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Oz

Hidrotermal alterasyon, degerli madenlerin arama
asamalarinda kullanilan 6nemli bir jeolojik 6zelliktir. Bu
aragtirma,  mikroskop  goriintillerinde  hidrotermal
alterasyon tiirlerini tamimlamak igin olusturulan iki farkl
derin Ogrenme ag1 yapisina odaklanmaktadir. 2500
goriintiiden olusan veri setinin, %70°1 agin egitilmesinde,
%20’si agin test edilmesinde ve %10°u agin gegerliliginin
6l¢iilmesinde kullanilmistir. Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) ve
Xception modelleri, Adam, RMSprop ve SGD
optimizasyon fonksiyonlari kullanilarak egitilmis ve
sonuglar1 karsilastirilmistir. ESA modeli igin Adam ve
SGD optimizasyon fonksiyonlar: %96 dogru siniflandirma
yaparak, en basarili siniflandirmay1 gergeklestirmistir.
Xception modeli i¢in en yiiksek dogruluk degeri %98 ile
Adam ve RMSprop optimizasyon fonksiyonlari kullanilan
aglarda gerceklesmistir. Her ne kadar Xception modeli
daha yiiksek dogruluk degerlerine sahip olsa da agin egitim
siiresi géz Oniine alindiginda ESA modelinin islemi ¢ok
daha hizli tamamladig1 gorilmistiir.

Anahtar kelimeler: Hidrotermal alterasyon, ince kesit,
Derin 6grenme, CNN, Siniflandirma

1 Giris

Makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme modelleri,
giiniimiizde gelisen bilgisayar teknolojisinin dnemli ¢aligma
alanlari igerisinde yer almaktadir. Makine dgrenmesinin en
¢ok kullanilan alanlarindan bir tanesi nesne tanimlama ve
siniflandirmadir. Tanmima veya smiflandirma iglemi
nesnelerin renk, doku veya boyut gibi ayirt edici 6zellikleri
kullanilarak gerceklestirilir. Bir nesnenin hangi 6zelliginin
onemli oldugunu belirlenmesi ve ona gore ayarlanma
yapilmasi oldukga zahmetli bir siirectir. Ayrica bir nesne i¢in
onemli olan ozelliklere gore tasarlanan 6grenme ag1 baska
bir nesnede ise yaramayabilir. Tang vd. [1] Evrigsimli Sinir
Ag1 (ESA)’nda, nesnelerin 6nemli 6zelliklerini bir insanin
belirlemesine  ihtiyag¢ ~ duymadan, agm  kendisi
belirlemektedir. Bu da biitiin nesneler i¢in ek ayarlamalara
gerek kalmadan belli bir modelin kullanilmasma olanak
saglar. Bu sayede ESA, ¢ok biiyiik verilerde ve farkli
disiplinlerde, yiiksek dogruluk oranlar1 ile siniflandirma
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yapabilir. ESA’nin bu 6zellikleri sayesinde farkli ¢aligma
alanlarinda yiiksek dogrulukta 6grenme degerleri elde
edilebilmektedir. Son yillarda literatiirde yer bilimleri [2],
[3] ve saglik alami [4], [5] gibi farkli disiplinlerde gesitli
caligmalarda makine 6grenmesi ve derin aglar kullanilarak
basarili sonuglar elde edilmektedir.

Degerli metalik/metalik olmayan maden yataklar iilke
ekonomileri i¢in dnemli katki saglamaktadirlar. Bu ¢aligsma,
maden yataklarinin kesfinde 6nemli adimlardan bir tanesini
olusturan hidrotermal alterasyonlar1 konu almaktadir. Bu
alterasyonlar, sicak sulu ¢ozeltilerin degisen fiziko-kimyasal
kosullar altinda gegtikleri kayalarla etkilesimi, mineralojik,
kimyasal ve dokusal degisiklikleri igeren karmagik bir siireg
olan hidrotermal alterasyon zonlarmin  gelisimiyle
sonuglanir [6]. Hidrotermal alterasyon, yerkabugunun
derinliklerinde gomiilii olan porfiri tip, diisiik ve yiiksek
stilfidasyonlu epitermal altin yataklar1 gibi degerli metaller
ve baz metaller i¢eren biiyilik hidrotermal maden yataklarin
tespitinde 6nemli adimlardan bir tanesini olusturmaktadir.
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Ozellikle altin, kursun, ¢inko ve bakir gibi baz metalleri
iceren hidrotermal yataklardan iiretilen bu metallerin siirekli
iretimini garanti altina almak icin yeni yataklarin
kesfedilmesi, aragtirtlmasi ve ekonomiye kazandirilmasi
gerekmektedir.

Epidotlagsma, karbonatlagma, kloritlesme, serizitlesme,
silislesme ve killesme hidrotermal sistemlerde en yogun
gb6zlenen hidrotermal alterasyon tiirlerindedir. Bu alterasyon
tirlerinin tammlanmas1 igin petrografik incelemelere ve
jeokimyasal analizlere gereksinim duyulur. Saha ¢alismalar
sirasinda toplanan temsili hidrotermal alterasyon ornekleri,
petrografik incelemeler i¢in ince kesit hazirlama ve
jeokimyasal analizler i¢in ise toz numune hazirlama
islemlerine tabi tutulur. Petrografik incelemelerde yogun
alterasyona ugramig ve mineral tayini yapilamayan kayac
orneklerinde tanimlamalar, jeokimyasal analiz yontemleri ile
gerceklestirilir. Ince kesitlerde hidrotermal alterasyon
tiirlerinin belirlenebilmesi igin uzun siireglere ve hidrotermal
alterasyon alaninda uzman arastiricilara ihtiya¢ duyulur.
Ancak son yillarda, veri seti olarak ince kesit goriintiileri
kullanilarak gergeklestirilen bilgisayar uygulamalari kayag
tiirii belirleme ve/veya siniflama da basarili sonuglar elde
etmeye baglamistir. Bu ¢aligmalara ait baz1 6rnekler asagida
verilmistir.

Polat vd. [7] alt1 farkli volkanik kayaca ait 1200 ince kesit
goriintiisii  bulunduran veri setini, olusturduklar1 derin
o6grenme agii dort farkli optimizasyon fonksiyonu ile ayri
ayn egiterek volkanik kaya¢ siniflandirmasi yapmiglardir.
Aragtiricilar bu ¢alismada, az altere/altere olmamis volkanik
kayaclara ait temsili ince kesit goriintiilerinde g¢alismay1
gerceklestirmislerdir. Rubo vd. [8] bes farkli model
olusturarak sedimanter kayaclara ait ince kesit goriintiileri
tizerinde kalsit, dolomit, kuvars, kil, opak mineralleri ve ince
kesitteki  bosluklar1  smiflandirmaya yonelik caligma
gerceklestirmislerdir. Bu modellerden ikisi yapay sinir aglar
ile olusturulmusken diger tigliinde random forest algoritmasi
kullanilmustir. Lima ve Duarte [9], c¢amurtaslarinin
petrografik siniflandirmasinda kullanilmak iizere, 5 farkl
sondaj karotundan alinan Orneklere ait 98 ince Kesitten
mikroskop altinda 2.5 ve 10 yakinlastirma orani kullanarak
513 tane goriintii elde etmislerdir. Bu goriintiileri dort sinifa
ayirarak evrisimli sinir agi ile siiflandirma yapmuslardir.
Guojian ve Peisong [10], feldispat kumtagslarinin, tane
boylarina gore smiflandirmasini yapmak igin, kayaglardan
elde ettikleri 10000 ince kesitin 8000 kadarini agin
egitiminde, 2000 tanesini agin testinde kullanarak ResNet50
ve ResNetl01 transfer 6grenme modellerini egitip %90.24
ve %91.63 dogruluklarla siniflandirma elde etmislerdir. Xu
vd. [11], metamorfik, volkanik ve sedimanter
(kirmtil/karbonat) kayag gruplarina ait 8882 ince Kesit
goriintiisiinlin -~ %20’sini  test igin kullanmigtir. Bu
goriintiilerin bazilar1 ortogonal 151k altinda digerleri tek nikol
151k altinda elde edilmistir. Caligmalarinda ResNet-18
kullanarak bir siniflandirma yapmiglardir. Zhang vd. [12]
Petrografik ince kesit goriintii veri bankasindan (Science
Data Bank) elde ettikleri sedimanter ve metamorfik
kayaglardan olusan 12 farkli kayaca ait ince Kkesit
gorlintiilerinden 20242 gorintii olusturmuslardir. Kendi
gelistirdikleri  derin  6grenme ag1 (PD-RSBU-CW)

siiflandirma gergeklestirmislerdir. Iglesias vd. [13] demir
cevherinin bilesim analizinde benzer yansimalara sahip olan
recine ve kuvars fazinin ayirt edilmesine yonelik 1747 recine
ve 1745 kuvars goriintiisiinden veri setlerini olusturup her
sinif i¢in 442 goriintiiyll test i¢in kullanmuglardir. ESA ile
yapilan siniflandirmada %95’in iizerinde dogruluk elde
etmiglerdir.  Bérubé vd.[14] Kanada’mn Pontiac
Bolgesi’nden 570 adet meta-sedimanter (160’1 altere olmus),
122 adet mafik dayk (52’si altere olmus), 113 adet felsik orta
intriizif (47’si altere olmus) olmak iizere toplam 819 tane
kaya¢ ornegi toplamiglardir. Bu kayaclart tane yogunluklari
ve manyetik duyarliliklarina gore siniflandirmak i¢in makine
Ogrenmesi yontemleri olan; K-En Yakin Komsu (KNN),
Destek Vektér Makineleri (SVM), Dogrusal Diskriminant
Analizi (LDA), Rastgele Orman (RF) ve Naive Bayesian
(NB) algoritmalar1  kullanilmigtir.  SVM  ve KNN
algoritmalar1 diger {i¢ algoritmadan daha bagarilt
smiflandirma yapmistir. SVM algoritmasi meta-Sedimanter
icin %73, mafik dayk i¢in %93 ve felsik—orta intriizif simifi
igin %69 f1 skoru tiretmistir.

Bu arastirmada, arazi ¢aligmalar1 kapsaminda toplanan
tamamen altere olmus granitoyit ve volkanik kayaglardan
elde edilmis olan ince kesit goriintiileri kullanilmistir. Kayag
tirleri belirlemede altere olmamis ve/veya az altere
orneklerin tercih edilmesi gerekmektedir. Bu o6rneklerde,
minerallerin yapisal ve dokusal 6zellikleri bozulmamis ve
kompleks bir yapida olmadiklar1 i¢in tanimlamalart ¢iplak
gozle bile kolaylikla yapilabilmektedir. Nitekim yukarida
bahsedilen caligmalarda (Bérubé vd. [14] hari¢) genellikle
kayag tiirleri tespitine yonelik gerceklestirilmistir. Bérubé
vd. 14] ise, altere olmamis kayaglar ile altere olmus kayaclar
smiflandirmaya yonelik bir ¢alisma gergeklestirmistir.
Intriisif ve volkanik kayaclarin alterasyonu sonrasinda
benzer alterasyon mineralleri her iki kaya¢ sinifinda da
gozlenebilir. Alterasyon yogunlugu kaya¢ tiirii tespitini
zorlastirmakta bazi zamanlarda ise imkansiz kilabilmektedir.
Bu nedenle, bu kayaclara ait altere 6rnekler, altere olmamis
orneklere gore farkli boyutlarda, kompleks ve grift yapida
mineralleri  igerebilmektedir. Bunun sonucunda, her
alterasyon tiirli de farkli gérsel 6zellik (renk, yansima, boyut
vb.) gosterebilmektedir. Bu o6zellikleri nedeniyle bu
caligmada kullanilan altere Orneklere ait ince kesit
gorintiileri, yukarida bahsedilen ¢aligmalarda kullanilan
ince kesit gorintiilerinden ayrilmaktadir. Ayrica, ¢calismada
kullanilan ESA modeli, transfer 6grenme uygulamalarinda
kullanilan derin aglar ile kiyaslandiginda daha disiik
donanima sahip bilgisayarlarla ve daha kisa siirede egitim
islemini sonuglandirma kapasitesine sahip olabilmektedir.
Bu nedenle, veri setinin nispeten kii¢iik oldugu problemlerde
hesaplama maliyetini azaltmak ve egitim siirelerini
kisaltmak i¢in 6nerilen model kullanilmustir.

Calisma kapsaminda elde edilen 2500 adet ince kesit
hidrotermal alterasyon goriintlisii kullanilarak 5 farkh
alterasyon tiirini ESA yardimiyla smiflandirilmaya
calisilmig, elde edilen sonuglar ayni veri setinin Xception
modeli ile egitilmesi sonucu elde edilen sonuglar ile
kiyaslanmistir.
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2 Materyal ve Metot
2.1. Derin 6grenme

Derin 6grenme, makine Ogrenmesinin en ¢ok tercih
edilen alt dallarindan bir tanesidir. Derin 6grenmeyi makine
O0grenmesinin Otesine tasiyan durum, c¢ok biyik veri
setlerinin tanimlanmasi ve siniflandirilmasinda ¢ok daha iyi
sonuglar {iretebilmesidir [15]. Geleneksel makine 6grenimi
yontemleri kullanici tarafindan bir¢cok manuel ayarlama
gerektirirken, derin 6grenmenin en biiyiik avantajlarindan
biri, sinir aglarmin daha dnce goriiniir olmayan verilerden
gizli Oznitelikleri ve iligkileri ortaya ¢ikarabilme
kabiliyetidir. Boylece kullanicilara zaman ve enerji tasarrufu
saglayarak, biiyiik veri kiimelerinde daha yiiksek basarim
edilmesine olanak tanir. Bu g¢alismada, ozelikle goriintii
siniflandirilmast problemlerde siklikla tercih edilen, ESA
modeli olusturularak, tanimlama ve siniflandirma igin
kullanilmistir.

2.2.  Evrisimli sinir agi

ESA’nin  yapist insan beyninden ilham alinarak
tasarlanmigtir. Boylece ESA’nin iglem dongiisii, insan
beyninin yapisini ve islevini kesfederek kendi yapisini
stirekli gelistirebilir [16]. ESA mimarisi ¢esitli katmanlarin
bir araya gelmesinden olusmaktadir. Bdliimlerde,
konvoliisyon ve maksimum ortaklama katmanlari vardir.
Konvoliisyon katmaninda nesnelerin 6zellik haritalari
cikarilarak, agirliklari hesaplanir ve bir diziye kaydedilir. Bu
dizi araciligiyla bir 6nceki katmanin 6zellik haritasindaki
yerel pargalarla baglanma gergeklestirilir. Elde edilen yerel
agirliklarin toplamu diizeltilmis dogrusal birim katmanindan
(ReLU) gecirilir. Maksimum ortaklama katmani ise
belirlenen boyuttaki filtreler ile 6zellik haritasindaki yerel
parcalarin maksimumunu alarak, bu degeri pargadaki
degerlerin yerine gececek sekilde bir atama yapar. Bu
filtreler, filtre boyutunda kaydirilarak tiim 6zellik haritasinda
gezdirilir. Boylelikle ana sekil iizerinde ¢ok bir bozulma ve
degisme olmadan, boyut indirgeme yapilmis olur.
Konvoliisyon katmani takibinde ReLU fonksiyonu ve sonra
da maksimum ortaklama katmani kiimesine, bir konvoliisyon
blogu (bolimii) denir. ESA, bir¢ok konvoliisyon
bolimiinden ve sonunda tam baglanti katmandan
olusmaktadir. Bu g¢aligmada olusturulan ESA yapis1 dort
konvoliisyon blogundan olusmaktadur. ilk ii¢ boliim yukarida
bahsedildigi gibi konvoliisyon katmani, ReLU katmani ve
maksimum ortaklama katmanindan olusmaktadir.

Giris katmaninda resimler boyut olarak kiigiiltiilerek
144x108 boyutlarina indirgenmistir. Gelistirilen ESA modeli
igerisinde, birinci ve ikinci konvoliisyon katmanlarinda 3x3
boyutlarinda 32 filtre, ti¢ilincii katmanda ayn1 boyutlarda 64
filtre kullanilmigtir. Bu filtreler goriintii tizerinde, (1, 1)
atlama miktar1 ile c¢alistirilmistir. Maksimum ortaklama
katmaninda, 2x2 lik filtreler kullanilmigtir. Son katman, tam
baglantili  katman olup, smiflandirmanin  yapildig:
katmandir. Bu katmanda 128 filtre bulunup aktivasyon
fonksiyonu olarak “softmax” Kkullanmilmistir. Olusturulan
derin 6grenme aginin yapist Sekil 1’de gosterilmistir. Bu ag,
Adam, RMSprop, ve SGD optimizasyon fonksiyonlari ile
ayrt ayr1 calistirilarak, smiflandirma sonuglari elde
edilmistir.

Conv

Rel.U
Max Pooling
Conv
RellJ
Max Pooling
Conv
Rel.lJ

Max Pooling

Global Avarage Pooling

Fully Connected
Layer(Sollmax)

Output

Sekil 1. Evrigimli sinir ag1 mimarisi

Optimizasyon fonksiyonlarinin amaci, bir problemin
¢Oziimii igin en uygun degiskenleri kullanarak, modelin en
uygun sonuglar1 kullanmasini saglamaktir. Bahsi gecen en
uygun sonug, bir iglem sonucu ¢ikan sonuglart maksimize ya
da minimize edilmesini saglayan fonksiyonlar ile bulunur.
Bu islemi yapan fonksiyonlara amag¢ fonksiyonlari
denir [17]. Bu sebeple optimizasyon fonksiyonlar1 birgok
miihendislik alaninda kullamilmaktadir [18]. ESA’da
optimizasyon fonksiyonlarinin amaci kayip fonksiyonun
sonuclarint  minimize ederek modelin  siniflandirma
islemlerinde kullandig1 agirliklart ve 6grenme oranlari en
uygun duruma getirmektir [19]. ESA’da agirliklarin
giincellenmesi i¢in farklt optimizasyon fonksiyonlari
kullanilir ve bu giincellemeler geriye yayilim algoritmasi ile
yapilir [20]. Kullanilan optimizasyon fonksiyonlarin ¢ogu
SGD gibi stokastik amag fonksiyonlarina sahiptir. SGD’de
agirlik hesaplamasinda tiim gradyanlari kullanmak yerine
rastgele  secilenler ilizerinden agulik  hesaplamasi
yapilmaktadir. RMSprop egitim siirecinde karsilasilan sabit
O0grenme katsayist problemini ¢dzmek i¢in momentumlu
gradyanlarin karesini almaktadir [21]. Adam optimizasyon
fonksiyonu adi “Adaptif moment tahmini” anlamina
gelmektedir. Adam, AdaGrad ve RMSprop optimizasyon
fonksiyonlariin avantajlarmi birlestirmek iizere
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tasarlanmisgtir. Adam birinci dereceden gradyanlar ile islem
gerektiren stokastik bir optimazasyon fonksiyonudur.
Boylelikle uygulamasi kolay, bellek gereksinimi az ve
hesaplama igin verimlidir [22].

Bu ¢alismada, SGD optimizasyon fonksiyonu, 6grenme
orani (LR) 0,001 olarak secilmistir. Adam optimizasyon
fonksiyonu igin, 6grenme orani 0,0001 olarak belirlenmistir.
RMSprop optimizasyon fonksiyonu ise 2xe™ 6grenme orani
calistirllmigtir. Her bir egitimin, simiilasyon sonuglari
kaydedilerek, sonug boliimiinde karsilastirmast yapilmistir.

Kullanilan ~ derin ~ 6grenme  modelleri,  python
programlama dili ile, tensorflow ve keras kiitliphaneleri
kullanilarak olusturulmustur. Bu model, Intel Core i7
10700KF islemci, NVIDIA GeForce RTX 3060 16GB
model ekran kart1 ve 64GB ram kapasitesine sahip Windows
isletim sistemli bir bilgisayarda egitilmistir.

2.3. Veri seti

Bu c¢alismada petrografik olarak tanimlanan alterasyon
tiplerinin ince kesitleri Sivas Cumhuriyet Universitesi
Jeoloji Miihendisligi Laboratuvarinda hazirlanmig ve
incelenmistir. Alterasyon tiplerinin fotomikrograflari igin
Leica DM 2500 polarize mikroskop kullanilmistir. Her bir
degisiklik tiirii igin 1728x1296 piksel boyutunda 500'er adet
olmak tizere toplam 2500 mikrograf elde edilmistir (Sekil 2).

Sekil 2. Kullanilan mikroskop sistemi ve alterasyon
tiirlerine ait temsili ince kesit goriintiileri (a) Leica Dm-

2500p polarize mikroskop,
(c) kloritlesme,  (d) karbonatlagma,
(f) silislesme

(b) epidotlagma,
(e) serizitlesme,

Olusturulan veri setinin %70’1 agin egitilmesinde,
%20’si agin test edilmesinde ve kalan1 da agin gegerliliginin
kontrol edilmesinde kullanilmistir. Agin egitilmesi sirasinda
islem hacminin azalmas: i¢in girdilerin boyutlar1 144x108
piksel boyutlarina indirgenmistir.

2.4. Karisiklik matrisi

Siniflandirma yapilan modellerin, basarisini etkili bir
sekilde degerlendirmek igin  karisiklik — matrisinden
faydalanilmaktadir [23]. Kangikhik matrisi satir  ve
siitunlardan olusmaktadir. Satirlar tahmin simiflarini ifade
ederken, siitunlar gercek simiflarini gostermektedir. Ornek
bir karigiklik matrisi yapist Tablo 1’de gosterilmistir. Bu

tabloda dogru sekilde simiflandirilan pozitif ve negatif
degerler sirasiyla TP ve TN ile gosterilirken, yanlis bir
sekilde siniflandirilan pozitif ve negatif degerler sirasiyla FP
ve FN ile gosterilmistir. Karigiklik matrisindeki veriler,
siniflandirmanin basarisinin 6lglilmesinde, etkili sonuglar
vermektedir [24].

Tablo 1. Karigiklik matrisi yapist

Tahmin Edilen Pozitif Deger(+) | Tahmin Edilen Negatif Deger(-)

Gergek Pozitif Deger(+)

Gergek Negatif Deger(-)

2.5. Performans karsilastirma élciitleri

Tiim optimizasyon fonksiyonlart ile ¢aligtirtlan ESA’nin
siniflandirma basarisi, karigiklik matrisi (confusion matrix),
dogruluk (accuracy), kesinlik skoru (precision-p), duyarlilik
skoru  (recall-r) wve  fl-skor  metriklerine  gore
degerlendirilmistir. Bu metriklerin kullandigr bagintilar
sirasiyla asagidaki, Denklem (1, 2, 3, 4)’de verilmistir [24].

TP + TN 1)

Dogruluk(Accuracy) = TP +TN +FP+ FN

Kesinlik(Precision — p) = TP @)
TP + FP
_ TP 3)
Duyarliik Skoru(Recall — r) = TPLTN
X7
f1—skor=2><p (4)

p+r

3 Bulgular ve tartisma

Hazirlanan veri seti iizerinde hidrotermal alterasyon
tiplerin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in bu ¢alismada iki farkli
derin 6grenme modeli kullanilmistir. Bu ¢alismada 6nerilen
ESA modeli ve literatiirde yaygin olarak kullanilan Xception
modeli [25] ile olusturulan aglar veri seti tizerinde egitilerek
kullanilmistir. Her iki modelde de tiim optimizasyon
fonksiyonlari i¢in y18in boyutu (batch-size) 25, boliim degeri
(epoch) 50 olarak belirlenmistir.

3.1 ESA modeli simiilasyon sonuglart

Belirlenen parametreler ile egitilmis ESA’lara ait
sonuclar bu bolim igerisinde degerlendirilmistir. Adam,
RMSprop ve SGD optimizasyon fonksiyonlar1 kullanilarak
egitilen ESA’lar, sirastyla 128.86 sn, 133.13 sn ve 132.78 sn
slirede egitim algoritmasini basariyla tamamlamiglardir.
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Ug farkli optimizasyon fonksiyonu ile egitilen ESA
modeli igin elde edilen sonuglara ait Dogruluk ve Kayip
Grafikleri, ayrica egitim sonunda gergeklesen siniflandirma
sonuglarinin analizi i¢in Karisiklik Matrisleri ait bulgular
sunulmustur.

Dogruluk ve Kayip Grafikleri lizerinde egitim (train) veri
setine ait egitim sonuglar1 mavi renk ile, test veri setine ait
sonuglar ise turuncu renk ile gosterilmistir. Karigiklik matrisi
icerisinde dogru sekilde simiflandirilan test veri setine ait
resimler matrisin kosegeni boyunca koyu mavi kutucuk
igerisinde gosterilmistir.

3.1.1 ESA-Adam

ESA’nin Adam optimizasyon fonksiyonu ile egitilmesi
sonucu elde edilen Model Dogruluk (Accuracy) ve Model
Kayip (Loss) Grafikleri Sekil 3’te verilmistir.
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Sekil 3. Adam optimizasyon fonksiyonu ile egitilen agin
(@) Model Dogruluk (Accuracy) ve (b) Model Kayip
(Loss) Grafikleri

Bu grafiklerde, 10. epoch degerine kadar hizli bir
O6grenme ve sonrasinda 0.9 dogruluk degerinin tizerine
cikildiginda ise nispeten daha yavas bir Ogrenme
gerceklestigi egitim sonucunda ise 0.96’lik bir dogruluk
degerine erisildigi goriilmektedir.
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Sekil 4. Adam optimizasyon fonksiyonuna ait karisiklik
matrisi

Agm Adam optimizasyon fonksiyonu ile ¢alistirilmasi
sonucu elde edilen karigiklik matrisine gore (Sekil 4);
epidotlagma, karbonatlasma ve serizitlesme siniflari
tamamen dogru siniflandirilmig, kloritlesme sinifinin 9
tanesi karbonatlagsma sinifina atanmis, silislesme sinifin 8
tanesi kloritlesme sinifina atanirken, 1 tanesi karbonatlagsma
smifina atanmustir. Toplamda 500 tane test verisinin 482
tanesi dogru smifa atanirken 18 tanesi farkli siniflara
atanmistir.

ESA’nin Adam optimizasyon fonksiyonu ile egitilmesi
sonucunda elde edilen sonuglar Tablo 2” de gosterilmistir.

Tablo 2. Adam optimizasyon fonksiyonuna ait sonuglar

precision recall fl-score support
epidotlasma 1.00 1.00 1.00 100
karbonatlasma 0.91 1.00 0.95 100
kloritlesme 0.92 0.91 091 100
serizit 1.00 1.00 1.00 100
silislesme 1.00 0.91 0.95 100
Dogruluk (accu.) 0.96 500
Makro ort. 0.97 0.96 0.96 500
Agirhkh ort. 0.97 0.96 0.96 500

3.1.2 ESA-RMSprop

ESA’nin  RMSprop optimizasyon fonksiyonu ile
egitilmesine ait Model Dogruluk (Accuracy) ve Model
Kayip (Loss) Grafikleri Sekil 5°te gosterilmistir. RMSprop
optimizasyon fonksiyonu ile egitilen agin egitim sonunda
0.94°liik bir dogruluk degerine ulagabilmistir.
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Sekil 5. RMSprop optimizasyon fonksiyonu ile egitilen

agm (a) Model Dogruluk (Accuracy) ve (b) Model Kayip

(Loss) grafikleri
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Sekil 6. RMSprop optimizasyon fonksiyonuna ait
karigiklik matrisi

Agm RMSprop optimizasyon fonksiyonu ile egitilmesi
sonucunda elde edilen karigiklik matrisine gore (Sekil 6);
serizitlesme smifina ait fotograflar tamamen dogru
siniflandirilmastir.

Epidotlagma simifina ait goriintillerden 1 tanesi
kloritlesme sinifina atanmis, karbonatlagma sinifinin 5 tanesi
kloritlesme sinifina atanmig, kloritlesme sinifinin 11 tanesi
silislesme sinifina atanirken 1 tanesi karbonatlagma sinifina
atanmustir, silislesme smifinin 8 tanesi kloritlesme sinifina
atanirken, 3 tanesi karbonatlagma sinifina atanmistir.

Toplamda 500 tane test verisinin 471 tanesi dogru sinifa
atanirken, 29 tanesi yanhs simflandirilmistir.

ESA’nin RMSprop optimizasyon fonksiyonu ile
egitilmesi sonucunda elde edilen sonuglar Tablo 3’te
gosterilmistir.

Yapilan ¢aligma neticesinde en diisiik dogruluk ve fl-
skor degerleri sirasiyla 0.94 dogruluk ve 0.87 fl-skor ile
RMSprop optimizasyon fonksiyonu ile egitilen ESA
modelinde ger¢eklesmistir.

Tablo 3. RMSprop optimizasyon fonksiyonuna ait sonuglar

precision recall fl-score support
epidotlasma 1.00 0.99 0.99 100
karbonatlasma 0.96 0.95 0.95 100
kloritlesme 0.86 0.88 0.87 100
100
serizit 1.00 1.00 1.00
silislesme 0.89 0.89 0.89 100
Dogruluk (accu.) 0.94 500
Makro ort. 0.94 0.94 0.94 500
Agirhikh ort. 0.94 0.94 0.94 500

3.1.3 ESA-SGD

ESA modelinin, SGD optimizasyon fonksiyonu ile
egitilmesine ait Model Dogruluk (Accuracy) ve Model
Kayip (Loss) Grafikleri Sekil 7°de gosterilmistir.
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Sekil 7. SGD optimizasyon fonksiyonu ile egitilen agin
(a) Model Dogruluk (Accuracy) ve (b) Model Kayip
(Loss) grafikleri
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SGD optimizasyon fonksiyonu ile egitilen agin ilk 15
epoch degeri igin hizli bir sekilde dgrendigi 0.85 dogruluk
degerinin iizerine c¢ikilmaya basladiginda ise agin
O0grenmesin nispeten yavagladigr gozlemlenmistir. Adam
optimizasyon fonksiyonuna kiyasla SGD’ nin 6grenme
performansinin bu problem i¢in daha diisiik oldugu ifade
edilebilir.

Bu grafiklerden yiiksek dogrulukla bir 6grenme
gerceklestigi  goriilmekle Dbirlikte, Adam optimizasyon
fonksiyona gore daha yavas bir O6grenme gergeklestigi
sOylenebilir.
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Sekil 8. SGD optimizasyon fonksiyonuna ait karigiklik
matrisi

Agin SGD optimizasyon fonksiyonu ile ¢aligtirilmasi ile
elde edilen karigiklik matrisine gore (Sekil 8); epidotlagsma,
karbonatlagma, serizitlesme ve silislesme siniflar1 tamamen
dogru siniflandirilmistir.

Kloritlesme smifinin 2 tanesi karbonatlagsma, 1 tanesi
epidotlasma ve 16 tanesi silislesme sinifina atanmustir.
Toplamda 481 tane veri dogru sekilde simiflandirilirken 19
tanesi ise yanlig siniflara atanmigtir.

ESA modelinin, SGD optimizasyon fonksiyonu ile
egitilmesi sonucunda elde edilen sonuglar Tablo 4’te
gosterilmistir.

Tablo 4. SGD optimizasyon fonksiyonuna ait sonuglar

precision recall fl-score support
epidotlasma 0.99 1.00 1.00 100
karbonatlasma 0.98 1.00 0.99 100
kloritlesme 1.00 0.81 0.90 100
serizit 1.00 1.00 1.00 100
silislesme 0.86 1.00 0.93 100
Dogruluk (accu.) 0.96 500
Makro ort. 0.97 0.96 0.96 500
Agirhkh ort. 0.97 0.96 0.96 500

3.2 Xception ag: simiilasyon sonuglari

Bu ¢alisma kapsaminda hidrotermal alterasyon tiplerin
tespiti ve smiflandirilmast i¢in kullanilan bir diger derin
ogrenme modeli olan Xception modeli tiim optimizasyon
fonksiyonlari i¢in egitilmistir [25]. ESA i¢in kullanilan y1gin
boyutu (batch-size) ve bolim (epoch) degerleri sonuglarin
her iki model ile karsilastirilabilmesi igin aym tutulmustur.
Xception modeline ait derin agin Adam, RMSprop ve SGD
optimizasyon  fonksiyonlar1  kullanilarak  egitilmesi
sonucunda, sirasiyla 336.88 sn, 371.24 sn ve 458.93 sn
stirede egitim algoritmasi basariyla tamamlamiglardir. Bu
stireler bir 6nceki ESA modeli ile kiyaslandiginda Xception
modelinin egitim siiresinin 2.61 ile 3.45 kat daha uzun
oldugu gozlemlenmistir.

Xception modelinin ii¢ farkli optimizasyon fonksiyonu
kullanilarak egitilmesi sonucunda elde edilen Dogruluk,
Kayip Grafikleri ve Karigiklik Matrisleri alt bagliklar
igersinide sunulmustur.

3.2.1 Xception-Adam

Gliniimiizde yaygin olarak kullanilan derin 6grenme
aglarindan biri olan Xception modeli ile kurulu agin, Adam
optimizasyon fonksiyonu ile egitilmesine ait Model
Dogruluk (Accuracy) ve Model Kayip (Loss) Grafikleri
Sekil 9’da gosterilmistir.
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Sekil 9. Xception modelinin Adam optimizasyon
fonksiyonu ile egitilmesi sonucu elde edilen (a) Model
Dogruluk (Accuracy) ve (b) Model Kayip (Loss)
grafikleri
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Bu grafikler incelendiginde yiiksek dogrulukla bir
ogrenme gerceklestigi agm hizli ve dogru bir sekilde
Ogrenimi tamamladigi ve dogruluk olarak 0.98 degerine
ulastig1 goriilmektedir. ESA modelinde oldugu gibi Adam
optimizasyon fonksiyonun 6grenme Dbagarisi  oldukga
yiiksektir.

Agm Adam optimizasyon fonksiyonu ile ¢aligtiriimasi
sonucu elde edilen karigiklik matrisine gore (Sekil 10);
epidotlagma, karbonatlagma ve silislesme siniflari tamamen
dogru smiflandirilmig, kloritlesme simifinin 3 tanesi
karbonatlagma sinifina atanmustir.

Serizitlesme snifin 6 tanesi ise epidotlagsma simifina
atanmustir. Toplamda 500 tane test verisinin 491 tanesi dogru
sinifa atanirken 9 tanesi farkli siniflara atanmastir.
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Sekil 10. Adam optimizasyon fonksiyonu ile egitilen
Xception modeline ait Karisiklik Matrisi

Xception modelinin Adam optimizasyon fonksiyonu ile
egitilmesi sonucunda elde edilen sonuglar Tablo 5 te
gosterilmistir.

Tablo 5. Adam optimizasyon fonksiyonuna ait sonuglar

precision recall fl-score support
epidotlasma 0.94 1.00 0.97 100
karbonatlasma 0.97 1.00 0.99 100
kloritlesme 1.00 0.97 0.98 100
serizit 1.00 0.94 0.97 100
silislesme 1.00 1.00 1.00 100
Dogruluk (accu.) 0.98 500
Makro ort. 0.98 0.98 0.98 500
Agirhikh ort. 0.98 0.98 0.98 500

Adam optimizasyon fonksyonu ile egitilen modelin
dogrulugu 0.98 olarak hesaplanmigtir. Bu deger ESA modeli
ile karsilagtirildiginda 0.2 puan daha yiiksek olsa da her iki
model i¢in hesaplama siiresi kiyaslandiginda ESA modelinin
Xception’a gore 2.61 kat daha hizli bir sekilde egitimi
tamamladig1 goriilmektedir.

3.2.2 Xception- RMSprop

Xception modeli ile olusturulan agin, RMSprop
optimizasyon fonksiyonu ile egitilmesine ait Model
Dogruluk (Accuracy) ve Model Kayip (Loss) Grafikleri
Sekil 11°de gosterilmistir.
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Sekil 11. Xception modelinin RMSprop optimizasyon
fonksiyonu ile egitilmesi sonucu elde edilen (a) Model

Dogruluk (Accuracy) ve (b) Model Kayip (Loss)
grafikleri

Bu grafikler incelendiginde modelin yiiksek dogrulukla
bir 6grenme gerceklestigi ve dogruluk olarak 0.98 degerine
ulastigi  goriilmektedir.  Xception modelinde ESA
modelinden  farkli olarak RMSprop optimizasyon
fonksiyonun 6grenme hizi ve ulastig1 dogruluk degeri daha
yiiksektir.

Xception modelinin RMSprop optimizasyon fonksiyonu
ile ¢alistirilmasi sonucu elde edilen karisiklik matrisine gore
(Sekil 12); epidotlagsma ve karbonatlasma siniflar1 tamamen
dogru smiflandirilmig, Kkloritlesme simifinin 2 tanesi
epidotlagma, 1 tanesi ise silislesme sinifina atanmugtir.

Serizitlesme simifin 3 tanesi kloritlesme 1 tanesi ise
silislesme  sinifina  atanmustir. Silislesme  smufi
incelendiginde sadece 1 tanesinin epidotlagsma olarak hatali
smiflandirildig: goriilebilir.

Toplamda 500 tane test verisinin 492 tanesi dogru sinifa
atanirken 8 tanesi farkli siniflara atanmustir.
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Sekil 12. RMSprop optimizasyon fonksiyonu ile egitilen
Xception modeline ait karisiklik matrisi

Xception modelinin RMSprop optimizasyon fonksiyonu
ile egitilmesi sonucunda elde edilen sonuglar Tablo 6 da
gosterilmistir.

Tablo 6. RMSprop optimizasyon fonksiyonuna ait sonuglar

precision recall fl-score support
epidotlasma 0.97 1.00 0.99 100
karbonatlasma 1.00 1.00 1.00 100
kloritlesme 0.97 0.97 0.97 100
serizit 1.00 0.96 0.98 100
silislesme 0.98 0.99 0.99 100
Dogruluk (accu.) 0.98 500
Makro ort. 0.98 0.98 0.98 500
Agirlikh ort. 0.98 0.98 0.98 500

RMSprop optimizasyon fonksiyonu ile egitilen modelin
dogrulugu 0.98 olarak hesaplanmigtir. Xception modelinin
Adam fonksiyonu ile hesaplanan degerlere c¢ok yakin
sonuglar elde edilmistir. Agin egitim siiresi ESA modeline
gore oldukca uzun siirede yaklagik 2.79 kat daha
tamamlanmustir.

3.2.3 Xception-SGD

Xception modeli ile olusturulan agin, SGD optimizasyon
fonksiyonu ile egitilmesine ait Model Dogruluk (Accuracy)
ve Model Kayip (Loss) Grafikleri Sekil 13°te gosterilmistir.

Bu grafikler incelendiginde agin dgreniminin Adam ve
RMSprop fonksiyonlar1 ile egitilen aglara gore daha yavas
gerceklestigi test verisinin ancak onuncu epoch degerinden
sonra 0.9 dogruluk degerine ulastig1 goriilmektedir. Agin
egitimi tamamlandiginda, modelin elde ettigi en yiiksek
dogruluk degerinin 0.96 oldugu goriilmiistiir.

SGD optimizasyon fonksiyonu ile egitilen ESA modeli
ile karsilastirildiginda 0.2 puan daha iyi bir 6grenme degeri
elde ettigi hesaplanabilir.
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Sekil 13.  Xception modelinin  SGD optimizasyon
fonksiyonu ile egitilmesi sonucu elde edilen (a) Model

Dogruluk (Accuracy) ve (b)Model Kayip (Loss)
grafikleri

Bu grafikler incelendiginde agin dgreniminin Adam ve
RMSprop fonksiyonlari ile egitilen aglara gore daha yavas
gerceklestigi test verisinin ancak onuncu epoch degerinden
sonra 0.9 dogruluk degerine ulastigi goriilmektedir. Agin
egitimi tamamlandiginda, modelin elde ettigi en yiiksek
dogruluk degerinin 0.96 oldugu goriilmistiir.

SGD optimizasyon fonksiyonu ile egitilen ESA modeli
ile karsilastirildiginda 0.2 puan daha iyi bir 6grenme degeri
elde ettigi hesaplanabilir.

Xception modelinin SGD optimizasyon fonksiyonu ile
caligtirilmas1 sonucu elde edilen karigiklik matrisine gore
(Sekil  14);  serizitlesme  smifi  tamamen  dogru
siiflandirilmagtir.

Epidotlagsma smifinin 1 tanesi kloritlesme, 1 tanesi ise
silislesme sinifina atanmigtir. Karbonatlasma sinifinin 1
tanesi silislesme sinifina atanmustir.

Kloritlesme smifin 4 tanesi epidotlasma 1 tanesi ise
karbonatlasma siifina  atanmigtir. ~ Silislesme  smnifi
incelendiginde 2 tanesinin  karbonatlasma, 2’sinin ise
kloritlesme olarak hatali siniflandirildigi goriilebilir.

Toplamda 500 tane test verisinin 482 tanesi dogru sinifa
atanirken 18 tanesi ise farkli siniflara atanmigtir.
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Sekil 14. SGD optimizasyon fonksiyonu ile egitilen
Xception modeline ait karisiklik matrisi

Xception modelinin SGD optimizasyon fonksiyonu ile
egitilmesi sonucunda elde edilen sonuglar Tablo 7’ de
gosterilmistir.

Tablo 7. SGD optimizasyon fonksiyonuna ait sonuglar

precision recall fl-score support
epidotlasma 0.96 0.98 0.97 100
karbonatlasma 0.97 0.99 0.98 100
kloritlesme 0.97 0.89 0.93 100
serizit 1.00 1.00 1.00 100
silislesme 0.92 0.96 0.94 100
Dogruluk (accu.) 0.96 500
Makro ort. 0.96 0.96 0.96 500
Agirlikh ort. 0.96 0.96 0.96 500

SGD optimizasyon fonksiyonu ile egitilen modelin
dogrulugu 0.96 olarak hesaplanmistir. Agin egitim siiresi
ESA modeline ile kiyaslandiginda yaklasik 3.45 kat daha
uzun siirede tamamlanmustir.

3.3 ESA ve Xception modellerinin karsilastiriimasi

Bu ¢alisma igerisinde olusturulan veri seti ile li¢ farkli
optimizasyon fonksiyonu kullanilarak egitilen ESA ve
Xception derin 6grenme modellerine iligkin simiilasyon
sonuglarmin karsilastirilmasi Tablo 8 igerisinde verilmistir.

Tablo 8 incelendiginde, en yiiksek basarim 0.98 degeri
ile Xception-Adam ve Xception-RMSprop modellerinin elde
ettigi goriillmektedir.

Dogru ve yanlis smiflandirma degerleri referans
allindiginda Xception-RMSprop modelinin 492 dogru 8
yanlis sinif eslestirmesi ile en yiiksek orana sahip oldugu
Xception-Adam modelinin 491 dogru 9 yanhs simif
eslestirmesi ile ikinci sirada yer aldig1 goriilebilir.

Kayip (loss) degerleri kiyaslandiginda en diisiik 0.05
degeri ile Xception-RMSprop modelinin oldugu goriilmekte,
ikinci sirada ise 0.099 ile ESA-Adam modeli gelmektedir.

Modellere ait egtim siireleri incelendiginde ESA
modellerinin Xception modellerine gore ¢ok daha hizli
sekilde egitimi tamamladiklari goriilmektedir. ESA-Adam
modeli ile Xception-RMSprop modelleri kiyaslandiginda
ESA- Adam modelinin 2.88 kat daha hizli islemi tamladigi
hesaplanabilir.

Tablo 8. ESA ve Xception modellerinin kiyaslanmasi

Metrik ESA Xception

Dogruluk(acc.) 0.96 0.98

Kayip (loss) 0.099 0.14

Adam Zaman (sn) 128.86 336.88
Hatal1 Simif 482 491

Dogru Simif 18 9

Dogruluk(acc.) 0.94 0.98

Kayip (loss) 0.17 0.05

RMSprop Zaman (sn) 133.13 371.24
Hatali Sinif 471 492

Dogru Sinif 29 8

Dogruluk(acc.) 0.96 0.96

Kayip (loss) 0.09 0.18

SGD Zaman (sn) 132.78 458.93
Hatali Simif 481 482

Dogru Sinif 19 18

4  Sonuclar

Bu c¢alismada, degerli metalik maden yataklarinin
belirlenmesinde 6nemli bir rolii olan hidrotermal alterasyon
tiirlerinden olan “epidotlagsma, karbonatlagma, kloritlesme,
serizitlesme, silislesme” tiirlerine ait ince kesit goriintiilerini
barindan veri seti, Evrisimli Sinir Aglari ile kurulan iki farkl
derin 6grenme modeliyle egitilip test edilmistir. Bu
caligmada anlatilan ESA modeli en iyi smiflandirma
sonucunu Adam ve SGD optimizasyon fonksiyonu igin
“0.96” dogrulama oram ile elde etmistir. RMSprop
optimizasyon fonksiyonu i¢in bu deger 0.94 olarak
bulunmustur. Algoritmalarin elde ettikleri en disik fl
skorlar1 incelediginde Elde edilen dogruluk, f1 skor ve
karigiklik matrisi sonuglart neticesinde, uzmanlar tarafindan
uzun siireli ve zahmetli siireglerle belirnenen hidrotermal
alterasyon tiplerinin, derin 6grenme aglari kulanilarak
%96’ya varan bir dogruluk orami ile ve bu ¢aligma
kapsaminda egitilen Xception modeline kiyasla oldukga kisa
bir stirede tahmin edilebilecegini gdstermektedir.

Xception modeli ile egitilen derin 6grenme ag1 ESA
modeline kiyasla tiim optimizasyon fonksiyonlarinda daha
yiiksek dogruluk degerine ulagsmustir. Xception ve ESA
modelleri arasindaki dogruluk farki %2 ile %4’°lik bir deger
araliginda degismektedir. Her iki model egitim siiresi olarak
kiyaslandiginda ise ESA modeli 3.45 kata kadar daha hizli
sekilde agin egitimini tamamlamay1 bagarmistir.

Bu ¢aligmada elde edilen veriler, hidrotermal alterasyon
tipleri igin goriintli tanimlama ve siniflandirmada derin
O0grenmenin basarisin1  gostermektedir. Bununla birlikte
ilerleyen ¢aligmalarda daha basarili smiflandirmalar
yapabilmek i¢in wveri setinin genisletilerek iki katina
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cikarilmas1 ve VGG, ResNet, GooglLeNet gibi ¢ok daha
derin aglarin ImageNet gibi biiyiik bir veri seti ile on
egitimden gegirildikten sonra transfer 6grenme yontemi ile
egitilerek kullanilmasi planlanmaktadir.
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