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OZET

BAZI TURK LINYITLERININ KISA-ELEMENTEL DEGERLERI
KULLANILARAK MASERAL DAGILIMLARININ BELIiRLENMESI

Gokhan ALABAS
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Damisman: Dog. Dr. Selin KARADIREK

Subat 2025; 85 sayfa

Komiir, diinya genelinde énemli enerji kaynaklarindan biridir. Ulkemizde ise
ozellikle linyit komiirii rezervlerinin biiyiik bir 6neme sahip oldugu bilinmektedir.
Aragtirmalar fosil yakitlardan, petroliin ve dogal gazin diinyadaki rezervlerinin komiire
kiyasla daha erken tiikenecegini gostermektedir. Komiir bu kadar 6nemli bir maden
olmasina karsin karakterize edilmesi yiiksek maliyete sebebiyet veren ve uzmanlik
gerektiren siireclerden gecmektedir. Bu nedenle, yapay zeka tabanli yontemlerle analiz
stireclerini kolaylastirmak ve daha diisiik maliyetlerle yiiksek dogrulukta sonuglar elde
etmek biiyiik 6nem tagimaktadir.

Bu calisma, yapay sinir aglarin1 laboratuvar analizlerine alternatif bir yontem
olarak sunmayi hedeflemistir. Tirkiye komiirlerinin kisa ve elementel analiz
degerlerinden yola ¢ikilarak yapay sinir aglart yardimi ile maseral dagilimlarinin
belirlenmesini  hedeflemistir. Maseral dagilimlarmin belirlenmesi, komiriin kalite
parametrelerinin ve ¢okelim ortami 6zeliklerinin belirlenmesinde rol oynamaktadir. Bu
baglamda, ¢alismada Tirkiye bazi linyit kdmiirlerinin fiziksel ve kimyasal 6zellikleri
incelenmis, literatiirde yer alan kisa ve elementel analiz verileri temel alinmigtir. Elde
edilen veriler ise yapay sinir aglari ve optimizasyon teknikleri kullanilarak analiz
edilmistir.

Yapay sinir agini egitmek i¢in 232 adet linyit komiirt verisi kullanilmigtir. Bu
veriler ile Matlab yazilimi kullanilarak ileri yonlii ¢cok katmanli algilayici, kaskad ileri
yonlii algilayict ve Python dili kullanilarak Bayes hiper-parametre optimizasyonu
teknikleri kullanilmigtir. Regresyon analizi, hata metrikleri ve diger istatistiksel
yontemlerle yapay sinir aglarinin tahmin giicii degerlendirilmistir. Alinan veriler farkli
gizli noron sayilari ile denenmis en iyi sonucun alinabilecegi ndron katmani segilmistir.

Sonug olarak ileri yonlii cok katmanl algilayici, daha karmasik verilerde etkili
olurken, kaskad ileri yonli algilayici daha basit ve az sayida katmanin gerektigi
durumlarda 6ne ¢ikmistir. Bayes optimizasyonu ise az veri ile de olsa hiper-parametre
ayarlamalarinda daha hassas sonuglarda verimli oldugu goriilmiistiir. Uc algoritma
arasinda en iyi sonucu Bayes optimizasyonu vermis ikinci olarak ise ileri yonli ¢ok
katmanli algilayict oldugu goriilmiistiir.

Sonucun maksimum verimlilikte olmasi i¢in kullanilan veriler literatiir kaynakl
ise dogrulugu arttirmak i¢in veri seti sayisi arttirilmasinin dogru bir yaklasim olabilecegi



sonucuna varilmistir. Bu sekilde girilen ve tahmin verileri, “X=y” dogru ekseni i¢in en
yakin degerleri elde edebilecek ve minimum hataya ulagsmanin miimkiin olabilecegi
sonucuna varilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Bayes optimizasyonu, Cok katmanli, Hiper-parametre, Ileri
Yonli, Kaskad ileri yonli algilayici, Komiir, Linyit, Maseral, Regresyon, Yapay sinir
aglart
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ABSTRACT

DETERMINATION OF MACERAL DISTRIBUTIONS USING PROXIMATE
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Coal is one of the most significant energy resources worldwide. In our country,
lignite coal reserves are known to hold particular importance. Research indicates that
fossil fuel reserves of oil and natural gas will deplete sooner than coal on a global scale.
Despite its critical role, coal characterization involves costly and expertise-demanding
processes. Therefore, employing artificial intelligence-based methods to streamline
analysis processes and achieve high-accuracy results at lower costs is of great importance.

This study aims to introduce artificial neural networks as an alternative method to
laboratory analyses. The research focuses on determining the maceral distributions of
Turkish coals based on proximate and ultimate analysis values using artificial neural
networks. Identifying maceral distributions plays a crucial role in assessing coal quality
parameters and depositional environment characteristics. In this context, the study
examines the physical and chemical properties of certain Turkish lignite coals, utilizing
proximate and ultimate analysis data available in the literature. The obtained data were
analyzed using artificial neural networks and optimization techniques.

A total of 232 lignite coal data points were used to train the artificial neural
network. These data were processed using MATLAB software for feedforward multilayer
perceptron and cascade forward neural networks, while Bayesian hyperparameter
optimization techniques were implemented in Python. The predictive performance of
artificial neural networks was evaluated through regression analysis, error metrics, and
other statistical methods. The data were tested with different numbers of hidden neurons,
and the optimal neuron layer configuration yielding the best results was selected.

As a result, the feedforward multilayer perceptron demonstrated superior
performance for complex datasets, whereas the cascade forward neural network was more
effective in cases requiring simpler architectures with fewer layers. Bayesian
optimization, on the other hand, proved to be efficient in hyperparameter tuning, even
with limited data, by yielding more precise results. Among the three algorithms, Bayesian
optimization produced the most accurate predictions, followed by the feedforward
multilayer perceptron.

To maximize efficiency, increasing the dataset size when using literature-based
data is suggested as a means to enhance accuracy. This approach ensures that both input



and predicted values align closely with the “x=y” reference line, thereby minimizing
errors to an optimal level.

KEYWORDS: Artificial neural networks, Bayesian optimization, Cascade forward
perceptron, Coal, Forward, Hyper-parameter, Lignite, Maceral, Multilayer, Regression
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ONSOZ

Enerji, niifus artis1, elektrik, ulasim, 1sinma ve teknolojik gelismeler ile
insanoglunun en temel gereksinimlerinden biri haline gelmistir. Bu gereksinimleri
karsilayacak olan yeralti kaynaklarindan biri olan komiir diinyada olduk¢a yaygin bir
kullanima ve giigli ekonomik etkiye sahiptir. 2023 yilinda, komiir diinyada enerji
tilketiminde %26,5’lik payla petrolden sonra ikinci sirada yer almistir (ETKB 2024).
Elektrik tiretiminde ise %35,1°lik payla ilk sirada yer almistir (ETKB 2024). Ayrica
arastirmalar fosil yakitlardan, petroliin 39 yil ve dogal gazin 63 yil sonra diinyadaki
rezervlerinin tiikenecegini gostermekte, komiir rezervlerinin ise 215 yil daha yeterli
olacagint gostermektedir (Schobert ve Song 2002). Talep miktarinin bu kadar yiiksek
olmasi gelecekte gorecegi degerin dahada artmasi gibi sebeplerde eklendiginde arama ve
¢ikarma maliyetlerinin artmasi ile kendini gostermekte sonucunda ise maliyeti diisiirmeye
ve zamandan kazanmaya yonelik alternatif yollar aranmaktadir.

Teknolojik gelismelerin etkisiyle, yapay zeka algoritmalarinin kullanimi
1980’lerden itibaren Avrupa’da, 2000°1i yillardan sonra ise {ilkemizde 6nem kazanmig ve
ozellikle komiir ile diger degerli madenlerin kesfi ve kalite siniflamasinda 6nemli bir rol
oynamaya baglamistir. Olusturulan istatistiki algoritma diizenleri belirli verileri
kullanarak matematik tabanli sonucglara ulasmaktadir. Sonuglar istatistiki olarak
formiilize edilip gelecek ¢alismalar igin yiiksek verimlilik ile tahminler yapilabilmesini
saglamaktadir. Bu ¢alismada ise Tuncali vd. (2002)’nin tersiyer linyit komiirleri ile ilgili
MTA envanterinden yararlanilarak kisa ve elementel analizler ile olusturulan veri setleri
ile maseral igerikleri tahmin edilmesi ve bu yonde 6zgiin bir caligma ortaya koyarak
gelecek caligmalar i¢in 6ncili olmasi istenmistir. Tiirkiye nin komiir rezervlerinin bilimsel
olarak degerlendirilmesi, enerji verimliliginin artirllmasina katki saglayacak sonucunda
ise siirdiirebilir ve verimli maden faaliyetlerinin 6nii agilacagi diisiiniilmektedir.

Bu ¢alisma sirasinda benden degerli desteklerini esirgemeyen ve sabri ile yol
gosteren ayni zamanda danigmanim Dog. Dr. Selin Karadirek’e; yapay sinir aglari ve
algoritmalar konusunda bilgi ve deneyimiyle yardimlarini esirgemeyen Ars. Gor. Bugra
Giizel’e sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Tez yazim siirecinde yapay sinir aglar ile ilgili
katkilarindan dolay1 ikinci danismanim Dog. Dr. Mustafa Seker’e de ayrica tesekkdir
ederim. Son olarak ise sevgili esim Ars. Gor. Dr. Begiim Fulya Adizel Alabas’a
caligmamda bilgi ve deneyimiyle; hayatimda ise varligi ile beni her zaman destekledigi
ve yanimda oldugu i¢in tesekkiir ederim.
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GIRIS G. ALABAS

1. GIRIS

Diinyada ve iilkemizde niifus artisi, teknolojik gelismeler gibi etmenlerin sonucu
olarak enerji talebinin artmasi dogal kaynaklariin onemi artirmistir. Bu kaynaklarin
biiyiik bir ¢ogunlugunu ise fosil yakitlar (petrol, komiir, bitiimlii seyl) olusturmaktadir.
Bu enerji kaynaklart igerisinde 6nemli bir yere sahip olan komiir ise diinyada yaygin
olarak bulunmasi, liretilmesi ve goriiniir rezervlerin su an ki iiretim seviyeleri goz 6niine
alindiginda diger fosil yakitlardan daha uzun Omiirli olusu, ekonomik kararliligi,
tasimasinin kolayligi, depolamasinin rahathigi, kullanici arzinin diger yakitlara gore
ucuzlugu ve siirekliligi gibi 6zellikleriyle de vazgecgilmez bir enerji kaynagi olmustur
(King vd. 1936).

Komiir, karakterize edilmesi zor olan son derece karmasik, heterojen bir
sedimanter kayactir. Komiir rezervlerinin iiretim i¢in hazirlanmasi ve lretilmesinde
jeolojik ve ekonomik Kriterler birinci derecede 6nem tasimaktadir (Falcon 1989). Termik
santraller vasitasiyla elektrik diretimi basta olmak {izere metalurjik siireclerde,
gazlastirmada, c¢imento enddstrilerinde, yliksek degerli tarim drlinlerine biyolojik
dontisiimde, endiistriyel kimyasallarda hammadde olarak kullanilmaktadir (Ward 1984).

Ulkemizde komiirii %20 ile dogalgaz, %16 ile hidrolik, %14,8 ile niikleer, %8,8
ile petrol ve %2,3 ile diger kaynaklar izlemektedir (MTA 2023). Tiirkiye’de MTA nin
(2023) verilerine gore 1,53 milyar ton Karbonifer taskomiirii rezervleri bulunmaktadir.
Baslica tagkomiirii yatagi, kalinligi 0,7 m ile 10 m arasinda degisen ¢ok sayida damarin
bulundugu kuzey kiyisindaki Zonguldak Komiir Sahasi’dir. Ayrica tagkomiirii sahasi
olarak Tiirkiye nin giineyinde yer alan Pamucak Yaylasi komiirlerini de soyleyebiliriz
(Turhan ve Batur 1974). S6z konusu bolgelerde komiir, diisiik kil ve kiikiirt igerikli
bitlimliidiir. Buna kiyasla Tiirkiye’de toplam linyit rezervi ise 6zel isletmeler ile 20,533
milyar tondur (Cizelge 1.1). Linyit komiir sahasinin daha genis bir alana yayilmis olmasi
sebebiyle literatiirde daha genis bir yer tutmaktadir.

Cizelge 1.1. Tiirkiye linyit sahalar1 ve toplam rezervleri (MTA 2023)

Linyit Komiir Sahalari Toplam Rezerv/Ton
Afsin-Elbistan 4.642.340.000
Afsin-Elbistan (MTA) 515.000.000
Manisa-Soma 861.450.000
Adana-Tufanbeyli 429.549.000
Adiyaman-Golbasgt 57.142.000
Bingol-Karliova 88.884.000
Ankara-Beypazari 498.000.000
Afyon-Dinar-Dombayova 941.500.000
Bolu-Mengen 142.757.000
Mugla-Milas 750.214.000
Cankir1-Orta 123.165.000

(Devami arkada)
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Cizelge 1.1.’in devami

Canakkale-Can 92.483.000
Kiitahya-Tuncbilek 317.732.000
Kiitahya-Seyitomer 198.666.000
Sivas-Kangal 202.607.000
Kiitahya-Gediz 23.945.000
Tekirdag-Cerkezkoy 573.600.000
Tekirdag-Cerkezkoy 573.600.000
Tekirdag-Malkara 1.563.300.000
Tekirdag-Saray 141.175.000
Amasya-Yenigeltek 19.791.000
Y ozgat-Sorgun 13.206.000
Bolu-Goyniik 43.454.000
Corum-Dodurga 38.500.000
Konya-Karapimar 1.832.000.000
Konya (Beysehir-Seydisehir) 348.000.000
Bolu (salip.-Merkez) 98.000.000
Istanbul (Silivri) 1.100.000.000
Eskisehir (Alpu) 1.453.000.000
Eskisehir (Koyunagili) 57.430.000
Mus-Merkez 400.000.000
Edirne 850.000.000
Bursa (Keles-Orhaneli) 85.000.000
Balikesir 34.000.000
Ankara (Golbasi) 48.000.000
Digerleri 1.950.000.000
TOPLAM 20.533.890.000

Tiirkiye’de Paleojen-Neojen linyit havzalar1 Bat1 ve Orta Anadolu’da mevcuttur
(Sekil 1.1). Daha eski Eosen linyitleri kuzeyde, kalinlig1 6 m'ye kadar olan damarlar
seklinde gelismislerdir. Daha gen¢ Oligosen ve Miyosen linyitleri sirasiyla iilkenin
kuzeybatisinda ve batisinda bulunur (Birén 1997). Oligosen, ¢ok sayida ince damarla
karakterize edilirken, Miyosen linyitleri, Alpagut-Dodurga Havzasi'nda ve giineybati
Tiirkiye'deki Turgut Komiir Sahasi'nda kalinlig1r 25 m'ye kadar olan damarlarla daha
biiyiik yataklar1 olusturur. Orta ve dogu Tiirkiye'de, Pliyosen yataklari, ortalama 40 m
kalinliginda bir veya iki damara sahip biiyiik linyit kaynaklari i¢erir. Afsin-Elbistan'daki
en biiylik acik ocak isletmesi, kalinlig1 5-58 m arasinda degisen bir damar isletmektedir

(TKi2011).
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Sekil 1.1. Tiirkiye linyit sahalar1 (Saygili1 2017)

Komiir kalitesi ti¢ temel, bagimsiz faktoriin bir fonksiyonudur: komiir derecesi,
maseral dagilimi, mineraller ve organik olarak iliskili elementleri igeren inorganik
bilesenler (Hower vd. 1996). Taylor vd. (1998) ise komiiriin iki sinif malzemeden
olustugu s6ylemektedir: biri organik bilesenler veya maseraller, digeri ise bir dizi mineral
ve diger inorganik bilesenler, diger bir deyisle mineral maddedir.

Ulkemizde mevcut ve potansiyel kdmiir rezervlerinin kullanilabilirligini bilmek
ve artirabilmek igin komiir kalite parametrelerinin belirlenmesi gerekmektedir. Kalite
kiyaslamas1 yapilirken komiir ilk c¢ikarildiginda ve laboratuvar ortaminda belirli
analizlere tabi tutulmaktadir. Bu siiregleri kisaltmak ve maliyetleri diisiirmek i¢in yeni ve
yaratict fikirlere ihtiyag duyulmustur. Bunun sonucu olarak da bilim insanlari
caligmalarinda alternatif yoOntemler arastirmaya baglamistir. Gelisen teknoloji ile
incelenebilen yapisi ile insan beyni model almmustir. Beyindeki néronlarin iletim
yapisindan esinlenerek, bu yapiy1 temsil eden matematiksel bir model gelistirilmeye
calisilmistir. Sinir hiicrelerinin iletimi siizge¢ olarak kullanilmig ¢apraz iletim modelleri
algoritmalar halinde yazilarak tatmin edici sonuglar elde edilmistir (Ersoy ve Karal 2012).
Yapay sinir ag1 (YSA) olarak tanimlanan bu siire¢, daha Once tanidigi oriintiilerden
O0grenme yetenegine sahiptir. Ag, yeterli sayida ornek veri seti ile egitildikten sonra,
onceki 6grenmelerine dayanarak, benzer Oriintiideki yeni giris veri setiyle ilgili ¢ikti
hakkinda tahminlerde bulunabilir (Oztemel 2003). Cok disiplinli dogas1 nedeniyle YSA,
arastirmacilar, planlamacilar, tasarimcilar vb. arasinda islerini bagsarmak i¢in etkili bir
ara¢c olarak popiiler hale gelmistir. Bu uygulamalar, YSA'nin bir¢ok karmasik
parametrenin siireci ve sonuclari etkiledigi, siire¢ ve sonuglarin tam olarak anlasilamadigi
ve gecmis veya deneysel verilerin mevcut oldugu problemlerin ¢éziimiinde iistiinliige
sahip oldugunu gostermektedir. Bu gelismeler dogrultusunda, kompleks yapisi nedeniyle
uzmanlik ve maliyet gerektiren komiiriin bu alanda degerlendirilmesi bu sebeplerle 6nem
arz etmektedir.
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1.1.Calismanin Amaci

Birincil enerji  kaynaklarindan olan komiiriin  kalite parametrelerini
belirleyebilmek ve ortamsal yorumlar yapabilmek i¢in kisa analiz, elementel analiz ve
organik bilesenleri (maseraller) gibi cesitli parametrelerinin derinlemesine incelenmesi
gerekir. Bu ¢alismada yapay sinir aglar1 (YSA) ve optimizasyon teknikleri kullanilarak
Tirkiye linyit komiirlerinin maseral dagilimlarinin kisa ve elementel analizler ile
belirlenmesi amaglanmistir. YSA, maseral analizinin laboratuvar yontemlerine alternatif
bir yaklasim saglayabilir dolayisiyla YSA, laboratuvar sonuglarinin dogrulanmasi ve
capraz kontrolii i¢in daha iyi bir tamamlayici olabilmektedir.

Ulkemizin linyit rezervleri, bitiimlii komiirlere kiyasla daha genis alanlara
yayilmig ve daha fazla rezerve sahiptir (MTA 2023). Bu kadar genis alana yayilmis
olmasi da literatiirde daha genis bir kapsamda yer almasina sebebiyet vermistir. Bunun
bir sonucu olarak da detayli arastirma konusunda daha ¢esitli ve tutarli veriler elde
edilmesine olanak saglamistir. Verilerin tutarli olmasi i¢in veri gesitliliginin 6nemi, genis
bir literatiire ihtiya¢ duyulmasi, linyit komiirlerinin ¢alismaya konu olmasina sebebiyet
vermistir. Ciinkii yapilan ¢alismada veri ne kadar fazla ise tutarlilik o kadar iyi olacak ve
daha verimli sonuglar almamiza olanak saglayacaktir.

Komiirde kisa ve elementel analizlerinden elde edilen verilerin belirlenmesi,
petrografik calismalarla maserallerin tanimlanmasimma ve konsantrasyonlarinin
belirlenmesine kiyasla daha basit ve kolay bir siiregtir. Bu ¢alismada da belirli bir maseral
tiiriinii tanimlamak ve kesin sonuglar i¢in dogru tespitin yapilmasi1 amaglanmaktadir. Bu
nedenle, yapay sinir ag1 Ve optimizasyonu ile kisa ve elementel analiz verileri kullanilarak
maseral dagilimlar1 tahmin edilmesi i¢in ¢alisma yapilmistir. Bu yaklagimin
performansini ve uygunlugunu degerlendirmek amaciyla, YSA tahminleri regresyon
katsayis1 (R), ortalama kare hata (OKH), ortalama mutlak hata (OMH) ve R-kare (R?)
gibi cesitli metrikler kullanilarak analiz edilmistir
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2. KAYNAK TARAMASI
2.1. Komiir Kavrami ve Olusumu

Komiir, yanabilen bir sedimanter organik kayag¢ olup, baslica karbon, hidrojen,
oksijen ve az miktarda kiikiirt gibi elemanlardan olusan, katmanl tortul ¢okeller arasinda
bulunan koyu renkli, karbon bakimindan zengin bir kayagtir (Murchison 1987). Siyah,
koyu gri veya kahverengi-siyah renkli, parlak veya mat bir kat1 fosil yakit ve ayni
zamanda sedimanter bir kayadir (Unalan 2010). Cogunlukla lignoseliilozik esasli, degisik
oranlarda organik ve inorganik bilesenler igeren, farkli fiziksel ve kimyasal 6zelliklere
sahip, biyolojik ve jeolojik siiregler sonucu olusan bir materyaldir. Organik yapis1 C, H,
O ve az miktarda da kiikiirt ve azottan olusmakta iken inorganik yapisi, nem ve
mineralleri icermektedir (Walker 1999). Yapisal olarak i¢erdigi organik madde miktarina
ve barindirdigr mineral maddenin tiirline gére, komiirlii kil, komiirli sist gibi isimler
verilmektedir (Taylor vd. 1998). Organik olgunluklarina gére komiirler linyit, alt bitimli
komiir, bitimli komiir ve antrasit siniflamalarina ayrilirlar (Cizelge 2.1).

Cizelge 2.1. Komiirlerin ASTM siniflamasi (ASTM 1983)

- _y Sabit Karbon (%)* | Ugucu Madde (%)* | Isil Deger (%)*
Komiir Sinift Komiir Alt Sinifi
>[= < > >[= >[= <
Meta-Antrasit 98 - - 2 7780 -
Antrasit Antrasit 92 98 2 - 7780 -
Yari-Antrasit 86 92 8 14 7780 -
Diisiik Uguculu 78 86 14 22 7780 -
Orta Uguculu 69 78 22 31 7780 -
Bitimli Komiirler | Yiiksek Uguculu A - 69 31 - 7780 -
Yiiksek Uguculu B - 69 31 - 7220 | 7780
Yiiksek Uguculu C - 69 31 - 5835 | 7220
Alt Bitiimlii A - 69 31 - 5835 | 6390
Alt Bitiimlii Komiirler | Alt Bitiimlii B - 69 31 - 5275 | 5835
Alt Bitiimlii C - 69 31 - 4610 | 5275
L Linyit A - 69 31 - 3500 | 4610
Linyit .
Linyit B - 69 31 - - 3500
*Kuru ve mineral madde icermeyen baza gore
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Komiirlesmede temel olan iki evreden bahsedilebilir bunlar biyokimyasal
(turbalagsma) evre ve jeokimyasal (komiirlesme) evresidir (Unalan, 2010). Kémiir
olusumu i¢in ¢ok rutubetli, tropikal iklime sahip, su ile biiyiiyen bitkilerin bulundugu
ortama ayni zamanda havza ve batakliklara ihtiyag vardir (Miura vd. 1989). Birinci asama
olan turbalagma esnasinda bitkiler st iiste yigilarak gittikce kalinlagan tabakalar
olustururlar ve bitkilerin hava ile temasi sonucunda bozunmalarimi Onlemek igin
tizerlerinin yeterli miktarlarda su ile Ortiilmesi gereklidir (Miura vd. 1989). Bitki
artiklarinin bataklik ortaminda bakteriler tarafindan biyokimyasal bozunmaya ugramasi
sonucu, hiimik asit ve tiirevleri olusur ardindan organik kiitlenin aromatikligi artar
(Mendez vd. 2003). Bozunma durdugunda karbon igerigi genellikle %40-50’den %60’ 1n
tizerine ¢ikarken oksijen igerigi de azalir. Ayrica bu asamada, bataklik suyunda bulunan
inorganik maddeler bitki artiklarinin arasina girer. Boylece turba yapisina benzer yapiya
doniisen bitki artiklart zamanla yer kabugunun derinliklerine ¢oker. Cok sayida ve farkl
tirlerdeki bitkilerden meydana gelen komiir, heterojen bir yap1 olusturur (Schapiro ve
Gray 1970).

Turba olusumunda tektonik hareketler, iist katmanlarin basinci, orojenez ve iklim
kosullarinin stabil olmasi1 6nemli faktorlerdir. Bugiin yeryiiziinde kilometrelerce alana
yayilmig komiir kaynaklarinin bulunuyor olmasina neden olarak bu genis alanlar boyunca
iklimin degismemis olmasi gosterilmektedir (Schapiro ve Gray 1970). Turbanin kimyasal
olarak komiire doniismesi ¢ok karmasik bir siirectir. ilk kademede olusan turbanin su ve
camurla tamamen kaplanmasiyla ikinci kademe baslar ve bundan sonraki kademede
tamamen organik olan kiitlenin yogunlasarak sertlesmesi, su igerigini kaybetmesi, bir
miktar ugucu maddenin uzaklasmas: ve gaz molekiillerinin sikisarak sivilagsmasi gibi
tepkimeleri gerceklestirir. Bu tepkimeler ile -OH, -COOH, -OCHz ve -CHz gruplari ayrilir
(Choudhury vd. 2008). Tepkimeler ardi sira devam edecek sekilde komiir iretilinceye
kadar devam eder ve milyonlarca yil sonra sicaklik ve basincin etkisiyle linyit meydana
gelir ardindan linyitin komiirlesme derecesi yiikselir ve alt bitlimlii komiirler olusur.
Zamanla bu siireglerin devam etmesi ile bitiimli komiir ve daha sonra da antrasit olusur
(Unalan 2010).

Komiir kapsadigi organik maddenin 6zelligine gore, hiimik ve sapropelik olmak
lizere iki grup halinde bulunmaktadir (Unalan 2010). Hiimik kdmiirler, bataklikta bir
yigisim olusturacak sekilde biriken cansiz biiyiik ve kiigiik boy damarl bitkilerin once
bakterilerin etkisiyle turbaya donligmesi ve sonraki gomiilme nedeniyle artan yer
sicakliginin etkisi altinda turbanin komiirlesmesi sonucu olusan ve gomiilme miktarina
gore sirasiyla linyit, alt bitlimlii komiir, taskOmiirii, yar1 antrasit ve antrasit gibi isimler
alan, genellikle parlak ve bantli komiirlerdir (Berkowitz 1979). Sapropelik komiirler ise
deniz, gol, lagiin gibi belli bir su derinligi olan havzalarin oksijensiz tabaninda biriken ve
ardindan gomiilen sapropelin (organik madde kapsayan ¢amur), yine yer sicakliginin
etkisi altinda komiirlesmesi ile olusan mat ve bantli yapisi olmayan komiirlerdir (Unalan
2010).
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2.2. Komiirlerin Kalite Parametreleri
2.2.1. Komirlerin fiziksel ozellikleri

Komiirlerin fiziksel oOzellikleri, komiirlin tiirtine, olusum kosullarina ve
bilesimindeki maddelere bagh olarak degisiklik gosterir. Ozellikle, ticari kullanim i¢in
degerlendirme yapilirken birka¢ fiziksel Ozelligin (6rnegin, yogunluk, sertlik,
ogitiilebilirlik gibi) belirlenmesi gereklidir. Genel olarak komiirlerin fiziksel 6zellikleri
asagidaki sekilde siralanabilir:

Gozeneklilik (porozite), komiirler tamamen masif bir yapiya sahip olmayip,
boyutlar1 birka¢ mikron ile birkag milimetre arasinda degisen bosluklar icerirler (Larry
2002). Gozeneklilik, komiirlesme derecesine bagl olarak degismektedir. Gozenekli yap1
su tutmaya yatkin oldugu i¢in komiirlin orijinal nem miktarina da baghdir. Yani geng
komiirlerin gozenekliligi yiiksektir. Yiiksek gozenekli komiirler ¢cabuk okside olabilen
komiirlerdir (Unalan 2010).

Komiirlerin gaz emme (absorbe) 6zelligi, ilk once komiirlesme derecesine daha
sonra Ozgiil yiizeyine baghdir. Ozgiil yiizey arttikca gaz emme ozelligi artmaktadir.
Komiirlesme derecesi arttikca emilen gaz miktar artar. Oda sicakliginda bir kdmdiriin gaz
emme ozelligi; su, alkol, benzen, hekzan gibi sivilarin buharlarint emmesini saglar (Larry
2002).

Bir komiriin yogunlugu, komiirlesme derecesinin (karbon ve ugucu madde
miktar1, nemliliginin ve kiil miktarinin) bir fonksiyonudur (Thomas 2013). Genellikle
karbon miktar1 %60’tan %96'ya kadar artarken, yogunlukta 1,2'den 1,7 g/cm®e kadar
yiikselir. Linyitlerin yogunlugu 1-1.3g/cm?® arasindadir (Larry 2002). Bir komiir
damarinin ekonomik degerlendirmesi yapilirken komiiriin kiilsiiz olarak yogunlugu
kullanilmaktadir. Komiir rezervlerinin hesaplanmasi i¢in hacim birimlerinin kiitle
birimlerine doniistiiriillmesinde 6nemli bir faktordiir (Thomas 2013).

Sertlik, komiiriin karbon miktar1 ve ugucu madde miktarma bagh oldugu icin
komiirlesme derecesinin belirlenmesi, damarlarin saptanmasi1 ve korelasyonu igin
onemlidir. Genel bir siniflama yapmak miimkiin olmamakla birlikte linyitlerin en
yumusak, antrasitlerin ise en sert olduklar1 kanisi yaygin bir goristiir. Sertlik, mohs
Olceginden ziyade belirli yiik altinda bir iz birakicinin kdmiir tizerinde meydana getirdigi
izin alaninin Slgiilmesi ile hesaplanmaktadir. Komiiriin sertligi, ekonomik yonden 6nem
tastyan ufalanma ve 6giitme 6zelliklerine etki yapar (Thomas 2013).

Ufalanabilirlik, komiirleri 6giitebilmek igin aranan bir 6zellik gibi diistiniilse de
aslinda komiirlerin daha kiigiik pargalara ayrilmasina yol acar ve ylizey alanini arttirarak
komiiriin daha hizli oksitlenmesine neden olur (Thomas 2013). Ufalanabilirlik, komiiriin
kimyasal-fiziksel 6zellikleri ve icerdigi bilesiklere baglidir.

Ogiitiilebilirlik, komiiriin sertlik, mukavemet ve kirilganlik gibi fiziksel
ozelliklerine baghdir. Bu o6zellik, komiir toz yakit olarak kullanildiginda 6nem tasir
(Thomas 2013). Komiiriin sertligi arttik¢a, 6giitiilebilirligi azalmaktadir.

Yansitma (Refleksiyon), komiirlerin 15181 yansitma 6zellikleri dogrudan dogruya
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komiirlesme derecesine baglidir. Yansitma indeksi, komiirlesme derecesiyle dogru
orantilidir. Son zamanlarda yansitma degeri, komiirlesme derecesini belirlemek i¢in en
¢ok kullanilan parametredir (Tongur 2010). Yansitma degerleri komiir havzalarindaki
problemlerin ¢éziimiinde, komiir damarlarinin korelasyonunda kullanilmaktadir.

2.2.2. Komiirlerin kimyasal ézellikleri

Komiirlerin kimyasal 6zellikleri, bilesiminde bulunan elementler, yap1 ve olusum
stirecine bagli olarak degisir. Basit bir ifadeyle, komiiriin nem (yiizey nemi ve biinye
nemi), saf komiir (organik madde miktar1) ve mineral maddeden (komiir yandiginda kiil
{ireten mevcut inorganik malzeme miktar1) olustugu soylenebilir (Unalan 2010).
Komiirlerin oksidasyon, ¢oziiciilerde erime, hidrojenasyon, koklasama gibi temel
kimyasal 6zellikleri vardir. Komiirlerin kimyasal 6zellikleri belirlenirken genellikle kisa
ve elementel analizlerden yararlanilmaktadir.

Kisa (Proximate) analiz, nem, ugucu madde, sabit karbon ve kiil miktarlarin
belirleyen analizdir. Bu, tiim komiir analizlerinin en temelidir ve komiiriin pratik
kullaniminda biiyiikk 6nem tasir. Testler biiyiik ol¢lide kullanilan prosediire baghdir ve
farkli siireler ve sicakliklar kullanilarak farkli sonuglar elde edilir (Thomas 2013). Bu
nedenle, kullanilan prosediirii onemlidir.

Elementel (Ultimate) analiz, komiirdeki kimyasal elementlerin yani karbon,
hidrojen, oksijen, azot ve kiikiirtiin belirlenmesidir. Ayrica, kdmiiriin kullanilabilirligine
dogrudan etkisi olan bu elementlerin miktarlarinin hesaplanmasi da gereklidir. Bunlar
kiikiirt, klor ve fosfor formlarint ve komiiriin mineral madde igerigini ve secilen eser
elementleri olusturan bu elementlerin analizini igerebilir (Thomas 2013).

Komiirde nem, kiil, ugucu madde, sabit karbon ve elementlerin (C, H, O, N, S)
ozelligi ve analitik verilerin sunuldugu bazi anlamak 6nemlidir (Thomas 2013). Ayrica
kimyasal ozelliklerin belirlenmesinde kullanilan analizler yapilirken hangi bazda
kullanilacaginin belirtilmesi yanlis yorumlamalarin yapilmamasi i¢in Onemlidir.
Komiirlerde baz denildiginde, komiiriin i¢cinde bulundugu ortam kosullarina kendini
uyarladig1 durum anlasilir (Cizelge 2.2, 2.3). Baz tiirleri asagida belirtilmistir.

Alindig1 gibi (As-received): Komiir Orneginin laboratuvar geldigi haliyle,
yeraltinda ocakta, mostrada veyahut stok sahasindaki halidir (Ward 1984).

Havada kurutulmus baz (Air-dry basis): Bir komiir orneginin, laboratuvar

ortamina konulduktan sonra, art arda yapilan iigten fazla tartimda kiitlesinin degismedigi
halidir (Ward 1984).

Kuru baz (Dry basis): Gerg¢ekte bulunmayan ama deneyler sonucunda komiiriin
toplam nem igeriginin sifir oldugu, kdmiirii sadece organik ve inorganik partikiillerden
olusmus bir nesne olarak kabul edilen hipotetik baz tiirtidiir (Ward 1984).

Kuru kiilsiiz baz (Ash-free dry basis): Komiiriin toplam nem ve kiilii i¢eriginin
sifir kabul edildigi hipotetik bazdir (Ward 1984).
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Cizelge 2.2. Kisa analizlerde kullanilan bazlar (Ward 1984)

Kisa Analiz
Ucucu Madde
Alindig gibi

Kul Sabit Karbon

Alindig gibi

Nem

Alindig1 gibi Alindig gibi

Havada kurutulmus | Havada kurutulmus | Havada kurutulmus | Havada kurutulmus

Kuru baz Kuru baz Kuru baz

Kuru kilstiz baz Kuru kilstiz baz

Cizelge 2.3. Elementel analizler yapilirken kullanilan bazlar (Ward 1984)

Elementel Analiz

C (agirlik¢a,%) | H (agirlik¢a,%) | N (agirlikea,%) | O (agirlikga,%) | S (agirlikea,%)
Alindig1 gibi Alindig1 gibi Alindig1 gibi Alindig1 gibi Alindig1 gibi
Havada Havada Havada Havada Havada
kurutulmus kurutulmus kurutulmus kurutulmus kurutulmus
Kuru baz Kuru baz Kuru baz Kuru baz Kuru baz

Kuru kiilstiz baz | Kuru kiilsiiz baz | Kuru kiilsiiz baz | Kuru kiilsiiz baz | Kuru kiilsiiz baz

2.2.2.1. Kiasa analizler

Komiir ilk cikarildigi zaman komiir kalitesini belirleme, genel 6zellikleri ile
tanimlama islemleri i¢in bazi temel analizlere tabi tutulur. Bu analiz tiiriine ise kisa analiz
denir. Bu analiz sonucunda diinya genelinde kabul edilen ASTM D-3172 standartlarina
gore siniflandirma yapilir (Thomas 2013). Bu analizler dort ana baslikta toplanabilir.

Nem: Ug ¢esit komiir nemi mevcuttur. Kémiir ilk ¢ikarildiginda {izerinde bulunan
stvi katmani yiizey nemi, komiire disaridan katilan sudur. Higroskopik nem ise komiir
kiitlesindeki partikiiller igine sizmis, yer yer bosluklarinda bulunan sudur (Hower ve Wild
1988).

Kiil: Komiiriin kiilii, yakma isleminden arta kalan yanicit olmayan inorganik
kalintidir. Bu, inorganik maddelerden yiiksek sicaklikta ugucu olan bilesiklerin (CO2, SO>
ve H>O gibi) uzaklagsmasiyla geriye kalan maddeyi temsil eder (Thomas 2013). Yiiksek
kiil icerigi tercih edilen bir 6zellik degildir. Yakma sonras1 atik problemleri agiga ¢ikarir.

Ucucu Madde: Nem disinda yiiksek sicaklikta serbestlesen maddelerin tamamudir.
CO, COz2, SO4, CHs bu uguculara drnek gosterilebilir. Bunlar organik maddelerden veya
inorganik maddelerden tiireyebilirler (Thomas 2013).
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Sabit Karbon: Komiirdeki ugucu maddeler uzaklastirildiktan sonra arta kalan
malzemede bulunan karbondur. Bu komiiriin organik bilesiklerinin bozunma artiklarini
temsil eder ve az miktarda N, S, H ve olasilikla oksijeni de igerir (Thomas 2013).

2.2.2.2. Elementel analizler

Sahada yapilan kisa analizler sonrasi laboratuvar ortaminda yapilan elementel
analiz komiirlin temel bilesiminin mutlak bir degerlendirmesidir. Komiir 6rneklerinin
yanma gazlarinin analiz edilmesiyle gergeklestirilir (Pollock vd. 2000). Kémiiriin organik
yapisini biiyiik 6lgiide olusturan, karbon, hidrojen, azot ve kiikiirt gibi elementlerin
miktarlar tespit edilir. ASTM D-3176 siniflamasi esas alinarak, kokenine bakilmaksizin
komiiriin ytlizdesel oranda karbon, hidrojen, oksijen, azot, kiikiirt ve kiil bilesimini ifade
eder (Thomas 2013).

Karbon ve Hidrojen: Bunlar kdmiir yandiginda CO2 ve H:0 olarak aciga ¢ikar ve
birlikte belirlenir. Bununla birlikte, CO2 mevcut karbonat minerallerinden serbest
kalabilir ve H20 kil minerallerinden veya havada kurutulmus komiirdeki dogal nemden
ya da her ikisinden de elde edilebilir (Larry 2002)

Azot: Komiiriin nitrojen igerigi 6zellikle atmosferik kirlilik agisindan 6nemlidir.
Koémiiriin yanmasi lizerine azot, baca gazi olarak salinabilen ve boylece atmosferi kirleten
oksitlerin olugmasina yardimei olur ve bu nedenle azot oranmi diisiik kdmiirler endiistri
tarafindan daha fazla tercih edilir (Larry 2002).

Kiikiirt: Komiiriin nihai analizinde sadece toplam kiikdirt igerigi belirlenir, ancak
birgok durumda her bir formdaki goreceli kiikiirt miktar1 gereklidir. Bu ayr1 bir analiz
olarak gerceklestirilir (Larry 2002).

Oksijen: Komiirdeki organik ve inorganik bilesiklerin bir¢ogunun yani sira nem
iceriginin de bir bilesenidir. Komiir oksitlendiginde, oksijen oksitlerde, hidroksitlerde ve
stilfat minerallerinin yani sira oksitlenmis organik maddelerde de bulunabilir (Thomas
2013).

2.2.3. Maseraller

Komiiriin heterojen bir kaya¢ olmasi, bir dizi farkli bitki tiiriinden olusan
bilesenlerin yani sira algler, mantarlar ve bakterilerden elde edilen organik maddelerden
olusmasindan kaynaklanmaktadir. Buna ek olarak, heterojenlik, bu bilesenlerin
gomiilmeden Once ve diyajenez ve komiirlesme sirasinda degistirilme derecesi ve
seklindeki farkliliklardan kaynaklanmaktadir (Stopes 1935). Kémiir iistten aydinlatmali
floresan mikroskobu altinda incelendiginde veya elektron mikroskobu kullanildiginda
yapisal olarak incelenmesi miimkiin olabilmektedir. Mikroskop altinda, organik
maddenin tek tek bilesenleri veya parcalar1 tanimabilir. Bu pargalar maseral olarak
adlandirilir (Stopes 1935). Her maseral grup bir dizi farkli maseral tip i¢erir. Bunlar renk,
sekil, yansiticilik ve yapi temelinde gruplandirilir (Taylor vd. 1998). U¢ ana maseral
grubunun farkli kaynaklardan tiiredigi bilinmektedir Maseraller, organik yapiya
molekiiler diizeyde bagli veya baska bir sekilde gomiilii inorganik maddeler icerebilir. Bu
inorganik maddeler, komiirin inorganik kisminin biiyiik boliimiinii olusturan farkl
mineral fazlarindan farklidir (Taylor vd. 1998).

10
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Komiirde maseral dagilimi, komiiriin organik bilesenlerinin ve yapisinin
incelenmesi i¢in kullanilan 6nemli bir degerlendirmedir. Maseral dagilimi, komiiriin
kalite parametrelerinin ve ¢evresel etkilerini degerlendirmek i¢in 6nemli kistaslardan biri
olarak kullanilir (Zhu 2008). Ayrica, komiiriin hangi amaglarla daha uygun oldugunu
belirlemek icin de 6nemlidir. Komiiriin kalitesini ve enerji igerigini degerlendirmenin
yani sira olusum siirecini yorumlamak i¢in de 6nemlidir. Bu da sanayi ve enerji
sektorlerinde komiiriin daha verimli kullanilmasina yardime1 olur.

Maseraller, komiiriin organik bilesenlerini olusturan farkli tiirdeki karbonlu
maddelerdir. Genellikle {i¢ ana maseral grubu vardir.

Hiiminit/Vitrinit maseral grubu, kémiiriin en yaygin maserali olup, yiiksek karbon
igerigine sahiptir (Cizelge 2.4). Ustten yansitmali mikroskopta rengi koyu ila orta gri
arasidir. Olgiilen yansitma degeri (Rr) ~0,2 ile %0,4 arasinda degisir (Cohen vd. 1987).
Ust yansitma sinir1, diisiik dereceli kdmiir ile orta dereceli komiirii ayiran yansima degeri
olarak alinmistir. Genel olarak hiiminit izotropiktir. Seliiloz kalintilar1 mevcutsa
anizotropi (¢ift yansima) meydana gelir (Given ve Dyrkacz 1988). iletilen 1s1ikta daha
kolay goriilebilen bu olgu, selillozun tanimlanmasi i¢in kullanilir. Yiiksek dereceli
komirler i¢in  vitrinit  smiflandirilmast  kullanilir.  Odundaki  ligno-seliiloz
biyopolimerlerinin mikrobiyal ve termal olarak degistirilmis kalintilarin1 temsil ettigi
distintilmektedir (Taylor vd. 1998).

Alt hiiminit maserallerinden telohiiminit, ¢esitli diizeylerde goriilebilen korunmus
bozulmamus bitkisel hiicre yapilarina sahip maserallerden ve koyu renkli liptinit ile daha
acik renkli inertinit maseralleri arasinda yansima gosteren izole hiicrelerden olusan
maseral alt grubudur (Jacob 1970). Detrohiiminit ise, liptinit ve inertinit maserallerinin
yansima degerleri arasinda kalan ince hiimik pargalardan olusan, amorf hiimik madde ile
¢imentolanmis olabilen maseral grubu himinitin bir alt grubudur. Gevsek bir sekilde
paketlenmis hiicre pargalar1 veya diger hiimik bitki artiklarindan olusan komiirlerden
olusur. Jellesmeye bagli olarak, detrohiiminit maseraller atrinit (jellesmemis) ve densinit
(jellesmis) olmak tizere alt boliimlere ayrilir. Her iki maseralin dokusundaki farkliliklar,
tistten aydinlatmali elektron mikroskobu ile daha ayrintili olarak belirlenebilir (Taylor vd.
1998). Jelohiimint, hiiminit maseral grubu igerisinde gri renkli, yapisiz, homojen hiiminit
yansimali maddelerden olusan bir maseral alt grubunu ifade eder. Yogun jellesmis bitki
dokularindan ve yapisi yansiyan 1sikta taninmayan hiimik kalintilardan tiiremis olabilir.
Ayrica ¢dkelmis hiimik kolloidlerden de tiiremis olabilir (Sykorova vd. 2004). Uciincii
bir tiiretme, bitkilerin kendileri tarafindan olusturulan birincil flobafenik hiicre
dolgularindan (¢ogunlukla gymnosperm odununda) kaynaklanir (Malan 1965).
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Cizelge 2.4. Linyit ve alt bitiimlii komiirlerde maseral gruplari, maseral alt gruplari,
maseraller ve maseral tipleri (Stach vd. 1982; Sykorova vd. 2004)

Maseral Grubu Maseral Alt Grubu | Maseraller Maseral Tipi

Tekstinit Tekstoiilminit
Telohliminit - Eu-iilminit
Ulminit

Atrinit

. Detrohiiminit
Himinit Densinit

Gelinit Levigelinit
Porigelinit
Filobafinit

Psodo-filobafinit

Gelohiiminit
Korpohiiminit

Sporinit

Kiitinit

Resinit

Siiberinit

Alginit

Liptinit
Fluorinit

Bitiiminit

Eksudatinit

Liptodetrinit

Sporongium

Fiisinit

Semifuisinit

Makrinit

Inertinit
Mikrinit

Sklerotinit (Funginit)

Inertodetrinit

Liptinit maseral grubu, bitkisel kokenli olup, daha diisiik karbon icerigine sahip
ve genellikle daha fazla hidrojen ve oksijen igerir. Parlatilmis kesitte ¢ok koyu gri renk
veya floresans 1sik altinda parlak sari renk ile karakterize edilir (Pickel vd. 2017). Liptinit,
komiiriin yanma 6zelliklerini etkileyebilir. Spor ve polenlerin iskelet/kabuk yapisindan
(sporinit) tiiretilen kiigiik parcaciklar ve yaprak dokularinin dis tabakasin1 veya
kiitikiiliinii (kiitinit) temsil eden uzun, ince bantlarin yani sira gesitli recine govdeleri
(rezinit) ve algler(alginit) bulunur (Pickel vd. 2017). Kémiirdeki liptinit maserallerinin
vaskiiler bitkilerin lipid bakimindan zengin fraksiyonlarindan kaynaklandigi
diistiniilmektedir (Taylor vd. 1998). Dokunun ligno-seliilozundan kaynaklanmasi
nedeniyle yiiksek aromatik karbon ve oksijen igerigine sahiptir (Goodarzi 1985).
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Inertinit maseral grubu, genellikle mineral ve organik olmayan bilesenleri icerir.
Paleozoik doneme ait, 6zellikle Gondwana kémiirleri, Mezozoik ve Tersiyer komiirlerine
kiyasla daha fazla inertinit icermektedir (Shearer vd.1995). inertinit maseralleri, hiiminit
ve liptinit ile ayn1 bitki kaynak malzemelerinden kaynaklanir, ancak kaynak malzemeler
yanma gibi oksidasyon siiregleriyle metamorfizmaya ugramistir (Goodarzi 1985). Yanma
stirecleri ile gergeklesen karbonlasma nedeniyle diger maseral gruplarindan daha yiiksek
karbon icerigine sahiptir. Inertinit maseralleri ya hig floresans 6zellik gostermez ya da
vitrinit maserallerine kiyasla daha diisiik floresansa sahiptir. Hiicresel yapilarin sekli ve
korunma derecesi, inertinit maserallerinin kokenine ve ¢okelme sonrasi gecirdigi
stireclere bagh olarak degisiklik gosterir (Alpern ve Lemos 1970). Farkli maseral
gruplari, kokenlerindeki farkliliklari yansitan farkli kimyasal bilesimlere sahiptir (Taylor
vd. 1998).

Komiirde yansitmali mikroskopta fiizinit maserali mercekler, bantlar halinde
bulunur. Fiizinit, su veya hava yoluyla batakliga veya tortul havzaya taginmis olabilir
(Stach vd. 1982) ancak yerinde yanma yoluyla da olusmus olabilir (Goodarzi 1985).
Grimsi beyazdan sarims1 beyaza dogru kayan yansitma degeri nispeten yiiksektir, ancak
komiirlesme derecesi ile paralel sekilde de artar (Alpern ve Lemos 1970). Semifiizinit
yansitmali mikroskopta hiiminitten daha acik bir griye sahip bilesendir. Semifiizinit
yansitma degeri, turba asamasindan 6nce veya sirasinda onciillerinin dehidratasyon ve
oksidasyon derecesiyle ve ayrica komiirlesme derecesi ile artar (Diessel 1992).
Semifiizinit genellikle diizensiz anizotropi gosterir. Makrinit ise tabakaya dik olarak
kesilmis kesitlerde goriintiilendiginde spesifik bir kiitle veya bantlar veya mercekler
seklinde goriinebilir. Karakteristik bir sekle sahip degildir. Yapisi ve yansiticilig
bakimindan semifiizinite benzeyebilir (Smith ve Cook 1980). Inertodetrinit bir dereceye
kadar fiizinitlesmeye tabi tutulmus gesitli fitogenetik Onciillere sahiptir: Bitki hiicre
duvarlari veya igerikleri, ayrismis dokulardan (Taylor vd. 1998), oksitlenmis sporlar ve
mantar kalintis1 olan bilesenlere kadar. inertodetrinitin bircok pargacigi turbaliktaveya
cevresinde ¢ikan orman yanginlarindan kalan kalintilardir (Goodarzi 1985).

2.3. Yapay Sinir Aglari

Turing makineleriyle temeli atilan yapay zeka teknolojisi her gecen giin daha fazla
gelismektedir ve yeni ticari sistemler ortaya cikarmakta ve sistemlerin fonksiyonel
ozellikleri artmaktadir (Oztemel, 2003). Bunun bir sonucu olarak yeni iiriinler ortaya
cikmakta ve daha ¢ok giinliik hayatta kendisini géstermektedir. Otomasyon sistemleri de
yapay zeka teknolojisi ile donatilarak bilgisayarin karar verme giiclinden
faydalanilmaktadir.

Yapay zeka teknolojisi lizerinde en fazla arastirma yapilan konu “Yapay Sinir
Aglar”dir. Yapay sinir aglari, temelde tamamen insan beyni orneklenerek gelistirilmis
bir teknolojidir. Yapay bir sinir hiicresi, biyolojik bir sinir hiicresinin temel
davraniglarindan esinlenen matematiksel modeli ortaya koyan bir algoritma veya fiziksel
ara¢ olarak tammlanabilir (Oztemel 2003). Yapay sinir hiicrelerinin katmanlar seklinde
baglanmasiyla olusturulan veri tabanli sistemler insan beyninin 6grenme ve degisik
kosullar altinda ¢ok hizli karar verebilme gibi yeteneklerinin, basitlestirilmis modeller
yardimiyla karmagik problemlerin ¢oziilmesinde kullanilmasint amaglamaktadir.
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Basit bir sinir agi, uygun egitimden sonra yeni bir girdi oriintiisii sunuldugunda
benzerlikleri taniyabilir ve ¢ikt1 Orlintlisiinii tahmin edebilir (Graupe 2007). Belirli bir
girdi daha 6nce hi¢ bilinmese bile girdilerdeki benzerlikleri tespit edebilir. Bu 6zellik,
ozellikle girdi verileri eksik oldugunda, miikemmel interpolasyon yeteneklerine izin verir
(Kosko 1994). Sinir aglar1, oto korelasyon, ¢ok degiskenli regresyon, dogrusal regresyon,
trigonometrik ve diger istatistiksel analiz teknikleri i¢in dogrudan bir ikame olarak
kullanilabilir (Kosko 1994). Veriler bir sinir ag1 kullanilarak analiz edildiginde, daha 6nce
uzman olmayan biri i¢in belirgin olmayan O6nemli tahmin Oriintiilerini tespit etmek
miimkiindiir (Graupe 2007). Boylece, sinir ag1 belli sayida egitim verisi egittikten sonra
bir uzman gibi davranabilir. Belirli bir ag, ii¢ temel bilesen kullanilarak tanimlanabilir:
transfer fonksiyonu, ag mimarisi ve Ogrenme yasast (Simpson 1990). Coziilecek
probleme bagli olarak bu bilesenler tanimlanmalidir. Donanim olarak elektronik
devrelerle veya bilgisayarlarda yazilim olarak gerceklesebilir. Beynin bilgi isleme
yontemine uygun olarak YSA, bir 0grenme siirecinden sonra bilgiyi saklama ve
genelleme yetenegine sahip paralel dagilmis bir islemcidir (Graupe 2007).

Biyolojik sinir hiicresinin tanimindan hareket ederek, yapay bir sinir hiicresinin
diger sinir hiicrelerinden aldig1 sinyalleri biinyesinde topladigini ve toplam sinyal
birikiminin belli bir esigi astig1 anda, bu yapay sinir hiicresinin kendi sinyalini bir bagka
sinir hiicresine ilettigi ifade edilmektedir (Haykin 1999). Yapay noronlar basit bir sekilde
kiimelendirilmektedir. Bu kiimelendirme tabakalar halinde yapilmaktadir ve daha sonra
bu tabakalar bir digerine iligskilendirilmektedir. Temel olarak, tiim yapay sinir aglar
benzer bir yapiya sahiptir. Bu yapida, baz1 néronlar girdileri almak i¢in bazi néronlar ise
¢iktilar1 iletmek i¢in dig mekan ile baglantili haldedirler. Geri kalan tiim ndronlar ise gizli
tabakalardadirlar, yani sadece ag iginde baglantilar1 vardir (Haykin 1999)

Yapay sinir aglarinin giiniimiizde en yaygin olarak kullanilan modeli ¢ok katmanli
algilayict (CKA) aglandir. Bu aglar, 6zellikle miihendislik problemlerinin %95’ine
¢oziim iiretebilecek niteliktedir. CKA aglar ikili deger problemini (6rnegin, 0-1, dogru-
yanlis) ¢6zebilmek i¢in yapilan ¢aligmalar neticesinde ortaya ¢ikmistir (Graupe 2007).
CKA modelinde geriye yayilim algoritmasi kullanilmaktadir. Bu algoritma ara katman
igeren yapay sinir aglarinda kullanilan giiglii bir 6grenme algoritmasidir (Sen 2004). Bu
aglar 3 katmandan olusurlar (Sekil 2.1).

Girdi katmani: Verinin dahil oldugu fakat heniiz hic¢bir isleme dahil olmadigi
katmandir (Haykin 1999).

Ara katmanlar: Girdi katmanindan gelen veriler islenir. Bir adet ara katman ile
birgok problemi ¢6zmek miimkiindiir. Eger agin 6grenmesi istenilen problemin i¢indeki
karmasiklik artarsa birden fazla sayida ara katman da kullanilabilir (Haykin 1999).

Cikt1 katmani: Ara katmandan gelen bilgileri isleyerek aga girdi katmanindan
sunulan girdi i¢in agin irettigi ¢iktiy1 bulur (Haykin 1999).

Girdi ve c¢iktt durumuna gore ara katmanin belirleyicisi olarak sayilabilecek
agirlik katmanlar ve gizli katmanlar arttirilabilir veya azaltilabilir. Bu tamamen deneme
ve yanilma sonucu karar verilebilecek bir durumdur. Yapay sinir hiicrelerinin ¢aligmasi
sirasinda aktif ti¢ temel katmanin yani sira iki temel bilesen mevcuttur. Bunlar;
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Agirlik fonksiyonu: Her néron, kendisine gelen girdiler iizerinde belirli agirliklar
uygular. Her néron igin, agirliklar ve girdi degerleri ¢arpilip toplanir (Graupe 2007).

Aktivasyon fonksiyonu: Toplama sonucuna bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir.
Bu fonksiyon, néronun ¢ikis degerini belirlemeye yardimcr olur. Aktif hale gelmeyen
noronlar, ¢ikis katmanina gegmez (Giilbag 2006).

Sekil 2.1. Alt1 giris iki gizli katman ve bir ¢ikis verisinden olusan Ileri ynlii ¢ok katmanl
ag yapisi ornegi

YSA olustururken her veri gesidine ve yogunluguna uygun olarak algoritma
olusturulmustur. CKA en ¢ok kullanilan ag yapist olmasimnin yani sira birgok alt
algoritmaya sahiptir. Zaman iginde kullanim kolayligina ve dogruluk oranina goére
uygulanan algoritmalar gelistirilmistir. Literatiirde kullanilan ve dogruluk konusunda
basarili sonuglar vermis algoritmalar;

Ileri yonlii cok katmanl: algilayici (IYCK): Bu algoritma, modelin girdi verileri
ile beklenen sonugclar arasinda daha iyi bir iliski kurmasina yardimci olur. Her asamada,
agin daha dogru tahminler yapabilmesi i¢in gerekirse daha fazla gizli katman veya néron
eklenebilir (Deore 2021). Ileri yonlii cok katmanli algilayicilar, 6zellikle siniflandirma ve
regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilir. Hatanin minimize edilmesi amaciyla
agirliklar, geri yayilim algoritmasi kullanilarak giincellenir. Bu islem, model yeterince iyi
dgrenene kadar tekrar edilir (Iseri ve Karlik 2009).

Kaskad ileri yonlii algilayici (KIYA): Belirli bir giris sinyalini islemek i¢in birden
fazla katman (veya agama) kullanarak ¢alisan sistemlerdir. Kaskad yapisinin avantaji, her
bir katmanin bagimsiz olarak optimize edilebilmesi ve belirli islevlerin daha etkin bir
sekilde gergeklestirilmesidir. Ornegin, ses isleme veya goriintii tanima gibi karmasik
gorevlerde, her katman belirli bir 6zellik veya yonii vurgulayabilir (Fahlman ve Lebiere
1990).

Modifiye edilmis agirlikli sinir agi (MEA-YSA): Bu kavram, sinir aglarmnin
gelistirilmis bir versiyonunu ifade eder ve belirli bir problemin ¢dziimiinde daha iyi
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performans saglamay1 hedefler. MEA-YSA, genellikle ¢ok katmanli bir yapiya sahiptir
ve her katmanda farkli sayida noron icerebilir. Noronlar, girdileri isleyerek ¢iktilar tiretir.
Agirliklar, her ndronun ¢iktisinin, girdilere olan katkisini belirler. MEA-YSA’da, gelen
verilere gore agirliklar modifiye edilerek daha hassas ve dogru bir 6grenme siireci
saglanir. Sinir aglari, 6grenme siirecinde hata terimlerini minimize ederek giinceller.
MEA-YSA, bu yontemi kullanarak, agirliklart ve 6nyargilar1 optimize eder. Geleneksel
hesaplama yontemlerinin 6tesinde, belirsizlik ve yaklagik hesaplama gibi durumlari ele
almak i¢in yumusak hesaplama adi verilen bir yontem kullanilir. Bu y6ntem esnek ve
etkili ¢oztimler sunabilir (Bishop ve Nasrabadi 2006).

Coklu Dogrusal Regresyon (CDR): Bir bagimli degiskenin birden fazla bagimsiz
degisken kullanilarak tahmin edilmesi i¢in kullanilan istatistiksel bir tekniktir. CDR,
bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligskiyi modellemek igin dogrusal
bir fonksiyon kullanir (Bengio vd. 2017). Regresyon katsayilari, bagimsiz degiskenlerin
bagimli degisken tizerindeki etkisini temsil eder. Her bir bagimsiz degiskenin etkisi,
katsayilarin biiylikliigiine baglidir. CDR modelinin basarisin1 degerlendirmek ig¢in
genellikle R-kare degeri kullanilir. Bu deger, modelin agiklayiciligint gosterir ve 0 ile 1
arasinda degisir. R-kare degerinin 1'e yaklagsmasi modelin daha iyi tahminlerde
bulundugu anlamina gelir (Bishop ve Nasrabadi 2006).

Coklu Lojistik Regresyon (CLR): Birden fazla bagimsiz degisken kullanarak bir
bagimli degiskenin genellikle ikili sonug¢larini tahmin etmeye yonelik istatistiksel bir
tekniktir. CLR, o6zellikle bagimli degiskenin iki veya daha fazla kategorisi oldugunda
kullanilir. Regresyon katsayilari, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tizerindeki
etkisini ifade eder. Katsayilarin pozitif ya da negatif olmasi, ilgili degiskenin olayin
gerceklesme olasiligi iizerindeki etkisini gosterir. Sonuclarin olasiligini tahmin ederken,
oran dontigiimiinii  kullanir. Oran, belirli bir olayin gerceklesme olasiliginin
gerceklesmeme olasiligina oranidir (Bishop ve Nasrabadi 2006).

Hiper-parametre optimizasyon yontemi ise son yillarda sikg¢a kullanilan YSA
yontemlerindendir. Hiper-parametreler, modelin 6grenim siirecini ve ¢iktisini etkileyen
onceden belirlenmis degerlerdir. Secilim disaridan optimizasyon miidahalesi ile veya
elden insan tarafindan segilerek yapilabilir. Yanlis hiper-parametre se¢imi modelin kotii
sonuglar ¢ikarmasina neden olabilir. Model egitimi baslamadan 6nce ayarlanirlar (Yu ve
Zhu 2020). Optimizasyon ile segilim yapilan hiper-parametreler:

Ogrenme oram (Learning rate), gradyan inis yontemlerinde kullanilan bir
parametredir. Bu parametreler ag agirligm giincellemek igin kullanilir. Ogrenme hizi
parametresinin belirli seviyeden kiigiik olmasi gradyan inis yonteminin yavas
yakinsamasina sebep olabilirken, parametrenin biiyilk olmasi ise yakinsamadan
uzaklagsmasina sebep olabilmektedir (Carkac1 2018).

Donem/Era (Epoch), modelin kullanilan veri seti lizerinden kag¢ kez ¢alisacagini
belirler. Bir demet, bir veya birden fazla yigisimdan olusabilir. ileri ve geri yonde tiim ag
tizerinden gegmesiyle gerceklesir (Brownlee 2018). Egitim sirasinda verinin kag kez
islenecegini kontrol eder. Fazla donem uygulanirsa asir1 6grenme (overfitting); Az donem
uygulanirsa yetersiz 6grenme (underfitting) gerceklesebilir.

Demet Sayis1 (Batch), egitim sirasinda modelin ayn1 anda isledigi 6rnek sayisini
belirler. Kii¢iik batch boyutlari: Daha dogru gradyan tahmini ama daha uzun egitim
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stiresi. Biiyiik batch boyutlari: Daha hizli egitim ama daha diisiik genelleme performansi.
Modelden kaynakli hata yeterince kiiciik deger alincaya kadar 6grenme algoritmasinin
calismasina izin verilir (Carkac1 2018).

Aktivasyon Fonksiyonu: Her katmanda kullanilan aktivasyon fonksiyonu (0r.
ReLU, Sigmoid, Tanh) modelin davranisin1 degistirir. Modelin 6grenme kapasitesini ve
dogrulugunu dogrudan etkiler. Sigmoid Fonksiyonu, ¢iktiy1 bir olasilik gibi yorumlamak
icin idealdir (6rnegin, lojistik regresyonda). Kii¢iik ve biiytik giris degerlerini “0” ve “1”
araliginda sikistirir (Carkaci 2018). Dogrusal olmayan bir fonksiyon oldugu i¢in karmasik
iligkileri 6grenebilir. Olasilik tabanli siniflandirmalar i¢in uygundur. Fakat ¢ok biiyiik
veya cok kiigiik giris degerlerinde tlirevinin degeri sifira yaklasir, bu da derin aglarda
ogrenmeyi yavaslatir. Tanh (Hiperbolik Tanjant) Fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna
benzer ancak ¢ikt1 araligi “-1” ile “1” arasinda oldugu i¢in negatif girisler negatif, pozitif
girisler pozitif ¢ikis tretir (Brownlee 2018). Simetrik ¢iktilar sunar, bu da gradyan
optimizasyonunu kolaylastirir. Fakat derin aglarda performansi sinirh kalabilir. ReLU
(Rectified Linear Unit) Fonksiyonunda ise pozitif giris degerlerini oldugu gibi gegirir,
negatif girigleri ise sifir kabul eder “0” ve “o0” arasindadir. Hesaplama agisindan oldukga
basittir. Gradyan kaybolma problemini azaltir, ¢linkii pozitif girisler igin tiirev sabittir.
Fakat girislerin bir kism1 negatif olursa, bu néronlar tamamen etkisiz hale gelebilir yani
tirev sifir olabilir (Senapati 2018).

Optimizasyon Fonksiyonu: Derin 6grenme modellerini optimize etmek i¢in
kullanilan optimizasyon algoritmalaridir. Her biri gradyan temelli optimizasyonun farkli
yonlerini ele alir ve belirli durumlar i¢in avantajlar sunar. Bu fonksiyonlardan SGD
yontemi basit ve etkili; genelde sabit 6grenme hizinda galisir. Kiigiik veri setleri ve hizli
prototipleme igin uygundur. RMSprop fonksiyonu ise daha stabil bir 6grenme siireci igin,
Ozellikle derin aglarda adaptif 6grenme hizin1 kontrol eder. ADAM fonksiyonu
momentum ve adaptif hizin birlesimi sayesinde ¢ogu durumda giiclii bir performans
sergiler. Derin 6grenmede genellikle varsayilan se¢imdir (Tiirkoglu vd. 2021).

Her bir optimizasyon i¢in elle ya da mevcut yontemlerle se¢ilim yapilabilir. Bu
se¢ilimler dogru bir néron olusumu i¢in olduk¢a 6nemlidir. Birgok farkli yontemle hiper-
parametre se¢ilim yontemi mevcuttur:

Kafes Arama (Grid Search): Belirli bir hiper-parametre kiimesi tizerinde tim
olasiliklar1 dener. Her hiper-parametre igin bir aralik veya deger seti belirlenir ve tiim
kombinasyonlar test edilerek modelin performansi dlgiiliir (Ayuya 2021).

Rastgele Arama (Random Search): Belirli bir hiper-parametre uzayindan rastgele
ornekler alarak deneme yapar. Daha az hesaplama ile daha genis bir alan1 kesfetme
imkani sunar (Senapati 2018).

Anahtarlama Optimizasyonu: Cesitli hiper-parametre kombinasyonlarini ayni
anda denemek icin kaynaklar1 akillica tahsis eder. Baslangicta bircok deneme
gerceklestirir ve en az performansi gdsterenleri eler.

Evrimsel Optimizasyon: Hiper-parametrelerin optimize edilmesi i¢in genetik
algoritmalar kullanir. Farkli popiilasyonlarin ve nesillerin ¢aprazlamasiyla en iyi
sonuclar1 bulmaya ¢alisir. Genetik Programlama (GP), bilgisayar bilimlerinde kullanilan
bir evrimsel hesaplama teknigidir. Bu yontem, dogal secim ve genetik mekanizmalari
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taklit ederek ¢oziimler veya programlar liretmeyi amaglar (Tiirkoglu vd. 2021). GP belirli
bir problemi ¢6zmek i¢in en iyi algoritmalar1 veya ¢oziimleri bulmak i¢in kullanilan bir
stirectir. Problemi temsil eden bir dizi bireyden olusan bir popiilasyon yaratilir. Her birey,
fonksiyonlar ve degiskenlerden olusan bir aga¢ yapisiyla temsil edilir. Her bireyin ne
kadar iyi bir ¢dziim sundugu, belirli bir uygunluk fonksiyonu kullanilarak degerlendirilir
(Ali ve Hanbay 2018). Se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon evrelerinden olusur.

Bayes Optimizasyonu (BO): Hiper-parametrelerin dagilimin1 modelleyerek, hedef
fonksiyonu en yiiksek dogrulukla tahmin etmeye calisir. Gegmis deneyimden 6grenerek
daha az deneme ile daha iyi sonuglar elde etmeye calisir. Bunun igin Bayes teoremini
kullanan bir yaklagimdir. Bayes teoremi ise bir olayin kosullu olasiligini hesaplamak igin
kullanilir. BO ge¢mis degerlendirme sonuglarina dayanarak bir vekil fonksiyon olusturur
ve sonraki her bir girisim 6nceki denemelerin degerlerine bagh olarak yapilir. Onciil
fonksiyon en iyi hiper parametre seti se¢ilene kadar bir sonraki deneme i¢in giincellenir.
Bayes optimizasyon algoritmasinda birgok olasilik modeli kullanilmasina ragmen en
yaygin olan1 Gauss Teoremi’dir (Yu ve Zhu 2020).

Gauss Teoreminde, Bir fonksiyon ayarlanirken, yiiksek olasiliklara sahip tiim
olas1 fonksiyonlar {izerinden bir olasilik dagilimi belirlenir. Bu yaklagim gauss siireci
tarafindan gerceklesir (Yperman ve Becker 2016). Sonsuz sayida temel fonksiyona sahip
Bayes dogrusal regresyona esdegerdir (Seeger 2004). Gauss teoremi, tahminlerdeki
belirsizligin olglilmesine izin veren, Bayes optimizasyonu i¢in gayet uygun bir onci
modelidir (Yu ve Zhu 2020). Uygulamalarda deneme yanilma yontemi ile sonsuz sayida
deneme yapilamayacagi igin, hiper-parametre optimizasyonu yontemleri, hiper-
parametre dedigimiz sonsuz deger alabilecek ag degiskenlerinin (Ogrenme Orani, Noron
Sayilar1 vb.) en iyi kombinasyonlarin1 bulmaya ¢alisarak en iyi sonuca en hizli sekilde
ulagmaya yardimci olur.

Genel olarak ii¢ adimdan olusur. Birincisi, genellikle Gauss siireci (GS)
modellemesi kullanilarak Glgiilen verilere dayali olarak amac¢ ve kisitlayict iglevlerin
istatistiksel bir vekil modelinin olusturulmasidir. Ikinci adim, optimizasyon hedeflerine
ulagmak i¢in girdi alanindaki potansiyel gelecekteki Olgiimlerin goreli "degerini”
tanimlayan GS modeline dayali bir edinim islevinin tanimlanmasidir. Son adim, edinim
islevini en iist diizeye ¢ikaran ve boylece optimizasyon hedeflerine yonelik en fazla degeri
saglamas1 ongoriilen noktay1 ¢oziimler (Yu ve Zhu 2020). Son asamada secilen noktalar,
mevcut bilgilere dayanarak hangi noktalarn test edilecegini belirlemek {izere
degerlendirilir. Bu fonksiyon, kesif (exploration) ve somiirii (exploitation) arasindaki
dengeyi saglamaya calisir (Seeger 2004).

Diger optimizasyon algoritmalarina benzer sekilde, Bayes optimizasyonu
algoritmalar1 gézlemlenecek gelecekteki noktalar hakkinda karar vermeye baglamak icin
en az bir baslangi¢ noktasi1 gerektirir. Baslangic noktalar1 genellikle parametre uzayinin
yerel bir bolgesinde rastgele orneklenen noktalar veya nesnel u¢ noktasina yakin oldugu
bilinen 6nceden se¢ilmis noktalar kullanilarak segilir (Seeger 2004). Alternatif olarak,
dogrudan ge¢mis veri kiimelerinden veya Onceki optimizasyon calismalarindan veri
eklemek de miimkiindiir.
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2.4. Kaynak Taramasi

Komiir, organik maddenin petrografik yapi tasi olarak adlandirilan maseraller,
mineraller ve inorganik elementlerin bir araya gelmesinden olusan organik bir kayag
olarak tanimlanabilir. Komiiriin fiziksel 06zellikleri komiirlesme derecesine gore
degiskenlik gosterir. Komiiriin temel bilesimi karbon (C), hidrojen (H) ve oksijen (O), az
miktarda azot (N) ve kiikiirt (S) ile ana bilesenlerden olusmaktadir. Kémiiriin kimyasal
bilesimi, kisa ve elementel analizi ile tanimlanir. Kémiirlesme siirecinin derecesine gore
genel olarak turba, linyit, tagkdmiirii ve antrasit olarak siiflandirilir. Gliniimiizde bu
parametreleri belirlemek olduk¢a masrafli olmast yani sira ciddi bir uzmanlik
gerektirmektedir. Bu sebeple YSA ile kurulan algoritmalar istatistiki olarak formiilize
edildiginden ciddi bir zaman ve biitce tasarrufu saglayabilmektedir.

YSA ile ilgili caligmalar uzun yillardir siire gelen algoritmalar gelismesine olanak
saglamistir. Komiirler tizerine ilk olarak 1989°da yapilan YSA calismasi glinimiizde
oldukg¢a gelismistir. Asagida bu baglamda ¢alisilan literatiir islenmistir.

Takahashi ve Sasaki (1989), dagilim modelinden bazi sabit araliklarla yansima
6lglimii yaparak maserallerin tanimlanmasi ig¢in otomatik analiz 6nermislerdir.

Ravi ve Reddy (1999), bulanik ¢ok kriterli karar verme modelini kullanarak
Hindistan'in koklagabilir ve koklasmayan komiirlerinin endiistriyel kullanim igin
siniflandirilmasini 6nermislerdir. Hindistan komiiriiniin sabit karbon, ugucu madde, nem
icerigi ve kiil igerigini tahmin etmek i¢in kullanmislardir. Bu parametreleri, mevcut
literatiire dayanarak, veri aralig1 iizerinde bulanik kiimeler olarak degerlendirmislerdir.

Vasconcelos (1999), Diinya koOmiirlerinin maseral analizlerinin mekansal
dagilimin arastirmis ve tiim diinyadaki komiirler i¢in vitrinit, liptinit, inertinit verilerine
dayanarak farkli kategoriler arasindaki sinir degerleri belirlemislerdir.

Kalkreuth vd. (2004), vitrinit yansima ve ¢oklu maserallerin floresan degisimi
analizlerini birlestirerek, Brezilya'daki Parana Havzasi Permiyen komiirlerinde
vitrinitlerin organik kimyasal yapis1 hakkinda fikir veren bir teknik dnermislerdir.

Parikh vd. (2005), kisa (proximate) analizinden komiiriin st 1si1l degerini
hesaplamustir.

Khandelwal ve Singh (2010), ¢calismalarinda komiiriin kisa ve elementel analizini
de dahil ederek yapay sinir ag1 kullanarak Hint komiirlerindeki maseral konsantrasyonunu
tahmin edilmistir. Bu yaklasimin uygunlugunu arastirmak i¢cin YSA'nin tahminleri ayni
zamanda geleneksel ¢cok degiskenli regresyon analizi ile de karsilagtirilmistir. YSA ile
Olciilen ve tahmin edilen maseraller arasindaki belirleme katsayisinin ¢ok degiskenli
regresyon analizi ile tahminine gore oldukca yiiksek oldugu ve ortalama mutlak yiizde
hatasinin ¢ok oldugu bulunmustur.

Chelgani vd. (2010), ¢cok degiskenli regresyon ve yapay sinir ag1 yontemlerini
kullanarak vitrinit maksimum yansima (Rmax) Ve iist kalorifik degerlerini (UKD) tahmin
etmek i¢in Kentucky komiirlerinin elementel analiz, kisa ve petrografik analizlerinden
elde edilen sonuclar1 kullanmislardir. UKD ve Rmax'1 eszamanli olarak tahmin eden 2-5—
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4-2 diizenlemeli YSA yonteminden elde edilen sonuclar, bagimsiz bir test veri seti i¢in
sirasiyla 0,84 ve 0,90 R? degerleri gostermistir.

Erik ve Y1lmaz (2010) komiirlerin tist kalorifik degerini (GCV) tahmin etmek igin
yapay sinir aglar1 ve uyarlanabilir néro-bulanik ¢ikarim sistemi gibi bazi1 esnek hesaplama
tekniklerinin kullanim1 agiklamislar ve ¢oklu regresyon geleneksel istatistiksel modeliyle
karsilastirmiglardir. Olusturulan modellerinin GCV'yi tahmin etmek ic¢in yiiksek
performans gosterdigini tespit etmislerdir.

Yilmaz vd. (2010), komiirlerin st kalorifik degerin (GCV) tahmini i¢in ¢ok
katmanli algilayici, radyal baz fonksiyonu ve hibrit tiirevlerini kullanarak yapay sinir
aglarinin farkli 6grenme algoritmalarinin kiyaslamiglardir. Tiim modeller GCV'yi tahmin
etmede yliksek performans gosterdigini gostermislerdir. Calismada YSA’larin dort farkli
algoritmasi neredeyse ayni tahmin yetenegine sahip olsa da ¢ok katmanli algilayicinin
dogrulugu diger modellere gore nispeten daha yiiksek oldugu sonucuna varmislardir.

Onifade vd. (2021), komiirdeki organik ve inorganik bilesenlerin dagilimi ve
bunlarin komiiriin yanmasi tizerindeki etkilerini kapsamli bir sekilde incelenmislerdir. Bu
calismada, Witbank komiir sahas1 6rneklerinden elde edilen maseral ve toplam mineral
madde miktari, ¢ok girisli tek ¢ikisli white box yapay sinir ag1 (MEA-YSA), gene ifade
programi (GIP), ¢oklu dogrusal regresyon (CDR) ve ¢oklu dogrusal olmayan regresyon
(CLR) kullanilarak tahmin edilmeye ¢alisilmigtir. MEA-YSA’mn, diger {i¢ modele gore
en diisiik fark ve en yiiksek verimlilik ve bilesik istatistiksel gostergelerle daha giivenilir
bir tahmin modeli sundugu sonucuna varmiglardir.

Akkaya (2021) calismasinda, kisa analiz verilerini kullanilarak komiir elementel
bilesenlerinin tahmini i¢in yeni acik ve ortiilii modeller gelistirilmistir. Ortiilii tabanl
YSA ve Rastgele Orman (Random Forest) modellerinin agik tabanli Lineer olmayan
regresyon modellerine gore daha 1yi sonuglar verebilecegini, YSA tabanli modellerin ise
karbon, hidrojen ve oksijen igerikleri i¢in R?nin sirastyla 0,9915, 0,9151 ve 0,9817
oldugu en iyi tahmin performanslarina sahip oldugunu gostermistir.

Jo vd. (2022) c¢alismalarinda girdi parametresi olarak kisa analiz degerlerini
kullanan bir yapay sinir ag1 kullanarak Giiney Kore'deki komiirle calisan elektrik
santrallerinde kullanilan 104 termal komiiriin elementel bilesimlerini tahmin etmeyi
amaglamislardir. Sonug olarak, kisa analiz degerinin elementlerin kompozisyonunu nasil
etkiledigini niteliksel olarak analiz etmisler, buna gore oran hesaplamislar ve Giiney Kore
enerji santrallerinden elde edilen verilere dayanarak termal komiiriin elementel bilesimini
tahmin etmede gelismis ve etkili bir yaklagim sunmuslardir.

Biiyiikkanber (2022), Tirkiye, Ukrayna, Rusya, Kolombiya, Giiney Afrika,
Finlandiya ve ABD’nin turba, linyit, tagkdmiirii, antrasit komiir numuneleri ile asfaltit,
petrokok ve biyokiitleden elde edilen yar1 kok numunelerini kullanarak c¢oklu lineer
regresyon, karar agaci, random forest ve yapay sinir aglar1 yontemleri ile st 1s1l
degerlerinin tahmini yapilmistir. Random forest yonteminin tahmin performansin
kontrol etmek i¢in yapay sinir ag1, karar agaci ve ¢oklu dogrusal regresyon yontemleri de
test edilmis ve uyumlu sonuglar bulmustur.

Lawal vd. (2023), komiir kiiliiniin baglangi¢ deformasyon sicakligini, yumusama
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sicakligini, yarim kiire sicakligini ve akigkan sicakligini tahmin etmek i¢in farkli kdmiir
sahalarindan alman komiir orneklerini kullanarak AFT tahmin modelleri gelistirmeyi
amaglamiglardir. Bunun i¢in yapay sinir agi (YSA), gauss siire¢ regresyonu (GSR) ve
destek vektor regresyonu (SVR), bu modellemede kullanilan {i¢ makine 6grenme aracini
kullanmislardir. Sonug olarak, AFT tahmin modelleri, YSA modelinin Deformasyon
sicakligl, yumusama sicakligi, yarim kiire sicakligi ve akigskan sicakliginin GPR ve SVR
gore daha yeterli ve giivenilir bir sekilde tahmin ettigini tespit etmislerdir.

Lawal vd. (2024) Giiney Afrika'daki {i¢ komiir sahasina ait komiirlerin nem, ugucu
madde, kiil igerigi, sabit karbon, toplam kiikiirt, kalorifik deger verileri kullanilarak
Hardgrove Ogiitiilebilirlik indeksi'ni (HGI) tahmin etmek i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
Destek Vektor Regresyonu (SVR) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modellerinin
karsilagtirmali bir analizini sunmaktadir. Caligmanin bulgularina gére, ANN modelleri
tiim komiir sahalar1 i¢in en etkili tahmin performansini sergilemis, SVR modelleri ikinci
sirada yer almis ve LSTM modelleri en diisiik performansi gostermistir.

Yang vd. (2024) yirmi bir komiir numunesine ait parametrelere dayanarak, TG
egrisi algoritma ile optimize edilmis bir sinir ag1 modeli kullanmislardir. Ugucu madde,
nem, kiil icerigi, sabit karbon, hidrojen igerigi, nitrojen icerigi ve kiikiirt icerigi
parametreleri kullanilmistir. Sonucunda farkli komdir tiirlerinin piroliz mekanizmalarinin
daha iyi anlasilmasina katkida bulunmuslardir.

Wang vd. (2024) komiir damar1 gegirgenligini tahmin etmek i¢in bir geri yayilim
sinir agini biitlinlestiren bir hibrit sinir ag1 tahmin modeli gelistirilmiglerdir. Modelin
o6grenme hizini ve dogrulugunu artirmak icin ek momentum ve degisken 6grenme hizi
algoritmalar1 kullanilmis ve gizli katman diigiimlerinin sayis1 ve transfer fonksiyonu da
dahil olmak iizere model yapist optimize edilmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

Tiirkiye linyit komiirlerinin YSA algoritmasi ile kisa ve elementel analizlerin
ogrenme prosesinden gegirildikten sonra maseral dagilim tespitinin yapilmasini baz alan
bu tez calismasi iki boliimden olusmaktadir.

3.1. Baz1 Tiirk Linyitlerinin Veri Seti

Veri setlerinin olusturulabilmesi i¢in Tuncali vd. (2002)’nin hazirlamis olduklar
Maden Tetkik Arama (MTA)’nin yaymladigi calismadan yararlanilmistir. Tez
blinyesinde veri setine uygun olan toplam 232 adet veri kullanilmistir. Kullanilan veriler
Cizelge 3.1 ve Cizelge 3.2°de sirastyla egitim ve test verileri minimum, maksimum ve
ortalama degerleri alinarak paylasilmis olup, veri seti EK-9’da verilmistir. Taranan
literatiirde verilerin belirli bazlardaki oOzellikleri alinmis veri seti bu dogrultuda
olusturulmustur. Ulkemizde genis bir yayilima ve ¢alisma alanina sahip linyit yataklari
baz alinarak ¢ok sayida deneysel komiir verileri literatiirden elde edilmistir. Girdi verisi
olarak komiirlerin C, H, O, N, S’den olusan elementel analiz verileri, yanmasi sonucu
aciga cikan 1s1 miktarini ifade eden kalorifik degeri ve kiil, ugucu madde, sabit karbon,
nem degerlerinden olusan kisa analiz verileri kullanilmistir.

Kisa analiz nem igerigi, u¢ucu madde igerigi, kil igerigi ve sabit karbon gibi
parametrelerden olusur. Ilk {i¢ parametre laboratuvarda yapilan deneylerle belirlenir ve
ardindan sabit karbon asagidaki formiil kullanilarak gravimetrik olarak hesaplanir.

Sabit Karbon (C) = 100- Nem + Ugucu Madde + Kiil

Kalorifik deger yukaridaki degerlerde kullanilarak ayrica 6lgiiliir ve hesaplanir.
Komiir kalitesinin genel bir degerlendirmesi, kisa analiz tarafindan saglanan verilere
dayanarak yapilabilir. Komiiriin elementel analizi karbon, hidrojen, oksijen, kiikiirt ve
azot oranlariin tahminini igerir. Karbon, hidrojen, azot ve kiikiirt miktar1 dogrudan
belirlenir ve oksijen miktar1 agagidaki formiille elde edilir.

Oksijen (O) = 100- Karbon+ Hidrojen + Azot + Kiikiirt

Komiirdeki maseral tiirlerini ve miktarlarin1 analiz etmek i¢in genellikle ince
kesitler yerine parlatilmis yiizeyler kullanilir. Bunun nedeni, kdmiiriin ince kesitlerinin
hazirlanmasinin oldukga zor olmasidir. Bu tiir parlatilmis ylizeyler, yansima mikroskobu
kullanilarak incelenir. Yansima mikroskobu genellikle opak orneklerin analizinde
kullanilir ve kdmiir, mikroskop altinda ¢cogunlukla gri tonlarinda goriiniir. Kémiirlesme
derecesi, maserallerin mikroskobik goriiniimiinii dogrudan etkiler. Komiir petrografisi,
komiiriin farkli fiziksel ve kimyasal 6zelliklere sahip maserallerden olustugu fikrine
dayanir ve bu maserallerin varligi, komiriin yanma ve doniisiim siireclerindeki
davranisini belirler.

Morfoloji ve 151k altinda yansima, maseralleri ve maseral gruplarini mikroskop
altinda ayiran ana 0zelliklerdir. Maseraller goriinlimlerinin yani sira bir¢ok farkl: fiziksel
ve kimyasal 6zellige de sahiptirler. Maserallerin 6zellikleri, komiirlesme derecesi veya
olgunlagsmanin bir fonksiyonu olarak degisir. Yapilan calismada veri setleri maseral
degerleri ile alinmistir. Alinan veriler kiyaslama i¢in kullanilmigtir. 232 adet veri igin

22



MATERYAL VE METOT G. ALABAS

strastyla 150 egitim seti, 170 egitim seti, 200 egitim seti, 210 egitim seti alinmis kalan
veriler ise test amach ayrilmistir. Bir diger yontem olarak ise Python dili kullanilarak
yapilan c¢aligmada Bayes optimizasyonu ile iki gizli katmanli birinci ve ikinci gizli
katmanlarin néron sayilart 10 ile 200 arasinda segilim yapilan hiper-parametre
optimizasyon ydntemi kullanilmistir. Bayes tarafindan 6grenme orani 107° ile 107
arasinda, aktivasyon fonksiyonlar1 ise ReLU, tanh, sigmoid arasindan se¢imlenmistir.
Optimizasyon fonksiyonlar1 olarak ise ADAM, Rmsprop, SGD arasindan se¢ilim Bayes
ile optimize edilmistir.
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Cizelge 3.1. Tez i¢in kullanilan verilerin 150; 170; 200; 210 giris verisi baz alindiginda minimum maksimum ve ortalama degerleri

Kisa (Proximate) Analiz KD Elementel (Ultimate) Analiz Maseral Analizi (%)

Giris Verileri M A | WM sC (keallkg) C H N o S .

(%) (%) | (%) (%) (%) (%) (%) | (%) (%) Hm Lp In

HKB KB KB KB KB KKB KKB KKB | KKB KKB
150 | Min. Deger 1,2 6,6 18,8 4,4 1146,24 17,2 1,3 0,1 3,08 0,05 72,26 2,20 1,02
Giris | Ort. Deger 7,69 27,91 | 36,06 35,95 44597 64,57 4,78 1,79 19,34 3,79 86,54 7,34 6,11
Verisi | Maks. Deger 15,37 71,1 | 49,61 52,4 6590,88 89,67 5,92 8,01 33,75 14,46 95,60 19,28 | 23,27
170 | Min. Deger 1,2 6,6 17,9 3,8 716,4 13,2 1 0,1 3,08 0,02 72,26 2,20 1,02
Giris [ Ort. Deger 7,65 28,47 | 36,06 35,41 4410,35 64,23 4,78 1,72 19,58 3,76 86,48 7,44 6,09
Verisi | Maks. Deger 15,37 76,3 | 49,61 52,4 6590,88 89,67 5,92 8,01 34,93 25,95 95,60 19,28 | 23,27
200 | Min. Deger 1,2 6,6 17,9 0,32 716,4 13,2 1 0,1 3,08 0,02 69,8 2,20 0,6
Giris | Ort. Deger 8,84 27,55 | 38,66 33,79 4440,9 64,04 5,09 1,74 19,99 4,09 86,21 7,90 5,89
Verisi | Maks. Deger 24,15 76,3 | 74,75 52,4 6590,88 89,67 10 8,01 34,93 25,95 95,60 22,8 | 23,27
210 | Min. Deger 1,2 6,6 17,9 0,32 716,4 13,2 1 0,1 3,08 0,02 69,8 2,20 0,6
Giris | Ort. Deger 8,73 27,70 | 38,49 33,82 4427,89 64,16 5,09 1,74 20,11 4,09 86,20 7,86 5,94
Verisi | Maks. Deger 24,15 76,3 | 74,75 52,4 6590,88 89,67 10 8,01 34,93 25,95 95,60 22,8 | 23,27

*M: Nem, A: Kiil, VM: Ugucu Madde, SC: Sabit Karbon, KD: Kalorifik Deger, C: Karbon, H: Hidrojen, O: Oksijen, N: Azot, S: Kiikiirt
*HKB: Havada Kuru Baz, KB: Kuru Baz, KKB: Kuru Kiilsiiz Baz

*Hm: Hiiminit, Lp: Liptinit, In: Inertinit

**Kisa analiz verileri agirlik¢a yiizde olarak; elementel analiz verileri ise hacimce yiizde olarak hesaplanmistir
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Cizelge 3.2. Tez i¢in kullanilan verilerin 82; 62; 32; 22 test verisi baz alindiginda minimum maksimum ve ortalama degerleri

Kisa (Proximate) Analiz KD Elementel (Ultimate) Analiz Maseral Analizi (%)

-l A VM SC C H N O S
Test Verileri M (%) (%) (%) (%) (Kcal/kg) (%) (%) (%) (%) (%) am Lp in

HKB KB KB KB KB KKB KKB KKB KKB KKB
82 Test Min. Deger 0,66 6,12 17,9 0,32 716,4 13,2 1 0,32 4,53 0,02 69,05 | 2,60 0,6
Verisi Ort. Deger 10,49 27,48 43,22 29,48 | 4328,56 64,31 5,60 1,62 22,26 4,40 84,69 | 885 | 6,46
Maks. Deger 24,15 76,3 74,75 51,82 6343 83,48 10 3,6 36,39 2595 | 9481 | 22,8 | 21,43
62 Test Min. Deger 0,66 6,12 23,43 0,32 1777 52,88 3,96 0,32 4,53 0,08 69,05 | 2,60 0,6
Verisi Ort. Deger 11,45 25,87 45,51 28,85 | 441313 65,12 5,86 1,76 22,60 4,66 84,21 | 9,11 | 6,684
Maks. Deger 24,15 58 74,75 51,82 6343 83,48 10 3,6 36,39 11,38 | 94,81 | 22,8 | 2143
32 Test Min. Deger 0,66 6,12 23,43 13,99 1777 52,88 3,96 0,32 4,53 0,08 69,05 | 2,60 | 2,60
Verisi Ort. Deger 7,71 28,56 38,56 32,97 | 4288,21 67,28 4,96 1,68 22,47 3,61 83,88 | 7,69 | 843
Maks. Deger 13,92 58 51,08 51,82 6343 83,48 6,06 3,6 36,39 11,38 | 94,81 | 11,29 | 21,43
Min. Deger 0,66 6,12 28,01 13,99 1777 52,88 3,96 0,32 4,53 0,08 69,05 | 3,61 | 4,49
z\ie-lr—iessi;t Ort. Deger 8,2 33,39 41,92 24,69 3587 62,78 541 1,54 27,87 2,4 88,31 | 390 | 7,79
Maks. Deger 13,92 58 47,52 51,82 6343 83,48 6,06 2,83 36,39 11,38 | 89,41 | 11,29 | 21,43

*M: Nem, A: Kiil, VM: Ugucu Madde, SC: Sabit Karbon, KD: Kalorifik Deger, C: Karbon, H: Hidrojen, O: Oksijen, N: Azot, S: Kiikiirt
*HKB: Havada Kuru Baz, KB: Kuru Baz, KKB: Kuru Kiilsiiz Baz

*Hm: Hiiminit, Lp: Liptinit, In: Inertinit

**Kisa analiz verileri agirlik¢a yiizde olarak; elementel analiz verileri ise hacimce yiizde olarak hesaplanmistir
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3.2.Yapay Sinir Ag1 Calismasi

YSA insan beyninin ¢alismasindan esinlenerek gelistirilmistir. YSA’ nin temel
calisma yapist beynindeki sinir hiicrelerinin ¢alisma yapisini taklit etme prensibine
dayanir (Basheer ve Hajmeer 2000; Graupe 2007). Cesitli islem birimlerini kapsamli bir
sekilde birbirine baglayarak gerceklestirilen karmagik bir ag ile calisma, ezberleme,
muhakeme etme ve depolama gibi siire¢lerde bir insan beyninin ¢alisma seklini taklit
etmeye calisir. Bu taklit edilen yapinin bilgisayar sistemlerine uygulanabilirligi
sonucunda veri isleme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. YSA kendisine
verilen 6rnekleri kullanarak 6grenme islemi gergeklestirmektedir (Khatip ve Elmenreich
2016; Basheer ve Hajmeer 2000).

Bu calismada maseral tahmini i¢in kullanilan YSA modeli, ileri yonlii ¢ok
katmanl algilayic1 (IYCK) ag yapis1 ve Fahlman ve Lebiere’nin 1990 yilinda gelistirdigi
“Kaskad Korelasyon” mimarisine sahip YSA modeli (Fahlman ve Lebiere 1990)
kullanilarak tasarlanmigtir. Mathlab istatistik programi kullanilarak analizi yapilan iki ag
yapis1 232 adet veri i¢in sirastyla 150 egitim seti (ax), 170 egitim seti (bx), 200 egitim
seti (cx), 210 egitim seti (dx) alinmis kalan veriler ise test amagli ayrilmistir. Sirasiyla ax
i¢cin 10, 20, 30 ve 40; bx i¢in 10, 20, 30 ve 40; cx i¢in 10, 20, 30 ve 40; dx i¢in ise 10, 20
ve 30 gizli katman kullanilarak test edilmis elde edilen sonuglar karsilastirilmigtir.

YSA’y1 olusturan yapay sinir hiicrelerinin (ndronlarin) genel yapisi; girdiler (G),
agirliklar (wx), toplam (birlestirme) fonksiyonu, aktivasyon (transfer) fonksiyonu ve ¢ikis
(tahmin parametresi) olmak iizere bes ana bilesenden olusur (Sekil 3.1). Her bir girdi
kendi agirlik fonksiyonu ile carpilarak toplanir. Elde edilen toplam sonucu olusturmak
icin aktivasyon fonksiyonu ile isleme tabi tutulur ve ¢ikis degeri alinir.

// \
([ ciroi1 |
\ /

Iz
4' ) //4
/,]/P/

y \ AGIRLIK
[ | VEKTOR(2 g
{ GiRDI 2 | W) —

GIRDI N ‘:}'
Sekil 3.1. ileri yonlii YSA nin bes katmanli néronu

Hiper-parametre yontemi igin ise Kaggle platformu tizerinde Python programlama
dili kullanarak islemler gergeklestirilmistir. Once Bayes optimizasyonu uygulanarak 5
temel hiper-parametrenin optimizasyonu i¢in segilim gerceklestirilmis, ardindan optimize
edilmis ag ile egitim yapilmistir. Veri sayisinin az olmasindan dolay1 %80 egitim seti i¢in
%20 test seti secilerek uygulanmustir.
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3.2.1. ileri yénlii ¢cok katmanh algilayic

Tez kapsaminda giris verileri olarak kisa ve elementel analizler kullanilmistir.
Sekil 3.2 de gosterildigi gibi giris verileri olarak komiiriin hacmen yiizdesel kisa analiz
verileri, elementel analiz verileri, kalorifik degeri baz alinmaktadir. Cikis verisi olarak ise
hiiminit, liptinit ve inertinit deger tahminleri yer almaktadir.

GIRIiS VERILERI GIZLi TABAKA CIKIS VERILERI

KARBON & / LiPTiNiT
N —

KALORIFiK

INERTINIT
—_—

Sekil 3.2. Tez kapsaminda On giris parametresine ii¢ ¢ikis uzantili IYKC ag yapisi

Giris ve ¢ikis verileri disinda aktive edecek bir fonksiyona ve dgrenme algoritmasi
gereklidir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Levenberg-Marquardt YSA algoritmasindan
“Lojistik Sigmoid Fonksiyonu” segilmistir. Levenberg-Marquardt YSA algoritmasinda
az sayida parametre ile minimum hata orani elde edilebildiginden siklikla kullanilan
ogrenme algoritmalarindandir (Kizrak 2019). Lojistik sigmoid fonksiyonu ise yapay sinir
aglarinda aktivasyon fonksiyonu olarak yer almaktadir. “S” seklinde bir egri olusturur ve
bu egri 0 ile 1 arasinda olasilik degerleri sunar (Kizrak 2019). Verilerin olasilik
degerlerini belirleme yetenegi, 6zellikle lojistik regresyon analizlerinde dnemli bir rol
oynamaktadir. Ayrica, fonksiyonun aidiyeti ve seklinin 6grenme asamasinda adaptif
degisiklikler yapabilmesi, ¢agdas veri analizi tekniklerinde kritik bir unsur haline
gelmistir. Noronlar icin transfer fonksiyonu denklem 3.1°deki gibi lojistik sigmoid
fonksiyon (f(zi)) olarak ifade edilebilir. Denklem 3.2 ifadesinde; z; girislerin toplam
agirhigimi ifade etmektedir. xj ifadesi j. ndrondan direk olarak gelen sinyaldir. wij j.
norondan 1. nérona direk olarak baglanan agirliklar1 tanimlamaktadir (Graupe 2007).

1
1+e” %

f(z) = (3.1)
z; = Yiawiixi+ i (3.2)
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3.2.2. Kaskad ileri yénlii algilayic1 ag1 (KIYA)

Kaskad korelasyon mimarisine sahip YSA modeli Fahlman ve Lebiere tarafindan
gelistirilmistir (Fahlman ve Lebiere 1990). Bu mimari yapinin iki temel avantaji vardir.
Ik olarak, bu mimari yapisinda ¢ok sayida test verisinin olmasima gerek yoktur. Ikinci
olarak da ¢ok katmanli karmagik problemlerin ¢6zlimiinde ve yorumlanmasinda oldukca
yetenekli ve hizlidir. On giris, dort ara katman ve ii¢ ¢ikisa sahip Kaskad ileri yonli
algilayicili YSA modeli Sekil 3.3’te sunulmustur. Bu yapida esik fonksiyonu, transfer
fonksiyonu olarak kullanilir ve ¢ikislar ikili kod sistemine uygun olarak siniflandirma ile
belirlenir. YSA ¢ikisi (3.3) denklemi ile tanimlanir (Abid ve Hamami 2018).

GiRIiS VERILERI

CIKIS VERILERI

INERTINIT
—_—

GIZLi TABAKA

Sekil 3.3. Tez kapsaminda on giris parametresine ii¢ ¢ikis uzantili KIYA ag yapisi

yj = 0{Zfo Wi x;; + min[m, 1] [ZRL; wi e 0T wit.xpl}  (3.3)

Yapay sinir aglari otomatik korelasyon, ¢ok degiskenli regresyon, dogrusal
regresyon, trigonometrik ve diger istatistiksel analiz tekniklerinin yerine dogrudan
kullanilabilir. Veriler bir sinir ag1 kullanilarak analiz edildiginde, daha 6nce uzman
olmayan birinin géremedigi 6nemli dngorii kaliplarini tespit etmek miimkiin oluyor.

Boylece sinir ag1 bir uzman gibi hareket edebilir. Komiir kalitesi komiirlesme
derecesi, organik petrografi ve inorganik jeokimya olmak iizere ii¢ temel bagimsiz
faktoriin bir fonksiyonudur. Daha sonra komiiriin kalitesi, her biri diger temel
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parametrelerin her birinden biiyiik 6lgiide bagimsiz olan bir dizi parametre ile asagida
belirtilen sekilde ifade edilmistir.

3.2.3. Bayes hiper-parametre optimizasyon yontemi (BO)

Bayes optimizasyonu (BO) zorlu, degerlendirilmesi pahali hedeflerin ornek
acisindan verimli optimizasyonu i¢in 6zellikle uygun olan yinelemeli, model tabanli bir
optimizasyon algoritmasidir (Yu ve Zhu 2020). Ozellikle yiiksek maliyetli fonksiyonlar
optimize etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Genellikle, makine 6grenimi modellerinin
hiper-parametrelerini ayarlamak iizere uygulanan yontemlerden biridir. Bu yontem,
onceki denemelerin sonuglarindan yararlanarak daha akilli tahminler yapar ve bdylece
daha az deneme ile daha iyi sonuglar elde edilmesini saglar. Hiper-parametre arama
alaninin dagilimima dayal1 olarak daha akillica se¢imler yapar. Yapilan denemelerden
elde edilen bilgiler ile sonraki denemeleri optimize ederek en iyi sonuglari sunmay1
hedefler. Gauss teoremi Bayes optimizasyonunun (Denklem 3.4) belkemigidir (Yu ve
Zhu 2020). Bu siiregler, bilinmeyen bir fonksiyonun dagilimini tahmin etmek igin
kullanilir (Yperman ve Becker 2016).

P(4)
P(A|B) = P(B|A) ] (3.4)

Bu denklemde (3.4), P(A) kosullu bir olasilik olmak {izere A igin marjinal olasilik
ad1 verilir. Clinkii B olay1 hakkinda 6nceden herhangi bir bilgiyi igermemektedir. P(A|B)
terimi verilmis B i¢in A’nin kosullu olasiligidir. P(B|A) terimi verilmis A i¢in B’nin
kosullugu olasiligidir. P(B) normallestirme sabitidir. P(A|B) ifadesi zincir olasilik kurali
kullanilarak ifade edilir (Nadiroglu 2022).

GIRIS VERILERI GIiZLi KATMAN 1 GIZLi KATMAN 2 1KIS VERILER{
/ \ / 50 NORON \ / 50 NORON \ 7/ \

HUMINIT
—_

INERTINIT
—_

Sekil 3.4. Tez kapsaminda on giris parametresi, iki gizli katman ve g ¢ikis uzantilh BO
ag yapist
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Siireg sirasinda, bir optimizasyon kriteri karsilanana kadar tekrarlanir. BO’nun ek
bir yarari, optimizasyon slireci sirasinda olusturulan ve egitilen modelin optimizasyon
baglami disinda da kullanilabilmesidir. Model hizlandirict parametrelerine yonelik nesnel
fonksiyon hassasiyetleri hakkinda bilgi saglayabilir, hizlandiricinin diger modellerine
hizli yiiriitiilen bir vekil olarak entegre edilebilir veya eleman hizalama hatalar1 gibi 151n
hattinin bilinmeyen parametrelerini tanimlamak icin kullanilabilir (Ulker 2017). Bayes
optimizasyonu 6rnekleme siirecinin bir sonucu olarak, bu modeller genellikle parametre
uzayinin en yuksek ilgi goren bolgelerinde, yani optimum parametre kiimelerine yakin
parametre uzay1 bolgelerinde en dogrudur (Nadiroglu 2022).

Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismada hiper-parametre optimizasyon yOntemi
Kaggle platformu iizerinden Python program dili kullanilarak gergeklestirilmistir. Matlab
programinda kullanilan 232 adet veri islenmistir. Veri sayisinin ilgili hesaplama igin az
say1da olmasi sebebiyle %80 egitim verisi kullanilirken %20 test verisi olarak ayrilmistir.
Bu ag yapisinda Bayes optimizasyonu ile bunlarin en iyi kombinasyonunu bulup iki gizli
katmanli bir agdan olusan birim yapisi olusturulmustur. Ardindan tiim veriyi bu optimize
ettigimiz ag ile egitip sonu¢ alinmustir. Yapilan ¢alismada Bayes optimizasyonu ile birinci
ve ikinci gizli katmanlarm noron sayilar1 10 ile 200 arasinda segilim yapilmistir. Ogrenme
orant 10 ile 102 arasinda secilirken, aktivasyon fonksiyonlar1 relu, tanh, sigmoid
arasindan se¢cimlenmistir. Optimizasyon fonksiyonlari olarak ise ADAM, Rmsprop, SGD
arasindan Bayes tarafindan en uygun olan1 secilmistir.

Giris verileri i¢in Olgeklendirme yapilirken “Standard Skaler” yontemi
kullanilmistir. Bu dlgeklendirme yontemi, veri setindeki her bir Oznitelik degerini
ortalamay1 sifir ve standart sapmay1 bir olacak sekilde yeniden 6l¢eklendiren bir 6n
secilim teknigidir. Bu islem, 6grenme algoritmalarinin daha etkili caligmasini saglayarak
veri setindeki farkli 6l¢eklerin etkisini azaltir (Bishop ve Nasrabadi 2006). Ayni zamanda,
standardizasyon siireci, ortalama degerin 0, standart sapmanin ise 1 olmasini hedefler ve
bu sayede verilerin dagilimini normale yakinlastirir. Standard Skaler, her bir 6znitelik
degerini 6lceklendirmek icin kullanilir. Islem sonucunda, verilerin ortalamasi 0, standart
sapmast ise 1 olur. Bu teknik, farkli 6l¢eklerdeki 6zniteliklerin etkisini minimize ederek
ogrenme algoritmalarinin performansini artirir (Bishop ve Nasrabadi 2006). Aykiri
degerlere karst duyarhidir ve bu durum verilerin dogru bir sekilde islenmesini
engelleyebilir. Standardizasyon, verilerin normal dagilima daha yakin bir hale gelmesini
saglar. Her bir degerin ortalama ve standart sapmaya gore normalize edilmesini icerir. Bu
yontem, Ozellikle makine 6grenmesi uygulamalarinda yaygin olarak kullaniimaktadir
(Bishop ve Nasrabadi 2006). Cikis parametreleri i¢in ise “Min-Max Normalizasyonu”
yontemi kullanilmigtir. Bu yontem, farkli araliklarda ifade edilen verileri O ile 1 arasinda
doniistiirerek standartlastirir. Normalizasyon islemi, verilerin minimum ve maksimum
degerlerine dayanarak gerceklestirilir; bdylece tiim veriler belirli bir olgek igine
yerlestirilir. Bu yontem, 6zellikle makine 6grenimi modellerinde daha 1yi performans
saglamak i¢in 6nemlidir (Adeyemo vd. 2018).

3.2.4. Hata ve kontrol yontemleri

Algoritma tanimlama ve egitim tamamlandiktan sonra hata kontrol ve verimlilik
asamasina ge¢is yapilabilir. Caligma kapsaminda kullanilan hata kontrol yontemleri
asagida belirtildigi gibidir.
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Ortalama Kare Hatasi (OKH), bir modelin tahmin ettigi degerler ile gercek
degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasini hesaplayan bir hata Slgiisiidiir.
OKH, modelin performansini degerlendirmede sik¢a kullanilir; daha diisik OKH
degerleri, modelin daha iyi bir tahmin yaptig1 anlamina gelir. OKH formiilii denklem
3.5’te gosterildigi gibidir (Hodson 2022).

n 2
Ortalama Kare Hatas1 = Zth(u) (3.5)

Ortalama Mutlak Hata (OMH), bir veri setindeki gergek degerler ile tahmin edilen
degerler arasindaki mutlak hata degerlerinin ortalamasini hesaplayan bir istatistiksel
oOl¢iittir. OMH, hata terimlerinin toplaminin, veri setinin eleman sayisina boliinmesiyle
elde edilir. Bu 6l¢lim, tahmin dogrulugunu degerlendirmek i¢in sik¢a kullanilir. OMH,
eslestirilmis gozlemler arasindaki hatalart 6lgen bir istatistik terimidir. Bu kavram,
gbozlemlenen degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farklar1 degerlendirirken
kullanilir. Ortalama mutlak hata, istatistiksel analizlerde sik¢a kullanilmakta ve veri
analizi siireclerinde Oonemli bir rol oynamaktadir. OMH formiilii denklem 3.6°te
gosterildigi gibidir (Chai ve Draxier 2014).

Hatanin Mutlak Ortalamasi = % (3.6)

Ortalama Kare Hatas1 karekokii (OKHK), bir modelin tahminleri ile gercek
degerler arasindaki hatanin Ol¢limiidiir. OKHK, ortalama kare hatast degerinin
karekokiiniin alinmasiyla hesaplanir ve genellikle model performansini degerlendirmek
i¢in kullanilir. OKHK, OKH’dan daha fazla tercih edilir ¢iinkii sonuglar1 daha anlamli ve
karsilastirilabilir hale getirir. Hedef deger ile ayni birimde Olciiliir ve tahminlerin
dogrulugunu degerlendirmek i¢in yaygin bir metrik olarak kabul edilir. OKHK 'nin
diistikliigi, modelin tahmin giiciiniin yiiksek oldugunu gosterir. Hata kareleri
ortalamasinin karekokii, modelin genel hata oranini degerlendirirken kullanilir. OKHK
formiilii denklem 3.7°da gosterildigi gibidir (Hodson 2022).

O D (L
Ortalama Kare Hatasi Karekokii = == (3.7)

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH), tahmin dogrulugunun 6lgiilmesi i¢in
kullanilir ve gézlemlenen veri ile modelin belirledigi degerler arasindaki iliskiyi yansitir.
OMYH, tahminin ne kadar uzakta oldugunu yiizde olarak ifade etmesi sayesinde, farkli
makine 6grenmesi uygulamalarinda yaygin olarak kullanilir. Ayrica, yiiksek ve diisiik
degerleri tahmin dogrulugu tizerindeki etkilerini anlamak i¢in dikkate alinmas1 gereken
onemli bir metriktir. G6zlemlenen veri degerleriyle modelin tahminleri arasindaki farki
yiizde formunda sunar. OMYH formiilii denklem 3.8’da gosterildigi gibidir (Hodson
2022).

A¢—F¢
At

Ortalama Mutlak Yiizde Hata = %Z{‘zl | | (3.8)
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R-kare (R?), istatistiksel analizde kullanilan bir 6l¢iidiir ve genellikle regresyon
modellerinin basarisini degerlendirmek i¢in kullanilir. Bir regresyon modelinin bagimsiz
degiskenin (x) bagimli degisken (y) lizerindeki etkinin ne kadar uygun oldugunu anlatir.
Veri sayisi ise “n” olarak denklem 3.9’da verilmistir. R-kare degeri O ile 1 arasinda
degisir; 1'e ¢ok yakin bir deger, modelin verileri ¢ok iyi acikladigini gosterirken, 0'a yakin
bir deger uyumun oldukga zayif oldugunu belirtir. R-kare, tahmin hatalarinin ne kadarini
ortadan kaldirdigini ifade eder (Hodson 2022).

R — Kar

(nExy—(Ex)(Ty)) 2
_ 3.9
¢= (Fseoormnray? 9
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada, YSA algoritmalar1 ve optimizasyon teknikleri ile Tiirkiye linyit
komiirlerinin maseral dagilimlarimin kisa ve elementel analizler ile istatistiksel olarak
tahmin edilebilecegini gostermek amaglanmistir. Hiiminit, liptinit ve inertinit tahmini i¢in
olusturulan, ¢alismaya uygun bazda 232 adet veri kullanilmistir. Bu veriler istatistiksel
programlar yardimiyla islenmis bulgular asagida belirtilmistir

4.1. Yapay Sinir Aglari ile Maseral Dagilim Tahmini

Matlab Programi yardimiyla IYCK ve KIYA ag algoritmalar1 210, 200, 170, 150
egitim verisi olacak sekilde dorder farkli set hazirlanmistir. Bu setler Cizelge 4.1-4.2°de
belirtildigi tizere farkli gizli katmanlar tizerinde denenmis YSA alt teknikleri kullanilarak
egitilmistir. Egitim fonksiyonu olarak, her iki ag yapisinda da Levenberg-Marquardt
Fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu olarak da Sigmoid Fonksiyonu segilmistir. Sinir
aginin egitimi icin on giris parametresine ii¢ ¢ikis parametresi olacak sekilde, her
parametre seti i¢in gizli katman miktar1 degiserek dogruluk oranlari arasindaki oransal
farklar tespit edilmeye c¢alisilmistir. Hata tespit ve karsilastirma parametreleri OKH,
OMH, OKHK, OMYH olarak secilmistir. [YCK algoritmas1 hata verileri Cizelge 4.1°de
incelendiginde en iyi sonucu 200 egitim seti iizerinden 20 gizli katmanin oldugu veri
oldugu goriinmektedir. Benzer sekilde KIYA algoritmasi Cizelge 4.2°de goriildiigii {izere
150 egitim seti lizerinden 10 gizli katmanin en 1yi sonuglar1 verdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.1. IYCK ag yapisina uygun olarak ¢alisilan setlerin hata oranlart

OKH
. MHO OKHK oMY
IYCK Matlab Hesaplanan

Hm | Lp | in | Ortalama | Lp in [Hm|Lp | In |Hm| Lp | in
10G.K. | 945 |275]384 -7 54,7 132 | 275 | 74|36 |52 | 65 |358]1150

150E y | 20GK. 583 |316]508) -20 57,0 157 | 405 | 75|40 | 64 | 71 439/ 98,2

30GK. | 988 483|371 15 2543 | 733 | 262 159 86 | 51 [12,0]51,2| 87,9
40GK. | 823 |48]495| ~40 1218 | 450 | 414 [110|67 | 64 | 97 66,4 |1430
10GK | 46 [311|258 -8 40,0 170 | 129 | 63 | 41 |36 |22 |194] 145
20GK. | 417 [292]315 -6 304 152 | 168 | 55|39 |41 |23 [195]| 17,0
HOEV: 30GK | 852 |358|688| ~15 1703 | 237 | 1144 (13149 |[107] 27 21,3 21,3
A0GK | 1007 |574]376| ~20 2205 | 715 | 259 |148|85 |51 | 27 |248| 166
10GK. | 417 206|264 -6 30,6 67 | 150 | 55|26 |39 |51 (373 320
20GK | 346 [211|245| 10 241 70 | 126 | 49| 26|36 |43 [381| 283
20EV: 06K | 522 |280|447| ~35 4713 | 124 | 357 | 69|35 |60 |65 |506| 47,4
A0GK. | 704 [515] 39 ~35 94,7 403 | 317 | 97|63 (56|85 |768| 494
106K | 362 [ 23[308] ~20 25,7 89 | 193 |51 |30 |44 |46 (387|359
200E.V. | p0gk | 43 |23 |284 ~10 31,2 79 | 176 | 56| 28 | 42 |54 [382| 276
0GK | 663 |437]305| ~50 731 284 | 155 | 86|53 |39 |82 |684| 404

Yapilan ¢alismada KIYA ve IYCK gizli katmanlarin arttirilmasinin hata
verilerinin ylikselmesine sebebiyet verdigi goriilmektedir. Yiiksek gizli katmanin egitim
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setine pozitif katki yapmadigi; benzer sekilde ¢ok diisiik olmasmin da her sette iyi
olmadig1 Cizelge 4.1 ve 4.2°de goriilmektedir. Onifade vd. (2021)’nin yaptiklar1 bir
caligmada 63 bitlimli komiir 6rnegi i¢in %70 oraninda egitim seti ayirmiglar ve basarili
sonuglar elde etmislerdir. Calisma biinyesinde de en iyi sonuglart KIYA’da %65 egitim
seti (150 egitim verisi) ve on gizli katman ile alindig1 gériilmektedir. Fakat IYCK ag
yapisinda %80 egitim setinin (200 egitim verisi) daha uygun oldugu gortilmiistiir. Akkaya
(2021) ise galismasinda 6277 komiir 6rnegi lizerinde %85 oraninda egitim seti (5277
egitim verisi) kullanmay1 tercih etmis, ¢calisma sonuglarinin ise Onifade vd. (2021)’nin
yapti8i ile bu ¢alismadaki optimizasyon degerlerinin altinda kaldig1 R-Kare sonuglarinda
goriilmiistiir. Egitim verisinin sayisinin  gizli katmanla paralellik gostermedigi
goriilmektedir. Set dogrulugu deneme yanilma yoluyla en dogru tercihin hangisi
oldugunu gosterecegi goriilmiistiir. 150 veri seri altina inildiginde sonuglarin oldukca
kotii oldugu goriildiigii icin alt sinir; 210 veri seti ise benzer sebeple iist sinir olarak kabul
edilmistir. Gizli katmandaki ndronlar yine benzer sekilde pik nokta siir alinarak
sec¢ilmistir.

Cizelge 4.2. KIYA ag yapisina uygun olarak calisilan setlerin hata oranlari

OKH
, MHO OKHK oMY
KIYA Matlab Hesaplanan
Hm | Lp | 1 | Ortdlama |y 1 5| in | Hm |Lp| in [Hm | Lp | in
106K |44 |22 |33 ~12 349 |73 |212 |59 |27|46 |55 [311 328
ok v [20GK 46 |26 |28 ~12 387 |98 |176 |62 [31]42 |58 [389]250
06K |72 |49 |69 ~55 338 |66 208 |58 [26[46 |44 [273 257
W0GK |44 |28 |25 ~50 299 [108(127 |55 |33(36 |54 [464|298
06K |48 |29 |29 ~11 417 |141178 |65 [38|42 |59 [475338
0GK |49 |30 |32 ~18 441 126|186 |66 |35[43 |61 [500 |360
HOEV: 0GK |45 |27 |35 ~18  |362 |126(220 |60 [36[47 |55 [529 392
W0GK |60 |45 |32 ~15 626 |399(214 |79 |63|46 |30 [237 173
10GK |59 |45 |84 ~19 600 |[458(1703 |77 |68 (131 |31 [228 199
20GK |50 |48 |26 ~19 454 |518(127 |67 [72(36 |25 [234 153
2008V 06K |87 |51 |81 ~19 1489 |669(1643 [122 |82 (128 |31 [212 212
40GK. [50 [33 |37 ~20 454 1209309 |67 |46|56 |61 [444]967
10GK. |80 |57 |50 -9 1489 81,9451 122 |90]67 |94 |683 1500
210E.V. 120GK. |93 |55 |56 ~20 1445 |562(505 [12,0 |75[71 |110 [636 |1442
30GK. |96 |55 [53 -15 1552 536|540 |125]73]73 [113|704 |1542

Iki algoritmanin benzer kosullarda en iyi sonucu veren yapisinin IYCK oldugu
goriilmiistiir. Tlgili yapinin Matlab iizerinden islenen hata, regresyon ve dogrulama deger
grafikleri Sekil 4.1-4.3’te verilmistir. Sekil 4.1’de 32 adet tahmin verisinin ayni sayida
test verisi ile hiiminit, liptinit ve inertinit ¢ikis verilerinin kiyaslandigi grafikler
gosterilmistir. Sekil 4.2°de ayni veri seti i¢in ortalama kare hatasinin Matlab programinda
verdigi en 1y1 sonucu gosterdigi grafik islenmistir. Sekilde “x” koordinat diizleminde 9
adet dongiiden 3. dongiide en iyi sonucu verdigini gostermektedir. Sekil 4.3’te gosterilen
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verilerde regresyon degerleri Re=%99,7 Ry=%99,6 R=%99,7 oldugu goriilmekte buna
istinaden egitim ve test verisinin uyumlu oldugu sdylenebilmektedir.
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Sekil 4.1. Ileri yonlii cok katmanl algilayicida 200 egitim verisi ve 20 gizli katman igin

32 test verisinin 32 tahmin verisi ile kiyaslandig1 grafik

EN iYi DOGRULAMA PERFORMANSI
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Sekil 4.2. 200 egitim verisi Ve 20 gizli katman i¢in ortalama kare hatasinin en iyi sonucu
verdigi noktanin grafigi
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Sekil 4.3. 200 egitim verisi ve 20 gizli katman i¢in regresyon degerleri. Regitim (2): Egitim
regresyon grafigi; RpogruLama (b): Hata dogrulama regresyon grafigi; Rrest (C): Test
verileri regresyon grafigi; Rrop.ort. (d): Ortalama regresyon grafigi

_ Sekil 4.3.”de goriilecegi iizere 200 egitim verisi igin regresyon analizi verilmistir.
Ilgili analiz verilerinin R-Kare hata ayiklama verileri ise hiiminit i¢in %57, liptinit i¢in
%53, inertinit icin ise %44 olarak hesaplanmuistir.

Calismada yer alan IYCK ve KIYA ag algoritmalar1 210, 200, 170, 150 egitim
verisi olacak sekilde 10, 20, 30, 40 gizli katman ile gergeklestirilmistir. Caligmalarin
Matlab programindan alinan grafikleri sirasiyla EK1-EK4 ve EK5-EKS8’de ayritili bir
sekilde verilmistir.

4.2. Bayes Optimizasyon Algoritmasi ile Maseral Dagihim Tahmini

Diger algoritmalarda oldugu gibi 232 adet veri ile yapilan ¢alismada Python
kullanilarak once Bayes optimizasyonu ile 5 parametrenin optimizasyonu yapilmis,
ardindan bu optimum sonuglarla 1 giris, 1 ¢ikis ve 2 gizli katmani bulunan bir ag
olusturulmugstur. Sonrasinda bu ag ile egitim ve maseral tahmini yapilmistir. Caligmada
iilkemizde daha genis bir literatiirde yer almasi sebebiyle linyit komiirii tercih edilmistir.
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Giris i¢in “Standard Skaler” 6l¢eklendirilmesi kullanilmis olup ¢ikis verileri igin ise
“Min-Max Normalizasyonu” kullanilmistir. Ogrenme oran1 107 ile 10 araligindadir. Bu
oran biitlin ag1 kapsar. Agin aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU fonksiyonu Bayes
optimizasyonu tarafindan en uygun fonksiyon olarak secilmistir. ReLU, giris degeri
pozitifse bu degeri oldugu gibi ¢ikisa verir; eger negatifse ¢ikis 0 olarak almnir.
Optimizasyon fonksiyonu ise RMSprop fonksiyonu olarak secilmistir. Egitim ve test
verilerinin normalizasyon sonucu hata verileri Cizelge 4.3’te Python programi tizerinden
cikan R-kare grafikleri ise Sekil 4.5-4.7°da verilmistir. Cizilen dogrusal eksen (X=Y
ekseni) tahmin ve gergek verinin esit oldugu ¢izgiyi temsil etmektedir. Hiiminit, liptinit
ve inertinit maseralleri i¢in R-kare degerleri 1 degerine ne kadar yakin olursa sonug o
kadar dogrudur. Bu sekillerde verinin %80°’1 oraninda kullanilan egitim verisi ile gergek
veri; %20 oraninda kullanilan test verisi ile gergek veri arasindaki uyum tespit edilmeye
calisilmustir.

Calismada veriler birinci gizli katman 10 ile 200 arasinda refere edilmis 190 adet
ndron alinmistir. Ikinci gizli katmanda ise yine 10 ile 200 arasinda refere edilmis 93 adet
segilmistir. Ogrenme oram 3x107 olarak alinmis olup aktivasyon fonksiyonu olarak en
iyi sonucu ReLU fonksiyonu vermistir. ReLU (4.1) derin 6grenme ve makine dgrenimi
alaninda yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Ozellikle bilgisayarla
gorme ve konusma tanima gibi uygulamalarda etkili bir performans sergilemektedir.
ReLU'mun matematiksel ifadesi, giris degerinin sifirdan biiyiikse kendisi, degilse sifir
olup, bu 6zellik onu basit ama etkili bir se¢im haline getirmektedir (Bishop ve Nasrabadi
2006).

ReLu(x) = max(0,x) = xtlel {x x > 0ise

2 0 x<O0ise (4.1)

Bayes optimizasyonu tarafindan optimizasyon fonksiyonlari arasindan ise en iyi
sonucu veren RMSprop fonksiyonunu vermistir.

Cizelge 4.3. BO hiper-parametre tanimlama yontemi i¢in ¢aligilan setlerin hata oranlari

R-Kare Ortalama Mutlak Ortalama Kare Ortalama Kare Ortalama Mutlak
Hata Hatas1 Hatas1 Karekokii Hata Yiizdesi
BO
Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Verisi Verisi Verisi Verisi Verisi Verisi Verisi Verisi Verisi Verisi

Hiiminit 0,981 0,988 0,366 0,295 0,364 0,196 0,603 0,443 0,43% 0,43%

Liptinit 0,963 0,961 0,373 0,338 0,37 0,344 0,608 0,587 5,49% 4,61%

inertinit 0,962 0,911 0,271 0,355 0,378 0,735 0,615 0,857 7,11% 4,61%

Bu calisma iizerindeki diger algoritmalarin ve literatiir ilizerinde yer alan
caligmalarin ortalama egitim ve test verisi ortalama yiizdesi %75-80 arasinda verimli
olabilecegi goriilmiistiir. BO’da da benzer sekilde %80 egitim verisi kullanilmigtir. Bayes
optimizasyonu i¢in Python yaziliminda ¢ikan dogrulama grafigi Sekil 4.4’te
paylasilmistir.
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Sekil 4.5. BO ile hesaplanan hiiminit maserali egitim (a) ve test (b) verileri i¢in regresyon

grafikleri

Liptinit (Egitim) icin Regresyon Grafigi (R* = 0.963)

Liptinit (Test) igin Regresyon Grafigi (R* = 0.961)
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Sekil 4.6. BO ile hesaplanan liptinit maserali egitim (a) ve test (b) verileri igin regresyon

grafikleri
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Sekil 4.7. BO ile hesaplanan inertinit maserali egitim (a) ve test (b) verileri i¢in regresyon
grafikleri

Caligmanin geneline bakilacak olursa, linyit komiirii maseral dagilimlarinin
coziimlenmesi bitiimlii komiirlere kiyasla daha zor olmasi yani vitrinit ve hiiminit
arasindaki kii¢iik niianslar; maserallerden liptinit ve inertinit arasindaki yakin degerlerin
birlesimi ile YSA egitimi agisinda tutarsizliklar yaratabilmesi olasidir. Literatiirde yapilan
caligmalarda bitlimlii komiirler tercih edilmis ve az veri ile de olsa iyi sonuglar elde
edilebilmistir (Onifade vd. 2021, Khandelwal vd. 2017). Veri setinin benzer olmasina
ragmen yliksek miktarda veri kullanan ¢aligmalarda (Akkaya 2021) bunu kanitlar
niteliktedir. Verinin arttirilmasinin ve/veya veri igsleme yontemi ile ¢ogaltilmasi bu tip
sorunlarin ¢oziimiinde rol oynayabilecegi diisliniilmektedir. Veri sayisinin fazla olmasi
ayn1 zamanda tutarsizliklari da ortadan kaldirabilecektir. Cilinkii her tutarsizlik ardindan
onu toparlayabilecek ylizlerce veri kiimesi mevcut olacaktir.

Cizelge 4.4. Tez kapsaminda yapilan BO ve IYCK (en iyi sonug veren veri seti) Onifade
vd. (2021) yilinda yaptiklar1 ¢calisma ile OMH verileri

MEA-YSA GiP CDR CNR BO IYCK
Egitim Verisi 0,065 1,847 3,018 4,794 0,366
Hiiminit — 4,9
Test Verisi 0,091 4,595 3,914 4,910 0,295
Lo Egitim Verisi 0,03537 1,0916 3,6296 2,5642 0,373
Liptinit — 2,6
Test Verisi 0,02004 4,5882 2,5391 1,2338 0,338
. Egitim Verisi 0,44521 3,3369 4,5022 7,4513 0,271
Inertinit — 3,6
Test Verisi 0,37014 9,1623 6,2046 7,9006 0,355

Calismada KIYA ve IYCK verileri “Kara Kutu” olarak adlandirilan ve agirlik
vektorleri ile aktivasyon fonksiyonuna dig miidahaleye izin vermeyen ag yapisi
kullanilmigtir. Dis miidahalenin olmamasinin objektiflik agisinda 6nemli oldugu
diistintilmektedir. Agirlik fonksiyonlarinin veriye goére ayarlaniyor olmasi sabit bir ag
yapisi kullanarak her ¢alisma i¢in yeniden karakterize edilmesine ihtiya¢ olacagindan bu
caligmada amacina uygun olmayacagi diisiniilmiistiir. Fakat Onifade vd. (2021) yaptig
calismada dort farkli YSA modelini deneyerek en verimli galismaya ulagmak
hedeflenmistir. Bu aglar, Modifiye edilmis agirlikli YSA (MEA-YSA), Gen Ifade
Programlama (GiP), Coklu Dogrusal Regresyon (CDR), Coklu Numerik Regresyon
(CNR)’dir. Kullandiklar1 aglar arasinda en iyi sonucu “Beyaz Kutu” olarak bilinen ag
icinde miidahale imkani1 veren MEA-YSA vermistir. Adapte edilebilirligi disinda
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sonuglar1 konusunda tatmin edici olabilecegi goriilmiistiir. Cizelge 4.4’te goriilebilecegi
tizere yapilan iki ¢alismanin da bulgular1 ve Onifade vd. (2021) tarafindan yaptigi ¢aligma
OMH baz alinarak kiyaslama i¢in paylasilmistir.

Klasik ¢caligmalara alternatif olarak gelistirilen ve giizel sonuglar elde edilen hibrit
yontemlerde mevcuttur. Bilinen ya da tiiretilen ag yapilar1 ¢alismaya direk olarak etki
edemeyecegi bilinse de diger ag yapilarn ile kullanilarak ortak bir caligma ag1
kurulabilmektedir. Bu c¢alisma biinyesinde IYKC ve KiYA ag yapilarinda hibrit bir ag
yapist kurulmamis segilim insan tarafindan manuel olarak yapilmistir. Fakat islem
yiikiiniin fazla oldugu durumlarda binlerce veriyi insan gozii kisa siirede tarayamayacagi
icin yararli bir uygulama olabilecegi diistiniilmektedir. Buna 6rnek olarak Khandelwal
vd. (2017) yaptiklar galismada emperyalist rekabetgi algoritma (ERA) ve yapay sinir agi
(YSA) temelinde Hindistan komiirlerinin maserallerinin konsantrasyonunun tahminini
konusunu islemisler ve hibrit bir ag yapisi elde etmislerdir. Calismada ERA’nin, eger
sorusu ile hareket eden bir uygulama olmasina ragmen YSA yapistyla miikemmel uyum
sagladigini ve tek YSA yapisindan daha iyi bir sonug alindigini gostermislerdir.

Bu tez, Tiirkiye’nin bazi linyit rezervlerinin maseral dagilimlarinin yapay sinir
aglar1 kullanilarak belirlenmesini ve bu sayede komiir karakterizasyonuna yenilik¢i bir
yaklagim getirilmesini konu almaktadir. Veri setinde kullanilan maseral dagilimlarinin
mikroskopta goz ile tespiti yapilan islemler olmasi sebebiyle, yanlis tanimlamalarin
olmas: farkli degerlendirmelere sebep olabilmektedir. IYCK c¢alismasinda da en iyi
sonucu veren set ile regresyon analizleri ¢ok iyi sonug¢ verse de R-Kare analizi istenen
verimlilikte olmamasi tolerans miktar1 diisiik olan analizin sonucunu etkiledigi
diisiiniilmektedir. Daha fazla veri ile formiilize edilen test verilerinde grafik aralig
daralacagindan hata ayiklama sonuglarmi olumlu yonde etkileyecegi tahmin
edilmektedir. YSA’nin bu alandaki potansiyelini inceleyen calisma hem maliyeti
diisiirecek hem de analiz siireclerini hizlandiracaktir. Ayrica YSA tekniklerinin jeoloji ve
enerji sektorlindeki uygulama potansiyelini gostermistir. Maseral analizi gibi karmasik
ve uzmanlik gerektiren bir alanin, YSA tabanli yontemlerle daha etkili bir sekilde
gerceklestirilebilecegi kanitlanmistir.

40



SONUCLAR G. ALABAS

5. SONUCLAR

Calisma kapsaminda, Tiirkiye’deki bazi linyit komiirlerinden elde edilen kisa ve
elementel analiz verileri temel alinmistir. Bu veriler, maseral gruplari (hiiminit, liptinit,
inertinit) arasindaki dagilimi tahmin etmek igin ¢esitli YSA modelleriyle analiz
edilmistir. Kullanilan YSA teknikleri arasinda “Ileri Yonlii Cok Katmanl Algilayic1”,
“Kaskad leri Yonlii Algilayic1” ve “Bayes Hiper-parametre Optimizasyonu” yer almstir.
Modellerin performansi, hata metrikleri (ortalama kare hata, R-kare) ve regresyon analizi
gibi istatistiksel yontemlerle degerlendirilmis ve sonuglar asagida siralanmustir.

Matlab programu iizerinde yapilan ¢alismada IYCK ve KIYA ag algoritmalar
arasinda en iyi sonucu IYCK; 200 adet egitim verisinin ve 20 adet gizli katmanimn
kullanildig1 calismada vermistir. Literatiirde bulunan diger ¢alismalarla kiyaslandiginda
da %75-80 arasi alinan egitim setinin daha verimli oldugu goriilmiistiir. Gizli katman ise
10-20 aras1 en iyi potansiyel sonucu vermistir.

Python programlama dili ile yapilan ¢alismada bes farkli hiper-parametrenin
Bayes ile optimize edilmesinde en iyi sonucun gizli katmanlardaki néron sayisi sirastyla
190 ve 93 olarak secilmis 6grenme oram1 3x107 olarak optimize edilmistir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak en iyi sonucu ReLU fonksiyonu verirken; optimizasyon fonksiyonu
olarak ise RMSProp fonksiyonu en iyi sonucu verdigi Bayes tarafindan teslim edilmistir.
Egitim ve test seti arasindaki oran diger ag algoritmalarinda oldugu gibi %80 ideal
limitinde kalarak tespitin dogru oldugunu kanitlar niteliktedir.

Yapilan analizler, YSA modellerinin maseral dagilimlarini yiiksek dogruluk
oranlariyla tahmin edebildigini gostermistir. Daha ¢ok veri seti ile bu dogruluk oraninin
arttirillabilecegi tespit edilmistir. YSA’nin laboratuvar yontemlerine etkili bir alternatif
sundugunu ortaya koymaktadir. Kémiiriin petrografik 6zelliklerini anlamada 6nemli bir
yenilik¢i adim olabilecegi goriilmiis ve gelistirilebilirliginin 6niintin acik oldugu
goriilmiistiir.

Ileri yonlii ok katmanl algilayici, daha karmasik verilerde etkili olurken, kaskad
ileri yonlii algilayict daha basit ve az sayida katmanin gerektigi durumlarda 6ne ¢ikmustir.
Bayes Optimizasyonu ise az veri ile de olsa hiper-parametre ayarlamalarinda daha hassas
sonuglar elde edilmesini saglamistir ve diger YSA yontemlerine gore daha etkin
kullanilabilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica IYKC ve KiYA’da algoritma diizenleri ve
segilimler insan eli ile yapildigindan hata orani yiikselebilmektedir, Bayes Optimizasyonu
ise se¢ilimleri kendi algoritma segenekleri lizerinden yine kendi karar vermis ve en iyi
sonucu elde etmek igin daha fazla olasilik iizerinden degerlendirme yapabilmistir.
Sonucun maksimum verimlilikte olmasi i¢in kullanilan veriler literatiir kaynakl ise
dogrulugu arttirmak i¢in veri seti sayisi arttirtlmasinin dogru bir yaklasim olabilecegi
sonucuna varilmistir. Bu sekilde girilen ve tahmin verileri i¢cin maksimum egim
dogrulugu ve minimum hata sonucu elde edilecegi tespit edilmistir.

Geleneksel yontemlerin aksine, bu teknikler, genis capta veri setlerinin analiz
edilmesine imkan taniyarak, maliyet ve zaman avantaji ile tesviki de beraberinde
getirecektir. YSA yontemleri ile elde edilen sonuglarin dogrulugu, genellikle veri setinin
kalitesine ve ¢esitliligine baghdir. Bu ¢alisma, literatiirdeki veri setlerinden elde edilen
bilgilere dayanmasi nedeniyle genis ¢apta bir genelleme yapabilme kapasitesine sahiptir.
Ancak, bu yontemlerin saha verileriyle dogrulanmasi gerekliligi de belirtilmistir. Bunlara
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ek olarak komiirli istifin 6zelligi, yasi, analiz yapilan laboratuvar baslica degiskenleri
bile 6nem tasimaktadir. Bu nedenle yapilacak ¢alismalar i¢in tiim bu 6zelliklerin ayni
olmasina hassas 6l¢tim i¢in dnemlidir.

Gelecekte, saha calismalari ile elde edilen veri setlerinin YSA ile analiz edilmesi,
bu yontemlerin dogrulugunu daha da artirabilir. Ayrica, farkli komiir tiirleri ve daha genis
veri setleriyle benzer caligmalar yapilmasinin da 6nii bu c¢alisma ile agilabilecegi
distiniilmektedir.
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7. EKLER

EK-1

Ileri yonlii cok katmanli algilayici algoritmasi ile 150 giris verisi ve 82 test verisi

kullanilarak yapilan model igin sirasiyla 10, 20, 30, 40 adet gizli katman kullanilarak

MATLAB iizerinden alinan, gériinen ile tahmin verisi kiyaslamasi, ortalama kare hatasi

grafigi ve regresyon grafikleri Sekil 7.1- 7.8. ‘de verilmistir.
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Sekil 7. 1. Ileri yonlii ok katmanli algoritmada 150 giris verisi ve 10 gizli katman igin a)
Ortalama kare hatas1 b) hiiminit ¢) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek ve tahmin verisi
grafigidir
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Sekil 7.2. Ileri yonlii ok katmanl algoritmada 150 egitim verisi ve 10 gizli katman icin
regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama regresyon grafigi,
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c¢) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Sekil 7.3. ileri yonlii ok katmanl algoritmada 150 giris verisi ve 20 gizli katman icin a)
Ortalama kare hatas1 b) hiiminit ¢) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek ve tahmin verisi
grafigidir
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Sekil 7.4. Ileri yonlii cok katmanli algoritmada 150 egitim verisi ve 20 gizli katman igin
regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama regresyon grafigi;

c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Sekil 7.5. ileri yonlii cok katmanl algoritmada 150 giris verisi ve 30 gizli katman i¢in a)
Ortalama kare hatasi b) hliminit ¢) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek ve tahmin verisi

grafigidir
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Sekil 7.6. ileri yonlii cok katmanl algoritmada 150 egitim verisi ve 30 gizli katman i¢in
regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama regresyon grafigi,
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Sekil 7.7. ileri yonlii cok katmanl algoritmada 150 giris verisi ve 40 gizli katman i¢in a)
Ortalama kare hatasi b) hliminit ¢) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek ve tahmin verisi

grafigidir
a) Resiria=0.99811
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Sekil 7.8. Ileri yonlii algoritmada 150 egitim verisi ve 40 gizli katman icin regresyon
degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama regresyon grafigi; c) Test

HEDEF

b)

Roocruiam =0.98656
7’

0o

80

40

20

d)

O VERI cb ///

P

40 60
HEDEF

80 100

Rorraiama =0.99516

100

80

60

40

20

(o]

O VERI o

uYum

o 20 40 60 80 100

HEDEF

verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Ileri yonlii gok katmanli algilayici algoritmasi ile 170 giris verisi ve 62 test verisi
kullanilarak yapilan model i¢in sirasiyla 10, 20, 30, 40 adet gizli katman kullanilarak
MATLAB iizerinden alinan, goriinen ile tahmin verisi kiyaslamasi, ortalama kare hatasi
grafigi ve regresyon grafikleri Sekil 7.9.- 7.16. ‘da verilmistir.
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Sekil 7.9. leri yonlii cok katmanl algoritmada 170 giris verisi ve 10 gizli katman i¢in a)
Ortalama kare hatas1 b) hiiminit ¢) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek ve tahmin verisi
grafigidir
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Sekil 7.10. Ileri yonlii ok katmanli algoritmada 170 egitim verisi ve 10 gizli katman igin
regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama regresyon grafigi;
c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Sekil 7.11. ileri yonlii cok katmanl algoritmada 170 giris verisi ve 20 gizli katman icin
a) Ortalama kare hatasi b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢gek ve tahmin

verisi grafigidir

a) Resinim =0.99868
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Sekil 7.12. Ileri yonlii ¢ok katmanl algoritmada 170 egitim verisi ve 20 gizli katman
icin regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama regresyon

grafigi; c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Sekil 7.13. ileri yonlii cok katmanli algoritmada 170 giris verisi ve 30 gizli katman icin
a) Ortalama kare hatasi b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢gek ve tahmin
verisi grafigidir

a) R =0.99588 b) R, ocruiam ==0.9954
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Sekil 7.14. leri yonlii ¢ok katmanl algoritmada 170 egitim verisi ve 30 gizli katman
icin regresyon degerleri a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama regresyon
grafigi; c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Sekil 7.15. ileri yonlii cok katmanli algoritmada 170 giris verisi ve 40 gizli katman icin
a) Ortalama kare hatasi b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢gek ve tahmin

verisi grafigidir

a)

Rusirim = 0.99869
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Sekil 7.16. ileri yonlii cok katmanl algoritmada 170 egitim verisi ve 40 gizli katman
icin regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama regresyon
grafigi; c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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EK-3

Ileri yonlii ok katmanli algilayici algoritmasi ile 200 giris verisi ve 32 test verisi
kullanilarak yapilan model i¢in sirastyla 10, 20, 30, 40 adet gizli katman kullanilarak
MATLAB iizerinden alinan, goriinen ile tahmin verisi kiyaslamasi, ortalama kare hatasi
grafigi ve regresyon grafikleri Sekil 7.17.-7.24.°da verilmistir.
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Sekil 7.17. Ileri yonlii ¢ok katmanl algoritmada 200 giris verisi ve 10 gizli katman i¢in
a) Ortalama kare hatasi b) hiiminit ¢) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢gek ve tahmin
verisi grafigidir

a) Rexiim =0.99784 b) R, ocruiama =0.99755
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Sekil 7.18. ileri yonlii cok katmanli algoritmada 200 egitim verisi ve 10 gizli katman
icin regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama regresyon
grafigi; c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Sekil 7.19. ileri yonlii cok katmanli algoritmada 200 giris verisi ve 20 gizli katman icin
a) Ortalama kare hatasi b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢gek ve tahmin
verisi grafigidir

a) Resimm =0.99778 b) R, ocruiam =0.99646
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Sekil 7.20. ileri yonlii cok katmanli algoritmada 200 egitim verisi ve 20 gizli katman
icin regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama regresyon
grafigi; c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Sekil 7.21. ileri yonlii cok katmanl algoritmada 200 giris verisi ve 30 gizli katman icin
a) Ortalama kare hatasi b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢gek ve tahmin
verisi grafigidir

a)

100
80

Z 60
- 40

20

<)

00
80

60

CIKIS

40

20

-20

Rusirin = 0.99359

o VERI
uYum £

o 50 100
HEDEF

R, ==0.9914

O  VERI
s UY UM

o] 50 100
HEDEF

b)
100
80
~ 60
G 40

20

-20

d)

100
80

60

CIKIS

R, osruiame =0.98421

O VERI /
uvum g
—————————— o
7

0 50 100

HEDEF

Ryrmmiama ='0.99175

O VERI

50
HEDEF

100

Sekil 7.22. ileri yonlii cok katmanli algoritmada 200 egitim verisi ve 30 gizli katman
i¢in regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama regresyon

grafigi; c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Sekil 7.23. ileri yonlii cok katmanli algoritmada 200 giris verisi ve 30 gizli katman icin
a) Ortalama kare hatasi b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢gek ve tahmin

verisi grafigidir

ac) Resirim =0.99901 i bl) Ryocruiame —0.98842
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Sekil 7.24. {leri yonlii cok katmanli algoritmada 200 egitim verisi ve 40 gizli katman
i¢in regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama regresyon
grafigi; c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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EK-4

Ileri yonlii ok katmanli algilayici algoritmasi ile 210 giris verisi ve 32 test verisi
kullanilarak yapilan model i¢in sirastyla 10, 20, 30 adet gizli katman kullanilarak
MATLAB iizerinden alinan, goriinen ile tahmin verisi kiyaslamasi, ortalama kare hatasi
grafigi ve regresyon grafikleri Sekil 7.25-7.30°da verilmistir.
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Sekil 7.25. leri yonlii ¢ok katmanl algoritmada 210 giris verisi ve 10 gizli katman i¢in
a) Ortalama kare hatasi b) hiiminit ¢) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢gek ve tahmin
verisi grafigidir
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Sekil 7.26. Ileri yonlii ¢ok katmanl algoritmada 210 egitim verisi ve 10 gizli katman

20 60 80

40
HEDEF

b)
80

60

CIKIS

20

d)

CIKIS

Ry ocruam =0.99315

0 20 40 60 80

HEDEF

R =0.99671

O VERI

s UY UM

icin regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama regresyon
grafigi; c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Sekil 7.27. ileri yonlii cok katmanli algoritmada 210 giris verisi ve 20 gizli katman icin
a) Ortalama kare hatasi b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢gek ve tahmin
verisi grafigidir

a) Resinim = 0.99829 b) R, ocruam =0.99639
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Sekil 7.28. ileri yonlii cok katmanli algoritmada 210 egitim verisi ve 20 gizli katman
icin regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama regresyon
grafigi; c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Sekil 7.29. leri yonlii ¢ok katmanl algoritmada 210 giris verisi ve 30 gizli katman i¢in
a) Ortalama kare hatasi b) hiiminit ¢) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢gek ve tahmin

verisi grafigidir
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Sekil 7.30. ileri yonlii cok katmanli algoritmada 210 egitim verisi ve 30 gizli katman
i¢in regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama regresyon
grafigi; c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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EK-5

Kaskad ileri yonli algilayici algoritmasi ile 150 giris verisi ve 82 test verisi
kullanilarak yapilan model igin sirasiyla 10, 20, 30, 40 adet gizli katman kullanilarak
MATLAB {izerinden alinan, goriinen ile tahmin verisi kiyaslamasi, ortalama kare hatasi

grafigi ve regresyon grafikleri Sekil 7.31-7.38 ‘da verilmistir.
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Sekil 7.31. Kaskad ileri yonlii algilayici algoritmasi ile 150 giris verisi ve 10 gizli
katman i¢in a) Ortalama kare hatasi b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in gergek
ve tahmin verisi grafigidir

a) Resinim =0.99894 b) Ry osruiam =0.99589
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Sekil 7.32. Kaskad ileri yonlii algilayici algoritmasi ile 150 egitim verisi ve 10 gizli
katman i¢in regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama
regresyon grafigi; c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Sekil 7.33. Kaskad ileri yonlii algilayici algoritmasi ile 150 giris verisi ve 20 gizli
katman i¢in a) Ortalama kare hatas1 b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek
ve tahmin verisi grafigidir
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Sekil 7.34. Kaskad ileri yonlii algilayict algoritmasi ile 150 egitim verisi ve 20 gizli
katman i¢in regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama
regresyon grafigi; ¢) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Sekil 7.35. Kaskad ileri yonlii algilayic algoritmasi ile 150 giris verisi ve 30 gizli
katman i¢in a) Ortalama kare hatas1 b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek
ve tahmin verisi grafigidir

a) Resiim =0.99696 b) Ry oiruiame —0.98192
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Sekil 7.36. Kaskad ileri yonlii algilayici algoritmasi ile 150 egitim verisi ve 30 gizli
katman i¢in regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama
regresyon grafigi; c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Sekil 7.37. Kaskad ileri yonlii algilayici algoritmasi ile 150 giris verisi ve 40 gizli

katman i¢in a) Ortalama kare hatas1 b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek

ve tahmin verisi grafigidir
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Sekil 7.38. Kaskad ileri yonlii algilayici algoritmasi ile 150 egitim verisi ve 40 gizli
katman i¢in regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama
regresyon grafigi; c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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EK-6

Kaskad ileri yonlii algilayict algoritmasi ile 170 giris verisi ve 62 test verisi
kullanilarak yapilan model igin sirasiyla 10, 20, 30, 40 adet gizli katman kullanilarak
MATLAB {izerinden alinan, goriinen ile tahmin verisi kiyaslamasi, ortalama kare hatasi
grafigi ve regresyon grafikleri Sekil 7.39-7.46°da verilmistir
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Kaskad ileri yonlii algilayici algoritmasi ile 170 giris verisi ve 10 gizli
katman i¢in a) Ortalama kare hatas1 b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek
ve tahmin verisi grafigidir
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Sekil 7.40. Kaskad ileri yonlii algilayici algoritmasi ile 170 egitim verisi ve 10 gizli
katman i¢in regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama
regresyon grafigi; c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Sekil 7.41. Kaskad ileri yonlii algilayici algoritmasi ile 170 giris verisi ve 20 gizli
katman i¢in a) Ortalama kare hatas1 b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek
ve tahmin verisi grafigidir
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Sekil 7.42. Kaskad ileri yonlii algilayict algoritmasi ile 170 egitim verisi ve 20 gizli

katman i¢in regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama
regresyon grafigi; ¢) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Sekil 7.43. Kaskad ileri yonlii algilayic algoritmasi ile 170 giris verisi ve 30 gizli

katman i¢in a) Ortalama kare hatas1 b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek

ve tahmin verisi grafigidir
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Sekil 7.44. Kaskad ileri yonlii algilayict algoritmasi ile 170 egitim verisi ve 30 gizli
katman i¢in regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama
regresyon grafigi; ¢) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Sekil 7.45. Kaskad ileri yonlii algilayic algoritmasi ile 170 giris verisi ve 40 gizli

katman i¢in a) Ortalama kare hatas1 b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek

ve tahmin verisi grafigidir
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Sekil 7.46. Kaskad ileri yonlii algilayict algoritmasi ile 170 egitim verisi ve 40 gizli
katman i¢in regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama
regresyon grafigi; ¢) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Kaskad ileri yonlii algilayict algoritmasi ile 200 giris verisi ve 32 test verisi

kullanilarak yapilan model igin sirasiyla 10, 20, 30, 40 adet gizli katman kullanilarak
MATLAB {izerinden alinan, goriinen ile tahmin verisi kiyaslamasi, ortalama kare hatasi
grafigi ve regresyon grafikleri Sekil 7.47 -7.54 ‘da verilmistir
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Sekil 7.47. Kaskad ileri yonlii algilayici algoritmasi ile 200 giris verisi ve 10 gizli
katman i¢in a) Ortalama kare hatas1 b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek
ve tahmin verisi grafigidir
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Sekil 7.48. Kaskad ileri yonlii algilayict algoritmasi ile 200 egitim verisi ve 10 gizli
katman i¢in regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama
regresyon grafigi; c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Sekil 7.49. Kaskad ileri yonlii algilayic algoritmasi ile 200 giris verisi ve 20 gizli
katman i¢in a) Ortalama kare hatas1 b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek
ve tahmin verisi grafigidir
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Sekil 7.50. Kaskad ileri yonlii algilayict algoritmasi ile 200 egitim verisi ve 20 gizli
katman i¢in regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama
regresyon grafigi; ¢) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Best Validation Performance is 19.2455 at epoch 3
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Sekil 7.51. Kaskad ileri yonlii algilayic algoritmasi ile 200 giris verisi ve 30 gizli
katman i¢in a) Ortalama kare hatas1 b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek
ve tahmin verisi grafigidir

Training: R=0.99823 Validation: R=0.99337
- O Dawm 2 O Data
~. 80 Fit o 80 Fit o
f """"" Y=T S I Y=T @
- @
@ 60 D 60
< <
s n
51 40 <D 40
= =]
u S
L un
s 20 t 20 @
-
a >
3 o )
S L
o 20 40 60 80 o 20 40 60 80
Target Target
Test: R=0.99196 All: R=0.9965
~ o Data o Data
S 80 Fi S5° 2 50 Fi *
(T [} [— ke =l [ O3
= Y=T P Y=T D
5 60 S 60
S =]
= ©
= a0 E 40
=
" u
t o !
-
5 20 % 5 20
o o)
£ (e} 5 (o]
=
o 0 o o
o 20 40 60 80 o 20 40 60 80
Target Target

Sekil 7.52. Kaskad ileri yonlii algilayict algoritmasi ile 200 egitim verisi ve 30 gizli
katman i¢in regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama
regresyon grafigi; ¢) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi

74



EKLER G. ALABAS

2) 10* PERFORMANS DEGERI by 10 =
: — GITIM ’\ R = m 20200, 2 = e
DOGRULAMA| 8o (l \ ,‘//ﬁ\\\‘//’_\ % /\‘ &N AN\ LA~ 1
—_ —TEST ok e = R\ 4 \q/= V ,‘/‘){// \
2 ENIYI . N\ //\ g2
10° 705 .
'E 0 5 10 15 20 25 30 35
I
C) 15
L
%102 10
X 5
<
ot BHE
= ?
% 1of
100k )

©
N
w
IS
o
=3
~
©
o

Sekil 7.53. Kaskad ileri yonlii algilayici algoritmasi ile 200 giris verisi ve 40 gizli
katman i¢in a) Ortalama kare hatas1 b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek
ve tahmin verisi grafigidir
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Sekil 7.54. Kaskad ileri yonlii algilayict algoritmasi ile 200 egitim verisi ve 40 gizli
katman i¢in regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama
regresyon grafigi; ¢) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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EK-8

Kaskad ileri yonlii algilayict algoritmasi ile 210 giris verisi ve 22 test verisi
kullanilarak yapilan model igin sirastyla 10, 20, 30 adet gizli katman kullanilarak
MATLAB iizerinden alinan, gériinen ile tahmin verisi kiyaslamasi, ortalama kare hatasi

grafigi ve regresyon grafikleri Sekil 7.55 -7.60 ‘da verilmistir
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Sekil 7.55. Kaskad ileri yonlii algilayici algoritmasi ile 210 giris verisi ve 10 gizli
katman i¢in a) Ortalama kare hatas1 b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek

ve tahmin verisi grafigidir
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Sekil 7.56. Kaskad ileri yonli algilayici algoritmasi ile 210 egitim verisi ve 10 gizli
katman i¢in regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama
regresyon grafigi; ¢) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi

Rycirin=0.99786

VERI

R =0.99667

O VvERI

— UY UM

20 60 80

40
HEDEF

b)
80
w60
G a0

20

b)

)

d)

20

R, otruiam =0.99674

O VERI
= UYum
rrrrrrrrrr y=T

20 40 60 80
HEDEF

Romminme =0.99749

O VERI

76



i PERFORMANS DEGERI b ® I _
p— 2\ /fn\\ J,t\\\ b //\~,,/7/ 5 il
‘DOGRULAMA @ b St Ny \ B v——
. —TE ST Ny ~ v ISy N/
2 ENIYI \l/
70k \ "
'E 0 5 10 15 20 25
:|:102
w <) 10 % ey N o
@ £X B e N N
< gt =4 \v;" ! N, S \\
N4 6 S k
< il ‘ -
510‘ 0 5 10 15 20 25
-
d 201 R
K ’ L
@ 151 I
@) X A l A2 RN
L] P AR\ G PAS
10° . ’ st N e N/
0 1 2 3 4 5 6 9 [ 5 10 15 20 25

Sekil 7.57. Kaskad ileri yonlii algilayici algoritmasi ile 210 giris verisi ve 20 gizli

katman i¢in a) Ortalama kare hatas1 b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek

ve tahmin verisi grafigidir
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Sekil 7.58. Kaskad ileri yonlii algilayici algoritmasi ile 210 egitim verisi ve 20 gizli
katman i¢in regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama
regresyon grafigi; c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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Sekil 7.59. Kaskad ileri yonlii algilayic algoritmasi ile 210 giris verisi ve 30 gizli
katman i¢in a) Ortalama kare hatas1 b) hiiminit c) liptinit d) inertinit maserali i¢in ger¢ek
ve tahmin verisi grafigidir

a) Rezitim =0.99867 b) R, oiruiame ==0.9946
100 o VERI |00 O  VERI /
uYum UYuM O A
go | L Lo Yo J) ) — = 3
wr wr
= 60 = 60
- a0 - a0
20 20
(o]
o o
(] 20 40 60 80 100 o 20 40 60 80 100
HEDEF HEDEF
o Re: =0.98899 d) Ronmiamn =0.99648
00 o VERI 100 O VERI
s UY UM uvum
go | L =Y o go | L= YT
wr wr
- 60 = 60
O 40 O 40
20 20
o
o o
o 20 40 60 80 100 o 20 40 60 80 100
HEDEF HEDEF

Sekil 7.60. Kaskad ileri yonlii algilayici algoritmasi ile 210 egitim verisi ve 30 gizli
katman i¢in regresyon degerleri. a): Egitim regresyon grafigi; b): Hata dogrulama
regresyon grafigi; c) Test verileri regresyon grafigi; d): Ortalama regresyon grafigi
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EK-9

Cizelge 7.1. Tirkiye'deki bazi linyit komiirlerinin analiz verileri (Tuncali vd. 2002)

Kisa Analiz (%) Kalorifik Elementel Analiz (%) Maseral Analizi (%)
.. Ugucu Sabit Deger
Linyit Sahalan Nem Kiil Madde | Karbon (kcal/kg) C (%) H (%) N (%) 0 (%) S (%) . Yas
Kuru Kuru Kuru Kuru Kuru Hiiminit Llptlﬂlt Inertinit
Havada Kuru Kuru o o . . .
Kuru Baz Baz Baz Kuru Baz Kuru Baz Kiilsiiz Kiilsiiz Kiilsiiz Kiilsiiz Kiilsiiz
Baz Baz Baz Baz Baz

Edirne 9,20 31,75 35,06 33,19 3958,00 66,31 5,16 2,26 14,50 11,77 86,25 5,00 8,75 E. Oligosen
Edirne 12,40 31,45 36,07 32,48 3962,00 63,66 5,46 1,52 26,71 2,65 86,52 6,74 6,74 E. Oligosen
Edirne 11,60 14,31 43,27 42,42 5139,00 66,13 5,24 1,93 26,58 0,12 91,86 3,49 4,65 E. Oligosen
Edirne 8,00 15,11 36,00 48,89 5642,00 71,20 5,22 1,65 21,01 0,92 91,86 4,65 3,49 E. Oligosen
Edirne 11,60 35,79 29,47 34,74 4007,00 68,60 5,36 1,74 20,83 3,47 89,77 5,68 4,55 E. Oligosen
Edirne 9,60 37,72 28,75 33,53 3762,00 67,50 5,33 1,50 20,63 5,04 90,91 3,90 5,19 E. Oligosen
Edirne 9,06 28,15 33,81 38,04 4420,00 69,24 4,87 2,79 17,62 5,48 87,21 5,81 6,98 E. Oligosen
Edirne 11,69 16,62 38,11 45,27 5051,00 69,65 4,52 2,50 22,28 1,05 88,76 6,74 4,49 E. Oligosen
Edirne 8,23 29,69 33,16 37,15 4282,00 67,56 4,84 3,08 19,69 4,83 84,15 8,54 7,32 E. Oligosen
Edirne 7,89 31,36 30,36 38,28 4135,00 68,79 4,56 2,34 20,91 3,40 86,75 6,02 7,23 E. Oligosen
Edirne 7,92 25,72 34,61 39,67 4626,00 69,59 4,90 2,81 18,77 3,93 79,01 9,88 11,11 E. Oligosen
Edirne 8,44 25,48 32,84 41,68 4261,00 68,42 5,55 5,24 15,97 4,82 80,72 10,84 8,43 E. Oligosen
Edirne 8,31 22,18 33,93 43,89 4860,00 70,01 4,75 4,93 15,48 4,83 80,52 11,69 7,79 E. Oligosen
Edirne 7,65 48,78 25,37 25,85 2852,00 64,69 513 2,13 26,73 1,32 79,49 11,54 8,97 E. Oligosen
Edirne 7,65 42,75 29,53 27,72 3260,00 64,95 4,82 1,87 26,89 147 79,76 10,71 9,52 E. Oligosen
Edirne 8,44 34,50 30,80 34,70 3976,00 69,10 5,34 1,48 22,32 1,76 83,53 9,41 7,06 E. Oligosen
Edirne 9,63 28,91 30,30 40,79 4309,00 70,98 5,01 5,57 18,06 0,38 86,05 6,98 6,98 E. Oligosen
Edirne 8,64 38,42 28,13 33,45 3639,00 68,49 5,15 1,48 24,58 0,30 82,35 8,24 9,41 E. Oligosen
Edirne 12,19 20,87 30,25 48,88 5852,00 70,61 4,59 5,01 19,38 0,41 90,80 4,60 4,60 E. Oligosen
Edirne 15,37 15,81 31,90 52,29 5133,00 68,56 4,59 1,88 21,88 3,09 86,52 6,74 6,74 E. Oligosen
Edirne 6,52 36,87 26,50 36,63 3919,00 70,62 4,95 1,60 20,44 2,39 87,80 6,10 6,10 E. Oligosen
Edirne 7,65 19,98 34,36 45,66 5319,00 76,01 5,22 1,94 15,69 1,14 83,33 7,14 9,52 E. Oligosen
Edirne 12,31 19,66 41,25 39,09 4791,00 68,50 4,61 1,77 24,27 0,85 82,93 8,54 8,54 E. Oligosen
Edirne 11,67 19,18 42,41 38,41 4738,00 67,22 4,66 1,37 26,49 0,26 77,78 11,11 11,11 E. Oligosen
Istanbul 7,60 17,53 44,40 38,07 4779,00 63,07 5,45 0,59 22,94 7,95 91,01 2,25 6,74 E. Oligosen
Istanbul 8,40 13,16 49,61 37,23 5535,00 68,32 5,53 0,79 25,28 0,08 86,90 5,95 7,14 E. Oligosen
istanbul 10,20 12,69 44,59 42,72 5333,00 67,82 5,47 0,66 25,34 0,71 85,14 8,11 6,76 E. Oligosen
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fstanbul 12,20 1281 | 4891 | 3828 4517,00 6013 | 462 1,27 24,74 9,24 8382 | 10,29 5,88 Miyosen
Kirklareli 8,20 1493 | 4564 | 3943 5048,00 63,38 5,51 1,02 28,10 1,99 81,52 9,78 8,70 E. Oligosen
Kirklareli 9.40 2555 | 4135 | 33,10 4343,00 62,85 5,49 0,49 25,78 5,39 87,91 5,49 6,59 E. Oligosen
Krklareli 8,80 2522 | 41,39 | 3339 4028,00 6334 | 553 1,03 1749 | 1261 9294 | 471 2,35 E. Oligosen
Kirklareli 14,00 188 | 4501 | 3613 5111,00 7145 5,23 2,22 17,63 347 87,67 6,85 5,48 E. Oligosen
Tekirdag 6,60 1366 | 4869 | 37,65 4916,00 64,11 5,47 112 29,06 0,24 88,10 5,95 5,95 E. Oligosen
Tekirdag 8,20 2465 | 40,96 | 3439 4172,00 6224 | 551 1,00 21,18 | 10,07 85,23 6,82 7,95 E. Oligosen
Tekirdag 11,20 3135 | 3250 | 36,06 4102,00 67,42 5,27 241 22,38 2,52 87,65 | 4,94 741 E. Oligosen
Tekirdag 14,40 1477 | 3761 | 41,62 5435,00 69,69 5,18 2,36 17,60 5,17 90,91 341 5,68 E. Oligosen
Tekirdag 14,40 2487 | 3486 | 4027 4614,00 69,51 5,21 2,63 20,61 2,04 87,80 3,66 8,54 E. Oligosen
Tekirdag 13,20 2800 | 3441 | 3759 4474,00 67,39 5,15 2,35 23,50 1,61 88,51 3,45 8,05 E. Oligosen
Tekirdag 15,20 2043 | 32,71 | 46,86 5188,00 72,07 5,14 2,09 18,55 2,15 9213 | 4,49 3,37 E. Oligosen
Tekirdag 9,20 2348 | 3828 | 3824 4938,00 69,88 5,38 2,07 20,77 1,90 86,75 6,02 7,23 E. Oligosen
Tekirdag 10,40 3491 | 3242 | 3267 3925,00 65,53 5,40 1,75 25,58 1,74 8977 | 455 5,68 E. Oligosen
Tekirdag 9,20 2426 | 3529 | 4045 4673,00 68,81 5,18 1,89 21,59 2,53 95,60 2,20 2,20 E. Oligosen
Tekirdag 7,20 1498 | 37,01 | 4711 5381,00 68,76 5,22 2,12 23,03 0,87 92,13 3,37 4,49 E. Oligosen
Tekirdag 11,20 1926 | 3821 | 4253 4978,00 67,07 5,20 1,25 23,79 2,69 90,59 353 5,88 E. Oligosen
Tekirdag 9,60 2295 | 37,50 | 3955 4757,00 66,20 5,30 1,46 25,42 1,62 86,36 5,68 7,95 E. Oligosen
Tekirdag 14,00 1595 | 3922 | 4483 5232,00 67,71 5,19 1,49 23,85 1,76 90,80 | 4,60 4,60 E. Oligosen
Tekirdag 10,40 2208 | 3415 | 4377 4913,00 69,55 5,16 117 22,88 1,24 86,54 5,77 7,69 E. Oligosen
Tekirdag 10,00 2261 | 3403 | 4336 4811,00 68,51 5,17 1,68 19,04 5,60 9101 | 449 4,49 E. Oligosen
Tekirdag 8,13 1022 | 4098 | 4880 5760,00 7115 | 4,97 1,33 20,49 2,06 88,37 5,81 5,81 E. Oligosen
Tekirdag 11,20 1159 | 3628 | 5213 5503,00 7083 | 457 154 | 21,54 152 89,77 5,68 4,55 E. Oligosen
Tekirdag 9,41 2430 | 32,67 | 42,67 4638,00 6969 | 462 1,76 22,85 1,08 8202 | 1011 7,87 E. Oligosen
Balikesir 7,20 2218 | 3676 | 41,06 5061,00 69,23 5,44 1,12 23,94 0,27 90,91 5,68 3,41 G. Miyosen
Balikesir 8,60 2615 | 3372 | 4013 4738,00 71,63 5,39 0,88 22,05 0,05 87,06 8,24 4,71 G. Miyosen
Balikesir 7,40 1259 | 3976 | 47,65 5920,00 73,08 544 1,48 17,13 2,87 93,75 5,21 1,04 G. Miyosen
Balikesir 8,20 4377 | 2979 | 2644 3188,00 65,28 542 0.48 26,19 2,63 80,30 9,09 10,61 G. Miyosen
Balikesir 4,40 4331 | 2650 | 3019 3456,00 67,32 5,50 1,72 2142 | 404 85,92 8,45 5,63 G. Miyosen
Balikesir 6,80 2748 | 3339 | 3913 4679,00 70,13 5,03 183 1276 | 1025 8696 | 435 8,70 G. Miyosen
Balikesir 10,00 3008 | 3540 | 3452 4299,00 68,81 5,37 1,46 22,34 2,02 84,29 7,14 8,57 G. Miyosen
Balikesir 4,40 4566 | 2508 | 2926 3395,00 6818 | 4,83 4,27 13,56 9,16 88,57 5,71 5,71 G. Miyosen
Balikesir 1,60 3447 | 2409 | 4144 4986,00 71,22 5,38 4,33 11,56 7,51 88,06 7,46 4,48 G. Miyosen
Balikesir 8,40 3079 | 3437 | 3484 4129,00 6528 | 4,56 353 19,63 7,00 89,29 5,95 4,76 G. Miyosen
Balikesir 7,20 3268 | 3401 | 3331 430,00 71,59 5,06 2,34 17,81 3,20 85,71 7,79 6,49 G. Miyosen
Balikesir 5,40 1976 | 42,76 | 37,48 4329,00 6120 | 432 0,29 26,62 7,57 83,75 6,25 10,00 G. Miyosen
Bursa 10,20 1013 | 4633 | 4354 5425,00 7161 | 497 3,02 18,05 2,35 88,76 5,62 5,62 E. Miyosen
Bursa 11,40 36,66 | 3254 | 3080 4021,00 68,98 5,52 0,80 24,02 0,68 84,62 7,69 7,69 G. Miyosen
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Bursa 8,20 31,97 36,93 31,10 4155,00 67,77 5,56 0,77 22,90 3,00 85,39 5,62 8,99 E. Miyosen
Bursa 6,00 48,78 26,60 24,62 2935,00 62,73 5,30 141 24,87 5,69 85,39 5,62 8,99 E. Miyosen
Bursa 6,40 50,75 26,60 22,65 2765,00 62,28 5,31 1,24 27,38 3,79 88,71 4,84 6,45 E. Miyosen
Bursa 5,60 22,29 36,80 40,91 4969,00 69,62 4,87 1,83 19,30 4,38 89,47 5,26 5,26 E. Miyosen
Canakkale 6,40 18,77 39,23 42,00 5234,00 68,41 5,10 1,99 21,79 2,71 93,59 3,85 2,56 G. Miyosen
Canakkale 9,20 16,91 39,70 43,39 5243,00 69,18 4,64 421 16,33 5,64 88,37 581 581 G. Miyosen
Canakkale 9,60 12,54 42,87 44,59 5638,00 71,12 4,68 2,63 19,27 2,30 93,83 3,70 2,47 G. Miyosen
Canakkale 8,80 15,73 40,09 44,18 5518,00 69,98 4,67 2,76 13,95 8,64 87,80 7,32 4,88 G. Miyosen
Canakkale 6,00 21,30 36,86 41,84 5248,00 70,56 5,10 3,33 14,22 6,79 84,42 9,09 6,49 G. Miyosen
Canakkale 3,61 39,37 33,30 27,33 3335,00 62,51 5,07 0,65 20,84 10,93 84,72 8,33 6,94 G. Miyosen
Yalova 9,74 34,89 41,21 23,90 3402,00 89,67 4,83 191 3,08 0,51 83,56 9,59 6,85 E. Miyosen
Afyon 12,02 18,93 42,96 38,11 4554,00 83,88 5,50 1,37 3,97 5,28 84,81 8,86 6,33 E. Miyosen
Afyon 13,77 29,60 38,15 32,25 3891,00 62,99 4,65 1,30 24,65 6,41 83,54 8,86 7,59 E. Miyosen
Aydin 8,40 29,86 38,10 32,04 4213,00 66,27 4,75 2,27 17,85 8,86 84,71 9,41 5,88 E. Miyosen
Aydin 4,00 23,33 38,42 38,25 5430,00 73,18 5,43 1,54 18,22 1,63 90,41 5,48 4,11 E. Miyosen
Aydin 7,60 22,51 37,85 39,64 4886,00 67,72 5,25 1,55 22,85 2,63 85,88 8,24 5,88 E. Miyosen
Aydin 11,20 19,84 42,63 37,53 4781,00 66,02 5,20 1,08 26,12 1,58 85,92 8,45 5,63 E. Miyosen
Aydin 8,80 13,93 42,48 43,59 4755,00 63,27 3,95 0,87 27,63 4,28 83,75 6,25 10,00 E. Miyosen
Aydin 2,00 26,42 34,21 39,37 5376,00 74,04 5,73 1,19 5,82 13,19 85,00 8,75 6,25 E. Miyosen
Aydin 7,60 35,48 34,16 30,36 3741,00 64,89 5,42 1,58 24,98 3,13 82,50 11,25 6,25 E. Miyosen
Aydin 12,00 13,22 41,93 44,85 5678,00 59,84 437 1,73 33,75 0,31 85,71 6,59 7,69 E. Miyosen
Aydin 5,00 41,46 28,86 29,68 3527,00 66,57 5,39 1,55 25,57 0,92 87,23 5,32 7,45 E. Miyosen
Aydin 9,00 19,97 37,91 42,12 5058,00 69,34 4,87 2,10 18,02 5,67 80,00 8,89 11,11 E. Miyosen
Denizli 6,00 44,40 33,85 21,75 3259,00 66,74 5,17 2,20 20,13 5,76 88,24 7,35 441 E. Miyosen
Denizli 8,00 34,20 34,96 30,84 4118,00 71,56 5,27 1,30 741 14,46 82,43 8,11 9,46 E. Miyosen
Denizli 8,40 18,54 43,05 38,41 4679,00 63,53 512 131 25,43 4,61 88,37 6,98 4,65 E. Miyosen
Denizli 8,80 23,05 42,54 34,41 4423,00 64,69 5,09 0,88 21,79 7,55 88,75 5,00 6,25 E. Miyosen
Denizli 8,80 20,35 41,10 38,55 4561,00 64,54 4,85 0,92 24,56 5,13 85,37 7,32 7,32 E. Miyosen
Denizli 11,20 21,48 44,09 34,43 4645,00 64,05 4,95 1,03 24,14 5,83 87,64 6,74 5,62 E. Miyosen
Denizli 7,60 37,00 41,61 21,39 3699,00 64,10 5,48 0,98 19,99 9,45 79,49 10,26 10,26 E. Miyosen
Denizli 4,80 50,63 25,35 24,02 2742,00 63,36 5,66 1,06 21,85 8,07 87,50 6,25 6,25 E. Miyosen
Denizli 12,00 22,05 39,69 38,26 4623,00 64,37 5,20 1,87 23,55 5,01 84,27 8,99 6,74 Miyosen

Denizli 14,00 38,63 36,78 24,59 3483,00 64,84 4,70 2,05 22,58 5,83 85,71 7,79 6,49 Miyosen

[zmir 1,60 51,45 22,44 26,11 3420,00 71,11 4,21 2,20 10,62 11,86 92,11 5,26 2,63 E. Miyosen
Kiitahya 1,60 27,20 27,09 45,71 5322,00 75,52 497 4,19 3,38 11,94 86,84 6,58 6,58 E. Miyosen
Kiitahya 1,20 21,63 35,37 43,00 5804,00 73,64 541 1,56 8,22 11,17 92,42 4,55 3,03 E. Miyosen
Kiitahya 7,60 52,12 25,52 22,36 2799,00 68,74 5,92 1,24 21,85 2,25 87,01 6,49 6,49 E. Miyosen
Kiitahya 10,40 40,74 34,84 24,42 3351,00 62,90 542 1,39 26,47 3,82 85,92 7,04 7,04 E. Miyosen
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Kiitahya 13,20 23,85 38,79 37,36 4718,00 69,26 4,95 1,74 22,79 1,26 87,36 8,05 4,60 E. Miyosen
Kiitahya 8,40 46,02 33,89 20,09 2987,00 62,29 5,34 3,44 28,01 0,92 85,39 6,74 7,87 E. Miyosen
Kiitahya 9,20 39,10 33,06 27,84 3504,00 63,85 5,08 1,70 25,07 4,30 85,33 6,67 8,00 E. Miyosen
Kiitahya 10,40 14,82 43,05 42,13 5217,00 67,53 4,94 2,40 20,50 4,63 88,37 581 581 E. Miyosen
Kiitahya 9,60 25,31 40,27 34,42 4520,00 65,98 5,20 2,53 23,15 3,14 86,76 7,35 5,88 E. Miyosen
Kiitahya 10,00 22,00 41,68 36,32 4604,00 64,86 5,13 2,41 23,91 3,69 90,70 4,65 4,65 E. Miyosen
Kiitahya 7,20 30,02 33,15 36,83 4295,00 66,20 5,05 2,62 17,03 9,10 85,88 7,06 7,06 E. Miyosen
Kiitahya 7,20 26,86 34,44 38,70 4469,00 67,25 4,76 2,06 18,90 7,03 88,76 5,62 5,62 E. Miyosen
Kiitahya 8,80 22,97 38,56 38,47 4890,00 69,41 4,87 2,61 18,82 4,29 89,19 541 541 E. Miyosen
Kiitahya 7,20 25,86 36,37 37,77 4807,00 69,53 5,38 2,60 19,95 2,54 83,72 11,63 4,65 E. Miyosen
Kiitahya 7,60 21,87 36,71 41,42 5461,00 75,50 547 2,37 15,71 0,95 85,37 9,76 4,88 E. Miyosen
Kiitahya 1,60 39,77 23,10 37,13 4522,00 72,82 5,47 3,58 10,88 7,25 88,61 7,59 3,80 E. Miyosen
Kiitahya 5,82 9,79 42,40 47,81 5627,00 67,40 4,30 1,22 23,71 3,37 83,33 10,26 6,41 E. Miyosen
Kiitahya 3,14 42,71 38,64 18,65 3069,00 60,37 3,77 1,39 30,32 4,15 82,43 541 12,16 E. Miyosen
Kiitahya 5,80 25,19 34,02 40,79 4816,00 73,48 4,90 2,00 17,53 2,09 88,89 6,17 4,94 E. Miyosen
Kiitahya 2,86 31,66 31,25 37,09 4354,00 70,91 4,84 2,44 17,52 4,29 87,65 6,17 6,17 E. Miyosen
Kiitahya 6,88 16,33 42,38 41,29 5196,00 69,73 4,66 1,71 19,69 4,21 83,54 7,59 8,86 E. Miyosen
Kiitahya 6,72 16,00 41,38 42,62 5074,00 69,70 4,66 1,60 20,80 3,24 79,45 10,96 9,59 E. Miyosen
Kiitahya 2,61 26,84 32,63 40,53 5014,00 76,46 4,95 2,75 14,84 1,00 86,75 6,02 7,23 E. Miyosen
Kiitahya 2,29 21,93 36,60 41,47 5378,00 77,18 5,23 2,84 12,30 2,45 85,37 8,54 6,10 E. Miyosen
Kiitahya 1,69 59,38 23,30 17,32 2411,00 70,60 511 8,01 8,12 8,16 79,49 10,26 10,26 E. Miyosen
Manisa 3,14 63,30 24,00 12,70 2101,44 23,10 2,20 0,60 4,90 5,90 87,85 7,49 4,66 E. Miyosen
Manisa 3,32 46,80 36,10 17,10 2650,68 33,50 2,00 0,80 15,10 1,80 73,27 3,46 23,27 E. Miyosen
Manisa 3,19 47,80 33,10 19,10 1599,96 26,80 1,30 0,50 22,80 0,80 72,26 7,39 20,36 E. Miyosen
Manisa 4,43 18,20 38,00 43,80 5587,92 60,00 3,90 1,20 15,20 1,50 90,57 8,30 1,14 E. Miyosen
Manisa 3,88 7,00 40,60 52,40 6471,48 69,50 5,00 1,40 15,90 1,20 92,13 6,85 1,02 E. Miyosen
Manisa 6,11 20,40 36,60 43,00 5396,88 58,70 4,40 0,10 13,50 2,00 88,67 10,22 1,11 E. Miyosen
Manisa 3,22 6,60 42,30 51,10 6495,36 69,60 5,20 1,30 16,00 1,30 88,32 10,64 1,04 E. Miyosen
Manisa 2,26 17,30 39,70 43,00 5755,08 60,70 5,10 1,10 14,40 1,40 85,43 13,40 1,17 E. Miyosen
Manisa 5,00 6,70 42,00 51,30 6590,88 70,00 5,20 1,30 15,40 1,40 90,53 8,44 1,03 E. Miyosen
Manisa 5,80 7,60 42,50 49,90 6519,24 69,40 5,10 1,20 15,40 1,30 88,96 9,95 1,09 E. Miyosen
Manisa 5,69 11,80 42,50 45,70 6041,64 64,50 4,70 1,10 15,90 2,00 89,42 8,90 1,68 E. Miyosen
Manisa 5,60 11,10 42,40 46,50 5946,12 65,00 4,60 0,10 17,10 1,20 91,53 7,19 1,28 E. Miyosen
Manisa 2,21 19,30 39,60 41,10 5587,92 59,60 4,30 0,10 14,10 1,70 88,32 9,25 2,43 E. Miyosen
Manisa 2,25 36,00 36,20 27,80 3892,44 44,00 3,10 0,70 14,90 1,30 88,96 8,86 2,18 E. Miyosen
Manisa 3,79 26,00 39,90 34,10 4704,36 52,10 3,40 0,90 16,40 1,20 89,99 7,15 2,86 E. Miyosen
Manisa 2,20 41,50 33,50 25,00 3629,76 40,10 2,70 0,70 13,50 1,50 85,78 10,13 4,08 E. Miyosen
Manisa 3,00 38,50 35,80 25,70 3677,52 42,30 2,70 0,70 14,50 1,30 88,89 5,29 5,82 E. Miyosen
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Manisa 3,00 29,50 38,00 32,50 4561,08 50,60 3,40 0,10 14,10 1,40 90,17 7,68 2,15 E. Miyosen
Manisa 5,80 54,40 35,30 10,30 1910,40 25,50 1,90 0,70 16,40 1,10 82,38 13,00 4,63 E. Miyosen
Manisa 3,00 65,80 29,80 4,40 1146,24 18,00 1,30 0,50 13,50 0,90 78,31 19,28 2,41 E. Miyosen
Manisa 5,00 71,10 18,80 10,10 1289,52 17,20 1,70 0,50 8,00 1,50 81,60 16,16 2,25 E. Miyosen
Manisa 5,60 52,60 29,60 17,80 3032,76 31,90 2,20 0,80 5,50 7,00 80,49 15,41 4,10 E. Miyosen
Manisa 5,60 47,60 40,40 12,00 2961,12 34,80 2,20 0,80 8,60 6,00 87,55 8,95 3,50 E. Miyosen
Manisa 6,12 31,40 36,70 31,90 4441,68 49,60 3,10 1,20 13,40 1,30 87,30 7,03 5,68 E. Miyosen
Manisa 6,00 31,30 33,10 35,60 4584,96 50,10 3,40 1,10 13,10 1,00 88,40 10,37 1,23 E. Miyosen
Manisa 2,67 45,80 31,00 23,20 3247,68 37,00 2,60 0,80 12,90 0,90 85,83 9,93 4,23 E. Miyosen
Manisa 2,82 72,20 24,00 3,80 740,28 14,00 1,20 0,40 11,50 0,70 77,90 14,88 7,22 E. Miyosen
Manisa 2,97 76,30 17,90 5,80 716,40 13,20 1,00 0,40 8,40 0,70 79,21 12,48 8,32 E. Miyosen
Manisa 9,20 15,54 38,02 46,44 5796,00 70,67 5,33 2,03 21,25 0,72 87,95 6,02 6,02 E. Miyosen
Manisa 5,80 27,38 37,22 35,40 4564,00 68,26 5,47 0,73 25,04 0,50 91,58 6,32 2,11 E. Miyosen
Manisa 9,60 28,15 40,22 31,63 4517,00 69,53 4,87 0,60 20,79 421 82,14 11,90 5,95 E. Miyosen
Manisa 8,40 24,17 37,19 38,64 4520,00 65,58 5,49 0,60 22,16 6,17 82,76 8,05 9,20 E. Miyosen
Manisa 8,00 6,95 41,52 51,53 6044,00 70,37 512 1,04 22,86 0,62 85,87 8,70 543 E. Miyosen
Manisa 7,60 21,58 38,50 39,92 4819,00 66,96 5,15 2,08 22,94 2,87 89,41 7,06 3,53 E. Miyosen
Manisa 5,20 32,13 38,77 29,10 4148,00 67,19 5,04 0,99 26,55 0,23 87,32 7,04 5,63 E. Miyosen
Manisa 9,20 28,25 40,35 31,40 4090,00 66,19 4,70 1,01 28,08 0,02 89,53 581 4,65 E. Miyosen
Manisa 7,40 45,76 28,61 25,63 3152,00 66,13 5,47 0,64 23,92 3,84 89,36 6,38 4,26 E. Miyosen
Manisa 8,00 13,76 41,38 44,86 5859,00 71,89 5,26 1,54 14,26 7,05 86,75 8,43 4,82 E. Miyosen
Manisa 7,60 29,88 39,34 30,78 4909,00 74,13 5,09 1,93 14,02 4,83 87,67 8,22 4,11 E. Miyosen
Manisa 8,00 20,95 38,17 40,88 4942,00 68,57 543 1,33 23,74 0,93 88,75 7,50 3,75 E. Miyosen
Manisa 8,40 19,10 39,80 41,10 4825,00 68,83 514 1,09 24,79 0,15 88,89 6,67 4,44 E. Miyosen
Manisa 6,40 47,69 28,48 23,83 2734,00 61,01 4,70 2,35 5,99 25,95 86,15 7,69 6,15 E. Miyosen
Manisa 6,00 42,70 31,86 25,44 3156,00 62,77 5,68 1,49 28,95 111 91,55 4,23 4,23 E. Miyosen
Mugla 7,40 55,81 31,62 12,57 2041,00 57,92 5,52 0,98 34,93 0,65 80,28 9,86 9,86 E. Miyosen
Mugla 10,40 15,07 43,84 41,09 5342,00 67,06 4,77 1,20 21,40 5,57 86,67 4,44 8,89 E. Miyosen
Mugla 8,60 30,16 43,02 26,82 3895,00 63,11 5,50 0,80 25,83 4,76 79,75 11,39 8,86 E. Miyosen
Mugla 10,00 20,48 41,68 37,84 5075,00 69,14 5,31 1,96 18,16 543 86,90 8,33 4,76 E. Miyosen
Mugla 9,00 31,04 44,05 24,91 3785,00 62,95 542 2,04 28,29 1,30 80,56 11,11 8,33 E. Miyosen
Mugla 8,60 23,37 48,65 27,98 4189,00 60,82 5,43 0,60 29,70 3,45 90,00 6,25 3,75 E. Miyosen
Mugla 10,20 24,87 48,89 26,24 4287,00 62,93 541 0,73 25,42 5,51 82,09 7,46 10,45 E. Miyosen
Mugla 11,80 20,06 45,59 34,35 4577,00 64,81 5,42 1,70 22,82 5,25 83,87 9,68 6,45 E. Miyosen
Mugla 11,40 23,31 44,82 31,87 4567,00 65,34 5,18 2,49 24,75 2,24 86,57 8,96 4,48 E. Miyosen
Mugla 9,20 32,42 42,75 24,83 3828,00 62,70 5,48 1,60 26,25 3,97 79,17 12,50 8,33 E. Miyosen
Mugla 13,60 31,20 41,40 27,40 4157,00 65,01 5,55 1,93 24,49 3,02 82,81 10,94 6,25 E. Miyosen
Mugla 19,88 17,02 60,25 22,73 5112,24 62,31 9,77 1,95 21,18 4,79 77,70 18,30 4,00 Miyosen
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Mugla 19,88 2425 | 64,65 | 1110 4065,04 50,48 9,49 2,05 25,81 317 69,80 | 22,80 7,40 Miyosen
Mugla 22,74 31,16 | 60,89 7,95 4234,02 5396 | 10,00 2,49 31,29 2,26 7590 | 22,70 1,40 Miyosen
Mugla 20,07 1397 | 5874 | 27,29 4762,38 62,33 8,46 1,75 19,50 7,96 77,80 | 19,30 2,90 Miyosen
Mugla 23,07 1513 | 64,20 | 20,67 4676,70 6364 | 17,16 1,68 17,78 9,74 8590 | 11,80 2,30 Miyosen
Mugla 20,07 2010 | 6140 | 1850 4483,92 58,07 7,49 1,48 27,56 5,40 86,50 9,30 4,20 Miyosen
Mugla 22,84 1315 | 5508 | 3177 4767,14 63,38 6,68 2,08 18,98 8,88 92,00 5,60 2,40 Miyosen
Mugla 17,44 2771 | 5832 | 1397 4636,24 58,38 6,72 1,70 25,12 8,08 94,00 5,40 0,60 Miyosen
Mugla 1335 4520 | 54,48 0,32 4198,32 55,29 7,90 2,16 27,60 7,05 86,60 9,60 3,80 Miyosen
Mugla 18,24 2022 | 5463 | 2515 4312,56 54,59 7,60 1,62 30,25 5,94 92,90 6,00 1,10 Miyosen
Mugla 22,85 1723 | 5633 | 26,44 4664,80 63,29 7,36 2,80 20,11 6.44 7670 | 16,00 7,30 Miyosen
Mugla 24,15 2162 | 59,11 | 19,27 4386,34 60,53 9,04 2,03 23,40 5,00 8330 | 13,70 3,00 Miyosen
Mugla 19,88 1407 | 5694 | 28,99 4933,74 62,59 7,38 1,63 21,09 7,31 91,10 7,70 1,20 Miyosen
Mugla 23,78 1789 | 663L | 1580 4698,12 64,00 8,14 2,32 18,25 7,29 8570 | 10,60 3,70 Miyosen
Mugla 19,53 1969 | 5804 | 2227 4831,40 61,49 7,46 1,96 20,94 8,15 86,80 9,70 3,50 Miyosen
Mugla 18,49 2687 | 6187 | 112 4762,38 61,82 9,24 244 | 20,05 6,45 8800 | 10,70 1,30 Miyosen
Mugla 22,38 2067 | 6834 | 1099 4564,84 60,01 6,54 1,76 2135 | 10,34 91,70 5,50 2,80 Miyosen
Usak 10,80 2080 | 4080 | 3831 4584,00 6478 | 4,69 1,50 2372 531 87,65 6,17 6,17 E. Miyosen
Amasya 3,50 3496 | 29,78 | 3526 4252,00 7610 | 4,97 2,88 14,70 1,35 86,21 5,75 8,05 Eosen
Bolu 7,69 1494 | 4063 | 4443 5353,00 68,70 5,18 155 15,13 9.44 83,13 9,64 7,23 Eosen
Bolu 3,93 1391 | 4598 | 40,11 5877,00 71,12 5,49 1,50 12,71 9,18 85,88 7,06 7,06 Eosen
Bolu 8,65 1264 | 51,08 | 36,28 5804,00 69,76 5,23 1,58 13,82 9,61 82,76 8,05 9,20 Eosen
Bolu 5,56 1695 | 4115 | 41,90 4861,00 59,63 5,48 1,67 32,17 1,05 85,71 7,14 7,14 Miyosen
Kastamonu 7,58 5176 | 2343 | 2481 2494,00 5803 | 4,78 177 28,73 6,69 82,72 8,64 8,64 Eosen
Kastamonu 7,42 3232 | 3024 | 3744 3927,00 6285 | 4,88 1,20 21,60 9.47 8025 | 11,11 8,64 Eosen
Corum 5,74 1793 | 4006 | 42,01 4999,00 67,84 | 540 3,60 23,05 0,11 83,72 5,81 10,47 Miyosen
Corum 2,30 4893 | 2850 | 2257 3095,00 67,66 5,57 1,80 16,79 8,18 87,06 7,06 5,88 Miyosen
Cankr: 2,74 2791 | 3308 | 3901 4619,00 7010 | 4,56 1,68 20,13 353 91,55 2,82 5,63 Miyosen
Ankara 9,00 3020 | 3332 | 2748 3736,00 69,19 5,64 2,68 17,04 545 83,75 8,75 7,50 Miyosen
Tokat 5,06 2829 | 41,68 | 30,03 4310,00 7062 | 4,17 1,85 19,90 2,86 84,81 8,86 6,33 Eosen
Eskisehir 7,22 2633 | 37,91 | 3576 4754,00 7134 | 521 1,46 20,52 147 94,81 2,60 2,60 Miyosen
Konya 1335 1634 | 4182 | 4184 4878,00 6855 | 4,51 0,59 24,76 1,59 86,36 6,82 6,82 E. Miyosen
Konya 10,81 2812 | 4595 | 2593 4162,00 6559 | 4,94 184 | 2370 393 83,72 8,14 8,14 Pliyosen
Nevsechir 2,64 4303 | 2807 | 2890 3961,00 71,36 6,06 1,24 9,96 11,38 82,35 8,24 9,41 Oligosen
Sivas 7,70 3348 | 4380 | 2272 3506,00 6169 | 484 1,82 2761 | 4,04 7679 | 1071 | 1250 E. Pliyosen
Sivas 8,12 1899 | 3963 | 41,38 4549,00 6566 | 4,03 1,79 2452 | 4,00 85,87 6,52 7,61 E. Miyosen
Yozgat 3,87 6.2 | 4206 | 5182 6343,00 7679 | 4,74 2,15 14,89 143 88,64 6,82 4,55 Eosen
Adana 6,06 4593 | 3556 | 1851 2453,00 5426 | 4,90 1,79 30,70 8,35 84,13 7,94 7,94 Pliyosen
Mersin 13,92 3320 | 34,76 | 3204 3795,00 6536 | 4,26 0,99 22,76 6,63 78,82 9,41 11,76 E. Miyosen
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Burdur 12,40 16,37 47,52 36,11 4969,00 66,41 512 1,64 24,24 2,59 89,41 4,71 5,88 Miyosen
Isparta 10,28 33,26 46,88 19,86 3595,00 61,02 3,96 0,32 34,53 0,17 84,75 8,47 6,78 Miyosen
Karaman 12,44 17,39 41,80 40,81 5147,00 69,97 4,44 1,31 21,09 3,19 69,05 9,52 21,43 E. Miyosen
Karaman 10,17 22,20 41,38 36,42 4770,00 71,31 4,52 1,20 20,21 2,76 80,00 10,59 9,41 E. Miyosen
Karaman 10,81 22,77 38,35 38,88 4571,00 71,49 4,54 1,64 21,77 0,56 77,11 10,84 12,05 E. Miyosen
Karaman 12,05 8,94 42,18 48,88 5591,00 71,53 4,45 1,39 22,16 0,47 82,95 7,95 9,09 E. Miyosen
Adiyaman 13,40 28,55 44,65 26,80 3971,00 63,48 5,09 2,29 27,41 1,73 82,86 7,14 10,00 Pliyosen
Agn 7,18 36,63 42,29 24,08 3747,00 68,12 5,13 1,40 24,53 0,82 77,42 11,29 11,29 Pliyosen
Erzurum 5,80 58,00 28,01 13,99 1777,00 52,88 5,01 1,97 36,39 3,75 83,82 8,82 7,35 Pliyosen
Erzurum 3,29 20,12 36,59 43,29 5466,00 77,07 4,88 1,54 14,92 1,59 87,64 7,87 4,49 Oligosen
Erzurum 6,39 30,39 41,17 28,44 3939,00 65,95 4,88 1,38 27,71 0,08 82,35 10,29 7,35 Pliyosen
Erzurum 3,04 23,43 35,80 40,77 5214,00 76,08 5,44 2,83 12,72 2,93 85,54 8,43 6,02 E. Miyosen
Erzurum 0,66 29,69 31,49 38,82 5372,00 83,48 5,50 2,46 4,53 4,03 87,50 5,00 7,50 E. Miyosen
Kahramanmarag 10,60 33,80 40,49 25,71 3549,00 62,28 5,49 1,15 28,73 2,35 85,54 3,61 10,84 Pliyosen
Kahramanmarag 8,20 33,39 41,92 24,69 3587,00 62,78 541 1,54 27,87 2,40 88,31 3,90 7,79 Pliyosen
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