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0oz

Bu galismada, jeofizik modellemede yaygin olarak kullanilan global ve geleneksel ydntemlere ek olarak, yapay sinir
aglar yontemleri yeralti bosluklarina ait rezidtel gravite anomalisinden parametre kestirimi amaciyla kullanilmistir.
ileri Beslemeli Geri Yayilimli sinir agi giinimiizde ters ¢éziim problemlerinde siklikla kullanilan bir yéntemdir. Bu
ybénteme ek olarak bu calismada ileri Kademeli Geri Yayiimli ve Dogrusal Olmayan Otoregresif sinir agl, parametre
kestirimi i¢in denenmis ve sonuglar karsilastirnimistir. Ayrica global bir yéntem olan Genetik Algoritma ve gelenek-
sel bir ydntem olan Levenberg-Marquardt algoritmasi ile rezidliel anomaliden derinlik ve yaricap parametreleri he-
saplanmis ve sonuglar karsilastiriimistir. Hem teorik hem arazi verisi Gizerinde bu yéntemler denenmistir. Kuramsal
calismalarda, yeralti bosluklarini temsil eden yatay silindir modeli kullanilmistir. Yéntemlerin etkinligi yatay silindir
gravite anomalisine gurulti eklenerek sinanmistir. Hata degerleri incelendiginde Levenberg-Marquardt algoritmasi
ve dogrusal olmayan otoregresif sinir aginin gurultiden en az etkilenen yéntemler oldugu gérilmektedir. Arazi
verisi olarak Medford (ABD) alanindaki yeralti bosluguna ait rezidiel gravite anomalisi kullaniimistir. Sonuglar in-
celendiginde ileri beslemeli geri yayilmli ve dogrusal olmayan otoregresif sinir aginin sondajdan bilinen derinlik
degerine en yakin sonucu verdigi gérilmektedir. Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilarak arazi verisinin ters
¢6zUmd ile en disuk ortalama karekdk hata degeri hesaplanmasina ragmen, hesaplanan derinlik sondajdan bilinen
derinlik degerine en uzaktir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, genetik algoritma, dogrusal olmayan otoregresif sinir agi, ileri kademeli geri
yayilimli sinir agi.

ABSTRACT

In this study, in addition to the extensively used global and traditional methods in geophysical modeling, artificial
neural network methods were used to estimate the parameters of residual gravity anomalies of the underground
cavities. Feed Forward Backpropagation neural network is a frequently used method in inversion problems today.
In this study, Cascade Forward Backpropagation and the Nonlinear Autoregressive neural network were tried to
parameter estimation and the results were compared in addition to this method. Besides; by using the global
method, Genetic Algorithm and the traditional method, Levenberg-Marquardt algorithm, the depth of residual
anomalies and radius parameters were calculated and the results were compared. These methods were tested on
both theoretical and field data. The horizontal cylinder model representing the underground spaces was used in
the theoretical model studies. The effectiveness of the methods was tested by adding noise to the horizontal cyl-
inder gravity anomaly. When the error values are analyzed, it is observed that the Levenberg-Marquardt algorithm
and the nonlinear autoregressive neural network are the methods that are least affected by the noise. As a field data
the residual gravity anomalies of the underground space is used in the Medford (USA) area. When the results are
examined it is seen that the feed forward backpropagation and the nonlinear autoregressive neural network give
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the closest results to the depth value that is known from drilling. Even though the lowest root mean square error
value was calculated from the inversion of field data using by Levenberg-Marquardt algorithm, computed depth is
much more distant comparing with present one which was obtained from drilling.

Keywords: Artificial neural network, genetic algorithm, the nonlinear autoregressive neural network, cascade for-

ward backpropagation neural network.

GiRIiS

Gravite verilerinin degerlendiriimesinde amag,
gébmulu belirti kaynaklarinin fiziksel 6zelliklerinin
yatay ve disey ydnde degisimlerinin belirlen-
mesidir. Veri yorumlamada en dnemli problem-
lerden biri sonucun tek ve kesin olmamasidir.
Baska bir deyisle ayni belirtiyi Gretebilen sonsuz
sayida model tasarimi yapilabilmektedir (Roy,
1962). Bununla birlikte ¢ok ¢6zUmlUlik soru-
nunun Ustesinden gelmek i¢cin gédmuld yapinin
fiziksel ve geometrik parametrelerine yonelik 6n
bilgilerin olmasi gerekir (Roy vd., 2000). Gravite
belirtilerinin degerlendiriimesi igin cesitli sayi-
sal yontemler kullaniimaktadir. En kigik kare-
ler yaklasimlari (Gupta, 1983; Lines ve Treitel,
1984; Abdelrahman vd., 1991; Salem vd., 2003),
Euler dekonvollsyonu (Thompson, 1982; Reid
vd., 1990), sinir aglar (Elawadi vd., 2001; Os-
man vd., 2007; Hajian, 2004), 3B analitik sinyal
genligi (Roest vd., 1992), slrekli dalgacik do-
nisiimi (Chamoli vd., 2006), gravite tensori-
nin 6zvektdr analizi (Beiki ve Pedersen, 2010),
gravite gradyan tensoriiniin degismezleri (Orug,
2010), coklu uyarlamali ndéro-bulanik cikarim
sistemleri (Hajian vd., 2011) bu yontemlere or-
nek olarak gosterilebilir.

Jeofizik yontemlerde, cogunlukla ters ¢6zim
problemi  dogrusal olmadigindan model
parametrelerinin kestirimiicin dogrusallastiriimig
yinelemeli yontemler kullanilir. Bu ydntemlerde
gbzlenen veri ile hesaplanan veri karsilastiri-
lir ve uyumun iyilestirilebilmesi icin her yinele-
mede baslangi¢c parametreleri giincellenir. Bu
iki veri kimesi arasinda daha 6nce belirlenmis
bir uyum gergeklesene kadar bu yineleme de-
vam eder. Levenberg-Marquardt gibi tirev ta-
banli yéntemlerde parametrelerdeki iyilestirme
isleminin basarisi baslangic parametrelerine
baglidir. Gergek degerlere cok yakin baslangi¢
degeri verildigi halde bazi durumlarda global
minimum yerine, lokal minimum veya iraksama

go6zlenebilmektedir. Geleneksel ydntemlerdeki
bu sorunun Ustesinden gelebilmek igin ¢ézim
uzayinin tamamini tarayan global optimizasyon
yontemleri gelistiriimistir (Szu ve Hartley 1987;
Landa vd.,1989; Basu ve Frazer 1990; Sen ve
Stoffa 1991; Vestergaard ve Mosegaard 1991;
Dosso ve Oldenburg 1991; Sen ve Stoffa 1992).

Global yontemler, genel olarak dogadan esin-
lenilerek ortaya atilmis, mikemmele yakin bi-
cimde gelisen slre¢ ve olaylarin matematiksel
uyarlamalandir. Holland (1975) tarafindan ge-
listirlen Genetik Algoritma dogada ayni tire
ait canl toplulugun icerisindeki bireylerin ya-
sam ortamina uyumluluklarina dayanir. Ortama
uyum saglayan bireyler hayatta kalip karakter-
lerini sonraki nesle aktarabilirken, uyumlu ola-
mayan bireyler ise Olur ve karakter bilgileri gen
havuzundan silinir.

Bu calismada, rezidiel gravite anomalisinden
derinlik ve yaricap kestirimi icin yapay sinir ag-
lari (YSA) yéntemlerinden ileri Beslemeli Geri
Yayiiml (iBGY), ileri Kademeli Geri Yayilimli
(IKGY) ve Dogrusal Olmayan Otoregresif (DOO)
sinir aglar kullaniimistir. Ayrica parametre kes-
tiriminde Genetik Algoritma ve Levenberg-Mar-
quardt Algoritmasi karsilastinimistir. Yéntemle-
rin etkinligi gurdltistz ve maksimum genligin
% 5 ile % 10’u kadar standart sapmali rastsal
gurdlta eklenen veriler Uzerinde test edilerek si-
nanmistir. Arazi verisi olarak Hajian vd. (2012)
tarafindan verilen Medford (ABD) bosluk alani-
na ait reziduel gravite verisi kullanilmistir. Ara-
zi verisi ile ilgili calismada yatay silindir modeli
kullanilarak teorik veriler hesaplanmis, yaricap
ve derinlik kestirimi yapilmistir. Elde edilen de-
rinlik sonucu ile sondajdan bilinen derinlik so-
nucu karsilastinlmistir. YSA icerisindeki g farkli
yontemin sonuglar 6ncelikle kendi aralarinda
ve daha sonra Levenberg-Marquardt ve Gene-
tik Algoritma sonuglari ile karsilastiriimistir.
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YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglar (YSA)'nin tahmin, kestirim,
siniflandirma ve optimizasyon problemlerinde
kullanimi giderek artmaktadir. YSA, elektro-
manyetik (Poulton vd., 1992; Zhang ve Paulson,
1997) ve sismik (Roth ve Tarantola, 1994; Lan-
ger vd., 1996; Calderén-Macias vd., 1998) ve-
rilerin ters ¢6ziminde, kuyu logu veri analizin-
de (Huang vd., 1996), sismik dekonvoliisyonda
(Wang ve Mendel, 1992; Calderén-Macias vd.,
1997) kullaniimaktadir.

Sinir aglan insan beyninin g¢alisma prensibi
benzetimi yapilarak gelistirilen bir algoritma-
dir. insan beyninde oldugu gibi sinir aglarinda
da hicreler néronlar icerir ve bu néronlar kendi
aralarinda farkli sekillerde birbirlerine baglana-
rak aglarn olustururlar. Bu aglar 6grenme, hafi-
zaya alma ve veriler arasinda iliskiyi ortaya ¢i-
karabilme kapasitesine sahiptir. Matematiksel
algilayici, McCulloch ve Pitts (1943) tarafindan
biyolojik néron davranisindan esinlenerek ta-
sarlanmistir.

Literatlrde, ileri beslemeli sinir aglari, radyal
temelli sinir aglan, Hopfield sinir aglari, genel
regresyon sinir aglari gibi birgok YSA ¢esidi bu-
lunmaktadir. YSA’larin her birinde amag, mev-
cut veriyle en iyi ¢éziimlenebilecek agi tespit
edebilmektir (Ho, 2009). Bu ¢alisma kapsamin-
da dogrusal olmayan parametre kestirimi igin
dncelikle IBGY sinir adi, ardindan IKGY ve DOO
sinir aglari kullaniimistir.

YSA uygulamalarinin ¢ogu; giris, gizli ve ¢ikis
olmak Uzere en az Uc¢ katman gerektirir. Giris
katmani bagimsiz degiskenlerin sayisini, cikis
katmani ise bagimli degiskenlerin sayisini ice-
rir. Gizli katman modelin 6zellik belirleyicisidir.
Kullanici deneme-yanilma yéntemiyle en uygun
gizli katman sayisini ve gizli katmandaki néron
sayisini secmelidir. IBGY sinir aginin sematik
goOsterimi Sekil 1’de verilmistir. Bu gosterimde
rezidlel gravite degerleri giris, yaricap ve de-
rinlik ise ¢ikis degerleri olmaktadir. Bu sema-
tik gosterime ait formul esitlik (1) ile verilmistir.
Problemin ¢éziminde tim girisler digimlerde-
ki agirliklar ile carpildiktan sonra gizli néronlar-
datoplanir. Sonrasinda, esik bu toplama eklenir
ve transfer fonksiyonu araciligiyla déndstartlip

bir sonraki katmana aktarilir. Ayni islemler ¢i-
kis degerlerini elde etmek icin gizli katman ile
cikis katmani arasinda tekrarlanir. ileri islem
¢ikis katmaninda sonlandirilirken istenilen ¢ikis
degeri ile agin cikis degerleri arasindaki hata
degeri hesaplanir. Cikis katmanindaki hata
beklenen ciktilar elde edilinceye kadar giris
katmanina geri yayilir (Gliinaydin ve Gunaydin,
2008). Geri yaylhm asamasinda tim agirliklar
hata dlizeltme kuralina gére yeniden ayarlanir
(Haykin, 1999).

IBGY sinir agi,
Vi = f{z W]kf |:Z(Wuxl + bl) + bz },
= i=1
(1)
k=12,........1

esitligi ile verilir. Burada n giris katmanindaki
ndron sayisi, m gizli katmandaki néron sayisi ve
¢ikis katmanindaki néron sayisidir. b, ilk katma-
nin esik degeri, b, ikinci katmanin esik degeridir.
giris ve gizli katman arasindaki aktivasyon fonk-
siyonu, ise gizli katman ile ¢ikis katmani arasin-
daki aktivasyon fonksiyonudur. Tanjant sigmo-
id, logaritmik sigmoid ve dogrusal aktivasyon
fonksiyonlari (Haykin, 1999) en iyi performans
elde etmek amaciyla ve i¢in en ¢ok tercih edilen
fonksiyonlardir. Sekil 1’deki gizli katman deger-
leri olmak Uzere izleyen baginti ile verilebilir:

hj = (Wijxi + b1). j=1,...,m 2

Esitlik (2)’yi esitlik (1)’de yerine koydugumuzda
¢ikis degerlerini veren denklem izleyen sekilde
verilebilir:

m
ye=1 Zijhj+b2 ’

/= )
k=12 ...l

Bu calismada sinir aginda cikis olarak yaricap
ve yeralti boslugunun derinlik degeri olmak
Uzere iki parametre istendiginden esitlik (3)’teki
¢ikis katmanindaki néron sayisi, ikidir. Bu du-
rumda (1) numaral esitlik izleyen sekilde ifade
edilebilir:
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Sekil 1. ileri Beslemeli Geri Yayilimli sinir aginin sematik gésterimi.
Figure 1. Schematic diagram of an Feed Forward Backpropagation neural network structure.

}' (4)
}' ()

Esitlik (4) ve (5)’te degerleri rezidlel gravite de-
gerleri, R yaricap ve z derinlik parametreleridir.

R= f{z wiif [Z(Wijgi +by) + b,
= i=1

m n
z=f w2 f [Z(Wijgi +by) + b,
= =

Geri yayiim agi, Rumelhart vd. (1986) tarafin-
dan modelin egitimi icin dnerilmistir. Sinir agin-
da egitimin anlami, tim katmanlarda bulunan
ndron baglantilarindaki agirliklarin degistirilerek
cikis degerlerinin gdzlenen degerlere mimkin
oldugunca yakin elde edilmesidir. Egiticili sinir

aginda cikis degerleri gbézlenen degerlere yakin-
lastikca karesel ortalama hata veya global hata
yinelemeli olarak azalmaktadir. Global hata
fonksiyonu asagidaki esitlik ile verilir:

p 1
1
E= Z_Z Z(Tpk - ypk)z'
p =1k=1 (6)

p=1
pr=12,......P

Burada , modelin néronunun hedef cikis deger-
leridir. ise modelin néronunun Kkestirilen c¢ikis
degerleridir. Esitlik (6)’da P toplam egitilen mo-
del sayisidir ve bu ¢alismada 1409 teorik model
kullanilarak ag egitilmistir.

IKGY sinir agi, IBGY sinir agina benzer sekilde
calismaktadir. Bu sinir agindaki giris degerleri
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Sekil 2. ileri Kademeli Geri Yayilimli sinir aginin gésterimi.
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Figure 2. Schematic diagram of Cascade Forward Backpropagation neural network.

IBGY’den farkli olarak tim katmanlarla bag-
lantihdir. Ayni iIBGY’de oldugu gibi IKGY de
dgrenme dzelligine sahiptir. iki veya daha fazla
katman kullanilarak ve yeterli néron sayisi segil-
mesiyle giris ile ¢ikis arasindaki iliski saglanabi-
lir (Sekil 2).

DOO aginda ayni zaman serisindeki gegcmis de-
gerler ve geri beslemeli giris kullanilarak agin
egitimi gerceklestirilir. Bu 6grenme kabiliyeti ile
baska bir zaman serisi i¢in kestirim yapabilmek-
tedir. Bu sinir aginda diger aglardan farkli ola-
rak giris ve geri besleme icin gecikme zamanlari
veriimektedir. Kendi icerisinde de bu ag farkl
tlrlere ayriimaktadir (Sekil 3).

GENETIK ALGORITMA

Genetik algoritma ilk olarak Holland (1975) tara-
findan gelistiriimistir. Genetik algoritma, sezgi-
sel bir global optimizasyon metodudur. Yéntem,
dogada gecerli olan en iyinin yasamasi kuralina
dayanarak surekli iyilesen ¢éztmler Uretir.

Genetik algoritmada yeni bireylerin segilimi yeni
ve eskisinden daha iyi toplumlarin Uretilmesi
amaciyla yapilmaktadir. Secilen, yeni yavrular
(c6zUmler) Uretecek olan her birey uygunluk-
larina gore secilmektedir. Uygunluk fonksiyo-
nu, populasyondaki her bir elemanin (olasi bir
¢6zUmin) aranan elemana (dogru ¢6ziime) ya-
kinliginin dlgtistin verecek sekilde secilir ve

toplumdaki her bireyin ne kadar iyi oldugu gos-
teren fonksiyondur. Genetik algoritmada amag,
uygunluk fonksiyonunun maksimum yapiima-
sidir. Uygunluk fonksiyonunun tersinin alinma-
slyla amag fonksiyonu veya hata fonksiyonu en
kiicuklenmektedir. Genetik algoritmada segcilim,
caprazlama ve mutasyon operatérleri bulun-
maktadir. Bu operatérler baslangi¢ populasyo-
nundan daha iyi uygunluk degerine sahip yeni
populasyonlar elde etmek icin kullanilir. Algo-
ritma defalarca populasyondaki bireylerin ¢6zU-
minU degistirerek en iyi sonucu arar. Her adim-
da popdulasyon icerisinden yeni bireyler secer
ve onlari bir sonraki jenerasyon icin yeni bireyler
Uretmek Uzere ¢aprazlar. Algoritma jenerasyon
sayisinin sonlanmasiyla biter. Bu slre¢ icerisin-
de en iyi uygunluk degeri ¢6zim olarak kabul
edilir (Luke, 2009; Lee ve Mohamed, 2002).

LEVENBERG-MARQUARDT ALGORITMASI

Jeofizik problemlerde model parametreleri ile
gbzlemsel degerler arasindaki iliski dogrusal
olmadigindan problem ¢odu defa dogrusallas-
tinlarak ¢o6zilir. Dogrusal olmayan denklem
sistemleri igin genellestiriimis en kicuk kareler
¢o6zimd,

Ap = (ATA)T1ATAd (7)

olarak verilir.
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Sekil 3. Dogrusal Olmayan Otoregresif sinir aginin gosterimi.
Figure 3. Schematic diagram of The Nonlinear Autoregressive neural network.
Veri bazi parametrelerin ¢6zUmu igin tam bilgi
icermiyorsa veri ayrimhlik dizeyinin bu paramet- n .
relere karsilik gelen siitunlari sifira yakin olur. rmse = Z(blgoz — plury2 (10)
Bu parametrelere ait 6zdegerler de sifira yakin i=1

olur. Yineleme sirasinda klcik 6zdegerlerin ne-
den oldugu salinimlarin séndmlenmesi gerekir.
Esitlik (7)’de ATA dizeyinin kdsegenlerine dize-
yin Ozelligine gore secilen bir sayisal deger ek-
lenerek:

Ap = (ATA + €2)"1ATAd )

elde edilir (Lines ve Treitel, 1984). Bu ¢6zim Le-
venberg-Marquardt ters ¢6zimi ya da sénim-
10 en kicUk kareler olarak bilinir. Esitlik (8)'de |
birim dizey, &2 gergel bir sayi ve sénim faktori
olarak adlandirilir (Levenberg, 1944; Marquardt,
1963). S6num faktérinin alabilecedi degerler,
sifir veya goreceli olarak 6zdegerlerden blylk
bir sayi olabilir. Eger sdnim faktérl blylk ise,
Endik inis yéntemine benzer sekilde sonuca gi-
dilir. €2= 0 olursa Gauss-Newton yéntemi olarak
sonuca ulasilir (Basokur, 2002; Orug, 2012).

LM ydnteminde sénim faktéri baslangi¢ olarak
matrisinin en ki¢ik (6zdegeri) alinmistir. Sonra-
sinda yinelemeli olarak sonim faktérl bagintisi
ile giincellenmektedir. Burada ,

AX — Xgoz_Xhes (9)
Xgoz

olarak verilir (Basokur, 2002). Esitlik (9)'da her
bir yinelemedeki hesaplanan ile gbzlenen ara-
sindaki ¢cakismazlik élgttinin degeridir. Hata,

olarak verilir. Esitlik (10)'da gbézlenen degerler,
ise kuramsal rezidUel gravite degerleridir.

Kuramsal Model Calismalari

Teorik veri olarak, farkh yatay ve disey ko-
numlardaki 3 adet yatay silindir kullanilarak
olusturulan modele ait teorik gravite anoma-
lisi kullaniimistir. Modelde kullanilan silindirle-
rin yaricap degerleri sirasiyla 3 m, 4 m, 5 m,
derinlik degerleri 20 m, 25 m, 50 m ve yatay
konumlari ise sirasiyla -200., 50. ve 400. met-
relerdir. Her bir silindir i¢in yogunluk farki -1
gr/cm?® olarak alinmistir (Sekil 4a ve b). Ayri-
ca teorik veriye sirasiyla % 5 ve % 10 gurul-
th eklenmistir. Her bir YSA metodunun egitim
asamasl tamamlandiktan sonra gurultisiz,
gurdltalu teorik veriler aga girilerek yaricap ve
derinlik degerleri elde edilmistir. Agin egitimi
icin profil uzunlugu 900 m ve érnekleme araligi
1’er metre olan 900 adet teorik veri Uretilmistir.
YSA yontemlerinin hepsinde momentum ve
uyarlanabilir 6grenme oranli geri yayillimli
gradyan inis egitim fonksiyonu kullaniimistir.
YSA egitim asamasinda 6grenme orani 0.01
ve momentum katsayisi 0.9 alinmistir. Tek
gizli katman kullaniimistir ve néron sayisi 10
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Sekil 4. a)  Gurdltuli ve guriltisiz teorik rezidlel gravite anomalileri ve b) Yatay silindir modellerin derinlik kesiti.
Figure 4. a) Noise-corrupted and noise-free theoretical residuel gravity anomalies and b) Depth section of the

horizontal cylinder models.



38 Yerbilimleri

olarak ahinmistir. DOO aginda egitim asama-
sinda gecikme zamanlar [0,1] ve [1,2] olarak
varsayilan deger kullaniimistir. YSA yéntemle-
ri icin 10000 yineleme sayisi agin egitiminde
ortalama karakdk hata degerinin sifira yaklas-
masindan dolayi yeterli gérulmustir.

GA’da populasyon ve caprazlama sayisi 100
olarak belirlenmistir. Populasyon disindaki pa-
rametreler varsayilan olarak alinmistir. Bu pa-
rametreler sirasiyla jenerasyon sayisi 100, cap-
razlama fonksiyonu daginik ve yeniden Uretim
icin 0.8, secilim fonksiyonu stokastik uniform ve
mutasyon fonksiyonu Gaussian fonksiyon alin-
mistir. GA, 51 yinelemede yeterli hata degerine
ulastigindan algoritma durdurulmustur.

LM’de ise yineleme sayisi 100 olarak verilmis
ancak yineleme sayisi 6’dan sonra hata veya

parametrelerde bir degisim gdbzlenmemis-
tir. Baslangi¢ degerleri igin yaricap ve derinlik
parametreleri her seferinde 10 metre alinmis-
tir ve ilk olarak 20 yineleme verilmistir. Ancak
sonuglar goézlemlendiginde gurGltalt ve gurdl-
tlsUz teorik veriler icin 6 yineleme sayisindan
sonra parametre ve hata sabit kalmaktadir.

Tum ydntemler igin gurllttistz teorik verinin ters
¢6ziminden dogru model parametrelerine ¢ok
yakin degerler hesaplanmistir. GUrGItallu teorik
verilerin ters ¢6zUm sonucu ortalama karakdk
hata degerlerine bakildiginda, IKGY aginin gi-
rlltlye en duyarll yéntem oldugu goézlenmistir.
GA, DOQ sinir agi ve 6zellikle LM algoritmasinin
guraltala teorik verinin ters ¢6zimi sonuclarin-
dan dogru modele en yakin sonugclari verdigi
gorilmektedir (Cizelge 1).

Cizelge 1. Guralttlu ve gurdltisiz veri igin uygulama sonuglari.

Table 1. The application results for noise-free and noise-corrupted data.
YONTEM Yaricap Derinlik Yaricap Derinlik Yaricap Derinlik Rmse Yineleme
(m) (m) (m) (m) (m) (m) (%) Sayisi
Parametreler 3 20 4 25 5 50 - -
iBGY 3 19,99 4 24,99 4,99 50 0,073 10000
IBGY (%5) 3,16 20,01 3,83 24,97 4,92 49,97 1,88 10000
iIBGY (%10) 2,66 20,04 4,32 24,96 5,56 49,54 5,77 10000
IKGY 2,99 20 3,99 24,99 4,99 49,99 0,13 10000
IKGY (%5) 2,9 19,81 3,78 24,77 4,99 50,06 1,87 10000
IKGY (%10) 3,4 20,36 4,73 24,85 5,93 50,35 10,7 10000
DOO 2,99 20 4 25 4,99 50 0,1 10000
DOO (%5) 2,94 19,94 3,95 24,93 4,92 49,94 0,83 10000
DOO (%10) 2,79 19,79 3,81 24,76 4,74 49,78 2,57 10000
GA 2,99 20 3,99 25 4,99 50,09 0,15 51
GA (%5) 2,9 19,94 3,8 24,9 4,92 50,07 1,89 51
GA (%10) 2,78 20,86 3,8 24,93 4,74 50,07 3,07 51
LM 3 20 4 25 4,99 49,99 0,12 100
LM (%5) 2,99 19,97 4 25 4,99 49,97 0,26 100
LM (%10) 2,99 20,02 4 25,17 4,99 49,83 1,06 100
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Arazi Verisi Uygulamasi

Sekil 5’'te Amerika’nin Florida eyaletindeki Med-
ford bdlgesindeki yeralti boslugunun rezidiel
gravite anomali egrisi (Butler, 1984) verilmistir. Bu
bolgedeki yeralti bosluklarinin dnceki jeolojik ca-
lismalardan kire veya silindire (yatay veya diisey)
yakin bir geometriye sahip oldugu bilinmektedir.
Hajian vd., (2012) tarafindan yapilan galisma so-
nucunda Medford alanindaki yeralti boslugunun
sekli yatay silindir olarak belirlenmistir. Sondaj-
dan elde edilen derinlik degeri ise 3.57 m’dir.

Agin egitimi icin profil uzunlugu 14 m ve 6rnek-
leme araligi 0.1 m olan 1409 tane teorik veri kul-
lanilmistir. Teorik veriler, yatay silindir modeline
uygun bicimde ve bosluklar ylizeye yakin oldu-
gundan si§ derinlik degerleri ile Uretilmistir. YSA

yéntemlerinin hepsinde momentum ve uyar-
lanabilir 6grenme oranl geri yayilimh gradyan
inis egitim fonksiyonu kullanilimistir. YSA egitim
asamasinda 6grenme orani 0.01 ve momentum
katsayisi 0.9 alinmistir. Tek gizli katman kullanil-
mistir ve néron sayisi 10 alinmistir. DOO aginda
egitim asamasinda gecikme zamanlari [0,1] ve
[1,2] olarak varsayilan deger kullanilimistir.

Uygulanan YSA yodntemlerinden ayni yinele-
me sayisinda ¢alisma mekanizmalari ¢ok farkl
olmasina ragmen IBGY ve DOO yaklasik olarak
ayni sonuglar vermis olup, bu yéntemlerden
sondajdan bilinen derinlik degerine ¢ok yakin
degerler elde edilmistir. Sondajdan bilinen de-
rinlik degeri 3.57 m, IBGY ve DOO sinir aglarinin
ters ¢6zim sonuglan ise yaklasik olarak 3.52
m’dir. Teorik calismada da oldugu gibi IKGY

-0,01 +

-0,02

-0,03

Gravite Anomalisi (mgal)

-0,04

-0,05

Reziduel gravite anomalisi

-0,06 l w w . 1

Mesafe (metre)

Sekil 5. Medford test sahasindaki boslugun rezidtel gravite profil egrisi (Butler, 1984).
Figure 5. Residual gravity profile over a cavity at the Medford test site (Butler, 1984).
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Cizelge 2. Arazi verisi igin uygulama sonuglari.
Table 2.  The application results for field data.

YONTEM Yaricap (m) Derinlik (m) Rmse (%) Yineleme Sayisi
iBGY 1,8504 3,5241 5,9 10000
IKGY 1,979 3,8045 8,1 10000
DOO 1,8501 3,526 5,9 10000

GA 1,829 3,656 5,4 51
LM 1,851 3,8373 5,3 100

sinir aginda ters ¢6zim sonucundan % 8.1 or-
talama karekdk hata ile en ylksek hata degeri
elde edilmistir.

GA icin populasyon sayisi 100, ¢aprazlama pa-
rametresi ise 0.8 alinmistir. GA sonucunda elde
edilen parametre degerlerine ve % 5.4 ortalama
karekdok hata degerine bakildiginda sonucun
kabul edilebilir ve derinlik dederinin sondajdan
elde edilen derinlik degeri ile yakin oldugu go-
rilmektedir. GA derinlik degerini, IBGY ve DOO
sinir aginin sonucuna gore daha ylksek ancak
yaricap degerini ise daha disik bulmustur.

LM ydnteminde en dusuk ortalama karakok de-
gerine ulastigimiz gértlmektedir. Bu ¢alismada
ek bilgi olarak sondajdan elde edilen derinlik
degeriyle daha saglkli yorumlama yapilmis-
tir. Baslangi¢ parametreleri yaricap ve derinlik
ters ¢6zUm baslangicinda 10’ar metre alinmstir.
LM ydnteminin en disik hata vermesine rag-
men sondajdan elde edilen derinlik bilgisiyle
karsilastirdigimizda tim yontemler arasinda
derinlik degeri bakimindan bilinen sondaj de-
gerine en uzak degeri vermis oldugu goérilmek-
tedir. LM’de 4 yinelemeden sonra hata dege-
rinde daha fazla azalma gézlenmemistir. TUm
yéntemlerin sonuglar Cizelge 2’de verilmistir.

SONUGCLAR VE TARTISMA

Bu calismada rezidlel gravite anomalisinden
yaricap ve derinlik parametre kestirimi igin
glincel sinir aglan yéntemleri (IKGY, DOO) de-
nenmistir. Bu yéntemlere ek olarak IBGY si-
nir agl, GA ve LM algoritmasi kullaniimis ve
sonugclar karsilastiriimistir. Yéntemlerin etkinligi;

gurdltila, gurdltistz teorik ve arazi verilerinde
denenerek sinanmustir. Gurdlttlu ve glrultiisuz
teorik verilere yontemlerin uygulanmasi sonra-
sinda hata degerleri kabul edilebilir dl¢lide du-
suk elde edilmistir. GA ve LM ydntemlerine goére
egitim asamasindan dolayr YSA y&ntemlerinin
cok daha fazla hesap zamani gerektirdigi bu ca-
ismada g6zlenmistir. DOO sinir aginin calisma
prensibi IBGY sinir agi yénteminden farkli olma-
sina ragmen ters ¢6zUm sonucu birbirine ¢ok
yakin degerler elde edilmistir. IKGY sinir ag
hem gurUlttla teorik hem arazi uygulamasinda
en ylksek hata degerlerini veren yéntem olmus-
tur. LM algoritmasi ile arazi verisinin ters ¢ézim
sonucu en diusuk hata degeri elde edilmesine
ragmen sondajdan bilinen derinlik degerine en
uzak deger elde edilmistir. Geleneksel yontem
olan LM veya artik jeofizikte sik¢a kullanilan glo-
bal ydntem olan GA gibi YSA y&ntemlerinin de
jeofizik problemlerinin ters ¢éziminde basaril
sonuglar verdigi gorilmdistir. YSA, GA ve LM
ybntemlerinin calisma prensipleri ¢cok farkl ol-
masina ragmen ayni problemlere uygulanabi-
lirligi ve jeofizik problemlerin ¢éziiminde DOO
ve IKGY aglarinin da, IBGY ydntemine ek olarak
kullanilabileceg@i gorilmustir.
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