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oz

Maden bulunabilirlik analizleri, maden aramalarini bulus sans1 en yiiksek sahalara yonlendirerek basari oranini artirir
ve maliyetleri diisiiriir. Geleneksel analizlerin 6znelligi, 1960’lardan itibaren istatistiksel yontemlerin kullanimiyla
astlmistir. 1980’lerde Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) teknolojisinin gelisimi, 2000’lerde makine dgrenimi ve veri
bilimi yenilikleri, slireci daha nesnel ve etkili hale getirmistir. Bu analizler, bilgi odakli ve veri odakli olmak iizere iki
ana yontemle gergeklestirilir. Bilgi odakli sistemler, uzman goriislerini taklit ederek yatak modeli veya mineral sistem
yaklasimlaria dayanir. Kanit agirliklart yontemi, bu sistemlerin en yaygin kullanilanidir. CBS ile yer bilimi verileri
birlestirilerek pozitif ve negatif agirliklar hesaplanir. Bayes teoremi kullanilarak olasiliklar giincellenir. COKA (Cok
Olgiitlii Karar Verme Analizi), Bulanik Mantik gibi yontemler de bilgi odakli yaklagimlar arasinda yer alir. Veri odakli
yontemler, belirli bir model veya hipotez olmadan dogrudan verilerden dgrenir. Istatistiksel yontemlerin (6rnegin
lojistik regresyon analizi) yani sira, makine dgrenimi algoritmalari (destek vektdr makineleri, yapay sinir aglari,
karar agaclar1) karmasik veri setlerindeki orlintiileri belirlemede gii¢liidiir. Bu yontemler, arama siireglerini daha
sistematik ve nesnel tahmine dayali hale getirir. Ancak, basarilar1 veri kalitesine ve segilen modellerin etkinligine
baglidir. Bu nedenle, dogru verilerin toplanmasi ve analiz siireclerinin optimize edilmesi biiyiik 6nem tasir.

Anahtar Kelimeler: Maden Bulunabilirlik Analizi, Bilgi Odakli Ydntemler, Veri odakli yontemler, Kanit Agirliklart,
AHP, Lojistik Regresyon Analizi, Makine Ogrenimi, Cografi Bilgi Sistemleri (CBS).

ABSTRACT

Mining prospectivity analyses enhance success rates and reduce costs by directing exploration efforts toward
areas with the highest discovery potential. The subjectivity of traditional analysis has been addressed since the 1960s
through the use of statistical techniques. The development of geographic information systems (GIS) technology in the
1980s and advancements in machine learning and data science in the 2000s have made the process more objective
and effective. These analyses are conducted using two main approaches: knowledge-driven and data-driven methods.
Knowledge-driven systems mimic expert reasoning and rely on deposit models or mineral system approaches. The
weight-of-evidence method is the most commonly used among these systems. GIS is used to integrate geoscientific
data, to calculate positive and negative weights, and to update probabilities using Bayes' theorem. Other knowledge-
driven approaches include analytic hierarchy process (AHP) and fuzzy logic. Data-driven systems learn directly
from data without relying on predefined models or hypotheses. In addition to statistical methods (e.g., logistic
regression analysis), machine learning algorithms—such as support vector machines, artificial neural networks, and
decision trees—are highly effective in identifying patterns within complex datasets. These methods make exploration
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processes more systematic and predictive. However, their success depends on data quality and the effectiveness of
the selected models. Therefore, collecting accurate data and optimizing analytical processes have great importance.

Keywords: Mineral prospectivity analysis, knowledge-driven approaches, data-driven approaches, weight of
evidence, AHP, logistic regression analysis, machine learning, geographic information systems (GIS).

TANIMI VE TARIHSEL GELIiSiMi

Maden bulunabilirlik (mineral prospectivity)
analizi, genellikle bolgesel olcekte (genellikle
> 100 km?) ya da kamp 0lceginde (genellikle >
25 km?) arama hedeflemesi i¢in kullanilan bir
tahmin aracidir (Carranza, 2021). Proje dlgegi
veya maden yatagi 6lgeginde, dogrudan algilama
tekniklerine kiyasla daha az etkili oldugundan
dolay1 daha az tercih edilir (McCuaig ve Hronsky,
2000; Hronsky ve Groves, 2008; McCuaig vd.,
2010).

Maden bulunabilirligi  terimi, “maden
potansiyeli”  (mineral potential), “maden
olusumuna elverislilik” (mineral favourability)
ve arama potansiyeli (exploration potential)
terimleriyle benzer anlam tagir. Bu nedenle,
“maden bulunurlugu”, “maden potansiyeli”,
“maden elverisliligi” ve “arama potansiyeli”
terimleri es anlamlidir ve birbirinin yerine
kullanilabilir. Kavramin aranan tiirde maden
yataklarinin muhtemelen var oldugu uygun
alanlar1 tahmin etmeye yonelik anlamini
vurgulamak amaciyla bu calismada “maden
bulunabilirligi” terimi tercih edilmistir.

Bu analizlerin temel amaci, aranan tipte
maden yataklarimin bulunma sansinin yiiksek
oldugu alanlar1 (prospects) belirlemek ya da
Oongormektir. Bu sayede arama caligsmalari, aranan
tiirde bir maden yatagimin bulunma olasiliginin
yiiksek oldugu dar alanlara odaklandirilarak
zaman ve maliyet acisindan daha verimli hale
getirilebilir (Hronsky ve Kreuzer, 2019). Bu
yoOniiyle s6z konusu analizler, maden arama
projelerinin optimizasyon siirecinin bir pargasi

olarak degerlendirilebilir (Ozkan, 2023, 2024).
Nitekim yanlis saha segimleri, sonraki arama
asamalariin anlamini biiyiik 6l¢iide yitirmesine
neden olabilir. Mevlana’nin ifadesiyle, “Bir seyi
bulunmadigi yerde aramak, aramamak demektir.”

Maden bulunabilirlik analizleri arama
hedeflemesi yani sira bolgenin genel maden
potansiyelini tahmin etme ve arazinin madencilik
disinda kullanimlar1 i¢in firsat maliyetlerini
degerlendirme amaciyla da kullanilabilir (Drew,
1993). Bolgesel analizler, oOzellikle kritik ve
stratejik madenlerin ulusal ve kiiresel hammadde
giivenligi ile arazi kullanim planlamalarinda da
6nemli bir role sahiptir.

Maden bulunabilirlik analizleri genellikle
MTA benzeri jeolojik arastirma kurumlarindan
ve eger ulagilabilir ise 6nceki arama projelerinden
saglanan verilere dayanarak gerceklestirilir.
Bazen bu mevcut verileri desteklemek iizere
uzaktan algilama yontemleriyle alterasyon,
kaya tirl, ¢izgisellikler gibi bazi ek wveriler
de toplanabilir. Bu simirli ve biiylik oranda
dolayli verilere dayanarak, bir arazide istenen
tiirde bir yataginin olup olmadigini kesinlikle
belirleme imkansizdir. Bunun en Onemli
nedeni, yeraltindaki bir maden yatagi ile iligkili
oldugu diisiiniilen dolayli kanitlarin (Srnegin
alterasyonlar, jeokimyasal veya jeofiziksel
anomaliler) gergcekte baska dogal siiregler veya
insan kaynakl siireclerle iliskili olabilmeleridir.
Dolayisiyla bu verilerle maden yataklarinin
varligini 6ngérme siireci deterministik degil,
stokastiktir.
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Geleneksel Yaklagim

Maden bulunabilirlik analizinde hala yaygin
olarak uygulanan geleneksel yaklasim mevcut
jeolojik, jeokimyasal ve jeofizik verilerin kisisel
deneyim ve yorumlamasina dayanir (Porwal ve
Kreuzer, 2010). Bu yolla belirlenen umut vaat
eden alanlar (prospects) jeolojik haritalarda
kutular veya dairelerle gosterilir.

Geleneksel yontemde, ayni bdlgeye ait
farkli tiirde yerbilim verilerini igeren haritalar ya
uzmanin zihninde ya da 1s1kl1 masa kullanilarak
ist iiste yerlestirilerek birlikte yorumlanmaya
calisihirdi. Ancak, ikiden fazla harita iist iiste
konuldugunda haritalar1 okumak genellikle
mimkiin olmazdi. Ayrica, farkli Olceklerdeki
haritalarin mekanik yollarla (pantograf ile)
biiyiitiilerek veya kiigiiltilerek ¢akistirilmasi
da oldukga zordu. Bu nedenle, farkli haritalari
birlestirerek sahanin biitiinciil bir goriiniimiinii
elde etmek ¢ogu zaman imkansiz hale gelirdi.

Geleneksel yaklasim, genellikle hedeflenen
maden yatagi tipi ic¢in kavramsal yatak
modellerine, ge¢mis kesif verileri (varsa) ve
hedeflenen maden kusaginda veya baska benzer
jeolojik kusaklarda bulunan benzer tipteki
bilinen maden yataklarinin jeolojik ozellikleri
tarafindan yonlendirili. Uzmanlk bilgi ve
tecriibesinden yararlanmasi sayesinde verimlidir.
Ancak 6znellik ve onyargi igerdigi igin seffaflik
ve tekrarlanabilirlikten yoksundur. Ayrica, bu
yaklasim, genellikle yatak oOl¢eginde formiile
edilen ve bu nedenle genis bolgesel ya da kamp
Olceginde daha az etkili olabilen maden yatak
modelleri tarafindan yonlendirilir (McCuaig vd.,
2014).

Istatistiksel Ongorii Modellerinin Kullanimi

1960’larin sonlarina dogru ¢ogunlukla ABD
ve Kanada’dan matematiksel odakli jeologlardan
olugan bir grup ((6rnegin, Harris, 1965, 1969,
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Sinclair ve Woodsworth, 1970, Agterberg,
1971, 1973, 1974, Singer, 1972), oznellikten
kaynaklanan bu sorunlar1 asmak amaciyla maden
bulunabilirlik analizi i¢in farkli istatistiksel
modellerin kullanimini arastirmaya basladi. Ana
hedefleri, geleneksel yaklagima kiyasla nesnel ve
tekrarlanabilir yontemler bulmakt.

Bu teknikler, belirli bir kusakta, iyi
kesfedilmis alanlardaki (kontrol bolgeleri) bilinen
maden yataklart ile jeolojik 6zellikler arasindaki
mekansal iliskiyi veri odakli regresyon modeli
ile analiz etmeyi ve bu modelleri, kusagin daha
az aranmis veya hi¢ aranmamig boliimlerinde
hedeflenen yataklarin meydana gelme olasiligini
belirlemek i¢in uygulamayi igeriyordu.

CBS Tabanlh Yontemlere Gecis

1980’lerin sonlarinda ticari cografi bilgi
sistemlerinin  (CBS) ortaya ¢ikisi, maden
bulunabilirlik analizinde istatistiksel modelleme
tekniklerinin etkinligini artirarak bu alanda
biiylik bir gelisim dalgasini tetiklemistir. CBS
tabanli maden bulunabilirlik analizi, belirli bir
bolgedeki maden potansiyelini degerlendirmek
ve hedef maden yataklarinin bulunabilme sansi
yliksek alanlar1 tespit etmek i¢in mekansal analiz
tekniklerinin sistematik bir sekilde uygulanmasini
icerir. Bu yontemler, ilgili verilerin toplanmasi,
biitiinlestirilmesi ve analiz edilmesi yoluyla
maden yataklarmin bulunmasima yonelik karar
destek siireclerini giiclendirmektedir.

Hangi verilerin mineralizasyon ile ilgili
oldugu, dolayisiyla hangi verilerin modele
dahil edilecegi, arama modeline gore belirlenir.
Arama modelleri, maden yataklarinin olusumu
ile bunlar1 isaret eden jeolojik, jeokimyasal veya
jeofizik gostergeler arasinda nedensellik ya da
birliktelik iligkisi kuran teorik ve/veya ampirik
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aciklamalardir. Bu modeller iki temel yaklagima
dayanir:

a) Maden Yatagi Modeli Temelli Yaklagim
(Model Odakli Yaklasim): Bu yaklasim,
belirli bir maden yatagi tiiriiniin tanimlayici
ozelliklerini sistematik olarak agiklar (Cox
vd., 1986). ABD Jeoloji Arastirmalari
Kurumu’nun (USGS) yayimladigi “Mineral
Deposit Models” serisi, 100°den fazla
maden yatag: tlirtinii betimleyici, genetik,
tendr - tonaj ile yatak yogunlugu modelleri
tizerinden tanimlar (Singer, 1972; Cox ve
Singer, 1986; Mosier ve Page, 1988; Bliss,
1992; Singer vd., 2009; Mosier vd., 2009).

b) Mineral Sistem Temelli Yaklagim (Siireg
Odakli  Yaklagim): 1990’larda  ortaya
¢ikan bu yaklasim, maden yataklarinin
ozelliklerinden ziyade, onlar1 olusturan
jeolojik stireclere odaklanir (Wyborn vd.,
1994; Knox-Robinson ve Wyborn, 1997;
Kreuzer vd., 2008; McCuaig ve Hronsky,
2005; McCuaig vd., 2010). Bu siiregler;
metallerin ~ kaynagi, tasinmasi, kapan
mekanizmalar1 gibi faktorler ve bunlarin
jeolojik kayitlardaki izleri ile tanimlanir
(Hronsky ve Groves, 2008; Pirajno, 2009;
Porwal vd., 2010; Hronsky ve Kreuzer,
2019).

Modelleme siirecinde kullanilan farkli veri
setleri (litoloji, yapisal jeoloji, manyetik anomali
haritalar1 vb.), CBS ortaminda islenebilir hale
getirilir. Bu siireg, sayisallagtirma, uygun datum
ve projeksiyon sistemine doniistiirme ve veri
formatlariin uyumlu hale getirilmesini igerir.

CBS TABANLI MADEN
BULUNABILIRLIK ANALIZ
YONTEMLERI

Son 30-35 yilda, CBS kullanilarak maden
bulunabilirlik haritalar1 {iretmek i¢in bir¢ok

yenilik¢i yontem gelistirilmistir. Bu yontemlerin
kullanimi, Bonham-Carter (1994), Pan ve Harris
(2000) ile Carranza (2008) gibi 6nemli eserlerle
hiz kazanmig ve 2000’1i yillarda kiiresel 6lgekte
yaygin bir uygulama alan1 bulmustur. Ancak, bu
yontemlere dair Tiirkiye’de sinirh bir literatiir
oldugu dikkat cekmektedir. Ozkan (2004 ve
2023) disinda, bu alanda Tiirkiye’de yayimlanmig
baska bir calismaya rastlanilmamigtir. Bu
durum, Tirkiye’de maden bulunabilirlik
analizlerinde CBS tabanli yontemlerin yeterince
anlagilmadigini  ve konunun daha fazla
tartisilmaya ihtiya¢ duydugunu gostermektedir.
Bu yazi, bu ilgisizlige dikkat cekmek ve
farkindaligi artirmak amaciyla kaleme alinmistir.

CBS tabanli maden bulunabilirlik analizi
yontemleri, iki temel smnifa ayrilmaktadir
(Bonham-Carter, 1994; Carranza, 2009’a, b;
Harris vd., 2015):

1. Bilgi odakli yontemler
2. Veri odakli yontemler.

Bilgi Odakh Yontemler

Bilgiye dayali (knowledge-driven) maden
potansiyeli (prospectivity) analiz yontemleri,
uzman goriisleri, teorik bilgi ve literatiirden elde
edilen ¢ikarimlara dayanarak uygun bolgelerin
belirlenmesine  yonelik yaklagimlardir. Bu
yontemler, genellikle jeolojik modeller, maden
yataklarimin olusum mekanizmalari ve belirli bir
maden tiirline ait anahtar gostergelerin (6rnegin
jeokimyasal anomaliler, yapisal kontrol, mineral
zonlar1) sistematik analizi lizerine odaklanir.

Bu yontemlerde veriler uzman goriislerine
dayali agirliklandirmalarla degerlendirilir. Belirli
bir maden yatagi tiiriiniin olusumunu kontrol
eden faktorler iyi bilindiginde, bu bilgi belirli
gostergelere agirlik vererek analiz yapilmasini
saglar.
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[k bilgi odakli modelleme ydntemlerinden
biri, 1970slerin sonunda Stanford Arastirma
Enstitiisibnde 6zellikle porfiri bakir yataklariin
kesfine yonelik olarak gelistirilen ve uzman sistem
yaklagimiyla calisan “Prospector” yazilimidir
(Duda vd., 1978). Bu yazilim, bu tiir yontemlerin
temelini olusturmustur. Glinlimiizdeki bilgi
odakli yontemlerin pek ¢cogu, benzer bir mantigi
daha gelismis CBS araclar1 ve daha karmagik
analiz yontemleriyle uygulamaktadir.

Prospector, jeolojik siiregler ve maden
olusum mekanizmalari hakkinda uzmanlardan
elde edilen bilgileri kural tabanli bir sistemde bir
araya getirerek analiz yapmistir. Bu sistem, belirli
bir bélgenin maden potansiyelini degerlendirmek
icin belirli gostergelere (6rnegin, jeokimyasal
anomaliler, yapisal Ozellikler) dayali olarak
calistyordu.

Daha sonra 1990’larin basinda birgok bilgi
odakli ydntem gelistirilmistir. Ornegin, bulanik
mantik (An vd., 1991), ikili ¢akistirma (binary
index overlay) ve Bool Mantig1 (Bonham-Carter,
1994), inan¢ modelleri (Carranza, 2008).

Bu yontemler, jeolojik haritalar, jeofizik ve
jeokimyasal verilerle biitlinlestirilerek potansiyel
arama alanlarinin belirlenmesine olanak tanir.

Bilgi odakli yontemlerin bagarisi, uzmanlik
diizeyine ve kullanilan modelin dogruluguna
baghdir. Ornegin, hangi 6lgiitlerin dikkate
almacag1 ve bu oOlglitlere ne agirlik verilecegi,
uzmanlarin bilgi ve tercihlerine dayandigindan,
oznellik ve yanlilik riski tasir (Harris vd., 2015).
Ayrica, bu yontemler yalnizca dnceden bilinen
kanitlarla iligkilendirilmis yataklara yonelik
analiz yapabilir; bilinmeyen yatak tiirlerinin
kesfi miimkiin degildir.

Bilgiye dayali yaklasimlar, 6zellikle veri

yetersizliginin oldugu, az arastirilmis bolgelerde
hizli ve maliyet-etkin bir analiz yapmak icin

Derleme / Review |

etkili bir ara¢ olarak kabul edilmektedir (Harris
vd., 2015).

Veri Odakh Yontemler

Veriye dayali (data-driven) yontemler,
mineralizasyonu etkileyen faktdrlerin 6nceden
bilinmesine ihtiya¢ duymaz. Bu yoOntemlerde
kullanilan algoritmalar, verilerdeki iligkileri
otomatik olarak Ogrenir. Bu, veriye dayal
yontemlere, bilgi odakli yontemlere gore daha
nesnellik kazandirir. Ancak bu tam anlamiyla
nesnellik degildir. Clinkii bu yontemlerde de
algoritmanin  hangi verileri kullanacagini,
nasil analiz yapacagini ve sonuglarin nasil
yorumlanacagint yer bilimcilerin bilgi ve
sezgileri sekillendirir.

Veri odakli yontemlerin dogru sonuglar
elde edilebilmesi i¢in yeterli miktarda ve
dogru mineralizasyon verisi igeren bir egitim
setine ihtiya¢ vardir. Eksik veya hatali veri
setleri, sonuglarin giivenilirligini ciddi sekilde
etkileyebilir. Bunedenle, veriye dayali yontemler
genellikle 1yi arastirilmig ya da ¢ok sayida bilinen
maden yatagina sahip bolgeler i¢in uygundur
(Zhang ve Zhou, 2015; Zuo, 2020).

Ik veri odakli yontem, «kanit agirliklari»
modeli, 1980lerin sonlarinda gelistirilmistir.
Gilinimiizde ¢ok sayida veri odakli yontem
bulunmaktadir. Bunlar iki ana gruba ayrilir:

a) Denetimli Ogrenme (Supervised
Learning): Bu yontemlerde bagimh
degisken (maden yatagi) var/yok etiketlidir.
Egitim veri kiimesinde maden yataklarinin
bulundugu ve bulunmadigi bolgeler belirtilir.
Yaygin olarak kullanilan algoritmalar:
Lojistik regresyon, Karar agaclart (Ferri
vd., 2003), Rastgele ormanlar (Carranza ve
Laborte, 2015), Destek vektor makineleri
(Abedi vd., 2012), Yapay sinir aglar1 (Harris
ve Pan, 1999).
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b) Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised
Learning): Bagimli degiskenin bulunmadig1
veri setlerinde kullanmilir. Bu yontemler,
bagimsiz degiskenler arasindaki Oriintiileri,
kiimelenmeleri veya anomalileri tespit
etmeye odaklanir. Ornek algoritmalar: Kanit
agirliklart yontemi (Bonham-Carter vd.,
1989), Yapay sinir aglar1 (Brown vd., 2000).

Karma Yontemler

Bilgi odakli ve veri odakli ydntemlerin
birbirini disladig diisiiniilse de her iki yontemin
giiclii yonlerini birlestirmek amaciyla bulanik
kanit agirliklar1 (Cheng ve Agterberg, 1999) ve
noro-bulanik modeller (Porwal vd., 2004) gibi
karma veya melez yontemler gelistirilmistir.
Karma yontemler birbirlerinin eksik yanlarini
tamamlamay1 amagclar (Porwal ve Kreuzer,
2010).

En iyi yontem ya da her duruma uyan tek
bir ¢oziim yoktur. Ydntemlerin {istiin yanlarimi
ve siirlamalarii dikkate alarak duruma uygun
yontemi se¢gmek gerekir. Bu se¢ime yardimci
olmak amaciyla makalenin sonraki boliimlerinde
farkli modelleme tekniklerini, temel ilkeleri,
giicli ve zayif yonleri hakkinda bir fikir
vermek tlizere bilgi odakli yontemlere ornek
olarak analitik hiyerarsi siireci yontemi, veri
odakli yontemlerden kanit agirliklar: ve lojistik
regresyon yontemi ele alinacak, makine 6grenimi
yontemlerine kisaca deginilecektir.

KANIT-AGIRLIKLARI YONTEMI

1980’lerin sonlarinda, F.P. Agterberg, G.F.
Bonham-Carter ve calisma arkadaslari, daha
once tibbi teshis icin gelistirilmis olan Bayes
kanit agirliklar (weights-of-evidence) modelini
CBS ortaminda maden bulunabilirlik analizi

icin uygulamislardir (Bonham-Carter vd., 1989).
Eksik veri kiimelerini barindirabilmesi, sezgisel,
nesnel, uygulanmasi ve yorumlanmasinin kolay
olmasi nedeniyle kanit agirliklart modeli, maden
bulunabilirlik analizinde en yaygin kullanilan
matematiksel modellerden biri olmustur ve
olmaya devam etmektedir (Porwal ve Kreuzer,
2010). Ancak, bu model, girdi veri kiimeleri
giiclii bir sekilde korelasyonluysa yanli sonuglar
iretebilir (6rn. Porwal vd., 2006).

Kanit agirliklann (weights of evidence)
yontemi, maden potansiyeli haritalamasi
icin yaygin olarak kullanilan veri odakli bir
yaklasimdir. lk olarak Bonham-Carter vd.
(1989) tarafindan maden potansiyeli tahmini i¢in
uygulanmustir.

Bu yontemin temel girdisi, calisma
alanindaki  bilinen = maden  yataklarmin
konumudur. “Egitim verisi” olarak adlandirilan
bu veri seti, modelin temelini olusturur.
Yontem, istatistiksel yontemlerle bireysel kanit
katmanlarinin goreceli dnemini tahmin edebilir
ve bir maden yatag1 veri setine ve bir dizi jeolojik
ozellige ihtiyag duyarak bir maden potansiyel
haritas1 olusturabilir (Bonham-Carter vd. (1989;
Porwal ve Hale, 2000).

Klasik kanit agirliklart yontemi ile 2B CBS
tabanli maden bulunabilirlik haritast iiretim
stireci asagidaki adimlar izlenerek uygulanir
(Bonham-Carter vd. (1989; Porwal ve Hale,
2000):

Veri Hazirhgi

Veri hazirligi ilgili kanit haritalarini (6rnegin,
jeoloji, egim, fay haritalar1 vb.) ayni koordinat
sisteminde birlestirerek ve raster formata
cevirerek baglar. Raster harita, belirli boyutta esit
hiicrelere (piksel) boliinmiis bir harita anlamina
gelir (Sekil 1). CBS’de bir haritay1 1zgara
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yapisina bolerek, mekansal iligkileri analiz etmek
miimkiin hale gelir. Tiim raster katmanlar, ayni
coziintirliikte ve ayni hiicre boyutunda olmalidir.
Her hiicre, genellikle tek bir degeri temsil eder
ve bu deger, kaya tiirii, alterasyon tipi, manyetik
anomali veya bir jeokimyasal Olglim gibi
mekansal bir 6zelligi ifade eder.

Hiicre (piksel) boyutu, maden yatagi

bulunma olasiligt  tahminlerini  dogrudan
etkiler. Cok biiyiik hiicreler (diisiik ¢ozinirliik)
(ktigtik

ayrintilarin kaybolmasia), ¢ok kiigiik hiicreler

genellestirmeye Olcekli  jeolojik
ise asir1 hassasiyete neden olabilir. Bu nedenle,
jeolojik baglam (6rn. maden yataklarmin tipik
boyutlar1), veri ¢oziiniirliigii ve analiz 6l¢egine
gbre optimum bir hiicre boyutu segmek gerekir.
Ornegin bolgesel analizler icin 100-500 m hiicre
boyutu kullanilabilirken, yerel analizler i¢in 10—

50 m piksel boyutu daha uygun olabilir.

10m 10m

D4

170m
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Kategorik Degiskenler

Kategorik degiskenler (6rnegin, farklh
litoloji veya alterasyon tiirlerini temsil eden bir
jeoloji haritas1) genellikle poligonlar seklinde
gosterilir. Bu poligonlar raster hiicrelere atanirken
her hiicrenin poligon simiflariyla oOrtiisen alani
hesaplanir ve en biiyiik alan1 kaplayan kategori
hiicreye atanir (Sekil 1).

Maden potansiyeli haritalamasinda kanit
agirhigl yontemine yonelik yaygin elestirilerden
biri kosullu bagimsizlik sorunudur (Agterberg
ve Cheng, 2002). Bu yontemde Onemli bir
varsayim, modeldeki tiim kanit katmanlarinin
maden olusumuna kars1 kosullu olarak bagimsiz
olmasidir. Aksi takdirde, bu durum ardil olasilik
sapmalarina ve tahminlerin gilivenilmezligine
yol agar. Bu varsayimi saglamak amaciyla, kanit
katmanlarinin kosullu bagimsizliginit dogrulamak
icin test yapilir ve problem yaratabilecek veriler
caligmada kullanilmaz.

1km

I EREREIERELERERE 1I‘Ikm
TP |12 |29 2y [ 1 |1
212222 |2 2N 1 | 194 1
2|2 2 |2 | 2% 2 |11 |1
2|2 /32221 A
2 (242 |3 |&f2]F2 4|4
202 (23 |3(274 4|4 |4
2 | 2/3,04 |4 ]a]aa 4|4
244 414144 |44 |24 Yt Yatakyerleri
4 | 4 40 4|44 |4la|aq

10m

b

Sekil 1: Cok sinifl1 bir haritanin raster haritaya doniistiiriilmesi. Bu sayisal matriste 6rnegin D1: Kumtasi, D2: Marn,

D3: kiregtast, D4: Camurtasi birimlerini temsil edebilir.

Figure 1: Conversion of a multi-class map into a raster map. In this numerical matrix, for example, D1 may represent
sandstone, D2 marl, D3 limestone, and D4 mudstone units.
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Kamit Katmanlarinin Biitiinlestirilmesi

Farkli kanit katmanlar ortak bir mekansal
veri tabaninda biitlinlestirilir. Her bir hiicre, kanit
katmanlarindan alinan degerlere gore tanimlanir
(6rnegin, bir hiicrenin egim smifi ve jeoloji tipi
belirtilir).

Mekénsal Analiz (Kamit Agirhklarimin
Hesaplanmasi)

Arama modeline gore segilen bagimsiz ya
da 6ngoriicii degiskenlerle hedef mineralizasyon
arasindaki mekansal iligkiler (korelasyon)
nicel olarak analiz edilir. Bu islem, ongoriicli
degiskenlerin tlirtine gore su sekilde yapilir:

a) Kategorik degiskenlerin mekansal analizi

Bir mekansal degiskenin (6rnegin bir
kaya veya alterasyon tlriiniin) belirli bir
mineralizasyon ile iligskisini 6l¢mek igin
genellikle frekans orani (FO) kullanilir. Frekans
orant su formiille hesaplanir:

ro = (tatiz) 0

Bu ifadede pay, belirli bir kanit sinifinda
(6rnegin  bir kaya tiiri) mineralizasyon
gozlemlenen hiicrelerin, toplam mineralize
hiicrelere oranini ifade eder. Analiz edilen kanit
simifinda  mineralizasyon goriilme sikligim
(g6zlenen siklik oranini) gosterir. Payda (N/Y'N),
belirli bir kanmit sinifina sahip olan hiicrelerin
toplam hiicrelere oranidir. Bu, maden yataklarinin
rastgele dagilimi halinde kanit sinifinin igermesi
beklenen siklik oranini) ifade eder. Buna gore
frekans orani, mineralizasyonun kanit simifinda
gbzlenme oranmin beklenen orana orani olarak
tanimlanabilir.

Frekans Orani, kanit sinifinin mineralizasyon
izerindeki etkisinin rastgele bir dagilima gore ne
kadar giiclii oldugunu 6lger:

e Eger FO > 1 ise, mineralizasyonun bu kanit
sinifi iginde oransal olarak daha yogun
bulundugunu gosterir.

Bu kanit smifi mineralizasyonla iligkili
kabul edilir ve bunu iceren hiicrelere “1” degeri
atanir.

e Eger FO < 1 ise, bu kanmt sinifinin
mineralizasyon ile zayif bir iliski
gosterdigi anlamima gelir. Bu kanit smifi
mineralizasyonla iligkisiz kabul edilir ve
bunu igeren hiicrelere “0” atanir).

Bu analizlerin sonucunda, mineralizasyon
ile pozitif mekansal iligkiye sahip kategorik
degiskenlerin goriildiigli hiicreler “17, diger
tim hiicreler “0” olarak yeniden siniflandirilir.
Boylece her kategorik smif igin ayri bir ikili
harita olusturulur (Sekil 2b).

Eger yeterli sayisal veri bulunmuyorsa,
uzman bilgisine dayali yaklasimlar da
kullanilabilir. Ornegin, belirli bir alterasyon tiirii
(6rnegin, potasik alterasyon) jeolojik literatiir
veya saha gozlemleri temelinde mineralizasyon
icin onemli kabul ediliyorsa, bu alterasyon tiirii
mineralizasyonla iligkili olarak degerlendirilir ve
“1” atanir.

Ornegin Sekil 1°deki raster haritadaki
verilere gore, her kanit sinifi i¢in toplam hiicre
sayisini (N), mineralizasyon igeren hiicre sayisint
(Nm), ve mineralizasyon igermeyen hiicre sayisi
Cizelge 1°de verilmistir.

b) Siirekli degiskenlerin mekansal analizi

Stirekli degiskenler (6rnegin, jeokimyasal
element konsantrasyonlari, manyetik anomaliler,
radyometrik olgiimler), belirli bir esik deger
(threshold wvalue) kullanilarak ikili haritalara
dondstiiriiliir. Bu islem su sekilde gergeklestirilir:
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Cizelge 1. Sekil 1'deki haritadan tiiretilen toplam hiicre sayist (N), mineralize hiicre sayist (Nm) ve mineralize

olmayan hiicrelerin 6zeti.

Table 1. Summary of total cells (N), mineralized cells (Nm), and non-mineralized cells derived from the map in

Figure 1.

Kamt Sinifi Toplam Hiicre Mineralizasyonlu Mineralizasyonlu

Sayisi (N) Hiicre (Nm) Olmayan Hiicre (N—Nm)

1 25 6 19

2 36 5 31

3 6 1 5

4 33 1 32

Toplam 100 13 87

*  Esik degerini asan hiicreler “iliskili” kabul
edilerek 1 ile kodlanur,

* Esik degerinin altinda kalan hiicreler
“iligkisiz” kabul edilerek O ile kodlanir.

Esik degerleri, genellikle mineralizasyon
ile en gilicli iligkiye sahip olan smiflan
belirlemek amaciyla istatistiksel analizlerle
(6rnegin, frekans orani veya kesikli histogram
analizi) segilir. Ayrica, birden fazla esik degeri
kullanilarak ayn1 veri setinden birden fazla ikili
harita olusturulabilir.

¢) Cizgisel degiskenlerin mekansal analizi

Fay mesafesi, bir hiicrenin en yakin
fay hattina olan uzakligini ifade eder.
Mineralizasyonun fay mesafesi ile degigimi
analiz edilerek, faya yakinligin mineralizasyon
iizerindeki etkisi degerlendirilir. Bu amacla 6nce
her hiicrenin en yakin fay hattina olan mesafesi
hesaplanarak bir fay mesafesi haritasi olusturulur
(Sekil 2 a). Bu haritalar, faylarin mineralizasyon
iizerindeki etkisinin uzakliga bagl degisimini
analiz etmek i¢in kullanilabilir.

Her mesafe kategorisi i¢in mineralizasyon
ile iliskilendirme yapilir. Faylara yakin alanlarla

(diistik mesafe): mineralizasyon arasinda daha
giicli iliski beklenir. Fayin gectigi hiicreler
dogrudan 1 (iliskili) ile kodlanir. Faylarin etkisini
daha iyi temsil etmek i¢in ¢evrelerinde bir tampon
alan1 (buffer) olusturulabilir. Bunun i¢in, fay
hattininetkisinitemsil etmekiginbelirlibirtampon
mesafesi segilir (6rnegin, 100 metre, 500 metre,
vb.). Tampon mesafesi, faym jeolojik etkisini
dogru bir sekilde temsil edecek sekilde jeolojik
gozlemler veya literatiir verileri temel alinarak
belirlenir. Farkli tampon mesafeleri kullanilarak,
ayni veri setinden farkl ikili haritalar iiretilebilir.
Fayin gevresindeki tampon alani i¢inde kalan
hiicreler 1 ile kodlanir. Faylardan uzak (tampon
mesafesinin diginda kalan) hiicreler iliskisiz
kabul edilerek 0 ile kodlanir (Sekil 2b). Cizgisel
ozelliklerin tampon mesafesine gore bu sekilde
yeniden siniflandirilmasi, faym mineralizasyon
tizerindeki etkisini gorsellestirmek igin kullanilir,

Bu yontemle, raster harita fay etkisinin
“var/yok” durumunu gosteren bir ikili haritaya
donistiiriiliir.  Haritalarda veri bulunmayan
hiicreler (6rnegin, jeolojik haritalarda calisma
alan1 disindaki bolgeler) “bos deger” (null value)
olarak kodlanir ve analizlere dahil edilmez.

Cok smufl1 haritalar CBS yazilimlartyla ikili
haritalara otomatik olarak doniistiiriilebilir.
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Cizelge 2. Faya olan uzaklik ve gézlemlenen/beklenen orani.

Table 2. Distance to fault and observed/expected ratio.

Faya Olan Uzakhk Piksel Sayis1 Yatak Sayisi Gozlemlenen/Beklenen Orani

0 9 1 11

1 21 3 1.4

2 17 0 0,0

3 16 3 1,9

4 14 2 1.4

5 9 0 0,0

6 6 0 0,0

7 4 0 0,0

8 3 1 33

9 1 0 0,0
h1]2[3]4]s]e[7]8]9 tJ1/ofofo]o]o] o of 0
1|\0|m|2|3|a|5|6|7 8 1M |moloflololofo]o
1]oj1[2[3]a]s[e]7 [% 111 ]ofo]o/o][o] o]
21391 [2]3 %567 ol1/xl1[o]o|&|o]ofo0
3|2 1‘8 1/12(3|4a|5]|86 ‘:> ofo |11 ]|1]olo]lo]lo]o
wl2|1|ovrk|2 [¥|4|5]|6 (0|1 |V|1%h|[0 |&|0|O0|O
al3|2|mlof1[2]3]*s olofo[s{1[1]0]0]|e&|0
s|afa|2[™No[|1]2]3]4 ofofofo[T{1]1]o oo -
5|4|¥[2]1]%1]2/3]|4 ololw|of1[M]1]o]0]o0
5(4]|3|2]1 0“1 23| 4 ofo|o|o0]1 1‘I 1]lo0] 0] o ¥ Maden yatag
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Sekil 2. Cok smifl1 ¢izgisel 6zelliklerin ikili haritalara doniistiirme.

Figure 2. Conversion of multi-class linear features into binary maps.

Fay yogunlugu analizi

Fay yogunlugu, bir alandaki faylarin toplam
uzunlugunun birim alana orani ile hesaplanir ve
genellikle mineralizasyon ile faylarin iligkisini
degerlendirmede kullanilir.

Fayyogunlugu,genelde“FayYogunlugu=Fay
Uzunlugu /Hiicre Alan1” ifade
edilir. Her hiicredeki toplam fay uzunlugu
hesaplanarak fay yogunlugu haritasi olusturulur.

formiiliiyle

Fay yogunlugu degerleri kategorilere (6rnegin

diisiik, orta, yiiksek) ayrilir. Her fay yogunlugu
kategorisi i¢in, mineralizasyon ile iliskili (pozitif
kanit agirliklar) ve iliskisiz (negatif kanit
agirliklari) hiicre sayilart belirlenerek, Esitlik 2
ile kanit agirliklart hesaplanir:

+ P((FIM) _ P((=FIM)
=m0 o (ST

Burada P(F|M), mineralizasyon olan
alanlarda belirli bir fay yogunlugu kategorisinin
olma olasihgidir; P(F|-M), mineralizasyon
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olmayan alanlarda aym1 kategorinin olma
olasiligidir.

Sonug: Fay yogunlugu haritasi ile
mineralizasyon arasinda giiclii bir iliski olup
olmadigi bu agirliklar kullanilarak belirlenir.

Fay yonii analizi

Fay yonii, ¢izgisel yapilarin dogrultularini
ifade eder ve belirli dogrultular mineralizasyon
ile iliskili olabilir. Bu iligkiyi agiga ¢ikarmak
icin fay dogrultular1 genellikle azimut (0°-360°)
cinsinden o6l¢iiliir ve kategorilere ayrilir (6rnegin
0°-45°, 45°-90° vb.). Cizgisel veriler, hiicresel
bir grid sistemine doniistiiriilerek her hiicrede
baskin fay dogrultusu belirlenir. Fay yogunlugu
analizindeki gibi, her dogrultu kategorisi i¢in
kanit agirliklar1 hesaplanir ve mineralizasyon ile
iliskilendirilen dogrultular belirlenir. Sonugta fay
yonii ile mineralizasyonun hangi dogrultularda
daha giiclii bir iliski gosterdigi ortaya cikar.

Kamt Agirhiklar: Hesabi

Frekans orani, kanit agirliklart yontemi igin
bir olasiliksal iliski Ol¢iisiidiir, ancak bu yontem
yalnizca frekans oranina dayanmaz. Kanit
agirliklart yontemi, Bayes teoremi temelinde
calisir ve mekéansal veri setlerinin her bir kanit
sinifinin  agirlik degerlerini hesaplamak i¢in
pozitif (W) ve negatif (W") kamt agirliklarim
kullanir.

Frekans orani, pozitif ve negatif agirliklarin
hesaplanmasinda 6nemli bir rol oynar:

W+==In (FO)= 1{%) . W-=1In (1-min(FO, 1))= In (W) 3)

Cizelge 1°deki wverileri kullanarak bu
formiillerle her kanit siifi igin hesaplanan kanit
agirliklar: Cizelge 3’te verilmistir.

W* ve W, belirli bir kanit sinifinin maden
yatagi varligi ya da yokluguyla iligkisini Olger.
Oysa maden bulunabilirlik analizinde genellikle

Derleme / Review |

birden fazla kanit (degisken veya sinif)
bulundugundan, bir hiicrede ayni anda birden
fazla degiskenin (6rnegin hem kaya tiirii hem
faya uzaklik hem jeokimyasal anomali) etkisi
olabilir. Bir hiicrenin maden yatagiyla pozitif
veya negatif iligkisini belirlemek i¢in hiicredeki
kanit siniflarinin mekansal olarak birlesiminden
kaynaklanan birlesik etkisini 6lgmeye ihtiyag
vardir. Tiim kanitlarin birlesik etkisi S(C) degeri
olarak ifade edilir. S(C), farkli siniflarin olumlu
ve olumsuz etkilerinin farkina dayanir ve bir veri
katmani ile mineralizasyon arasindaki iligkinin
giiciiniin bir dl¢iisiinii saglar:

S(CO2ZW—2W- “)

S(C)>0isehiicrenin mineralizasyonlapozitif,
eger S(C)<0 ise hiicrenin mineralizasyonla
negatif bir iliskisi oldugu anlamina gelir.

Giincellenmis (Ardil) Olasilik [C ve S(C)]:

Her hiicre icin gilincellenmis veya ardil
(posterior) olasilik su sekilde hesaplanir:

2SO
1+eS(©)

P(C | Kamit) = (5)

Hesaplanan ardil olasilik degerleri, her bir
raster hiicresi i¢in mineralizasyon potansiyelini
ifade eder (Cizelge 4).

Sonuglarin Gorsellestirilmesi

Modelleme sonuglari (ardil olasilik degerleri)
maden bulunabilirlik haritalar1 seklinde sunulur.
Bu harita, hedef maden yataklarmin bulunma
olasiligint esik degerleri kullanilarak yiiksek,
orta veya diisiik potansiyel smiflarini renklerle
gorsellestirir. Genellikle yiiksek bulunabilirlik
alanlart i¢in sicak renkler (kirmizi, turuncu),
diisiik bulunabilirlik alanlari i¢in soguk renkler
(mavi, yesil) kullanilir. Raporlama yapilirken,
kullanilan veri setleri, yontem, agirliklar ve
dogrulama sonuglar ayrintili bir sekilde sunulur.
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Cizelge 3. Kanit siniflart icin W* ve W™ hesaplamalari.
Table 3. Calculation of W* and W for evidence classes.

W+= ln(Nm/ZNm) (N_Nm)/Z(N_Nm) T0 lamA "lrllk
N/YN W—= ln 4 g
Kanit Sinifi N/EN S(CY=W'—W"
6/13 19/87 | - B
1 n (m): ln 1,846 ~ 0,613 25/100)70’8736 ~ 01135 0613_(_0135)—0748
5/13 31/87
1/13 n (2£22)-0,958 ~ —0,043
3 0 (ool n 1,282 ~ 0,248 w0 ’ 0.248(-0.043)=0.291
1/13 32/87 . -
4 In (33/100): In 0,233 ~ —1,455 33/100)= 1115~ 0,109 —1.455-0.109=—1.564

Cizelge 4. Gilincellenmis (ardil) olasilik degerlendirmelerinin hesaplanmis sonuglart.

Table 4. Computed results for updated (posterior) probability assessments.

Kamt Siifi W+ W S(O) P(C| Kamit) = %
1 0.613 -0.135 0.748 0.678
2 0.066 -0.010 0.076 0.519
3 0.248 -0.043 0.291 0.572
4 -1.455 0.109 -1.564 0.173
Model Gegerlemesi Duyarhilik = Dogru Pozitif (7)

Uretilen harita, bilinen maden yataklari
ve saha verileri ile karsilastirilarak dogrulanir.
Haritanin dogrulugu, kesinlik ve duyarlilik
Olctitleriyle degerlendirilir:

e Kesinlik (Precision): Modelin pozitif olarak
tahmin ettigi 6rneklerden kacinin gergekten
pozitif oldugunu gosterir.

Dogru Pozitif (6)

Kesinlik = — — —
Dogru Pozitif +Yanlis Pozitif

*  Duyarliik (Recall): Modelin gercekte
pozitif olan Orneklerin ne kadarin1 dogru
tespit ettigini gosterir.

Dogru Pozitif+Yanlis Negatif

Dogrulama tamamlandiktan sonra,
bulunabilirlik haritas1 karar vericilere ve
uzmanlara gorsel olarak sunulur. Dogrulamay1

tamamlamak icin su Ol¢iitler dikkate alinabilir:

1) Kesinlik ve Duyarlilik Dengesi: Eger kesinlik
cok yliksek ancak duyarlilik diisiikse, model
cok fazla yanlis negatif liretmis olabilir. Bu,
bircok maden potansiyeli tasiyan alanin géz
ard1 edildigini gosterebilir. Eger duyarlilik
yiiksek ancak kesinlik diisiikse, model ¢ok
fazla yanlis pozitif iiretmis olabilir. Bu
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da gereksiz detaylarin model tarafindan
maden potansiyeli olarak isaretlendigi
anlamina gelir. Ideal durumda, kesinlik ve
duyarlhilik arasinda kabul edilebilir bir denge
saglanmalidur.

2) F1-Skorunun Degerlendirilmesi: F1 skoru,
kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi
olarak hesaplanir:

Kesinlik x Duyarlilik
F1=2x 4

Kesinlik + Duyarlilik

F1 skoru 0.7 veya lizeri olmasi genellikle iyi
bir model performansi olarak kabul edilir.

3) ROC Egrisi ve AUC Degeri: ROC
(Receiver Operating Characteristic) egrisi,
modelin ayirt edici giiclinii gosterir. AUC
(Area Under Curve) degeri 0.8 veya {izeri
oldugunda modelin iyi bir performansa
sahip oldugu kabul edilir.

4) Maden Sahalar1 ile Uyum: Model tarafindan
yiksek potansiyelli olarak tahmin edilen
alanlarin 6nemli bir kisminin bilinen maden
yataklar1 ile c¢akigmasi gerekir. Bilinen
yataklarin disinda kalan tahmin edilen yeni
alanlarin jeolojik anlamlilig1 incelenmelidir.

5) Bagimsiz Veri ile Dogrulama: Model
egitim verisinden bagimsiz bir test veri
seti ile degerlendirilmelidir. Eger farkl
veri kiimeleriyle yapilan testlerde benzer
dogruluk sonuglari elde ediliyorsa, modelin
genelleme kabiliyeti yliksektir.

Bu kriterler saglanmadigi siirece modelin
giivenilir oldugu sdylenemez ve revize edilmesi
gerekebilir.

Genisletilmis Kamit Agirhklar: Yontemi

Klasik kanit agirliklar1 yontemi, maden
bulunabilirlik analizinde gii¢lii bir aragtir ancak
baz1 sinirlamalart  bulunmaktadir. Soyle ki,
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yontem, farkli kanit haritalarindaki 6ngdriici
degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugunu
varsayar. Gergekte bircok jeolojik degisken
(6rnegin, faylarin  varligi ve hidrotermal
alterasyonlar) arasinda bagimlilik vardir. Ayrica
raster veri ¢Ozlinlirliigli sabittir ve tiim ¢aligma
alaninda ayni 6neme sahip kabul edilir. Ancak,
baz1 bolgeler daha ayrintili analiz gerektirir.
Yontem veri belirsizligi, Ol¢iim hatalar1 ve
ornekleme yanliligini dikkate almaz. Son olarak
her bir kanit1 ikili durumla degerlendirir (var-
yok), bu da ¢ok sinifl1 verilerde bilgi kaybina yol
agabilir

Bu smirlamalarin Gstesinden gelmek igin
Porwal ve Hale (2000) tarafindan genisletilmis
kanit agirliklar1 yontemi gelistirilmistir. Bu
yontemde faktdrler arasindaki kosullu bagimlilig
modellemek i¢in ydntemler (6rnegin, lojistik
regresyon, c¢oklu regresyon) eklenir. Farkli
bolgeler icin farkli agirlik setleri kullanilabilir,
bdylece jeolojik baglam daha iyi temsil edilir.
Verilerdeki belirsizlikleri ve hatalar1 dikkate alan
modeller (6rnegin, Monte Carlo simiilasyonu)
uygulanir. Uydu goriintiileri, jeofizik veri setleri
gibi ek veri setleriyle veya makine 6grenimi
algoritmalariyla tahmin giicii artirilir.

ANALITIK HIYERARSI SURECI (AHP)

Analitik Hiyerarsi Siireci (AHP), c¢ok
olgiitlii karar verme (COKA) problemlerini
¢Ozmek i¢in gelistirilmis bir yontemdir ve maden
bulunabilirlik analizi gibi karmasik mekansal
problemlerde yaygin olarak kullanilan bir aragtur.
AHP, karar verme siirecini, problemi hiyerarsik
bir yapiya ayirarak sadelestirir ve Olgiitlerin
goreceli onemlerini belirlemek i¢in sistematik bir
karsilagtirma siireci sunar. Bu yontem, ozellikle
bilgiye dayali analizlerde uzman goriislerini
karar siirecine dahil etmek icin giiclii bir ¢ergeve
saglar.
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AHP yonteminde karar verme siireci,
genellikle ii¢ seviyeli bir hiyerarsik yapida
modellenir:

e Amac: Ornegin, “Potansiyel maden
sahalarmin belirlenmesi”.

e Olciitler: Analize etki eden faktorler
(6rnegin, litoloji, fay yogunlugu, alterasyon
zonlari).

*  Segenekler: Degerlendirilecek sahalar ya da
hiicreler.

AHP ile maden potansiyeli (prospectivity)
degerlendirmesi raster hiicre temelli veya saha
(6rnegin ruhsat sahalar1) temelli olmak iizere iki
farkli 6lgekte yapilabilir.

Raster  hiicre temelli degerlendirme
yaklasiminda calisma alani, CBS kullanilarak
esit boyutlu hiicrelere boliiniir (6rnegin, 100 m
x 100 m hiicreler). Her hiicre, maden potansiyeli
Olciitlerine gore bagimsiz olarak analiz edilir ve
nihai bir “potansiyel skoru” atanir. Sonugta, tim
caligma alanini kapsayan ve her hiicreye bir skor
atanmig bir maden potansiyel haritasi elde edilir.

Saha temelli degerlendirme yaklagiminda
analiz, raster hiicreler yerine daha biyiik alan
birimleri (6rnegin, ruhsat sahalari, alt bolgeler,
poligonlar) iizerinden yapilir. Her alan,
oOlgiitlere gore bir biitiin olarak degerlendirilir
ve birlestirilmis bir potansiyel skoru alir. Ruhsat
sahas1 gibi alanlar genellikle farkli boyut ve
sekillerde olabileceginden, analiz, alanlarin
ortalama ya da agirlikli skorlaria dayanur.

AHP yontemini kullanarak bir maden
bulunabilirlik analizi gerceklestirmek i¢in su
adimlar izlenir:

Arama Modelinin ve Olgiitlerin Se¢imi

Hedef belirlenir (6rnegin, en iyi segenegi
belirlemek). Karar verme siirecinde dikkate
alinacak oOlgiitler ve alt dl¢iitler tanimlanir.

Ornek olarak, Volkanik Masif Siilfiir(VMS)
yatagi kavramsal modeli secilebilir. Bu modele
uygun dlgiitler belirlenir. Ornegin, VMS yatag1
bulunabilirlik analizi i¢in su oOlgiitler dikkate
alinabilir:

1. MSM: Masif Silfir Mineralizasyonu
(zonlar1)

2.  MFV: Mafik-Felsik Volkanik Ardalanma

VSK: Volkano-Sedimanter Kayalar

4. HAZ: Hidrotermal Alterasyon Zonlar
(Serisit, klorit, kuvars)

5. JKA: Jeokimyasal Anomaliler (Cu, Zn, Pb,
Au, Ag)

6. ETY: Ekshalatif Tortul Yapilar

7. JFA: Jeofizik Anomaliler (IP veya manyetik
anomalileri)

W

Veri Toplama ve Diizenleme

Secilen Olgiitlere ve secencklere uygun
veriler toplanir. Verilerin kalitesi ve dogrulugu
analizden o©nce kontrol edilir. Veriler karar
stirecinde kullanilacak formata uygun sekilde
diizenlenir (6rnegin, CBS tabanli veri formatina
donistiiriiliir).

Olgiitlerin ikili Karsilastirmasi

Ikili karsilastirma yontemiyle olgiitlerin
birbirine gore 6nem derecesi uzmanlar tarafindan
degerlendirilir. Bu amagla Saaty’nin 1-9 6lcegi
(Saaty,1980) kullanilarak ikili karsilastirma
matrisi olusturulur (Cizelge 5). Bu O0lgekte
puanlarin anlami 1: Esit 6nem, 3: Orta diizeyde
onemli, 5: Cok 6nemli, 7: Cok daha 6nemli ve 9:
Mutlak 6nemli seklindedir.

Bir olgiitiin digerine gore Onem derecesi,
tersine gevrilerek ifade edilir. Ornegin, bir 6lgiit
digerinden iki kat Onemliyse (2), tersi (1/2)
olarak yazilir.
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Cizelge 5. ikili Karsilastirma Matrisi

Table 5. Pairwise Comparison Matrix.

Olgiitler MSM MFV VSK HAZ JKA ETY JFA
Masif Siilfiir Mineralizasyonu (MSM) 1 2 3 1.5 1.5 2 4
Mafik-Felsik Volkanik Ardalanma (MFV) 1/2 1 2 1 1 1.5 3
Volkanosedimanter Kayalar (VSK) 1/3 12 1 12 12 1 4
Hidrotermal Alterasyon Zonlar1 (HAZ) 2/3 1 2 1 1.5 1.5 3
Jeokimyasal Anomaliler (JKA) 2/3 1 2 2/3 1 1.5 2
Ekshalatif Tortul Yapilar (ETY) 1/2 2/3 1 2/3 2/3 1 2
Jeofizik Anomaliler (JFA) 1/4 1/3 1/4 1/3 12 12 1

Cizelge 6. Normalize Matris.

Table 6. Normalized Matrix.

Olgiitler MSM MFV VSK HAZ JKA ETY JFA
MSM 0.229 0.308 0.267 0.257 0.225 0.222 0.211
MFV 0.114 0.154 0.178 0.171 0.150 0.167 0.158
VSK 0.076 0.077 0.089 0.086 0.075 0.111 0.211
HAZ 0.153 0.154 0.178 0.171 0.225 0.167 0.158
JKA 0.153 0.154 0.178 0.114 0.150 0.167 0.105
ETY 0.114 0.103 0.089 0.114 0.100 0.111 0.105
JFA 0.057 0.051 0.022 0.057 0.075 0.056 0.053

Matrisin Normalize Edilmesi edilmis matris elemanlar1 Cizelge 6’da

Ikili karsilastirma matrisi normalize edilir.
Yani her silitunun toplami bir olacak sekilde

degerler 6lceklenir.

Normalizasyon islemi i¢in her siitunun
toplam1 bulunur. Cizelge 6’daki matrisin siitun
toplamlar1 sirastyla 1.slitun=4,375, 2. siitun=
6,5, 3. siitun= 11,25, 4. siitun= 5,833 , 5. siitun=
6,667, 6. siitun=9 ve 7. siitun=19’dir.

Her matris elemani, kendi siitun toplamina
boliinerek normalize edilir. Ornegin normalize
edilmis ilk eleman 14,375 = 0,229 olarak

hesaplanir. Bu sekilde bulunmus normalize

goriilmektedir.

Olciit Agirliklariin Hesaplanmasi

Normalize edilen matristen her 6l¢iitiin

agirhigr (6nem derecesi) hesaplanir. Agirliklar,

karar siirecinde dlgtitlerin etkilerini yansitir.

Her bir olgiit

icin agirhik katsayilar

normalize edilmis matriste her satirin ortalamasi

almarak bulunur. VMS 6rneginde matris boyutu

7 oldugundan her satir toplami n=7"ye boliiniir
(Cizelge 7). Ornegin MSM 6lciitiiniin

~0,229+0,308+0,267+0,257+0,225+0,222+0,211

agirhgt
0.25tir.

7
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Cizelge 7. Degerlendirme dlgiitlerinin agirliklari.

Table 7. Weighting of evaluation criteria.

Olgiitler Satir Toplam Agirhk= Satir Toplami: n
Masif Siilfiir Mineralizasyonu 1,719 0,25
Mafik-Felsik Volkanik Ardalanma 0,992 0,14
Volkanosedimanter Kayalar 0,725 0,10
Hidrotermal Alterasyon Zonlari 1,206 0,17
Jeokimyasal Anomaliler 1,121 0,16
Ekshalatif Tortul Yapilar 0,749 0,11
Jeofizik Anomaliler 0,371 0,05

Tutarhlik Orani (CR) Hesaplama

Ikili karsilagtirma deger-
lendirmelerin tutarli olup olmadig1 tutarlilik
orani (CR) hesaplanarak kontrol edilir. CR degeri
%10>un altindaysa degerlendirme tutarhidir, aksi
takdirde matrisi yeniden diizenlemek gerekir.

matrisindeki

Tutarlilik oram1 (CR), tutarlilik indeksinin
(CI) rastgele tutarlilik indeksine (RI) oran1 olarak
tanimlanir:

CcI
Tutarlilik indeksi (consistency index),
Cl = (Amax—n)/(n— 1) ©)

formiiliiyle hesaplanir. Bu formiilde yer alan
Amax, ikili karsilastirma matrisinin tutarliligini
degerlendirmek i¢in  kullanilan bir
matematiksel degeri temsil eder. Tutarli bir
matris i¢in Amsx her zaman matrisin boyutuna
esittir (6rnegin, n = 7 ise Amax = 7). Matrisin
tutarsizliginin bir 6l¢iisii olarak Am.x, n’den biiyiik
bir deger alir. Amax degeri asagida agiklandigi
sekilde hesaplanir:

Ozel

a) Matris (Cizelge 5) ile agirlik vektori
(Cizelge 7) carpimi (Axw) hesaplanir:

(Axw) =1 x 0,246 +2x0,142 +3 x 0,104 + 1,5 x
0,173+1,5x0,161+2x 0,107+ 4 x 0,054=1,79

(Axw)=1/2 % 0,246 + 1 x 0,142 +2 x 0,104 + 1
x 0,173 + 1 x 0,161 + 1,5 x 0,107 + 3 x 0,054=
1,02

(Axw),;= 1/3 x 0,246 + 1/2 x 0,142 + 1 x 0,104
+1/2x 0,173+ 1/2 % 0,161 + 1 x 0,107 + 4 x
0,054= 0,79

(Axw),=2/3 x 0,246 + 1 x 0,142 + 2 x 0,104
+1x0,173+1,5%x0,161 + 1,5 x 0,107 + 3 x
0,054= 1,28

(Axw)=2/3 x 0,246 + 1 x 0,142 + 2 x 0,104
+2/3 0,173 + 1 x 0,161 + 1,5 x 0,107 + 2 x
0,054= 1,22

(Axw)=1/2 x 0,246 +2/3 x 0,142 + 1 x 0,104
+2/3x0,173 +1 x 0,161 + 1,5 x 0,107 + 2 x
0,054= 0,76

(Axw),=1/4 % 0,246 +1/3 x 0,142 + 1/4 x 0,104
+1/3x0,173 +1/2 x 0,161 + 1/2 x 0,107 + 1 x
0,054= 0,39

(AXW)l'

Buna gore
gibi hesaplanir:

degerleri Cizelge 8’deki
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Cizelge 8. @xw)i degerlerinin hesaplanmasi.
wi

Table 8. Calculation of'm values.

Derleme / Review

wi
(Axw) 1,79 (Axw) 1,02 (Axw) 0,79 (Axw) 1,28
- - ~728 - = ~718 - 2~ 721 -~ 723
wq 0,246 wo 0,142 w3 0,104 Wy 0,173
(Axw) 1,22 (Axw) 0,76 (Axw) 0,39
—= =~ 7,18 b= =2 2 7,11 = = %715
ws 0,161 We 0,107 wy 0,054

Bu degerlerin ortalamasi alinarak A bulunur:

/,{ _l n (AXW)L'
max — , 4i=1

Buna gore tutarlilik indeksi,

_ (Amax—m) _(7,19-7) w
== (7-1) 6

~ 0,32 hesaplanir.

Rastgele tutarlilik indeksi RI, n boyutundaki
matris i¢in nceden tanimli bir degerdir. Ornegin,
matris boyutu (0lgiit sayisi) n=3 i¢in RI=0.58,
n=4 i¢in RI=0.90, n=7 i¢in RI=1.32 gibi. Bu
degerler formiilde yerlerine konursa, tutarlilik

orani; CR = %—0'032— 0024 bulunur. Bu CR degeri

I 132

0,1’in ¢ok altindadir ve matrisin oldukca tutarl
oldugunu gosterir.

Seceneklerin Degerlendirilmesi

Belirlenen olciit agirliklart ve seceneklere
uzmanlar tarafindan verilen puanlar carpilarak
her segenegin toplam puant hesaplanir. Bu toplam
puan, her secenegin dlciitlere gore performansini
yansitir.

Toplam Puan= X(Olgiit Agirligr) x
(Sahanin Puani) (10)

Omegin A, B ve C sahalarma ya da
hiicrelerine  Cizelge 9’daki gibi puanlar
verildiyse, bu formiil kullanilarak segcenekler i¢in
Cizelge 10’da verilen toplam puanlar bulunur.

= %(7,28 +718+ 721+ 7,23+ 718+ 7,11 + 7,15) ~ 7,19

Sonuglarin Gecerlemesi

AHP yontemiyle elde edilen sonucun ne
kadar giivenilir oldugu su yontemlerden biri veya
birkaci birlikte kullanilarak degerlendirilebilir:

i. Gergek verilerle karsilastirma ile yapilir.
Eger segilen en imit vaat eden saha iginde
bilinen bir maden yatagi ya da daha once
yapilmis sondaj veya jeokimyasal analiz gibi
veri setleri mevcutsa, AHP ile elde edilen
siralama bu verilerle karsilastirilabilir.

ii. Duyarliik  Analizi:  AHP’de  kriter
agirliklarinin kiigiik degisiklikler
gostermesinin siralamay1 nasil etkiledigine
bakilir. Eger en iimit vaat eden saha,
agirliklarin degistirilmesine ragmen hep en
istte kaliyorsa, modelin giivenilir oldugu
sOylenebilir. Ancak kiigiik degisiklikler
siralamay1 Onemli Olglide degistiriyorsa,
modelin kararlilig1 sorgulanabilir.

iii. Ayni veri seti kullanilarak TOPSIS, VIKOR,
ELECTRE veya PROMETHEE gibi diger
cok 6l¢iitlii karar verme yontemleri ile analiz
edilebilir. Eger AHP ile elde edilen en iyi
saha, diger yontemlerle de en iyi saha olarak
belirleniyorsa, modelin giivenilirligi artar.
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Cizelge 9. Uzmanlar tarafindan olgiitlere gore segeneklere (saha veya hiicre) verilen puanlar.

Table 9. Scores assigned by experts to alternatives (areas or grid cells) based on criteria.

Olgiitler MSM MFV VSK HAZ JKA ETY JFA
A Sahast 3 4 5 3 2 4 2
B Sahasi 4 3 3 4 5 2 3
C Sahasi 2 2 4 3 4 3 5

Not: MSM= Masif Siilfiir Mineralizasyonu, MFV= Mafik-Felsik Volkanik Ardalanma, VSK= Volkano-Sedimanter Kayalar, HAZ=
Hidrotermal Alterasyon Zonlari, JKA= Jeokimyasal Anomaliler, ETY= Ekshalatif Tortul Yapilar, JFA= Jeofizik Anomaliler.

Cizelge 10. Secenek sahalarin 6lgiit agirliklariyla hesaplanmis toplam puanlari.

Table 10. Total scores for candidate sites calculated using criterion weights.

A Sahasi B Sahasi C Sahas1
Oliit Oliit ; . .
Agirh@  puam Agirhikh Puam Agirhikh Puam Agirhikh
Puam Puam Puam
Masif Siilfiir Mineralizasyonu 0,25 3 0,75 4 1 2 0,5
Mafik-Felsik Volkanik 0.16 4 0,64 3 0.48 ’ 0.32
Ardalanma
Volkan sedimanter Kayalar 0,11 5 0,55 3 0,33 4 0,44
Hidrotermal Alterasyon 0.18 3 0,54 4 0.72 3 0.54
Zonlari
Jeokimyasal Anomaliler 0,15 2 0,3 5 0,75 4 0,6
Ekshalatif Tortul Yapilar 0,11 4 0,44 2 0,22 3 0,33
Jeofizik Anomaliler 0,05 2 0,1 3 0,15 5 0,25
Toplam Agirhiklhh Puan 3,32 3,65 2,98

Toplam puanlara gore segenekler siralanir ve en uygun maden bulunabilirlik alanlari belirlenir. Yukaridaki 6rnekte en yiiksek

toplam puana sahip B sahasi, en iimit vaat eden saha olarak segilir.

Sonugclarin Gérsellestirilmesi LOJISTIK REGRESYON ANALIZi

Analiz sonunda ulasilan sonuglar ¢izelgeler, Lojistik  regresyon analizi, genellikle
grafikler seklinde veya sonuglar1 CBS kategorik bir bagimli degiskenin birden fazla
yazilimlartyla mekansal olarak temsil eden bagimsiz degiskenle (6rnegin, x X, ...,x ) olan
maden bulunabilirlik haritalar1 seklinde sunulur. iligkisini incelemek icin kullanilan istatistiksel
Maden bulunabilirlik haritalari, karar vericilere bir modeldir. Ayni zamanda denetimli bir makine
en iyi secenegi net bir sekilde gdsterir. O0grenimi algoritmasi olarak da tanimlanabilir.

Bu analiz, bagimsiz degiskenlerin bir bagimli
degiskenin gerceklesme olasilig1 tizerindeki
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etkilerini modellemek amaciyla gergeklestirilir.
Yontemin  maden bulunabilirlik  analizine
uygulamalar1 konusunda ¢ok sayida yayim vardir
(Ornegin Carranza ve Hale, 2001; Carranza vd.,
2008).

Lojistik regresyon modelinin matematiksel
temeli, lojistik fonksiyonu (veya sigmoid
fonksiyonu) denilen esitliktir. Bagimli degisken
ile bagimsiz degigkenler arasindaki iliskileri
ifade eden bu fonksiyonun bagimli degiskeni
P maden yataginin var olma olasilig1, bagimsiz
degiskenler bagimli degisken iizerinde etkili olan
jeolojik, jeokimyasal, jeofiziksel 6zelliklerdir.

Lojistik regresyon modeli su formiille ifade
edilir (Porwal vd., 2010):

1
Py=1= (1+e- (Botb1x1+b2xz++bnn)) (11)

Bu yontemde modelin egitilmesi maden
yatagi varligi ile bagimsiz degiskenler (yerbilim
verileri) arasindaki mekéansal iliskiyi en iyi
yansitan agirhiklarin (b, b, ..., b ) neler oldugunu
bulmaktir.

Lojistik veya sigmoid fonksiyonu, S-egrisi
seklinde bir grafige sahiptir ve X ¢ok kiigiik
oldugunda P sifira, ¢ok biiyiik oldugunda P bire
yaklasir (Sekil 3). Baska bir soyleyisle y ekseni
boyunca 0 ile 1 arasinda asimptotik sinirlar
vardir, yani, fonksiyon hi¢bir zaman tam olarak
0 veya 1 degerine ulasmaz, ancak bu degerlere
¢ok yaklasir. Bu nedenle olasilik hesaplamalari
i¢in ¢ok uygundur.

Maden bulunabilirlik analizi i¢in lojistik
regresyon analizinin uygulanmasi, daha anlasilir
olmasi i¢in agagida basit bir 6rnek {izerinden
aciklanmustir.

81
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Sekil 3. Tek bagimsiz degiskenli (X) sigmoid
fonksiyonunun grafigi.

Figure 3. Graph of the sigmoid function with a single
independent variable (X).

Modelin Egitilmesi

a) Veri Setinin Hazirlanmasi

Lojistik regresyon analizinde dnce bagimli
degisken ve analizin amacina uygun bagimsiz
degiskenler belirlenir. Maden bulunabilirlik
analizinde bagimli degisken, “maden yatagi
var” veya “maden yatagi yok” gibi iki siifl1 bir
degiskendir. Bagimsiz degiskenler ise jeolojik,
jeofizik ve jeokimyasal ozellikler gibi maden
bulunabilirligini etkileyen faktdrlerdir. Ornegin
bir VMS vyatagr bulunabilirlik analizinde
bagimsiz degiskenler olarak sunlar secilebilir: (1)
Masif siilfiir mineralizasyonu, (2) Cu anomalisi,
(3) Zn anomalisi, (4) Fay yogunlugu ve (5) 6*S
izotop degeri.

Bu degiskenlerle ilgili veriler toplanir,
Olceklendirilir veya standartlastirilir. Anormal
degerler temizlenir ve veri dengesizligi SMOTE
gibi yontemlerle giderilir. Veri dengesizligi,
ornegin “maden var” sinifinin (1) ¢ok az sayida
(mesela 10), buna karsin “maden yok” simifinin
(0) ¢ok sayida (mesela 90) oldugu durumlarda,
modelin ¢ok az sayidaki sinifi ihmal etme riskini
ifade eder. Ornegin, bu durumda (10 var, 90 yok
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durumunda) model tiim hiicreler i¢in “maden
yok” dese bile %90 dogruluk gosterebilir.
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique), lojistik regresyon, karar agaclari
ve derin Ogrenme gibi ydntemlerde dengesiz
verileri dengelemek i¢in kullanilan bir sentetik
veri iretme yontemidir. SMOTE, azinlik sinifina
(6rnegin, maden yatagi olan bolgeler gibi) ait
yeni, yapay veri noktalar1 iretir. Yapay veri
noktalart azmlik sinifindaki her veri noktasi
icin, en yakin k komsusunu kullanma (KNN),
Xyeni = Xorijinat + A X (Xkomsu — Xorijinar) ~ formiilii
kullanilarak ara degerler iiretme ( A, 0 ile 1

Cizelge 11: Varsayimsal veri seti
Table 11: Hypothetical dataset.

arasinda rastgele bir sayidir) yoluyla iiretilebilir.
Ornegin, “maden var” sinifinda 10 gézlem varsa
ve SMOTE ile her gozlem i¢in 4 yeni sentetik
ornek tretilirse, azinlik sinifindaki gézlem sayisi
50’ye ¢ikar. Bu sayede sinif dengesizligi azaltilir
ve modelin asir1 uyumu (overfitting) engellenir.

Belirtilen  veri  hazirlama  islemleri
tamamlandiktan sonra drnek projemizde Cizelge
11°daki gibi 5 hiicreden ibaret (bu say1 kolay
anlagilabilirligi saglamak i¢in diisiik tutulmustur)
varsayimsal bir egitim veri seti olugturuldugunu

kabul edelim.

X ézu %n ;‘gy ggjs izotop %:MS
Hiicre M?Sif Si?lfiir o Anomalisi Anomalisi Yogunlugu Degeri Yatagi
Mineralizasyonu (%) (ppm) (ppm) (km/km?) (%o) o/1)
A 75 500 300 2,5 2,0 1
B 45 200 150 1,2 0,5 0
C 60 350 250 1,8 1,0 1
D 30 100 100 0,8 0,2 0
E 85 700 400 3,0 2,5 1

Bu veri setine gore belirleyecegimiz lojistik regresyon modelinin parametreleri asagida agiklanan yol

izlenerek belirlenir:

Cizelge 12. VMS yatag1 bulunabilirlik analizi i¢in bagimsiz degisken matrisi, bagimli degisken vektorii ve katsay1

vektori.

Table 12. Independent variable matrix, dependent variable vector, and coefficient vector for VMS deposit prospectivity

analysis.

Bagimsiz Degisken Matrisi (X)

Bagimh Degisken Vektorii (v)

Katsay1 vektorii (b)

1 75 500 300 25 20 1
1 45 200 150 1,2 05 0
X1 60 350 250 1,8 10| |y=|1
1 30 100 100 08 02 0
1 85 700 400 3,0 25 1

oo

(¥

S

Q*Q*WQ*Q*Q*Q*

w
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Burada 1, sabit terimi (b)) temsil eden siitundur.
Katsay1r vektorii rastgele veya sifira yakin
degerlerle baslatilir

b) Katsay1 Vektoriiniin Baslatilmasi

Bagimsiz degiskenler (x) ve bagimh
degisken ayrilarak bir katsayr vektori (b)
baslatilir. Bagimsiz degiskenler (x), modelin girdi
degiskenleridir ve genellikle bir matris olarak
temsil edilir. Bagimli degisken (y), modelin
tahmin etmeye calisti§i sonug¢ degiskenidir.
Katsay1 vektorii (b), modelin 6grenmeye calistigi
parametreleri ifade eder. Baslangicta genellikle
sifir veya rastgele degerler atanir. Bu, yinelemeli
algoritmalarin (0rnegin gradyan inisi) optimize
edilecek bir hedef fonksiyonu {izerinden
parametreleri iyilestirmesine olanak tanir.

Ornek olarak ele alman VMS projesi igin
bagimsiz degisken matrisi, bagimli degisken
vektorii ve katsayr vektorii, Cizelge 11°daki
verilere gore Cizelge 12’de gosterilmistir.

¢) Log-Olasilik Fonksiyonunun Optimizasyonu:

Lojistik regresyon katsayilari, veriye en
iyl uyacak sekilde optimize edilir. Bunun i¢in
Maksimum Olabilirlik Tahmini (Maximum
Likelihood Estimation “MLE”) veya gradyan
inisi gibi yontemler kullanilir.

Maksimum olabilirlik fonksiyonu su sekilde
ifade edilir:

L(b) = [TEZ1[Pilx) 1 x[1 = P(yilx)]' =70 (12)

Negatif logaritmast alinarak log-olabilirlik
fonksiyonu elde edilir:

1(b) = — I [yilog (P(yilx) + (1 — y)log (1 — P(y:1x)] (13)

Optimizasyon sonucunda regresyon
katsayilar1 bulunur. Ornegin, VMS veri seti i¢in
Python ile yapilan analiz sonucunda hesaplanan
katsayilar su sekildedir:
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* b, (sabit terim): -29.0623
* b, (Masif Siilfiir): 0.0071
* b, (CuAnomalisi): 0.0703
* b, (Zn Anomalisi): 0.0469
¢ b, (Fay Yogunlugu): 0.0003
b, (8*S Izotopu): 0.0002

Bu  katsayillar  formiildeki  yerlerine

kondugunda lojistik regresyon denklemi bulunur:

1(b) = = 24 [yilog (P (yilx)) + (1 — y)log (1 — P(y;lx))]

Modelin Test Edilmesi

Model, egitim verisinden bagimsiz (modelin
gelistirilmesinde kullanilmamis) bir test veri
seti ile degerlendirilir. Performansi, dogruluk,
duyarlilik, 6zgiilliik, F1 skoru ve ROC egrisi gibi
metriklerle olgiiliir. Eger farkli veri kiimeleriyle
yapilan testlerde benzer dogruluk sonuglar
elde ediliyorsa, modelin genelleme kabiliyeti
yiiksek kabul edilir. Ayrica, eger timit vaat eden
bir saha olarak ongdriilen bolgede bilinen bir
maden yatagi, daha Once yapilmis sondajlar
veya jeokimyasal analizlerden olusan bir veri
seti mevcutsa, lojistik regresyon analizinin
urettigi siralama bu verilerle karsilagtirilarak test
edilebilir.

Dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliikk, F1 skoru
ve ROC egrisi gibi metrikler 3.7 boliimiinde
aciklandigindan burada tekrar edilmemistir.
Ornekte gergek veri setleri kullanilmadigt
icin modelle ilgili herhangi bir test sonucu
verilmemistir.

Tahmin Yapilmasi

Model, yeni veri noktalarinin bagimh
degiskenini tahmin etmek igin kullanilr.
Ornegin VMS projesinde bagimsiz degisken
degerleri Cizelge 13’te verilen E ve F sahalarmin
var olma olasilig1 Cizelge 14’te goriildiigl gibi
hesaplanabilir:
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Cizelge 13. Bagimsiz degiskenlerin iki sahada (veya hiicrede) gdzlenen degerleri.

Table 13. Observed values for independent variables in two areas (or grid cells).

Saha X, X, X, X
E 75 250 400 2,0 2,5
F 25 200 150 1,0 0, 05

Cizelge 14. iki saha (veya hiicre) i¢in maden yatag1 var olma olasiliklarinin hesaplanmast.

Table 14. Probability calculations for mineral prospectivity in two areas (or grid cells).

Saha Logit fonksiyonu Olasilik
E —29.0623+0.0071(75)+0.0703(250)+0.0469(400)+0.0003(2.0)+0.0002(2.5)=60.524  P(y=1)~0.9996
F —29.0623+0.0071(25)+0.0703(200)+0.0469(150)+0.0003(1.0)+0.0002(0.05)=—8.103  P(y=1)~0.00041

Bu sonuglara gore, E sahasinda VMS yatagi
bulunma olasilig1 ¢ok yiiksek, F sahasinda ise
¢ok diisiiktiir.

Genellikle, bir esik degeri (6rnegin,
P(y=1)>0.5) kullanilarak siniflandirma yapilir.

MAKINE OGRENMESI VE YAPAY ZEKA
YONTEMLERI

Makine 6grenimi, bilgisayar sistemlerinin
deneyim ve verilerden dgrenerek belirli gérevleri
otomatik  gerceklestirmesini  saglayan  bir
algoritmalar grubudur. Bu algoritmalar, maden
yataklarinin mekansal iliskilerini etkili bir sekilde
ortaya ¢ikarma ve maden yataklar ile iligkili
karmasik, dogrusal olmayan iliskileri modelleme
yetenekleri nedeniyle blylik ilgi gérmektedir.
Ozellikle derin 6grenme ve rastgele ormanlar
gibi teknikler, bu alanda dikkat ¢ekmektedir.

Makine &grenimi, 1990’larda Bonham-
Carter ve Agterberg gibi aragtirmacilar tarafindan
maden arama ve jeolojik modelleme alaninda
kullanilmaya  baslanmistir =~ (Bonham-Carter
vd., 1989). Ancak o donemdeki iglem giicii
yetersizligi, makine Ogrenimi uygulamalarimi

siirlamigtir.  2000’lerden itibaren bilgisayar
teknolojilerindeki gelismelerle birlikte, maden
bulunabilirlik analizlerinde 6nemli bir arag haline
gelmistir (Porwal ve Carranza, 2015; Carranza ve
Laborte, 2015; Zuo, 2020; Zuo ve Carranza, 2011;
Zuo vd., 2019). Makine 6grenimi teknikleriyle
yapilmis maden bulunabilirlik analizlerine 6rnek
olarak su calismalar gosterilebilir:

*  Yapay sinir aglarn ile yapilmis ¢aligmalar
Singer ve Kouda, 1999; Harris ve Pan, 1999;
Brown vd., 2000;

Porwal vd., 2003; Zuo vd., 2019; Sun vd.,
2020),

* Derin Ogrenme teknigi ile yapilmisg
caligmalar (Yang vd. 2022),

* Destek vektor makineleri ile yapilmis
caligmalar (Carranza ve Hale, 2001; Zuo ve
Carranza, 2011; Abedi vd., 2012),

e Karar agaglar ve rastgele ormanlar (random
forests) teknikleri ile yapilmis caligmalar
(Carranza ve Laborte, 2015).

Geleneksel veri odakli  yontemlerden
(6rnegin, kanit agirliklari veya lojistik regresyon)
farkli olarak, makine Ogrenimi, karmasik ve
dogrusal olmayan iligkileri kesfetme kapasitesine
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sahiptir ve ¢ok biiylik veri kiimelerinden anlamli
sonuglar ¢ikarabilir. Geleneksel yontemler,
genellikle parametrik modellere dayanirken,
makine 6grenimi, verilerden model yapisini ve
iligkileri otomatik olarak Ogrenme yetenegiyle
diger yontemlerden ayrilir.

SONUC

CBS (Cografi Bilgi Sistemleri) tabanh
maden bulunabilirlik analizi son 30-35 yilda
diinyada gittikce gelismekte ve buna paralel
olarak uygulamalar1 yayginlagmaktadir.
Giliniimiizde maden potansiyelini tahmin etmek
icin kullanilan CBS tabanli birgok yontem vardir.
Bu yontemler, matematiksel ve istatistiksel
temellere dayanarak nesnel ve tekrarlanabilir
sonuclar sunar. Ayrica, bu sonuglar risk analizi
stireglerine dogrudan biitiinlestirilebilir. Ancak,
bir yontem ne kadar gelismis veya karmasik
olursa olsun, yalnizca mineralizasyonu kontrol
eden temel siirecleri ve jeolojik unsurlar1 dogru
sekilde temsil eden yiiksek kaliteli verilerle
anlaml1 sonugclar {iretebilir.

Verilerin yeterliligi, dogrulugu ve temsil
giicli, analizlerde kullanilan  y&ntemlerin
saglamlig1 kadar onemlidir (Porwal vd., 2006).
Eksik veya dusiik kaliteli veri setleri yaniltict
(yanlis pozitif veya yanlis negatif) sonuglara yol
acabilir:

Bircok {ilke, yetersiz bilgi altyapisi
nedeniyle = madencilik  potansiyelini  tam
anlamiyla degerlendirememekte ve sektor
potansiyeli oraninda biiyiiyememektedir. Bu
nedenle, jeolojik arastirma kurumlarinin ¢agdas
arama modellerinin gereksinimlerine uygun
yliksek kaliteli veri iiretimine Oncelik vermesi
onemli bir gerekliliktir.

CBS  tabanli maden  bulunabilirlik
analizlerinde kullanilan veri setlerinin su iki
temel 6zellige sahip olmasi1 gerekir (Porwal ve
Kreuzer, 2010):

Derleme / Review

1. Tarafsizlik: Veri seti, calisilan bdlgeyi
Onyargisiz ve adil bir sekilde temsil etmelidir.

2. Esit kapsama: Veri, bolgeyi homojen bir
sekilde kapsamalidir.

Bunlara fii¢linci madde olarak “verilerin
yeterliligi ve kalitesi” sarti da eklenebilir. Bu
sartlardan herhangi birinin saglanmamasi, yanl
(biased) bir veri setine ve dolayisiyla hatali
analiz sonuglarina neden olur.

Bu acilardan bakildiginda Tiirkiye jeolojik
veri tabaninin olduke¢a iyi bir durumda oldugu
soylenebilir. Maden Tetkik ve Arama (MTA)
Genel Midirligii, tim tilkenin 5.547 paftadan
olusan 1/25.000 olgekli jeolojik haritalarini
tamamlamis ve sayisallastirmistir.  Tiirkiye
Jeoloji Veri Tabani litolojik, stratigrafik ve
yapisal veri katmanlarini (fay, kivrim ekseni ve
tabaka dogrultu/egim, krater, volkan konisi vb.)
icerir. Hidrotermal alterasyon zonlar1 gibi énemli
bilgiler eksiktir. Ancak bu eksiklikler uzaktan
algilamayla kolayca tamamlanabilir.

Tiirkiye’nin jeofizik veri tabaninda hat
araligt  250-1000 metre arasinda degisen
havadan bolgesel manyetik (toplam alan)
ve gravite Bouguer haritalari mevcuttur. Bu
haritalar 1/100.000 ve 1/500.000 6lgekli olarak
sunulmaktadir. Turkiye bolgesel jeoelektrik
haritalari(Neojenhavzalariiizerineodaklanmaistir)
ve radyometrik veri tabani (potasyum, uranyum
ve toryum anomalilerinin yayilimimi belirlemek
i¢in) heniiz tamamlanmamustir.

Tiirkiye bolgesel jeokimya veri tabaninda
da ciddi eksiklikler s6z konusudur. En basta dere
cokeli drneklemesine dayanan bolgesel jeokimya
verileri biiyilk oranda Karadeniz Bolgesi ve
Kuzeybati Anadolu’da (Marmara Bolgesi, Biga
Yarimadasi ve Trakya) yogunlagmis olup, iilkenin
tamamint kapsamamaktadir. Farkli element
kapsamina (genellikle 4 veya 8 element; 2010
yilindan itibaren 30 element), farkli drnekleme
yogunluklarina (14 ornek/km?) ve farkli ve
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hatta bazilar1 gliniimiiz standartlarinda anlamsiz
(6rnegin 1990 oncesi altin analizlerinin tespit
smirt 20g/t Au’dur) tespit simirlarma sahiptir.
Bu jeokimya verileri yeniden 6rnekleme yoluyla
cagdas ihtiyaglar1 karsilayabilecek sekilde
yeterli element kapsami (en az 30 miimkiinse 52
element) ve diisiik tespit sinirlariyla (6rnegin 1-5
ppb Au) iiretilerek homojen bir yapida jeokimya
veri tabani1 bir an 6nce olusturulmalidir.

Belirtilen jeoloji, jeofizik ve jeokimya
verilerine ek olarak eski ve isletilmekte olan
maden yataklarmin konumlari, mineralojik/
petrografik / izotopik tayin verileri, sondaj
verileri gibi diger verilerin de ayr1 katmanlar
halinde, meta verilerle (verilerin nasil toplandig,
islendigi ve analiz edildigi hakkinda bilgiler
ornegin, koordinat sistemi, numune protokolleri)
birlikte Tiirkiye Jeoloji Veri Tabanina eklenmesi
biiyiik bir fayda saglayacaktir.

Cagdas maden potansiyelini tahmin etme
ihtiyaglarin1  karsilayabilmek i¢in bu bilgi
altyapisinin  Olgeklerinin ve ¢ozliniirlikklerinin
siirekli gilincellenmesi, kapsama alanlarinin
genisletilmesi gerekmektedir.
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