olusturma: Karar agact modeline benzemektedir; egitim verilerinden bir
karar agaci olusturularak baslanmaktadir. Fakat karar agacinin yapraklarinda bulunan
sabit degerler yerine dogrusal regresyon modelleri bulunan model agaci
olusturulmaktadir. Yapraklarda olusturulan bu modeller sayesinde her yapragin girdi
ozelliklerinin dogrusal bir kombinasyonuna bagli devamli bir degeri tahmin etmesini
saglanmaktadir.

b) Budama: Bu islem genelleme yetenegini gelistirmek ve asir1 uyumu Onlemek igin
yapilmaktadir. Tahmin dogruluguna biiylik oOlgiide katkist bulunmayan dallar
budanmaktadir.

c) Kural Cikarimi: Budama islemi sonucunda baslangigtaki tam agagtan daha az dalli ve
bunun sonucu olarak daha anlasilabilir olan modelden kural ¢gikarimi yapilmaktadir.
Soyle ki; agacin baslangic noktasindan yaprak digiime kadar izlenen belirli bir yol
vardir ve bu yol tizerindeki her bir dal bir kosul olarak kural olusturulmasina yardim
etmektedir. Boylelikle her yaprak diigiim i¢in bu sekilde kurallar belirlenmektedir.

d) Kural Basitlestirme: Benzer Kkurallar bir araya getirilmekte ve gereksiz kosullar
kaldirilmaktadir. Bu islem kurallar1 daha yorumlanabilir hale getirmektedir.

e) Tahmin: Kurallar belirlendikten sonra M5 modeli yeni bir veri geldiginde bu verinin
hangi yaprak diigiimiin i¢inde olmasi gerektigini ilgili diigiimiin dogrusal regresyon
modelini kullanarak belirlemektedir. Modelin performansina gére oldukga hassas ve

dogrusal olabilmektedir.

3.2.9. Additive Regression-Eklenen Regresyon

Regresyon gorevleri igin kullanilan bir makine 6grenme teknigidir. Zayif 6grenenlerden
olusan bir grubu giiclii 6grenene doniistiirmeyi hedeflemektedir. Bunun i¢in basit ve zayif
ogrenciler bir araya getirilerek olusturulan birden fazla modelin tahminlerini birlestirmektedir.
Bir sonraki model tiim 6nceki modellerin hatalarini diizeltmek tizere egitildigi, sirali bir sekilde
daha iyiye giden bir model toplulugu meydana getirmektedir. Yontem cgesitli veri ve sorun
tiirlerine uygulama esnekligine sahiptir. Zaman alici bir yontem olsa bile ¢ok sayida yinelemeli
veya karmasik temel modellere eklenen yeni model ve nihai tahnmine bu yeni modelin etkisi
gozlemlenebilmektedir. Bu da yorumlanabilirligi arttirmaktadir.

Calisma prensibi su sekildedir:
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a) Baslatma: Egitim verileri iizerinde tahminlerde bulunmak igin hedef degerlerin
ortalamasi gibi basit bir model kullanarak bir baslangic modeli olusturulmaktadir.

b) Ardisik Egitim: Yeni modeller topluluga eklenmektedir. Yineleme sonucu tiim eski
modellerin birlesik toplulugu hatalar1 i¢in yeni bir model egitilmektedir. Bu hatalar
gercek hedef degerler ile mevcut topluluk tarafindan yapilan tahminler arasindaki farka
bakilarak belirlenmektedir.

¢) Model Ekleme: Uygun bir agirlik belirlenerek yeni model topluluga eklenmektedir.
Belirlenen agirlik modelin son tahmini hangi derecede etkiledigini belirlemektedir. Bu
islem sonucunda yeni model birlestirilmis modele eklenip giincellenmektedir.

d) Tahmin: Yeni veri i¢in tahmin birlestirilmis modeldeki tim modellerin agirlikli

tahminlerinin toplanmasiyla ortaya ¢ikmaktadir.

3.2.10. Bagging-Torbalama

Siniflandirma ve regresyon gorevleri igin idealdir. Bunun yaninda herhangi bir
algoritma da toplama igin de kullanilmaktadir. Birden fazla modelin tahminlerini birlestirmesi
asirt uyumu Onlemeye yardimci olmakla beraber daha dogru ve kararli modeller
olusturmaktadir. Ozellikle yiiksek varyantsa sahip modellerde bu yontemin kullanimi
onerilmektedir (Kuhn ve Johnson, 2013). Model egitimleri paralel olarak gergeklestirildiginden
dolayr zaman tasarrufu saglamaktadir. Ozetle Bagging akis diyagrami Sekil 3.6° de

gosterilmistir
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Sekil 3.6: Torbalama Akis Diyagrami (Ay, 2019).

Calisma prensibi su sekildedir:

Bootstrap Ornekleme: Art arda degistirilen orijinal egitim verilerinden rastgele alt veri
kiimeleri olusturma prensibine dayanan 6nyiikleme (bootstrap) islemi, bagging isleminin ilk
asamasidir. Alt kiimelerin her biri orijinal veri setiyle ayn: boyuttadir. Bu adimda bazi1 6rnekler
hi¢ kullanilmazken bazilar1 ¢ok defa kullanilabilmektedir.

Birden Fazla Modelin Egitilmesi: Her model 6nyiikleme sonucu olusturulan yeni 6rnekleri
tizerinden egitime tabii tutulmaktadir. Egitilen bu modeller benzer tiirde olsa bile farkl: 6rnekler

izerinde egitildiklerinden dolayi farkli tahminler dogurabilmektedir.
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Tahminlerin Birlestirilmesi: Her modelin tahmini hesaplandiktan sonra regresyon
gorevleri i¢in tahminlerin ortalamasi nihai tahmin, stniflandirma gorevleri igin ise en sik tahmin

edilen sinif ¢ogunluk oylamasi ile belirlenmektedir.

3.2.11. Lineer Regression- Dogrusal Regresyon

Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliski olmasi ilkesi tizerine
kurulmus basit ve giiglii bir algoritmadir. Birgok karmasik algoritma igin temel olarak kabul
edilmektedir. Veri analizinden tahmini modellemeye kadar yaygin bir kullanima sahiptir. Basit
dogrusal regresyon ve ¢oklu dogrusal regresyon iki tiriidiir. Bu algoritmanin performansi
degiskenler arasindaki iliskinin gercekten dogrusal olup olmadigina baghdir. Aykir1 degerler
modelin dogrulugu tizerinde ciddi bir etkiye sahipse de kolayca yorumlanabilirligi, hizli ve basit
olusu bu tiirti avantajl kilmaktadir.

Uygulama sureci su sekildedir:

Veri Toplama ve On Isleme: Bagimh ve bagimsiz degiskenler ve bu degiskenlere en
uygun katsayilar belirlenmektedir. Olcekleme, eksik degerler sorunu, aykir: degerleri bulma
gibi 6n islemlerden gegirilmektedir.

Modelin Kurulmasi: Model hazirlanmis olan veri igerisinden olan egitim verisi
kullanilarak egitilmektedir.

Model Test Etme: Egitilen model test verisi kullanilarak test edilip performansi
olgeklenmektedir. Gerekli goriildiigii halde hiper parametre ayarlari veya farkl 6zelliklerin
eklenmesi yollartyla model iyilestirmesi yapilabilmektedir.

Tahmin Yapma: Model tahmin yapma isi igin yeni verilere uygulanmaktadir.

3.2.12. Random Sub Space- Rastgele Alt Uzay

Siniflandirma ve regresyon gorevlerinde kullanilmaktadir. Bir topluluk olusturma
yontemi olan rastgele alt uzay yonteminde veri seti igerisinden rastgele se¢imde bulunularak
modelleri egitmektedir. Yiiksek boyutlu veri setleri icin bu yontemle ¢alismak modeli daha
giiclii ve kararli kilmaktadir. Model ve 6zellik alt kiime sayisi biiylik oldugunda maliyetli
olabilmekte fakat ayn: durum sayesinde topluluk yeni goriilmemis verileri daha iyi genelleme
yaparak modellerin performansini ve saglamligini arttirmaktadir.

Calisma yontemi su sekildedir:

Ozellik Alt Kiimesinin Olusturma: Toplanan veri seti bircok &zellik igermektedir. Bu

Ozelliklerin iginden bir tanesi rastgele olarak segilerek bir 6zellik alt kiimesi olusturulmaktadir.
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Segilen her ozellik alt kiimesi veri setindeki toplam &zelliklerin rastgele bir 6rneklemesini
olusturmaktadir.

Model Egitimi: Olusturulan 6zellik alt kiimeleri ayr1 ayr1 modelleri (karar agaci, destek
vektor makinesi veya baska bir siniflandirici/regresor) tekrar tekrar egitmektedir. Farkli bir
ozellik kiimesinden 6grenen modeller kendi aralarinda gesitlilik saglamis olmaktadir.

Tahminlerin Birlestirilmesi: Egitilmis olan gesit ¢esit modellerden gelen tahminler bir
araya getirilmektedir. Siniflandirma gorevleri igin ¢ogunluk oylamasi, regresyon goérevleri igin
ortalama tahminler degerlendirilmektedir.

Nihai Model Olusturulmasi: Degerlendirilen biitiin alt kiime tahminleri bir araya
getirilerek nihai bir karar verilmektedir. Bu sekilde model cesitliliginden yararlanarak

genelleme hatalarinin azaltildig: bir nihai bir model olusturulmus olmaktadir.

3.2.13. SMOreg

Sirali minimal optimizasyon anlamina gelen SMOreg, destek vektér makinelerini
regresyon gorevleri igin hazirlamaktadir. Bu yontem biiyiik egitim verileri icin zaman kaybina
ve yiiksek maliyete neden olabilmektedir. Buna karsin genelleme performans: yiiksektir ve
dogrusal olmayan veri iligkilerini iyi derecede modelleyebilmektedir.

Asagidaki prensipler tizerine bina edilmistir:

Kernel Fonksiyonlari: Dogrusal olmayan veri iliskilerini modellemek i¢in Kernel
fonksiyonlarin1 kullanmaktadir. Fonksiyonun amac orijinal veri uzayini daha yiiksek boyutlu
bir uzaya uyarlayarak dogrusal hale getirmeye ¢alismaktadir. Lineer Kernel, Polinom Kernel
ve RBF- Radial Basis Function- Kernel yaygin kullanilan fonksiyon tiirleridir.

Destek Vektorleri: Destek vektor makineleri tiyesi olan cesitli destek vektorleri karar
sinirlarini belirlemektedir.

Hata Marji: Model tahminleri ile gercek degerler arasindaki kabul edilebilir hata
araligini1 tanimlamaktadir.

Optimizasyon: Problemleri hizli bir sekilde ¢dzmek i¢in SMO algoritmasini
kullanmaktadir. Bu algoritmanin amaci model parametrelerini optimize etmektir.

Regiilarizasyon: Asir1 uyumun Oniine gecmek igin regiilarizasyon parametresi

kullaniimaktadir.
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4. BULGULAR

Sekil 4.1’de goriildiigii tizere giris verisi olarak tane ¢api, frekans degeri, hacimsel
ylizdelik ve mineral cinsi, ¢ikis olarak ise faz kaymasi verileri kullanilarak temel model yapisi

olusturulmustur.

- o
Va o
S ) /
- - : X |
Tane capi(mm) — 7N \_o -
e — —
Ozgiil Agirik{gr/cm?) —_— .

Sekil 4.1: Faz Kaymas1 Semasi.

Elde bulunan 44 adet farkli 6rnegin dl¢iimiinden olusan SIP verileri, toplamda 1683
tanedir (0.01-10000 Hz. araliginda farkli frekanslar) ve bu verinin 1647 tanesi egitimde, 36
tanesi ise testte kullanilmistir. Test verileri egitim asamasinda kullanilmaksizin basarili

sonuglar elde edilmesi amaglanmaktadir.

[k denemede ncelikle 1683 adet veri normalize (min-max normalizasyonu) edilmistir.
Ardindan 1647 tanesi (43 6rnegin verisi) egitimde, geriye kalan 36 tanesi (1 6rnegin verisi) ise
testte kullanilmistir. Ancak giris frekansi1 630 Hertz’in lizerine ¢iktiginda algoritmalar agisindan
tutarli olmayan sonuclar elde edilmistir. Bunun iizerine koér nokta olarak tabir ettigimiz
araliklar1 detaylandirabilmek i¢in Origin programinda 44 adet 6rnegin verilerinin her birini
1000 adet veriye evrilerek veri sayist 44.000'e ¢ikarilmistir. Boylelikle ikinci deneme igin bu
47.000 veri 6nce normalize (min-max normalizasyonu) edilmis ve ardindan 43.000 tanesi (43
Ornegin verisi) egitimde, geriye kalan 1000 tanesi (1 6rnegin verisi) ise testte kullanilmigtir.

Ancak yine de algoritmalarla tutarli olmayan sonuglara ulasildig1 gériilmiistiir.
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Veriler herhangi bir nedenle normalizasyona uygun olmayabilir diisiincesiyle bu kez
normalize etmeden arttirtlmis veriler kullanilarak yeni bir deneme yapilmistir. Ancak yine
makine dgrenimi algoritmalari i¢in tutarli olmayan sonuglara ulasilmistir. Ozetle ilk amaca

ulagmak bu veri setiyle miimkiin olamamaktadir.

Bu sebeple ham datayr simiflandirma yaparak en uygun makine 6grenimi yonteminin
belirlenmesi seklinde tez calismasini nihayete erdirmekten bagka segenek kalmadigi
diistintilmistiir. Ancak jeofizik boliimiinde uzmanlasmis kisilerle yapilan istisareler sonucunda
verinin tamamini igleme almak yerine faz farkinin en yiiksek oldugu noktalar1 isleme almak
fikri dogrultusunda hareket etmenin daha anlamli olacagi varsayilmistir. Elde bulunan 44
ornegin 34 adeti metalik mineral olan manyetitten olusmaktadir ve tepe noktalar1 belirgin
sekilde gozlemlenebilmektedir. Bu sebeple ¢alismaya bu veri seti ile devam edilmesine karar
verilmistir. Amag, maksimum noktalara ait verileri kullanarak makine 6grenimi algoritmalari
kisminda toplam 34 adet veriden 28 tanesini egitimde, geriye kalan 6 tanesini de testte
kullanarak test verilerini egitimde hi¢ vermeden basarili sonuglar elde etmek olarak
belirlenmistir. 1k basta kullamldig1 gibi ¢ikis olarak faz kaymasi verileri (1000 ile carpilarak),
giris verisi olarak tane ¢api, frekans degeri ve mineral cinsi verileri kullanilarak temel model

yapist olusturulmustur.

Egitim Verisi Test Verisi
_ 0,15 —
(5] (5]
g 0! g
3 005 3o
8§ 0 8§ 0
= 1357 9111315171921232527 = 1 2 3 4 5 6

Ornek Sayisi Ornek Sayisi
Gercek Tahmin Gercek Tahmin

Sekil 4.2: Rasgele Komite Egitim ve Test Verisi Sonuglart.
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Sekil 4.3: Rastgele Agag Egitim ve Test Verisi Sonuglari.
Egitim Verisi Test Verisi
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Sekil 4.4: KStar Egitim ve Test Verisi Sonuglari.
Egitim Verisi Test Verisi
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Sekil 4.5: MLP Egitim ve Test Verisi.
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Faz Kaymasi

Faz Kaymasi

Faz Kaymasi

Egitim Verisi Test Verisi
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Sekil 4.6: Rastgele Orman Egitim ve Test Verisi.
Egitim Verisi Test Verisi
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Sekil 4.7: Karar Tablosu Egitim ve Test Verisi.
Egitim Verisi Test Verisi
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Sekil 4.8: M5 Rules Egitim ve Test Verisi.
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Sekil 4.9: M5P Egitim ve Test Verisi.

Egitim Verisi Test Verisi
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Sekil 4.10: Eklenen Regresyon Egitim ve Test Verisi.

Egitim Verisi Test Verisi
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Sekil 4.11: Torbalama Egitim ve Test Verisi.
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Egitim Verisi Test Verisi
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Sekil 4.12: Lineer Regresyon Egitim ve Test Verisi.
Egitim Verisi Test Verisi
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Sekil 4.13: Rastgele Alt Uzay Egitim ve Test Verisi.
Egitim Verisi Test Verisi
_ 0,15 _ 01
8 01 @
E 7 £ 005
m 0,05 6]
= =
8§ 0 8§ 0
= 1357 9111315171921232527 = 1 2 3 4 5 6
Ornek Sayisi Ornek Sayisi
=== Gercek —@— Tahmin e===Gercek —@—Tahmin

Sekil 4.14: SMOreg Egitim ve Test Verisi.

Toplam 34 adet veriden 28 tanesi (7x4=28, tane ¢ap1 45 mm, 106 mm, 250 mm ve 2000
mm olan manyetit minerali-kum karigimi deney sonuglari) egitimde, geriye kalan 6 tanesi (tane
cap1 1000 mm olan manyetit minerali-kum karisimi deney sonuglari) ise testte kullanilmasina

karar verilmistir.
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Sekil 4.2 ila Sekil 4.14 arasindaki egitim verisi su sekilde aciklanabilir; 1 ile 6. 6rnek
say1sl1 i¢in tane ¢ap1 ayni olan fakat ylizdelik manyetit miktar1 6rnek sayisiyla dogru orantili
olarak arttirilan karigimi ifade etmektedir. Devam eden 6rnek sayilar1 da ayni sekilde 7-14, 15-
21 ve 22-27 aras1 Oorneklerin tane ¢ap1 ayn1 ve manyetit miktar1 6rnek sayisiyla dogru orantili
olarak arttirilarak faz kaymasi karsiliklar1 gosterilmektedir. Egitim verisinde de 1-6 arasi
ornekler tane c¢api ayni olan fakat ylizdelik manyetit miktar1 arttirilmig karisimi ifade
etmektedir. Tablo 4.1°de gosterildigi tizere verideki yiizey miktar1 biiylidiik¢e faz kaymasi
biiytikliigli azalmaktadir. Bu Sekil 4.2 ila Sekil 4.14 arasindaki egitim ve test veri setindeki
maksimum noktalarin 6rnek sayis1 arttik¢a tepe noktalarinin faz kayma degerlerinin daha diisiik

olmasindan da anlasilmaktadir.

Sekil 4.2 ile Sekil 4.14 arasindaki test ve egitim verilerinin grafikleri algoritmalarin
gercek ve tahmin degerlerinin ne derece uyumlu oldugunu gdstermistir. Test asamasinda
kullanilan her bir yontem igin tutarli olarak hacimsel yilizde arttik¢a hatanin da azaldigi, bir
baska deyisle kurulan makine 6grenimi algoritmalarinin daha da iyi tahminler iiretebildigi

gozlemlenmistir.
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Tablo 4.1: Egitim Verileriyle Kullanilan Makine Ogrenimi Yéntemleri ve Hata Oranlar.

Yontem Korelasyon M?J[Iték Ort. Karesel | Bagil Mutlak | Bagil Karesel
Metot siirgsi Katsaysi (R) Hata Hatanin Kokii | Hatanin Kokii | Hatanin Kokii
(saniye) (RMSE) (RAE-%) | (RRSE - %)
(MAE)
Random 0,03 0,9999 0,0002 0,0003 0,9002 1,1741
Committee
Random Tree | 0,02 0,9999 0,0002 0,0004 0,8553 1,3129
KStar 0,05 0,9966 0,0015 0,0027 6,8655 9,2733
Multilayer
Perceptron 32,58 0,9942 0,0054 0,0062 28,8574 21,3556
(ANN)
Random Forest| 0,04 0,9924 0,0028 0,0045 12,9667 15,3996
Decision Table 0,02 0,9884 0,0024 0,0044 11,1658 15,1550
M5 Rules 0,04 0,9796 0,0044 0,0059 20,0813 20,1660
M5P 0,03 0,9745 0,0047 0,0066 21,7449 22,5769
Additive 0,02 0,9723 0,0047 0,0069 21,7846 23,8510
Regression
Bagging 0,03 0,9665 0,0053 0,0080 24,5426 27,5682
Linear 0,02 0,9544 0,0069 0,0087 31,8140 29,8532
Regression
Ra”gg’;gf“b 0,03 0,9528 0,0131 0,0180 60,3215 62,0586
SMOreg
SVM) 0,03 0,9525 0,0063 0,0093 29,1080 32,1823

Tablo 4.1 de gosterildigi gibi, farkli makine 6grenimi yontemlerinin performans
metrikleri karsilastirilmistir. Korelasyon Katsayist (R) incelendiginde kullanilan biitiin
algoritmalarin oldukg¢a yiiksek bir korelasyon katsayisina sahip oldugu goriilmektedir. Bu da
tahmin edilen degerlerin gercek degerlere ¢ok yakin oldugunun gostergesidir ve en yiiksek

korelasyon katsayisi, Random Committee ve Random Tree yontemlerinde gdzlemlenmistir.

Random Tree, Random Committee, Decision Table, MP5, Additive Regression,
Bagging, Linear Regression ve Random Sub Space algoritmalar1 daha hizli sonug veren (0,02
veya 0,03 saniye) yontemlerken Multilayer Perceptron 32,58 saniye ile en uzun siire islem

yapan bir algoritmadir.

Ortalama Mutlak Hata (MAE) veri setinde bulunan gergek degerler ile tahmin degerleri
arasindaki farkin mutlak degerini alarak toplanmasindan sonra 6rnek miktaria bdliinmesi ile
bulunmaktadir. Ortalama Karesel Hata Karekokii (RMSE) ise bu farklarin karelerinin
toplaminin Ornek sayisina boliinmiis halinin karekokiinii alarak elde edilmektedir. Random

Committee ve Random Tree, en diisik MAE ve RMSE degerlerine sahiptir. Buna karsilik,
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Multilayer Perceptron (ANN) ve Random Sub Space algoritmalarimin en yiiksek hata

degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.

Bagil Mutlak Hata (RAE %) modelin olusturdugu toplam mutlak hatanin basit bir
referans modelin yaptig1 hataya bdliinmesiyle hesaplanmaktadir. Modelin performansini
6lemek icin kullanilan bir parametredir. Random Tree, en diisiik RAE degerine sahip (en
yiiksek dogruluk), buna karsilik Multilayer Perceptron ve Random Sub Space en yiiksek RAE

degerine sahiptir.

Bagil Karesel Hatanin Kokii (RRSE %) hata karelerinin kokiinii alarak biiyiik hatalari
daha fazla 6n plana c¢ikarmaktadir. Random Committee ve Random Tree en diisiik RRSE
degerlerine sahiptir. Buna karsilik, KStar ve Multilayer Perceptron, daha yiiksek RRSE
degerleriyle géze carpmaktadir.
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Tablo 4.2: Test Verileriyle Kullanilan Makine Ogrenimi Yontemleri ve Hata Oranlari.

Metot Siire (saniye) | Maks. % Hata | Min % Hata | Ortala % Hata
Random Committee 0,02 6,7524 1,0932 2,9557
Random Tree 0,01 9,9678 1,2514 4,2856
KStar 0,01 13,1833 1,9127 6,2087
Multilayer Perceptron (ANN) 2,30 18,9711 2,8335 9,2540
Random Forest 0,03 22,1865 4,4155 11,5342
Decision Table 0,01 28,6174 5,9976 14,6666
M5 Rules 0,02 31,8328 7,5796 16,6311
M5P 0,02 35,0482 10,7437 21,3129
Additive Regression 0,01 44,6945 13,9078 25,0753
Bagging 0,01 57,5563 17,0719 29,4840
Linear Regression 0,01 63,9871 20,2360 35,4945
Random Sub Space 0,03 73,6334 24,9822 39,7508
SMOreg (SVM) 0,02 76,8489 26,5643 41,4519

Tablo 4.2°de makine 6grenim algoritmalarinin Maksimum % Hata, Minimum % Hata
ve Ortalama % Hata degerleri ve calisma siireleri birbiriyle karsilagtirtlmigtir. Random
Committee, Random Tree, KStar, Decision Table ve Additive Regression yontemleri en hizl
calisan yontemlerdir (0,01 veya 0,02 saniye). Multilayer Perceptron (ANN) ise en yavas ¢alisan
yontemdir (2,30 saniye). En diisik Maksimum % Hata’ya Random Committee sahiptir
(6,7524). SMOreg ve Random Sub Space ise en yiiksek Maksimum % Hata oranlarina sahiptir
(sirasiyla 76,8489 ve 73,6334).

Random Committee ve Random Tree en diisiik Minimum % Hata degerleriyle (sirasiyla
1,0932 ve 1,2514) gozlemlenmektedir. En yiiksek Minimum % Hata ise %26,5643 ve
%24,9822 degerlerleriyle SMOreg ve Random Sub Space algoritmalariindir.

En diisiik Ortalama % Hata payr Random Committee ‘ye aittir (%2,9557). Sirasiyla
%41,4519 ve %39,7508 Ortalama % Hata oranlariyla en yiiksek degerlere SMOreg ve Random

Sub space algoritmalar1 sahiptir.
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5. TARTISMA

Yapilan analizde, egitim ve test verileri 1s18inda en iyi performanst sergileyen
algoritmalarin Random Committee ve Random Tree oldugu goriilmektedir. Bu algoritmalarin
hem hiz agisindan hem de minimum, maksimum ve ortalama hata degerlerinin diisiik olmasiyla
on plana ciktig1 tespit edilmistir. Ozellikle, bu iki algoritmanin dogruluk pay1 ve hiz gibi kritik
performans gostergelerinde diger algoritmalara kiyasla {istlinliikk sagladigr gézlemlenmistir.
Random Committee'nin ¢esitli alt modelleri bir araya getirerek hata oranlarin1 minimize etmesi,
bu basarinin temelini olustudugu diisliniilmektedir. Ayn1 sekilde, Random Tree algoritmasinin
dogrudan karar agaclarini kullanarak hem hizli hesaplama yetenegi hem de veriyi etkili bir
sekilde modelleme kapasitesi, 6zellikle sinirli zaman dilimlerinde ve hizli sonug gerektiren

projelerde biiyiik avantaj saglamaktadir.

Ote yandan,MLP yani yapay sinir aglar1 gibi algoritmalarn daha yiiksek hata oranlarina
sahip oldugu goriilmektedir. Ancak bu durum, MLP'nin zayif oldugu anlamina gelmemektedir.
MLP, derin 6grenme tabanli yontemlerin karmagikligini ve giiclinii yansitan bir algoritma olup,
yer ylizeyi gibi karmagik ortamlarin ¢6zlimii i¢in potansiyel olarak giiclii bir adaydir. Bu tiir
karmagik yapilar1 modellemek i¢in yapay sinir aglar1 genis parametreler sunar, ancak ayni
zamanda biiyiik veri setleri lizerinde hesaplama siiresi agisindan dezavantajli olabilirler. Veri
setinin biiylidigli durumlarda, MLP'nin islem siiresi onemli Ol¢lide artis gosterebilir. Bu
nedenle, bu algoritmanin kullanilacag: projelerde veri setinin boyutu ve modelin optimizasyonu

dikkatlice ele alinmalidir.

Bir bagka onemli bulgu, en yiiksek hata oranlarina sahip algoritmalarin SMOreg ve
Random Sub Space gibi modeller oldugudur. Bu algoritmalar, belirli veri setlerinde diisiik
performans gosterebilmekte veya daha hassas ayarlamalar gerektirebilmektedir. SMOreg,
genellikle yiiksek boyutlu verilerde giiclii performans gosterir, ancak kiiciik ve spesifik veri
setlerinde yetersiz kalabilir. Ozellikle parametrik ayarlamalarin (hiperparametre optimizasyonu
gibi) yapilmamasi durumunda, bu algoritmalarin hata oranlarmin yiiksek olma egilimi
gosterdigi gozlenmistir. Bu da algoritmalarin her veri setine ve probleme uygun olmadigini,

0zellikle model optimizasyonunun énemini vurgulamaktadir.

Arastirmanin  6nemli bir diger noktasi, metalik minerallerin temizlenmis kum
taneleriyle homojen bir sekilde karistirilmasi1 ve deneyde baska bir metalik mineral tiiriiniin

kullanilmamasi durumunun, elde edilen yiiksek basar1 oranlarina 6nemli bir katki sagladigi
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yoniindeki bulgudur. Bu tiir ideal kosullar altinda algoritmalarin yiiksek performans gostermesi
beklenmektedir. Ancak, makine 6grenimi algoritmalarinin tane boyutu, faz farki ve mineral
cesitliligi gibi daha karmasik degiskenlerle karsilastiginda nasil bir performans gosterecegi
konusunda daha fazla arastirmaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ¢alisma, algoritmalarin bu tiir
degiskenlerle olan iligkisini incelemek igin bir baslangic noktasi olarak kabul edilebilir.
Gelecekte, metalik minerallerin farkli tiirlerinin ve tane boyutlarimin degistirilerek yapilacak
caligmalarin eklenmesiyle, algoritmalarin performansinin daha kapsamli bir sekilde test

edilecegi ongoriilmektedir.

Mevcut literatiir incelendiginde, metalik minerallerin tane boyutu, yiiklenebilirlik ve
ylizdelik 1iligkilerinin c¢evre Kkirliligi izleme c¢alismalarinda da kritik bir rol oynadigi
anlasilmaktadir (Yang ve dig., 2023; Gurin ve dig., 2015; Placencia ve dig., 2014). Ozellikle
cevre kirliliginin yeralt: sularina etkisi ve metalik minerallerin yiizey ve yeralti arasindaki
hareketleri konusunda yapilacak izleme g¢aligmalarinda makine 6grenimi algoritmalarinin

kullanim1 karmasik ¢evresel siirecleri modelleme potansiyelini iyilestirebilir.

Elde edilen sonuglar Yokus (2022) arastirmacisinin elde ettigi verileri giiglendirebilir,
zaman ve maliyet bakimindan ¢alismasinin daha {ist diizeye taginmasina katki saglayabilir. Bu
calisma, metalik minerallerin tane boyutu, yliklenebilirlik ve yiizdelik iliskilerini ortaya
cikartmakta ve makine O6grenimi algoritmalarinin cevresel siirecleri anlamak igin nasil
kullanilabilecegini test etmede dnemli bir adim olarak kabul edilebilir. Algoritmalarin mevcut
performanslar1 ve potansiyel kullanim alanlari, jeofiziksel calismalar ve cevresel izleme
uygulamalari i¢in umut verici sonuglar sunmaktadir. ilerleyen dénemlerde yapilacak daha genis
kapsamli ¢aligmalar ve farkli veri setleri lizerinde yapilacak optimizasyonlar, algoritmalarin
cevresel kirlenmenin tespit edilmesinde ve yer kabugu analizlerindeki katkilarimi daha net

ortaya koyacaktir.

6. SONUC VE ONERILER

Calisma bulgularinin = 1518inda  varilan  olumlu sonuglar makine 6grenimi
algoritmalarinin karisimdaki manyetit tane boyutu, yilizdelik dilim-faz kaymasi iliskisini

basarili bir sekilde 6ngdrebilmistir.
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Bagar1 orant en az %95 olan 13 algoritma yukarida yorumlanmistir. Yapilan ilk
calismalarin olumsuz sonuglanmasi eldeki verinin iyi anlasilmasi ve analiz edilmesinin makine

O0grenimi algoritmalariin kullanimi i¢in ne kadar 6nemli oldugunu gostermistir.

Daha sonrasinda egitim ve test verileri ile ortaya ¢ikan sonuclara gore diisiik hata
oranlar1 ve hizli ¢alistirma siireleriyle, Random Committee ve Random Tree en iyi segenekler
olarak One ¢ikmaktadir. Bununla beraber tiim yontemler oldukg¢a yiiksek bir korelasyon
katsayisina sahiptir, bu da tahmin edilen degerlerin gercek degerlere ¢ok yakin oldugunu
gostermektedir. Veri kiimeleri daha karmasik tane biiyiikliikleri ve farkli metalik mineral
tirlerinden olustuk¢a diger yontemler de g6z Oniinde bulundurmak daha tutarli sonuglar

alinmasina neden olacaktir.

Makine Ogrenimi algoritmalar1 kullanarak veri elde edilmesiyle, SIP Ydnteminin
Zorluklar1 kisminda da bahsedilen deney sirasinda insan kaynakli olabilecek hatalarin da 6niine

gecebilmek s6z konusudur

Yapilan farkli tiirlerdeki mineral kum karigimi verilerinin islenmesiyle algoritmalar
daha da giiclenebilecegi icin veri eklenerek Ogrenme siirecine katki saglanmasi tavsiye
edilmektedir. Elde edilecek daha fazla veri ile bir metalik mineral-faz kaymasi cevabi tablosu
inga etme durumu SIP yontemine katki saglamak durumundadir. Bu tablonun makine 6grenimi
ortaminda kurulmasi ve gelistirilmesi, zamani1 ve maliyeti diisiirme, insan hatasin1 en aza

indirme gibi kazanimlar saglayabilmektedir.
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