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OZET

Anahtar kelimeler: Yapay sinir aglari, adaptif sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi,
jeofizik kuyu loglari, parametre kestirimi

Son zamanlarda, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim
Sistemi (ANFIS) cesitli mithendislik dallarindaki karmasik sorunlart ¢ézmek igin
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bilinen klasik yontemlerin aksine bu c¢alismada,
YSA ve ANFIS yardimiyla komiir tabakalarinin varligina yonelik tahmin ¢aligmasi
yapilmistir. Caligmada nétron, gamma ray ve yogunluk degerleri giris parametresi,
komiir varligi ise ¢ikis parametresi olarak kullanilmistir. Calismada kullanilan datalar
TKI Genel Miidiirliigii’niin IR 75153 nolu ruhsat sahasindaki komiir arama
sondajlarindan alinmigtir. Soma komiir havzasinda mekanik olarak agilan 10 adet
sondajin jeofizik kuyu logu datalar1 kullanilmistir. 10 sondaj kuyusundan 6 adedi
egitim setinde 4 adedi ise test setinde kullanilmistir. Giivenilir sonuglar elde etmek
icin tiim datalar -1 ve 1 arasinda normalize edilmistir. Egitim ve test Matlab
programinin YSA ve ANFIS ara¢ kutularinda degerlendirilmistir. YSA ile yapilan
calismada sonuglar kuyu bazinda degerlendirildiginde bolgedeki farkli kuyulardan
elde edilen jeofizik kuyu logu verileriyle, yine ayni bolgede yer alan kuyularda %
94,9 ile % 86,4 arasinda degisen dogruluk oranlarinda komiir varliginin tahmin
edilebildigi goriilmektedir. Test edilen kuyular birlikte degerlendirildiginde de
dogruluk orani % 91,6 ya kadar yiikselebilmektedir. Olusturulan ileri beslemeli geri
yayimli YSA modelinde diigiim sayisi arttikca tahmin hatalarinin kabul edilebilir
miktarlarda artti§1 gozlemlenmistir. Sonuglardaki hata oranindaki diistikliik, komiiriin
cikarilmasi siirecinde biiyiik sahalardan alinacak daha az veri ile zaman ve para
tasarrufu saglanarak kaynaklarin daha etkin kullanilabilecegi noktasinda umut
vericidir.



DETERMINATION OF COAL PRESENCE WITH GEOPHYSICAL
WELL LOGGING BY USING AN ARTIFICIAL INTELLIGENCE
APROXIMATION; MANISA, SOMA BASIN

SUMMARY

Keywords: Artificial neural networks, adaptive neuro fuzzy inference system, well
logging, parameter estimation

Recently, Artificial Neural Network (ANN) and Adaptive Neuro Fuzzy Inference
System (ANFIS) are used for solving to complex problems in various engineering
discipline. Instead to common classical methods, in this study, ANN and ANFIS are
used for estimating to presence of coal. In this study , neutron, gamma ray, and
density are used as an input parameters, presence of coal is used as an output
parameter. Logging data which are measured from 10 mechanical well for coal
exploration in Soma Coal Basin area has IR 75153 licence number of General
Directorate Of Turkish Coal Enterprises (TKI), are used. 6 of 10 well data are used in
training set, remaining data are used in test set. In order to get reliable results, all the
data are normalized between -1 and 1. Training and test data are evaluated with ANN
and ANFIS Toolbox in Matlab. When ANN modelling of well results are evaluated
individually, estimated rate of coal presence varies between %86,4 and %94,6. If
wells data are combined, accuracy rate is calculated as %91,6. It is seen that error of
estimation 1is acceptable when node number is increased in feed-forward
backprobagation ANN model. The results in this study present that estimation of
coal presence in larger areas can be succeed with less data, time and low costs by
using ANN and ANFIS modelling methods.

Xi
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BOLUM 1. GIRIS

Literatiirde “Artificial Intelligence (Al)”olarak adlandirilan yapay zeka ilk bakista
herkese farkli bir seyin c¢agrisimini yaptirmaktadir. Kimilerine gore, yapay zeka
kavrami, insanoglunun yerini alan elektromekanik bir robotu ¢agristirmaktadir. Fakat
bu alanla ilgili olan herkes, insanoglu ile makinalar arasinda kesin bir farkliligin
oldugu bilincindedir. Bilgisayarlar higbir zaman insanoglunun yaraticilik, duygu ve
mizacinin benzesimini aktarabilme becerisine sahip olamayacaktir. Bununla beraber,
bilgisayarlarin belirli insan davranislarini (nesneleri alma ve bunlart belirli yerlere
yerlestirme gibi) yapan makinalara yon vermesi ve belirli bir uzmanlik alani ile ilgili
(veri hesaplamasi, tibbi teshis gibi) beseri diisiinme siirecinin benzetimini yapan

(simule eden) sistemlere beyin olma becerisine sahip olmasi miimkiindiir.

Gilinlimiiz madenciliginin karar siire¢lerinde 6ngorii modellemesi 6nemli roller
tistlenmektedir. Uygun sondaj lokasyonlarinin belirlenmesinden, yatirim
tercihlerinin belirlenmesine kadar yeralti arastirmalarinin her kesiminde Ongorii
modellemesi énem kazanmaktadir. Ozellikle, temelinde ileriye déniik bakis agist
olan Rasyonel Bekleyisler Teorisinin 6nem kazanmasiyla bu durum daha da

belirginlesmistir.

Dogru tahminin (veya 6ngoriiniin) basarili kararlar1 beraberinde getirecegi ve bu
sekilde fayda maksimizasyonunun saglanabilecegi gergegi Oongodrii modellemesine

olan ilgiyi artirmaktadir.

Ongorii modellemesine kars: ilginin artmasi, model cesitliligini de beraberinde
getirmistir. ' YSA ve ANFIS teknikleri de bu yeni teknikler arasinda en

onemlilerindendir.



YSA ve ANFIS modelleme teknikleri giinlimiizde bir ¢ok alanda oldugu gibi
madencilikte de uygulama alani genigleyen bir yapay zeka yontemleridir. YSA ve
ANFIS metodolojiler, veriden 6grenebilme, genelleme yapabilme, sinirsiz sayida
degiskenle calisabilme vb. bir ¢ok dnemli 6zellige sahiptir. Bu 6zellikleri sayesinde
olduk¢a onemli avantajlar saglayan YSA ve ANFIS metodolojileri diger alanlarda

oldugu gibi 6ngoérii modellemesi alaninda da yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Bu calismada, yeni bir yontem olan YSA ve ANFIS teknolojileri incelenmekte,
ongorii modellemesi teknigi olarak Tiirkiye komiir madenciligine ait bazi jeofizik
kuyu logu degiskenlere uygulanmaktadir. Bu kapsamda, c¢aligmanin ikinci
boliimiinde YSA ve ANFIS teorisi ele alinacaktir. Bir taraftan YSA ve ANFIS
teknikleri genel olarak ele alinirken diger taraftan daha sonra kullanilacak modelin
alt yapist olusturulmaktadir. Degisik modelleme yontemleri ile tahmin edilen
modellere ve model ongoriilerine iliskin bilgileri icermektedir. Ugiincii bdliimde
kuyu loglarina genel bir giris yapilarak, komiir arama asamasinda kullanilan Jeofizik
kuyu loglarma ait bilgiler icermektedir. Dordiincli boliimde, c¢alismanin amaci
cergevesinde, bir performans degerlendirmesine yer verilmekte ve son boliimde ise

elde edilen sonuglar tartisilmaktadir.



BOLUM 2. YAPAY ZEKA

Cagdas diinyada bilgisayarlar ve bilgisayar sistemleri yasamin vazgeg¢ilmez bir
parcast haline gelmistir. Elimizdeki cep telefonlarindan, mutfaklardaki
buzdolaplarina kadar bircok alet bilgisayar sistemi ile ¢aligmaktadir. Is diinyasindan
kamu islerine, ¢cevre ve saglik organizasyonlarindan askeri sistemlere kadar hemen
hemen her alanda bilgisayarlardan faydalanmak olagan hale gelmistir. Bunun aksini
diistinmek bile teknolojinin nimetlerini hice saymak olarak goriilmektedir.
Teknolojinin gelismesi izlendiginde Onceleri sadece elektronik veri transferi yapmak
ve karmasik hesaplamalar1 gerceklestirmek iizere gergeklestirilen bilgisayarlarin
zaman igerisinde biiylik miktarlardaki verileri filtreleyerek 6zetleyebilen ve mevcut
bilgileri kullanarak olaylar hakkinda yorumlar yapabilen nitelikler kazandigi
goriilmektedir. Giiniimiizde ise bilgisayarlar hem olaylar hakkinda karar
verebilmekte hem de olaylar arasindaki iligkileri 6grenebilmektedir. Matematiksel
olarak formiilasyonu kurulamayan ve c¢oziilmesi miimkiin olmayan problemler
sezgisel yontemler yolu ile bilgisayarlar tarafindan ¢oziilebilmektedir. Bilgisayarlarin
bu 6zelliklerle donatilan ve bu yeteneklerin gelismesini saglayan ¢alismalar “yapay
zeka” galismalar1 olarak bilinmektedir. Ik defa 1950'i yillarda ortaya ¢ikan yapay
zeka terimi zaman i¢inde olduk¢a yogun ilgi gormiis ve 40 - 50 yillik bir zaman
diliminde hayatin vazge¢ilmez pargasi olan sistemlerin dogmasina neden olmustur.
Bu sistemler hem arastirmacilar hem de ticari olarak saticilar tarafindan “Zeki
Sistemler” olarak adlandirilmaktadir. Zeki sistemlerin gelistirilmesinde yapay zeka
biliminin katkis1 ¢ok fazladir. Benzer sekilde de zeki sistemlerdeki gelismeler de

yapay zeka biliminde gelismelere neden olmaktadir [1].

Zeki sistemlerin en temel 6zellikleri olaylara ve problemlere ¢oziimler iiretirken veya
calisirken bilgiye dayali olarak karar verebilme oOzelliklerinin olmasi ve eldeki

bilgiler ile olaylar1 6grenerek, sonraki olaylar hakkinda kararlar verebilmelidir Yapay



zeka bilimindeki gelismeler bu sistemlerde ¢esitlendirmeye neden olmaktadir. Bir
taraftan donanim teknolojisi gelismekte ve daha hizli c¢alisabilen, daha ¢ok bilgi
saklayabilen, daha karmasik sistemleri ve fonksiyonlarin1 yerine getiren bilgisayarlar
ve bilgisayar sistemleri olusturulmakta iken diger taraftan yazilim teknolojisi
gelismekte ve bilgi isleme yetenekleri, 6grenme, karar verebilme, problem ¢dzme,
muhakeme yapabilme yoOntemleri ve bu yontemlere dayali yazilim sistemleri
gelistirilmektedir. Bu gelismeler ise zeki sistemlerin her gecen giin daha yaygin
olarak bilinmesine ve gercek hayatta insanlarin kullanimina alinmasina neden
olmaktadir. Artik bilgisayarlar eskiden oldugu gibi sadece bilgi iletisiminin ve
hesaplamalarin otomasyonunu yapan sistemler olarak goriilmemektedir. Insan karar
verme siirecine oldukca benzer bir karar verme siirecine kavusmakta ve daha
karmagik fakat kullanisli sistemler ortaya ¢ikmaktadir. Calismalar laboratuvardan
ctkmakta ve her gecen giin daha fazla ticari sistemler ortaya ¢ikmaktadir. Insanlar
olaylar1 ¢6zmek icin her giin biraz daha zeki sistemler gelistirmek igin
calismaktadirlar. Baz1 sistemler ise zeki olmadiklar1 halde islemleri otomatik olarak
gerceklestirdiklerinden, zeki sistem diye tanitilmakta ve pazarlanmaktadir. Bunlara
otomasyon sistemleri demek daha dogru olur. Yeni ¢ikan zeki sistemler otomasyon
sistemlerinin yerini almaktadir. Her gecen gilin gercek zeki sistemlerin sayisi
artmakta ve zeki olmayan otomasyon sistemi ortadan kalkmaktadir. Artik eskisi gibi
otomasyon sistemlerine zeki sistemler denmemektedir. Sadece zeka {iriinii olan

fonksiyonlar1 gerceklestiren sistemler zeki sistemler olarak adlandirilmaktadir [1].

Bu gelismeler ve ticari sistemlerin basarili sekilde uygulanmasi yapay zeka
teknolojisinin gelisimine ilgileri daha ¢ok ¢ekmis ve yapay zeka Onceleri sadece bir
ilgi odag iken bugiin artik bir bilim dali haline gelmistir. Giiniimiizde tiniversitelerde
yapay zeka bolimleri acilmistir. Yapay zeka miihendisleri (bilgi miihendisleri)
yetistirilmektedir. Yapay zeka bilimine genel bir bakis yapilirsa; Bu bilimin bilginin
organizasyonu, Ogrenme, problem ¢ozme, teorem ispatlama, bilimsel buluslarin
modellenmesi gibi bir¢ok konu ile ilgilendigi goriilmektedir. Bu yetenekler ile
donatilan bilgisayar sistemleri problemlere ¢6ziim iiretirken insanin problemleri
¢dzme suresini taklit etmektedir. Ozellikle belirli bir algoritma veya formulasyon

kullanilarak ¢oziilemeyen problemlerin ¢6ziilmesi i¢in yapay zeka sistemleri



gelistirilmektedir. Problemin ¢oziimiinii saglayan bir algoritma gelistirilmis ise
geleneksel bilgisayar sistemleri problemi ¢dzmek igin yeterli olmaktadir. Onemli
olan problemin ¢6zliimiinii veren bir formiiliin olmadigi durumlarda bilgisayarlara
problemleri ¢ézdiirmektir. Yapay zeka bu gorevi iistlenmis bir bilim dalidir. Bunu
basarabilmek icin problem ile ilgili her tiirlii bilgi ile bilgisayarin donatilmig olmasi
gerekmektedir. Bilginin toplanmasi derlenmesi ve bilgisayara verilmesi en dnemli
sorunlardan biridir. Ciinkii bilgisayarlarin sahip oldugu bilgi ne kadar dogru ve

gecerli ise sonuglarda o kadar dogru ve gecerli olacaktir [1].

Yapay zeka, insanin diislinme yapisin1 anlamak ve bunun benzerini ortaya ¢ikaracak
bilgisayar islemlerini gelistirmeye c¢aligmak olarak da tanimlanabilir. Yani
programlanmis bir bilgisayarin diistinme girisimidir. Daha genis bir tanima gore ise,
yapay zeka, bilgi edinme, algilama, gorme, diisinme ve karar verme gibi insan

zekasina 6zgl kapasitelerle donatilmis bilgisayarlardir.

Yapay zekanin yaygin bir sekilde arastirma ve uygulama alani bulan belli bagh alt

dallar1 sdyle 6zetlenebilir [1].

Uzman sistemler, temelde insan diisiincelerini gelistirmek amaciyla bilgisayar
tarafindan islenen yazilimlardir. Uzman sistemler gelistirilirken, belirli bir konuda
uzmanlagmis olan insanlarmm bilgi ve deneyimlerinin bilgisayara aktarilmasi

amaclanir.

Bulanik mantik, bulanik kiime teorisine dayanan matematiksel bir disiplindir.
Bulanik mantik; bilgisayarin, sadece bir durumun ya da karsitinin olabilecegini kabul
eden mantiginin yerine, insan mantigindaki gibi ara degerleri de hesaba katarak karar
vermesini saglar. Ornegin bir bilgisayar icin sadece uzun-kisa ya da sicak-soguk
olabilen bir durum, bulanik mantik kullanilarak uzun-ortadan uzun-orta-ortadan kisa-

kisa ya da sicak-1lik-az soguk-soguk-cok soguk gibi ara degerlere sahip olabilir.



Genetik algoritmalar, geleneksel yontemlerle ¢oziimii zor veya imkansiz olan
problemleri sanal olarak evrimden gecirerek en iyi c¢oziimii elde etmeyi

amagclamaktadir.

YSA, insan beyninde bulunan sinir aglarinin isleyisini modelleyen tekniklerdir.
Yapay sinir aglarina, ilgili olaya ait bilgiler Ornekler iizerinde -egitilerek
verilmektedir. Bdylelikle, ornekler sayesinde agiga cikarilmis Ozellikler iizerinde
cesitli genellestirilmeler yapilarak, daha sonra ortaya ¢ikacak ya da o ana kadar hig

rastlanmamuis olaylara da ¢oziimler iiretilmektedir.

Yapay zeka uygulama alani olarak bilgisayarlar ve bilgisayar destekli makineleri
kullandig1 i¢in bilgisayar bilimlerinin bir alt dali gibi goriinmesine ragmen,
geligebilmesi i¢in konusu insan olan diger pek ¢ok bilim dalinin ¢aligmalarindan da
faydalanmaktadir. Bu nedenle biyoloji, fizik, matematik, psikoloji, felsefe ve
bilgisayar bilimleri yapay zeka calismalarina 6nemli katkilar saglamaktadir. Béylece
calisma bicimi pek c¢ok bilim dalmin katkistyla c¢oziilmeye calisilan beynin

fonksiyonlari, bilgisayarlar ve robotlar kullanilarak modellenmeye calisilmaktadir.

2.1. Yapay Zeka Tiirleri

Yapay zeka konusundaki arastirmalar su gruplar altinda toplanabilir.

a. Bilgi tabanli yapay zeka ve uzman sistemler

b. Dogal diller (Bilgisayar ile dogrudan iletisim)

c. Beseri algilama yeteneklerinin simiilasyonu (G6rme, konusma, isitme,
koklama vs.)

d. Robotikler (Rutin, kirli ve tehlikeli isler i¢in kullanilan robotikler)

e. Sinirsel aglar

f. Bulanik mantik

g. Sanal gergeklik



2.2. Yapay Sinir Aglar

YSA, insan beynindeki ndronlarin c¢alisma prensiplerine dayanilarak modellenen
sistemlerdir. Kolay ve sinirsiz imkanlar1 nedeniyle yapay zeka uygulamalarinda en
genis kullanim alanina sahiptir. Yalnizca eleme ve karar verme degil ayn1 zamanda

o0grenme islevini de gergeklestirmelerinden dolay1 avantajlidir [2].

YSA, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme,
yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri otomatik olarak
gerceklestirmek amaciyla gerceklestirilen, biyolojik sinir sistemlerinin ¢alisma
prensibini temel alan bir bilgi isleme teknigidir. Insan beyninin ¢alisma prensibini
yapay olarak modellemeyi amacglayan YSA, tek katmanli ya da ¢ok katmanli olarak
diizenlenebilen, ¢ok yogun, paralel olarak c¢alisan ¢ok sayida dogrusal olmayan
yapay hiicreden (islemci iinitesi) meydana gelen, dagilmis diizende ¢alisan bir sistem
ya da matematiksel model olarak tanimlanir. Yapay sinir aglarinin temel yapisi,
beyne, siradan bir bilgisayarinkinden daha ¢ok benzemektedir. Yine de birimleri
gercek noronlar kadar karmasik olmamasi ile birlikte aglarin ¢ogunun yapisi, beyin

kabugundaki baglantilarla karsilagtirildiginda biiyiik 6l¢lide basit kalmaktadir.

Insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzer sekilde, 6grenme, iliskilendirme,
siiflandirma, genelleme, 6zellik belirleme ve optimizasyon gibi konularda basarili
bir sekilde uygulanmaktadir. Orneklerden elde ettigi bilgiler ile kendi deneyimlerini

olusturur ve daha sonra benzer konularda benzer kararlari verir.

Yapay sinir aglarinda bilgi isleme, sinir hiicresi adi verilen bir ¢ok basit elemanda
gerceklesmektedir. Bir sinir hiicresinden gelen sinyal, sinir hiicreleri arasindaki
iliskiyi saglayan baglantilarla iletilmektedir. Her bir baglantinin bir agirlik degeri
vardir ve girdiyi onemine gore agirliklandirarak gegisini saglamaktadir. Sinir ag1
igindeki her bir sinir hiicresine ayr1 bir aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir (bu
fonksiyon genelde dogrusal olmayan bir fonksiyondur) ve bu fonksiyonun c¢ikis
degeri sayesinde sinir hiicresinin ¢ikis sinyali hesaplanmaktadir. Herhangi bir yapay

sinir ag1; sinir hiicreleri arasindaki baglantinin bir modeli yani mimarisi, baglantilar



arasindaki agirliklarin hesaplanmasi (bu hesaplama, 6grenme kurali ya da 6grenme

algoritmasi olarak da adlandirilir) ve aktivasyon fonksiyonu ile tanimlanabilir [3].

2.2.1. Yapay sinir aglarin tarihgesi

YSA’nin baslangicindan giiniimiize kadar olan gelisim siireci i¢inde en iyi bilinen

mimarilerinin kisa bir tarihgesi Tablo 2.1.’de goriilmektedir.

Tablo 2.1. Bilinen yapay sinir ag1 modellerinin tarihsel gelisimi [1].

Yillar Ag Mimarisi
1890 Insan beyninin yapisi ve fonksiyonlar ile ilgili ilk yaymnin yazilmasi
1911 Insan beyninin bilesenlerinin belirli bir diizenek ile sinir hiicrelerinden olustugu

fikrinin benimsenmesi

1943 Yapay sinir aglarina dayali hesaplama teorisinin ortaya atilmasi

1957-1962 |Tek katmanli algilayicinin (Perceptron) gelisimi

1956-1962 |ADALINE ve Widrow 6grenme algoritmasinin gelisimi

1969-1972 |Dogrusal iliskilendiricilerin gelistirilmesi

1972 Korelasyon matriks belleginin gelistirilmesi

1974 Geriye yayilim modelinin gelistirilmesi

1978 ART modelinin gelistirilmesi

1982 Kohonen 6grenmesi ve SOM modelinin gelistirilmesi

1982 Hopfield aglarinin gelistirilmesi

1982 Cok katmanl algilayicilarin gelistirilmesi

1984 Boltzman makinesinin gelistirilmesi

1985 Cok katmanli algilayicilarin gelistirilmesi

1988 RBF modelling gelistirilmesi

1988 PNN modelling gelistirilmesi

1991 GRNN modelling gelistirilmesi

Doksanli yillarin baglarindan itibaren sayisiz ¢alisma ve uygulamalar gelistirilmis,
ozellikle yapay sinir aglarin1 egitmek icin gerekli siireleri kisaltmak, yeni ve daha
verimli 6grenme algoritmalar1 gelistirmek, zamana bagli olarak degisen modellere
karsilik verebilen aglar ve silikon sinir aglar1 gelistirmek, yapilan arastirmalarin en

onemli amaglarini olusturmaktadir.

2.2.2. Yapay sinir aglarimin kullanim alanlar

Gilintimiizde YSA eksik bilgilerle ¢alisabilme ve normal olmayan verilere ¢oziim

iiretebilme yeteneklerinden dolay1r pek cok alanda kullanilabilmektedir. Dogrusal



olmayan, c¢ok boyutlu, giiriiltiilii, karmasik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata
olasilig1 yiiksek veriler ve problemlerin ¢éziimii i¢in Ozellikle bir matematiksel
model ve algoritmanin bulunmamasi1 durumlarinda yaygin halde YSA uygulamalari
yapilabilmekte ve basarili sonuglar elde edilmektedir [1]. Bu amagla gelistirilmis

aglar genel olarak su fonksiyonlar1 yerine getirmektedir :

a. Probabilistik fonksiyon kestirimleri

b. Siiflandirma

c. lliskilendirme ve 6riintii tanimlama (pattern recognition engine)
d. Zaman serileri analizleri

Sinyal filtreleme
Veri sikistirma

Oriintii tanima

I

Dogrusal olmayan sinyal isleme

—

Dogrusal olmayan sistem modelleme

Optimizasyon

—

k. Zeki ve dogrusal olmayan kontrol

YSA bu teorik uygulamalarin 6tesinde giinliik hayatta kullanilan finansal konular,
mihendislik ve tip bilimi gibi bir ¢ok alanda uygulanabilmektedir. Evimizdeki
aletlerden cep telefonlarina kadar giinlik hayatimizda YSA uygulamalar1 gérmek

miimkiindiir. Bu uygulamalar ¢ok c¢esitli olup, en 6nemlileri agagida agiklanmastir.

Ariza analizi ve tespiti: Bir sistemin, cihazin ya da elemanin diizenli (dogru) ¢aligma
seklini 6grenen bir yapay sinir ag1 yardimiyla bu sistemlerde meydana gelebilecek
arizalarin tanimlanma olanagi olmaktadir. Bu amagla YSA, elektrik makinelerinin,
ucaklarin ya da bilesenlerinin, entegre devrelerin v.b. ariza analizinde

kullanilmaktadir [4].

Finansal uygulamalar: Makro ekonomik tahminler, kredi karti hilelerinin tespiti,

kredi kart1 kurumlarinda iflas tahminleri, banka kredilerinin degerlendirilmesi, emlak
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kredilerinin yonetilmesi, doviz kuru tahminleri, risk analizleri gibi Orneklerde

uygulama alani bulmaktadir [1].

Tip uygulamalari: EEG ve ECG gibi tibbi sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin
analizi, protez tasarimi, transplantasyon zamanlarinin optimizasyonu ve hastanelerde

giderlerin optimizasyonu gibi konularda uygulanmaktadir [4].

Savunma sanayi uygulamalari: Silahlarin otomasyonu ve hedef izleme,
nesneleri/goriintiileri ayirma ve tanima, yeni algilayict tasarimi ve giiriiltii dnleme

gibi alanlarda kullanilmaktadir [4].

Haberlesme uygulamalari: Gorilinti ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma

servisleri, konugmalarin ger¢ek zamanda cevirisi gibi alanlarda uygulanmaktadir [4].

Uretim uygulamalari: Uretim sistemlerinin optimizasyonu, liriin analizi ve tasarimi,
tiriinlerin kalite analizi ve kontrolii, planlama ve ydnetim analizi gibi alanlarda

kullanilmaktadir [4].

Otomasyon ve kontrol uygulamalari: Ugaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu,
ulasim araglarinda otomatik yol bulma ve gdsterme, robot sistemlerin kontroli,
dogrusal olmayan sistem modelleme ve kontrolii, elektrikli siirlicii sistemlerin

kontrolii gibi alanlarda uygulanmaktadir [4].

Gilivenlik :Parmak izi tanima, kredi karti hileleri saptama, retina tarama, yliz

eslestirme vs. bu ornekler ¢cogaltilabilir.

Farkl1 alanlardaki uygulamalar incelendiginde yapay sinir aglarinin genel olarak su

fonksiyonlar1 gergeklestirmek amactyla kullanildiklar1 gériilmektedir [1].

Tahmin: Bu amacla kullanilan YSA, aga sunulan bilgilerden yararlanarak karsilik

gelen cikt1 degerlerini tahmin etmektedirler.
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Siniflandirma: Bu amagla kullanilan YSA, kendilerine verilen bilgileri kategorize

etmek gorevini listlenmektedirler.

Veri iliskilendirme: Bu amagla egitilen aglar, aga sunulan verilerin hatali olup
olmadiklarini  belirlemektedirler. Ogrendikleri bilgiler ile eksik bilgileri

tamamlamaktadirlar.

Veri filtreleme: Bu amagla egitilen aglar, bircok veri arasindan uygun verileri

belirleme gorevini yerine getirmektedir.

Tanima ve eslestirme: Degisik sekil ve Oriintiilerin taninmasi, eksik, karmasik,
belirsiz  bilgilerin  islenerek  eslestirme  ve  tanima  fonksiyonlarim

gerceklestirebilmektedir.

Teshis: Bu amacla gelistirilen aglar, sistemlerin olumsuzluklarinin ortaya konulmasi

ve problemlerin belirlenmesi islemini yerine getirmektedirler.

Yorumlama: Bir olay hakkinda toplanan 6rneklerden elde edilen ve egitim sonucu
olusturulan bilgileri kullanarak yeri olaylarin yorumlanmasi islemleri bu kapsamda

diistiniilmektedir.

2.2.3. Yapay sinir aglarimin avantajlar1 ve dezavantajlari

YSA'lar makina 6grenmesi gergeklestirebilirler. Yapay sinir aglarinin temel islevi
zaten bilgisayarin Ogrenmesini saglamaktir. Olaylar1 Ogrenerek benzer olaylar

karsisinda mantikli kararlar verebilirler.

Bilgi isleme yontemleri geleneksel programlamadan farklidir. Bu nedenle geleneksel

programlamanin getirdigi bir ¢ok olumsuzluk ortadan kaldirilabilir.

Bilgiler agin tamaminda saklanir. Geleneksel programlamada oldugu gibi bilgiler

veri tabanlar1 yada dosyalarda belli bir diizende tutulmaz, agin tamamina yayilarak
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degerler ile Olglilen ag baglantilarinda saklanmaktadir. Noronlardan bazilariin

islevini yitirmesi, anlamli bilginin kaybolmasina neden olmaz.

Ornekleri kullanarak 6grenirler. YSA'nin 6grenebilmesi i¢in drneklerin belirlenmesi,
bu orneklerin aga gosterilerek istenen ¢iktilara gore agin egitilmesi gerekmektedir.
Agin basarisi, segilen Ornekler ile dogru orantilidir, aga olay biitiin yonleri ile

gosterilemezse ag yanlis ¢iktilar iiretebilir.

Daha once goriilmemis ornekler hakkinda bilgi iiretebilirler. YSA'lar egitimleri
sirasinda kendilerine verilen orneklerden genellemeler ¢ikarirlar ve bu genellemeler

ile yeni 6rnekler hakkinda bilgi iiretebilirler.

Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler. YSA'larin en basarili olduklari
alanlar, algilamaya yonelik wuygulama alanlaridir. Bu alanlarda basarilar

kanitlanmustir.

Oriintii (pattern) iliskilendirme ve smiflandirma yapabilirler. YSA'lar kendilerine
ornekler halinde verilen oOriintiileri kendisi veya digerleri ile iliskilendirebilir. Ayrica
kendisine verilen 6rneklerin kiimelenmesi ile, bir sonraki verinin hangi kiimeye dahil

olacaginin karar verilmesi konusunda kullanilabilirler.

Oriintii tamamlama yapabilirler. Aga eksik bilgileri iceren oriintiiler verildiginde

eksik bilgilerin tamamlanmasi konusunda basarilidirlar.

Kendi kendine 6grenebilme ve organize etme yetenekleri vardir. YSA'lar online

olarak 6grenebilirler ve kendi kendilerini egitebilirler.

Eksik bilgi ile ¢alisabilmektedirler. Geleneksel sistemlerin aksine YSA'lar
egitildikten sonra veriler eksik bilgi icerse dahi, ¢ikti1 iiretebilirler. Bu durum bir
performans kaybi1 yaratmaz, performans kaybi eksik bilginin 6nemine baglidir.

Burada bilgilerin 6nem dereceleri egitim sirasinda 6grenilir.
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Hata toleransina sahiptirler. YSA'larin eksik bilgilerle c¢alisabilmeleri ve bazi

hiicreleri bozulsa dahi ¢alisabilmeleri, onlar1 hatalara karsi toleransli yapar.

Dereceli bozulma (Graceful degradation) gosterirler. Bir ag, zaman igerisinde yavas
ve goreceli bir bozulmaya ugrar. Aglar problemin ortaya ¢iktigi anda hemen

bozulmazlar.

Dagitik bellege sahiptirler. YSA'larda bilgi aga dagilmis bir sekilde tutulur.
Hiicrelerin baglant1 ve agirlik dereceleri, agin bilgisini gosterir. Bu nedenle tek bir

baglantinin kendi basina anlami1 yoktur.

Burada ¢ok temel bazi avantajlardan bahsedilmekle beraber, YSA'larin daha pek ¢ok

avantaj1 vardir.

YSA'larin, pek ¢ok avantajin yaninda bazi dezavantajlar1 da vardir. Belli bagh

dezavantajlari;

Donanim bagimlidir. YSA'larin en 6nemli sorunu donanim bagimli olmalaridir.
YSA'larin en 6nemli 6zellikleri ve var olus nedenlerinden birisi olan paralel islem

yapabilme yetenegi, paralel ¢alisan islemciler ile performans gosterir.

Uygun ag yapisinin belirlenmesinde belli bir kural yoktur. YSA'larda probleme
uygun ag yapisinin belirlenmesi i¢in gelistirilmis bir kural yoktur. Uygun ag yapisi

deneyim ve deneme yanilma yolu ile belirlenmektedir.

Agin parametre degerlerinin belirlenmesinde belli bir kural yoktur. YSA'larda
ogrenme katsayisi, hiicre sayisi, katman sayis1 gibi parametrelerin belirlenmesinde
belirli bir kural yoktur. Bu degerlerin belirlenmesi i¢in belirli bir standart olmamakla

birlikte her problem i¢in farkli bir yaklagim s6z konusu olabilmektedir.

Ogrenilecek problemin aga gosterimi 6nemli bir problemdir. YSA'lar niimerik

bilgiler ile ¢alisabilmektedirler. Problemler YSA'lara tanitilmadan 6nce niimerik
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degerlere ¢evrilmek zorundadirlar. Burada belirlenecek gosterim mekanizmasi agin

performansini dogrudan etkileyecektir. Bu da kullanicinin yetenegine baglidir.

Agn egitiminin ne zaman bitirilmesi gerektigine iliskin belli bir yontem yoktur. Agin
ornekler iizerindeki hatasinin belirli bir degerin altina indirilmesi egitimin
tamamlandig1 anlamina gelmektedir. Burada optimum neticeler veren bir mekanizma

heniiz yoktur ve YSA ile ilgili arastirmalarin 6nemli bir kolunu olusturmaktadir.

Agin davraniglart agiklanamamaktadir. Bu sorun YSA'larin en 6nemli sorunudur.
YSA bir probleme ¢oziim iirettigi zaman, bunun neden ve nasil olduguna iliskin bir

ipucu vermez. Bu durum aga olan giiveni azaltici bir unsurdur.

2.2.4. Yapay sinir aglar1 yapisi

Yapay sinir aglarinin i¢inde bulunan tiim sinir hiicreleri bir veya birden fazla girdi
alirlar ve tek bir ¢ikt1 verirler. Bu ¢ikti yapay sinir agmin digina verilen bir ¢ikti
olabilecegi gibi baska bir yapay sinir hiicresine girdi olarak da verilebilir. Bir yapay
sinir hiicresi genel olarak bes temel bilesenden olugmaktadir [3].

a. Girdiler
b. Agirhiklar

c. Toplama fonksiyonu

o

Aktivasyon fonksiyonu

e. Cikt1
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Girdi1

Girdi 2 Adgirhik 1

Agirhk 2

Toplama Aktivasyon Cikty

Fonksiyonu Fonksiyonu

Agirhk N

Girdi N

Sekil 2.1. Yapay sinir hiicresinin yapisi [5].

Girdiler, bir yapay sinir hiicresine gelen bilgilerdir. Bu bilgiler dis ortamlardan ya da
diger sinir hiicrelerinden gelebilir. Dis ortamlardan gelen bilgiler, agin 6grenmesi

istenen Ornekler tarafindan belirlenmektedir.

Agirliklar, gelen bilgilerin hiicre lizerindeki etkisini belirleyen degerlerdir. Bilgiler,
baglantilar tizerindeki agirliklar {izerinden hiicreye girmekte ve agirliklar yapay
sinirde girdi olarak kullanilacak degerlerin goreceli kuvvetini (matematiksel
katsayisin1) gostermektedirler. Yapay sinir ag1 iginde girdilerin hiicreler arasinda
iletimini saglayan tiim baglantilarin farkli agirlik degerleri bulunur. Boylelikle
agirliklar her islemci elemanin her girdisi iizerinde etki yapmis olur. Agirliklar

degisken veya sabit degerler olabilirler.

Toplama fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan fonksiyondur ve

genellikle girislerin kendi agirliklariyla carpiminin toplami;

s =inwi @1
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biciminde ifade edilir. Yapay sinir agimin yapisina gore toplama fonksiyonu,
maksimum, minimum, ¢arpim veya ¢esitli normalizasyon islemlerinden birisi olarak
da ifade edilebilir. Bir problem i¢in en uygun toplama fonksiyonu c¢esidini bulmak
icin herhangi bir formiil yoktur. Toplama fonksiyonu genellikle deneme yanilma
yoluyla bulunmaktadir. Ayrica bir yapay sinir agindaki biitiin islemci elemanlarin
ayni toplama fonksiyonuna sahip olmas1 gibi bir zorunluluk da yoktur. Bazen ayni
yapay sinir ag1 i¢indeki islemci elemanlarin bazilar1 ayni toplama fonksiyonunu,
digerleri ise baska fonksiyonlari kullanabilirler. Bu tamamen tasarimcinin kendi

kararina baglidir [1].

Elde edilen toplam noron; aktivasyon olarak adlandirilir. Aktivasyon tamamen
néronun i¢ durumunu yansitmaktadir. Agirliklar ve girdiler pozitif veya negatif
olabilirken aktivasyondan dolay1 pozitif, sifir veya negatif olabilir. Pozitif durum
aktive olmus noronu, negatif durum pasif olan kapali ndronu gosterir. Aktivasyon
belirlendikten sonra ndron c¢iktiyr belirlemek icin sinyal transfer fonksiyonlarin

uygular [6].

Aktivasyon fonksiyonlari ise bir YSA’da ndronun ¢ikis genligini istenilen degerler
arasinda sinirlamaktadir. Bu degerler cogunlukla [0,1] veya [-1,1] arasindadir. Lineer
ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin YSA’larda kullanilmasi karmasik

ve ¢ok farkli problemlere uygulanmasini saglamistir [7].

Uygun aktivasyon fonksiyonunun sec¢imi tasarimcinin farkli fonksiyonlari
denemeleri sonucunda belirlenmektedir. Ancak ¢ok katmanli perceptron gibi bazi
modeller aktivasyon fonksiyonunun, tiirevi alinabilir bir fonksiyon olmasinmi sart
kosmaktadir. Ayrica fonksiyonun se¢imi, yapay sinir aginin verilerine ve neyi
ogrenmesinin istendigine de baghdir. Aktivasyon fonksiyonu olarak en c¢ok

kullanilanlar sigmoid fonksiyon ve hiperbolik tanjant fonksiyonlaridir.

Cikt1 Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen degerdir. Bu deger ya baska bir
yapay sinir hiicresine girdi olarak ya da dis ortama gdnderilmektedir. Bir islemci

elemanin birden fazla girdisi olmasina ragmen tek bir ¢iktis1 olmaktadir.
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2.2.5 Yapay sinir aglarinin egitimi ve testi

Yapay sinir aglarinda islemci elemanlar arasindaki baglantilarin agirlik degerlerinin
degistirilmesi islemine “agin egitilmesi” denilmektedir. Baslangicta rastgele atanan
bu agirhik degerleri, aga gosterilen Orneklerle degistirilmektedir. Amag, aga
gosterilen ornekler i¢in dogru ciktilart iiretecek agirlik degerlerinin belirlenmesidir.
Yapay sinir aginin egitilmesinde kullanilan girdi ve ¢ikt1 ¢iftlerinden olusan verilerin

(1P

tiimiine “egitim seti” ad1 verilmektedir.

Yapay sinir aglarmin egitim siireci, belli kurallar c¢ercevesinde olmaktadir. Bu
kurallara 6grenme kurallar1 adi verilmektedir. Agirliklarin degistirilmesi 6grenme
kurallarma gore yapilir. Yapay sinir aginda agirliklarin dogru degerlere ulasmasi,
orneklerin temsil ettigi problem konusunda agin genellemeler yapabilme yetenegine
kavusmasi demektir. Genelleme, yapay sinir aginin egitiminde kullanilmamis, ancak
ayni evrenden gelen girdi-¢ikt1 6rneklerini dogru siniflandirabilme yetenegi olarak
tanimlanir. Agin bu genellestirme 6zelligine kavusmasi iglemine “agin 6grenmesi”

denilir.

Yapay sinir aglarinda Ogrenme iki asamada gerceklesir. Birinci asamada aga
gosterilen Ornek icin agin Uretecegi ciktr belirlenir. Bu ¢ikti degerinin dogruluk
derecesine gore, ikinci asamada agin baglantilarinin sahip oldugu agirliklar
degistirilmektedir. Agin ¢iktisinin belirlenmesi ve agirliklarin degistirilmesi 6grenme

kuralina bagl olarak farkl sekillerde olmaktadir.

Bir yapay sinir aginin egitiminin tamamlanmasinin ardindan, agmn ogrenip
o0grenmedigini (performansini) 6lgmek i¢in denemeler yapilarak agin test edilmesi
gerekmektedir. Bir ag1 test etmek icin agin egitimi sirasinda gérmedigi, yani veri
setinden test amacli olarak ayrilan 6rnekler kullanilir ve bu 6rnekler “test seti” adin1
alir. Test isleminde agin agirlik degerleri degistirilmemektedir. Ornekler aga
gosterilmekte ve ag egitimi sirasinda belirlenen agirlik degerlerini kullanarak daha

once gdrmedigi bu ornekler icin ¢iktilar liretmektedir. Elde edilen ¢iktilarin dogruluk
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dereceleri agin 0grenmesi hakkinda bilgi vermektedir. Sonu¢ ne kadar iyi olursa

egitimin performansi da o kadar iyi demektir [1].

Egitim ve test setleriyle ilgili temel sorun, yeterli egitim ve test verisi miktarinin ne
olmasi1 gerektigidir. Sinirsiz sayida veri bulunabilmesi durumunda, yapay sinir ag1
miimkiin oldugunca ¢ok veriyle egitilmelidir. Egitim verisinin yeterli olup olmadigi
konusunda emin olmanin yolu, egitim verisinin miktarinin arttirilarak, bunun agin
performansinda bir degisiklik yaratip yaratmadigima bakmaktir. Ancak bunun
miimkiin olmadig1 durumlarda yapay sinir aginin egitim ve test verileri iizerindeki
performansinin yakin olmasi da verilerin yeterli olduguna iliskin bir gdsterge olarak
kabul edilebilir. Bununla birlikte egitim setinin igermesi gereken veri miktar1 degisik
yapay sinir modellerine ve 6zellikle problemin gosterdigi karmasikliga gore farklilik

gostermektedir.

2.2.6. Yapay sinir aglarmin siiflandirilmasi

Yapay sinir aglarinin topolojisi, islemci elemanlarin birbirleriyle baglant1 sekillerine
gore degisiklik gosterir. Problemlerin ¢6zliimii i¢in ise, agin topolojisine gore secilen
O0grenme algoritmalar1 yardimiyla agin agirliklart belirlenir. YSA topolojileri ve
ogrenme metodlaria gore cesitli siniflara ayrilabilmektedir. Bu boliimde, yapay sinir
aglarinin topolojilerine ve oOgrenme metodlarma gore siniflandirilmalarindan

bahsedilerek, temel 6grenme kurallar1 kisaca anlatilmistir.

2.2.6.1. Topolojilerine gore siniflandirilmasi

Ag topolojisi, yapay sinir aglarinda iglemci elemanlar arasindaki baglantinin seklidir.
YSA icin genel topolojik aglar; ileri beslemeli (feed-forward), geri beslemeli
(feedback) veya yinelemeli (recurrent), bellek tabanli, radyal tabanli, modiil sinir ag1
ve Hopfield agidir [8]. Bu boliimde ileri beslemeli ve geri beslemeli ag kurallar

kisaca anlatilmistir.
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2.2.6.1.1. ileri beslemeli yapay sinir aglar

Ileri beslemeli aglarda islemci elemanlar genellikle katmanlara ayrilmislardir.
[saretler, girdi katmanindan ¢ikt: katmanma tek yonlii baglantilarla iletilir [4]. Bir
katmandaki her islemci eleman bir sonraki katmandaki tiim elemanlarla baglantilidir
ancak ayni katmandaki elemanlar arasinda herhangi bir baglanti bulunmamaktadir.
Bu nedenle ileri beslemeli yapay sinir aglarinda, islemci elemanlar arasindaki
baglantilar bir dongii olusturmamakta ve bu aglar girilen verilere hizli bir sekilde

¢ikt1 iiretebilmektedirler.

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenmekte ve
bir katmandaki hiicrelerin ¢iktilar1 bir sonraki katmana agirliklar tizerinden girdi
olarak verilmektedir. Girdi katmani, disardan aldigi bilgileri hicbir degisiklige
ugratmadan ara (gizli) katmandaki hiicrelere iletmektedir. Bu bilgi, ara katman ve

c¢ikt1 katmaninda islenerek ag c¢iktisi belirlenir [4].

fleri beslemeli YSA, 6grenme algoritmas olarak genellikle geri yayilim &grenme
algoritmasim1 kullanmakta ve bu nedenle bazen geri yayilim aglar1 olarak da
adlandirilmaktadir. Miihendislikte ve pek cok alanda en ¢ok kullanilan 6grenme
algoritmasi, ileri beslemeli geriye yayilma algoritmasidir. Bunun en biiyiik nedeni,
o0grenme kapasitesinin yliksek ve algoritmasinin basit olmasidir [9]. Geriye yayilma
algoritmasi, gergek cikti ile istenen ¢ikti arasindaki karesel hatayr minimum yapmak

icin gradyen azalma algoritmasini (gradyen descent algorithm) kullanmaktadir.

Ileri beslemeli aglarda islemci elemanlar genellikle katmanlara ayrilmislardir.
Isaretler, girdi katmanindan ¢ikti katmanma tek yonlii baglantilarla iletilir. Bir
katmandaki her islemci eleman bir sonraki katmandaki tiim elemanlarla baglantilidir

ancak ayn1 katmandaki elemanlar arasinda herhangi bir baglant1 bulunmamaktadir.

Sekil tanima, sinyal isleme ve siniflandirma gibi problemlerde genellikle bu topoloji

uygulanmaktadir.



20

Geri yayilim (GY) algoritmast Rumelhart ve digerleri [10], cok katli perceptronlara
yaygin bir sekilde uygulanan bir 6grenme algoritmasidir. GY, gradyen azalan bir
algoritmadir ve i ile j indisli noronlar arasindaki baglantinin Aw;i(t) degisimini

asagidaki gibi verir;

Aw;; (£) =16 x; + aldwy; (t — 1) (2.2)

Burada, n 6grenme katsayisi, oo momentum katsayisi, t dizin numara sirasi, x; girig
datalarindan iiretilen gergek ¢iktinin i indisli elementi ve §; j indisli néronun, ¢ikis
noronu veya gizli kat ndronu olup olmamasina bagl olan bir faktordir. Cikis

noronlari i¢in;

_ (9 \(.,® (2.3)
% = <6netj>(yj _yj)

ile, gizli noronlar i¢in ise;

([ of (2.4)
6 = (anetj)ZW‘U Oq

q

ile verilir. Esitlik (2.4) de, net=Xx;w;; ve yj(t) , J indisli islem elemani i¢in hedef

cikisidir.

2.2.6.1.2. Geri beslemeli yapay sinir aglari

Geri beslemeli ya da diger adiyla yinelemeli YSA, ileri beslemeli aglarin aksine
dinamik bir yapiya sahiptirler. Geri beslemeli YSA, c¢ikt1 veya ara katmanlardaki
islemci elemanlarin giris veya onceki ara katmanlardaki islemci elemanlara geri
beslendigi bir yapiya sahiptir. Boylece girdiler hem ileri hem de geri ydnde
aktarilmis olurlar. Geri beslemeli YSA dinamik hafizaya sahiptir ve bir andaki ¢ikt1

hem o andaki hem de daha 6nceki girdileri yansitir.
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Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, en az bir islemci elemanin ¢iktisi, kendisine ya
da diger islemci elemanlara girdi olarak verilmekte ve genellikle geri besleme bir
geciktirme elemani (ara katman veya ¢ikt1 katmanindaki aktivasyon degerlerini bir
sonraki iterasyona girdi olarak tagimakla gorevli eleman) iizerinden yapilmaktadir.
Geri besleme, bir katmandaki islemci elemanlar arasinda oldugu gibi katmanlar
arasindaki islemci elemanlar arasinda da olabilmektedir. Bu yapis1 sayesinde geri
beslemeli YSA, dogrusal olmayan dinamik bir davranis gosterirler. Bu sayede, geri
beslemenin yapilis sekline gore farkli yap1 ve davranista geri beslemeli YSA elde

edilebilir [4].

Geri beslemeli YSA karmasik bir calisma diizenegine sahip olmalarina ragmen,
dinamik hafizalar1 nedeniyle O6nceden tahmin uygulamalarinda basarili sonuglar

verirler. Sekil 2.2.’de, geri besleme ag yapis1 6rneklenmektedir. Burada;

X (t) : t néronlu girdi katmana,

y(t) : t néronlu girdi katmanina ait gizli katman,

d : gecikme sayisi,

y(t+d) : d gecikmeli t néronlu ¢iktilar,

F(W y(t)) : agin birimlerinde tercih edilen aktivasyon fonksiyonudur.

YSA

x(t) > F(WY(D) > y(t+d)

y(t)

Gecikme
d

Sekil 2.2. Geri beslemeli ag i¢in blok diyagram [13].
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Geri yayilma aglar, ¢ok tabakali perceptron ile ayni yapiya sahiptirler ve 6grenme
yontemi olarak geri yayilma algoritmasi kullanirlar. Dolayisiyla, bu aglar ileri
besleme aglar smifina girmektedirler. Bu YSA tiiriinlin se¢ilmesinin temel sebebi
Oongorii (prediction) ve siniflandirma islemleri i¢in oldukc¢a uygun olmasidir. Diger

bir 6nemli neden ise dogrusal olmayan yapilar i¢in de oldukga kullanigl olmasidir.

Ileri beslemeli geri yayilma mimarisi 1970’li yillarda gelistirilmistir. Bu mimarinin
gelistirilmesinde birbirlerinden bagimsiz olarak birka¢ arastirmacinin katkilari
olmustur. Ortaya ¢ikisindan sonra, hem etkili hem de ¢ok kullanishi olmasindan
dolay1 biiyiik bir popiilarite kazanmistir ve hala en ¢ok kullanilan ag tiirii olarak
bilinmektedir. Cok sayida farklt uygulama alaninda kullanilmaktadir ve en biiyiik

ozelligi dogrusal olmayan yapi iceren problemlerde de etkili olabilmesidir.

2.2.6.2. Ogrenme metodlarina gore siniflandiriimasi

Yapay sinir aglarinda 6grenmeyi agiklayabilmek i¢in dncelikle 6grenme kavraminin
aciklanmasi gerekir. Ogrenme icin en uygun tanimlardan biri Simon tarafindan
Onerilen ve genis kabul goren tanimdir. Bu tanima gore 6grenme, “zaman i¢inde yeni
bilgilerin kesfedilmesi yoluyla davramiglarin 1iyilestirilmesi siirecidir” [1].
Bilgisayarlarin 0grenebilmesi ise bilgisayara ilgili problem hakkinda gerekli
bilgilerin verilmesi ile miimkiindiir. Boylece bilgisayarlar da insanlar gibi zaman

igerisinde tecriibe kazanabilmektedirler.

Yapay sinir aglarinda 6grenme ornekler yolu ile saglanmaktadir. Bilgisayarlar 6nce
kendilerine verilen bir 6rnege bakarak bilgi edinmekte, daha sonra ikinci Grnege
bakarak biraz daha bilgi edinmekte ve bu islem, ag problemle ilgili genellemeler
yapabilecek seviyeye gelene kadar devam etmektedir. Bu islemin matematiksel
karsili1, birtakim metod, kural ve algoritmalar yardimiyla agdaki islemci elemanlar
arasindaki baglanti agirliklariin siirekli yenilenerek degistirilmesidir. Yapay sinir
aglarinda her ag modeli kendine gore bir 6grenme algoritmasi kullanabilse de temel
olarak danigsmanli (supervised) 6grenme ve danismansiz (unsupervised) Sgrenme

olmak iizere iki tiir 6grenme metodu bulunur [3].
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2.2.6.2.1. Damsmanh 6grenme

Yapay sinir aglarinda en fazla kullanilan 6grenme metodu olan danismanl
O0grenmede, yapay sinir agina ornek olarak bir ¢ikti (beklenen ¢ikt1) verilir ve bu
ciktiyla agimn iirettigi ¢ikt1 karsilastirilir. ki ¢ikt1 arasindaki fark hata olarak alinir.
Baslangicta genellikle rassal olarak verilen agirliklar ag tarafindan hata minimize
edilene kadar dongiiler halinde degistirilir [11]. Genellestirilmis delta kurali ve geri

besleme algoritmasi danigmanli 6grenme metoduna 6rnek olarak verilebilir.

2.2.6.2.2. Danismansiz 6grenme

Danigmansiz 6grenmede yapay sinir agma sadece girdiler verilmekte, ulasilmasi
gereken beklenen ¢iktilar verilmemektedir. Giriste verilen ornek degerlere bakarak
yapay sinir ag1, parametreler arasindaki iliskileri kendi kendine 6grenir. Yapay sinir
ag1 daha sonra baglanti agirliklarint ayni ozellikleri gdsteren Oriintiiler (patterns)
olusturmak {izere ayarlar. Danismansiz 0grenme genellikle siniflandirma
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. ART (Adaptive Resonance Theory)

danigsmansiz 6grenmeye Ornek olarak verilebilir [4].

Danigmansiz 6grenme metodu, yapay sinir aglarinda siirekli arastirilan ve gelisen bir
o0grenme metodudur. Bu metod, gelecekte bilgisayarlarin insan yardimi olmadan
ogrenebileceklerinin gostergesidir. Ancak gilinlimiizde siirli kullanim alanlar1 bulan

ve hala yogun aragtirma konusu olan bir 6grenme metodudur [11].

Ayrica hem danmismanli hem de danismansiz 68renmeyi birlikte kullanan YSA da
bulunmaktadir. Bu aglarda agirliklarin bir kism1 danismanli 6grenmeyle bir kism1 da
danismansiz 6grenmeyle ayarlanir. Radyal tabanli YSA (Radial Basis Networks -
RBN) ve olasilik tabanl1 YSA (Probability Based Neural Networks - PBNN) bunlara

ornek olarak verilebilir.

Bu iki temel Ogrenme metodundan bagka literatiirde destekleyici 6grenme
(reinforcement learning) adi verilen bir metod daha bulunmaktadir. Bu metoddan

baz1 kaynaklarda danigmanli baz1 kaynaklarda danigsmansiz 6grenmenin bir alt tiirii
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olarak, bazi kaynaklarda ise kendi basina bir O6grenme metodu olarak
bahsedilmektedir. Bu metoda gore, yapay sinir agina sadece girdiler verilmekte, bu
girdilere karsilik ciktilar1 tiretmesi beklenmekte ve bu ¢iktilarin ne derece dogru

oldugunu belirten bir skor veya derece bildirilmektedir [12].

2.2.6.3. Ogrenmenin uygulamaya gore siiflandirilmasi

Y SA modellerinin egitilmesinde kullanilan pek ¢ok 6grenme algoritmasi bulunur. Bu
algoritmalar, yapay sinir aginin topolojisine, karsilasilan problemin niteligine gore
farkliliklar gosterse de bir cogunun temel aldiklar1 6grenme kurali Hebb Kurali ve
onun gelistirilmis versiyonlaridir. Bunun yaninda, farkli 6grenme kurallar1 da vardir
ve bu konuda caligmalar siirmektedir. Temel 6grenme algoritmalar1 Hebb Kurali,
Hopfield Kurali, Delta Kurali, Levenberg — Marquardt Ogrenme Algoritmasi ve

Kohonen Kuralt’dir.

2.2.6.3.1. Hebb kurah

Hebb tarafindan ve biyolojik 6grenme temel alinarak gelistirilen bu kural bilinen en
eski 6grenme kuralidir. Diger 6grenme kurallarina da temel olan Hebb Kurali’na
gore, bir yapay sinir hiicresi diger bir yapay sinir hiicresinden girdi alirsa ve her iki
hiicre de yiiksek derecede aktif ise (matematiksel olarak ayni isareti tagiyorsa) her iki

hiicrenin arasindaki baglantinin agirligi artirilmalidir.

2.2.6.3.2. Hopfield kurah

Hopfield Kurali, bir farklilik disinda Hebb Kuralina benzer. Bu farklilik, Hopfield
Kurali’'nda, baglanti agirliginda yapilacak olan degisikligin biiyiikligliniin de
belirlenmesidir. Buna gore, girdi ve istenilen ¢iktinin ikisi de aktifse, baglant1 agirlig
ogrenme katsayisi kadar artirllmakta, aksi durumda ise 6grenme katsayis1 kadar
azaltilmaktadir. Ogrenme Kkatsayis1 genel olarak 0-1 arasinda tasarimci tarafindan

atanan sabit ve pozitif bir degerdir.
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2.2.6.3.3. Delta kurah

Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilen bu kural Hebb Kuralinin gelismis seklidir. En
cok kullanilan kurallardan biri olan Delta Kurali, yapay sinir hiicresinin ger¢ek
ciktist ile beklenen ¢iktisi arasindaki farki azaltmak icin yapay sinir aglarinin islemci
elemanlar1 arasindaki baglanti agirlik degerlerinin siirekli degistirilmesi ilkesine
dayanir. Bu kuralla, gercek ¢ikt1 ile beklenen ¢ikti arasindaki hatanin karesi en aza
indirilmeye calisilmaktadir. Bu nedenle En Kiiciik Kareler Kurali olarak da

adlandirilir. Ayrica baz1 kaynaklarda Widrow-Hoff Kurali olarak da gecer.

2.2.6.3.4. Levenberg — Marquardt 6grenme algoritmasi

Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmast son yillarda kullanilan en popiiler ve
diger algoritmalara alternatif olarak gelistirilmis algoritmalardandir. Hizl1 ve yiiksek

performansl algoritmalar ikiye ayrilmaktadir. Bunlar;

a. Deneme yanilma tekniklerini kullanan algoritmalar,
b. Standart sayisal optimizasyon yontemlerini kullanan algoritmalardir.
Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasida bu kategori igerisinde yer

almaktadir.

Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasina gore, hata degeri bulunduktan sonra
ndronlar kendi hatalarini azaltmak i¢in agirliklarini ayarlamak durumundadir. Agirlik
degistirme denklemleri de agdaki performans fonksiyonunu en kiigiik yapacak
sekilde diizenlenirler. Diger bir deyisle bu algoritmaya, maksimum komsuluk fikri

tizerine kurulmus bir en kiigiik kareler tahmin metodu da denilebilir.

Ozellikle ileri beslemeli aglarda kullanilan 6grenme algoritmalari, performans
Olclitiini en kiiciik yapacak agirhiklart ayarlayabilmek i¢in, performans

fonksiyonunun tiirevini kullanirlar.
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2.2.6.3.5. Kohonen kurah

Kohonen tarafindan gelistirilen bu 06grenme kurali biyolojik sistemlerdeki
ogrenmeden esinlenilmistir. Bu kuralda islemci elemanlar, agirliklarinin ayarlanmasi
(6grenme) i¢in yarigmaktadirlar. Kazanan islemci elemanin baglanti agirliklar
degistirilmektedir. En uygun ¢iktiya sahip islemci elemanin kazandigir kuralda bu
islemci eleman, kendisine komsu islemci elemanlarin agirliklarinin degistirilmesine

de izin vermektedir.

2.2.6.4. Yapisindaki katmanlara gore siniflandirilmasi

YSA igerdikleri katman sayisina gore tek katmanli ve c¢ok katmanli olarak da

siiflandirilabilirler.

2.2.6.4.1. Tek katmanh yapay sinir aglar

Tek Katmanli YSA sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusur. Ara katmanlar
bulunmaz. Her agin bir ya da daha fazla girdisi ¢iktis1 vardir. Sekil 2.3.'te tek

katmanli ag yapis1 gosterilmistir.

Tek katmanl algilayicilarda ¢ikti fonksiyonu dogrusal bir fonksiyondur. Diger bir
deyisle aga gonderilen 6rnekler iki sinif arasinda paylastirilarak iki siifi birbirinden

ayiran dogru bulunmaya ¢alisilir.

Esik Girdisi:

Sekil 2.3. Tek katmanli ag yapist [13].
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Agin ¢iktisi, agirliklandirilmig girdi degerlerinin esik degeri ile toplanmasi sonucu
bulunur. Bu girdi degeri aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek agin ¢iktisi
hesaplanir. Tek katmanli YSA temel olarak dogrusal o6zellik gosteren olaylari
¢ozmekte basarili iken dogrusal Ozellik gdstermeyen olaylarin ¢oziimlenmesinde

yetersiz kalmaktadirlar [13].

2.2.6.4.2. Cok katmanh yapay sinir aglar

Bu ag modeli 6zellikle miithendislik uygulamalarinda en c¢ok kullanilan sinir agi
modelidir. Bir ¢ok 68retme algoritmasinin bu ag1 egitmede kullanilabilir olmasi, bu

modelin yaygin kullanilmasinin sebebidir.

White [14], glinlimiizde en ¢ok bilinen ve yaygin bicimde kullanilan yapay sinir ag1
siniflandirma yonteminin ¢ok katmanli yapay sinir ag1 oldugunu ifade etmektedir.
Genel amagli, esnek ve ¢oklu katmanlar halinde organize edilmis néronlardan olusan
dogrusal olmayan modellerdir. Cok katmanli yapay sinir agr hemen hemen her
fonksiyonu tahmin etme/yaklasim ozelligine sahip bir agdir. Ozellikle tanima

sistemlerinde kullanilmaktadir.

Cok katmanli yapay sinir ag1 modeli, bir giris, bir ya da daha fazla gizli katman ve
bir de cikis katmanindan olusur. Bir katmandaki biitiin islem elemanlar1 bir iist

katmandaki biitiin islem elemanlarina baghdir.

Sekil 2.4.’de ileri beslemeli YSA igin blok diyagram gosterilmistir. Ileri beslemeli
aglara Ornek olarak cok katmanli aglar ve 6grenme vektdr nicelendirme aglar

verilebilir.

X(t) | Gizli Katman | Gikti Katman

¢l G

Sekil 2.4. ileri beslemeli ag icin blok diyagram [13].
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Burada;
X (t) : t néronlu girdi,
Ca(t) : t néronlu gizli katman,

C(t) : t noronlu ¢ikt1 katmanina ait ¢iktilarr gostermektedir.

Anlasilmas1 kolay ve matematiksel olarak ispatlanabilir olmasindan dolayr ¢ok

katmanli yapay sinir aglarinin egitiminde geri yayilim algoritmasi kullanilmaktadir.

Geri yayilim algoritmasit daha dnce de bahsedildigi gibi danismanli 6grenme yapisina

sahip ve bir¢ok uygulamada kullanilan 6grenme algoritmasidir.

Ileri beslemeli, danismanli 6grenme kuralini uygulayan geri yayilim &grenme
algoritmasini kullanan 6rnek bir ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modeli Sekil 2.5.°te

verilmigtir.

Cok katmanli yapay sinir aglarinda girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme
yapilmaz. Buradaki islem elemani sayisi tamamen uygulanan problemin girdi
sayisina baglidir. Gizli katman sayist ve gizli katmanlardaki islem elemani sayisi ise,
deneme-yanilma yolu ile bulunabilir. Cikis katmanindaki eleman sayisi ise yine

uygulanan probleme gore deneme-yanilmayla belirlenebilir.

Bulunan hatawn Cikis
vayma yon *

{geri) + +
Q QCI}U? Kamm}
izh Katm
i é (birdenadahm; zj
farla olabilir)
Cj é@jﬁs Katmar \CP Chiloig
hesaplama
52

P

L ) };m yoni (leri)
Girig

Sekil 2.5. Geri yayilim ¢ok katmanli YSA yapisi [4].
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Cok katmanli yapay sinir aglarinin zaman serisi tahmininde kullanilabilmesi igin
agim mimari yapisinin belirlenmesi gerekmektedir. Ag mimari yapisinin belirlenme
siireci, agin ka¢ katmandan olusacaginin, her katmanda ka¢ islem elemani
bulunacaginin, bu islem elemanlarinin hangi transfer fonksiyonuna sahip olacaginin
belirlenmesi gibi islemlerini kapsar. Ka¢ donemlik tahmin yapilacagia bagl olarak

cikt1 sayis1 da belirlenir.

Cok katmanli yapay sinir aglarinda, danismanl 6grenme kurali uygulanarak aga bir
ornek gosterilir ve drnek neticesinde nasil bir sonug iiretecegi de bildirilir. Ornekler
girdi katmanina uygulanir, ara katmanlarda islenir ve ¢ikis katmanindan da ¢iktilar

elde edilir.

2.2.7. YSA ile modelleme

Modelin kurulabilmesi i¢in ii¢ temel gereksinim vardir. Bunlar;
a. Girdi-¢ikt1 verisi,
b. Modellerin belirlenmesi,

¢. Modelin se¢im Kriteridir.

Gelecekteki verilerin istatistiksel Ozelliklerinin ge¢mistekilerle uyumlu olacagi
varsayimindan hareketle, modellemeye konu olan sisteme ait ge¢mise doniik
verilerin istatistiksel oOzelliklerinden yararlanilarak kurulan ve zamana bagimh
modele “zaman-serisi modeli” denir. Modelin, gecmisteki verileri yeterli dogrulukta
saglamas1 kadar gelecekte tekrarlanma ihtimali yiliksek o6zellikleri tanimlamasi da

gereklidir.

Ozellikle, gelecege doniik kestirim zordur. Sistemin karmasikligi ya da hedefin
hassasligina bagli olarak, tasarlanan modellerin yogun islem gerektiren
algoritmalarinin gegerliligi, gelisen teknolojinin harikas1 ve vazgecilmez unsuru
bilgisayarlarin elverdigi kolaylikla ve hizla sinanabilmektedir. Sinamay1 basariyla
gecen modeller dngorii isleminde kullanilmaktadir. Bagarili modellerin sahip olmasi

istenilen diger 6zellikler:
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a. Parametre sayisi1 asgariye indirilmeli,
b. Parametrelerin kestirimi kolay olmali,

c. Parametreler anlamlica yorumlanabilir olmalaridir.

2.2.7.1. YSA modelleme faktorleri

YSA ile Ongoriide bulunmak i¢in asagida belirtilen faktorlerin belirlenmesi
gerekmektedir. Her problem i¢in gecerli olacak genel bir YSA modeli
belirlenememistir. Bu nedenle iyi 6ngorii sonuglar1 elde edebilmek amaciyla her bir

problem i¢in tiim faktorlerin gézden gecirilmesi gerekmektedir.

a. Verilerin hazirlanmasi, bir 6n iglemden gecirilmesi [(0,1) araligina normalize
edilmesi)],
b. Egitim ve test verilerinin ayristirilmast,
¢. YSA’nin tasarlanmasi,
Girdilerin belirlenmesi,
Gizli katman sayisinin belirlenmesi,
Gizli néron sayisinin belirlenmesi,
C1ikt1 sayisinin belirlenmesi,
d. Aktivasyon fonksiyonuna karar verilmesi,
e. Performans 0l¢iitlinlin hesaplanmasi,
f.  YSA’nm egitilmesi,
g. YSA’nm test edilmesi.

2.2.7.2. Modelleme adiminda yapilacak islemler

a. Noron Sayist

Girdi noron sayisini belirlemek icin kullanilan genel bir kural yoktur. Deneme-
yanilma ile girdi ndron sayisinin belirlenmesi siklikla kullanilan bir yontemdir. Bu
katmanda noéron sayis1 , girdi veri sayis1 kadardir ve her bir girdi ndronu bir veri alir.

Burada veri, islenmeden bir sonraki katman olan gizli katmana gecer.
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b. Gizli Katman Sayisi

Gizli katman agin temel islevini goren katmandir. Bazi uygulamalarda agda birden
fazla gizli katman bulunabilir. Gizli katman sayis1 ve katmandaki ndron sayisi,
probleme gore degisir. Tamamen ag tasarimcisinin kontroliindedir ve onun

tecriibesine baghidir.

YSA’da hi¢ gizli katman bulunmuyorsa ya da girdi katmanindaki birimler ile ¢ikti
katmanindaki birimler arasinda dogrusal baglant1 varsa, bu durumda girdilerin bir
kisminin ¢iktilara direk bagli oldugu anlasilir. Hangi girdinin hangi ¢iktiya bagh
olduguna gore de bir sonuca varilir. Gizli katman bulunmamasi durumunun en klasik
Ornegi, yerine koyma sifrelemesi olarak gosterilebilir. Bu sifreleme yonteminde her

harf bagka bir harf ile yer degistirecektir ve her girdi bir ¢iktiya baglidir.

YSA’da tek katman bulunmasi durumu genelde problemlerin biiyiik cogunlugunda
karsilasilan bir durumdur ve kisaca girdi ve ¢ikti arasinda sonlu bir kiimeden yine

sonlu bir kiimeye baglant1 bulunmasi durumunda kullanilir.

YSA’da birden fazla katmanin kullanilmasi durumu ¢ok sik rastlanan bir durum
degildir. Genelde kesin sonu¢ beklenmeyen ama bir degere yaklagmasi istenen
problemlerde kullanilan iki katmanli ¢Ozlimler, katman sayist arttikca

karmasiklasmakta ve hem tasarimi hem de analizi zorlasmaktadir.

c. Gizli Katmandaki Noron Sayisi

YSA’nin en kritik noktast gizli katmaninda ka¢ noron olacagina karar vermektir.
Chowdary [15], genellikle sonucu direk olarak vermemesine karsin sonuca direk
etkisi olmasi agisindan gizli katmandaki ndron sayisinin olduk¢a dnemli oldugunu
belirtmistir. Ciinkii gizli katmanda bulunan noron sayist YSA’nin bir siireci

modelleme dogrulugunu ve genellestirme yetenegini belirlemektedir.
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Ayrica gizli katman noron sayisi, 6grenme sirasinda bellekte fazla bilgi barindirmak

haricinde 6grenme isleminin daha iyi yapilmasini da saglamaktadir.

Celebi ve digerleri [16], gizli katmandaki néron sayisinin belirlenmesinde genel bir
kuralin bulunmadigina dikkat ¢ekmektedir. Bu nedenle, gizli katman ndron sayisi

belirlenirken deneme-yanilma sik kullanilan bir yontemdir.

Gizli katman; girdi katmanindan aldig1 agirliklandirilmis veriyi probleme uygun bir
fonksiyonla isleyerek bir sonraki katmana iletir. Bu katmanda gereginden az noron
kullanilmasi, girdi verilerine gore daha az hassas ¢ikt1 elde edilmesine sebep olurken,
test kiimesindeki verilerle dogru sonucu vermemesine sebep olabilir. Normalde iki
ayr1 noron iizerinden tasinacak veri tek néron ilizerinden tasinmis olur. Bu da taginan

verinin daha karmasik olmasi demektir.

Ayni sekilde gerektiginden daha ¢ok sayida ndron kullanilmasi durumunda da aym
agda yeni tip veri gruplarinin islenmesinde zorluklar ortaya ¢ikar ve uyum asimi olur.
Basitge ifade edilirse, gizli katmanda bulunan her sinir hiicresini egitecek kadar
egitim kiimesi bulunmayabilir. Diger bir problem ise, yeterli miktarda egitim verisi
bulunmasi durumunda bile karsilagilabilen ge¢ 6grenmedir. Buna gore sistemdeki

biitlin sinir hiicrelerinin egitimi normalden ¢ok daha uzun zaman almaktadir.

Gizli katmanda bulunan noéron sayis1 YSA’nin bir siireci modelleme dogrulugunu ve
genellestirme yetenegini belirlediginden uygun ndron sayisini belirlemek i¢in birgok
calismada oldugu gibi bu c¢alismada da deneme-yanilma metodundan

yararlanilmigtir.

d. Cikt1 Noron Sayisi

Ciktt noron sayisi, zaman serisi tahmin problemlerinde tahmin doneminin
uzunluguna esit alinabilir. Buna gore ¢alismada ka¢ donemlik tahmin yapilirsa, ¢ikti
noron sayist da o kadar alinabilir. Bu yontem dogrudan 6ngorii yontemidir. Diger bir

yontem ise iteratif 6ngdrii yontemi olup, ilk Ongdriiniin veri olarak kullanilip, bir
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sonraki Ongdriiniin elde edilmesi yontemidir. Hangi 6ngdrii yonteminin daha iyi

oldugu konusunda, varilmig genel bir sonu¢ bulunmamaktadir [17].

e. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu yapay ndron ¢iktistnin  biliylkligini smirlandiran
fonksiyondur. Ayni1 zamanda girdi ve ¢ikt1 birimleri arasindaki egrisel eslesmeyi
saglar. Transfer, esik ya da sikistirma fonksiyonu olarak da isimlendirilmektedir [18].
Secgilen aktivasyon fonksiyonu, dogrusal olmadiginda egim parametresinin

belirlenmesi gerekir [19].

Zaman serileri i¢in sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanilabilecegi, Tebelkis
[20]°de belirtilmistir. Clinkii hem dogrusal olmayan bir fonksiyondur; hem de her
yerde tiirevlenebilirdir. ikili (binary) degiskenler icin “adim” fonksiyonu da

onerilmektedir.

f.  Normallestirme Islemi

Saritag [21], girdi ve ¢ikt1 verilerinin normallestirilmesinin, yakinsama ve 6grenme
islemi a¢isindan olduk¢a Onemli oldugunu belirtmistir. Bu nedenle ag egitilmeden
once veriler egitim karakteristigini iyilestirmek i¢in kullanilarak (0 — 1) veya

(-1,+1) degerleri arasinda normalize edilir;

x' _ Xi = Xmin (25)
| =
Xmaks — Xmin
i=1,....N
Burada,

Xi : N sayidaki veri kiimesinde yer alan i.nci veri,
Xmin : N sayidaki veri kiimesinde yer alan minimum degere sahip veri,

Xmaks : N sayidaki veri kiimesinde yer alan maksimum degere sahip veri,
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X;” : N sayidaki veri kiimesinde yer alan normallestirilmis i.nci veriyi,

gostermektedir.

g. Egitim ve Test Kiimesi

Eldeki tiim verilerin agin egitimi i¢in kullanilmasi1 dogru bir yontem olmayacaktir.
Egitim, test ve gecerlilik olmak {izere, veri ii¢ gruba ayrilabilir. Bu durumda egitim
kiimesi i¢in veri kiimesinden daha az bir grupla c¢alisilacaktir. Bundan kaginmak i¢in
veri kiimesi egitim ve test olmak {izere ikiye de ayrilabilir. Oransal dagilim olarak da
% 90 egitim kiimesi ve %10 test kiimesi ya da %80 egitim kiimesi ve %20 test

kiimesi seklinde bir dagilim kullanilabilir [17].

h. Agm Egitimi

YSA’nm en 6nemli 6zelliklerinden birisi, ilgili probleme ait 6rnekler verildiginde
girdiler ile ciktilar arasindaki iliskiyi Ogrenebilmesi; girdi ve c¢ikti arasinda bir
eslestirme yapmasidir. Ag yeterince egitildiginde daha 6nceden gormedigi girdilere
karst uygun ciktilar iiretebilmektedir. Bu o6zellik YSA’nin genelleme kapasitesi
olarak adlandirilir ve ¢cogunlukla agin yapisina ve egitim i¢in uygulanan yineleme

sayisina baghdir [22].

YSA’da katmanlar arasindaki noronlarin baglanti agirlik degerlerinin belirlenmesi
islemine “agin egitilmesi” denir. Bagslangicta bu agirlik degerleri rasgele alinir.
YSA’lar, kendilerine drnekler gosterildikce bu agirlik degerlerini yenileyerek amaca
ulagmaya calisirlar. Amaca ulasmanin ya da yaklasmanin 6l¢iisii disaridan verilen
degerdir. Eger YSA verilen girdi ¢ikt1 ¢iftleriyle amaca ulasmis ise agirlik degerleri
saklanir. Agirlik degerlerinin degismesi belirli kurallara gore yiiriitiilmektedir. Bu
kurallara “6grenme kurallar1’” denilmektedir. YSA o6grendikten sonra daha Once

verilmeyen girdiler uygulanarak ag ¢iktilar1 gézlemlenir.

Bu caligmada, ileri beslemeli YSA mimarisi géz Oniine alinmistir. Bunun anlamu,

ndronlardan ¢ikan biitlin baglantilar bir sonraki katmandaki néronlara gitmektedir ve
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onceki ya da ayni katmanlar arasinda baglanti miimkiin olmamaktadir. Buradaki
mimari, ¢ok katmanlt YSA olarak da anilmaktadir. Tipik olarak ¢ok katmanli, ileri

beslemeli YSA, girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmanindan olugsmaktadir [1].

Gelistirilen YSA egitim yontemi, birden fazla gizli katmana sahip mimariler i¢in de

kolaylikla uygulanabilir. Coziilecek olan problem tipik danigmanli YSA egitimidir.

Verilen girdi vektor seti ve onlara karsilik gelen ¢ikti degerine karsilik, hesaplanan
cikt1 degerleri ve orijinal ¢ikti degerlerinin birbirine yakinlagsmasini saglayacak olan
ndronlar arasi optimum baglanti agirliklart bu yontemin ulagsmayr hedefledigi
problemdir. iterasyonlar arasi optimum baglanti agirhiklar1 belirli bir “beklenen ¢ikt1
ve hesaplanan ¢ikti” fark duyarliliginda birbirlerine yaklastiklarinda, YSA’nin

0grendigi sonucuna varilmaktadir.

Yine de, geri yayilim algoritmasi, uzun egitim zamanlar1 gerektirmekte, dolayisiyla
hizli egitim zamanlarina ihtiyag duyan uygulamalarda ¢ok da uygun bir yontem

olamamaktadir.

Cok katmanli ve danismanli 6grenme, YSA’larda hizli sonug verebilecek bir yapiya
sahiptir. Boylece problem, kisith dogrusal olmayan optimizasyon problemine
doniistiiriilmektedir. Kisitlarda genellikle sigmoid ya da hiperbolik tanjant
fonksiyonlar1 kullanilabilir. Hangisinin kullanilacagi, ¢ok katmanli danismanl
YSA’nin uygulanmasinda kullanilan aktivasyon fonksiyonu ile ilgilidir. Dolayisiyla
YSA’da kullanilan aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan modelde aynen

yansimalidir.

En kiiclik karelerle yapilmis hata fonksiyonun yerine mutlak hatalar toplam
fonksiyonu da kullanilabilir. Mutlak hatalarin toplam fonksiyonunun amag
fonksiyonu olarak kullanilmasi, optimum sonucu degistirmemekle birlikte, amag
fonksiyonunun dogrusal bir forma doniistiiriilmesi bakimindan bir avantaj olarak

goriilebilir.



36

i. Ogrenme Katsayisi (1))

Geri yayilim Ogrenme algoritmasinda o6grenme katsayisi, agirliklarin degisim
miktarin1 belirler. Eger Ogrenme katsayisi gereginden biiylik olursa problem
uzayida rasgele gezinme olur. Bunun da agirliklar rasgele degistirmekten farki

olmaz. Eger 6grenme katsayisi ¢ok kiiclik olursa, ¢6zlime ulagsmak daha uzun stirer.

Sabit olarak 1 degerinden ¢ok daha kiiciikk bir degerdir. Baslangicta biiylik 1 ile

baslanir ve dereceli olarak bu deger diisiiriiliir. Ya da kiigiik 1 ile baslanilir ve hata
artmaya baslayana kadar bu deger biiyiitiiliir. Boylece 6grenimin her bir agsamasinda
maksimum giivenli adim bulunur. Asil amag, 0grenme orani biiyiirken hatanin

minimumda kalmasina ¢alisilir.

j. Momentum Katsayisi (y)

Geri yayilim Ogrenme algoritmasinda Ogrenme katsayisi, momentum, Ogrenme
siirecini hizlandiran alternatif agirlik ayarlama yontemidir. Bu yontemde t+1
anindaki agirliklar ayarlanirken, t ve t-1 anindaki agirliklarin farki da hesaba katilir.

Momentum katsayis1 vy ile gosterilir.

Momentum katsayisi, yerel ¢ozlimlere takilmayir Onler. Y momentum katsayisi
0 <y <1 araliginda seg¢ilir. Momentum kullanildiginda, agirliklara gore ardisik iki
iterasyonda, ayni isaretli ise agirliklara uygulanacak diizeltme artar, aksi taktirde
azalir. Momentum katsayis1 ile YSA’ nin 6grenme oraninda belirli bir hizlanma elde
edilir. Bu degerin c¢ok kiigiik secilmesi yerel ¢ozlimlerden kurtulmayi zorlastirir.
Degerin cok biiylik secilmesi ise tek bir ¢oziime ulagsmada sorunlar yaratabilir.
Algoritma dengede iken momentum kullanarak daha biiyiik bir 6grenme hiz1 elde
edilebilir. Momentumun diger bir 6zelligi ise yoriinge tutarli bir yonde hareket
ettiginde yakinsamanin hizlanmasidir. Hata belli bir esigin altinda artmigsa
momentum degeri degistirilmez. A§ parametrelerinin giincellenmesi iptal edilir. Hata
azaliyorsa parametre giincellemesi yapilir. Ogrenme hizi ve momentum degeri bir
miktar artiritlir. Momentum degerindeki degisime gore agirliklarin degisim miktart

Sekil 2.6.’da gosterilmistir.
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Sekil 2.6. Momentum degerindeki degisime gore agirliklarin degisim miktari [13].

k. Egitimin Durdurulmasi

Hatanin belli bir degerin altina diismesi sonucunda egitim sonlandirilir ya da belirli
sayida iterasyondan sonra egitim durdurulur. Her iki yonteminde dezavantajlari
olabilir. Ornegin basta belirlenen iterasyon sayisi yiiksek ise ag hatayr minimize etse
dahi bosuna 6grenmeye ¢alismaya devam eder. Diger durumdaki dezavantaj ise; agin
gereginden fazla egitilmesiyle, problemi Ogrenmek yerine verileri ezberlemeye
baslamasidir. Bu da agm hatali sonucglar iiretmesine neden olur. Sekil 2.7.’de
egitimin durdurulmasi i¢in hata ve iterasyon sayisi gosterilmistir. Calismamizin
uygulama asamasinda, her veri kiimesi i¢in kullanici tarafindan belirlenmis bir hata

degerine ulasilmasi sonucu egitim durdurulmustur.

Burada Durdurulmasi
Hata A Gerekir

Test

/Seti Hatasi

\Ogrenme
Seti Hatasi
>

iterasyon

Sekil 2.7. Egitimin durdurulmasi i¢in hata ve iterasyon degerleri [13].
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1. Agin Test Edilmesi

Agm egitimi tamamlandiktan sonra Ogrenip 6grenmedigini test etmek amaciyla
yapilan denemeler agin test edilmesi asamasimi olusturmaktadir. Oztemel [1], test
asamasinda aga Ogrenme asamasinda gormedigi verilerin uygulanmasi gerektigi

belirtmistir. Bu islem test kiimesindeki verilerin kullanilmasi ile ger¢eklesmektedir.
m. Performans Olgiitleri
En iyi YSA mimarisinin belirlenmesinde ¢esitli performans dlciitlerinden yararlanilir

[19]. YSA’da genellikle Hata Kareler Ortalamasi performans Olgiitii olarak tercih
edilir. HKO asagida belirtildigi gibi hesaplanir;

N (e(n))?
H.K.0.=zi:1 - (2.6)

Burada;
N : test kiimesi veri sayist,

e(n) : orijinal deger ile tahmin edilen deger arasindaki farktir.

Diger performans olgiitleri ise (2.7) ile (2.10) arasindaki esitliklerde verilmistir.

Ortalama Mutlak Hata (OMH) = ¥V, legl)l 2.7)

N

e(n)

y(n)

(100) 2.8)

1
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH) = (N) z

i=1

" e’ 2.9)
=1

L

Hata Kareler Toplami (HKT) = Z
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Hata Kareler Ortalamasi Karekokii (HKOK) = VvHKO (2.10)

Burada;

N : test kiimesi veri sayisi,

e(n) : orijinal deger ile tahmin edilen deger arasindaki fark,
y(n) : orijinal deger,

HKO. : hata kareler ortalamasidir.

2.3. ANFIS Bulanik Cikarim Sistemi

Bilimsel ¢aligmalarda iizerinde ¢alisilan olaylar ve sistemler matematiksel modellerle
tanimlanmaktadir. Olusturulan matematiksel modeller, o olayin veya sistemin
gelecekte alacagi durum ve gosterecegi davranis bigimini de ortaya konmasini
saglamaktadir [23]. Fakat giinlilk yasantimizda kars1 karsiya kalinan problemlerin
bir¢ogu cesitli sebeplerden dolayr modellenememekte ya da kesin bir durumu ifade
etmekte yetersiz kalmaktadir. Iste karsi karsiya kaldigimiz bu tip problemlerin
incelenmesinde  ve  ¢oziimlenmesinde  “Bulantk  Mantik  Yaklasimi”

kullanilabilmektedir [24,25].

Bulanik mantigin temeli, sozel ifadeler ve bunlar arasindaki mantiksal iliskiler
lizerine olusturulmustur. So6zel ifadeler aslinda matematiksel bir temele
dayandirilmistir. Bu matematiksel temel, bulanik kiime teorisi ve bulanik mantik
olarak ifade edilmektedir. Bulanik mantik, bilinen klasik mantigin aksine 0 veya 1
olmak tizere iki seviyeli degil, [0,1] aralifinda ¢ok seviyeli islemlerin ifadesinde

kullanilmistir [25, 26].

Bulanik mantik ile modelleme i{i¢ asamadan olusmaktadir. Bunlar: bulaniklastirma,
bulanik kural ¢ikarma ve durulama olarak isimlendirilmektedir. Bulaniklastirma
asamasinda, sistem girislerinin liyelik fonksiyonlar1 olusturularak, uygun bulanik
kiimelere iiyelik dereceleri belirlenmektedir. Bulanik kural ¢ikarma asamasi, tiyelik

fonksiyonlarmi ve “eger-Oyleyse” kurallarim1 kullanarak, bulanik kiimenin digeriyle
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iligkilendirilmesinden olusmaktadir. Durulama asamasi ise bulanik ¢ikis degerinin,

bir kesin ¢ikis degerine dontistliriilmesini ifade etmektedir [27].

2.3.1. ANFIS bulanik ¢ikarim sistemi yapisi

Bulanik sistemler, genel anlamda, giris degiskenlerinden ¢ikis degiskenlerini elde
etmek amaciyla bulanik kiimeleri kullanmaktadir. Bulanik ¢ikarim sistemlerinde
kural tabaninda kullanilan bulanik kurallarin sonu¢ kisimlari yardimiyla Bulanik
Sistemleri; Mamdani ve Takagi-Sugeno-Kang olmak iizere ikiye ayirabiliriz. Sugeno
tipi modelleme 1985 yilinda kullanilmistir. Mamdani tipi modellemenin uyarlamasi
seklindedir ve giris verilerine uygulanacak islemler aymidir. Tek farkliliklar: ¢ikti
verilerinden olusmaktadir. Sugeno tipi modellemede ¢ikt1 degiskenleri girdilerin bir
fonksiyonu seklinde tiyelik fonksiyonlarmma sahip olmaktadir ve c¢ikt1 iiyelik
fonksiyonlart dogrusal veya sabit olmalidir [28]. 1993 yilinda Jang tarafindan
gelistirilen ve parametreleri optimize edilerek kullanilan Sugeno tipi bulanik ¢ikarim
sistemlerine, Adaptif Sinir Agina Dayali Bulanik Cikarim Sistemi (Adaptive Neuro-
Fuzzy Inference System-ANFIS) denilmektedir [28]. Aslinda ANFIS, Sugeno tipi
bulanik sistemlerin, sinirsel dgrenme yetene§ine sahip bir ag yapisit temsilinden
olugmaktadir. Bu ag, her biri belli bir fonksiyonu gerceklestirmek iizere, katmanlar
halinde yerlestirilmis diiglimlerin birlesiminden meydana gelmistir [29,30].
Asagidaki Sekil 2.8.’de iki giris, iki kural, tek c¢ikishh Sugeno Bulanik ¢ikarimina
esdeger ANFIS mimarisi verilmistir. ANFIS , 5 tabakali ileri beslemeli bir yapay

sinir ag1 yapisina sahiptir. Bu tabakalarin gérevleri su sekilde 6zetlenebilir [31, 32].
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1. Katman 2. Katman 3. Katman 4, Katman 5. Katman
1 1
r A \ I L] 1 I i 1 I A |
Xy
Wifq
f
Wyf

Sekil 2.8. Iki girisli- tek ¢ikish birinci dereceden kural polinomlu ANFIS mimarisi [23].

1. Tabaka: Girdi degiskenlerinin her biri adaptif bir baglant1 ucu (node) olusturur,
yani, node sayisi girdi degiskeni sayisina esittir. Bu degiskenlerin {iyelik
fonksiyonlart node fonksiyonu olarak kullanilir. Bu {yelik fonksiyonlarinin

parametreleri “Onciil parametreler” olarak adlandirilir.

2. Tabaka: Nodlar sabit karakterdedir. Node sayisi kural sayisina esittir. Node
girdileri, kurallarin 6nciil kismindaki degiskenlerin iiyelik fonksiyon degerleri, node

ciktilari ise, kurallarin agirlik dereceleri (firing streght) dir.

3. Tabaka: Node girdileri, kurallarin agirlik dereceleri, c¢iktilar1 ise, normalize
edilmis agirlik dereceleridir. Yani bu tabakanin gorevi, kurallarin agirliklarini

normalize etmektir.

4. Tabaka: Bu tabakadaki nodlar adaptifdir. Node fonksiyonu, Sugeno Sistemi’nde,
herhangi bir mertebeden (¢ogunlukla 1. mertebe) bir fonksiyondur. Model

parametreleri, “berraklagtirma” veya “sonug parametreleri” olarak adlandirilir.

5. Tabaka: Tek noddan ibaret olan bu tabakanin ciktisi, crisp karakterde model

ciktisidir.
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Bu yapmin parametreleri; onciil ve sonu¢ parametreleridir. Egitim veri seti, bu
yapay sinir agina tanitilir ve herhangi bir egitme algoritmasi vasitasiyla, egitim veri
setinde girdi-¢ikt1 fonksiyonel iliskisini en i1yi sekilde 6grenir. Aslinda bu islem bir
optimizasyon isleminden baska bir sey degildir. Model ¢iktis1 ile egitim veri seti
ciktist (Ol¢lim, deneysel sonug vs.) arasindaki farkin kareler toplami seklinde ifade
edilen hata fonksiyonunun minimum oldugu sartlarin  bulunmasi, yani,

parametrelerin optimum degerlerinin tespiti hedeflenir [33].

2.3.2. ANFIS aginda kullanilan hibrid 6@renme algoritmasi

Kimliklendirmede kullanilan ANFIS agina ait parametrelerin giincellenmesinde, iki
asamali bir 6grenme algoritmasi olan, hibrid 6grenme algoritmast kullanilmistir.
Hibrid 6grenme algoritmasinda, ANFIS ag yapisina ait parametreler, giris ve ¢ikis
parametreleri olarak iki kisimda ele alinir. Toplam parametre kiimesi; S = S; + S,
seklinde ifade edilecek olursa, S; giris parametrelerine, S, de ¢ikis parametrelerine
karsilik gelir. Hibrid algoritmanin ilk asamasi yada ileri yon gecisi ile ANFIS agina
ait giris parametreleri, ikinci asamada yada geri yon gegisinde ise agin sonug
parametreleri glincellenir. Hibrid 6grenme algoritmasinin ileri yon gegisini olusturan
ve en kiiglik kareler tahmini (LSE) yontemi kullanilmak suretiyle gergeklestirilen
kisminda, agin girisindeki iiyelik fonksiyonlarina ait parametreler yada kisaca S; ile
belirtilen giris parametreleri sabit tutulur. Boylece agin ¢ikisi, S, parametre kiimesi
icinde bulunan c¢ikis parametrelerinin, lineer bir kombinasyonu haline gelir.
Modellenecek sisteme ait P tane giris-¢ikis verisi yada egitim datasi ile S; giris

parametrelerinin verilen degerleri kullanilarak, agin ¢ikis1, matrisel formda;

A6 =B 2.11)

seklinde ifade edilebilir. Matrisel esitlikte yer alan 6 vektord, S, ¢ikis
parametrelerinin elemanlarindan olusan, bilinmeyen vektordiir. Bu denklem, standart
lineer en kiiciik-kareler (least-squares) problemini gosterir ve 0 icin en iyi ¢oziim,

0A11-B112 nin minimum degeri olan, en kiicilik kareler tahmini (LSE) 6* dir;
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0* = (ATA)1A™B (2.12)

T e . - T . .- -
Burada A', A matrisinin transpozu ise ve eger A" A singuler degilse, (AT A)' AT,
A’nin sahte inversidir. Ozel olarak A matrisinin i. satir1 a;" ile B matrisinin i. eleman1

b;i' ile gosterilsin. Bu taktirde 6 vektorii, iteratif olarak asagidaki gibi hesaplanabilir;

0ir1 = 0; + Sip1ai41(bly1 — al116;) (2.13)

T
$iai+1a;41Si

2.14
Siy1 =S8 — (2.14)

T
1+ai+15iai+1

Ihtiya¢ duyulan baslangi¢ sartlar1 sunlardir; 6 = 0 ve So = y I . Burada v, pozitif
biiyiik bir say1, I ise MxM boyutunda birim matristir.

Hibrid 6grenme algoritmasinin geri yon gegisinde, S ¢ikis parametreleri sabit tutulur
ve agin ¢ikisindaki hata sinyali geriye dogru yayilarak, egim diisimii (gradient
descent) yontemiyle giris parametreleri giincellenir. Geri yon gegcisinde giris

parametreleri i¢in giincelleme formiilii asagidaki gibidir;

Aa = —rlg_i (215)

Burada a herhangi bir giris parametresini, n 6grenme oranini, E ise agin ¢ikisindaki

hata degerini gostermektedir [34].
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2.3.3. Bulanik mantigin kullanildigi1 bazi uygulamalar

IS

i

=

Hidroelektrik gii¢ liniteleri i¢in kullanilan baraj kapilarinin otomatik kontroli
(Tokio Electric Pow.)

Stok kontrol degerlendirmesi i¢in bir uzman sistem (Yamaichi, Hitachi)
Klima sistemlerinde istenmeyen 1s1 inis ¢ikiglarinin 6nlenmesi

Araba motorlarinin etkili ve kararli kontrolii (Nissan)

Otomobiller i¢in “Cruise-control” (Nissan, Subaru)

Dokiimanlarin arsivleme sistemi (Mitsubishi Elec.)

Depremlerin 6nceden bilinmesi i¢in tahmin sistemi (Inst. of Seismology
Bureau of Metrology, Japan)

flag teknolojileri: Kanser teshisi (Kawasaki Medical School)

Cep bilgisayarlarinda el yazis1 algilama teknolojisi (Sony)

Video kameralarda hareketin algilanmasi (Canon, Minolta)

El yazis1 ve ses tanimlama (Hitachi, Hosai Univ., Ricoh)

Helikopterler i¢in ugus destegi (Sugeno)

Celik sanayinda makina hiz1 ve 1sisinin kontrolii (Kawasaki Steel, New-
Nippon Steel)

Rayli metro sistemlerinde siiriis rahatligi, durus mesafisinin kesinligini ve
ekonomikligin gelistirilmesi (Hitachi)

Otomobiller i¢in geligmis yakit tiikketimi (Nippon Denki Tools)



BOLUM 3. JEOFiZiK KUYU LOGLARI

Komiir ve diger madenlerin (petrol vb.) aranmasinda uygulanan jeofizik yontemler

iki ana grupta toplanmaktadir:

a. Yizey jeofizigi

b. Kuyu loglar1.

Yiizey jeofiziginden kasit, topografik ylizey iizerinde gezdirilen degisik cihazlarla,
yerkabugunun birka¢ km kalinliktaki en iist kesimini olusturan kaya topluluklari ile
ilgili baz1 fiziksel degerlerin (kayalarin yogunlugu, elektrik iletkenligi, sismik hiz
gibi) elde edilmesi ve bunlardan yararlanarak yeralti jeolojisinin aydinliga
kavusturulmasidir. Komiir aramaciliginda uygulanan baslica yiizeysel jeofizik

yontemler gravite, rezistivite ve sismik refleksiyon seklinde siralanabilir.

Kuyu loglari ise, agilmis sondaj kuyularina sarkitilan degisik log aletleriyle, sondajda
kesilen kaya topluluklar1 ile ilgili jeofizik degerlerin elde edilmesini saglayan

yontemlerdir.

3.1. Kuyu Loglan

Sondajlarda kesilen birimlerin yada seviyelerin bazi fiziksel 6zelliklerini saptamak
ve bu seviyelerde bulunabilen su, petrol ve gaz gibi akigskanlar hakkinda bilgi
saglamak i¢in kuyu i¢ine indirilen ve log aleti ad1 verilen 6zel cihazlarla kayit alma

islemine kuyu logu alimi(well-logging) denir.

Ik kuyu logu alimina 1926 yilinda ABD'de Conrad ve Marcel Schlumberger
kardesler tarafindan, petrol sondajlarinda baslanmis ve bu uygulamalar kisa bir

siirede hizla yayilmistir [35]. Baslangicta yalnizca rezistivite dlglimleri seklindeki log
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alimlart giderek ¢esitlenmis, ayrica petrol disinda, kdmiir diger enerji kaynaklari,
metalik madenler ve endiistriyel hammadde aramalarinda genis uygulama alani

bulmustur [36].

Glinitimiizdeki uygulamalarda, aranan madenin tiiriine gore 30'dan fazla log ¢esidi
bulunmaktadir. Asagida bunlardan yalnizca komiir ve benzeri kat1 yakitlarla ilgili

olarak agilan sondaj kuyularinda alinan loglardan s6z edilecektir. Bunlar;

a. SP,

b. Rezistivite,

c. Gamma-ray,

d. Gamma-gamma(yogunluk logu veya density log),

Sonik,

=

Notron loglari seklinde siralanabilir.

Kuyularda log alimi genellikle servis sirketleri tarafindan yapilmaktadir. Islem bir
log kamyonu ile yapilmaktadir. Agilan kuyulardan bilgi toplamak i¢in yeriistiindeki
ortam1 kule ve log kamyonu, yeraltindaki ortami kuyu ve formasyon olusturur. Bu
ortamlar Sekil 3.1.'de gosterilmistir. Yeraltindaki ortamlardan bilgi toplamak i¢in log
kablosuna baglanan log aleti kuyuya sarkitilir. Genel olarak, kuyu dibinden baslayip,
kayit yapilarak, alet yukari ¢ekilir. Elde edilen veriler log kagidina, saydam filmlere,
kaset, disk veya disketlere kaydedilir. Kablo ¢ekilirken kablodaki gerilimi kontrol
etmek icin iist makaraya bir agirlik Olger takilir. Log aletleri genel olarak
borulanmamis kuyularda (acik kuyularda) ve borulanmis kuyularda g¢alisan aletler
olarak iki smifa ayrilirlar. Her iki sinifa da girebilen log aletinin sayis1 azdir. Hem
borulanmis hem ag¢ik (borulanmamis) kuyuda calisan aletler, genel olarak
formasyondan dogal olarak gelen sinyallerle ¢alisan log aletleridir. Ornegin, dogal
radyoaktif 151may1 dlgen Gamma Ray veya dogal sicakligi dlcen Temperature Log
aletleri gibi. Ama log aletleri genellikle kendi yarattiklar1 sinyalleri formasyona
gonderip, geri gelen sinyallerdeki degisimleri formasyonlarin 6zellikleri olarak

kaydederler [37].
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Log kamyonu

Sekil 3.1. Log kaydi i¢in yeriistii ve yeraltindaki ortamlar [37].

Log aleti ¢cap1 4 - 9 cm, boyu ise genelde 40 - 400 cm arasinda degisen silindir
bi¢imli bir cihazdir. Celik kablo ucunda kuyu dibine kadar, yada istenilen seviyeye
kadar indirilir ve sonra geri cekilir. Inis yada cikis sirasinda kayit yapilir.
Uygulanacak yonteme gore (rezistivite, gamma-ray vb.) c¢esitli log aletleri

gelistirilmistir.

Kuyu logu, kuyu veya kuyuyu cevreleyen formasyonlarin bazi Ozelliklerini
(yogunluk, kalinlik, egim, yon, gézeneklik, gecirgenlik, su veya petrolle doygunlugu,
litolojisi vs...) gosteren bir kayittir. Modern log teknigi, kuyuda akla gelebilecek her

tiirlii fiziksel veya kimyasal 6zelligin dl¢lilmesini saglamaktadir.
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3.2. Uygun Log Ortamlan

Bir log aletinin verimli bigimde ¢alismasi i¢in ortamin log alimina uygun olmasi
gerekir. Log almindan oOnce asagidaki kosullarin  uygunlugu oncelikle

arastirilmalidir;

a. Derinlik, basing ve sicaklik
b. Kuyu ¢ap1

c. Sondaj gamuru

d. Yonli kuyular

Log aletleri genellikle 20000 psi basing, 350°F sicaklikta galigabilecek sekilde

yapilmislardir. Daha yiiksek basing ve sicaklik degerleri i¢in 6zel log aletleri vardir.

Dogru bir log alimi i¢in en fazla kuyu g¢apimi belirlemek zordur: Kuyu c¢eperine
degmesi gereken Density, Neutron, MSFL ve Dipmeter gibi aletlerin ayaklar
arasindaki agiklik 16 - 22 in¢ civarindadir. Bu nedenle, bu aletler i¢in en fazla
acikligr kuyu cap1 belirler. Dogru log alimi i¢in kuyu ¢ap1 en fazla 12 ing¢ civarinda
olmalidir [37].

Sondaj camurunun tipi en cok rezistivite loglar1 i¢in Onemlidir. Petrollii veya
rezistivitesi ¢ok yiiksek ¢amurlu kuyularda Dual Induction, tuzlu ¢amurlu veya
rezistivitesi diisik camurlu kuyularda Dual Laterolog aletleriyle rezistivite

Olctilebilir.

Barit ve hematit gibi camuru agirlastirict maddeler Density aletinin Correction
egrisini etkiler. Ayrica bu maddeler yonlii kuyuda kuyunun alt kenarma birikerek
loglara etki ederler. KCI (potasyum kloriir) radyoaktif bir malzeme olup, ¢amura

katildiginda GR log degerini arttirici rol oynar.

Diisey olmayan kuyulara yonlii kuyular denilir. Yonlii kuyularda kuyu ekseninin
diisey dogrultuyla yaptig1 agiya sapma acist denilir. Sapma acist 90 derece veya 90
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dereceye yakin olan kuyular yatay kuyulardir. Bir kuyuda 40 derecelik bir sapma

acist log aletlerinin kuyuya indirilmesini genel olarak engellemez.

3.3. Kémiir Aramalarinda Kullanilan Kuyu Logu Olgiileri
3.3.1. SP logu

Kuyu ve formasyon i¢indeki iyon hareketlerinin potansiyel dogurdugu ilk defa
1920'li yillarda fark edildi. O zamandan bu yana kuyuya indirilen bir elektrotla
Olctilen potansiyel Spontaneous Potential (SP) Logu olarak anildi. Bir elektrot kuyu
icinde seyl boyunca hareket ettigi siirece, SP egrisi diizdiir. Elektrot gecirimli bir
tabakaya rastladiginda SP egrisi incelendiginde gecirimli tabakalar kolaylikla ayirt
edilebilir. Elektriksel potansiyelin iki elektrot arasinda olgiilmesi gerektiginden, bir
ucunda kuyuya indirilen elektrot bulunan yalitkan bir kablonun diger ucu yeryiiziinde

topraga gomiiliidiir. Bu diizenek SP aletini olusturur (Sekil 3.2.).

Elektrokimyasal
Bit

by © 1

iyom =Elekmik yllki alan atom veys mole.
kil

- fyen = Negatif yil tagiyan iysn (anysn)

+ iyen = Poritif yik tayiyam iyen  (katyon)

Elekivofit = fyon tapiyabilen ciizalti

niny

Sekil 3.2. Yeraltinda SP gerilimi olusmasiyla, yeriistiindeki elektrokimyasal bir pil geriliminin olugmasi

arasindaki benzerlik [37].

3.3.2. Rezistivite logu

Kayalarin rezistiviteleri, kayanin tiiriine, kapsadig: kil ve akiskan (tatli su, tuzlu su,

petrol, dogal gaz gibi) miktarma bagl olarak genellikle 0,2 — 1000 Qm arasinda
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degisir. Sondajlarda sik rastlanan bazi sedimanter kayalara ait rezistivite degerleri

sOyledir [35];

a. Kiltasi :2-10Qm
b. Tuzlu su kapsayan kumtagi : 0,5 - 10 Qm
c. Petrollii kumtasi :5-1000 Om
d. Kirectasi :> 1000 Qm
e. Linyit :> 100 OQm

Genelde kayaglarin rezistiviteleri yiliksek, yani iletkenlikleri diistiktiir.

Komiiriin rezistivitesi de genellikle yliksektir. Gozenekliligi arttikca rezisvitesi diiger.
Ayrica kil ve nem yiizdesi arttikca da rezistivitesi azalmaktadir. Komiiriin
gozenekliligi, komiirlesme derecesi (rank) ile baglantili oldugundan, linyitten

antrasite dogru gidildiginde rezistivite degerleri artmaktadir.

Kuyularda rezistivite logu alimlar1 1926 yilinda Schlumberger firmasi tarafindan
baslatilmigtir. Elektrotlarin dizilimine bagli olarak normal ve yanal (lateral) olmak
tizere iki ¢esit rezistivite logu mevcuttur. Normal logun c¢aligsma prensibi Sekil 3.3.'te
goriilmektedir.

Jeneratér Akim Slger

. Yizey
B N

A: Akim elektrotu

M: Oiglim elektrotu

Z o

® —1 Camur
A
Sekil 3.3. Normal log semasi [35].
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Kuyuda, sondaj ¢amuru icindeki A noktasindan elektrik akimi verilir ve M ile N
noktalar arasindaki potansiyel farki o6l¢iiliir. Kuyu icindeki camur iletkenligi

saglamaktadir.
M ile A noktalar1 aras1 mesafe ya 0,40 m (16") yada 1,60 m (64") olmaktadir.
Yanal logun semasi Sekil 3.4.'teki gibidir. Olgiim elektrotlart M ve N birbirine

yakindir. Burada da yine A noktasindan akim gonderilir ve M ile N arasinda

potansiyel fark: ol¢iiliir.

Jenerator Akim diger
B
[
N
(]
M
A

Sekil 3.4. Yanal log semasi [35].

Nem orani yliksek linyitler disinda kalan diger komiirlerin rezistiviteleri genelde
yiiksektir. Ancak kumtasi ve kiregtaslarinin rezistiviteleri de yiiksek oldugundan bazi
sahalarda rezistivite loglar1 lizerinde kumtasi, kirectasi ile komiirii ayirt etmek
olanaksiz hale gelmektedir. Bu gibi sahalarda rezistivite yaninda bagka loglarin

alinmasi gerekir.

Seyl- camurtas1 gibi killi ¢okeller arasinda bulunan kdmiir seviyeleri ise rezistivite
loglar iizerinde kolayca ayirt edilebilmektedir. Ciinkii killi ¢okellerin rezistiviteleri

komiirlere oranla ¢ok diistiktiir.
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Sekil 3.5.'de kumtasi, seyl ve komiir ardalanmasindan olusan bir istifte agilan sondaj
kuyusunda alinmis rezistivite logu ile birlikte diger loglar goriilmektedir. En yiiksek

rezistivite degerlerinin komiir seviyelerine karsilik geldigi dikkati cekmektedir.

Rezistivite loglar1 su veya sondaj ¢camuru ile dolu ¢iplak kuyularda, yani muhafaza
borusu indirilmemis kuyularda almabilir. i¢inde akiskan bulunmayan borulanmis

kuyularda ise alinamaz.

Rezistivite L.S. Yodunluk Gamma Notron-Notron Kaliper
(Ohm m} {g cm?) (c.p.s.) . (c.p.s.} {in.}
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Sekil 3.5. Kumtasi, seyl ve komiir ardalanmasindan olusan bir ¢dkel toplulugunu kesen sondaj kuyusunda

almmis log 6rnekleri [38].
3.3.3. Gamma-ray logu

[k niikleer kuyu logudur. Uygulanmasina 1930'lu yillarin sonlarinda baslanilmustir.

Sedimanter kayalar i¢inde bulunan 40K, U, Th gibi radyoaktif elementler tarafindan
yayilan dogal radyasyonun Ol¢limiine dayali bir yontemdir. Bu elementler siirekli

gamma 1smnlart yayar. Yayilan gamma isinlart kuyu i¢indeki sondaj camuruna
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gecmekte; Slclimler kuyuya indirilen ve dogal gamma algilayicisi olan bir log aleti

ile yapilmaktadir.

Yukarida adi gecen radyoaktif elementler en ¢ok seyl, camurtas1 gibi killi kayalar
icinde bulunur. Dolayistyla killi kayalarin radyoaktiviteleri yiiksektir. Buna karsilik
komiir, kiregtasi, dolomit, kumtasi, anhidrit, kaya tuzu gibi sedimanter kayalarin

radyoaktiviteleri diisiiktiir. Killi kdmdiirlerin radyoaktiviteleri ise oldukca yiiksektir.

Sekil 3.6.'da baz1 sedimanter kayalann radyoaktif madde tendrlerinin dagilimi goriil-
mektedir [35]. Kayalarin radyoaktif madde tendrleri, ya Sekil 3.6.'daki gibi pg/ Ra/
ton kaya olarak, ya da API birimi (4PI unit) seklinde ifade edilir.

Bir formasyon ya da seviyenin birden fazla radyoaktif element kapsamasi durumunda

gamma- ray loguna yansiyan radyoaktivite degeri cok daha yiiksek olmaktadir.

0 10 20 30 40 S50 60 70 80 90 100

L A A

pg/Radyumy/Ton kaya
Anhudrit -

Komdir -
Kaya tuzu -

Dolomit -
Kiregtas: _—
Kumiasi —

Lag(n seyli T - -

Denize! seyl

Sitvit

Sekil 3.6. Baz1 sedimanter kayalarin radyoaktif madde icerikleri [35].

Yukaridaki aciklamalardan da anlagilacag gibi, gamma-ray loglarindan esas olarak;

a. Killi seviyelerin saptanmasinda,
b. U, Th, K gibi elementlerin yogunlastigi diizeylerin belirlenmesinde

yararlanilmaktadir.
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Ayrica gamma-ray loglari ile komiir gibi ¢cok az radyoaktif olan enerji kaynaklarinin sap-
tanmasi da olanaklidir. Komiir (linyit, tagkomiirii, antrasit) gamma-ray logu {izerinde
cok diisiik radyoaktivite degerleri gosterir. Herhangi bir kdmiir seviyesinin altinda
veya lstiinde yer alan kayalarin (kumtasi, silttagi, camurtas1 gibi) radyoaktiviteleri
genel olarak daha yiiksektir. Buna karsilik bitiimlii sistler esas olarak killi ¢okeller (seyl
veya camurtasl) olduklart igin radyoaktiviteleri yiiksektir. Bu o6zelliklerinden dolay1
komiirden aymrt edilmeleri olanaklidir. Ancak bu kayalarm igindeki organik madde

(kerojen) orani arttik¢a radyoaktiviteleri azalir.

Baz1 sedimanter havzalarda kumtasi ve kiregtaslarinin radyoaktivite degerleri
komiirlerinki kadar diisiik olabilmekte, dolayisiyla gamma ray logu tlizerinde bir komiir
seviyesini, kumtasi ve kirecgtast seviyesinden ayirt etmek olanaksiz hale gelmektedir.
Boyle durumlarda gamma-ray loguna ilave olarak, 6rnegin yogunluk logu (gamma-
gamma) almmasi gerekir. Ciinkii komiiriin yogunlugu diger kayalara oranla g¢ok

duistiktiir.

Genelde komiirlerin uranyum igerikleri diisiiktiir. Ancak bazi sahalarda uranyum
tendrii yiiksek komiir seviyelerine rastlanabilmektedir. Bu tiir komiirler gamma-ray

logunda yiiksek radyoaktivite degerleri gosterir.

3.3.4. Gamma-gamma logu

Yogunluk logu (density log) olarak da adlandirilir.

Bu logda, log aletinin bir noktasindan c¢evreye yapay gamma 151n1 gonderilmekte, bir
baska noktasinda ise, kayalarin icinden gecerek tekrar log aletine gelen 151n miktar
Slgiilmektedir (Sekil 3.7.). Genellikle gonderilen 151n “Co veya *’Cs' dir. Bu 1s1n, kayay
olusturan atomlarin elektronlar1 ile carpisir. Elektron sayisi, kayanin yogunlugu ile
orantili oldugundan, yogunluk ne kadar fazla ise carpigma miktar1 o kadar fazla,

dolayisiyla log aletinin alicisina gelen 1s1n miktar1 o kadar az olmaktadir.
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Sekil 3.7. Gamma-gamma log aleti ve gamma 1smlarmin izledigi yolu gésteren sema [35].

Sekil 3.8.'de kaya yogunlugu ile log aleti alicisina gelen gamma-gamma degeri (sani-

yede darbe sayisi olarak) arasindaki baglant1 gosterilmistir.

Saniyede darbe
sayiIst
F 3
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~
600
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Sekil 3.8. Kaya yogunlugu ile log aleti alicisindaki c.p.s. (saniyede darbe sayisi) arasindaki iligki [35].
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Grafikte gorildiigii gibi, alicida kaydedilen saniyede darbe sayisi (c.p.s.) azaldikca ka-
yacin yogunlugu artmaktadir. Bu da bize gamma-gamma logu ile yeraltinda komiirlii
seviyelerin saptanabilecegini gostermektedir. Ciinkii komiirlerin (linyit, taskomiiri,
antrasit) yogunluklar1 1,1 - 1,8 g/cm’ arasinda degisirken, bir komiir seviyesinin altinda
veya tistiinde bulunan kémiirsiiz diger sedimanter kayalarin ( seyl, kumtasi, kirectasi
vb.) yogunluklari 1,2 - 2,9 g/em’ arasinda degismekte olup ortalamasi ise 2.5
g/em™tiir (Tablo 3.1.).

Tablo 3.1. Komiir ve baz1 minerallerin yogunluklar1 (g/cm3) [35].

Anbhidrit 2,95
Dolomit 2,85
Kalsit 2,71
Kuvars 2,66
Kaolinit 2,63
it 2,76
Montmorillonit 2,7
Komiir 1,1-1,8

Tablo 3.2.'de komiiriin ve diger bazi kayalarin gamma ve gamma-gamma loglarina

yanstyan Ozellikleri goriilmektedir.

Tablo 3.2. Komiir ve diger bazi kayalarin gamma ve gamma-gamma loglarina yansiyan 6zellikleri [38].

Kaya Tiirli Gamma-Ray Gamma-Gamma (Density)
g/em’ Saniyede Darbe Sayisi

Komiir Diisiik Diisiik Yiiksek

Seyl Yiiksek Yiiksek Diisiik

Kumtasi Diisiik Yiiksek Diisiik

Komiir icinde FeS, Diisiik Yiiksek Diisiik

Gamma-gamma log aletlerinde gamma 1511 yayan verici ile bu 1ginlart algilayan
alic1 arasindaki mesafe alet tipine gore 48 cm, 23 cm veya 15 cm olabilmektedir. Bu
mesafenin 48 cm oldugu log aletlerine LSD (Long Spacing Density), 23 cm oldugu
log aletlerine HRD (High Resolution Density) ve 15 c¢cm olanlara da BRD (Bed

Resolution Density) ad1 verilmektedir.
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LSD log aletleri, kaya yogunluk 6l¢limleri i¢in en uygun olanlardir. HRD ve BRD log
aletleri ise litolojik sinirlarin ve ince katmanlarin saptanmasinda kullanilan log

aletleridir.

Sekil 3.5."te, komiir kesen bir sondajda alinmis rezistivite, LSD vb. loglar gériilmekte-
dir. LSD logu ile ilgili deger g/cm3 (yogunluk) olarak verilmistir. Bu logda komiir

seviyeleri net bir bigcimde ayirt edilebilmekledir.

Sekil 3.9.'da yine komiirlii bir sahadaki sondaj kuyusunda alinmis gamma-gamma

(BRD, LSD) ve kaliper (caliper) loglar goriilmektedir [38].

Gamma-gamma loglarinda degerler saniyede darbe sayisi (c.p.s.) olarak verilmistir,
c.p.s. degerleri komiir seviyeleri karsisinda yiiksek, kumtasi, seyl gibi diger seviyeler
karsisinda ise diistiktiir. Gamma-gamma logu {izerinde, saniyede darbe sayis1 arttik¢a

gozeneklilik de artmaktadir.

Kaliper BRD LSD
{mm) (c.p.s.) (c.p.5)
78 160 200 550 0 6000

20

a0
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Sekil 3.9. Komiirlii bir istife ait BRD, LSD ve kaliper logu 6rnekleri [38].

Gamma-gamma logu ile komiiriin kalitesi, 6rnegin kiil oran1 hakkinda da bilgi elde
edilebilmektedir. Kiil oran1 ile gamma-gamma logunda (HRD) saniyede darbe sayisi

(c.p.s.) arasinda sekil 3.10.'da goriilen dogrusal bir baglant1 s6z konusudur. Kémiiriin
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kiil orani arttik¢a c.p.s. degeri azalmakta, kiil oran1 azaldikga c.p.s. degeri artmaktadir

[38].

Kal orani (Adirlik %)

5000 7000

HRD {c.p.s.)

Sekil 3.10. Komiiriin kiil oran1 ile HRD logu c.p.s. degerleri arasindaki iligki [38].

Sekil 3.11.'de bir kuyudaki komiir seviyesine ait LSD logu ve bu log iizerinde
hesaplanmis kiil ylizdeleri ile ayn1 seviyeye ait kOmiir karotlar1 {izerinde
laboratuvarlarda yapilan analizlerle belirlenmis kiil yiizdeleri goériilmektedir. Her iki

yontemle saptanan kiil yiizdeleri arasinda biiyiik bir benzerlik s6z konusudur.

LSD fogu Kill %
{c.ps.) log karol
0 6000 100 o 100 0
10
3 =
)
ii " 20

Sekil 3.11. Bir komiir seviyesine ait LSD logu (gamma-gamma) ile belirlenmis kiil ytizdeleri ile komiir karotlar

iizerinde 6l¢iilmiis kiil yiizdelerinin kiyaslanmasi [38].

Sonu¢ olarak gamma-gamma logu (density log) ile sedimanter kayalarin

yogunluklarini ve dolayistyla yogunlugu diisiik oldugu i¢in komiir seviyelerini ve
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bunlarin kalinliklarin1 saptamak, ayrica kayalarin birincil gézenekliliklerini, kdmiirlerin

kiil oranlarinmi belirlemek olanaklidir.

3.3.5. Sonik log

Sonik loglara akustik log ad1 da verilir.

Yeraltindaki kayalarin ses dalgalarini iletme yeteneklerine dayali bir yontemdir. Bu
loglardan, kaya tiirlerinin ve bunlarin gozenekliliklerinin  belirlenmesinde

yararlanilir.

Sonik log aliminda yapilan islem yeraltindaki formasyonlarin At (interval transit time)
degerlerinin dlciilmesidir. At, ses dalgasinin kaya veya formasyon icinde bir metre
veya bir ayak (foot = ft = 0,30 m) ilerlemesi i¢in gereken zamandir, ps/m veya s /foot
seklinde ifade edilir. Kayanin ses dalgasm iletme hiz1 (ses hizi) arttikga At degeri
kiigiiliir; hiz azaldikga At biiyiir. At degeri kaya tiirline ve kayanin gézenekliligine bagl

olarak degisir.

Sedimanter bir kayanin gézenekliligi yogunlugu ile baglantilidir. Gozeneklilik arttik¢a
yogunluk azalir. Yogunluk azaldik¢a buna bagli olarak ta ses hizi azalir (At biiylir).
Ayrica kayanin sikilagmasi (kompaksiyon) arttikca ses hizi artar (At kiigiiliir); sicakligt
arttik¢a ses hiz1 azalir (At bilyiir). Ozetle ifade etmek gerekirse, bir kayanin At degeri o

kayanin gozenekliligi ile dogrudan iligkilidir.

Sonik log uygulamalarinda kullanilan log aletleri c¢ogunlukla BHC (Borehole
Compensa-ted) tipi aletlerdir. Bu tip aletlerde (Sekil 3.12.) biri altta digeri {istte olmak

tizere iki verici (transmitter) ve arada iki c¢ift alic1 (receiver) bulunmaktadir.
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Sekil 3.12. Sonik (BHC) log aleti [39].

Vericiden yayilan ses dalgalar1 kuyu ¢evresindeki kayalardan gecerek alicilara gelir.
Ust vericiden gonderilen ses dalgalart R, ve Ry alicilar tarafindan, alt vericiden
gonderilen ses dalgalari ise R; ve Ry alicilart tarafindan algilanir. Olgiilen iki siirenin
(tst verici - Ry ve Ry siireleri ile alt verici - Ry ve Rj siireleri) ortalamasi alinarak At
hesaplanir. At'den yararlanarak, bir abak yardimiyla kayalarin gozeneklilikleri

bulunur.

Komiirlere ait At degerleri, genellikle komiir seviyelerinin altinda ve {istiinde yer alan
seyl, camurtas1, kumtas1, kiregtas1 gibi kayalarin At degerlerinden biiyiiktiir. Ornegin
linyitin At degeri 140 - 170 ps/ft, tagkomiirtiniinki 110 - 140 ps/ft kadardir. Buna
karsiik kumtasinda bu deger ortalama 65 ps/ft, dolomitte ise 43 ps/ft'tir. Bu
ozelliginden dolay1 sonik log, yeraltinda komiir seviyelerinin ayirt edilmesinde
onemli katki saglayan bir yontemdir. Burada At 'nin kompaksiyona veya bir baska
deyisle komiiriin gdmiilmesine bagl olarak degistigi dikkate alinmalidir. Antrasit ve
tagkomiirii gibi, genel olarak biiyiik derinliklere gomiilmiis komiirler daha fazla
katilasmis olduklarindan At degerleri kiigiik, buna karsilik linyit gibi fazla gomiilmemis
komiirlerin At degerleri daha yiiksektir.
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Sekil 3.13.'de komiirlii bir sahada agilan sondajda alinmis cesitli kuyu loglart
(gamma ray, yogunluk, sonik, vb.) ve litoloji logu bir arada gosterilmistir. Sonik
logda komiir seviyesi karsisindaki At degerleri 150 ps/ft'e kadar yilikselmektedir.
Buna karsilik, gamma-ray logu iizerinde API degerleri, yogunluk logu tlizerinde de

yogunluk degerleri (g/cm’) ani diisiis gostermektedir.

GAMMA YOGUNLUK SONIK NOTRON LATEROQLOG
{AP)) gramsicc psec/ft & % mimhosim LITOLOJI
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Sekil 3.13. Komiirlii bir sahaya ait kuyu logu drnekleri [40].

3.3.6. Notron logu

Bu yontem ilk kez 1941 yilinda ABD'de uygulamaya konulmustur.

Radyoaktif bir kaynaktan yayilan ndtronlarin kayalar i¢inden gecisleri sirasinda hizlari-
nin yavaglamasi esasina dayali bir yontemdir. Log aleti igindeki bir kaynaktan
yayilan noétronlar, ¢evredeki kayalara ve bu kayalar icindeki akigskanlara ait atomlarin
cekirdekleri ile ¢arpisir; her carpismada ndtronlarin enerjisinde, yani hizinda bir
miktar azalma meydana gelir. Yavaglamis nétronlarin hizi, ayni log aleti igine
yerlestirilmis olan bir algilayici tarafindan saptanir (Sekil 3.14.). Nétronlarin hizi,

algilayicida c.p.s. (saniyede darbe sayisi) veya API cinsinden 6l¢iiliir.



62

Natron
algtlayicisi

a1 Pl
B (]
1 12
1 (I
Sonda

—ﬁzvl_} L & kaynagi-_

Sekil 3.14. Notron logu semasi [35].

Notronlarda en fazla enerji kayb1 hidrojen ¢ekirdegi ile olan ¢arpigmalarda meydana
gelmektedir. Kayalarin kapsadigi hidrojen miktar1 arttik¢a, noétron enerjisindeki
kayip o oOlciide fazla olacak ve alicida diisiik c.p.s. degerleri Olgiilecektir.
Formasyonlar i¢indeki hidrojenin fazla olmasi, su (H,0) ve petrol-dogal gaz (C,H) gibi
hidrojen bakimindan zengin akigkanlarin varligina, dolayisiyla formasyonun gézenekli
olduguna isarettir. Bu nedenle ndtron logu esas olarak, yeraltinda gozenekli

seviyelerin ayirt edilmesinde yardimeidir.

Notron logu ile belirlenen gozeneklilige, nétron gézenekliligi denilmektedir. Pratikte log
aletinin algilayicisinda kaydedilen c.p.s. (saniyede darbe sayisi) ne kadar kiictikse,

kayanin gozenekliligi o kadar yiiksek demektir.

Tablo 3.3.'de belli baslt mineral ve kaya tiirlerinin yogunluklari, ortalama At degerleri
ve notron logu ile belirlenmis olan gozeneklilikleri goriilmektedir. Linyit, tagkomiirii ve
antrasitin goriiniir (apparent) log yogunluklarmnm 0,7 - 1,8 g/em’ arasinda, At degerlerinin
ise 110 - 170 ps/ft arasinda degistigi, gézenekliliklerinin de yiiksek oldugu (> % 50)
goriilmektedir. Seyller, bazi evaporitler ve komiirlerin notron gézeneklilikleri yiiksektir.
Seyllerde % 25 - 60 dolayindaki notron gozenekliligi, yalnizca gdzenekler icindeki
sudan degil, kil minerallerinde bulunan kristal suyundan da kaynaklanabilmektedir. Bu

nedenle killi ¢okellerle arakatkili olan komiir seviyelerinden alinan ndtron loglari



tizerinde komiir ve kil seviyelerini ayirt etmek genellikle olanaksizdir. Komiir, kil

olarak veya kil, komiir olarak algilanabilmektedir.

Tablo 3.3. Bazi mineral ve kayalarin ortalama At degerleri ve notron gozeneklilikleri [39].

Mineral/ kayag Formiil Yogunluk Ortalama At Notron
(g/cm3 log)  (ps/ft) gozenekliligi (%)
Kalsit CaCo0; 2,710 47,5 0
Dolomit (min,) CaMg(C03), 2,876 43,5 4
Kuvars Si0, 2,648 55,5 -4
Kiregtasi 2,540 62 10
Dolomit(kaya) 2,683 58 13,5
Kumtagi 2,485 65,3 3
Seyl 2,2-2,75 70-150 25-60
Kaya tuzu NaCl 2,032 67 0
Anbhidrit CaSo0, 2,977 50 0
Jips CaS04,2H,0 2,351 52,5 49
Trona Na, C0;. NaHCO;.2H,0 2,100 65 40
Silvit KCI 1,863 74 0
Karnalit KCI.MgCI,.6H,0 1,570 78 65
Langbeinit K,S04.2MgS0, 2,820 52 0
Polihalit K,S04.MgS0,.2CaS0,.2H,0 2,790 57,5 15
Kainit MgS0,.KCI.3H,0 2,120 - 45
Siilfiir 2,030 122 o
Linyit 0,7-1,5 140-170 >% 50
Tagkomiirii 1,3-1,5 110-140 > % 50
Antrasit 1,4-1,8 >9%50

Benzer sekilde jips ve trona gibi baz1 evaporitlerdeki yiiksek notron gozenekliligi bu
kayalardaki kristal suyundan dolayidir. Ornegin Tablo 3.3.'de anhidritin biinyesinde su
bulunmadigr i¢in ndtron gozenekliligi % 0 iken, kristal suyu kapsayan jipsin ndtron

gozenekliligi % 49 olarak ol¢iilmektedir.

Komiirlerin (linyit, tagkdmlirii, antrasit) ndtron gozenekliliklerinin % 50'den biiyiik
olmasi da komiirii olusturan elementler arasinda hidrojenin, ayrica her komiirde belli bir
miktar suyun ve de metanin CH4 bulunmasindan dolayidir. Komiiriin bu 6zelligi notron
logunun komiir jeolojisinde uygulanabilirligini gostermektedir. Sekil 3.15.'de komiirlii

bir kuyuya ait nétron ve gamma ray loglar1 kiyaslanmaktadir. Her iki profil arasinda
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dikkati ¢eken bir uyum mevcuttur. Notron logunda, organik madde (komiir) seviyeleri

karsisinda c.p.s. degerleri ani diisiis gostermektedir. Gamma egrileri de ndtron

egrilerine paralel bir gidis sergilemektedir.
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Sekil 3.15. Komiirlii bir kuyuya ait gamma-ray ve notron loglari [40].

Komiir sondajlarinda alinan loglarin belli baghlar1 yukarida o6zetle anlatilmigtir.

Bunlardan bagka sicaklik ve kaliper gibi diger loglar da bulunmaktadir.

Sicaklik logu yeralti isletmeciliginin s6z konusu oldugu sahalarda alinir ve yerin

herhangi bir derinligindeki yer sicakligin verir.

Kaliper logu, yiizeyden derine dogru inildik¢e kuyu capindaki degisiklikleri gdsterir.

Ornegin kuyuda yikint1 olan seviyeler (kuyu capinda ani genisleme) kaliper logu ile
saptanabilmektedir.



BOLUM 4. UYGULAMA

Giliniimiizde hizla artan insan niifusu ve sanayilesme ile birlikte, kisi ve fabrika
basina diisen enerji tiiketimi de hizla artmaktadir. Boylece yeni enerji kaynaklarinin
arastirilmasi, bulunmasi  ve en iyi verimle kullanima acilmasi biiyilkk 6nem
tasimaktadir. Eger bu asamalarin tiimii gerektigi gibi yapilirsa, hem iilke

ekonomisine hem de dogal kaynaklarin korunmasina biiyiik katki saglanmis olur.

Caligmada, Soma Havzasinda komiir varligi tahminine yonelik YSA ve ANFIS

modeli ile olusturulmus ve bu tekniklerin tahmin giiciiniin analizi uygulanmistir.

Yeralt1 litolojisinin fiziksel, elektriksel ve akustik Ozellikleri g¢ogu komiir
arastirmalarinda karar verici olarak kullanilmaktadir. Bu o0zellikler komiir
yataklarimin kalinlik ve derinliginin, tanimlanmasi ve tam olarak belirlenmesi
amactyla ¢ok kullanilmaktadir. Fakat karmasik yeralt1 jeolojisinde tabaka tiiriiniin
tanimlanmas1 olduk¢a zordur. Son zamanlarda YSA ve ANFIS cesitli mithendislik
branglarinda karmasik problemlerin ¢oziimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
calisma bilinen klasik yontemlerin aksine, YSA ve ANFIS yardimiyla komiir
tabakalariin varlifinin tahminine yoneliktir. Yeni acilacak sondajlarin i hacimleri
ve maliyetleri g6z oniline alindiginda YSA ve ANFIS ile yapilacak bu tiir ¢alismalar

isgiicli ve maliyet acisindan bir ¢ok avantaji beraberinde getirecektir.

Caligmada giris parametresi olarak ndtron, gamma ray ve yogunluk kullanilmistir.
Bu datalar Soma Koémiir Havzasi olarak adlandirilan komiir arastirma sahasina aittir.

Bu havza yaklastk KD-GB dogrultusunda 40km boyunca uzanan bir alani
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kapsamaktadir. Bu ¢alismada Soma Komiir Havzasinda mekanik olarak agilan 10
adet sondaj kuyusunun jeofizik kuyu logu parametreleri kullanilmistir. Bu kuyulara
ait ylksek orandaki veri hacmi ve sayisi ¢alismanin sihhati agisindan son derece
onemli ve avantajlidir. Bu kapsamda kuyu logu datalarindan komiir tabakalarinin
varliginin tahmin edilmesi sinirsel aglarla tam tamina uymaktadir. Bu ¢alisma, yapay
sinir ag1 (YSA) ve ANFIS yaklasimi kullanilarak dijital kuyu logu verilerinden
komiir damarlariin varligini tahmin etmeyi amaclamaktadir. Temel verilerin yiiksek
isabet orani1 ve tahmin degerleri teknigin hassasiyetini yansitir. YSA ve ANFIS
rezervlerin modellenmesi ve karakterlerinin tahmin edilebilmesi i¢in hizli ve yiiksek

dogrulukta sonug¢ veren bir metotdur.

Kuyu loglar1 neredeyse bir yiizyildir olast kdmiir ve hidrokarbon rezerv varliginin
belirlenmesi icin kullanilmaktadir. Log analistleri, kuyunun petrofizik 6zelliklerini
belirlemek i¢in log datalarint yorumlamaktadir [41]. Modern log teknigi, kuyuda akla
gelebilecek her tiirlii fiziksel ve kimyasal 6zelligin 6l¢iilmesini saglamaktadir. Kuyu
logu datalarinin nitel ve nicel yorumlarinin etkin bir bigimde yapilmasi1 6ncelikle
kuyu datalarinin saglikli bigimde toplanmasina baglidir. Bir log aletinin verimli
bicimde c¢alismasi i¢in ortamin log alimina uygun olmasi gerekir. Log alimindan
once derinlik, basing, sicaklik, kuyu c¢api, sondaj camuru ve yonlii kuyularin

uygunlugu 6nceden arastirilmalidir.

Komiir arama asamasinda genellikle gamma-ray, yogunluk, nétron, SP, rezistivite,
kaliper ve akustik Olciiler yaygin bigimde kullanilmaktadir [37]. Bu log
parametrelerinin derinlikle degiskenligi ve gosterecekleri genlikler yeralt: stratigrafik
degiskenliklere baglidir. Yeralt1 heterojen yapisinin degismesi ve goreceli tabakalarin
kalinliklari, log datalarinin tepkisinin ayirt edilmesinde yardimci olmaktadir. Gegis
zonlar1 ve ince tabakalar, komsu tabakalardan c¢ok etkilenir ve farkli-karmasik
tepkiler verebilirler. Uygun metodoloji eksikligi nedeniyle kisisel Onyargi ve

deneyimi, giinliik verilerin etkin yorumlanmasinda énemli bir rol oynamaktadir.

Bu c¢alismada kullanilan kuyular Tiirkiye’nin Bati Anadolu Bdlgesinde yer alan

Manisa ili, Soma komiir havzas1 Yaylakdy civarindadir (Sekil 4.1.). Amaca yonelik
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olarak bu bolgede acilan kuyularin jeolojik sondaj kesitleri ve jeofizik kuyu loglart
kullanilmistir. Bu kuyular, TKi(Tiirkiye Komiir Isletmesi) tarafindan komiir arama
amach olarak acilmistir. Calismanin amaci olan YSA ve ANFIS ile komiir tahmini
yapilmasinda, bu kuyulara ait stratigrafisi bilinen jeofizik kuyu loglar1 kullanilmistir.
Calismada 10 adet gibi yiiksek oranda sondaj kuyusunun jeofizik kuyu logu
parametreleri kullanilarak, veri hacmi yiiksek oranda se¢ilmis olup YSA ve ANFIS

ile sahada sorunun ¢6ziimiine biiyiik oranda yaklasilmaya calisiimistir.
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Sekil 4.1. Caligma alan1 lokasyon haritasi

4.1. Calisma Alam Jeolojisi

Calisma alanmin jeoloji haritast Sekil 4.2.°de sunulmustur. Calisma sahasinda
Neojen Oncesi temel kayaglari Paleozoyik yash sist-grovak ve Mesozoyik yash
kristalize kirectaslar1 olusturmaktadir. Sist ve grovak grimsi mavi ve kahverengimsi
renklidirler. Ince taneli olup tabakalanma gostermezler. Kismen metamorfize
olmuslardir. Yer yer {ist seviyelerinde killi sistler gozlenmektedir. Kristalize
kirectaslar1 bazen orta-kalin tabakalanmali olup, genelde masiftirler. Gri, agik gri-
beyaz renklidirler. Catlakli ve kalsit dolguludur. Grovaklar iizerine uyumsuz gelirler.
Sekil 4.3.°te goriildiigii gibi, Neojen Miyosen yash cakiltasi-kumtasi-silttasi-kiltas
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(M1), marn (M2), kiregtasi (M3), kumtasi-silttasi-alacali kil (P1), marn-kiltagi-tiif
(P2ab), konglomera-kumtasi-kiltagi (P,c) ve silisifiye kiregtasi (P3) birimlerinden
meydana gelmistir. Orta-Ust Miyosen yasli ortii volkanitleri (Pltv) en iist birimleri
olusturur [42].

Miyosen yash c¢okeller igerisinde M1 — M2 gecisinde (KM2), M3'%in {ist
seviyelerinde (KM3) ve P1'in {ist seviyelerinde (KP1) olmak iizere 3 komiir horizonu
bulunmaktadir. Calisma alaninda her ii¢ komiir mostras1 da gozlenmemektedir. Bu
kdmiir olusumlarindan, KM2 horizonu diisey-yanal devamlilig1 olan ve yiiksek kalori

degerine sahip komiirdiir.

Bati Anadolu'da Tersiyer volkanizmasi iizerinde calisan arastiricilar Ercan ve
digerleri [43], volkanizmanin Oligosen'den baglayip birkag¢ aktif, birka¢ sakin devre
gecirerek cesitli karakterlerde Ge¢ Miyosen'e kadar devam ettigi goriistindedirler.
Calisma alaninda ¢ok genis alanlar kaplayan andezit, tiif, silislesmis tiif, lahar ve
aglomeralardan olusan birime Ercan v.d. Yuntdagi volkanitleri adin1 vermislerdir.

Yuntdagi volkanitleri ortii volkanitleri seklinde gézlenmektedir.

Miyosen Oncesi biiyiime faylari temel kayaglarin KD-GB yonlii grabenler seklinde
¢okmesine neden olmustur. Bu graben havzalari linyit olusumlarini da igeren Neojen
cokelleri i¢in gerekli ¢anaklar1 olusturmustur. Ge¢ Miyosen doneminde genigleme
kiriklar1 sekline doniisen bu ana hatlar boyunca volkanik faaliyet gozlenmektedir. Bu
hatlar iizerinde volkanik merkezlerde bulunmaktadir. Tektonizmanin yogun oldugu
bolgeler ayn1 zamanda volkanizmanin da cesitlendigi yerlerdir. Ara tektonik hatlar

KD-GB yonlii, batiya dogru diisen basamak faylar olusturur.

Bat1 Anadolu'da Geg Oligosen'de gelismis KD-GB gidisli dogrultu atiml faylarin En
Geg Oligosen-Erken Miyosen'de batidan doguya dogru sira igerisinde egim atimli
faylar seklinde islemesiyle KD-GB gidisli grabenler a¢ilmistir [44]. KD-GB uzanimli
Soma komiir havzast bu grabenlerden birinde gelismistir. Ge¢ Miyosen-Erken
Pliyosen'de tiim Bat1 Anadolu'da hakim olan etkin K-G yonlii gerilme kuvvetleri, D-

B yonlii grabenlerin olusmasina neden olmustur. Bu graben havzalari akarsu ve gol
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fasiyesinde olusan kil, kum, cakil ve kiregtaglarindan olusan geng¢ c¢okellerle

kaplanmaistir.
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Sekil 4.2. Calisma alani jeoloji haritasi [42].



_ =
= = o g . B .
@ = SUTUN YAS
'% E E = = E KESIT LiToLoJl MILYON YIL
@» » »n 7] =2
b4
o & & ° Moloz  Alavyon 0.01
= - |
i o o
] IJ) ~
'<T: = ' Andezit-Anglomera-Tuf 1
= = Bazalt 2
< o =4
] R
= <Olr ince Cakilh
1= Silifiye-Kiregtasi-Tuf
[N}
o S s
N § Konglomera-Kumtasi-Varvelli Kil
S
w
x
o
— o
Ll o
o p=1
S g Marn-Tif-Kiregtasi-Bandh
> o = Yaprak fosilli
>
>
o
KP1 [1-17 Linyit Horizonu 4
N
—
- [5e] Kil-Silt-Kumtasi-Bantl serizitli
w [ % B Alacal
o
(@)
o
[ ——}
KM23-12 Linyit Horizonu 5.1
= o b4
o
o N
= v Kirectasi-Yersel Kil-Cakil banth
L i w 83 tath su gastopod fosilli
w
2] =
ol _ |8 -
g pry Marn(yaprak izli)
0
>
— |km2 | € Linyit Horizonu 14
Killi-Kumlu-Cakill
= | = |3
7] Bloklu Cakillar
——t—— T~
R 2
N 5 ] Kristalize Kiregtaslari 140
 ~rt——"1T"r-r""t——o
x o
3 | ok
S =3 = Killi Sist-Grovak 280
5 |E2 &
=

Sekil 4.3. Soma bdlgesinin genellestirilmis stratigrafik kesiti [42].
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4.2. Sondaj Litolojisi (Stratigrafisi) ve Jeofizik Kuyu Loglar:

Manisa-Soma komiir havzasi1 KD-GB dogrultusunda 40 km boyunca uzanan 7
sektorden olusmaktadir. Caligmada sunulan sondajlar, bu havzanin giineyinde
bulunan Eynez sektoriinde Yaylakdy civarinda bulunmaktadir. Komiir iceren
formasyon Miyosen yasli Soma formasyonudur. Bu formasyon giineyde volkanitlerin
altina dalmaktadir. Soma Havzast komiir sondajlarina ait komiir laboratuvar
sonuglar1 Tablo 4.1.’de verilmistir. Komiirlerin kalitesi ve 6zelliklerini ortaya koyan
analiz tiirleri kalori (1s1sal), kisa ve elementel analizleridir. Caligma kapsaminda nem,
kiil, ugucu madde, sabit karbon, kiikiirt ve kalori analizleri yapilmistir. Bu analizler
bir komiiriin petrografik analizler ile birlikte niteliklerini ortaya koyabilmektedir. Kiil
yiizdesi komiirlin kalitesini belirleyen Onemli bir parametredir. Tablo 4.1.de
goriildiigli gibi nem, ozellikle kiil orani arttikca komiir kalori degerinin azaldigi
gbzlemlenmektedir. Komiir kalori degerleri 3000 - 5700 kkal/kg arasindadir. Komiir
yatak kalinlig1 ise 4,83 — 23,88 m arasinda degismektedir.

Tablo 4.1. Komiir kuyularinin fiziksel 6zellikleri

% Komiir
Kuyu Su Kiil Ugucu Sabit +S(Kiikiirt) Yatak
ad1 Madde C(carbon) Kalori Kalinlig1
Kcal/kg (m)
EY-321 12,11 23,3 327 31,89 1,19 4138-4396 23,88
EY-330 8,06 35,94 28,06 27,34 1,00 3451-3662 19,30
EY-333 12,57 22,71 34,25 30,47 1,00 4001-4260 19,28
EY-339 11,49 25,07 39,81 23,63 0,81 3421-3671 12,60
EY-340 15,41 13,99 35,42 35,18 2,19 4753-5049 16,19
EY-341 17,95 14,02 33,86 34,18 1,77 4398-4694 4,83
EY-342 13,88 17,54 35,14 33,43 0,82 4422-4698 10,00
EY-347 12,51 10,73 33,86 42,90 1,80 5393-5680 12,81
EY-348 13,45 27,98 37,73 20,85 0,96 3011-3258 13,18
EY-351 13,67 32,65 28,31 25,37 3,43 3281-3509 8,13

Sekil 4.4. - 4.13.de bu sondaj kuyularina ait litolojik diisey kesit ve jeofizik kuyu
loglar1 goriilmektedir. Bu kuyu litolojilerinde jeolojik birimler derinlik sirasina gore

marn, komiir, kiltasi, kumtasi, c¢akiltasi, konglomera, kirectasi ve sist-grovaktir.
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Kuyu log dlgiimleri komiir arama asamasinda yapilmis olup; gamma-ray, ndtron ve
yogunluk ol¢ii yontemleri kullanilmistir. ' YSA ve ANFIS’de giris verilerini
tanimlayabilmek amaciyla jeolojik birimlere karsilik gelen jeofizik kuyu loglari

sayisallastirilmis olup, sayisal araliklar1 Tablo 4.2.”de verilmistir.

Hidrojen, nétronlari ¢ok iyi yavaslattigindan, ayni zamanda notron logu komiir
tabakalarinda yiliksek bir zahiri gozeneklilik gosterir. Herhangi bir mineralin
hidrokarbon kémiirden daha yiiksek yogunlugu oldugu i¢in, yogunluk logu bir komiir
bantlar1 diziminin T{izerindeki kiil miktar1 degisimlerini de degerlendirmede
kullanilabilir. Komiir tabakalari yogunluk ve ndtrondan okunan yiiksek zahiri
gozenekliligi karsilastirarak jeofizik kuyu loglarindan taninabilirler. Asagida Tablo
4.2.°de goriilecegi gibi ndtron logunda hidrojenin ndtron parcalarint ¢ok iyi
tuttugundan dolay1 kdmiir seviyesinde proba gelen partikiiller diger birimlere gore
azdir. Yogunluk(Density) logunda komiir seviyesinde okunan degerler zahiri
gozenekliligi karsilagtirmada kullanilabilmektedir. Tablo 4.2.°de goriilecegi gibi
komiir seviyesinde Olcililen yogunluk log degerleri diger birimlere gore yiiksek cps
degerleri vermektedir. Komiir tabakalart genelde kumtaglarindan bile daha az
gamma-ray degerleriyle jeofizik kuyu loglarindan taninabilirler ancak c¢alisma
sahasindaki komiirlerde yliksek radyoaktiviteye neden olan gaz girisleri olmasi

nedeniyle, komiir seviyelerinde yiiksek gamma-ray degerleri dl¢lilmiistiir.

Tablo 4.2. Farkli jeolojik tabakalar ve karsilik gelen kuyu logu parametreleri

Kuyu Adi Tabaka/Log Gamma-Ray(API) Notron(cps) Density(cps)
Marn 22-90 350-750 15-72
Komiir 20-600 90-450 90-180
EY-321 Kiltag1 105-160 250-365 60-110
Kumtas1 115-155 365-505 50-85
Sist-grovak 90-150 260-375 45-90
Marn 10-100 55-360 5-16
Komiir 62-509 20-80 23-85

EY-330 Kiltas1 45-200 48-84 8-20



Tablo 4.2. (Devami)
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Marn 7-53 900-1600 9-67
Koémiir 25-150 300-660 22-104
EY-333
Konglomera 44-56 800-1200 7-17
Sist-grovak 26-40 1200-1270 9-11
Marn 12-173 70-277 18-34
Komiir 12-90 24-122 27-78
EY-339
Konglomera 67-81 103-160 18-41
Sist-grovak 65-85 180-250 6-20
Marn 6-72 157-460 6-11
EY-340 Koémiir 145-540 17-80 27-84
Kiltas 36-220 43-180 5-51
Marn 13-75 110-250 200-280
Komiir 9-290 20-165 265-325
EY-341 Kirectast 9-270 135-235 205-300
Kiltas1 20-90 40-175 230-320
Sist-grovak 40-75 80-210 190-320
Marn 4-60 170-400 10-60
Komiir 35-280 45-240 60-110
EY-342 )
Kiltagi-Kumtasi 55-110 170-430 28-55
Sist-grovak 60-120 155-300 40-65
Marn 2-20 140-660 13-90
EY-347 Komiir 18-55 37-280 70-265
Kiltast 2-17 220-320 9-55
Marn 180-313 127-371 29-68
Komiir 90-330 48-320 50-100
Kiltas 123-220 70-152 56-82
EY-348
Kirectasi 205-305 201-338 37-56
Konglomera 184-246 200-290 13-49
Sist-grovak 190-215 235-275 7-19
Marn 10-60 50-175 11-25
Komiir 30-570 10-80 50-130
EY-351
Kiltast 50-330 10-40 25-110
Kirectast 10-170 60-300 8-25
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Sekil 4.9. EY-341 kuyusuna ait kuyu logu ve litolojisi
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Sekil 4.11. EY-347 kuyusuna ait kuyu logu ve
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4.3. Cahismada Kullanilan Modeller

Uygulama Manisa Ili, Soma Havzas1 bolgesindeki komiir aragtirma kuyularindan
elde edilen Neutron(cps), Gamma(Ap1) , Density(cps) ve komiir ¢ikma durumuna ait
veriler kullanilarak ger¢eklestirilmistir. Bu degiskenlerden neutron, gamma, density
degiskenleri girdi, bu degiskenlere ait derinlikte kdmiir bulunma durumu ¢ikt1 olarak
ele alinmistir. Komiir havzasindaki 10 adet kuyudan 6’s1 (EY321, EY330, EY333,
EY340, EY341, EY348) egitim seti, 4 tanesi (EY339, EY342, EY347, EY351) ise
test seti olarak kullanilmistir (Sekil 4.14.).
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Sekil 4.14. Soma havzasina ait YSA ve ANFIS uygulamasinda egitim ve test seti olarak kullanilan kuyular
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6 adet kuyuda egitim setinde 36009 adet veri egitilmistir. Test setinde ise 4 kuyudan
toplam 23008 veri kullanilmistir. Degiskenlere ait 59017 adetlik veri setinin %61 1
(36009 adet) egitim seti, %39 si (23008) ise test seti olarak ayrilmstir.
Uygulamasina baslamadan once tiim veriler, saglikli sonucglarin elde edilmesi i¢in

asagidaki formiiller kullanilarak -1 ile +1 arasinda normalize edilmistir;

Xi — Xonin
X =2 ~mr g
l Xmax = Xmin (4.1)

X;=normalize edilmis degerler
Xmin=1 girdisine ait dl¢climlerin minimum degeri

Xmax= 1 girdisine ait dl¢limlerin maksimum degeri

Normalize edilmis degerler MATLAB paket programinin Neural Network toolbox

ve ANFIS editoriine aktarilarak degerlendirilmistir.

Egitilip tamamlanan aglara test verileri verilerek komiir tahmin c¢iktilar1 elde
edilmistir. Elde edilen ve -1 (kdmiir yok) ile 1 (komiir var) arasinda ondalikli olarak
degisen komiir tahmin ¢iktilar1 degerleri ag modellerin sonuglarinin  kalitesini
gormek i¢in degerlendirilmistir. Degerlendirmede oncelikle 0’1n iistiindeki degerler

+1’e, 0’1n altindaki degerler ise -1’e yuvarlanmistir.

4.3.1. Yapay sinir aglar1 modeli

Olusturulan yapay sinir ag1 modelinde 3 katmanli bir ag yapis1 kullanilmistir.

Olusturulan yapay sinir ag1 modelinde biri gizli katman olmak iizere 3 katmanli bir

ag yapisi kullanmilmistir (Sekil 4.15.).
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Girig Gizli Cikis
Katmani Katman Katmani

Kémur
Varhgi

Sekil 4.15. Uygulamada kullanilan yapay sinir aginin yapisi

Girdi katmaninda ii¢, ¢ikti katmaninda bir ¢ikti olmak iizere, ara katmanda da
sirastyla 3, 5, 10, 20 ve 50 diigimin(N) performanslari hesaplanmistir.
Karsilastirilan farkli diigiim sayilarina ag modellerinin hepsinde ileri beslemeli
geriye yayimli ag modeli kullanilmistir. Kurulan modellerde egitim ve O0grenme
fonksiyonu olarak gradient descent with momentum metot, performans fonksiyonu

olarak da ortalama karesel hata (MSE) se¢ilmistir;

?:1(3’, —y)?
MSE (Hatalarin Kareleri Ortalamast) = — (4.2)

y’ =tahmini deger
y = gercek deger

n = verl adedi

Farkli diiglim sayilarindan olusan ag modellerine hazirlanilan egitim seti verilerek
10000 iterasyonluk bir egitim siirecinden gegirilmislerdir. Uygulamada kullanilan

aglara ait egitim seti sonuglar1 Sekil 4.16.’da verilmistir.
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Sekil 4.16. Farkli diigiim sayilarina sahip YSA modellerin egitim sonuglari

Sekil 4.16.’da yer alan farkli diiglim sayilarma ait egitim sonuglar1 incelendiginde

egitim siirecinin sonlarina dogru hata oranlarinda sabitlik s6z konusu oldugundan

deneme yanilma ile belirlenen 10000 iterasyonluk egitim siireci yeterli goriilerek

durdurulmustur.

Test setlerinin gergek cikti degerleri ile yapay sinir agi modellerine ait tahmin

degerleri arasindaki korelasyon katsayilar1 hesaplanarak karsilastirilmis ve asagidaki

sonuglar elde edilmistir (Sekil 4.17. - 4.21.).
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YSA Diigiim Tahmin Sonuglarinin Hatali Tahmin 09
Uygulamalari Sayis1 Korelasyon Katsayist Yiizdesi(%) 08
Uygulama 1 N=3 0,74 8,4 iy
Uygulama 2 N=5 0,68 10,2 x05
Uygulama 3 N=10 0,74 8,7 Zz
Uygulama 4 N=20 0,72 9,0 02
Uygulama 5 N=50 0,71 91 04

0

Sekil 4.17. 4 Kuyuya ait 23008 adet test verisi lizerinden YSA sonuglari

Olusturulan ag modelleri ilk etapta test setinde yer alan 4 kuyuya ait 23008 adet test
verisi bir araya getirilerek degerlendirilmistir. Sekil 4.17.’de yer alan sonuglar
incelendiginde 3 diigiim sayili ag modelinin 0,74 korelasyon katsayis1 ve % 8,4
hatali tahmin yiizdesi ile diger diigiim sayilarina ait YSA modellerinden daha iyi

sonug verdigi goriilmektedir.

Olusturulan YSA modellerinin test setinde yer alan kuyularin her birindeki
performansinin degerlendirilebilmesi i¢cin  birbirinden bagimsiz olarakda analiz

edilmistir (Sekil 4.18. - 4.21.).

YSA Diigiim Tahmin Sonuglarmin Hatali1 Tahmin 09

Uygulamalari Sayist Korelasyon Katsayis1 Yiizdesi(%) 08

Uygulama 1 N=3 0,69 133 VSN
Uygulama 2 N=5 0,68 13,8 05—
Uygulama 3 N=10 0,68 14,1 ot
Uygulama 4 N=20 0,62 16,4 o2
Uygulama 5 N=50 0,61 16,6 R I

3 5 10 20 50
N

Sekil 4.18. EY-339 kuyusuna ait 4132 adet test verisi lizerinden YSA sonuglari

YSA Diigiim Tahmin Sonuglarinin Hatali Tahmin 09

Uygulamalart Sayist Korelasyon Katsayisi Yiizdesi(%) gi ] T 1] 1
Uygulama 1 N=3 0,81 5,1 06 — I I
Uygulama 2 N=5 0,80 5,1 = 05 — — —
Uygulama 3 N=10 0,79 5,6 o — 1 1 = =
Uygulama 4 N=20 0,80 5,4 02 — — —
Uygulama 5 N=50 0,78 5,9 0‘3 — 1 1 1 1 [

3 5 10 20 50
N

Sekil 4.19. EY-342 kuyusuna ait 8301 adet test verisi iizerinden YSA sonuglar1
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YSA Diigiim Tahmin Sonuglarinin Hatali Tahmin 09

Uygulamalar Sayist Korelasyon Katsayisi Yiizdesi(%) 08

Uygulama 1 N=3 0,70 13,6 FO0 I R e N e N I N B
Uygulama 2 N=5 0,70 13,8 OSHO 1 1 1 1
Uygulama 3 N=10 0,69 14,2 O 1 =1 = =
Uygulama 4 N=20 0,70 13,6 PO ) I [ AN ) S D I e
Uygulama 5 N=50 0,70 13,9 Ov; 0 — — — — —

Sekil 4.20. EY-347 kuyusuna ait 3674 adet test verisi lizerinden YSA sonuglari

YSA Diigiim Tahmin Sonuglarinin Hatali Tahmin 08

Uygulamalari Sayist Korelasyon Katsayisi Yiizdesi(%) gf — —1
Uygulama 1 N=3 0,75 6,8 o5 L
Uygulama 2 N=5 0,76 6,3 « 05 —
Uygulama 3 N=10 0,77 6.2 o —
Uygulama 4 N=20 0,76 6,6 02 b
Uygulama 5 N=50 0,77 6,1 b —

Sekil 4.21. EY-351 kuyusuna ait 6901 adet test verisi {izerinden YSA sonuglari

EY-339, EY-342, EY-347 ve EY-351 numarali kuyulara ait sonuglar
degerlendirildiginde tiim test kuyularinda N=3 diigiim sayisina ait modellerin test
kuyulariin genelinde 0,69 — 0,81 arasinda degisen yiiksek korelasyon katsayisi ve
% 6,8 - %13,6 arasinda degisen diisiik hatali1 tahmin yiizdesi ile nispeten daha iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir. Kuyu bazli degerlendirme yapildiginda en iyi
sonucun 0,81 korelasyon katsayist ve % 94,9 dogru tahmin etme oranmi ile N=3

diigiimiinde EY-342 numarali kuyudan elde edildigi goriilmektedir.

4.3.2. ANFIS modeli

Calismada kullanilan ANFIS yapis1  Sekil 4.22.°de gosterilmektedir. Giris
parametresi olarak ndtron, gamma ray ve yogunluk, ¢ikis parametresi olarak da

komiir varligini icermektedir.
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Sekil 4.22. Uygulamada kullanilan ANFIS yapis1

Performans kriteri olarak ortalama mutlak hata (MAE) se¢ilmistir. Ortalama mutlak

hata su formiille bulunur;

1 1
MAE = n molfi —yil = n i—olel (4.3)

Adindan da anlagilacag: gibi, ortalama mutlak hata, hatalarin mutlak ortalamasidir.

e = |f; = yil , burada f; tahmindir ve y; ger¢ek degerdir.

ANFIS ile kurulabilecek en iyi modeli belirleyebilmek i¢in farkli giris tyelik
fonksiyonlar1 ve ¢ikis tiyelik fonksiyonlar: denenmis ve uygulanan bazi modellere ait
R (Korelasyon Katsayis1), MAE degerleri hesaplanmistir. Hesaplanan degerler Tablo
4.3.’te verilmistir. Tablo 4.3.’te ANFIS modellerinde giris iiyelik fonksiyonu (Mf)
olarak trap (yamuk), pi (m), tri (liggen), gauss2, dsig (sigmodial — tam simetrik) ve
psig (sigmodial) olarak se¢ilmistir.

Tablo 4.3.’te en iyi modelin her bir giris i¢in 3’er adet Pi(m) tipi iiyelik fonksiyonu,
250 epoch sayist ve cikis icin de constant(sabit) tipi iiyelik fonksiyonunun
secilmesiyle olusturuldugu bulunmustur.
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Tablo 4.3. 4 Kuyuya ait 23008 adet test verisi tizerinden ANFIS sonuglart

Girig Mf Tiirii-Mf Sayisi- Epoch-Cikis Mf Tiirii R MAE (%)

Trapmf-3 3 3 -250-constant
Pimf-3 3 3 -250-constant
Trimf-3 3 3 -200-constant

Gauss2mf-333-250constant

Dsigmf-3 3 3 -250-constant

Psigmf-3 3 3 -250-constant

Trapmf-6 6 6 -200-constant
Pimf-6 6 6 -200-constant

Trapmf-8 8 8 -150-constant

0,73 0,34
071 033
0,72 0,38
0,69 0,35
0,71 0,36
0,71 0,36
0,69 0,35
0,70 0,35
0,69 0,37

Tablo 4.4. Test kuyularina karsilik gelen ANFIS sonuglar1 (Pimf)

Kuyu Adt R MAE (%)
EY-339 0,64 0,59
EY-342 0,78 0,20
EY-347 0,72 0,35
EY-351 0,75 0,32

EY-339, EY-342, EY-347 ve EY-351

numarali

kuyulara

degerlendirildiginde; Test kuyularinda 0,64 — 0,78 arasinda degisen korelasyon

katsayist ile 1yi sonuglar verdigi goriilmektedir. ANFIS modellerinde hatali tahmin

yizde araligt ise 0,20 - 0,59

araliginda elde edilmistir (Tablo 4.4.).



BOLUM 5. SONUC VE ONERILER

Dogal olaylar1 klasik metotlarla modellemek her zaman kolay degildir. Soma
Havzasinda yapilan komiir arama sondajlarindan Olgiilen kuyu log veri kalitesi
yiiksektir. Calismada mekanik olarak agilan 10 adet sondaj kuyusunun jeofizik kuyu
logu parametreleri kullanilmistir. Bu kuyulara ait yiiksek oranda veri hacmi ve
sayisinin olmasi ¢calismanin sihhati agisindan son derece 6nemli ve avantajlidir. YSA
ve ANFIS yaklagimiyla yliksek orandaki bu veri hacminin degerlendirilmesi kolay
olabilmektedir. Mekanik olarak agilan bir komiir arama sondajinin maliyetini ve is
hacmini diisiindiiglimiizde, YSA ve ANFIS tabanli yapilacak ¢alismalar ¢ok ucuz

maliyet ve is hacmi meydana getirecektir.

Bu calismada yapay zeka tekniklerinden olan ve karmagik sistemleri modellemede
sikca kullanilan YSA ve ANFIS metotlar1 kullanilarak 10 adet komiir aragtirma
kuyusundan elde edilen 59017 adet veriden komiir varligi tahmin edilmeye

calisilmistir.

YSA’da en iyi modelin belirlenmesi i¢in farkli diigiim sayilarinda uygulama
tekrarlanmis ve dogal olaylar i¢in yiiksek sayilabilecek bir dogrulukta komiir
varliginin tahmin edildigi goriilmiistiir. Sonuglar kuyu bazinda degerlendirildiginde
bolgedeki farkli kuyulardan elde edilen jeofizik kuyu logu verileriyle YSA’da N=3
diigiim sayili model i¢in % 94,9 ile % 86,4 arasinda degisen dogruluk oranlarinda
komiir varligimin tahmin edilebildigi goriilmektedir. Test edilen kuyular birlikte
degerlendirildiginde de dogruluk orani % 91,6 olarak hesaplanmistir. YSA’da
olusturulan ileri beslemeli geri yayimli modelde diigiim sayisi arttik¢a tahmin
hatalarinin ¢ok az miktarda arttig1 gozlemlenmistir. YSA sonuglarinin hata
oranindaki diisiikliik, komiiriin ¢ikarilmast siirecinde biiyiik sahalardan alinacak daha
az veri ile zaman ve para tasarrufu saglanarak kaynaklarin daha etkin

kullanilabilecegi noktasinda umut vericidir. YSA’da olusturulan ag modeli, ¢ok
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sensorlii jeofizik logu datalarmin kullanilmasiyla, tabakanin tanimlanmasinda

kullanilabilir.

ANFIS modelinde ise toplam 4 kuyu i¢in %71 civarinda korelasyon katsayisinin
hesaplandig1 goriilmektedir. Test edilen kuyular ayr1 ayr1 degerlendirildiginde de en
iyi sonucun %78 korelasyon katsayis1 ve 0,20 mutlak hata ile EY-342 nolu kuyudan
elde edildigi goriilmektedir. ANFIS gibi farkli yapay zeka teknikleriyle de bu ve

benzer alanlarda kullanilarak basarili sonuclar elde edilebilir.

YSA ve ANFIS gibi yapay zeka modellemelerinde veri seti i¢in uygun modelin
ortaya c¢ikarilmasi esnasinda bircok deneme yapilmalidir. Veriler i¢in orneklerin
secimi, hangi 6grenme metodunun kullanilacagi, veri kiimesinin biiyiikligi ve
cesitliligi, kullanilacak egitim, Ogrenme ve iiyelik fonksiyonunun tipi ¢ikt1
degerlerinin kalitesini belirleyen unsurlar oldugundan, en iyi sonucu elde edene

kadar denemelerin tekrarlanmasinda fayda olacaktir.
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