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URANYUM ARAMALARINDA RADYOAKTIF JEOFiZiK KUYU LOGU OLCU
DEGERLERi VE SONDAJDAN ALINAN NUMUNELERDEN ELDE EDILEN
LABORATUVAR DEGERLERi ARASINDAKI iLiSKINiN iNCELENMESI

OZET

Jeofizik yer fizigi olarak adlandirilip, lizerinde yasadigimiz diinyanin, fizigin temel
ilkelerinden yararlanarak arastirip bu ilkeler dogrultusunda amaca uygun olarak dogal
yeralti kaynaklardan yarar saglamak veya yer kaynakli dogal afetlerle iliskili
olabilecek yapilarin ortaya ¢ikarilmasini hedeflemektedir. Bu baglamda yeralti
arastirmalarinda yeryliziinde arastirmaya konu olmus dogal kaynak veya tektonik
yapilarin modellenip ortaya ¢ikarmasini, fiziksel problemlere dayandirarak ortaya bir
model koyan bir bilim dalidir. Jeofizik arastirma yontemleri, yer iistiinde ve yer altinda
olmak ftizere iki tiirlii inceleme alin1 bulunmaktadir. Calismada sondaj kuyusundan
alian Jeofizik kuyu logu 6l¢ii degerleriile sondajdan alinan numunelerin laboratuvar
degerlerinin sonuclar1 arasindaki iligkiler,geleneksel ve esnek hesap yontemlerinden
faydalanarak yapilmaya ¢aligilacaktir.

Calismada uranyum sahasinda agilan 290 kuyudan 130 sondaj kuyusundan elde
edilen466 adet veri seti kullanilmistir. Bu veri seti sondajdan alinan jeofizik 6l¢iide
elde edilen Gamma Ray ve Uranyum sayisal degerleri ile laboratuvar ortaminda elde
edilen Uranyum sayisal degerlerinden olugmaktadir. Laboratuvar degerleri ¢ikti
olarak kabul edilip jeofizik ol¢iide elde edilen Gamma Ray ve Uranyum sayisal
degerleri girdi olarak alinmistir. Girdilerin birbiriyle kombinasyonu sonucunda 3 farkl
grup olusturulmustur. Olusan gruplarin veri seti kullanilarak geleneksel yontem olan
dogrusal regresyon analizi i¢in 3 model olusturulmustur. Esnek hesap yontemlerinden
yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemi i¢in 30 model ve Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim
Sistemi (ANFIS) yontemi i¢in ise 36 model olmak iizere toplamda 69 modelden olusan
bir veri seti egitilip test islemlerine tabi tutulmuslardir.

Modeller incelendiginde ANFiS’de kullandigimiz modellerin tahmin performans
sonuglarinin diger yontemlere gore daha iyi sonuglar verdigi gozlenmistir.
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RADIOACTICE GEOPHYSICAL WELL LOG MEASUREMENT VALUES
IN URANIUM EXPLORATION AND LABORATORY VALUES OBTAINED
FROM SAMPLES TAKEN FROM DRILLING EXAMINING THE
RELATIONSHIP BETWEEN

SUMMARY

Geophysics is called earth physics, and it aims to investigate the world we live on by
using the basic principles of physics and to benefit from natural underground resources
in accordance with these principles or to reveal structures that may be associated with
ground-based natural disasters. In this context, it is a branch of science that models
and reveals the natural resources or tectonic structures that have been the subject of
research on earth in underground researches, based on physical problems. There are
two types of study areas: geophysical research methods, above ground and
underground. Geoscientists narrow down the field based on above-ground signs of any
underground-related search. Then, the narrowed ground is examined with geophysical
methods and the physical values of the material sought are found and its location is
tried to be determined. Drilling, which is the last step for the accuracy of the ground,
which is not seen above the ground but determined by physical values with
geophysical methods, is done. Since the drilling to be done is very laborious and
expensive, it is tried to get all the information about the underground that has been
drilled to the maximum extent.The acquisition of this information starts with the
geophysical well log measure, which gives us the physical properties of the cut
formations as soon as the well is finished. Continues with the evaluations of the cores
taken while drilling. In this study, the relationships between the underground
investigation in geophysics, that is, the geophysical well log measurement values taken
from the borehole and the laboratory values of the core sample obtained by drilling,
will be examined. This relationship is extremely important for us researchers as it is
directly related to the formations cut in the well and the ores cut in the well and their
thickness. The perusal will be made by making use of the traditional and flexible
calculation methods that are frequently used today. Geophysical gamma ray (JGR),
which is our geophysical measurement values obtained in drilling and laboratory
uranium (LU) values obtained from core samples taken from ore levels cut while
drilling with geophysical uranium (JU) will be processed. However, due to the
negativities that may occur during drilling (in case of negativity that will occur in the
core purchase or when there is no core purchase).

The number of wells drilled in the study area by the General Directorate of Mineral
Research and Exploration, and the number of wells we have obtained permission to
use in our thesis, is 290. Among the wells whose data we obtained permission to use,
130 wells with the data we used in our study were determined. While making the
drilling selection, features such as the parameters (geophysical measurements and
laboratory results) we used in the drilling data and the fact that ore was cut during the
drilling were taken into account. 466 data sets were obtained from 130 boreholes from

XX



466 levels. This data set is a triple data set consisting of the geophysical gamma ray
and geophysical uranium numerical values obtained from the geophysical measure
obtained from the drilling and the Uranium numerical values obtained in the laboratory
environment. Since today's researchers accept the laboratory results of the core
samples obtained by drilling as the final result, laboratory uranium values are accepted
as output, that is, the geophysical gamma ray and geophysical uranium numerical
values obtained in the geophysical scale are taken as inputs. Out of 466 datasets
obtained from geophysical well measurements and laboratory results, 335 datasets
were randomly divided into two as 131 datasets of test data to control the results of
training and training data. As a result of the combination of the obtained data with each
other, 3 different groups were formed. By using the training data of the groups formed,
the traditional method of linear regression analysis and flexible calculation methods
Artificial Neural Networks (ANF) and Adaptive Neural Fuzzy Inference System
(ANFIS) training processes were carried out. In order to evaluate the prediction
performance of the models created in the training process, traditional (regression
analysis) and flexible calculation methods (ANF and ANFIS) were applied to the same
models using test data.

In the traditional method, 3 models were created using simple linear regression
analysis. In flexible calculation methods, feed forward back propagation (IBGY)
method in YSA and Levenberg-Marquardt (LM) learning algorithm in network
training were used. In the hidden layer, a total of 30 ANN models were created, with
the number of neurons (N) increasing from 2 to 20 in pairs. Triangular (tri), trapezoidal
(trap), generalized bell shaped (gbell) and gaussian (gaussian) membership functions
and membership function cluster number in ANFIS to examine the effect of
membership function type (Membership Function, MF) and membership function
cluster number on model performance. As a result, a total of 36 ANFIS models were
created as 2,3,4, respectively. In the models created by using traditional and flexible
calculation methods, laboratory values were estimated by using geophysical well log
measure taken from drilling. In order to evaluate the efficiency of the model,
coefficient of determination (R?) and Mean Squared Error (MSE) criteria were used.
In the models created by using traditional and flexible calculation methods,
geophysical well log taken from drilling is trained using numerical values, the
estimation performances of the laboratory values were examined by passing the test
phase. In order to evaluate the prediction performance efficiency of the models, an
evaluation was made using the coefficient of determination (R?) and the mean squared
error (Mean Squared Error, MSE) criteria. The first criterion in forecast performance
was the coefficient of certainty. If the coefficient of determination is equal, the
estimation performance is tried to be made by considering the mean square error
criterion.

The results of 69 models created for the study were examined one by one. Considering
the results of the criteria used for estimation performance, the estimation performance
of the regression analysis used in traditional methods is relatively low. It was observed
that ANN and ANFIS had higher estimation performances than regression analysis.
Among the flexible calculation methods, it has been observed that the ANFIS
estimation performances are slightly better than the ANN method.
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As a result, the estimation performances of the ANN and ANFIS methods, which will
be applied to the measured values of the radioactive geophysical well log, have shown
us that the results are close to the laboratory values.
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1. GIRIS VE AMAC

Yeryiiziinde ¢iplak gozle goriiniirhalde bulunabilecek maden ¢esitliligi nispeten bittigi
i¢in arastirmacilar gomiilii olan, yeryliziinde goriinmeyen fakat jeolojik olarak belirti
veren madenleri aramak ve bulmaya yonelmistir. Bu arama yontemi ¢ok zahmetli,
maliyetli ve yorucu bir is olarak nitelendirilmektedir. Ozellikle bu ¢alismaya konu
olacak olan uranyum cevherinin iilkemizde aranmasi, bulunmasi ve modellemesi
oldukca zahmet ve zaman isteyen bir maden olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Uranyum
aramasi yeryiiziinde belirti veren jeolojik yapilarin arastirilmasi incelenmesi ile
baslayip cevher olusumu olabilecek yerler saptandiktan sonra yeralt1 aragtirmalarinin
bir ayagi olan sondaj asamasia gecer. Sondaj asamasi maliyetli, zaman alan ve
zahmetli bir istir. Bu denli zahmetli ve pahali bir isten biz arastirmacilar olabilecek en
kabul edilebilir verileri almak i¢in 6zen gosteririz. Bu verileri almanin ilk adimi sondaj
yapilan yerden istenilen seviyelerde numune almaktir. Uranyum gibi degerli maden
aramalarinda sondajlar fiziksel olarak belirli bir geometrik sekle (silindir)
sahip,sondajin belirli bir seviyesinde yada tamaminda numune (karot) alimiyla
yapilmaktadir. Sondaj bitiminde delme isleminin yapildigi c¢elik ve demir
karistmindan yapilmis borular (takim) ¢ekilmeden (borular ¢ekilirse kuyu yikilmasi
veya formasyon sigsmesi riski vardir.) ve sondaj camuru kuyuda varken jeofizik kuyu
logu oOlgtisti alinir. Alinan Slgliye gore uranyum cevherinin olup olmadigina, varsa
derinligi, damar kalinlig1 ve sayisal degerleri dl¢iiliir. Cevherli zon varsa, karotlardan
belirlenen seviyelerden numune alinarak laboratuvara gonderilir. Bu asamada alinan
Olcii birebir kuyudan alindigindan dolayr uranyum cevherinin varligi belirlenir.
Belirlenen cevherin sayisal degeri fiziksel kosullardan dolay1 (takim dizini, kuyudaki
camur, ¢ap geniglemesi vb.) ve cihazin kalibresinden dolay1 degisebilir. Bu degisimleri
ortadan kaldirmak i¢in laboratuvara gonderilen numunelerin verece§i sonuglara
ithtiya¢ duyulur. Uranyum cevheri sondaj yapilirken verilen ¢amur dahil akiskanla
temasa gectiginde ufalanip dagilabilen bir fiziksel yapiya sahiptir. Bu nedenle sondaj
yapilirken dikkat edilmemigse karot erimesi, dolayisiyla numune kayiplart meydana

gelecek ve laboratuvara gonderilen degerlerde de bir hata ihtimali ortaya ¢ikmaktadir.



Laboratuvar asamasi da uzun zaman alabilen bir ¢alisma olacagindan saha hakkinda
karar vermekte uzayacaktir. Bu kayiplar ve zaman kaybindan dolay1 saha hakkinda
verilebilecek kararlarin siiresi uzayacak ve celigskide kalacaktir. Calismamizin amaci
alman Olgiiye olumsuz etki eden kosullar1 eleyerek, laboratuvar sonucunu olgi
alindiktan sonra tahmin edip zamani kisaltmak ve karot kaybindan dolay1 olusabilecek

hatalarin 6niime ge¢mektir.

Glinlimiiz arastirmacilar1 bilinenden bilinmeyeni bulabilmek veya ongdrmek igin
elindeki verileri dijital hale getirereksayisal sonuglara ulagsmaya odaklanmislardir.
Caligmamiza konu olan sahada daha once yazdigimiz makalede regresyon analizi
yardimiyla Radyoaktif jeofizik kuyu logu verileri ile sahada yapilan 34 kuyudan elde
edilen rezerv verileri irdelenmis ve aralarinda iliski incelenmistir (Radyoaktif jeofizik
kuyu logu verileri ve rezerv degerleri arasindaki iligskinin incelenmesi). Makaledeki
calismamiza benzer sonu¢ odakli bir ¢alisma gelistirmek sahada aranan cevhere
yonelik bir inceleme olmasi adina bu calismay1 sekillendirdik. Bu mantikla yola
cikarak caligma alanimizda yapilan 130 kuyudan elde edilen Jeofizik kuyu logu
verileri ve laboratuvara gonderilen numunelerden elde edilen sonuglardan olusan 466
seri setininaralarindaki iliskileri inceledik. Bunun ig¢in arastirmacilarin siklikla
kullandig1 regresyon analizi, yapay sinir aglar1 (YSA) ve adaptif neuro bulanik ¢ikarim
sistemlerini (ANFIS) kullandik.Veriler arasindaki sebep sonug iligkisini ve kendi
aralarindaki farklilig1 ve bu veriler icin izlenecek en dogru yolu ve yontemi ortaya
koyup caligsmalarin daha verimli, daha saglikli ve ekonomik olmalari i¢in ¢aligmalara

yon vermeye calistik.

1.1. Caliyma Alam ve Veri Toplama

Nevsehir ili Glilsehir il¢esinin kuzeydogusunda bulunan ¢alisma sahasi yaklasik olarak
4.916,01 hektarlik bir alam1 kapsamaktadir. Calisma sahasinda temel kayaglarini,
Premesozoyik yash fillat, sist, kalksist ve mermer ardalanmasindan olusan Tamadag
Formasyonu ile bunlarin iizerine gelen ve mermerlerden olusan Bozgaldag
Formasyonu olusturmaktadir. Bu birimler {izerine gelen Paleosen yasli Karadag
graniti; granit porfir, kuvarsh porfir, granodiyorit, granodiyorit porfirit, kuvarsh

diyorit, kuvarsl diyorit-porfirit, gabro, monzonit-porfirit, mikrogranodiyorit-porfirit,



l6kogranit, siyenit-porfir, riyodasit ve silisli kayag¢lardan olusmustur. Kiy1 akarsu ve
g6l ¢okellerinden olusan Ayhan Formasyonu Liitesiyen Oncesi yasl olarak kabul
edilir. Alttaki birimlerle uyumsuzdur. Ayhan Formasyonu {izerine uyumsuz olarak
gelen Oligosen yash Kizil6z Formasyonu; ¢akiltasi, kumtasi, silttasi, camurtasindan
olusur ve oOrgiilii akarsu ¢okelleridir. Bunlarin iizerinde gol ortami ¢okellerinden

olusan Ust Miyosen Pliyosen yash Yiiksekli Formasyonu yer almaktadir (Karaca,

2019).

Saha 2011 yilinda MTA tarafindan jeolojik etiidii yapilmistir. 2012-2019 yillart
arasinda toplamda 50.000 metre olan 290 adet sondaj gerceklesmistir.
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Yapilan sondajlarin tamami karotlu sondajlardir. Karotlu sondajlarda amag kesilen
formasyonlari, formasyonlarin ayrim yerlerini belirlemek ve hedeflenen cevherli zonu
numunelendirmektir. Bu amagla yapilan sondajlardan belirli bir ¢apta kuyunun
basindan belirlenen metreye kadar eksiksiz silindirik bir numune alinir. Giliniimiiz
sartlarinda yapilan karotlu sondajlarda ¢ogu zaman karot verimi istenilen miktarda
olamamaktadir. Ozellikle farkli zeminlere gegislerde, tutturulmamis veya az tutturulus
zeminlerde, ezik ve altere olmus zonlarda karot verimi diismektedir veya karot
allmamamaktadir. Bu gibi olumsuz durumlar 6zellikle akigkan ile eriyebilen uranyum

aramaciliginda ¢ok sik karsilasilan en biiyiik sorunlar olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Yapilan uranyum sondajlarinin bitiminde jeofizik kuyu logu (SGR) 6l¢iisii alinarak
formasyonlarin farkliligina, altere zonlara, ezik zonlara ve cevherin kesilip
kesilmedigine bakilir. Olgii incelenerek karotlar kontrol edilir, karot diziliminin ve
karot kayiplarinin olup olmadigina karar verilir. Kesilen bir cevher varsa, seviyesi ve
sayisal degeri jeofizik kuyu logu Ol¢iisiinde belirlenir. Belirlenen bu seviye ve
seviyeler ylizeyde radyasyon 1simasini belirleyebilen spekrometre cihazi yardimi ile
sondajdan alinan karot lizerinden gezdirilerek belirlenir. Karotlar da belirlenen cevher
seviyesi kuyu i¢inde alinan jeofizik kuyu logu (SGR) dlgiisiiyle karsilagtirilarak seviye
hatasi veya karot kaybinin olup olmadigi teyit edilir. Bu islemler bittikten sonra cevher
kesilen seviyelerden numune alinarak uranyumum ppm (part per million) cinsinden
belirlenmesi i¢in laboratuvara gonderilir. Laboratuvar siireci ne yazikki bu kadar hizl
olmayip cok uzun siirmesi (bazen aylar siirebiliyor) ve karotlarin dogru gonderilip
gonderilmemesi gibi olumsuzluklar projenin gidisat1 veya yonelimi hakkinda bir karar

verme asamasini sikintrya sokmaktadir.

Uranyum degeri olarak ppm dedigimiz bir birim kullaniriz. Bu birim 0lgiilerek
cevherin miktar1 ve siddeti Olgiilir. Rezerv hesabi yapilirken de bu birim
kullanilmaktadir. Cevherli zonlarda nicel olarak deger verebilen jeofizik sistemlerinde
dogruya daha yakin veriler i¢in kalibrelerine dikkat edilmesi, miimkiinse sistemin
degismemesi ve kuyulardaki fiziksel parametrelerin (¢camur cinsi, ¢gamur yogunlugu,
delmek i¢in kullanilan takim ¢ap1 ve bileseni, kuyu ¢apinin genigligi vb.) degismemesi
gerekmektedir. Bu sayilan parametrelerin stabil oldugu durumlar eldeki imkanlar

1s1g¢1nda bazen ¢ok zorlagsmakta bazen de imkansiz hala gelmektedir. Caligma alanimiz
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yaklagik olarak 2011 yilinda baslamis hala devem ettigi icin bu parametrelerin
degismemesini imkansiz hale getiriyor. Bu siire zarfinda jeofizik olarak bir¢cok farkli
prop (jeofizik 6l¢ii aleti) ve sistem kullanilmistir. Ayni zamanda sondaja bagli olarak
da ol¢iiye etki edebilecek birgok parametreninde degistigi goz dniinde bulunmaktadir.
Saydigimiz bu olumsuzluklar olmasaydi jeofizik 6l¢iide kullanilan proplar laboratuvar
degerleriyle kalibre edilerek yapilacak sondajlarda cevherli zonlarin ppm degeri
laboratuvara gerek kalmadan ekonomik ve daha hizli verebilirdi. Ustte sayilan
olumsuz ve siirekli karsilagilan sorunlardan dolayi bu nicel verinin verilmesi ve

diizeltilmeden kullanilmasi hatay1 beraberinde getirebilmektedir.

Bu calismada alinan jeofizik veri ve alinan numunelerden laboratuvar ortaminda
belirlenen veriler arasindaki iliskiyi veya iligkileri geleneksel ve esnek hesaplama
yontemleri kullanarak ortaya koymak, ortaya konulan bu iliskiye bagl kalarak jeofizik
verilerinden kuyu bitiminde dogru veri olarak kabul ettigimiz laboratuvar verisini
tahmin edilmesini saglamaktir. Bu sayede laboratuvar asamasinda kaybedilen zamani
en aza indirmek, karot kaybindan dolay1 laboratuvar verilerinin bile saglikli
Olcemedigi veriyi elde etmek ve uranyumun nicel varligini saglikli bir sekilde
hesaplanmasina yardimecir olmaktir. Sahada MTA ekipleri 2019 yilina kadar
raporlayabildikleri toplamda 290 kuyu iizerinden 130 kuyunun jeofizik ve laboratuvar
verileri kullanilarak 460 veri isleme alinmistir. Alinan bu 130 kuyunun sahay1 temsil
etmesi, istenilen verilerin biinyesinde barindirmasi ve oOl¢ii alimirken bir hata
olmamasina dikkat edilip edilmemesine bagli olarak segilmistir. Alinan bu verilere
geleneksel yontemlerde, dogrusal regresyon analizi kullanilarak modeller
olusturulmustur. Esnek hesaplama yontemlerinde en sik kullanilan yapay sinir aglar
(YSA) ve adaptif sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) uygulanarak egitim ve test
islemleri yapilmistir. YSA modelinde ileri beslemeli geri yayilimlh (IBGY, Feed
Forward Backpropagation) yaklasim kullanildi. YSA’da néron 2°den baslayarak 20’ye
kadar ikiser artacak sekilde modellenip en uygun ndron sayisina sahip model ortaya
cikarilmistir. ANFIS de iiyelik fonksiyonu olarak triangular (tri), trapezoidal (trap) ve
generalized bell shaped (gbell) uygulanip, liyelik fonksiyonu kiime sayis1 olarak 2, 3
ve 4 kullanilarak ANFIS modelleri olusturulup egitim ve test islemleri uygulanarak en

1yl tahmin veren iiyelik fonksiyonu tipi ve kiime sayisi belirlenmistir. Uygulanan



analizler sonucunda elde edilen belirlilik katsayisi (R?) ve ortalama karesel hata (MSE)
degerlerine gore en iyi tahmin performansi gosteren model ve yoOntemler

belirlenmistir.

1.2. Onceki Cahsmalar
1.2.1. Yapay zeka calismalari

Yapay zekanin tarihine bakildiginda ilk ¢ikist Yunan mitolojisine yani binlerce yil
once yastyanlar tarafindan riizgar tanrisi oldugu sanilan Daedelus’un “yapay-insan”
girisimi olarak goriilebilir. O tarihten itibaren kendi kendine diigiinebilen karar
verebilen yapay insan kopyasi yapmanin adimlar1 siirekli diisiiniilmiis veya
diisiindiiriilmiistiir. Yapay zekanin insanlik tarafindan en kabul edilebilir ilk ciddi
calismast 1943’te McCulloch ve Pitts’in beynin insan beyninin nasil ¢alistigini
formiilize ederek agiklamaya ¢alistiklar1 “Beynin Boolean Devre Modeli® en énemli
basamagi kabul edilir. 1948’li yillarda yapay zekanin belli basli matematik
problemlerini ¢6zebilecegi ve satrang oynayabilecegi diisiincesi ortaya atilmaya
baslanmistir. John Mccarthy 1956 yilinda “yapay zeka® kavramini kullanmasina
ragmen fazla bir gelisme kaydedemeyip sadece verilen komutlar1 yerine getirmek gibi
temel seviye islemleri gerceklestirmektedir. Bilgisayarlarin insan hayatina girmesi,
bilgiyi saklayabilmesi vedaha yiiksek hizlar yapay zeka ile ilgili farkli ¢alismalari
yonelmesinin Oniinii agmistir. Newell ve Simon’un gelistirdigi “genel problem
¢oziicii ve Joseph Weizenbaum’un MIT laboratuvarlarinda yaptign ELIZA isimli
dogal dil isleme programlar1 6rnek olarak verilebilir. Bilgisayarlarin gelismesi ile
birlikte 6zellikle 1980’lere gelindiginde bilgisayarlar artik bilgi saklama ve isleme gibi
ozelliklere ek olarak bilgiler arasi iliski de kurabilme yetenegi sayesinde depolanan
bilgiyi yeni deneyimlerde kullanma olarak tanimlanan “derin 6grenme* yontemi yapay
zekaya kazandirilmistir. 1990’11 yillarda yapay zekaya belli bir gérev verilmedigi
halde mevcut 6rneklerden yola ¢ikarak 6grenebilme teknigi yani “6grenme sistemleri®
eklenmistir. Bu yolla makine egitilerek ezber degil de 6grenme yonlendirilmistir.
1997°de IBM tarafindan gelistirilen Deep Blue adli satran¢ oynama programi dénemin
diinya satran¢ sampiyonu Gary Kasparov ile karsi karsiya gelmis ve kalip gelmesi

insanlar arasinda heyecana neden olmustur. 2001°de MIT, Kismet olarak adlandirdig,
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insanin mimiklerini, sesini, ifadelerini, kafa hareketlerini taklit edebilen, toplumsal

etkilesimlerle 6grenebilen bir robot gelistirmistir (Arslan K. , 2020).

Zaman gegtikce yapay zeka cok farkli alanlarda kendine yer bularak, Siri Google
asistan gibi ses asistanlari, siirliciisiiz araclar, hastaliklar1 tespit eden sistemler, akilli
kameralarla yiiz tanima sistemleri, plaka tanima sistemleri, sosyal medya
kullanimlarinda kisiyi tanima ve 6neride bulunma sistemleri, navigasyon sistemleri bu
alanlarda insanlarin hayatlarini kolaylastirici olarak akla ilk gelen uygulamalar olarak
ornek verilebilmektedir. Yapay zekd uygulamalarmin giiniimiiz uygulamalaria
bakildiginda girmedigi meslek dali hemen hemen yok denecek kadar azdir. Yer
bilimleride 6zelliklede fiziksel parametrelerin 6l¢iildiigii jeofizik 6l¢iimlerde bir ¢ok

calismanin oldugu goriilebilmektedir. Bunlara kisaca deginirsek;

Essenreiter ve dig. (2003), yapay sinir aglar1 teknigini kullanarak deniz sismigi
verilerinde tekrarli yansimalarin belirlenebilmesini amaglayan bir teknigi
kullanmiglardir. Tutmez ve dig. (2005), sinirsel-bulanik teknigi olusturarak, yeralti
suyunun elektriksel iletkenlikten faydalanarak kalitesinin tahmin edilebilmesi i¢in su
icerisinde ki pozitif iyon konsantrasyonunu hedef alan bir model gelistirmislerdir. Bu
model sayesinde yeraltt suyu orneklerini siniflandirip, jeofizik Ol¢iimler ile tutarl

sonuglar verdigini sonuglarinda aktarmiglardir.

Oh ve Pradhan (2011), Malezya’da cografi bilgi sistemi verileri ile sinirsel bulanik
mantik modeli olusturarak heyelan duyarlilik haritalar1 tretmeye g¢alismislardir.
Haritada heyelan konumlar1 belirledikten sonra; sinirsel-bulanik  mantik
algoritmasindagirdi verileri olarak yiikseklik, sev egimi, drenaja uzaklik, zemin yapisi
gibi kaymada etkili parametreleri kullanmiglardir. Ortaya ¢ikan heyelan haritasinin da
%84 dogrulukta oldugunu, sinirsel-bulanik yaklagiminin heyelan konumlarini
belirlemede ve haritalanmasinda etkili bir yontem oldugunu belirtmislerdir. Akgiin ve
dig. (2012), MATLAB tabanli yazdiklari, MamLand ismini verdikleri yazilimi ile
heyelan duyarliligini Mamdani bulanik algoritmasini kullanarak tahmin etmeye
calistiklart bir algoritma gelistirmiglerdir. Arel (2012), Adapazari’nda CPT verisi
kullanarak geri beslemeli yapay sinir aglar1 yontemini ile karmagik aliivyon sahalarda
zeminin Ozelligini belirlemeye calismistir. Zemin sinifi belirlemesinde kullanilan

yapay sinir aglar1 ile yapilan tahmin basarisinin %96 ve {izerinde oldugu sonucuna
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ulagmig.Park ve dig. (2012), Kore’nin Samscheok ilinde sinirsel-bulanik ¢ikarim
sistemi (ANFIS) ve cografi bilgi sistemini kullanarak, komiir sahalarinda olusabilecek
oturma-¢okme riski haritalar1 olusturmuslardir. ANFIS sistemini iki farkli {iyelik
fonksiyonu ile test etmis ve sonuglar1 arazi ¢alismalar1 ve bolgedeki mevcut zemin
arastirmalar ile karsilastirmislardir. Kullanilabilecek bir ANFIS algoritmasinin risk

haritalarinin olusturulmasinda etkin bir arag¢ olabilecegini belirtmislerdir.

1.2.2. Jeofizik kuyu logu ¢calismalar:

Mennan (2019), Gaz sahasinda alman sismik yansima ve kuyu logu verlerini
kullanarak litoloji tayininde bulunmustur. Ayn1 ¢alismada kuyu logu verilerine yapay
sinir ag1 analizi yapalarak bulunan litoloji bilgisini sismik verilere isleyip bolgedeki

olas1 gaz iceren prospekt kumtasi seviyelerini tespit etme bilgisini vermistir.

Karaman (2017), Komiir sahasinda yapilan sondajlardan alman jeofizik kuyu log
verilerine yapay sinir ag1 ve ANFIS teknikleri kullanilarak kuyulardan kesilen kdmiir

tabakalarinin bu tekniklerle belirlenmesi hedeflenmistir.

Tonn (2002), “Neural network seismic reservoir characterization in a heavy oil
reservoir®, ¢aligmasinda Sismik ve kuyu logu verilerinde ve ikisi eslestirilirken hangi
yontemle yapay sinir aglarinin kullanilacagini kunu alip bilgi vermistir. Akgil (2018),
“Radyoaktif jeofizik kuyu logu verileri ve rezerv degerleri arasindaki iligkinin
incelenmesi* baslik makalesinde radyoaktif kuyu logu verileri ile kuyudan alinan karot
numunelerinin laboratuvar degerleri incelenerek basit ve ¢coklu regresyon analizlerine

tabi tutularak aralarindaki iligkiler hakkinda bilgi vermistir.

Eyisiiren (2018), “Jeofizik kuyu loglar1 parametrelerinin degerlendirilmesinde bulanik
mantik yaklasimi“ baslikli tezinde bulanik mantik teknigini jeofizik kuyu logu
verilerine uygulayarak litoloji belirlemesinin bilgisini vermistir.Fung ve dig. (1997),
acilan kuyularda alinan jeofizik kuyu logu o6lgiilerinden petrofizik parametrelerinin
belirlenebilmesini tahmin edebilmeyi amaglayan ve kendi bulanik kurallarini tireten

bir ¢ikarim sistemi olusturmuslardir.



Huang ve dig. (1999), bulanik sistem kullanarak Kuzey Bati Avustralya Selfinde
gecirimliligin kuyu logu verilerinden tahmin edilebilmesi i¢in ara deger hesaplayan bir
teknik gelistirmistir. Ayn1 sistem petrol igeren formasyonlarin ve gegirimliliklerinin
kuyu loglarindan belirlenmesi i¢cin Kuzey Denizi’nin giiney kisminda denenmistir

(Cuddy,2000).

Kamali ve Mirshady (2004), jeofizik kuyu logu 6l¢ii verilerini kullanarak toplam
organik karbon igeriginin belirlenebilmesi amaciyla Delta LogR ve sinirsel-bulanik
yontemlerini ayr1 ayri kullanmiglardir. Notron-6zdireng, yogunluk-6zdireng ve sonik-
Ozdireng log ciftlerini eslestirip ¢akistirmislardir. Bu yolla organik karbon miktarini
belirlemeye yonelik bir yontem olan Delta LogR yontemi ile yapay sinir aglar1 ve
bulanik mantigin birlikte kullanimi olan sinirsel-bulanik yaklasimi ayri ayri test
etmiglerdir. Sonug¢ olarak toplam organik karbon miktarin1 belirlemede sinirsel-

bulanik mantigin hata oraninin daha diistik oldugunu gostermislerdir.

Hsieh ve dig. (2005), Tayvan’in Shui-Lin bolgesinde bulanik mantik teknigini jeofizik
kuyu logu verilerini kullanarak acilan akiskan kuyularinda akifer 6zelligi gosteren
seviyelerin tane boyuna bagli litoloji siniflandirmasi yapmaya calisip, sonuclar1 karot
analizleri ile karsilastirmiglardir. GR, 6zdireng ve sonik log 6l¢ii verilerini kullanarak
3 girdi parametresi, 5 s6zel degisken, 12 kuraldan olusan ve kil, silt, kotii derecelenmis
kum, orta derecelenmis kum ve iyi derecelenmis kum olmak fiizere 5 c¢ikti
parametresinden olusan bulanik ¢ikarim modeli ortaya ¢ikarmislardir. Sonug olarak
litoloji tahmininde %90 basar1 gdsterdigini ancak siltli birimlerin belirlenmesinde ve
kumlarin boyutuna gore derecelenmesinde zorluklarin yasandigini
belirtmislerdir.Rolon ve dig. (2009), Yapay sinir aglarini kullanarak sentetik kuyu logu
verilerini iiretmeyi amaglamislardir. GR, yogunluk, ndtron ve 6zdireng loglarindan
birini ¢ikt1, diger 3 logu 6grenme verisi olacak sekilde 3 farkli kombinasyon yaparak

yapay veriyi olusturmaya ¢alismislardir.

Bosch ve dig. (2013), Almanya’da KTB projesi kapsaminda ac¢ilan kuyularda alinan
jeofizik Ol¢iim verilerine bulanik mantik teknigini kullanarak litolojinin tahmini
yapilmaya calisilmistir. Bu amagla MATLAB yazilimi gelistirilmistir. Asfahani ve dig.

(2015), Suriye’nin giiney kesiminde yer alan kuyularda alinan radyoaktif ve 6zdireng



jeofizik kuyu log verilerini olusturduklar1 bulanik mantik algoritmasi yardimi ile

bazalt yapilar1 belirlemeye ¢alismislardir.
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2. MATERYALLER VE KULLANILAN YONTEMLER
2.1. Jeoloji
2.1.1. Bolgesel jeoloji

Calisma sahasi igerisinde yer alan Kapadokya volkanik kompleksi, farkli volkanik
yapilar1 ve biiyiik hacimdeki piroklastik ve volkanoklastik iiriinleri ile Anadolu’nun
ortasinda iyi korunmus en ilgin¢ volkanik komplekslerden biridir. Bolgede Tersiyer
oncesi yiizeyleyen kayaglar temel kayaglar olarak diisliniiliir. Temel kayaclar
Paleozoyik-Mesozoyik yasli metamorfik kayaclardan olusur. Bu kayaglar iistiine Ust
Kretase yashi Orta Anadolu ofiyolitleri bindirir ve biitiin bunlar pliitonik kayaglar
keser. Eosen donemi denizel kirectaslar ile karakterize edilir ve bu birim, Oligo-
Miyosen yash karasal kirintililar tarafindan uyumsuz olarak tizerlenir (Gonciioglu vd.,
1991). Orta-Ust Miyosen’de baslamis ve Kuvaterner siirecinde devam etmis yogun

karasal volkanizma {irtinleri biitiin bu birimleri ortmiistiir (Sekil 2.1).

2.1.2. Stratigrafi

Caligma bolgesi Kirsehir masifinin giineyinde bulunan, Eosen havzasi icerisinde yer
almaktadir.Calisma alaninda adlandirilan formasyonlar Seymen (1981) ile Atabey ve

dig. (1989) calismalarindan 6zetlenerek sunulmustur.
a. Kaman Grubu
- Tamadag Formasyonu

Seymen (1981) tarafindan adlandirilan formasyonyogun bir sekilde fillat, serisit-klorit
sist, kalksist ile orta-kalin tabakali, gri-beyaz renkli mermer ardalanmasindan
olugsmustur.Kayaclarda biyotit, diyopsit, kalsit, amfibolit, muskovit, feldispatlar,
zirkon, epidot, turmalin, granat, titanit ve kuvars minerallerine rastlanir. Calisilan
bolge Hoyilik Tepe ve Kusyuvasi mevkii giineyinde, arastirma sahasi ¢evresinde ise

Civelek ve Alkan kdylerinin kuzeyinde yiizeylenmektedir. Kalinlig1 400 metre olan



formasyon, yesil sist, amfibolit-almandin fasiyesinde bdlgesel metamorfizma

gecirmistir. Uzerine gelen Tersiyer birimleriyle arasindaki iliski agili uyumsuzdur.
- Bozgaldag Formasyonu (Pmb)

Seymen (1981) tarafindan adlandirilan formasyon gri-boz beyazimsi renkli, iri
kristalli, seker dokusunda, orta-kalin tabakali ve masif mermerden olusmaktadir.
Kalinlig1 250 metre olan formasyon tabanda Tamadag Formasyonu ile gecislidir.

Tamadag ve Bozcaldag Formasyonlarinin yas1 Pre-Mesozoyik kabul edilmektedir.
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Sekil 2.1. Calisma alan1 ve yakin civarmin genellestirilmis stratigrafi kesiti (MTA,
1989).
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b. Ortakdy Granitoyidi

Granit, granit-porfir, kuvarsli porfir, granodiyorit, granodiyorit porfirit, kuvarsh
diyorit, kuvarsh diyorit-porfirit, gabro, monzonit-porfirit, mikrogranodiyorit-porfirit,
l6kogranit, siyenit-porfir, riyodasit ve silisli kaya¢lardan olugsmustur.Calisma alaninda
Kegiahlat Tepenin gilineybati yamacinda, Gok Tepe ve Siilik Tepe’de
yilizeylenmektedir.Ortakdy Granotoidi, Baranadag Pliitonuna karsilik gelmektedir
(Seymen, 1981).Bolgede yiizeyleyen granitik kayaglari; Seymen (1981) Paleosen,
Ataman (1972) Ust Kretase, Nigde Masifinde Gonciioglu (1985, 1986) Alt

Senomaniyen yasl kabul etmislerdir.
c. Ayhan Formasyonu

Ayhan Formasyonu, Atabey ve dig. (1988) tarafindan adlandirilmistir. Ayhan
Formasyonu kiy1, akarsu ve gol c¢okellerinden olusmaktadir. Formasyon iginde,
Saytepe, Esefin, Kubaca, ilicek ve Lalelik Uyeleri ayirtlanmistir. Ayhan Formasyonu;
stratigrafik iliski ve litoloji 6zelligine gore Liitesiyen Oncesi yash kabul edilmistir.
Fosil bulunamamasia karsin, Liitesiyen yashi Altipinar Formasyonu altinda yer

almaktadir.
- Saytepe Uyesi (Tas)

Kotii boylanmali gakil taslar1 ve ¢amurtaslar;, Saytepe Uyesinin alt diizeylerinde
izlenir. Orta boylanmali teknesel ve diizlemsel ¢apraz tabakali ¢akiltaslari, cakill
kumtaglari, kaba taneli ¢akiltaglari ise iiyenin diger diizeylerini olusturur. Aliivyon
yelpazesi ¢okeli 6zelliklerini gosterir.Calisma alaninda, Yesiloz Koyt kuzeyinde yer
alan Reyhanli Tepe ile Dadag1 Koyii arasindaki 12 km?’lik alanda, ruhsat sahasi
cevresinde ise Ayhan Koyii giineyinde yiizeylenmektedir.Saytepe Uyesi, Tamadag
Formasyonu flizerine agili uyumsuz olarak gelmektedir. Kalinligi 500 metre olan

formasyon, Esefin iiyesi ile arasindaki dokanak uyumludur (Karaca 2019).
- Esefin Uyesi (Tae)

Uye yer yer capraz katmanli kumtas: ve laminali silttasindan olusmustur. Kumtasi
tabakalarinda sigrama izleri ve fosil kaliplar1 goriiliir.Keciahlat Tepe giineyinden
baslayarak, yaklasik 45°KB yoniinde 250 m genislikte ve 6 km uzunlukta bir alan
i¢inde yiizeylenerek, Kubaca Tepe batisinda son bulur. Birim, Saytepe Uyesi iizerine
uyumlu olarak gelmektedir. Uzerine ise Kubaca Uyesi uyumlu olarak yerlesmistir.

Reyhanli Tepe batisinda, Ortakdy granitoyidinin Esefin Uyesi iizerine acili

13



uyumsuzlukla geldigi gozlenmektedir. Birimin ortalama kalinlig1 30 m’dir. Litolojik
ozelligine gbre birim, kiyiovasi gol kenar1 diizliigii fasiyesindedir. Cokeller alt aliivyon

yelpazesinin 6tesinde gole dogru uzanan tagkin diizliigiinde ¢okelmistir (Karaca 2019).
- Kubaca Uyesi (Tak)

Orta-kalin tabakali, silisli ve ¢ortlii kirectas: tabakalari ile baslayan Kubaca iiyesinde
kiregtas1 diizeyleri seyrelerek, laminali kumtasi, silttasi, bitiimlii seyllere gecer.Kubaca
Tepe ile Keciahlat Tepe arasinda, ortalama 500 m genisliginde ve 5 km uzunlugundaki
bir alanda ve Devabasi Tepe ile Elma Dere arasinda yiizeylenmektedir. Tabanda Efesin

tiyesi ile gecislidir. GOl ortaminda ¢okelmistir. Kalinligr 150 metredir (Karaca 2019).
- Ilicek Uyesi (Tai)

Cakiltasi ile baslayan Ilicek iiyesinin ¢akillari metamorfik ve magmatik kayaglardir.
Cakiltas: diizeyi orta-kalin tabakali kumtaslarina geger. Ustte ise ince tabakali ve yer
yer laminali kumtasi, silttas1 diizeyleri yer alir.Giimiisyazi (Arafa) koyii ile Kegiahlat
Tepe 200 m kuzeyi arasinda Kuyulunun Tepe c¢evresinde ylizeylenmektedir.Kubaca
liyesi iizerine uyumsuzlukla gelmektedir, Ruhsat sahasi disinda Ilicek-Hacibektas
arasinda Altipinar Formasyonu ile diisey gegislidir. Boztepe'de iizerine, Liitesiyen
yaslt Boztepe iiyesi uyumlu olarak gelir. Menderesli nehir ¢okellerinden olusmustur.

Ortalama kalinlig1 400 m kadardir (Karaca 2019).
- Lalelik Uyesi (Tal)

Kumtasi, marn ve ¢ortlii kiregtagindan ibarettir. En iyi goriildiigii Lalelik Tepe
mevkiine gore bu ad verilmistir.Caligma alaninda Alichh Tepe ile Degirmen Tepe
arasinda, ruhsat sahasi1 disinda ise Ayhan koyii giineyinde ylizeylenmektedir .Orta-
kalin tabakali bol ¢ort iceren kirectaslari, orta-ince tabakali kumlu marn ve laminali
seyllerden olusmaktadir. Kirectaglar1 900m lik dik tabakalar, halinde km’lerce
uzanmaktadir.Birim olduk¢a fayli ve kiriklidir. Birim Saytepe konglomera iiyesi
tizerine uyumlu olarak gelmektedir. Muhtemelen gdlsel bir birimdir. Menderesli irmak
havzasinin golsel transgresyonsonucunda g6l havzasi karakteri olmasi ile birlikte

¢okelmistir. Lalelik Uyesinin ortalama kalinlig1 300 m kadardir (Karaca 2019).
d. Ki1z116z Formasyonu (Tk)

Atabey ve digerleri (1989) tarafindan adlandirilmistir. Birim kirmizi-sarabi renkli,

teknesel ¢apraz katmanli, kanal dolgulu, c¢akiltasi, tabakali kumtasi, silttasi ve
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camurtasindan olusmaktadir. Kanal dolgular1 iri-orta taneli, kotii boylanmali, orta-iyi
yuvarlaklagmis karbonat ¢imentoludur. Kirmizi-sarabi renginden dolay1 yorede
kolayca ayirt edilebilmektedir. Konglomera bileseni, mermer, kuvarsit, sist, fosilli
Liitesiyen yasl killi kiregtasi, latit, granit, granodiyorit, kumtasi ve volkanik
cakillardan olugmaktadir. Kizil Tepe ve Kum Tepe’de yiizeylenmektedir.Eosen yash
Ayhan Formasyonu ile iliskisi uyumsuz ve faylidir. Ust Miyosen-Pliyosen yash
Yiiksekli Formasyonu Kizil6z Formasyonu iizerine uyumsuzlukla gelir. Irmak ve
alivyon yelpazesi ¢okelleridir. Formasyon tane boyutu tabandan, tavana dogru
irilesme izlenir. Alt diizeylerde orgiilii akarsu ve yaygi akmasi ¢okelleri izlenirken,
iistlerde moloz akmas1 dolgular1 egemendir. Birimin ortalama kalinligr 800 m kadardir

(Karaca 2019).
- Arafa Uyesi (Tka)

Genel olarak linyit, marn ve kumtasindan olugmaktadir. Birim orta-kalin tabakali,
sarims1 renkli, kuvars taneli, orta-ince kum tane boyutlu kumtaslar ara tabakal, linyitli
marn ve kiltaglarindan olusur. Linyitli marn ve kumtagslari, tistlere dogru gri renkli ve
cakilli, kumtagina gegmektedir. Altta daha ince taneli, iistte ise kaba taneli kumtasi
gecisi izlenir. Ust seviyelerde kumtasi cakilli ve yer yer ¢akiltasi izlenir. Gri kumtash
seviye capraz ve paralel katmanhdir. Alanda yiizeylendigi yerler Besik Tepe giiney
batis1 ve sahasi ¢evresinde ise Alemli-Dadagi ve Arafa koyleri ¢evresindir.Taskin
diizliigii ve bataklik ¢okelleri: Linyetler taskin diizliigiindeki bataklikta olusmustur.
Marnlar siispansiyon halinde, kumtaslari ise akint1 etkinligi ile olusmustur. Ustte yer
alan gri kumtaglari, alttan iiste dogru enerji kosullarinin arttigina isarettir. Alt diizeyler
ise ince tagkin ovasi ¢cokellerine sahipken, iistte orgiilii irmak tipi ¢okel izlenir (Karaca

2019).
e. Yiksekli Formasyonu (Ty)

Cakaltasi, capraz tabakali kumtasi, miltasi, tiif ve kumlu tiifitten ibarettir. Beyaz-gri
renkli, orta-ince kum tane boyutlu, teknesel ¢apraz tabakali kumtasi, ¢akilli kumlu
tifitler, miltas, kiltas1 ile kaba kumtasi ve cakiltaglarindan olugmaktadir.Yiiksekli
Formasyonu calisma alaninida, Kiziloz giiney ve giineybatisinda, Gedikli Tepe’de,
calisma alan1 disinda ise Yeni Yaylacik ve Civelek koyii giineyinde yiizeylenmektedir
.Tamadag ve Bozcaldag Formasyonlari ile acili uyumsuzlukla gelmektedir. Birimin

ortalama kalinligi 250 m’dir.Birim, akarsu ve gol ortaminda olugmustur. Capraz

15



tabakali, cakiltasi, kumtasi ve silttaglar1 akarsu; marn, kiltaslar1 ve ince tabakali
kiregtaslar1 ise golsel bir fasiyesi belirtmektedir. Yiiksekli Formasyonu tiif iiyesi
tedrici gecislidir. Stratigrafik iliskiye dayanarak birimin yas1 Ust Miyosen sonras,
Pliyosen yasli olarak kabul edilmektedir (Karaca 2019).

f. Urgiip Formasyonu
- Kavak Uyesi (Tiik)

Kavak Uyesi, ignimbrit karakterlidir. Acik kahverengi, beyazimsi renkli homojen
ignimbrit, ankelit ve pomza icermektedir. Kavak iiyesinde beyaz-kirli beyaz renkli,
andezitik bilesenli, cams1 tiifitli, koseli pargacikli pomza kiilii diizeyleri
izlenmektedir.Calisma alaninda Cincikli Tepe’de yiizeylenmektedir.Uye, Urgiip
yoresindeki ilk ignimbrit ¢ikislarini temsil eder ve birimin gdlsel ortamda ¢okelmis
olan boliimleri tiifitik 6zellikler tagimaktadir (Emre ve Giiner, 1985). Birimin alt
seviyeleri morfolojik diizensizlikleri doldurmus olmasi nedeniyle yatay yonde
siireksizdir. Ust seviyelerde yatay yonde devamlilk kazanir ve genelde yatay
konumludur (Emre ve Giiner, 1985). Genel olarak tabakali bir goriiniime sahip olup,
tist kisimlar ignimbritlerden, alt kisimlar parcali lahar ¢okellerinden olugmaktadir

(Karaca 2019).
g. Kizilirmak Cakiltas1 (Qc)

Cakiltasi, kumtas1 ve ¢amurtagindan olusmaktadir. Kizilirmak nehri boyunca kiyida,
eski nehir taracalarimi olusturur. Cakillar, kuvarsit, mermer, sist, sileksit, kiregtas,
amfibolit, kumtasi, pomza, volkanik kokenli v.b. tiirdendir.Caligma alanina ve
cevresinde Kizilirmak Nehri boyunca ylizey 1 enmektedir.Birim, Yiiksekli Formasyonu
lizerine a¢ili uyumsuzlukla gelmektedir. Birimin {izerine, ¢alisma alani disarisinda
yilizeyleyen Kizildag ve Giilsehir Bazalti gelmektedir. Ortalama kalinligi 10 m’dir.

Uzerinde yer alan bazaltlara gére, muhtemelen Pleistosen yashdir (Karaca 2019).
h. Aliivyon (Qe, Qal)

Calisma alaninda genellikle Kizilirmak Nehri kiyisinda ve dere kiyilarinda aliivyon
birikintileri geligmistir. Aliivyonlar, cakil, kum, silt, kil ve gevsek topraktan

olugmaktadir. Giinlimiizde de olusumu devam etmektedir (Karaca 2019).

16



2.1.3. Yapisal jeoloji

Saha Hersiniyen ve Alp orojenezleri etkisinde kalip, tektonik hareketlerin sonucunda
faylar ve kivrimlar meydana gelmistir. Faylar genellikle kuzeybati-giineydogu ve
kuzey-giiney yoniinde gelismistir.En 6nemli fay Karabur¢ Fayidir. Karaburg Fayi,
Tamadag Formasyonu ile Yiiksekli Formasyonu arasinda yer almaktadir. Yiksekli
Formasyonu, Tamadag Formasyonuna gore algalmistir. Fay 20 km uzunlugunda ve
tahmini 350 m diisey atimhidir. Civelek, Alkan, Eskiyaylacik ve Glimiiskent bu fay
tizerinde yer almaktadir.Giirlegen Dere boyunca, Tamadag Formasyonu ile Saytepe
Uyesi konglomeralar1 arasinda, ortalama 500 m diisey atimli 10 km uzunlugunda,
30°KB yonlii bir fay goriilmektedir. Bu fay Civelek Kdoylinde, Karaburg Fayi ile
birlesmektedir.Arafa linyitli kumtasi, marn iiyesi ile Altipinar Formasyonuarasinda
dogu-bat1 yonlii 50 m diigey atiml1 12 km uzunlugunda bir fay yer almaktadir. Bu fay
Ayhan Goleti kuzeyinde makas seklini alarak kuzeybati-giineydogu yonlii bir diger
fayla kesismektedir. Bu iki faymn etkisiyle Boztepe Uyesi ¢evre kayalara gore
yiikselmis ve Boztepe Uyesi, Ilicek Uyesi iizerine dogru biraz ilerlemistir. Yine bu
mevkiide Lalelik Uyesi ¢ortlii kiregtas: tabakalar1 90°°lik bir egim kazanmislardir.
Alemli-Arafa komiir ocaklarinda, fayin etkisiyle komiir zonu atim ile kaybolmustur.
Fay her iki komiir ocagindan da ge¢mektedir.Bir diger belirgin fay ise,
KegiahlatTepeden kuzey-giiney yoniinde uzanan, sol yonlii dogrultu atiml faydir. Bu
fay ile Saytepe, Kubaca ve Ilicek Uyeleri dtelenmislerdir. Akgatas Fay1 dogu-bati
yonlii 3 km uzunlugunda ve atimi 10 m kadardir. Granitlerin yerlesimi sirasinda
olusmustur.Liitesiyen sonrasi tektonik etkinlik nedeniyle, Altipinar Formasyonunu
olusturan kaya birimlerinin tabakalar1 degisik yonlere dogru egim kazanmustir.
Tabakalar egilmis, biikiilmiis ve kirilmislardir. Boztepe Kiregtas1 Uyesi, daha plastik
halde olan Altipinar Formasyonu’na gore ylikselerek, yorede tepecikler olusturmustur.
Oligosen ve sonrasi kaya birimlerinin tabaka egimlerinde bir terslik goriilmemektedir.
Kiz116z Formasyonu, Hirka Dag1 ile Yiren Dag1 arasinda biiyiik bir ¢6kelme havzasi,

senklinali olusturmaktadir.

2.2. Jeofizik

Yerfizigi olarak tanimliyabilecegimiz jeofizik, iizerinde yasadigimiz diinyamizi
tanimamizda fizigin temel ilkelerinden yararlanilarak, hidrosferi ve atmosferi de

icerecek bigimde arastirilmasini konu edinen yer bilimleri dalidir. Jeofizik yerin dogal
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kaynaklarindan yarar saglamak, yeraltini tanimak ve yer kaynakli afetlerle iliskili

problemlere ¢6ziim bulmak i¢in gelismistir.

Jeofizik bir doga bilimi olarak, yerkiire ve i¢inde bulundugu uzayn fiziksel 6zellikleri
ve fiziksel siirecleri ile bunlarin analizi i¢in nicel yoOntemlerin kullanimi ile
iliskilendirilebilir. Jeofizigin kat1 Yerkiire uygulamalari: Yerkiire’nin bigimi, onun
gravite ve manyetik alani, i¢ yapist ve bilesimi, dinamigi ve levha tektoniginde
bunlarin yiizeydeki disavurumu, magmalarin iiretimi, volkanizma ve kaya¢ olusumu
olarak nitelendirebiliriz. Ancak jeofizik bilim dali sadece kat1 yerkiire arastirmalari
yapmayip daha genis bir kullanim alanini igine alir; kar ve buzu igerecek bigimde su
dongiisii, atmosferin ve okyanuslarin akigkan dinamigi, iyonosferde ve manyetosferde
elektrik ve manyetizma, Giines-Yer iligkileri, Ay ve diger gezegenlerle iliskili benzer

problemlerin ve sorularin cevaplarini i¢ine alan bir bilim dali olarak tanimlanmaktadir.
Jeofizik arastirmalarinda kullanilan baslica yontemler;
-Gravite

-Manyetik

-Sismoloji

-Sismik

-Yer Radari

-Elektrik

-Elektromanyetik

-Jeomanyetizma

-Paleomanyetizma

-Radyometrik ve jeotermik

-Kuyu loglar1

-Yiizey Niikleer Manyetik Rezonans (SNMR)

Calismamizda jeofizik arastirmalarindan sondaj i¢i 6l¢li alinip kuyu bazinda yer altini
inceleyen, arastiran ve bu konudaki yerbilimcilere bilgi akis1 saglayarak problemlerin
cevaplanmasina yardimci olan bir yontemdir. Calismamiza konu olan sondajlardan

alinan radyoaktif kuyu logu dl¢timleridir.
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2.2.1. Jeofizik kuyu logu

Yer altin1 arastirmak ve bilgi toplamak i¢in agilan bir kuyudan veri toplamak ve bu
verileri argivlemenin en onemli yollarindan biri jeofizik kuyu loglar1 yontemidir.
Yapilan kuyuda, kesilen formasyonlarin fiziksel oOzeliklerinin (yogunluk, yonii,
kalinlik, gecirgenligi, egimi, gdzenekligi, suyla veya petrolle doygunlugu, dokusu,
basinct vb..) devaml ve dogal kosullarinda mekanik veya dijital kayd: jeofizik kuyu
loglariyla yapilir. Bu kayitlar alinan log cihazinin 6l¢ii derinligine goére kuyu
cidarindan 25-150 cm penetrasyon derinligi kayd: yapildigindan, degerlendirmede
kuyudaki fiziksel birim farkliliginin ortaya konmasini ve jeolojik yapilarin
bulunmasini daha saglikli hala getirmektedir. Jeolojik istifin hatasiz bir sekilde yerli
yerine konmasina ve kuyu esnasinda olusabilecek seviye kaybi veya karot kaybindan
dogabilecek birim kaybr bilgisini de en aza indirgemektedir. Bu kayitlar giiniimiizde
ilk alindig1 gibi uygun dijital ortamda saklanma olanagi oldugundan dolay: ileriki
kusaklarda yapilabilecek saha ¢alismasinda 6n bilgi olarak kullanabilirligi bu yontemi

daha da onemli kilmistir.

Sekil 2.2. Jeofizik kuyu logu alim sekline bir 6rnek.

Jeofizik biliminin yiizeyde uyguladigi hemen hemen tiim yontem disiplinlerini i¢inde
barindiran bir 6l¢ii yontemidir. Arazide ki alim sekli sekil 2.2. gorsel olarak verilmistir.
Yontemin uygunabilmesi ve yiizeyde alinacak datay1 gorebilmemiz i¢in bir bilgisayar

ve kurulu log programi, bilgisayara bagli ve alinan datayir kurulu olan programda
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sayisal hala donilismesini saglayacak bir yiizey modiilii, yiizey modiiliine bagli bir ving,
vince saril1, datanin akigini saglayabilecek ve log cihazini kuyu tabanina sarkitabilecek
bir ¢elik halat, ¢elik halat ucunda da Jeofizik log cihazi yardimiyla kuyuya sarkitilan
cihaz, ylizey modiileriyle belirli bir hiz da asag1 inerken ve yukari ¢ikarken alinan
fiziksel veri kayitlarindan olusur. Modern log yontemi ile alinabilecek ol¢iilerde,
kuyularda dogal olarak ve devaml tiim fiziksel ve kimyasal 6zelligin 6l¢iilmesini
saglamaktadir. Fiziksel ve kimyasal Ozelliklerini Olcebilen jeofizik kuyu log

yontemlerini;

-Resiztivite Ol¢iimii

-Radyoaktif Gozeneklilik Ol¢iimii
-Akustik Ol¢iimii

-Dogal Olgularin Olgiimleri

-Kuyu Cap Olgiimii

-Tabaka ve Egim Yoniinii Ol¢iimleri

Basliklar adi altinda simiflandirabiliriz. Bu yodntemlerde amaca ydnelik alinan
Ol¢iimlerde, yeralti aramaciligi yapilirken agilan kuyularda radyoaktif elementler,
maden, jeotermal, dogal gaz, petrol, nadir element, su, zemin p: elerinin
belirlenmesi, jeolojik birimlerin tayini gibi arastirmalarda log cesitliug: sayesinde
fiziksel veriler alinip saglikli tespit yapilmaktadir. Calismamizda kullandigimiz
fiziksel parametre radyoaktivite oldugundan dolay1r bu calismada anlatacagimiz
jeofizik log ¢esidi bu fiziksel parametreye tepki veren yontem olan Dogal Olgularin

Olciilmesi olacaktir.
2.2.1.1. Dogal olgularin dl¢iilmesi

Sondaj kuyusunda Olcli esnasinda yere bir kaynak araciligiyla herhangi bir sinyal
vermeden yeraltindan alabilecegimiz dogal olgular radyoaktif 1s1mim, iyon
hareketliligi ve sicakliktir. Bu calismamizda kullandigimiz dogal olgu radyoaktif

1s1madir.

Yeraltinda bulunan elementlerde az veya ¢ok dogal olarak radyoaktif iyon hareketliligi
meydana gelmektedir. Sondajda bu dogal verinin Ol¢iilmesi kuyuda veya kuyular
arasindaki farklilig1 ve buna bagli olarak korelasyonu, litoloji tayinini, formasyon seyl-

kil hacminin bulunmasini, gecirimli ve tabakalarin ayirt edilmesini saglamaktadir.
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Alinan kuyu 6l¢iisii kuyu bitiminde anlik ve dogru karar verme olanagini bizlere
sunmaktadir. Toplam gama 1s1masini veya bazi elementlerden yayilan 1isimalar1 lgen
aletler Gamma Ray aletleri olarak bilinir ve hemen hemen her kuyuda bu 6l¢ii ¢esidi

alimmaya c¢aligilir.
2.2.1.1.1. Natural gamma ray logu

Yeraltindaki formasyonlar i¢lerindeki radyoaktif elementlerin miktarina baglh olarak
gama 1s1mast olustururlar. Bu 1stmanin miktarinin Slgiilmesi 1940’11 yillarda
baslanmigtir. Borulanmig veya borulanmamig, bos veya c¢amurlu kuyularda
calisabilmesi, kuyular arasi korelasyonda aranan bir 0l¢li olmasini saglar. Natural
Gamma Ray logu kisaca GR simgesiyle gosterilir. Sekil 2.3°te hangi formasyonlara

nasil bir tetki verdigini gosteren teorik bir 6l¢ii verilmistir.

Dogada kararsiz halde bulunan radyoaktif elementler kararli hale gelmek i¢in alfa (o)
beta (B) ve gama (y) i1simasi1 yayarlar. Alfa beta ve gama isimasi yayan veya
izotoplarin1 bulunduran maddeler, radyoaktif maddeler olarak bilinir. Alfa 1s1masi
helyum atom ¢ekirdegi, beta 1s1mas1 elektrondan olustuklarindan dolay1 yayildiklari
elementten birka¢ santimetreden Gteye gidemez ve kuyu i¢inde herhangi bir jeofizik
cihazlartyla Olgiilmeleri hayli zordur. Gama 1sinlar1 elektromanyetik dalgalar olup
yayildiklar1 ortama baglh olarak yarim metreden daha fazla yol alabildikleri igin

jeofizik cihazlarla dl¢giilmeleri kolaylik sagliyor (Yal¢in Pekiner 2002).

Nadir element olarak da adlandirilan ii¢ tane radyoaktif element gama isimasini
yayarlar. Bunlar Uranyum, Toryum ve Potasyum elementleridir. Kararsiz halde
bulunan bu elementler radyoaktif olduklarindan etraflarina stirekli 1s1ma (alfa, beta ve
gama) yayarlar. Bu 1s1ma radyoaktif olmayan bir elemente doniisene kadar devam eder

(Yalgin Pekiner 2002).

Log o6l¢iisiinii almak i¢in kuyuya gonderilen GR aletinde bulunan dedektér kuyuda
kesilen formasyonlarin kuyu i¢ine gonderdigi gama i1simasmin miktarini alarak
kaydeder. Gelen 1s1malara yatay yonde 15-25 cm.’lik bir derinliginden gelir. Daha
derinden gelen 1s1malar ya ¢ok zayiflar yada goriinmezler. Gama 1gimast demirden
veya celikten yayildiklart i¢in borulanmig veya borulanmamis kuyularda ol¢ii
almabilir. Demir veya celik gama 1s1mas1 %30’unu sogurur bunu dikkate alarak 6l¢ii
almir. Cimento, kullanilan ¢amurda ve kuyuda olusabilecek bir ¢ap genislemeside

1s1mayt olumlu veya olumsuz etkileyecektir. Bu olumlu veya olumsuz etkilerin
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bilinmesi i¢in kuyu basinda 6lgiiye baslanmadan kuyu hakkinda tiim bilgileri almak
Olciiden sonra yapilacak porecess asamasini sekillendirip dogruya daha yakin degerler

vermemizi saglamaktadir.

Kuyularda Gama 1g1masi, Natural Gamma Ray aletinde bulunan detektorlerin kuyudan
kesilen birimlerin dogal olarak yaydiklar1 1s1may1 okumasiyla olgtiliir. Alette bulunan
detektoriin okudugu gama i1simalarinin siddetine bagl olarak yer altinda birim ve
mineral ayrimina gidebilmekteyiz. Natural Gamma Ray aletlerinde bulunan

detektorler iki tiptir:

- Geiger-Muller tipi detektorler
- Pirildama tipi detektorler

- Geiger-Mullerdedektorleri

Argon gazi ile doldurulmus diisiik basingli ¢elikten yapilmig bir odaciktan olusur.
Odacigin ortasinda anot (+kutup) yiiklii bir tel, duvarlari ise katottan (-kutup) olusan.
Sistem c¢alistiginda anot ve Katot arasinda 1000 Voltluk bir yiiksek gerilim meydana
gelir. Kuyu i¢inden detektdre gelen gama 11 (y), argon gazinin atomlarindaki
elektronlar1 yoriingelerinden agiga ¢ikarir. A¢iga ¢ikan (-) yiikli elektronlar anot yiiklii
tele dogru cekilirler. Gama 1s1ma siddetine bagli olarak anotta biriken elektronlar
detektorde elektrik akimi dogururlar. Ortaya ¢ikan elektrik akimi alette dalga seklinde
sinyaller olarak okunur. Okunan bu sinyaller gama 1sm1 miktar1 belirler (Yalgin

Pekiner 2002).
- Pirildama dedektori

Bir odacik olan detektoriin altindaNal (sodyum iyodiir) bileseninden olusan bir
karisim tistte de foto carpandiizeneginden olusmaktadir. Kuyudan gelen gama 1smni1
kristalden bir 151k (foton) agiga ¢ikarir. Ortaya ¢ikan bu 151k fotogarpan igindeki 1513a
duyarli 6zel bir maddeyle kaplanmis metalik bir yiizeye (katot) ¢arparak metal
tizerinde elektron agiga cikarir. Kristalden ¢ikan her 151k aymi sekilde katot denilen
metal levhadan bir demet elektron aciga cikarir. Tek bir levhadan g¢ikan elektron
miktar1 6lgmek icin az oldugundan dolayi, elektronlar ikinci bir katot yiizeylere
carptirilarak c¢ogaltilirlar. Cogaltilan elektronlar, elektronik devreleri tetikleyerek
elektriksel olarak bir deger alirlar. Elektriksel degerin siddeti gama isimasinin
siddetine bagli olarak degiskenlik kazanmaktadir. Hesaplanan bu degerler sayisal hale

getirilerek dl¢iliyli olusturmamiza olanak saglamaktadir (Yalgin Pekiner 2002).
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Sekil 2.3. Formasyonlarda gama 1s1masinin verdigi tepki ve sayisal deger araliklar
ornegi (Pekiner, 2002).

2.2.1.1.2. Natural gamma ray spectroscopy logu

Natural Gamma Ray aleti kuyudan gelen toplam gama 1s1masini1 6l¢gmek i¢in alinan bir
jeofizik 6l¢ii ¢esididir. Natural Gamma Ray Spectroscopy aleti kuyudan gelen toplam
gama 1s1manin yaninda gelen 1gimalarin enerji seviyelerine gore ayirarak birimdeki
potasyum (K), uranyum (U) ve toryum (Th) miktarlarin1 belirlememize olanak sunar

(Yalgin Pekiner 2002).

Potasyum, uranyum ve toryum gibi radyoaktif elementler yaydiklari gama 1s1n enerjisi
farkli sevilerde oldugundan dolay1 alette okuma ve belirlenme olanagi saglanmaktadir.
Natural Gamma Ray Spectroscopy aleti kesilen birimden gelen gama isimalarini
enerjilerine gore aymrarak, K, U ve Th elementlerini ve miktarlarin1 ortaya
koyabilmektedir. Alet dogada radyoaktif halde bulunan Uranyum, Toryum ve
Potasyum elementlerinin ¢ekirdeklerinin bozulmasi sonucunda yayilan gama 1simasini

Olcer.

Radyoaktif 151ma, dogada kararsiz halde bulunan elementlerin ¢ekirdeklerinden etrafa
alfa, beta ve gama 1sinlar1 sagarak gergeklesmektedir. Sacilan bu 1s1malarda alfa ve
beta pargaciklar1 proton, nétron ve elektron olduklarindan dolayi ¢ekirdekteki pargacik

sayisint degistirir. Alfa pargacigi iki proton ve iki nétrondan, beta parcacigi bir proton
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ve bir nétrondan olusurlar. Gama 1s1masi atom alt1 parcaciklarin etkilesiminden
kaynaklanan, belirli bir titresime sahip elektromiknatissal 1sinimdir. Bu 1sinlar, atom
cekirdeginin enerji seviyelerindeki farkliliklardan meydana gelir. Cekirdek, bir
radyoaktif bozunum yaptiktan(alfa ya da bir beta parcacigi ¢ikarttiktan sonra) veya bir
niikleer reaksiyondan sonra genellikle kararli bir durumda olmaz. Fazla kalan ¢ekirdek
enerjisi, ikinci bir bozunum sonucunda bir elektromanyetik radyasyon halinde
yayinlanir(bir foton yaynlar). Boylece ¢ekirdek, dnce daha diisiik enerji seviyesine ve
sonunda taban enerji seviyesine diiser. Bu sekilde, cekirdegin uyarilmis enerji
seviyesinden temel enerji seviyesine diiserken yayinladigi fotonlara "gama 111" denir

(Yalgin Pekiner 2002).

Kuyuya sarktigimiz  Natural Gamma Ray Spectroscopy logu kuyudaki
formasyonlardan gelen gama i1simalarmin detektor yardimiyla enerji seviyelerini
Olcerek bir ayrim yapar. Potasyum dogrudan argona doniislirken yayimladigi gama
1s1masinin enerjisi 1,46MeV olmasina karsinuranyum ve toryum ise dogrudan dogruya
kursuna doniismediklerinden dolay1 0-3MeVgama 151masi1 arasinda degisen bir enerji
diizeylerine olabilmektedirler. Budauranyum ve toryum serilerinde ise ¢esitli ara
elemanlarin yayimladigi, farkli enerjideki gama 1sinlar1 gériilmesine sebep olmaktadir.
Potasyum 1,46MeV’de belirgin olarak spetkrum vermektedir. Uranyum serisini
simgeleyen en belirgin gama 1sin1, bizmutun yaydigi 1,76 MeV enerjideki gama
isinidir. Toryum serisini de 2,62 MeV enerjiyle talyumdan gelen i1sinlar olarak
gormekteyiz (Yalcin Pekiner 2002).Natural Gamma Ray Spectroscopy cihazi gelen
gama 1sinlarinin enerjilerine gore ayirarak, enerji spektrumlarmi derinlige gore
kaydetmektir. Bu spektrum sayesinde de radyoaktif elementlerin miktarlarini
hesaplabilmektedir. Uranyum ve toryum log kagidina ppm (parts per million)
cinsinden potasyum ise yiizde (%) olarak ¢izdirilir. Olgiide ayrica toplam gama 1s1mast
olan Gamma Ray Olciisiide Olgiiliip API (American Petroleum Institute) birim

cinsindenverilmektedir (Yalgin Pekiner 2002).
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Sekil 2.4. Sondaj kuyusundan alinmis Natural Gamma Ray Spectroscopy logu dl¢iisti.
(Diisey degisimler kuyu derinligini, yatay degisimler Ol¢iilerin scalasini
gosterir.)

2.3. Yapay Zeka

Bilgisayarlarin, insanda bulunan dogal zekdya ozgili olan, 6grenme, diisiinme,
algilama, birden ¢ok kavramlar arasinda bag kurma, eylem karsisinda akil ytiriitme,
sorunlar1 algilayip ¢6zme, iletisim kurma, eylemlerde bir ¢ikarim yapip karar verme
gibi yiiksek biligsel fonksiyonlar1 veya otonom davraniglar1 sergilemesi i¢in yapay
olarak insan beynini taklit ederek 0grenmesine yapay zekd denmektedir. En basit
tabiriyle aldig1 gorevleri yerine getirmek icin insan zekasini taklit eden topladiklari
bilgilere gore yinelemeli olarak kendilerini iyilestirebilen sistemler veya makineler
anlamina gelir. Genellikle yapay zeka olarak smiflandirilan modern makine
yetenekleri satrang ve stratejik oyun sistemlerinde, en iist diizeyde rekabet eden insan
konusmasini anlayarak ona gore pozisyon alma, akilli arabalar ve askeri simiilasyonlar

kapsar.

Yapay zeka ¢alismalar1 genellikle insan beyninin diisiinme yetisini taklit eden yapay
yontemleri gelistirmeye yoneliktir. Ogrenebilen ve gelecekte insan zekasindan
bagimsiz gelisebilecek bir yapay zeka kavramina dogru yeni yonelimler olugmaktadir.

Insan hayatin1 kolaylastiracak, insanlarin giremedigi veya olmak istemedigi yerde
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insan gibi diisliniip onun gibi karar verme yetisine sahip makinelerin ortaya ¢ikmasini
diisiinen {irlinleridir. Bu diis, 1920’li yillarda yazilan ve sonralari Isaac Asimov’u
etkileyen modern bilimkurgu edebiyatinin 6ncli yazarlarindan Karel Capek’in
eserlerinde disa vurmustur. Karel Capek, R.U.R adli tiyatro oyununda yapay zekaya
sahip robotlar ile insanligin ortak toplumsal sorunlarini ele alarak 1920 yilinda yapay

zekanin insan aklindan bagimsiz gelisebilecegini ongdrmiistiir.

Yapay zekanin gelisimi modern bilgisayar bilimi ile basliyor desek yerinde bir tespit
olur. Bunu baglatip insanlarin 6nene koyan kisi “Makineler digiinebilir mi?”
sorunsalini ortaya atarak makine zekasini tartigmaya acan Alan Mathison Turing’dir.
1923’te II. Diinya Savasi sirasinda Kripto analizi gereksinimleri ile Tretilen
elektromekanik cihazlar sayesinde bilgisayar bilimi ve yapay zeka kavramlar

dogmustur.

Alan  Turing, Nazilerin Enigma makinesinin sifre algoritmasini ¢dzmeye
calisan matematikgilerin en {inlii olanlarindan biriydi. Ingiltere, Bletchley Park'ta sifre
¢6zme amaci ile baglatilan ¢aligmalar, Turing'in prensiplerini olusturdugu bilgisayar
prototipleri olan Heath Robinson, Bombe Bilgisayar1 ve Colossus
Bilgisayarlari, Boole  cebirine dayanan  veri  isleme mantigi  ile Makine

Zekasi kavraminin olugsmasina sebep olmustu.

Tarih igerisinde kendine bir siirii kullanim alani bulan yapay zeka teknikleri glintimiize
gelindiginde gecerliligini ve kabul edilebilirligini ispatlayarak bir¢ok kurum ve
kurulug tarafindan siklikla bas vurulan ve finansal olarak desteklenen ¢alismalarin
basinda olmustur. Cok biiyiik verilere sahip oldugumuz giiniimiizde yapay zeka olarak
cok farkli alanlarda kendine yer bulmustur. Bunlarin en baginda elektronik sistemlerde
kullanilan asistan sistemler, internette kullanilan kisiye 6zel reklamlar, hastalik teshis
ve regete yazma, navigasyon uygulamalari, siiriiciisiiz aracglar, akilla goriintiileme ve
gorlintiiyli analiz ederek yiiz ve plaka tanima sistemleri ve buna benzer akla
gelebilecek hemen hemen her sektorde yapay zeka yontemlerinden biri veya bir kagi
kullanilmistir. Bizde bu tezde yapilan sondajlardan alinan jeofizik kuyu logu
Olgiilerinden elde edilen Gamma Ray ve Uranyum degerlerini alarak geleneksel
yontemlerden dogrusal regresyon analizi ve esnek hesaplama yontemlerinden YSA ve
ANFIS’i kullanarak analizler gerceklestirip karsilastirma imkani bulduk. Teze bagh
kalarak diger yapay zeka yontemlerini de ufak dokunuslar yaparak kullandigimiz

yontemleri kisaca agiklamaya calisacagiz.
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2.3.1. Yapay zeka teknikleri

Insanlarin bir mantik, icgiidii veya siire gelen bir aliskanlikla diisiinerek akillica yaptig
veya yapacagi hareketleri sdylemleri veya eylemleri bir cihaz tarafindan yapilmasina
yapay zeka olarak adlandirabiliriz. insan beyninin diisiinme, 6grenme ve calisma
yontemlerini modellemeye calisan yontemdir. Amac¢ insan zekasimi bir sekilde
cihazlara benimsetmek ve bunun neticesinde cihazlarin insan gibi davranmasini karar
vermesini ve uygulamasini saglamaktir. Bu yolla insan hayatinin daha kolay yasanilir
bilir bir diizeye getirmek amaglanmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda siklikla kullanilan
yapay zeka teknikleri yapay sinir aglari, uzman sistemler, bulanik mantik, genetik

algoritma ve destek vektor makineleridir.

Aragtirmalar yapay zeka konularini asagidaki gruplar altinda toplamislardir.

- Bilgi tabanli yapay zeka ve uzman sistemler

- Dogal diller (Bilgisayar ile dogrudan iletisim)

- Beseri algilama yeteneklerinin simiilasyonu (Gorme, konugma, igitme, koklama vs.)
- Robotikler (Rutin, kirli ve tehlikeli isler i¢in kullanilan robotikler)

- Sinirsel aglar

- Bulanik mantik

- Sanal gerceklik

a. Uzman sistemler

Uzman sistemler, ¢alistigimiz bir alanda ele alinan konu ile alakali uzman kisilerindn
gordiigii yaklasim sekliyle ¢c6zmeye odaklanan modellerdir. Uzman sistemleri kendi
tabaninda bulundurgu bilgi tabani ve ¢ikarimlarla diger tekniklerden farklilasir. Sistem
stirekli sorgulama yapmakla ileri ve geri zincirleme denilen yontemleri araciliiyla
ifadeleri aciklayabilmektedir. Uzman sistemler C, C++, Pascal gibi geleneksel
programlama dilleri ile gelistirilebilmektedirler. Gelistirilme asamasinda caligilacak
konu uzmani ile bir bilgi miihendisinin ortak ¢alismasi ile bir model ortaya
cikmaktadir. Uzman sistemler ¢aliginca hipotezleri test edip agiklayabilmekte, yeni
Oneriler One siirebilmektedir. Giiniimiizde hastalik teshislerinden tedaviye,
planlamadan veri analizine, ara ylizlerden hata ayiklamaya bircok alanda

kullanilmaktadirlar. Uzman sistemler, uzmanlhigin yayginlasmasi, maliyetin
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diisiiriilmesi, kaliteyi yiikseltme, sorgulanabilme, 6neride bulunma, giivenilirlik gibi
birgok avantaj saglamaktadirlar. Uzman sistemlerin sagladigi avantajlarin yaninda,
uzmanlik bilgisi eksikligi, bilgiye ulasmanin zorlugu, konuya uzman kisilerin neden-
sonug iligkisini sisteme adapte edememeleri, ayn1 konudaki fikir ve terminoloji
farklilig1, kendini yenileyememe ve yiiksek maliyetlerde dezavantaj olarak karsimiza

cikmaktadir (Bilge, 2007).
b. Genetik algoritma

Biyolojik olarak kromozomlarin eslesmesi, mutasyon ve doga se¢ilim olaylarindan
yani biyolojik evrimin temel ilkelerinden esinlenerek en iyi sonucu ortaya ¢ikarmaya
caligilan bir sistem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Evrim teorisinde degisim rastgele
bireylerden baslamakta ve nesilde ortaya ¢ikmaktadir. Her neslin en iyi bireyleri
mevcut popiilasyondan segilir ve yeni popiilasyonu olusturmak i¢in mutasyon ve
kopyalama degistirilirler. {lk asamada baslangic asamasinda yigin rastgele olarak
olusturulmaktadir. Her birey ikili diizen veya tamsay1 ile kodlanmaktadir. Bireyler
gosterdikleri performans dogrultusunda puanlanirlar. Yiiksek puanh bireylerin diisiik
puanli bireylere gore se¢ilme olasiligi daha yiiksektir. Yiiksek puanl segilen bireyler
kendi aralarinda eslesmek icin caprazlanirken, se¢ilemeyen bireyler ise elenerek
sistem disinda kalir. Birey se¢imi yapilirkenbirden c¢ok farkli se¢im operatorleri
kullanilmakta ve bu operatorlerin farkli avantaj-dezavantajlar1 6zelliklerinden
faydalanmaktadir. En 1iyi bireyin seg¢ilmesi (dogal secilim) gerceklesmektedir.
Sistemde secilip kalan bireyler tekrardan rastgele bir sekilde ¢aprazlama yapilarak
tekrardan eslestirilmektedirler. Bu yolla en yiiksek puanli bireylere ait yapi taslar1 (iyi
ozellikler) caprazlama yoluyla sistemde kalmakta ve sonraki nesillere aktarilmakla
daha yiiksek puanli bireyler elde edilmektedir. Yiginda cesitliligin saglanmasi,
caprazlama asamasinda kaybolan iyi Ozelliklerin tekrardan kazanimi ve en iyiye
ulagabilmek amaciyla bireylere ait kodlar belli bir kural dahilin de mutasyona tabi
tutulmaktadirlar. Bu asamalar onceden belirlenen durdurma sartina ulasincaya dek
devam etmektedir. Genetik algoritmalar sayesinde gelenekselyontemler ile

¢oziilemeyen bir¢ok algoritmada ¢6zlime kavusabilmektedir (Caligkan ve dig., 2016).
c.Yapay sinir aglari

Bilgisayar sistemleri olarak tasarlanan yapay Sinir Aglari, insan beynine ait 6grenme,

kesfetme, analiz, smiflandirma, genelleme, iliskilendirme gibi yeteneklerinden
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esinlenerek bu yetenekleri yardimsiz olarak gerceklestirebilmek i¢in olustururlar. Cok
fazla veri gerektiren bu islemler oldugundan geleneksel yontemler ile
gerceklestirilebilme imkani ¢ok zor olan bu yetenekler i¢in gelismis bilgi islemeyle
ilgilenen bilgisayar bilim dalidir. insan beyninden esinlenerek gelistirilmesine karsin
baz1 dzelliklerinin beyinde biyolojik a¢idan karsiligi yoktur. Isleyisine bakildiginda
insan beyniyle biiyiik benzerlik gostermektedirler. Yapay sinir ag1 hiicreleri biyolojik
sinir sisteminde oldugu gibi, baska bir sinir hiicresinden aldig1 sinyalleri toplamakta
ve belli bir esik degerde kendi sinyalini diger sinir hiicresine iletmektedir. Yapay sinir
hiicreleri girdi, agirlik, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu olmak iizere 5
temel elemandan olugmaktadir. Glintimiizde bir¢cok probleme basarili sekilde ¢oziimler

iiretebilmektedir (Ataseven, 2013; Yavuz ve Deveci, 2012).
d. Bulanik mantik

Insan beyni yaklasik ve belirsizlik iceren bilgi ile islem yapma kabiliyetinin olmasi
bilgisayarlarda kullanilan Aristo mantigindan farkli olarak problemlere kullanilan
bilgi ile islem yapma kabiliyeti sunmaktadir. Insan beyni belirsiz ifadeler ile
diisiinebilme kabiliyeti ile oOrtiisen bir sistem olmasi bulanik mantik algoritmasinin
temeli olusturmustur. Ornek vermek gerekirse soguk-sicak, sert-yumusak, karanlik-
aydinlik gibi sinir1 belirli ve net olan bir diinyayi, az sert-¢ok yumusak, az karanlik-
cok aydinlik gibi yaklagimlarla gercek yasama yaklastirir. Bu gibi kesin ifade
icermeyen belirsizlikler bulanik mantik sisteminin temelini olusturmaktadir. Klasik
kiimelerde elemanin bir kiimeye aitligi o kiimenin karakteristik degeri {0,1} ile ifade
edilirken,bulanik mantikta elemanin kiimeye aitligi [0,1] stirekli araliginda gosterilir.
Bu aralikta bulunan degerler iiyelik derecesi adi1 almaktadirlar. Bulanik mantiga sozel
ifadelerin modellenmesi olarak goriilebilir. Sistemde yapilmak istenen, uzman goriisii
de alinarak esnek, kesin olmayan verilerin, karmasik ve olasilik durumlarinin

modellenmesiniyapmaktir (Tanyildizi ve Yazicioglu, 2006; Ertugrul, 2006).
e. Destek vektor makineleri

Istatiksel 6grenme algoritmasi,destek vektdr makinelerinin modelini meydana getiren
temel tasidir. 1960°larda gelisimine baslamasina ragmen 1990’11 yillarda asil basarisini
yakalamistir. Vapnik ve Lerner tarafindan gelistirilen genellestirilmis diisey
algoritmalar caligmalar1 sonucunda optimal hiper diizlem algoritmas1 dogrusal

simiflandirma yapabilmistir. DVM’nin glinlimiizdeki haline ¢ok benzer hali 1992
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yilinda yapilmistir. Cortes ve Vapnik tarafindan gelistirilen esnek marjin siniflandirici
algoritmas1 sonrasinda regresyon problemleri i¢cin de kullanilmistir. DVM’deki
amacimizin kiimeleri birbirinden ayirabilen optimum hiper diizlemi bulmak oldugu
dile getirilebilir. Birgok hiper diizlem bulunmasina ragmen DVM, kiimeler arasinda
ayrimi en basarili sekilde yapan ve bu ayrim sinirlarinin maksimum oldugu hiper
diizlemi belirlemeye ¢alisan en Onemli sistemlerdendir. DVM dogrusal olarak
ayrigtiramadig1 veri gruplarinda probleme en uygun olacak ¢ekirdek fonksiyonlarini

kullanmaktadir (Tabak ve Atasoy, 2018).

2.3.2. Makine 6grenmeleri

Bilgisayarlarda karsilastigimiz problemleri ¢ozerken algoritmalar ile soruna daha
onceden tanimlanmis/6grenilmis ¢ok fazla sayidaki bilgiyi kullanarak problemleri
¢ozmeyi amaclayan yapay zekanimn bir alt dalidir. Algoritmalar verileri kullanarak
modeller olusturan ve bu modelleri gelecekte karsilasacagi yeni problemleri ¢6zmede
kullanan yazilimlardir. Giinlimiizde makine 6grenmesi ve derin 6grenme terimleri
cogunlukla birbirlerinin yerine kullanilmakla birlikte, algoritmalarin 6grenme sekliyle
farklilasmaktadirlar. Derin 6grenme, klasik veya “derin olmayan” makine
ogrenmesindeki gibi 6grenmek i¢in insan miidahalelerine bagl degildir. Daha biiyiik
veri kullamlan derin 6grenme Isleminin nitelik ayiklama kismi biiyiik odlgiide
otomatiktir ve insan miidahalesine ihtiya¢ klasik makine 6grenmesine gore daha da
azalmistir. Makine 6grenme algoritmalarinin 6grenme sistemi 3’e ayrilir (Arslan K.,

2020):

1. Karar siireci: makine 6grenme algoritmalar1 siklikla siniflandirma veya tahmin igin
uygulanmaktadir. Belli bir kalip ile tahmin iiretmek icin etiketli veya etiketsiz girig

verilerine dayanarak olusturulan bir algoritmadir.

2. Hata islevi: Modelden ¢ikan tahmin sonuglarini degerlendirmek i¢in kullanilir.

Modele yakin benzer 6rnekleri kullanilarak modeller arasi karsilastirma yapabilir.

3. Model Optimizasyon Siireci: Algoritmanin hata oranina bakarak tahmin sonuglarin
giincellemesidir, bu yolla olusturulan yeni modelde hata orani azalacaktir. Makine
O0grenme algoritmasinda giris verilerinin dogrulugu ve veri miktar1 modelin bagarisini
direk etkilemektedir. Verilerin fazlaligi ve dogrulugu modeldeki hata oranini

azaltacagindan istenilen basar1 beraberinde getirecektir. Modelin temeline
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bakildiginda denetimli ve denetimsiz sistemler olarak ikiye ayrilmaktadir. Zaman
icinde ihtiya¢ dahilinde ek siniflar ortaya atilmistir. Bu smiflara 6rnek olarak yari-
denetimli ve pekistirmeli makine 6grenmesi modelleri sdylenebilir (Metlek ve

Kayaalp, 2020)
a. Denetimli 6grenme

Makine 6grenmesin de en ¢ok kullanilan yontem denetimli 6grenme olarak karsimiza
cikmaktadir. Veriler olarak kullandig1 girdi-¢ikt1 arasinda kesin bir baglantinin olmasi
gerekmektedir. Denetimli 6grenme yonteminde kullanilan tiim verilerin etikete sahip
olmasi istenmektedir. Verilerin biiyiik bir kism1 modeli egitmek, geri kalan verilerde
test etmek amaciyla kullanilir. Bu sekildetiiretilenverilerin gercekten ¢ikmasi gereken
veriler olup olmadig1 denetlenir. Bu sebeple literatiirde bu tip modele “Denetimli

Ogrenme” modeli ad1 verilmektedir.

Girdi ve ¢ikt1 verileri arasinda dogrusal bir iliski fonksiyonunun olmamasindan dolay1
modelin gelistirilmesi amaciyla yontemler gelistirilmektedir. Egitilen veri grubunu
tam anlamiyla temsil edebilen veri 6rnekleri ne kadar fazlalasirsa sistem o kadar ¢cok

basartyiyakalamaktadir.
Denetimli 6grenmenin 6zellikleri;

* Yontem igin verilen egitim verisi seti girdi ve ¢ikti verileri olarak verilmek

zorundadir.
* Yontemi olusturmak icin egitim verileri kullanilir ve veri seti hakkinda bilgi verir.

* Model egitildikten sonra sisteme daha once girilmeyen giris degerleri kullanilarak

ona karsilik gelebilecek ¢ikisdegerleri tahmin edilir.

Denetimli  6grenme yonteminde simiflandirma ve regresyon uygulamalari
kullanilmaktadir. Siniflandirma uygulamalarina 6rnek olarak K-En yakin komsu,
destek vektor makineleri, naive bayes, karar agaci smiflandirmasi, rastgele orman
siniflandirmasi verilebilir. Regresyon uygulamalarina ise tekli-coklu lineer regresyon,
lojistik regresyon, destek vektor regresyonu, karar agaci regresyonu, rastgele ormanlar

regresyonu, yapay sinir aglar1 drnek verilebilir (Metlek ve Kayaalp, 2020).
- Siniflandirma

Veri setinin etiketlerini tahmin etmek i¢in kullanilan makine 6grenmesi yontemidir.

Bilinen etikete sahip veri seti egitim ve test verileri olarak ikiye boliinerek islem baglar.

31



Model olusturmak i¢in egitim verisi kullanilirken, test verisi ile modelin dogru ¢alisip
calismadig1 kontrol edilmektedir. Olusturulan bu model sayesinde sistemin farkli bir
veri seti ile karsilagildiginda veriye ait etiketi belirleyebilmektedir. Literatiirde en ¢ok
kullanilan siniflandirma algoritmalari; k-en yakin komsu, karar agaclari, destek vektor

makineleri, rastgele orman algoritmalar1 verilebilir (Alan ve Karabatak, 2020).
- Regresyon

Francis Galton Ingiliz istatistik¢i tarafindan 19. Yiizyilda regresyon kavrami ortaya
cikarmig ve uygulamistir. Regresyon kavrami bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler olusup ikisi arasindaki iliskinin fonksiyon olarak ortaya ¢ikmigtir. Bagimli
degisken (¢ikt1), bagimsiz degiskenden etkilendigi kabul edilen degiskendir. Bagimsiz
degisken (girdi), bagiml degiskeni etkiledigi kabul edilen degiskendir. Regresyon
analizinde bir bagimli bir bagimsiz degisken var ise basit regresyon, bir bagiml
degisken, birden ¢ok bagimsiz degisken var ise ¢oklu regresyon analizi, birden ¢ok
bagimli degisken var ise ¢cok degiskenli regresyon analizi olarak adlandirilmaktadir.
Degiskenler arasindaki iliski dogrusal ise dogrusal regresyon; degilse dogrusal
olmayan regresyon analizi olarak adlandirilmaktadir. En ¢ok kullanilan regresyon
yontemlerine drnek olarak destek vektor makineleri, rastgele orman, k-NN regresyon

yontemleri verilebilir (Gok, 2017).
b. Denetimsiz 6grenme

Girdi ve ¢ikt1 verileri arasinda bir iligki yoksa bu tiir 6grenme metoduna denetimsiz
o0grenme metodu denilmektedir. Odak noktasi veri olup, veri seti i¢inde gizlenmis
iliskileri bulmay1 ve kaliplar1 6grenmeyi amaglayan bir tekniktir. Model olusturmaya
girdi vektorii ile baslanmaktadir. Agirliklar degistirilerek girdilere uygun olarak
ciktilar verilmesi amaglanir. Yontem genel olarak goriintii isleme, isaret isleme ve
kontrol problemlerinde kullanilmaktadir. Hiyerarsik kiimeleme, K-Ortalama
kiimeleme, kendi kendini diizenleyen haritalar yaygin olarak kullanilan denetimsiz

o0grenme yontemlerine 6rnek olarak verilebilir (Celik ve dig. 2021).
- Kiimeleme

Veri setindeki benzerlikleri veya iliskili verileri gruplara ayirarak model olusturmaya
kiimeleme ad1 verilmektedir. Uygulama sokulacak veri seti bagimli-bagimsiz degisken
ayrimi yapilmadan tiim iligkiler incelenir ve grup i¢i homojen gruplar arasi iligkinin

heterojen olmasina dikkat edilerek ayrilmaya calisilir. Kiimeleme yontemleri
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genellikle hiyerarsik (asamali) ve hiyerarsik olmayan (asamasiz) olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir. Hiyerarsik yontemde kiime sayist dnceden degil analiz neticesinde
karar verilmektedir. Hiyerarsik olmayan yontemde ise kiime sayisinin Onceden
belirlenmesi gereklidir. Sonrasinda kiime sayisina ulasmak i¢in benzer gézlemlerin

atamalar1 yapilir (Atalay, 2019).
c. Yar1 denetimli 6grenme

Melez bir yontem olarak bilinip, denetimli ve denetimsiz 6grenmeyi birlikte kullanir.
Sisteme verilecek veri seti etiketsiz ve etiketli verilerden olugmaktadir. Etiketsiz
verilerin daha fazla olmas1 amaclanir. Elimizdeki etiketli veriler daha fazla sayida olan
etiketsiz verinin smiflandirilmasina ve 6zelliklerini ayristirmaya yon verir. Yapilan
arastirmalarda kullanilan az sayida etiketli verinin model performansini 6nemli 6l¢iide

arttirdig1 gézlemlenmistir (Saricaoglu, 2019).
d. Pekistirmeli 6grenme

Modele daha 6nceden basarmasi amaciyla sonug bazli hedef verilir. Amag¢ Denetimli
O6grenme ve dinamik programlama alanlarini birlikte kullanip, hedefe deneme-yanilma
yoluyla nasil varacagini &gretmektir. Sistem sonu¢ odakli ¢ikardigi her veriye
gerceklik degerine gore 6dil veya ceza alir. Alinan bu 6diil veya cezalardan sonra,
cikardigr her sonug¢ i¢in Odiil kazanmayi hedefleyerek Ogrenir. Sistemin asil
hedefimaksimum o&diile ulagsmaktir. Denetimli 6grenmeden farkli olarak modele
veriler arasindaki girdi-¢ikt1 iligkisi verilmeden, denetciye sistemin iirettigi ¢iktinin
dogru olup olmadigina karar vermesini sagliyarak sisteme yardimci olmasi saglanir.

Boylece modelin performansinin yiikselmesi amaglanir (Saricaoglu, 2019).
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3. UYGULANAN MATERYALLER VE VERI TOPLAMA
3.1. Jeofizik Kuyu Logu
3.1.1. Naturel gamma rayspectroscopy logu ve toplama

Nevsehir ili Giilsehir ilgesinde 2011-2019 tarihleri arasinda Maden Tetkik ve Arama
Genel Miidiirliigii tarafindan yapilan toplam 290 sondaj kuyusundan naturel gamma
ray spectroscopy logu dl¢iisii alinmistir. Bu 6l¢ii ¢esidi kuyuda dogal olarak var olan
radyoaktif bir 1s1may1 yeryliiziinde kayit ettigimiz sistemden gérmemizi ve nicel olarak
bir deger verip rezervini belirlememizi saglamaktadir. Kuyu jeolojik olarak radyoaktif
elementlerin olabilecegi birimlerim kesilip ge¢ilmesiyle kuyu bitirilip jeofizik kuyu
logu 6l¢tisii alinmaya baglanir. Naturel Gamma Ray Spectroscopy 0Ol¢iisii iki agamali
olarak almir. Birincisi kuyuya prop indirilirken alinir. Inerken alinan &l¢ii bir deneme
dlgiisii olacagindan dolay1 dlgilyii nispeten okuyabilecek bir hizda alinir. Olgiiniin
saglikli olup olmadig1, 1s1ma ve seviyeleri dikkate alinarak prop kuyu sonuna indirilip
Olci bitirilir. Asil Ol¢limiiz asagidan yukariya olan ikinci asamadir. Hizimiz 2
m/dk(metre/dakika) olarak kuyunun sonundan basina kadar ol¢li alinir. Alinan 6l¢ii
devamlilik arz edip 0,01 m metre hassasiyetle kuyunun tamamindan almir. Olgiide,
toplam gama 1s1masinin okundugu gamma ray ve dlgiilen 1s1manin hangi radyoaktif
1stmadan geldiginin belirlenebilmesi i¢in uranyum, toryum ve potasyum nicel
degerleri yer alir. Glinlimiiz sartlarinda dijital olarak alinan bu 6l¢ii anlik olarak
birgisayar ekraninda bir log programi vasitasiyla ekranda okunabildiginden dolayi,
6l¢ii alirken bile kuyu hakkinda yorum yapilabilmektedir. Jeofizik kuyu logu verileri
1s181inda kuyunun saglikli bir sekilde bitirilmesi veya da kuyu sonunda yakalanan bir
deger varsa ve yine dl¢iide formasyonun bitmeyip devam ettigi gozleniyorsa kuyunun
devam etmesi gerektigi belirlenerek projeye yon verebilmektedir. Jeofizik kuyu logu
oOl¢iistinde toplam 151may1 veren gamma ray (GR) birimi API, uranyum degerini veren
U birimi PPM, toryum degerini veren Th birimi PPM ve potasyum degerini veren K
birimi % olarak yer almaktadir. Kuyudan alinan bu 6l¢ii daha sonra ¢amur, boru, ¢ap

gibi olumsuzluklarin veya 6l¢ii esnasinda karsilasilan olumsuzluklarin giderilmesi igin



proses agsamasindan gegirilip yorumcu i¢in hazirlanir. Bu sahada elde edilen verilerde
kesilen radyoaktif cevherli zonlarin uranyumca zengin oldugu belirlendiginden dolay1
calismada uranyum ve toplam gama isimasinin Olclildiigii gamma ray Olglisi

kullanilmigtir. Sekil 3.1°da sahadan alinmis bir 6l¢ili 0rnegini gérmektesiniz.
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Sekil 3.1. Sahada alinan jeofizik kuyu logu (diisey yonde gosterilen degerler Olcii
derinlikleri metre cinsinden, yatay olarak gosterilenler birimlerin sayisal
degerleridir).
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Sekil 3.2. Sahada alinan jeofizik kuyu logu (diisey yonde gosterilen degerler olgii
derinlikleri metre cinsinden, yatay olarak gosterilenler birimlerin sayisal
degerleridir).
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Sekil 3.3. Sahada alinan jeofizik kuyu logu (diisey yonde gosterilen degerler Olcti
derinlikleri metre cinsinden, yatay olarak gosterilenler birimlerin sayisal
degerleridir).

Proses yapilarak hazirlanan 6lcilide cevherli seviyeler belirlenerek o seviyelerin denk

geldigi metrelerde karotlardan numune alinmasi saglanir.Seviyenin maksimum sayisal

degeri rezerv degeri olarak jeofizik verisinde belirtilmistir.
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Sekil 3.4. Jeofizik 6l¢li ve uranyum seviyesinin gosterilmesi (diisey yonde gosterilen
degerler Ol¢ii derinlikleri metre cinsinden, yatay olarak gosterilenler
birimlerin sayisal degerleridir).

Calismada sekil 3.5’te Google Earth’de yerleri gosterilen 290 kuyu verisi
kullanilmigtir. Kullanilan 290 kuyunun verileri islenerek sahay1 temsilen ve verilerin
sagliklt olarak toplanabildigi 130 (sekil 3.5.te kirmizi ile gosterilen) sondaj
kuyusundan alinan jeofizik kuyu verileri kullanilmistir. Bu verilerden toplam 466

seviyeden gamma ray ve uranyum degerleri alinarak calisma yapilmistir.
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Gumusyazi

Sekil 3.5. Sahada yapilan sondajlar ve yerleri. Calismada kirmizi ile gosterilmis olan
sondajlarin verileri kullanilmistir (Google Earth, 6lgeksiz).

3.2. Jeoloji Arastirmasi ve Laboratuvar Verilerinin Elde Edilmesi
3.2.1. Jeoloji arama calismalar:

Maden Tetkik ve Arama Genel Miudiirliigii, 2011 yilindan itibaren Nevsehir ilinde
kendisine ait ruhsat sahalarinda radyoaktif hammadde arama faaliyetlerine baglamistir.
Sahada, havza analizi ve etiitler sonucunda sondajli arama ¢aligmalar1 yliriitilmiistiir.
Caligmalara 2011 yilinda 1/25.000 6lgekli detay jeolojik etiit, ve ylizeyden yapilan
gamma-ray spektrometre Ol¢limleri ve yarma caligmalari ile baglanmis olup, sonraki
yillarda sondajli arama ve kaynak/rezerv belirleme caligmalar1 ile devam edilmistir.
Yapilan gamma-ray spektrometre Ol¢limleri neticesinde ¢alisma alaninda uranyum
konsantrasyonunun en diigiik degeri 0,5 ppm, en yiiksek degeri ise 2.733,3 ppm olarak
Olclilmiistiir. Detay jeolojik etiit neticesinde jeolojik (Sekil 3.6) harita olusturulmustur.
Olusturulan  jeolojik haritada radyoaktif ihtiva edebilecek formasyonlar da
lokasyonlar belirlenerek kaynak/rezerv sondajlarina baglanmistir (Kalender ve Algigek

2016).
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Sekil 3.6. Caligsma alan1 jeolojisi (Kalender ve Algigek 2016).

Sondajlardan alinan numunelerde yapilan analizlerle uranyum degerleri ve seviyeleri
belirlenerek, alandaki cevherlesme ile ilgili degerlendirmeler yapilmistir. Anomali
tespit edilen sondajlarda uranyum igeren cevherli zona genellikle 0 ile 170’li metreler
araliginda girilmis olup, cevherlesmelerin tamami Ayhan Formasyonu'nun Kubaca
liyesinde goézlenmistir. Kubaca iiyesinin Ozellikle kiregtaglarinda  6nemli
cevherlesmelere rastlanmistir. Goliin daha derin kesimlerinde ¢okelmis olan bitimlii
seyllerde de bazi cevherlesmelere rastlanmistir. Yapilan sondajlarda 0,10-2,00 m
arasindaki kalinliklarda uranyumlu zon kesilmistir. Bu zondaki uranyum degerleri

150-2.201 ppm arasindadir.

3.2.2. Jeolojik olarak uranyum zonunun belirlenmesi

Calismaya konu olan sahada yiizeyde yapilan jeolojik ¢alismalar neticesinde
radyoaktif bir cevherlesmenin oldugu saptanip sondajlar Onerilmistir. Yapilan
sondajlarda genel olarak iki farkli seviyede cevherlesmelere rastlanmistir.
Cevherlesmelerin tamami Ayhan Formasyonu'nun Kubaca iiyesi i¢inde yer alan

kirectaslarinda gézlenmistir.
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Golin  daha derin kesimlerinde ¢okelmis olan bitimli seyllerde de bazi
cevherlesmelere rastlanmistir. Yapilan sondajlarda 0,10-2,00 m arasindaki kalinlikta

uranyumlu zon kesilmistir.

Sondajlardan alinan numunelerde yapilan analizlerle uranyum degerleri ve seviyeleri
belirlenerek, alandaki cevherlesme ile ilgili degerlendirmeler yapilmistir. Buna gore
calisma alaninda, asit karakterli magmatik ve volkanik kayaglar, uranyumun kaynak
kayaclaridir. Bu kayaglarin getirdigi uranyumun, uygun sartlar altinda ¢ozelti halinde
taginarak, sedimanter ortamlarda depolanmasi s6z konusudur. Bu da, alandaki
cevherlesmenin genel tanimini olusturmaktadir (Sekil 3.7.). Ayrica, ¢caligsma alaninda
yapilan mineralojik degerlendirmeler ile, cevherlesmelerin ii¢ ayr1 seviyede
konumlandiklar1 tespit edilmistir. Bunlar; akarsu fasiyesinin tabaninda yeralan
kiregtas1 arabantlarinda, kirik zonlarini1 dolduran kalsit icerisinde uranyum karbonat
minerali olan rutherfordin (UO2CO3), akarsu fasiyesi igerisindeki roll front yapilari
icerisinde indirgen ortamda uraninit (UO2) minerali olarak ve akarsu fasiyesi ilizerine
gelen golsel fasiyes igerisindeki organik malzemece zengin kiltagi-silttas:
aradalanmali seviyeler icerisinde flor-apatitminerali formunda go6zlenmektedir

(Kalender ve Algigek 2016).

KB

CézUnmilg uranyumun
ORTAKOY taginmasi

KOY = Roll front tipi
GRANITOYIDI

uranyum olugumlari Tabuler sekill
uranyum olusumlari
A

Uranyumca zengin
kaynak kaya

OLCEKSIZ

Sekil 3.7. Calisma alanindaki uranyum cevherlesmesine ait genel kavramsal model
(Karaca, 2017).

3.2.3. Karotlardan numunelerinin laboratuvar ortaminda degerlendirilmesi

Sondaj asamasi bitirilip jeofizik alindiktan sonra radyoaktif barindirabilecek karot
numune seviyeleri belirlenir. Belirlenen bu seviyeler jeoloji miihendisleri tarafindan
yarilanip posetlenip Maden Tetkik ve Arama genel miidiirliigliniin laboratuvarina
gonderilir. Laboratuvara gelen numuneler ppm degerlerinin okunabilmesi i¢in X-1g1n1

floresans spektrometresi (XRF) ve X-1s1m1 difraktometresi (XRD) cihazlarinda analiz
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yapilabilmesi i¢in bir dizi isleme tabi tutulduktan sonra numune hazirlanip cihazlarda
analiz ettirilir. Cihazlarin genel olarak foton-madde etkilesmesi sonucu gelen
karakteristik X-1s1nlar1 ve sagilma fotonlarinin nicel ve nitel degerlendirilmesi yapar

ve numuneye ait ppm degeri elde etmemizi saglar.

Laboratuvardan elde edilen sonuglarve jeofizik oOl¢iimler birlikte yorumlanarak
sondajda radyoaktif maddenin olup olmadig1 degerlendirilirken, rezerv belirlemede
kullanilan uranyum birimi ppm sayisal degeri i¢in genellikle laboratuvar degeri
kullanilmaktadir. Calismaya konu olmus sondajlardan toplam 466 adet seviyeden
laboratuvar sonucu alinarak sisteme sonu¢ olarak aktarilip, jeofizik Ol¢liimle

aralarindaki bag incelenmeye calisilmistir.

3.3. Dogrusal Regresyon Analizi ve Kullanilan Metot

Caligmamizda verilerin birbirleriyle baglantili olup olmadigini regresyon analizi ile
test edip aralarinda bir bag oldugunu anlayabilmek i¢in degiskenlerimizi yani
girdilerimizi ve ¢iktilarimi belirleyerek analiz ettik. Kullandigimiz degiskenlerde
meydana gelen bir degisim diger degiskenleri ayni Olglide olmasa da etkiledigini
gordiik. Elde edilen bu etkilesim yiiziinden verilerimiz arasindaki sebep-sonug
iliskilerinin incelenmesi gerektiginin sonucuna vardik. Elde edilen bu iligkilerin
matematiksel formiiller ile ifade edildigi yapilar regresyon denklemleri olarak
adlandirilir. Iligkilerin dogrusal fonksiyonla kullamlarak ifade edilen dogrusal
regresyon iki veya daha ¢ok degisken arasindaki iligskiyi inceleyen denetimli regresyon
modellerindendir. Literatiirde tek bagimsiz degiskene sahip dogrusal regresyon
modeline, basit dogrusal regresyon; birden fazla degiskene sahip dogrusal regresyon
modeline de ¢oklu dogrusal regresyon adi verilmektedir. Denklem 3.1’de basit
dogrusal regresyon modeline ait genel denklem verilmistir (Emeksiz ve Demir, 2021;

Metlek ve Kayaalp, 2020).
y=L0+B1x+c (3.1)

Ustteki denklemde x degeri bagimsiz degiskeni, y degeri x degiskenine bagimli olan y
degiskeni, S0 degeri dogrunun kesim noktasini, 51 degeri dogrunun egimini, ¢ degeri

de hatay1 temsil etmektedir.
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Birden fazla degiskene sahip ¢oklu dogrusal regresyon modelindeki bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iliskinin genel denklemi denklem 3.2°de

verilmigtir.

y=F0+L1x1+L2x2+:-+fnxn+ci (3.2)
3.2 ve 3.3 denklemlerinde kullanilan ci i. Terim i¢in hata degerini ifade edip denklem

3.3 ile hesaplanmaktadir.

ci=y—yt (3.3)

Denklem 3.3’te yer alan y gercek degeri,ytise i. Tahmin degerini ifade etmektedir
(Emeksiz ve Demir, 2021; Metlek ve Kayaalp, 2020).

Degiskenlerden birinin bagimli (y), digerinin bagimsiz (x) olmasi durumunda y’nin
x’in bir fonksiyonu olarak ifade edilir (Yildiz, N., Akbulut, O. ve Bircan H. 2014).
Regresyon analizi hesabinda bagimsiz degiskenin bir parametreli olmasi durumunda
basit regresyon analizi, bagimsiz parametrenin birden fazla olmasi durumunda ise
¢oklu regresyon analizi yapilmaktadir (Montgomery, D. C., Peck, E. A. ve Vining G.
G.2013).

3.3.1. Calismamizda kullanilan dogrusal regresyon analizi

Uranyum tahminindebasit dogrusal regresyon ve ¢oklu dogrusal regresyon olarak iki
denklem kullanilmistir. Basit dogrusal regresyonda radyoaktif jeofizik verilerinden
elde edilen gamma ray, uranyum degerleri girdi laboratuvar degerleri ¢ikti, coklu
dogrusal regresyonda ise gamma ray ve uranyum birlikte girdi laboratuvar verileri ¢ikt1
olarak analizler olusturulmustur. Denklemler kullanilarak olusturulan 3 gruptan 3
dogrusal regresyon modeli olusmustur. Uranyum tahmininde girdi degerleri radyoaktif
jeofizik kuyu loglarinda elde ettigimiz jeofizik uranyum (JU) degeri, jeofizik gamma
ray (JGR) degeri ve ¢ikti olarak kullanacagiz degerde laboratuvar uranyum (LU)

degeri olacaktir.

Olusturulan modellerin performansini belirlemek igin belirlilik katsayist (R?) ve
ortalama karesel hata (Mean Squared Error, MSE) istatistik kriterleri kullanilmistir.
Belirlilik katsayisi, bir uyum derecesini ifade etmektedir. Bu katsayinin maksimum
alacagi deger 1, minimum alacagi deger ise 0°dir. Belirlilik katsayisinin 1’e yaklagmasi
bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki uyumun iyi olmasini, 0’a

yaklagmasi bagimsiz degiskenin bagimli degisken tizerinde etkisinin az olmasini ifade
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etmektedir. R*’nin 1 olmasi1 bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasinda tam
anlamiyla bir uyum oldugunu, R?’nin 0 olmasi ise bagimsiz degiskenler ile bagimli

degisken arasinda hi¢ uyum olmadigini gostermektedir(Oztiirkcan, M. 2009).

Hata kareler ortalamasi olun MSE, tahmin edilen sonuglarin gercege ne kadar yakin
olup olmadigmi gdosteren performans Olgiisiidiir. MSE degerinin kii¢iik olmasi,
olusturulan model performansinin iyi oldugunu gésterir (Montgomery, D. C., Peck,

E. A. ve Vining G. G. 2013).
1 ~
MSE = -3, (v —¥i)® (3.4)

Denklem (3.4)’dey; bizim c¢ikti olarak kullandigimiz laboratuvar degerini, y;” ise

analiz sonucu elde edilen tahmini deger ve n 6rneklem sayisini1 gosterir.

3.4. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Kullanilan Metot

Bilgisayar tabanli, insan beyninin c¢alisma prensibine dayali bir algoritma fikri
YSA’nin temelini olusturmustur. insan beyninin sahip oldugu kesfedebilme, 6grenme,
olusturabilme, eldeki veri setinden yeni veriler liretme yeteneklerini, YSA da
modelleyerek disaridan bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirmesini
amagclamaktadir. Bunu tipki bir biyolojik sinir sisteminin islevinde kullanilan yap1
taglar1 olan noron, dentrit, hiicre govdesi, aksonlar ve sinapslarin ¢alisma prensiplerine
dayanarak gergeklestirmektedir. Tablo 3.1°de YSA’da kullanilan terimlerin biyolojik

sinir aglarinda var olan elemanlara karsilik gelen elemanlar1 yer almaktadir.

Tablo 3.1. Biyoloji sinir sistemi ve yapay sinir aglarindaki karsiliklar1 (Oztiirk ve
Sahin, 2018)

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Aglar1

Noron Islemci Elaman

Dentrit Toplam Fonksiyon

Hiicre Govdesi Transfer (Aktivasyon) Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Noron Cikist

Sinapslar Agirliklar
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Biyolojik hiicre yapis1 ve gorevlerine kisaca deginecek olursak, dentritler elektriksel
anlamda pasif giris kollar1 olup disardan hiicreye gelen sinyalleri sisteme alir. Sisteme
giren sinyal hiicrede i¢indeki cekirdege alinip taninmaya c¢alisilir. Buradan ¢ikis
darbelerinin tretildigi elektriksel aktif gévde olan aksona aktarilir, aktarilan sinyal
aksonlarin diger dentritlerle baglantisini saglayan sinaps araciligiyla baska bir hiicreye
aktarilir. Bu aktarimlar kimyasal tasiyicilar yardimiyla iletilmektedir. Sekil 3.1. de bir

sinir hiicresinin (néron) biyolojik gosterimi (Neves ve dig., 2017) yapilmistir.

dirtd hicreye
doéru ilerler

dentritler
akson kollan

cekirdek

darti hdcreden disanya
aktarilir

hiicre
Sekil 3.8. Bir sinir hiicresinin (néron) biyolojik gdsterimi (Neves ve dig., 2017).
3.4.1. Yapay sinir aglarinin yapisi

Sistem iginde bulunan tiim sinir hiicreleri bir veya birden fazla girdi veri seti alip tek
cikt1 olarak disariya aktarirlar. Bu ¢ikti YSA da sonug c¢iktist olarak verilecegi gibi
baska bir YSA hiicresine girdi olarak da verilebilir. YSA bes temel bilesenden

olusmaktadir.

Girdiler:Girig verileri olup dis ortamdan YSA yapisina aktarilirlar. Aktarim dis
ortamdan alinabildigi gibi farkli YSA modellerinden ¢ikt1 olarak alinan degerlerde
olabilmektedir (Elmas, C. 2003).

Agirliklar:YSA’ya bir veya birden fazla girdi veri seti olabilmektedir. Her bir girdi
elemaninin birbirinden farkli agirlik parametresi bulunmaktadir. Agirliklar pozitif
veya negatif olmakla beraber ilk etapta rastgele segilirler. Agirliklar sayesinde hiicreye
giren girdi verilerinin énem dereceleri belirlenir. Bu sayede hiicreye en etkili girdi

verileri elde edilmis olur(Elmas, C. 2003).

Toplama Fonksiyonu:Gelen girdilerin hesaplandig1 Girdi verilerinin kendisine atanan

agirlik degeriyle carpilip toplandigi fonksiyondur. Denklemi (3.5)’de verilmistir.
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netf= Y%, Xi * Wi (3.5)

Toplama fonksiyonu ile ilgili kesin bir kural olmamakla beraber, veri setinin her
elemant kendine 6zgii toplama fonksiyonu kullanabilecegi gibi bir dnceki toplama

fonksiyonunu da kullanabilir (Elmas, C. 2003).

Aktivasyon Fonksiyonu: Noronlardaki girdilerin igleme alinarak, verilerin
karsiligindaki ciktilarin elde edilmesi fonksiyonudur. Buradaki asil amacg veri
setindeki ¢ikt1 degerlerinin biiyiik degerlere ulasmasina mani olup [0,1] veya [1,1]
deger araliginda tutmaktir. Bu deger araligiin iistiinde bir deger egitimi durdurur.

Aktivasyon fonksiyonu asagidaki gibi ¢esitleri vardir (Elmas, C. 2003).

- Lineer (Dogrusal) Fonksiyonu

- Sigmoid Fonksiyonu

- Tan-sigmoid Fonksiyonu

- Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

- ReLL.U Fonksiyonu

- Leaky (S1zint1) ReLU Fonksiyonu

- Softmax Fonksiyonu

- Swish Fonksiyonu

YSA da en ¢ok 6n plana ¢ikip kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal fonksiyon

(Sekil 3.9), sigmoid fonksiyonu (Sekil 3.10), Hiperbolik tanjant fonksiyonu (Sekil
3.11)’dir.
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Sekil 3.9. Dogrusal fonksiyonu (Kizrak Ph.D. 2019).
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Sekil 3.11. Hiperbolik tanjant fonksiyonu (Kizrak Ph.D. 2019).

Ciktilar:Veri setlerinin sistemden islendikten sonra elde edilen degerlerdir. Bu
degerler ¢ikti olarak alinir. Yapay sinir aglar1 birgok hiicrenin bir araya gelerek
etkilesiminden olusur. Girdi ve ¢ikti olmak tizere iki katmani bulunmaktadir. Yalnizca
tek girdi ve tek ¢iktidan olusuyorsa tek katmanl ag, biinyesinde birden ¢ok girdi ve
ciktilar barindirtyorsa buna da ¢ok katmanli ag yapisi denir. (Elmas, C. 2003). Cok
katmanli ag yapisinda birden fazla girdi ve ¢ikti katmani yer almaktadir. Sistemin
egitilip 0grenmesi, egitim verisi iizerinden agirliklara gore hesaplanir ve ¢iktiya

dontisiir. Bunlarin dogrulugunu test etmek i¢in, sisteme veri girisi yapilmadan 6nce
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ayn verilerden rastgele se¢ilip egitim verisinden ayirip sistemin tanimadigi ve adina

test verisi olarak nitelendirecegimiz verilerle algoritma test edilir.

Sekil 3.12°de girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikt1 katmanlarindan olusan basit bir

Y SA yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 3.12. Yapay sinir ag1 yapisina bir 6rnek

Girdi katmani sisteme verilerin girildigi yerdir. Ortadaki yani girdi ile ¢ikt1 katmani
arasindaki katmana gizli katman olup disariyla herhangi bir baglantis1 olmayip, girdi
katmanina gelen veriyi ¢ikti katmanina gonderir. Son katman olan ¢ikt1 katmani

verinin sistem digina iletilmesi saglar.

3.4.2. Yapay sinir aglarimin simiflandirilmasi

Ogrenme ve yapilarina gére YSA ikiye ayrilmaktadir (Oztemel, E. 2003).-Yapilarina

gore yapay sinir aglari

- Ogrenme algoritmalarina gére yapay sinir aglar

- Yapilarina gore yapay sinir aglari

fleri ve geri beslemeli ag olmak iizere ikiye ayrilirlar (Oztemel, E. 2003).

Ileri beslemeli aglar:Adindan da anlasilacag: gibi sistem siirekli ileri beslemeli olarak

calisir. Sekil 3.13’de gosterildigi gibi ileri beslemeli néron ag1, girdi verilerini girdi
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katmanindan girip gizli katman olan ara katmana oradan da ¢ikt1 katmanina dogru

ilerledigi ileri ag yapisina sahiptir.

Baglanti
& Hiicre
_
_—
Giris Katmam Ara Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 3.13. ileri beslemeli YSA (Oztemel, E. 2003).

Geri beslemeli aglar:Sistemde ¢ikt1 olarak elde edilen degerler basa dondiiriilerek girdi
verisi olraka kullanilabilmektedir. Sekil 3.14’de gosterildigi gibi onceki katmandan
aldig1 bilgiyi ara katmana veya girdilere yonlendirme 6zelligi vardir. Bu sekilde ¢ikis
degerleri o anki girdi veya Onceki giris verileri olarak kullanim sunar. Bu sayede
tahmin olasili81 iyi sonuglar verdiginden dolayi ileri beslemeli aglardan daha dinamik
bir yapiya sahiptir. Bir dongii i¢inde calisir. Aglarda her baglantiya bir gecikme verilir.
Bu gecikmeler ¢alistigi zamanin ¢ok katmanl tiirevidir. Gecikmelerin toplam1 dongii

sirasinda sifirdir Oztemel, E. 2003).
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Bulunan hatay1 yayma yonii (geri)
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Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 3.14. Geri beslemei YSA (Oztemel, E. 2003).
-Ogrenme algoritmalarina gore yapay sinir aglari

Olusturulmak istenen bir YSA agirliginin belirlenebilmesi i¢cin daha dnce yapilmis bir

sistemin giris ve ¢ikis verilerini kullanarak yapilan 6grenme ¢esididir.
Uce ayrilirlar (Sagiroglu, S., Besdok, E. ve Erler, M. 2003).
-Danigmanli (Supervised) 6grenme

-Danigmansiz (Unsupervised) 0grenme

-Takviyeli (Reinforcement) 6grenme

Danigsmanli (Supervised) 6grenme:Egitim sirasinda algoritmaya girdi ve ¢ikt1 verileri
verilir. Sistemde olusan agirlik degerleri degistirilerek glincellemeler yapilir.
Algoritma kendisine gdsterilen yonde istenilen ve gergek c¢iktilar arasindaki hataya
gore bir ¢oziim iiretme lizerine kurulmustur (Sagiroglu, S., Besdok, E. ve Erler, M.

2003).

Danigsmansiz (Unsupervised) 6grenme:Disaridan bir uyar1 almadan sisteme verilen
girdi verilerinin sistemden ¢ikan ¢ikt1 degerlerini hedef alan bir 6grenme ¢esididir.
Girdi verileri verildikten sonra sisteme herhangi bir miidahale olmayip agin kendi

kendine 6grenmesi hedeflenir (Sagiroglu, S., Besdok, E. ve Erler, M. 2003).

51



Takviyeli (Reinforcement) Ogrenme:Yapis1 itibariyle danismanli  0grenme
algoritmasina benzer. Elde edilen ¢ikt1 degerleriyle gergek ¢ikt1 degerleri arasindaki
fark hesaplanir ve hesaplanan hata orani degeri 6n kosulan deger ile karsilastirilip,

sistemine girilen agirliklar degistirilerek giincellenir.

3.4.3. Yapay sinir aglarinda 6grenme mantigi

YSA’da olusturulan bir algoritmanin iyi bir sonu¢ verebilmesi i¢in ¢ok iyi bir ag
mimarisi ve 6grenmedeki etkin ydntemler gerekmektedir. Insan beyni yeni bilgiyi ne
kadar ¢ok tekrar edip Ogrenirse o kadar kalict olur mantigini sisteme Ogretmeye
calismaliy1z. Algoritmada hedeflenen gercek veriye en yakin sonucu ortaya
cikarmaktir. YSA girdilere gore verilen algoritmayi kullanarak en uygun c¢iktiy1
hedefler. Ortaya ¢ikan sonug ile gercek degerler arasindaki fark hatayr gosterir.
Hatanin kabul edilebilir bir diizeye gelene kadar ag islemleri tekrar eder. Veri setinin
sistemde bir islem yapmasina devir (epoch) denir (Wanto, A., Fauzan, M., Suhendro,
D., Parlina, 1., Damanik, B. E., Siregar, P. A., ve Hidayati, N. 2018). Agin etkili bir
sekilde 6grenmesi devir islemi ile saglanir. Devir sayis1 kullaniciya bagli olarak
degismektedir. Bu saymin ¢ok olmasi 6grenmeyi kolaylastiracagi gibi ¢ok yiiksek
olmasi da performansi diisiirme etkisi de yaratabilir. Performansin ve 6grenmenin en
1yi yapilabilmesi i¢in YSA mimarisinin, aktivasyon fonksiyonunun, devir tekrarinin
ve Ogrenme yoOntemlerinin c¢ok iyi secilmesi gerekmektedir. Literatiirde en cok
kullanilan 6grenme kurallar1 Hebb kurali, Hopfield kuralu, Delta kurali ve Kohonen

kurali olarak bilinir.

Hebb kurali: Hebb tarafindan 1949 yilinda gelistirilmistir. Ogrenme prensibinin
temelini olusturur. Bir sinir hiicresi baska bir sinir hiicresinden sinyal girisi aliyorsa,
ilke olarak aralarindaki bagmn giiclendirilmesi gerektiginin benimser (Oztemel, E.

2003).

Hopfield kurali: Temelde Hebb kuralina benzer. Tek farki agin kuvvetlendirme ya da
zayiflatma seviyesini 6grenme katsaysi ile belirleme ilkesini benimser (Oztemel, E.

2003).

Delta kurali: Agirlik verileri siirekli degistirilerek hata orani kabul edilebilir diizeye

gelmesi saglanmaya ¢alisilir. Hatanin karelerini en kiigiik degere ulagsmasi hedeflenir.
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Geri besleme yontemiyle hata diizelme islemi en son katmandan baslayarak ilk

katmana dogru yapilmas: ilkesine dayanir (Oztemel, E. 2003).

Kohonen kurali:Kohonen kurali olarak bilinen ilke 1984 yilinda gelistirilmistir.
Insandaki sinir hiicresinin 6grenme prensibine benimser. Sinir hiicreleri arasinda bir

yarig vardir. Yaris1 kazanan agirligini degistirir.

En biiylik ¢ikt1 degerini veren hiicre yaris1 kazanip agirligimi giinceller. Agirligin
degismesiyle daha giiclii hale gelen hiicre daha iyi sonuglar verme ilkesini benimser

(Oztemel, E. 2003).

3.4.4. Levenberg — Marquardt (LM) yontemi

LM algoritmas1 yapay sinir aglarinda Gauss-Nevton ile Steepest-Descent
yaklagimlarini melez olarak kullanarak olusturdugu ileri beslemeli geri yayiliml bir
yontemdir (Sagiroglu, S., Besdok, E. ve Erler, M. 2003). Az parametre ile ¢alisip seri
bir sekilde yakinsama yapmasi yontemi daha ¢ok segilmese ve One ¢ikmasini

saglamistir.

Levenberg 1944 yilinda yontemi bulmus, Marquardt 1963-1970 yillar1 arasinda
gelistirdigi ic LM yontemi denmektedir. En kiigiik kareler yontemi kullanarak lineer
olmayan denklemlerin ters ¢oziimiinde kullanilir. Denklem 3.6’da Apvektorii siirekli
degisimi verir. Ap’nin siirekli degisimini engellemek i¢in sinirlandirma konulur. £,
Marquardt sontim faktorii sinirlandirmay1 yapmaktadir. Sondiirmeyi hedeflediginden
bu yontem Soniimlii En Kiigiik Kareler yontemi olarak bilinir (Sagiroglu, S., Besdok,

E. ve Erler, M. 2003).
Ap = (AT.A+£DAT .Ad (3.6)

Formiilde Ap diizeltme vektoriinii, A, jacobian matrisini, I, birim matrisini ve £, séniim
faktoriinii temsil etmektedir.Yontemde gercek sonuglar ile algoritmadan ¢ikan
sonuglarin farklarinin karelerinin toplami alinarak, en kiigiik kareler yontemi

kullanilir.

3.4.5. Cahsmamizda YSA’da kullanilan metotlar

Calismamizda ileri beslemeli geri yayilimli (IBGY, Feed forward back propagation)

ag benimsenip, Levenberg-Marquardt (LM) 6grenme algoritmasi ile ag egitilmistir.
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YSA egitiminde LM algoritmas1 daha hizli ve kararli olmasindan dolay1 tercih
edilmigstir. Aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak olusturulan modellere karmasik
veriler Ogretilmeye calisilip regresyon modelinden farkli olmasi amacglanmistir.
Aktivasyon fonksiyonu kullanilmayan YSA modellerinde regresyon modeline ¢ok
yakin degerler ¢ciktigindan aga ogretilmesi oldukca 6nemlidir (Sagiroglu, S., Besdok,
E. ve Erler, M. 2003). Calismamizda en ¢ok tercih edilen sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilmigtir. Sigmoid fonksiyonu tiirevlenebilir oldugundan 6grenme
islemini basartyla gerceklestirir. Ortaya c¢ikan modellerin tahmin performansini
belirleyebilmek icin belirlilik katsayis1 (R?) ve ortalama karesel hata(Mean Squared
Error, MSE) degerleri kullanilmistir. YSA’da gizli katman néron sayist (N) 2’den
baslay1p ikiser artacak sekilde 20’ye kadar 10 adet YSA modeli yapilmistir. 3 gruptan

olusan bir veri setinden toplamda 30 YSA modeli olusturulmustur.

3.5. Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

Yapay sinir aglar1 vebulanik mantig1 bir arada kullanabilen hibrit bir sistemdir. Sinir
aglarinda bulunan paralel ¢oziimleyebilme ve 6grenme yetenegi ile bulanik mantigin
temelini olusturan eger-ise dzelliklerini kullanarak sonuca ulasmay1 hedefler. ANFIS
en kiiciik kareler yontemiyle geri yayilim (backpropagation) yontemini bir arada
kullanir (Silarbi, S., Abderrahmane, B., ve Benyettou, A. 2014). Sistem Sugeno ve
Mamdani olmak {iizere iki temel bulanik ¢ikarima sahiptir. Sugeno Bulanik ¢ikarim
sistemi (Bgs), literatiirde Tagaki-Sugeno-Kang metodu olarak bilinen yontem birden
fazla girdi ve birden fazla ¢iktiya sahip olan karmasik problemlerin ¢oziimi igin
gelistirilmistir (Silarbi, S., Abderrahmane, B., ve Benyettou, A. 2014). Mandani Bgs,

iki girisli ve iki kurall1 bir bulanik mantik sistemidir.

Hata oranimi gosteren Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Squared Error, RMSE)
katsayisina bakildiginda Sugeno bulanik ¢ikarim sisteminden ¢ikan degerin, iki girisli
ile iki kuralli bulanik ¢ikarim olan Mandani sisteminden daha az oldugunu gosterip,
daha iyi sonuglar verdigini bizlere sdylemektedir (Silarbi, S., Abderrahmane, B., ve
Benyettou, A. 2014). Yontem kendi kurali kendi olusturmak icin gereken bilgiyi
uzmanin tecriibelerinden veya goriislerinden yararlanarak olusturabilmektedir.
Ortalama kareler hatasinin belli sinir kriterleri i¢inde olmasi istendiginden, sonug

tahmin degerleri isleminde uzmanlardan da yardim alabilmektedirOk,Y.(2010).

Yontem alt1 katmandan (Sekil 3.15) olusmaktadir.
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Sekil 3.15. Adaptif ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim yontemi (Ok, Y. 2010).

Giris diiglimii (1.Katman) :Sisteme giris yeri olup ilk boliimiinii olusturan diigiimdyir.
Olusan diigiimler katmanlar arasinda iletimi saglayan baglantiyr kurmak i¢in iiyelik
fonksiyonu meydana getirirler. Uyelik fonksiyonlar1 sayesinde her diigiimiin

sonucunda olusan ¢ikis 0, ; Denklem (3.7) veya Denklem (3.8) ile hesaplanir.
Op; =pdi(x) 1=12 (3.7)
O1;=uBio(y) 1=34 (3.8)

Kural digimii (2.Katman) :Giris verileri bulanik kiimelere ayrilarak
bulaniklastirilirlar.  Uyelik fonksiyonuna bagli olarak diigiim ¢ikt1 degerleri
derecelendirilirler. Diiglimde tiyelik derecesini p4;(x) ve uB;(y) semboliiyle gosterilir.
Diigiim ¢iktis1 atesleme kuvveti olarak ifade edilir ve 0, ; olarak ifade edilip Denklem

(3.9) ile hesaplanr.
Oz =W;=pA;(x)= pBi(y)  i=12 (3.9)

Ortalama Diiglimii (3.Katman) :Atesleme kuvvetlerinin toplanmasi ile olusturulan
kurallarin agirliklart normalize edildigi katmandir. Oz ; seklinde gosterilip Denklem

(3.10) ile hesaplanir.

03, =W;= —1 (3.10)

wWi+W,

4. Katman :Buraya kadar gelen her diiglimiin model ¢iktisinin lizerindeki etkisi O, ; ile

gosterilip, Denklem (3.11) ile hesaplanir.

04 = fi = Wilpix + qiy +17) (3.11)
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Denklem (3.11)’'de p;,q;7; cikis parametrelerini, W, ise tabaka gikisi

simgelemektedir.

Cikis diigtimii (5.Katman) :Son katmandir. Sisteme giren veri setinin bulaniklagtirilip
sonradan durulastirarak olusturulan genel ¢ikisini verir. Denklem (3.12) ile islem

yapilir.

f(x, y) — Wi AEYIW &Y L®Y) _ _ WifitWaf, (312)

Wi (x,y)+Wo(x,y) Wi+W;

ANFIS ¢iktisinin hesaplandigi Denklem (3.13) de verilmistir.

X Wifi

DATE

Os;=f(x,Y) =Y fi =Wify + Wy f, = (3.13)
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4. RADYOAKTIF JEOFIZiK LOGUNDA TAHMIiNi URANYUM DEGERI

Radyoaktif hammadde aramalarinin son asamasi olan sondaj ¢aligmalarinda kuyu ici
alman radyoaktif jeofizik Ol¢ii ¢esidi olan Natural Gamma Ray Spectroscopy
Logundan elde edilen 6l¢iiden kuyuda kesilen uranyum cevherinin laboratuvar da elde
edilecek olan sayisal bir nicelik olan ppm degerini 6l¢iiden tahmin etme ¢aligmasidir.
Bu tahmin yapilirken regresyon ve esnek hesaplama ydntemleri uygulanarak
modelleme yapilmistir. Calismada arama ruhsati Maden Tetkik ve Arama Genel
Miidiirliigii’nde bulunan Nevsehir ili Giilsehir ilgesinde bulunan uranyum sahasindan

yapilan 130 sondaj verisi kullanilmistir.

Jeolojik etiit neticesinde Onerilen sondajlar 2011 yilinda baslamis ve halan devam
etmektedir. Calismamizda raporlanarak miisaade edilen 130 kuyu verisini kullanildi.
Kullanilan veriler yapilan sondajdan alinan radyoaktif jeofizik kuyu logu ol¢iisiinden
elde edilen gamma ray ve uranyum nicel degerleri ve sondajlara ait karot
numunelerinden elde edilen laboratuvar sonuglaridir. Kuyu bitiminde alinan jeofizik
Ol¢iiyle numune araliklar1 belirlenerek laboratuvara gonderilir. Buruda yapilmak
istenen laboratuvar neticesini beklemeden jeofizik uranyumun degerlerinden gergek
olarak kabul edilen laboratuvar sonuglarinin sayisal deger tahmininde bulunmaktir.
Uranyum ppm sayisal tahmininde dogrusal regresyon analizi, YSA ve ANFIS
uygulamalari iizerinden ¢aligmalar yiirlitiilmiistiir. 466 veri setinden 335 egitim verisi,
131 test verisi olacak sekilde rast gele seg¢ilmislerdir. Uranyum ppm degerinin
tahmininde girdi olarak tanimlanan jeofizik uranyum (JU) degeri ve jeofizik gamma
ray degeri (JGR) parametreleri kullanilmistir. Tablo2‘de parametrelerin birbiriyle
kombinasyonu sonucunda 3 farkli grup meydana gelmistir. Ilk iki grup tek girdiden,
liclincli grup iki girdiden olugmaktadir. Olusturulan gruplar farkli girdilerden
olusmakta, ciktilar ise hepsinde ayni parametre olan laboratuvar uranyum (LU)

degeridir.



Tablo 4.1. Veri gruplarinin olusturulmasi.

Grup 1.Girdi 2.Girdi
1 JU
2 JGR
3 JU JGR

Veri setinin birbiriyle kombinasyonu ile olusturulan Tablo 4.1°de 3 grup verilmistir.
Laboratuvar uranyum sonucu tahmini i¢in bu gruplar kullanilarak dogrusal regresyon
(basit ve ¢coklu) analizi, YSA ve ANFIS yontemleri egitim ve test olmak iizere iki tiirlii
uygulanmiglardir. Sonuglarin birbiriyle kiyaslanabilmesi i¢in uygulanan biitiin

yontemlerde ayn1 girdiler ve ayni1 ¢iktilar kullanilmistir.

Egitim veri seti, olusturulan gruplar kullanilarak dogrusal, yapay sinir aglari (YSA) ve
adaptif sinirsel bulamik cikarim sistemi (ANFIS) egitilmesi saglanmistir. Egitim
sonucunda regresyon katsayilar1 ve istatistik sonuglar elde edilmistir. Sonuglarla
birlikte her grubun kendine has denklemleri olusmustur. Ilgili grubun test verileri o
guruba ait denklemde kullanilarak test verileri i¢in tahmin yapilmistir. Elde edilen
tahmini test degerleri ile dlgiilen test degerleri arasinda regresyon analizi yapilarak

MSE ve R? degerleri elde edilmistir.

4.1. Uranyum Deger Tahmininde Dogrusal Regresyon Analizi

Uranyum deger tahini i¢in Tablo 4.1.’de olusturulan 3 grup veri seti kullanilarak 3
dogrusal regresyon modeli olusturulmustur. Modellerden ¢ikan tahmin sonuglarinin
performansimi degerlendirmek amaciyla veriler arasinda bir uyumluluk derecesini
ifade eden belirlilik katsayis1 (R?) ve tahmin edilen sonuglarin gercek degerlere ne
kadar yakin oldugunu gdsteren ortalama karesel hata (Mean Squared Error, MSE)

istatistik kriterleri kullanilmistir.
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Belirlilik katsayis1 1<0 arasinda degerler almaktadir. Katsayinin 1’e yaklagmasi
bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki uyumun iyi olmasini, 0’a
yakinlagmasi bagimsiz degiskenin bagimli degisken tlizerindeki etkisinin az olmasini
ifade eder. Katsayiin 1 olmas1 durumunda tam uyumdan, 0 olmas1 durumunda ise tam
uyumsuzluk oldugunu gésterir (Oztiirkcan, M. 2009).Tahmin edilen sonuglarin gergek
degere ne kadar yakin olup olmadigini gosteren MSE degeri ne kadar kiiclikse
performansin o kadar iyi sonuglar verdigini gosterir (Montgomery, D. C., Peck, E. A.

ve Vining G. G. 2013).

1 ~
MSE =31,y —¥i)* (4.1)

Denklem (4.1)’de y; olgiilen degeri, y;” tahmini degeri ve n ise 6rneklem sayisini
gosterir. Veri seti olarak kullanilan 466 verinin 335 veri egitim verisi 131 veri test
verisi olarak kullanilmigtir. Tablo 2’de gorselini gordiigiimiiz 3 grup kullanilarak
yapilan dogrusal regresyon analizinde, Tablo 3’de ilk ik grup tek bagimsiz
degiskenden olustugu icin (B0O) ve 1 tane regresyon katsayist (B1), liclincii grup iki
bagimsiz degiskenli oldugundan sabit (B0) ve iki tane regresyon katsayis1 (B1, p2)
degerlerine sahiptirler. Gruplarin her birinin elde ettigi katsayilarla dogrusal regresyon
denklemi olusturulmustur. Gruplara ait test verileri ilgili grup i¢in olusturulan
denklemlerde yerine yazilarak tahmini test sonuglari elde edilmistir. Test sonuglarinin
model performansini gorebilmek i¢in R* ve MSE degerleri hesaplanmistir. Egitim veri
seti kullanilarak olusturulan Tablo3’de M-1,M-2 ve M-3 dogrusal regresyon
modellerini ifade edip, hesaplanan dogrusal regresyon sonucundan elde edilen

katsayilar ve egitim veri setinin R? ve MSE degerleri gosterilmektedir.

Tablo 4.2. Egitim veri setinin dogrusal regresyon analiz ve istatistik sonuglari.

MODEL 0 Bl p2 R> MSE
M-1 8879916167 1.223628113 0.70 29.72
M-2 19.0682614  0.110211881 0.49 50.34
M-3 3891133604 1.316309021 -0.011648696 0.70 29.58
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Tablo 4.2’de ortaya ¢ikan degerler egitim verisi kullanilarak dogrusal regresyon
analizi sonucudur. Bu sonuca gore M-1 ve M-3 modellerinin yiiksek R? ve diisiik MSE
degerleri diger modele gore diisiik ¢ikmistir. M-2 modeli orta degerin altinda bir
belirlilik katsayis1 ve yiiksek bir MSE degeri verdiginden tahmin olasilig1 ona gore
diisecektir. M-1 ve M-2 modelleri ¢ok yliksek olmasa da orta degerin lizerinde bir
deger vererek tahmin derecesini yiikseltmislerdir. JU nun girdi olarak girdigi basit ve
coklu regresyonlarda iyi tahmin verdigi goriilmiistiir. JGR ’nin girdi olarak kullanildig1
tek bagimsiz degiskenli modellerin tahmin performansinin diisiik ¢ikmistir. Tablo3’de
dogrusal regresyon analizi neticesinde elde edilen katsayilarla her modelin dogrusal
regresyon denklemi olusturulmus ve verilerin icinde rast gele ayirdigimiz 131 test
verisi ilgili modele ait denklem olusturularak tahmin sonuglari elde edilmistir. Tahmini
sonuglar ile ger¢ek sonuclar arasindaki dagilim grafigi ¢izilerek, verinin R? ve MSE
degerleri hesaplanmistir. Test veri kullanilarak dogrusal regresyon sonucu elde edilen

degerler Tablo 4.3’de sunulmustur.

Tablo 4.3. Test verisinin dogrusal regresyon analiz ve istatistik sonuglari.

MODEL R"2 MSE
M-1 0.76 42.89
M-2 0.57 75.83
M-3 0.76 42.38

Test verisi kullanilarak olusturulan dogrusal regresyon analizinden elde edilen Tablo
4.3’e bakildiginda M-2 modele R? degerinin orta de§ere yakin oldugu ve MSE
degerinin de yiiksek olmasindan dolay1 tahmin performansi en diisiik model olmustur.
En iyi tahmin performansin1 JU ve JGU verilerinin olusturdugu M-3 olarak
gormekteyiz. Yapilan analizler sonucunda egitim verisinin regresyon sonucuyla test

verisinin regresyon sonuglarinin birbirine yakin degerler verdigi gézlenmistir.

4.2. Uranyum Deger Tahmininde Yapay Sinir Aglar1 (YSA) Yontemi

Calismamizda ileri beslemeli geri yayilimli (IBGY, Feed forward back propagation)
ag yontemi uygulanmistir. Veri setinin ag i¢inde egitilip 6grenmesi asamasinda daha

hizli ve kararli olmasi i¢in Levenberg — Marquardt (LM) algoritmasi tercih edilerek
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kullanilmistir. Agin karmasik verileri 6grenebilmesi i¢in sik¢a kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan Sigmoid fonksiyonu kullanilmigtir. YSA’da ortaya c¢ikan
modellerin performansini bagarisini belirlemek amaciyla belirlilik katsayis1 (R?) ve
ortalama karesel hata (Mean Squared Error, MSE) degerleri hesaplandi. YSA’da gizli
katman noéron sayis1 deneme ag modelleri iretilerek en uygun ndron sayisi
belirlenmeye calisilmistir. Bu amacla gruplarin her birine néron sayis1 (N) belli bir
sitemde degistirilerek modeller olusturuldu. Yoéntemin egitim veri seti analiz
sonuglarina bakildiginda en iyi tahmin performansina sahip modellerden biri 20 ndron
sayisina sahip 3. Grup olmustur. 3. Grupta 2 girdi degeri birde ¢ikt1 degeri vardir. Girdi
degerleri jeofizik uranyum (JU) degeri ve jeofizik gamma ray JGR) degerleridir, ¢ikti
degerleri laboratuvar uranyum (LU) degeri veri setlerinden olusmaktadir. YSA’da
Tablo 4.4°de yer alan 3 grup seklinde modellenen veri setleri kullanilmigtir. Kullanilan
gruplarin egitim ve test verilerinin ndron sayist 2’den baglayip ikiser artarak 20’ye
kadar toplamda 30 adet model ortaya ¢ikmistir. Tablo 4.4’de gruplarin egitim veri seti

icin elde edilen YSA modellerinin performans tahmin degerleri verilmektedir.

Tablo 4.4. Calismada kullanilan 3 grupta egitim verileri i¢in olusturulan 2’den 20’ye
kadar ikiser artigla alinan noron sayilarina sahip YSA model performans
tahmin sonugclari.

Noron 1.grup 2.grup 3.grup
Sayisi(N) R? MSE R? MSE R? MSE
2 0.71 28.89 0.59 50.13 0.66 35.22
4 0.70 29.74 0.60 56.38 0.57 48.52
6 0.73 26.63 0.56 45.35 0.72 27.57
8 0.64 68.92 0.61 48.34 0.72 27.96
10 0.74 26.28 0.51 76.40 0.74 26.09
12 0.71 28.36 0.62 53.32 0.76 24.08
14 0.74 25.63 0.57 53.81 0.74 26.03
16 0.76 2491 0.56 52.62 0.70 29.12
18 0.66 45.09 0.64 45.51 0.67 33.17
20 0.74 26.35 0.61 60.63 0.77 22.46
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YSA’da performans tahmini i¢in kullanilan egitim verilerinin sonuglar1 Tablo 4.4‘de

verilmistir. Gruplarin ndron sayilar1 degistiginde belirlilik katsayisinin ve MSE’nin
degistigi goriilmiistiir. 2. grubun genelinde diisiik R? ve yiiksek MSE degerleri vererek
diisiik tahmin performansi sergiledigi goriilmiistiir. 1. ve 3. grup nispeten birbirine
yakin ve 2. gruptan daha yiiksek R? ve diisiik MSE degerleri alarak sonug¢ tahmin
performanslarinin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Analizin geneline bakildiginda en 1yi
tahmin performansina sahip olan 20 néron verilerek yapilan 3. grup veri setinde
yiksek R? ve diisik MSE degerlerine alan model oldugu ve en yiiksek tahmin
performansina sahip oldugu goriilmiistiir. Tablo 4.5’de 10 ndron sayisina sahip 2.

grupveri setinde diisiik R? ve yiiksek MSE degeri ile egitim model i¢in en diisiik tahmin

performansina sahip ¢ikt1 olarak gézlenmektedir.

Tablo 4.5. Calismada kullanilan 3 grupta test verileri i¢in olusturulan 2’den 20’ye
kadar ikigerartisla alinan ndron sayilarina sahip YSA model performans
tahmin sonuglari.

Noron l.grup 2.grup 3.grup
Sayisi(N) R? MSE R? MSE R? MSE
2 0.76 55.56 0.57 77.12 0.70 130.10
4 0.76 56.93 0.47 111.05 0.57 130.38
6 0.73 60.06 0.54 89.34 0.73 59.80
8 0.60 132.39 0.52 90.53 0.75 61.17
10 0.73 62.76 0.40 243.65 0.67 121.20
12 0.53 92.21 0.53 94.90 0.58 97.66
14 0.74 65.72 0.45 116.46 0.59 72.40
16 0.72 57.91 0.53 103.48 0.52 104.88
18 0.59 135.36 0.44 166.02 0.66 94.14
20 0.72 81.07 0.43 177.00 0.66 131.61

63



YSA’da performans tahmini i¢in kullanilan test verilerinin sonuglar1 Tablo 4.5°de
verilmistir. Gruplarin ndron sayilar1 degistiginde belirlilik katsayisinin ve MSE’nin
degistigi goriilmiistiir. 2. grubun genelinde diisiik R? ve yiiksek MSE degerleri vererek
diisiik tahmin performans: sergiledigi goriilmiistiir. 1. ve 3. grup nispeten birbirine
yakin ve 2. gruptan daha yiiksek R? ve diisiik MSE degerleri alarak sonug¢ tahmin
performanslarinin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Analizin geneline bakildiginda en 1yi
tahmin performansina sahip olan 2 néron verilerek yapilan 1. grup veri setinde yiiksek
R? ve diisiik MSE degerlerine alan model oldugu ve en yiiksek tahmin performansina
sahip oldugu gorilmiistiir. Tablo 4.5°de 10 ndron sayisina sahip 2. grup veri setinde
diisiik R? ve yiiksek MSE degeri ile test model i¢in en diisiik tahmin performansina
sahip c¢ikt1 olarak gozlenmektedir. Modellerde kullanilan verilere bakildiginda
radyoaktif jeofizik Ol¢iimlerinde kullanilan jeofizik gamma ray (JGR) degerinin
uranyum degerinin belirlemede zayif tahminler verdigi fakat bunun yaninda Jeofizik
uranyum (JU) veya ikisinin birden kullanildig1 veri setinde tahmin performansinin ¢ok

iyi neticeler verdigi gézlenmistir.

4.3. Uranyum Deger Tahmininde ANFIS Yontemi

Yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik ¢ikarim ydntemlerini bir arada kullanabilen
algoritma olusturabilmektedir. Calismamizda veri setinin egitilmesi icin ANFIS
uygulamasinda siklikla kullanilan geri yayilim (backpropagation) 6grenme algoritmasi
kullanilmigtir. Birden ¢ok girdimiz ve birden ¢ok ¢iktimiz oldugundan dolay1 Sugeno
Bulanik Cikarim Sistemi (BCS) kullanildi. Diger yontemler i¢in kullanilan Tablo
2’deki 3 grup, buruda da ayni sekilde kullanilmistir. Olusturulmus olan 3 grup i¢in
dort farkli iyelik fonksiyonu (Membership Function, MF) ve ii¢ farkli iiyelik
fonksiyonu kiime sayis1 kullamlarak toplamda 36 ANFIS modeli olusturulmustur.
Kullanilan tiyelik fonksiyonlar1 iiggen (triangular, trimf), trapezoidal (trapezoidal,
trapmf), genellestirilmis ¢can egrisi (generalized bel shaped, gbellmf) ve gaussian
(gaussian, gaussmf), kiime sayis1 olarak da sirasiyla 2, 3 ve 4 degerleri kullanilmistir.
Diger yontemlerde oldugu gibi modeller arasindaki performans tahmin sonuglarini
degerlendirmek i¢in R? ve MSE kriterleri kullanilmistir. Cizelge 1’de olusturulan
gruplarin egitim veri seti kullanilarak elde edilen ANFIS modellerinin R> ve MSE
degerleri Tablo 4.6’de verilmistir.

64



Tablo 4.6. Ucgen (Triangular membersship function, trimf) iiyelik fonksiyonu
kullanilarak elde edilen ANFIS egitim modellerinin sonuglari.

trimf2 trimf3 trimf4
Grup
R? MSE R? MSE R? MSE
1 0.70 29.43 0.72 27.19 0.73 26.95
2 0.49 50.33 0.50 49.37 0.50 49.15
3 0.70 29.33 0.72 27.14 0.75 24.04

Farkli iiyelik kiime sayisina sahip tiggen (trimf) liyelik fonksiyonu Tablo 4.6’de
sonuclar1 verilmistir. Tablo 4.6’de trimf2, 2 adet {iyelik fonksiyonu kiime sayisina
sahip, trapmf3 ve trapmf4 ise sirasiyla 3 ve 4 adet iiyelik fonksiyonu kiime sayisina
sahip ANFIS modellerini ifade etmektedirler. Performans tahmin sonuglarma
bakildiginda 2. grup veri setine ait R? degerlerinin diisiik MSE degerlerinin yiiksek
oldugu, 1. ve 3. grup veri setine ait R* degerlerinin yiiksek MSE degerlerinin diisiik
oldugu gozlenmistir. Ucgen iiyelik fonksiyonunda kiime sayis1 artikca model
performanslarinin da arttig1 gézlenmistir. Modelde en iyi performans tahmini bulunan
0.75 R? degeriyle 4 kiime sayisina sahip 3. grup iiggen tiyelik fonksiyonu olmustur.En
kotii tahmin sonucu 0.49 R? degeriyle 2 kiime sayisina sahip 2. grup iicgen lyelik

fonksiyonu olmustur.

Tablo 4.7. Yamuk (Trapezoidal membership function, trapmf) ) tiyelik fonksiyonu
kullanilarak elde edilen ANFIS egitim modellerinin sonuglari.

trapmf2 trapmf3 trapmf4
Grup
R? MSE R? MSE R? MSE
1 0.68 31.83 0.70 29.00 0.72 27.70
2 0.30 68.81 0.47 51.53 0.43 56.17
3 0.68 31.56 0.74 25.74 0.73 26.49
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Egitim veri seti kullanilarak olusturulan Tablo 4.7°de verilen ANFIS modellemesinde
iyelik fonksiyonu tapezoid (trapezoidal, trapmf), iiyelik fonksiyonu kiime sayis1 2, 3
ve 4 kullanilmislardir. Yamuk iiyelik fonksiyonun bulundugu Tablo 4.7°de 3 adet
kiime sayisina sahip tiyelik fonksiyonu olan gruplardan en iyi performans tahminini
0.74 ile yapan 3. grup olmustur. En kotii performansi 0.30 R? degeriyle 2. grup 2 adet
liyelik kiime sayisma sahip trapmf2 vermistir. Uyelik fonksiyonu kiime sayis1 2’°den
3’e ¢iktiginda belirlilik katsayisinda artis gdzlenmistir. Uyelik kiime sayis1 3°den 4’¢

ciktiginda ilk iki grupta artis fakat son ticiincii grupta hafif bir azalis goriilmektedir.

Tablo 4.8. Genellestirilmis ¢an egrisi liyelik fonksiyonu (Generalized bell shaped
membershid function, gbellmf ) iiyelik fonksiyonu kullanilarak elde edilen
ANFIS egitimmodellerinin sonuglar.

gbellmf2 gbellmf3 gbellmf4
Grup
R? MSE R? MSE R? MSE
1 0.70 29.20 0.70 29.32 0.72 27.81
2 0.49 49.66 0.50 48.71 0.49 49.62
3 0.71 28.69 0.72 27.42 0.77 22.97

Tablo 4.8’de genellestirilmis can egrisi (generalized bell shaped, gbellmf) tercih
edilerek, iiyelik kiime sayis1 2, 3 ve 4 secilerek ANFIS modeli olusturulmustur.
Performans tahmin sonuglarina bakildiginda 2. grup veri setine ait R degerlerinde 2
ve 4 kiime sayisina sahip tiyelik fonksiyonlarinda bir farklilik olmadigi 3 adet kiime
sayisina sahip iiyelik fonksiyonunda hafif bir artisin oldugu, 1. ve 3. grup veri setine
ait R? degerlerinin yiiksek MSE degerlerinin diisiik oldugu goriilmektedir. Modelde en
iyl performans tahmini bulunan 0.77 R? degeriyle 4 kiime sayisina sahip 3. grup
gbellmf4 {iyelik fonksiyonu olmustur. En kotii tahmin sonucu 0.49 R? degeriyle 2 ve
4 kiime sayisina sahip 2. grup gbellmf2 ve gbellmf4 iiyelik fonksiyonlari olmustur.
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Tablo 4.9. Gaussian (gaussian, gaussmf) ) liyelik fonksiyonu kullanilarak elde edilen
ANFIS egitim modellerinin sonuglari.

gaussmf2 gaussmf3 gaussmf4
Grup
R? MSE R? MSE R? MSE
1 0.70 29.20 0.70 29.24 0.72 27.12
2 0.46 14.44 0.50 9.92 0.48 50.57
3 0.71 28.90 0.71 28.86 0.75 24.56

Tablo 4.9°de gaussian (gaussian, gaussmf) tercih edilerek, liyelik kiime sayis1 2, 3 ve
4 secilerek ANFIS modeli olusturulmustur. Performans tahmin sonuglaria
bakildiginda 2. grup veri setine ait R? degerlerinde kiime sayisinin artigina baglh bir
artis veya azalisin olmadigi ve diistik deger verdigi, 3 adet kiime sayisina sahip tiyelik
fonksiyonunda hafif bir artisin oldugu, 1. ve 3. grup veri setine ait R? degerlerinin
yiiksek MSE degerlerinin diisiik oldugu goriilmektedir. Modelde en iyi performans
tahmini bulunan 0.75 R? degeriyle 4 kiime sayisina sahip 3. grup gaussmf4 iiyelik
fonksiyonu olmustur. En kotii tahmin sonucu 0.46 R? degeriyle 2 kiime sayisina sahip

2. grup gaussmf2 iiyelik fonksiyonu olmustur.

Tablo 4.10. Uggen (Triangular membersship function, trimf) iiyelik fonksiyonu
kullanilarak elde edilen ANFIS test modellerinin sonuglari.

trimf2 trnmf3 trimf4
Grup
R2 MSE R? MSE R2 MSE
1 0.76 50.91 0.74 5427 0.76 56.46
2 0.57 81.04 0.57 82.12 0.57 80.18
3 0.76 50.09 0.76 52.96 0.75 49.02

Uyelik kiime sayis1 2, 3 ve 4 olan iiggen (trimf) iiyelik fonksiyonuna ait ANFIS test
modellerinin sonuglar1 tablo 4.10°de verilmistir. Tablo 4.10°de trimf2, 2 adet iiyelik
fonksiyonu kiime sayisina sahip, trapmf3 ve trapmf4 ise sirasiyla 3 ve 4 adet tiyelik

fonksiyonu kiime sayisina sahip ANFIS test modellerini ifade etmektedirler.
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Performans tahmin sonuglaria bakildiginda 2. grup veri setine ait R* degerlerinin
diisiik ve kiime sayilarinin degismesine ragmen belirlilik katsayisinda bir degisimin
olmadi, MSE degerlerinin yiiksek oldugu, 1. ve 3. grup veri setine ait R? degerlerinin
yiiksek MSE degerlerinin diisiik oldugu gdzlenmistir. Uggen iiyelik fonksiyonunda
kiime sayis1 artik¢a model performanslarinin da kayda deger bir artisin olmadigi
cogunda da sabit kaldig1 gozlenmistir. Modelde en iyi performans tahmini bulunan
0.76 R? degeriyle 1. ve 3. grup licgen iiyelik fonksiyonlarinda goérmekteyiz. En koti
tahmin sonucu 0.57 R* degeriyle ve kiime sayis1 degisse de degeri degismeyen 2. grup

ticgen iiyelik fonksiyonu olmustur.

Tablo 4.11. Yamuk (Trapezoidal membership function, trapmf) ) liyelik fonksiyonu
kullanilarak elde edilen ANFIS test modellerinin sonuglari.

trampmf2 trampmf3 trampm{4
Grup
R? MSE R? MSE R? MSE
1 0.75 64.51 0.77 48.02 0.73 60.03
2 0.42 118.02 0.55 81.87 0.53 85.15
3 0.75 60.62 0.76 51.22 0.70 58.03

Test veri seti kullanilarak olusturulan Tablo 4.11°de verilen ANFIS modellemesinde
iyelik fonksiyonu tapezoid (trapezoidal, trapmf), iiyelik fonksiyonu kiime sayis1 2, 3
ve 4 kullanilmiglardir. Yamuk iiyelik fonksiyonun bulundugu Cizelge 11°de 2 adet
kiime sayisina sahip iyelik fonksiyonundan 3 adet kiime sayisina sahip iyelik
fonksiyon degerlerine geciste bir artis goriilmiis fakat 4 adet kiime sayis1 iyelik
fonksiyonuna geciste azalis gézlenmistir. 2. grupen kotii performans tahmini belirlilik
katsayis1 verirken 1. ve 3. gruplar yiiksek belirlilik katsayisi ile iyi performans tahmini
ortaya ¢ikarmislardir. Gruplardan en iyi performans tahminini 0.77 ile yapan 1. grup
3 adet kiime sayisina sahip iiyelik fonksiyonu olmustur. En kotii performansi 0.42 R?

degeriyle 2. grup 2 adet {iyelik kiime sayisina sahip trapmf2 vermistir.
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Tablo 4.12. Genellestirilmis ¢an egrisi liyelik fonksiyonu (Generalized bell shaped
membershid function, gbellmf’) {iyelik fonksiyonu kullanilarak elde edilen
ANFIS test modellerinin sonuglar.

gbellmf2 gbellmf3 gbellmf4
Grup
R? MSE R? MSE R? MSE
1 0.76 55.07 0.77 50.78 0.74 57.42
2 0.57 84.26 0.58 77.18 0.57 80.54
3 0.77 50.78 0.77 59.9 0.71 55.04

Tablo 4.12°da genellestirilmis ¢an egrisi (generalized bell shaped, gbellmf) tercih
edilerek, iiyelik kiime sayis1 2, 3 ve 4 secilerek ANFIS modeli olusturulmustur.
Performans tahmin sonuglarinikiyaslamak i¢in R? degerlerine bakildiginda 2 kiime
sayisina sahip liyelik fonksiyonundan 3 adet kiime sayisina sahip iiyelik fonksiyonuna
gecerken bir artisin oldugu fakat kiime sayisini 4’¢ikardigmizda bir azalisin oldugunu
gormekteyiz. 2. grup veri setine ait R* degerlerinde 2 ve 4 kiime sayisina sahip iiyelik
fonksiyonlarinda bir farklilik olmadigit 3 adet kiime sayisina sahip {iyelik
fonksiyonunda hafif bir artisin oldugu, 1. ve 3. grup veri setine ait R? degerlerinin
yiiksek MSE degerlerinin diisiik oldugu goriilmektedir. Modelde en iyi performans
tahmini bulunan 0.77 R? degeriyle 2 ve 3 kiime sayisina sahip 3. grup ve 3 kiime
sayisina sahip 1. grup gbellmf {iyelik fonksiyonlari olmustur. En kétii tahmin sonucu
0.57 R? degeriyle 2 ve 4 kiime sayisina sahip 2. grup gbellmf2 ve gbellmf4 iiyelik

fonksiyonlar1 olmustur.

Tablo 4.13. Gaussian (gaussian, gaussmf) ) liyelik fonksiyonu kullanilarak elde edilen
ANFIS test modellerinin sonuglar1.

gaussmf2 gaussmf3 gaussmf4
Grup
R? MSE R? MSE R? MSE
1 0.76 55.07 0.76 53.70 0.75 55.63
2 0.54 24.68 0.58 13.96 0.57 17.18
3 0.76 53.38 0.76 57.16 0.72 57.50
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Tablo 4.13’de gaussian (gaussian, gaussmf) tercih edilerek, iiyelik fonksiyon kiime
sayist 2, 3 ve 4 secilerek ANFIS modeli olusturulmustur. Performans tahmin
sonuclarina bakildiginda 2. grup veri setine ait R? degerlerinde kiime sayisinin artigina
bagl bir artig veya azalisin ¢ok olmadigi ve diistik deger verdigi, 3 adet kiime sayisina
sahip tiyelik fonksiyonunda hafif bir artisin oldugu, 1. ve 3. grup veri setine ait R?
degerlerinin yiliksek fakat 3 adet iiyelik kiime sayisindan 4 adet iiyelik kiime
fonksiyonuna gecerken azaliglarin oldugu goriilmektedir. Modelde en iyi performans
tahmini bulunan 0.76 R? degeriyle 2 ve3 kiime sayisina sahip 1. Ve 3. grup gaussmf
tiyelik fonksiyonlar1 olmustur. En kotii tahmin sonucu 0.54 R? degeriyle 2 kiime

sayisina sahip 2. grup gaussmf2 {iyelik fonksiyonu olmustur.

Olusturulan 3 grup ANFIS modeline ii¢gen iiyelik fonksiyonu (trimf), trapezoid iiyelik
fonksiyonu (trapmf), genellestirilmis can egrisi iiyelik fonksiyonu (gbellmf) ve
gaussian iyelik fonksiyon (gaussmf) metotlar1 uygulanmistir. Kullanilan bu iiyelik
fonksiyonlarinda kullanilan kiime sayis1 degerleri 2, 3 ve 4 olarak secilip kiyaslama
imkan1 bulunmustur. 4 farkli tiyelik fonksiyonu tipi ve 3 farkli tiyelik fonksiyonu kiime
sayilar1 secilerek toplamda 36 adet ANFIS modeli ortaya ¢ikmustir. Ortaya ¢ikan
sonuglart R* ve MSE’ler1 hesaplanarak karsilastirildi. Bu karsilasma sonucunda
ANFIS modelleri arasinda genel anlamda en iyi tahmin performanst sergileyen iiyelik
fonksiyonu genellestirilmis c¢an egrisi iiyelik fonksiyonu tipinin diger 3 iiyelik
fonksiyonu tiplerine gore daha iyi sonuglar verdigi ortaya ¢ikmistir. JGR tek basina
kullanildiginda tahmin performansi oldukga diisiik ¢ikmasina ragmen JU ile birlikte
kullanildiginda en 1iyi tahmin sonucunu verdigi gorilmiistiir. En iyi tahmin

performansin1 JGR ve JU girdi olarak kullanilan gbellmf olmustur.
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5. SONUC VE ONERILER

Calismamizin ana temasi agilan radyoaktif kuyulardan kesilen uranyum cevheri rezerv
hesaplamasinda kullanilan ppm degerinin gercege en yakin sonucunu en kisa zamanda
ve en dogru sekilde bulunmasi olmustur. Cevherin degeri kuyu bitiminde alinan
radyoaktif jeofizik Olciisii ve laboratuvara gonderilen karot numunelerinden elde
edilen sonuctan bulunur. Yapilan bu caligmada iki ydnteminde avantaj ve
dezavantajlar1, eksiklikleri, yeterlilikleri veya yetersizlikleri anlatilip ¢éziim yolu
aranmigtir. Bu ¢6ziim yollar1 aranirken elimizde bulunan sayisal degerleri
kullanabilecegimiz istatistiki yontemlerin dogru sonuglara yoneltecegi kanisina varip
giiniimiiz diinyasinda siklikla kullanilan geleneksel ve esnek hesap yontemlerini
kullanarak farklt bir bakis acist olusturduk. Bu amacla geleneksel yontem olan
dogrusal regresyon analizi ve hemen hemen biitiin meslek gruplarinda kullanilmaya
baslanmis olan esnek hesap yontemlerinden olan YSA ve ANFIS yontemlerini

kullanarak karsilastirma imkani bulduk.

Radyoaktif hammadde aramalar1 esnasinda yapilan sondajlarda alinan radyoaktif
jeofizik 0l¢ii ile laboratuvar verileri arasindaki nicel degerler konusundan siklikla
karsilagilan sorunlar1 ve buna doniik uygulanabilecek geleneksel ve esnek hesap
yontemlerinin ne olabilecegi ve bize ne kazandirabilecegi g¢alismamizda konu
edilmistir. Bu amagla radyoaktif jeofizik dlgiisiinde elde edilen jeofizik uranyum ve
jeofizik gamma ray degerleri kullanilarak laboratuvar uranyum degeri tahmin
edilmeye calisilmistir. Uranyum deger tahmini amaciyla dogrusal regresyon analizi ve
esnek hesaplama yontemleri olan yapay sinir aglar1 (YSA) ve adaptif sinirsel bulanik
cikarim sistemi (ANFIS) kullanilarak modeller olusturulmustur. Uranyum deger
tahmini i¢in olusturulan modellerde JU ve JGR girdi LU (gercek uranyum degeri kabul
edilip) ¢ikt1 olarak kullanilmistir. Calismada 466 veri seti kullanilmistir. Veri setinin
335 tanesi egitim, 131 tanesi test verisi olarak rastgele secilmislerdir. Girdilerin
birbiriyle kombinasyonu sonucunda 3 farkli grup ortaya ¢ikmistir. Gruplarda ilk 6nce
egitim verileri kullanilarak modeller olusturulmus ve bu modellerin test verileri ile

tahmin performanslarina bakilarak degerlendirilmistir.



Ik 6nce geleneksel yontemde basit ve ¢oklu dogrusal regresyon analizi kullanilarak 3
model olusturulmustur. Sonrasinda esnek hesaplama yéntemleri YSA ve ANFIS
kullanilarak modeller olusturulmustur. YSA’da ileri beslemeli geri yayilimli ag
mimarisi se¢ilip, se¢ilen mimarinin egitim i¢in ise Levenberg —Marquardt (LM)
o0grenme algoritmasi kullanilmistir. Gizli katman igin ikiser artacak sekilde 2’den 20°e
kadar néron sayis1 kullanilarak toplamda 30 YSA modeli yapilmistir. ANFIS te {iggen,
trapezoid, genellestirilmis can egrisi ve gaussian iiyelik tipi fonksiyonlar1 segilip,
tiyelik fonksiyonu kiime sayis1 olarak da sirasiyla 2, 3 ve 4 atanarak toplamda 36 adat
ANFIS modeli olusmustur. Ortaya ¢ikan model sonuglarmin tahmin performanslarini
degerlendirmek amaciyla belirlilik katsayis1 (R?) ve ortalama karesel hata (MSE)

kriterleri kullanilmastir.

Tahmin performans kriteri olarak R? ve MSE’nin kullanildig1 dogrusal regresyon
analiz modellerinde laboratuvar uranyum degerini en iyi tahmin performansinin
girdileri jeofizik uranyum (JU) ve jeofizik gamma ray (JGR) olan ¢oklu girdi model
elde etmistir. Modelin egitim veri seti belirlilik katsayis1 0,70, MSE degeri 29,58, test
veri seti i¢in belirlilik katsayis1 0,76, MSE degeri 42,38 degerleri elde edilmistir. Tek
girdi olan JU veri setinden olugan modelimizde R? degerimiz 0,70 olup iki girdili olan
JUJGR modelimizle ayni degeri almasina ragmen MSE degerinin 29.72 olmasi
belirleyici olmustur. JUmodelimiz en iyi modele ¢ok yakin bir tahmin performansi
vermesine karsin tek girdi olan jeofizik gamma ray modeli ortalamanin altinda kalip

en kotii tahmin performanst veren modelimiz olmustur.

Calismamiz da esnek hesaplama ydntemlerinden YSA ve ANFIS kullamlmustir.
YSA’da kullanilan veri setinden 3 grup kullanilarak toplamda 30 model
olusturulmustur. Olusturulan modeller incelendiginde, regresyona benzer bir sekilde
JUJGR olan 2 girdili model tahmin performansinin en iyisi oldugu goézlenmistir.
Bunun yaninda tek girdili JU modelinin en iyi modele yakin degerli oldugu JGU tek
girdili modelin ise en kotii tahmin performanst verdigi goriilmiistiir. Modellerde R?
dikkate alinarak degerlere bakildiginda 1. grup olan JU tek girdili modelin tahmin
performanst 0,64 — 0,75 arasinda 2. grup olan JGU tek girdili modelin tahmin
performansi1 0,51 — 0,64 arasinda 3. grup olan JUJGU c¢oklu girdili modelin tahmin
performans1 0,57 — 0,77 olarak belirlenmistir. Esnek hesap yontemleri olarak
kullanilan diger bir yontem ANFIS’de 36 model olusturularak incelenmistir. Incelenen

modeller icinde en iyi tahmin performansini genellestirilmis ¢an egrisinin verdigi
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gozlenmistir. Modellerin geneline bakildiginda {yelik fonksiyonu 2’den 3’e
yiikseltirken tahmin performansinda bir artis varken 3’den 4’e yiikseldiginde bu artisin

pek olmadigi bazen de azaldigi modellere denk gelinmistir.

Modellerin tamamu karsilastirilip bir genelleme yapacak olursak, en iyi tahmin
performansin1 sirastyla ANFIS, YSA ve dogrusal regresyon analizi vermistir.
Olusturulan modellerin tamamina yakini iyi tahmin sonuglar1 vermistir. Kullanilan
yontemlerdeki veri setine bakildiginda en iyi tahmin sonucunu jeofizik uranyum
degerinin kullanildig1 algoritmalarin verdigini bu degerin esnek hesaplama yontemleri
kullanilarak ¢ok iyi neticeler verecegini gdzlemledik. Ileriki zamanlarda saha bazinda
yapilan caligmalarda esnek hesap yontemleri kullanilarak daha hizli ve ger¢ege daha

yakin uranyum ppm degerinin hesaplamasinda bu yontemler kullanilabilir.
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