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Oz

Makine 6grenmesi uygulamalasi kuyu loglarindan jeolojik istifin ayirtlanmasi i¢in kullanilmistir. Kuyu logu
verilerinden fasiyesleri tahmin etmek icin makine 6grenmesi yontemi siniflayicilarindan biri olan degisim arttirici
tiirev (gradient boosting) algoritmasindan yararlanilarak agac tabanli (tree-based) bir egitim modeli gelistirilmistir.
Tahmin basar1 oranini arttirmak igin veri toplulugu iizerinde iyilestirmeler yapilmistir. Deneme veri toplulugu
olarak, Society of exploration geophysics tarafindan makine 6grenmesi i¢in 6nerilen, Kansas (ABD) eyaletindeki
kuyu verileri kullanilmistir. Calismada makine 6grenmesi yontemi olarak degisim arttiric1 tiirev ile siniflama
algoritmasi ile tekil deneme kuyusu tizerinde % 57, komsu fasiyes bilgisi ile %88 oraninda dogruluk ile elde edilen
tahmin sonuglar1 elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: makine 6grenmesi, gradient boosting, kuyu loglar1

Abstract

Machine learning applications have been used to distinguish the geological sequence from well logs. A tree-based
training model was developed using the gradient boosting algorithm to predict facies from the well log data set.
Testing data were, obtained from Kansas state (USA), recommended for machine learning studies by the Society of
exploration geophysics. In the study, the gradient boosting algorithm predicted results with 57% accuracy on the
single trial well and with 88% accuracy with using well log information from neighbourhood.
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GIRIS
Yeralt1
loglar1 yaygin olarak kullanilmaktadir (rn.

Anderson 2001, Pekiner 2002). Yiiksek ayrimlilik
giiciine karsin karmasik jeolojik istiflerde hatali

kaynaklarinin  aranmasinda  kuyu

yorumlarin yapilmast en Onemli sorunlardan
biridir (6rn. Dubois vd. 2007). Bu soruna bir
¢OozUim olarak insan tabanli ve eldeki var olan
veriler ile edinilecek bilgi birikiminin kullanimi
en yaygm yoldur (URL1). Bu c¢alismada,
giintimiizde her alanda oldugu gibi yeraltinin
arastirilmasinda da genis bir kullanim alani
bulan yapay zeka uygulamalar1 (YZU) kuyu
loglarindan jeolojik istifin ayirtlanmasi igin
kullanilmigtir (6rn., Ahmadi vd. 2013).

Jeolojik tanimlamada yaygin olarak kullanilan
fasiyes terimi, belirgin bir jeolojik siireci ve
birikme ortamini ve kosullarmi yansitan tortul
birimlerin ve 6zelliklerinin genel tanimi olarak
kullanilagelmektedir. Fasiyeslerin birbirleriyle
olan iliskilerinde kademeli gecisler izlenebilir
ve Ozellikleri birbirine oldukga yakin komsu
fasiyesler olusabilir. Bu ve benzeri sorunlar
litolojik olarak benzer fasiyeslerin smirlarinin
tanimlanmasinda  zorluk

(Dubois vd. 2007)

olusturmaktadir

Calismada kuyu logu verisinden yola ¢ikarak
fasiyesleri tahmin etmek icin makina 6grenmesi
algoritmas: gelistirilmistir. Algoritmada Python
programlama dili icin gelistirilen “scikit-
learn-SCL” ag¢ik kaynak makina o6grenmesi
kiittiphanesi (Pedregosa vd. 2011) kullanilarak
“gradient boosting” (GB) algoritmas1 ile bir
smiflayict karar agact modeli olusturulmus
ve tahmin basar1 oranini gelistirmek igin veri
toplulugu tlizerinde iyilestirmeler yapilmistir.

Veri olarak, Society of exploration geophysics
(SEG) tarafindan YZU igin Onerilen, Kansas
(ABD) eyaletinde elde edilmis halka acgik kuyu
verileri kullanilmistir. Anilan veriler hem SEG
tarafindan diizenlenen YZU calistaylarinda
hemde Kansas Universitesinde Sinir Aglari
ve Bulanik Sistemler (URL2) tizerinde yapilan
calismalarda kullanilmistir (Bohling ve Dubois
2003, Dubois vd. 2007).

[zleyen boliimlerde kuyu loglari kisaca tanitilmus,
YZU nun makine 6grenmesi uygulamalarindan
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biri olan GB ile kuyu logu verilerinin bilgisayar
tarafindan tanimlanmasi, siniflayici algoritmasi
ve verilerin siniflandirilmasi agiklanmistir.

Kuyu loglar:

fiziksel
ozelliklerini dogrudan birim icinde yapilan

Kuyu loglari, jeolojik birimlerin
Ol¢limler ile belirlemeye calisan bir jeofizik
yontemdir (6rn. Darling 2005). Bu calismada
bes farkli log verisi ele alinmistir; gamma 1511
(Gamma Ray - GR), ozdireng (Resistivity),
fotoelektrik etki (Photoelectric effect - PE),
netron-yogunluk (Neutron - Density - ND)
gozeneklilik farki (Porosity Difference) loglari
kullanilmistir (6rn. Glover 2000). Bu loglara dahil
edilmek tizere iki farkli jeolojik tanimlayici kosul
(constraint) iglemlere dahil edilmistir; denizel
veya karasal ortam belirleyici (nonmarine-
marine indicator - NM_M) ve goreceli konum
(relative position- RELPOS).

Elde edilen verilerin yiizey jeofizik yontemlerden
farki 6zdireng, hiz vb. fiziksel biiyiikliikleri
dogrudan birim icinde 6l¢iilmesidir. Ancak, elde
edilen veriler algilayicilarin (probe) boyutu ile
jeolojik birimin kalinlik iligskisine bagh olarak
gercek degerinden saparlar. Bu asamada gergek
fiziksel degerler elde etmek icin abaklar (URL1)
veya modelleme calismalari (6rn. Anderson
2001, Ulugergerli 2017) yapilmalidir. Her iki
yaklasimda kendi iginde sorunlar barindirir.
Bunun baslica nedenleri jeolojik birimlerin
tekdiize olmamas: kimyasal igeriginin yer
bagimli olmas: vb. nedenler sayilabilir. Makine
ogrenmesinin log verilerine uygulanmasi bu
soruna ¢oziim icin farkli bir yaklasim olarak
onerilmektedir.

Log wverisi stratigrafik olarakta bir anlam
tasidigindan bu veri ile ortamin tanimlamasini
fiziksel olarak yapmak olasidir. Bunedenle, kuyu
loglara gore ayrimlama, kuyu verisinin 6n
islemesinin onemli bir adimidir. Log egrilerinden
elde edilen

sonuglarin  kargilastirilmas,

onerilen modelin  kuyunun  bulundugu
bolgesindeki birimlere uyumu dogrulugunun

degerlendirilmesine olanak saglar.
Ogrenen makinelerin katkisi

Fasiyeslerin ~ smuflandirilmasi  sedimanlarin

ol¢iilen belirli fiziksel veya kimyasal 6zelliklerine
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Sekil 1. Sedimanter kayag dongiisii baz alinarak elde edilen bagil (goreceli) konum ve ortam belirleyicisinin
fasiyeslere gore etkisinin egri ile ifadesi. (Dubois vd 2007’ten degistirilerek alinmistir.)
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Sekil 2. Kuyu log verisi 6rnegi
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gore bir gruba atanmasi islemidir. Siniflandirma
i¢in kuyudan ¢ikarilan karotlarin analizlerinden
yararlanilir, fakat maliyetinden dolay1 yaygin
degildir (6rn. Bestagini vd. 2017).

Buna karsin dolayli bir yaklasim olan kuyu
loglar1 da fasiyeslerin siniflama islemlerinde
kullanulabilir. Ancak log verilerinin geleneksel
yontemler yardimi ile kullanimi oldukga
zahmetli ve zaman gerektiren bir siiregtir.
Bu nedenle, cesitli alternatif yaklasimlar
istatistiksel
yontemler gelistirilmistir (Wolf vd. 1982, Busch
vd. 1987). Daha sonra Wolf vd. (1982) ile Busch
vd. (1987) siniflandirma islemi igin yapay sinir

onerilmistir.  Ilk  calismalarda

aglarinin kullanilmasini 6nermistir (Baldwin vd.
1990, Rogers vd. 1992).

Guniimiizde ozellikle son birkag yilda
bilgisayarlarin hesaplama gticlerinin artmasi
ve depolama alanlarinin genislemesine kosut
olarak gelismekte olan biiyiik veri (big data)
olgusu ile, makina 6grenmesi teknikleri farkl
alanlarda ele alinmaya baglamistir. Makina
ogrenmesi teknikleri giiniimiizde arastirma
gruplari tarafindan da irdelenmeye baslanmistir
(Smith ve Treitel 2010, Zhang vd. 2014, Zhao vd.

2015, Kobrunov ve Priezhev 2016).

Bu baglamda Hall (2016) tarafindan makina
ogrenmesi teknikleri ile basit bir fasiyes
siiflama egitimi sunmustur. Egitimde kiigiik
bir veri toplulugu olarak Kansas'in giineyindeki
Hugoton gaz alaninda bulunan 10 farkh
kuyudan 7 log bilgisi kullanilmistir. Bu veri
toplulugundakiloglar yorumlanarak ve karotiyer
bilgisi kullanilarak fasiyes siniflamasi yapilmistir
(Dubois vd. 2007). Bu veri toplulugundan yola
cikarak fasiyes bilgisi bilinmedigi kabul edilen
bir deneme kuyu verisinin sonuglar1 tahmin
edilmistir.

Makina 6grenimi teknikleri veri toplulugunun

niteliklerine gore danismali O0grenme
(supervised learning - SL), danismasiz 6grenme
(unsupervised learning -USL) ve tiirevi olan
yontemlerden olusur. SL, 6nceden goézlemlenmis
ve sonuglart bilinen verileri kullanarak bu
tretebilecek  model

smiflamay1  tekrardan

parametrelerinin  belirlenmesini ~ tanimlar.
USL ise giris ¢ikis iliskisini ele almadan

verinin kendi igindeki Oriintiiyli kullanarak
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tanimlama islemidir (Nizam ve Akin 2014). Bu
calisma igin SL yaklagimi kullanilmis ve faw
girdisi ve Ydw ciktis1 eglestirilerek 6grenme
(egitim) saglanmistir. Egitimi izleyen asamada,
egitilen modelden yola ¢ikarak bilinmeyen
verinin  siiflandirma  iglemini algoritmaya
yaptirilmaktadir (6rn. Alpaydin 2009).

Bu amagla, kontrol edilmis ve siniflanmig veri

toplulugundan yola ¢ikarak ozellik vektoriinii

d,
" _ [£GR £0ZD ¢FE gNfark cNort ¢NM ¢GK
f(x)d.w - [ daw ldw rJdwlaw Jdw d,w'fdw (1

olarak tamimlayabiliriz. Onceki calismalarda
(Hall 2016, Bohling ve Dubois, 2003, Dubois vd.
2007) sunulan aymi diizenlemeyi varsayarak,
ile isaretlenen her bir kuyu i¢in derinlikte yedi
farkli sayil log degeri bulunmaktadir. Bunlar;

(fdw)  dosal

B Gamma ray olusum

radyoaktivitesini,

- 0zD . .
B Ozdireng (faw yerin elektrik akimi karsi
gosterdigi direncini

[ | Fotoelektrik etki (ff £) 151k 1gimnlart ile
aydinlatilan fasiyeslerin elektron emisyonunu,

Nfark
B Netron yogunluk- porozite farkh (f, dw );
ortalama netron-yogunluk porozite : (£Nort

fasiyes yogunlugu ile iliskisini sunan loglardir.
Bunlara ek olarak; .

BmKarasal /Denizel belirleyici dw 7>

BGoreceli konum (f; d‘fv’i)

veri incelemesi veri topluluguna dahil edilmistir.
Fasiyes smiflar (etiketleri)(ydlw )

yg,'w € {SS, CSiS, FSiS,SiSh,MS,WS, D, PS, BS}
Kiimesi ile tamimlanmugtir. SL” de f(X)qw
girdisi ile  giktisin1 birbirine esleyen bir islev
(smnuiflayict) asagidaki gibi bir gorsellestirilebilir.
Verilerin Siniflanmasi

Egitimde kullanilacak verilerin siniflandirilmasi
bircok  farkl
gelistirilmistir (6rn. Bishop 2006). Calismada

amaciyla  igin algoritma
kullanilan veri toplulugunun yedi ozellikten
olusmasi ve simrhh miktarda egitim verisi
oldugunu go6z Oniine alinarak simiflandirma
islemi icin basit bir karar agaci toplulugu
algoritmast kullanilmistir (Breiman vd. 1984,
Friedman 2000). Izleyen béliimde yontem
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hakkinda kisa bir bilgi verilecektir. Konunun
ayrintili agiklamasi igin Bishop (2006) ve
Alpaydin (2009) ¢calismalarina bakilabilir.

Karar agaclar1  verilerin  smiflandirilmasi
amactyla kullanilan baslica tekniklerden biridir.
Smiflandirma islemini veriden elde ettigi
kurallar1 Ogrenerek yapar. Bir agac yapisinu
andiran bu yontemde agag¢ diigiimleri ozellik
vektoriintin  elemanlarmi belirtirken, agacin
dallar1 ise bu elemanlara yapilacak islemleri

gostermektedir (Mitchell 1997, Drucker 1996).

Karar agaa smiflayicist  izleyen Ornekle
acgiklanabilir. Esitlik 1 de verilen 6zellik vektori
iki sayil 6zellik barindirsin, f = [f(gl), f(g2)]
sinif kitmesi, Y ise dort farkl fasiyes (simif,

etiket) igersin.

A
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A I
. | Be o o
! [os ooy
1 | 02 | 00900
00.0 1 000 DODD
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Sekil 4. Ozellik vektoriiniin farkli renkler ve sekil ile

tanimlanmis siiflar i¢in dagilimi

Ozellik, Etiket

!

Siniflayici

Bu ornekte, (g1, g2) her biri farkli bir smifa ait
0zelligi iceren dort boliime kolayca ayrilabilir.
Egitim sirasinda, karar agact siniflandiricisy,
farkli smiflara ait Ozellikleri ayirmak igin
verileri bolerek esik degerlerini (6rn., y1, y2
ve y3) Ogrenir (belirler). Bu islem uygun bir
sekilde tanimlanmis bazi amag fonksiyonlarini
en kiiciikleyerek yapilir (Rokach ve Maimon
2005). Smniflayict modeli bilinmeyen veriye
uygulandiginda, veriyi sniflandirmak icin, g1 ve
g2 bilesenlerini 6grenilen {i¢ esikle karsilagtirmak
yeterlidir. Bu adim, mantiksal olarak bir agag
diyagrami olarak gosterilebilir (Sekil 5). Bu
nedenle bu tiir siniflandiricilar karar agaci olarak
bilinir (Breiman vd. 1984).

gl >y1 E

Sekil 5. Karar agaci diyagrami

Uygulamada sik rastlanilan  sorunlardan
biri, algoritmanin egitim setini “ezberleme”

egilimi gostermesidir. Bunun sonucunda elde

Ozellik

!

Siniflayici ‘ Etik
: et

Sekil 3. Onerilen algoritmanin genel hatlari, egitim ve deneme asamalari.
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edilen esik degerleri baska veri setlerine uyum
gosteremezler (Ho, 1998). Bu etkiyi onlemek
i¢in, birkag kii¢lik agagtan elde edilen sonuglarin
birlestirilmesi yoniinde ¢esitli yaklasimlar
gelistirilmistir (Ho 1995, 1998, Friedman 2000).

Schapire (1990) tarafindan Onerilen degisim
arttirict (boosting) algoritma 20007 yillara kadar
gelisim gostermistir (Friedman 2001, Friedman
vd. 2000, Freund vd. 1996). Anilan algoritmada
amac zayif temel 6greniciler ile giicliileri bir araya
getirip gliclit bir simmiflandirict olusturmaktir.
Bu amag igin gelistirilmis bircok algoritma
olmakla birlikte anilan ¢alisma Friedman (2001)
tarafindan gelistirilen degisim arttirici tiirev
smiflayici (Gradient Boosting Classifier — GBC)
yaklasimina dayalidir ve gozlemleri farkhi alt
kiimelere bolerek ¢alisir. Her alt kiimeden, tiirev
tabanli hatay1 en kiigiikleme (gradient descent-
GD) tizerine kurulu bir algoritmay1 ¢ozerek yeni
bir karar agaci olusturmak i¢in simirli oranda
Ozellik secilir (Friedman, 2001). GBC yontemi
ozelligi geregi onceki (dogru olmayan) egitim
sonuglarindan yola ¢ikarak farkli bir model
olusturur. Her yeni model bir 6nceki modellerin
genel hatasimni en kiiciiklemeye c¢alisir. Yeni
bir ozellik alan f vektoriiniin smiflandirilmasi
gerektiginde, ilk Once olusturulan her farkl
agacta denenir. Her agac bir aday sinifi saglar.
Tiim agaglardan elde edilen sonuglar daha sonra
tek bir kararda birlestirilir ( yt). Boylece karar
agaclar1 6grenme teknigi ile egitilen sistem igin
bir tahmin modeli tiretilmis olur. Sisteme eklenen
her yeni modelin genel hatay1 nasil diistirdiigii
Sekil 6’de gosterilmistir (Kalayci, 2018).

b sl
5 k
|
P e
+ |+
Sidh S
+
Iterations

Sekil 6. Sistemin model eklenerek en kiigiiklemesi

(Kalayc1 2018’dan degistirilerek alinmistir.)
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Bu bolimden ilk olarak Friedman (2001)
tarafindan ortaya atilmis 6grenme algoritmasi
GBC'nin basitlestirilmis mantigin1 sunacagiz.
Algoritmalarin ve oOzelliklerinin matematiksel
¢ikarimi bu makalede ele alinmayacaktir.

SL yonteminde, egitim seti icin f ozellik
vektoriine karsilik gelen etiket degerleri olmak
tizere veri toplulugu uzunlugu i¢in amag f(x)

fonksiyonunu bir kayip (loss) fonksiyonu
L, f(x)) ile f() fonksiyonu icin

f @) = min Tl f ()] 2
biciminde  bir yaklasimda  bulunmaktir.
Burada [L (y, f (x))] tiirevlenebilir bir kayip
(2001)
tarafindan gelistirilmis bu yontem en kiigiikleme

fonksiyonunu  tamimlar.  Friedman
i¢cin kayip fonksiyonu olarak genellikle Esitlik

3’de bulunan karesel hata ortalamasin kullanar.

L=15 01~ f@H? ©

Buradan  veri toplulugu buyuklugi, Y; i
hedef degeri, f (x)l-t tahmin degeri, olmak
tizere L(yj, fjt) kayip fonksiyonunu tanimlar.

tane veri igin iyilestirilmis tahmin modeli,

2 .1

f=min{" ¥, Ly, f(x))} )
seklinde elde edilir. GBnin amaci, degerlendirilen
kayip fonksiyonu [k y1 ulk=1l in negatif
gradyan vektoriine

—OL(yif (%))

u’i,k = _[ af (xp) ]f(x)=fk—1(x) (5)

seklinde kestirmektedir. GB algoritmasi tahmini
zor verilere odaklanir ve yineleme yoluyla
yeterince egitilemeyen model parametrelerinin
kestirilebilirligini arttirir (Mayr vd. 2014).

Karisiklik Matrisi ve Basar1 ol¢iitii

Smiflandirma  yontemlerinden elde edilen
modellerin basarilarin1  degerlendirmek igin
dogruluk (Accuracy), duyarlilik (Recall), kesinlik
(Precision) ve F1-Olclitleri kullanilir. Basari,
dogru ve yanlis smniflara atanan orneklerin say1

nicelikleri ile ilgilidir.
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Siniflandiricinin tahmin yetenegini
degerlendirmek amaciyla hedef degisken igin
tahmin degeri ile gercek degeri karsilastirilir.
Ulasilan sonuglarin basar1 bilgileri karisiklik
matrisi ile ifade edilir. Bu matriste satirlar
degerlendirilen verideki Orneklere ait gergek
sayilari, kolonlar ise tahmin degerlerini ifade

eder (Tablo 2).

2x2 ornek olarak verilen matriste DN, YP, YN ve

YP ve YN kosegeni yanlis tahmin degerlerini
gostermektedir.

Model bagarisinin = Slglilmesinde  kullanilan
dogruluk orani, dogru siiflandirilmis 6rneklerin
toplam Ornek sayisina orani ile elde edilir.

DP+DN

Dogruluk = ———F———
DP+DN+YP+YN (6)

Kesinlik degeri, dogru olumlu (pozitif) olarak

DP modelin gozlem degerlerini belirtmektedir. sinuflandirilan gozlem say1simn, tahmin degerleri

DN ve DP késegeni dogru tahmin degerlerini, olumlu sinifi olan tiim gozlemlere orani seklinde

hesaplanir.

Tablo 1. GBC algoritmasi (Friedman (2000) den degistirilerek alinmustir).

Algoritma: Tiirev Takviyeli Siiflayic1 Algoritmast

Girdiler

Girdi verisi (f(x),y)i=1"

Yineleme sayist M

kayip fonksiyonu L(y, f)

Bir dizi temel 6grenici hy (x1), .. hy(x,) Ozellestirilir.

Algoritma

1. Modeli bir tahmini f; ile baslat
2. Donglik=1,....,nyap
3. Negatif gradyeni hesapla u; (x)
_ _ZOLuf(x)
ui,k - [ f (xp) ]f(x)=fk—1(x)
i=1,...n

4. Her bir temel 6grenici hjye uy, negatif gradyan vektorii uyarlanir.
Uy, _temeldgrenici_ hk,j(xj)u j=1,..,p
5. eniyi azalan tlirev degerini p; i¢in :

pe = miny > L[y, s (5) + phi s (0]

=1

6. kestirim fonksiyonunu giincelle
fro &« froe1 + sLpg hy,j(x;)  Burada sl (kiigiik adim uzunlugu) 6grenme oranidir.
0<sl<=1

7. Dongii sonu

Tablo 2. karigiklik matrisi

Tahmin edilen olumsuz Tahmin edilen olumlu

Gergek olumsuz Dogru olumsuz (DN) Yanlis olumlu (YP)

Gergek olumlu Yanlig Olumsuz (YN) Dogru olumlu (DP)
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DP
DP+YP )

Kesinlik =

Duyarlilik, dogru smiflandirilmis olumlu 6rnek
sayisinin toplam olumlu orneklere orani olarak
elde edilir.

DP
DP+YN (8)

Duyarlilik =

F1-o6lciitii, kesinlik ve duyarlhilik degerlerinin
harmonik ortalamasiyla elde edilir. 0 ile 1
arasinda olan bu olgiit degeri 1’e yaklagsmasi
modelin basarisini gosterir.

KesinlikxDuyarlilik

F1=2X—rr
Kesinlik+Duyarlilik 9)

Uygulama

Kullandigimiz veri toplulugu (Hall 2016), fasiyes
tipleri etiketlenmis 10 farkli kuyudan (4149
ornek) elde edilen yedi farkli log kaydindan
olugsmaktadir (Sekil 7). Birgok makine 6grenme
problemi i¢in bu, kiiglik bir egitim seti olarak
kabul edilebilir.

Smiflandirma yontemlerinin veriye dogrudan
uygulanmast yerine, verinin Oonceden cesitli
yontemlerle sayisal degere doniigiimii ile daha
fazla basari saglandigi bilinmektedir. Ozellik
vektoriintin elemanlar1 arasinda biiyiik Olgek
farki varsa, hepsinin aym oOlgege getirilmesi
hem Ogrenmeyi hemde Ogrenme basarisin
arttirir. Izleyen boliimlerde veri topluluguna
smiflandirma algoritmalarini uygulamadan 6nce
Olceklendirme islemi yapilmistir. Olcekleme
icin SCL kiitiiphanesindeki “StandardScaler”
olgekleyicisini  kullanilmistir  (Pedregosa vd.
2011).

Tabloda 3 calismaya konu olan fasiyeslerin
kisaltilmis etiketleri ve komsgulari tanimlanmastir.
Fasiyes ile ilgili bilgiler karotiyer ile ornek
alinarak ve sondaj sirasinda yiizeye ulasan
kirintilardan elde edilmistir. Ug fasiyes karasal
kokenli (SS, CSiS, FSiS) ve alti tanesi denizel
kokenli (SiSh, MS, WS, D, PS ve BS). Fasiyelerin
birbirlerine yakinligi karismalarina neden olur.
Fasiyesler ve bunlarin yakin komsgulari, Tablo 3
de kisaltmalar ve tutarli renklerle belirtilmis ve
isaretlenmistir.

Fasiyesler i¢inde kiregtasi tiirii olan “bafflestone”
(BS) kisith sayida yer almaktadir. Bu nedenle
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fasiyesin smiflama yetkinligini, diger bir deyisle
tahmin edilebilirligini, arttirmak icin eldeki veri
setine ek olarak, tamami BS tagindan olusan bir
kuyu daha eklenmistir (Dubois et al. 2007).

PE log degeri veri toplulugundaki 4149 6rnekten
sadece 3232 6rnekte bulunmaktadir. Bu problemi
ortadan kaldirmak igin eksik kalan PE degerleri
i¢in sifir degeri atanmustir.

Komsu katmanlardaki fasiyeslerin iligkili
oldugunu goz oOniinde bulundurarak, egitim
sonrasi  smiflandirmayr  iyilestirmek igin
izleyen islem yapilmistir; Biitiin fasiyesin
tek bir birimden olustugu varsayilirsa, buna
bagh olarak farkli tek bir fasiyes bu hakim
fasiyesin ic¢inde yer alirsa bunun tek sebebinin
yanlis smiflandirma hatasindan kaynaklandig:
Bu tir hatalan

gidermek i¢in, elde edilen sinif tahminlerine ()

seklinde yorumlanabilir.

bir medyan siizge¢ uygulanabilir. Bu siizgeg,
ara katmanlardaki fasiyesleri en fazla sayidaki
komsu fasiyesle degistirir.

Giris verisi olarak veri toplulugunun %?25i
dogrulama verisi %75i egitim verisi olarak
secilmis ve ¢ok-smifli (9 farkli fasiyes) bir
problemle basa ¢ikmak igin bir se¢im stratejisi
olan bire-bir (One-vs-One) islemi uygulanmistir
(Bishop, 2006). Tlk adim olarak deneme yanilma
yoluile GBCalgoritmasinmeniyi¢oziinsagladigi,
yineleme sayisi, 6grenme orani, dzellik sayis1 vb
parametreleri tanimnistir. Egitim sonucunda,
egitimin basaris1 Oonceki boliimde tanimlanan
basar dlgiitleri ¢ercevesinde degerlendirilmistir.
Sekil 7a'da, oOnerilen yontemle elde edilen
karisiklik matrisini gostermektedir. Kdsegenleri
baskin bir dizey iyi bir simiflayict sonucuna
isaret etmektedir. Daha sonra, egitimli modeli
test etmek icin fasiyes bilgisi icermeyen iki kuyu
seti (474'tiin STUART ve 356'nin CRAWFORD’a
ait 830 Ornek) elde edilen modelin basarisini
gozlemlemek i¢in kullanilmistir. Son olarak, Hall
(2016) tarafindan oOnerildigi gibi, algoritmay1
f-6l¢listi agisindan degerlendirilmistir.
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Egitim Verisinin Fasiyeslere Gére Dagilimi

800

600 II ll

400 II l II

ool I am BN I II

TR g u E 2 ! z u 3
5 ¢z

Sekil 7. Veri toplulugunun fasiyeslere gore dagilimi

Tablo 3. Kuyu log analizlerinden elde edilen fasiyesler komsuluk iligkileri ve veride karsilik geldikleri etiket ve
renk tanimlamalari.

Fasiyes Fasiye Komsu
Renk Y€ | Etiket Fasiyes .
- s No. fasiyesler
Temsili
Nonmarine sandstone (Tr)
1 SS 2
Karasal kumtagi
b CSiS I_\I.onmar'lnfr coarse siltstone 13 Denizel
Iri taneli silttas olmayan
. Nonmarine fine siltstone
FSiS Karasal taneli ince silttasi 2
. Marine siltstone and shale
SiSh Denizel silt tas1 ve sist >
MS Mudstone (limestone) 4.6
Camurtasi
ws Wackestone (limestone) 5.7
Kiregtast
Dolomite Denizel
7 D Dolomit 6.8
Packstone-grainstone
PS (limestone) 6,7,9
Taneli Kirectasi
Phylloid-algal bafflestone 73
BS (limestone) ’
Algil Engeltasi
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BULGULAR VE TARTISMA

Bazi fasiyelerin neden digerlerinden daha
iyi belirlendigini agiklamak igin, Sekil 7b’de
her bir kuyuda hangi birimden toplam kag
adet gozlemin bulunduguna iliskin bir tablo
verilmistir. Burada her bir fasiyes igin farklh
sayida ornegin oldugu goriilmektedir, bu durum
siiflandirma problemini dengesiz hale getirir.
Ornegin, camurtast (MS), veri toplulugunda iri
taneli silttagina (CSiS) nazaran daha az Ornek
vardir, bu nedenle, siniflandiricinin bu fasiyesi
yliksek dogrulukla tahmin etmesi beklenemez.
Bu durumun aksine, denizel olmayan iri taneli
silttag1 (CSiS) Ornegi daha yaygindir. Bundan
dolay1 en iyi tanimlanan fasiyelerden biridir.

Buna gore, fasiyeslerin dogruluk oranlar
Sekil 7a'de goriildiigii tlizere, baz1 fasiyesleri
smiflandirmanin  digerlerinden daha kolay
oldugunu goriilmiistiir. Ornek olarak, Karasal
iri silt tagimin (CSiS) %77’si dogru sekilde tespit
edilmistir. Bunun aksine, ¢amurtast (MS) ile
(WS) birbirine yakin degerler tirettiginden (0.28,
0.38) dogru tahmin edilebilmeleri zorlagmustir.

Fasiyes smiflandirmasina onerilen yaklagimin
uygulanmasi, denizel ve denizel olmayan
fasiyes i¢in dnemli sonuglar gostermistir. Jeolojik
olarak kisitlayic1 bir girdinin eklenmesi, modelin
tahmin basarisini artirmakla birlikte alana 6zgii
heterojenligi ve degiskenligi tespit etmekte etkili
oldugu gozlenmistir. Deneysel sonuglar, denizel
ve denizel olmayan bolgeleri NM_M egrisi

ile dogrulanan bir sekilde simuflandirildigin
gostermektedir. (Sekil 8a)

Sekil 8. a) Egitim modeli ile fasiyes bilgisi tespit
edilen kuyunun smiflandirma sonucu. b)
Karsilastirilan bir diger algoritma sonucu

Hall (2017), siruf dengesizligi nedeniyle tahmin
sonucu 0,16 basar: degeri civarinda oldugunu
vurgulamistir. Algoritmamiz, 0.57 f{ basan
degerine ulasmaktadir. Fasiyeslerin komsuluk
iligkileri ~ baz  almarak  degerlendirildigi
takdirde bu sonug¢ 0,87 basar1 degerine kadar
ylikselmektedir.

Kullandigimiz veri toplulugu smirh sayida
log wverisi igermektedir. Veri toplulugunda
yeterince temsil edilmeyen fasiyesler icin
daha diisiik dogrulukta
edilmistir. Gelecekteki caligmalarda modelin

tahminler elde

(algoritmanin) dogruluk oranini iyilestirmek
amactyla ek log verisi (yogunluk, Vs, Vp, vb.)
veri topluluguna dahil edilebilir. Ornegin Vp/
Vs orani dogrudan poisson orani ile iliskidir
ve bu da fasiyes biriminin yanal ve eksenel
gerilmesini tanimlar (Gercek, 2007). Bu bilgi de
fasiyes smiflamasinda bir bagka belirgin 6zellik
olarak kullarulabilir. Ilave jeolojik &zelliklerin
(6rn. her fasiyenin mineralojisi) log verileri ile
birlikte kullaniminin, karotlu kuyularin fasiyes
smiflandirmasinda onemli bir gelismeye yol
acacagl ongoriilmektedir.

Karisiklik Matrisi

Egitim Verisinin Fasiyeslere Gore Dagilmi

1.0
ss 00 00 00 00 00 00 00
csis 007 00 00 005 00 005 00 800
0.8
Fsis | 0.01 WS) 0.0 0.0 008 00 004 00
600
Sish| 0.0 00 00 JXPH 00 006 00 002 00 06
3
o Ms| 00 00 005 003 028 0.0 008 0.0
8 400
WS{ 0.0 002 001 001 002 038 003 038 016 0.4
D 00 007 003 01 003 014 021 041 00 200
ps| 00 006 015 00 00 012 002 [SUEH 0.05 0.2
0
BS, 00 00 00 00 00 017 00 NUEGEN 0.0
0.0

P £ P & ® $ O e &

SS

CSis
FSiS
SiSh
MS
WS

a b

Sekil 7. a) Test verisi i¢in elde edilen karisiklik matrisi b) Egitim verisinin fasiyeslere gore dagilim1
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SONUCLAR

Bu calismada fasiyes siniflandirma problemine
makine 6grenmesi ile bir yaklasim Onerilmistir.
Onerilen algoritma, degisim arttiric1  tiirev
smiflamasima dayanmaktadir. GBC algoritmasi
ile elde edilen tahmin sonuglari, yorumlanmis
log verileri ile benzer oldugu goriilmektedir.

Smiflandirict model yaklasimi basari gosterip,

algoritmanin kendisine Ogretilen yorumlar:
kismi bir sekilde 6grendigini ve uyguladigin
gostermektedir. On kuyudan olusan veri
toplulugu, gelistirilen stratejisinin olumlu bir
etkisiolarak, onerilenyaklasimidogrulamaktadir.
Ayrica fasiyes bilgisi icermeyen kuyu verisinden
elde edilen sonuglar, makine &grenmesi
algoritmasinin yeni veriler i¢in genelleme yapma

yetenegini gostermektedir.

2850 1 1 1 .
2900 - 1 1 1 :
2
2950 } 1 1 1 .
3000 \(> . : : .
.

BS

PS

ws

MS

Sish

FSis

Csis

SS

100 200 051015 0 10 10 20 3
GR  ILD logld DeltaPHI  PHIND PE

T T T
B0 1 200 05 10 fFacjyes Predictiof  Facies

NM_M  RELPOS
- b

Sekil 8. a) Egitim modeli ile fasiyes bilgisi tespit edilen kuyunun siniflandirma sonucu.

b) Karsilastirilan bir diger algoritma sonucu
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GBC algoritmas1 karmasik jeolojik yapilarin
litolojik olarak tanimlanmasi ig¢in uygundur.
Onerilen yaklagim, kuyularin analizinin bir
On asamasi olarak distiniilebilir. Genel olarak
Ozetlemek gerekirse, makine Ogrenmesine
dayal olarak onerilen modelin degerlendirme
sonuglari, gelecekteki aragtirmalar ve fasiyes

tanimlamalari i¢in yararh olacaktir.
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