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ÖZ
Kaya malzemesi tanjant elastisite modülü kaya mühendisliği tasarım problemlerinin çözümünde önemli bir parametredir. Elasti-

site modülünün standart laboratuvar deneyleriyle belirlenmesi zor, pahalı ve zaman alıcı bir iştir. Bu durum özellikle ince tabakalı, 

ileri derecede kırıklı, foliasyonlu, yüksek poroziteli ve zayıf kayalar için geçerlidir. Bu nedenle, araştırmacılar tarafından tanjant 

elastisite modülünün tahmini için bazı istatiksel modeller geliştirilmiştir. Bu modeldeki korelasyonlar indeks özellikler, petrografik 

özellikler, Schmidt çekici geri tepme sayısı ve Nokta yük indeksi gibi basit mekanik deneylerle ilgilidir. Ancak, bu korelasyonlar 

genel amaçlı kullanıma uygun değildir ve basit mekanik deneyler bazı zorluklara ve kısıtlamalara sahiptir. Son birkaç yıl içinde, 

bu geleneksel yönteme ek olarak, tanjant elastisite modülünün tahmini için yeni teknikler büyük ilgi toplamıştır. Bu yeni teknikler 

yapay sinir ağları (ANN), genetik algoritma (GA), ilgililik vektör makineleri (RVM) ve destek vektör makineleri (SVM)  gibi esnek 

hesaplama yöntemleridir. Bu çalışmada, kaya malzemesi tanjant elastisite modülünün (Et) tahmininde En Küçük Kareler Destek 

Vektör Makinesi (LS-SVM) yönteminin uygulanabilirliği ve yeteneği incelenmiştir ve yöntemin performansı yapay sinir ağları (ANN) 

modeli ile karşılaştırılmıştır. İncelenen örnekler Gümüşhane, Giresun ve Rize’de (KD Türkiye) yüzeylenen volkanik kayaçlardan 

alınmıştır. Bu modellerin girdi parametreleri efektif porozite ve P-kararlılık indeksidir. ANN ve LS-SVM modellerinin performansla-

rını belirlemek için Performans İndeksi (PI) kullanılmıştır.  Bu iki yöntem güçlü esnek hesaplama teknikleri olmasına rağmen, LS-

SVM daha yüksek doğruluk ve daha hızlı sonuçlar üretmektedir.   Bu çalışma sonuçlarına göre, incelenen volkanik kayaç örnekleri 

için, LS-SVM modelinin ANN modeline göre daha iyi genelleme yeteneğine sahip olduğu söylenebilir. 

Anahtar Kelimeler: En küçük kareler destek vektör makinesi (LS-SVM), KD Türkiye, tanjant elastisite modülü, volkanik kayaç, 

yapay sinir ağı (ANN).

ABSTRACT

The tangent elasticity modulus is an important parameter in designing solutions to rock engineering problems. Determining the 
parameter using standard laboratory tests is a difficult, expensive and time-consuming task. This is particularly true for thinly bed-
ded, highly fractured, foliated, highly porous and weak rocks.  Therefore, the researchers developed some statistical models for 
prediction of the tangent elasticity modulus. The correlations in these models often relate to some index properties, petrographic 
characteristics and basic mechanical test such as Schmidt hammer rebound number, point load index. However, these correla-
tions are not open to the general purpose use and basic mechanical tests have some limitation and difficulties. In addition to 
these conventional methods, new techniques for prediction of the tangent elasticity modulus have also garnered considerable 
attention in the last several years. These new methods are soft computing methods such as Artificial Neural Network (ANN), Ge-
netic algorithm (GA), Relevance vector machines (RVM) and Support vector machines (SVM). In this study, the applicability and 
capability of least squares support vector machines (LS-SVM) for predicting the tangent elasticity modulus of the rock materials 
was examined and its performance was compared with the artificial neural networks (ANN) model. The samples investigated were 
taken from volcanic rocks exposed in Gümüşhane, Giresun and Rize (NE Turkey). The input parameters of LS-SVM and ANN 
developed in this study models are the effective porosity, and P-durability index. The performance index (PI) was used to deter-
mine the performance of the LS-SVM and ANN models. Although these two methods are powerful soft computing techniques, 
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GİRİŞ

Kaya malzemesi elastisite modülü kaya malzemesi-
nin deformasyon özelliklerinin tanımlanmasındaki te-
mel parametre olup kaya kütlesi deformasyon modü-
lünün tahmininde ve kaya kütlesinin gerilme-defor-
masyon ilişkisinin sayısal modellenmesinde de kulla-
nılmaktadır. Bu nedenle, kaya mühendisliğinin birçok 
uygulamasında söz konusu parametreye ihtiyaç du-
yulmaktadır. Elastisite modülünü laboratuvar deney-
leriyle elde etmek için ilgili standartlarda tanımlanmış, 
düzgün geometriye sahip karot örneklere ihtiyaç du-
yulmaktadır. Ancak, zayıf, ileri derecede kırıklı, ince 
tabakalı, foliasyonlu ve/veya zayıf matris içinde blok 
içeren kayalardan bu standart karot örneklerini elde 
etmek çoğu kez mümkün olmamaktadır (Gökçeoğlu 
ve Zorlu, 2004; Sönmez vd., 2006; Yılmaz ve Yüksel, 
2008). Ayrıca, elastisite modülünü bulmak için yapı-
lan tek eksenli sıkışma deneyi; zaman alıcıdır, has-
sasiyeti fazladır (dikkat gerektirir), ucuz değildir ve 
aynı örnek için tekrarlanamamaktadır (Gökçeoğlu ve 
Zorlu, 2004; Sönmez vd., 2006). Bu zorlukları aşmak 
için, araştırmacılar tarafından farklı tahmin modelleri 
geliştirilmiştir. Söz konusu bu modellerde en çok kul-
lanılan araçlar; istatistiksel (korelasyon) analize dayalı 
görgül ilişkiler ve esnek hesaplama yöntemleridir.  

Kaya malzemesi elastisite modülünü tahmin etmek 
için geliştirilen görgül ilişkilerde bazen tek bağımsız 
değişken kullanılırken (Sachpazis, 1990; Leitev ve 
Ferland, 2001; Yılmaz ve Sendir, 2002; Lashkaripo-
ur, 2002; Yaşar ve Erdoğan, 2004;  Dinçer vd., 2004; 
Moradian ve Behnia, 2009; Armaghani vd., 2015) ba-
zen de birden fazla değişken kullanılmaktadır (Chris-
tasaras vd., 1994; Karakus vd., 2005; Dehghan vd., 
2010; Yılmaz ve Yüksek,  2009; Beiki vd., 2013; To-
rabi-Kaveh vd., 2015). Bu görgül bağıntılar belirli bir 
kaya türü için geliştirilmiş olup (Fener vd., 2005; Sön-
mez vd., 2006; Maji ve Sitharam, 2008; Rezaei vd., 
2012) güncelleştirilmek istendiğinde de yeni verilere 
ihtiyaç duyulmaktadır (Rezaei vd., 2012).

Son on beş yılda, kaya malzemesi ve kaya kütlesinin 
dayanım ve deformasyon özelliklerinin tahmininde 

esnek hesaplama yöntemlerinin kullanılışına sıklıkla 
rastlanmaktadır (Ceryan, 2015). Kaya malzemesi 
elastisite modülünü tahmin etmek için geleneksel 
görgül bağıntılara alternatif olarak kullanılan başlıca 
esnek hesaplama yöntemleri; yapay sinir ağlarının 
(ANN)  farklı modelleri (Meulenkamp ve Grima, 1999; 
Sönmez vd., 2006; Yılmaz ve Yüksek, 2008;  Tirya-
ki, 2008; Yılmaz ve Yüksek, 2009; Heidari vd., 2010; 
Dehghan vd., 2010; Torabi-Kaveh vd., 2015), bulanık 
çıkarım sistemleri (FIS) (Gökçeoğlu ve Zorlu, 2004; 
Sönmez vd., 2004; Ranjbar-Karami vd., 2014) ve 
Uyarlanabilir Sinirsel Bulanık Çıkarım Sitemidir (AN-
FIS) (Yılmaz ve Yüksek, 2009; Singh vd., 2012, Ar-
maghani vd., 2015). Son on yıldır, sıklıkla kullanılan 
söz konusu yöntemlerin yan sıra, genetik algoritma 
(GA) (Amin vd., 2013; Beiki vd., 2013), genetik algo-
ritma ile geliştirilmiş ANN (GA-ANN) (Majdi ve Beki, 
2010), regresyon ağacı  (Tiryaki, 2008), Gauss süreci 
regresyonu (Gaussian Process Regression) (Kumar 
vd., 2013) ve mini-maksimum olasılık makineleri reg-
resyonu (Minimax Probability Machine Regression) 
(Kumar vd., 2013), ilgililik vektör makineleri (RVM) 
(Liu vd., 2014) ve destek vektör makineleri (SVM) 
(Liu vd., 2013; 2014; Ceryan, 2015; Al-Anazi ve Ga-
tes 2015) modellerinin de E

t’yi tahmin için kullanıldığı 
görülmektedir. 

ANN algoritmaları birçok avantaja sahip olmasına 
rağmen, çok katmanlı yapısındaki karmaşıklık, yerel 
minimum noktalarına takılma ve aşırı öğrenme olasılı-
ğı,  parametrelerindeki hassasiyet analizindeki güçlük 
ve ağırlıklarının rastgele atanmasından dolayı mode-
lin her koşturulmasında farklı çıktıların elde edilmesi 
gibi olumsuz özellikler de içermektedir (ASCE, 2000). 
ANN’nın bu olumsuzluklarını en aza indirmek ama-
cıyla Vapnik (1995) makine öğrenme teorisine ve 
karesel (kuadratik) programlamayla çözüm esasına 
dayanan destek vektör makineleri (SVM) yöntemini 
geliştirmiştir. Bu yöntem güçlü öğrenme ve tahmin 
yetenekleri olan, etkin ve doğru bir araç olarak kabul 
edilmektedir (Ceryan vd., 2012; Ceryan, 2014). SVM 
modeli yapay sinir ağları (ANN ile yakından ilişkilidir. 
Aslında sigmoid bir kernel fonksiyonu kullanan SVM 

LS-SVM makes the running time considerably faster, in terms of accuracy.  As a result of the study, it can be concluded that the 
generalization ability of the LS-SVM model produces better results than those of the ANN model for the volcanic rock samples 
investigated..

Keywords: Artificial neural network (ANN), least squares support vector machines (LS-SVM), NE Turkey, tangent elasticity modulus, 
volcanic rock. 
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modeli; iki katmanlı, ileri beslemeli bir sinir ağına kar-
şılık gelmektedir (Tolun, 2008).  Standart sinir ağları 
eğitimindeki gibi konveks olmayan kısıtlayıcı koşullar 
içermeyen minimizasyon (hataları en az indirgeme) 
problemini çözmek yerine kısıtlayıcı koşullar içeren 
bir karesel programlama problemini çözen SVM mo-
delleri bir kernel fonksiyonu kullanan radyal tabanlı 
fonksiyon ve çok katmanlı algılayıcı (perception) sınıf-
landırıcılar için alternatif bir eğitim yöntemidir (Tolun 
2008).

Bu çalışmanın amacı; kaya malzemesi tanjant elasti-
site modülünün (Et) tahmininde LS-SVM yönteminin 
uygulanabilirliğinin araştırılmasıdır. Bu amacı gerçek-
leştirmek için, Giresun-Gümüşhane-Rize (KD Türkiye) 
yöresinde yüzeylenen volkanik kayaçlardan örnekler 
alınmış ve bu örneklerin fiziksel özellikleri, P-dalga 
hızı, suda kararlılık indeksi ve tanjant elastisite mo-
dülü belirlenmiştir. Bu çalışmada, LS-SVM modeli-
nin yansıra bu modelin performansını karşılaştırmak 
amacıyla, Levenberg-Marquardt algoritmasına sahip 
ileri beslemeli geriye yayılımlı ANN modeli de oluş-
turulmuştur. Söz konusu bu modellerin tahmin para-
metreleri olarak efektif porozite (görünür gözeneklilik) 
ve P-kararlılık indeksi (Ceryan, 2014) kullanılmıştır.  
ANN ve LS-SVM modellerinin genelleme yeteneğini 
değerlendirebilmek amacıyla verilerin yarısı eğitim,  
diğer yarısı da test için kullanılmış olup hem eğitim 
hem de testteki performansları da ilgili kriterler ile de-
ğerlendirilmiştir. Söz konusu modellerin oluşturulma-
sı ve çalıştırılmasında MATLAB R2010a yazılımından 
yararlanılmıştır. 

YAPAY SİNİR AĞI MODELİ (ANN)

Yapay sinir ağları (Artificial Neural Network, ANN)  
insan beyninden esinlenerek geliştirilmiş, ağırlıklı 
bağlantılar aracılığıyla birbirine bağlanan ve her biri 
kendi belleğine sahip işlem elemanlarından oluşan 
paralel ve dağıtılmış bilgi işleme yapılarıdır (Haykin, 
1994; Skapura, 1996). Genel olarak yapay sinir ağı 
mimarisi üç katman halinde tanımlanmaktadır (Şekil 
1). Bir ağda birden fazla gizli katman olabilmektedir. 
Bir yapay sinir ağında kaç tane gizli katman kulla-
nılacağı ve her bir gizli katmanda kaç sinir hücresi 
olacağı ise bugüne kadar belirlenememiş; probleme 
göre değişen, bazı sezgisel yaklaşımlar geliştirilmiş-
tir (Sönmez vd., 2015). Bu çalışmada, iki girdi para-
metresi ve bir çıktı parametresi ile yapılandırılan ANN 
modelinde 3 sinir hücresi bulunan 1 gizli katman kul-
lanılmıştır (Şekil 1).

Şekil 1’de bir ANN modelinin katmanlı yapısının öl-
çülen parametre değerleri (girdiler) (x),ağırlıklar (W), 
net fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu (f) ve çıktılar 
(y)  olmak üzere 5 temel elemanı vardır. Parametre-
lerin (bağımsız değişkenlerin) sistem içindeki etkin-
likleri ağırlıklarla sağlanmakta ve dolayısıyla modelin 
performansı ağırlıklara bağlı olmaktadır. Parametre 
değerlerinin hücreler üzerindeki etkilerini ifade etmek 
için parametre değerlerinin ağırlıklı toplamı olarak 
bulunan net fonksiyonu (Şekil 1)  kullanılır. Hücrele-
re gelen ağırlıklı toplamı olarak parametre değerle-
ri de aktivasyon fonksiyonları (f) yardımıyla çıktılara 
dönüştürülmektedir (Haykin, 1994; Skapura, 1996).  
Aktivasyon fonksiyonu olarak; doğrusal, logaritmik 
sigmoid, hiperbolik tanjant sigmoid, gauss gibi fonk-
siyonlar bulunmakla birlikte, bu çalışmada da olduğu 
gibi, çoğunlukla logaritmik sigmoid fonksiyonu kulla-
nılmaktadır (Ham ve Kostanic, 2001).

ANN’nın yapısı kadar ağın kurulması da; yani ağın 
tahmin parametrelerinin değerlerine karşılık bekle-
nen çıktıları öğrenmesini (ağın eğitimini) sağlayacak 
algoritma da çok önemlidir. Araştırmacılar tarafından 
ANN ağının eğitiminde kullanılacak birçok algoritma-
sı geliştirilmiş olmasına karşın, uygulamalarda sıklık-
la kullanılan algoritmalar; ileri beslemeli geri yayılımlı 
algoritmalardır (Skapura, 1996; Ham ve Kostanic, 
2001). İleri doğru hesaplamaya, ölçülen parametre 
değerlerinin ağa sunulmasıyla başlanmaktadır.  Gizli 
katmandaki her hücre girdi katmanından gelen pa-
rametre değerlerini ağırlıklarıyla birlikte alarak net 
girdiler hesaplanmakta, bu aşamanın son adımında 
ise bu net girdi değerlerinin belirlenen bir aktivasyon 
fonksiyonundan geçirilmesiyle gizli katman eleman-
larının çıktıları hesaplanmaktadır  (Ham ve Kostanic, 
2001; Okkan ve Mollamahmutoğlu, 2010; Ceryan vd., 
2013).  Bu işlemler tüm gizli katman ve çıktı katmanı 
arasında da tekrarlanmaktadır. ANN modelinde veri-
len ölçülen parametre değerlerini çıktılara dönüştü-
ren yukarıda verilen süreç aşağıdaki bağıntıyla ifade 
edilmektedir (Eşitlik 1, Ham ve Kostanic, 2001); 

(2) (1)
ij jm

1 1
W W

m n

m i j m
j i

y f f x b b
= =

    = + +   
    

∑ ∑      (1)

Yukarıdaki denklemde; xi ağı arasındaki girdileri, Wij 

girdi katmanı ile gizli katman arasındaki ağırlıkları, 
bj girdi katmanı ile gizli katman arasındaki sabit te-
rimleri (bias değeri), f(1) girdi katmanı ile gizli katman 
arasındaki aktivasyon fonksiyonunu, f(2) çıktı katmanı 
ile gizli katman arasındaki aktivasyon fonksiyonunu, j 
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gizli katmana ait hücre sayısını, n girdi katmanındaki 
hücre sayısını, Wjm çıktı katmanı ile gizli katman 
arasındaki ağırlıkları, bm ise çıktı katmanı ile gizli 
katman arasındaki sabit terimdir..

Geriye doğru hesaplama aşamasında ise ağın çıktı 
değerleri ölçülen değerler (beklenen çıktı değerleri)  
ile karşılaştırılmakta, geriye yayılım aşamasında bu 
ikisi arasındaki farkın (hatanın, ep) azaltılması amaç-
lanmaktadır. Bu amacı gerçekleştirmek için başlan-
gıçta rastgele atanan ağın ağırlıkları, hata istenen 
sınırlara azaltılıncaya kadar iteratif olarak değiştiril-
mektedir (Ham ve Kostanic, 2001). 

Önceki çalışmalarda, kaya malzemesinin deformas-
yon özelliklerin kestirilmesinde kullanılan ANN için 
değişik ileri beslemeli geriye yayılımlı algoritmalardan 
yararlanılmıştır (Yılmaz ve Yüksek, 2008; Yılmaz ve 
Yüksek, 2009; Sarkar vd., 2010; Beiki vd., 2013). Za-
man ihtiyacı ve eğitimde yavaş yakınsama gibi olum-
suzluklar içeren bu standart algoritmaların yerine 
daha hassas ve sayısal optimizasyon tabanlı Newton 
ve Levenberg-Marquardt algoritmaları da kullanıl-
maktadır (Meulenkamp ve Alvarez Grima, 1999; Ham 
ve Kostanic, 2001; Tiryaki, 2008; Ceryan vd., 2013). 
Bu çalışma da ileri beslemeli geri yayılımlı eğitim al-
goritmasının gelişmiş bir türü olan Levenberg-Mar-
quardt algoritması kullanılmıştır. 

Levenberg-Marquardt algoritması Newton algorit-
masının bir versiyonu olarak geliştirilmiş (Marquardt, 
1963) ve ANN’ ya eklenerek ileri beslemeli geriye ya-
yılım algoritmaları arasında kullanılmaya başlanmıştır 
(Hagan ve Menhaj, 1994; Meulenkamp ve Alvarez 
Grima, 1999; Tiryaki, 2008; Ceryan vd., 2013). New-
ton algoritmasında, performans fonksiyonunu mini-
mize eden en uygun ağ ağırlıkları aşağıdaki denklem 
yardımıyla bulunabilmektedir (Eşitlik 2, Hagan ve 
Menhaj, 1994).

                          
           (2)

Burada Hk performans (amaç) fonksiyonun ağırlıklara 
göre ikinci derecede türevlerinden oluşan Hessian 
matrisi, gk ise ağın gradyanı olup performans fonk-
siyonunun birinci dereceden türevlerinden oluşan 
matristir. 

Çok katmanlı yapay sinir ağı modellerinde genellikle 
en küçük kareler yöntemine dayalı performans 
fonksiyonu (Eşitlik 3) kullanılmaktadır.

          (3)

Burada, E(w) performans fonksiyonunu, w ağın ağır-
lıklarını n çıktı katmanındaki hücre sayısını, Q ağın ku-

Şekil 1. İncelenen örneklerin tanjant elastisite modülünü tahmin etmek için kurulan yapay sinir ağı yapısı (Huang 
ve Wandstedt, 1998’den değiştirilerek) (ne

*: normalize edilmiş efektif porozite, Vmd
*  normalize edilmiş 

P-kararlılık indeksi, Et*: normalize edilmiş tanjant elastisite modülü).
Figure 1. The Artificial neural network structure to predict the tangent elasticity modulus of the sample investigated 

(modified from Huang and Wandstedt, 1998) (ne
*: effective porosity normalized, Vmd

*: P-durability index 
normalized, Et

*: tangent elasticity modulus normalized).
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rulumundaki (eğitiminde) kullanılan örneklem büyük-
lüğünü, e(w) ise çıktı ile beklenen değerler arasındaki 
farkı göstermektedir.

Ağın gradyanı aşağıdaki bağıntıyla (Eşitlik 4) ifade 
edilebilmektedir (Hagan ve Menhaj, 1994);

gk=JT e              (4)

Burada Je RPxN Jakobiyen matrisi olarak adlandırıl-
makta ve ağ hatalarının (e) ağırlıklarına (W) göre birin-
ci türevinden oluşmaktadır (Eşitlik 5);

            (5)

Jakobiyen matrisi kullanılarak Hessian matrisinin 
yaklaşık değeri Eşitlik 6 ile bulunmaktadır; 

H=JT J             (6)

Bu aşamada, 2 nolu bağıntı aşağıdaki gibi  (Eşitlik 7) 
yeniden yazılarak belirli bir k iterasyon adımında ağın 
ağırlıkları hesaplanabilmektedir.  

          
(7)

Yukarıdaki denklemin çözümünde Hessian matrisi-
nin tersine ihtiyaç duyması sorun oluşturmaktadır. 
Levenberg-Marquardt algoritması Hessian matrisini 
tanımlamak için aşağıdaki denklemi (Eşitlik 8) kulla-
narak bu sorunu çözmüştür (Okkan ve Mollamahmu-
toğlu, 2010; Ceryan vd., 2013).

            (8)

Burada J Jakobien matrisi, I birim matrisi µ ise Mar-
quard parametresini ifade etmektedir. 

Ağın hatasının geri yayılması aşamasında, ilk önce 
Jakobien matrisinin transpozesi ve ağ hataları kul-
lanılarak 4 nolu bağıntıdan ağın gradyanı (gk)  he-
saplanmakta, sonra 7 nolu bağıntı kullanılarak ağın 
ağırlıkları (Wk+1) yeniden hesaplanarak güncellen-
mektedir (Okkan ve Mollamahmutoğlu, 2010; Ceryan 
vd., 2013). Levenberg-Marquardt algoritmasında en 
önemli parametre, μ olup skaler bir sayı olarak tanım-
lanmaktadır. Eğer μ sıfıra yakınsarsa, yöntem Newton 
algoritması gibi işleyişini sürdürmekte; μ büyük bir 
sayıyı temsil ettiğinde ise yöntem küçük adımlı grad-
yan azalması yöntemi haline gelmektedir (Hagan ve 
Menhaj, 1994).  Marquard parametresi  (µ) belirli bir 
k adımında ağın gradyanı azaldığında belirli bir bo-

zulma oranı (β, 0< β <1) ile çarpılmakta, gradyan yeni 
bir aşamada arttığında ise beta değerine bölünerek 
ağın performansı her adımda iyileşmektedir (Ham ve 
Kostanic, 2001). 

EN KÜÇÜK KARALER DESTEK VEKTÖR 
MAKİNELERİ MODELİ (LS-SVM)

ANN’nın olumsuzluklarını en aza indirme amacıyla 
Vapnik (1995), makine öğrenme teorisine ve karesel 
programlamayla çözüm esasına dayanan destek vek-
tör makineleri (SVM) yöntemini önermiştir. Bir destek 
vektör makinesi, en uygun olarak verileri iki kategori-
ye ayıran bir hiper düzlem oluşturur (Şekil 2a, c). SVM 
regresyonunda en uygun bir ayırıcı hiper düzlem ve 
destek vektörleri arasındaki marj yerine “bir yaklaşım 
hatası” kullanılmaktadır (Şekil 2b, d). Vapnik (1995), 
Tripathi vd. (2006), Tolun (2008) ve Ceryan vd. (2012) 
çalışmalarında SVM ve LS-SVM hakkında ayrıntılı bil-
gi vermişlerdir. Bu çalışmada; tanjant elastisite mo-
dülü tahmininde kullanılan En Küçük Kareler Destek 
Vektör Makinesi  (LS-SVM) yöntemi anlatılırken söz 
konusu çalışmalardan geniş ölçüde yararlanılmıştır.

Suykens vd. (2001) tarafından geliştirilen LS-SVM 
modelinin tipik mimarisi Şekil 3’te verilmiştir.

Bu yöntemde yk = WTΦ(xk) + b + ek   olmak üzere mo-
dele sunulan {xk, yk} eğitim veri seti (k=1,...,N) kulla-
nılarak hata optimizasyonu problemi aşağıdaki kısıt-
layıcı denklem (Eşitlik 9) ile sağlanmaktadır (Suykens 
vd., 2001; Tolun, 2008).        

           (9)

Burada, ek hata terimini, W ağırlıkları, Φ(xk) girdi uza-
yının doğrusal olmayan bir şekilde çok boyutlu özellik 
uzayına haritalanmasını sağlayan  (çekirdek) fonksi-
yonu, b sabit (bias) terimi ve γ düzenleme faktörünü 
ifade etmektedir. 

Φ(.) doğrusal olmayan fonksiyonu kullanılarak ori-
jinal düşük boyutlu girdi uzayındaki doğrusal olma-
yan problem yapısının çok boyutlu özellik uzayındaki 
doğrusal problem yapısına dönüştürülmesi işlemi 
Şekil 4’te özetlenmiştir. 

LS-SVM’deki optimizasyon problemi çözümü ise, 
Lagrange çarpanları dikkate alınarak gerçekleştiril-
mektedir (Eşitlik 10) (Suykens vd., 2001; Tolun, 2008).
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      (10)

Burada αk Lagrange çarpanlarını ifade etmektedir. 
Bu çarpanlar standart SVM yönteminde pozitif olma-
sı gerekirken LS-SVM yönteminde negatif değerler 
de alabilmektedir.

Eşitlik 10’daki birinci dereceden kısmi türevler uygu-
lanıp W ve hata teriminin elenmesiyle, LS-SVM mo-
deli için fonksiyon tahmini Eşitlik 11 gibi düzenlen-

mektedir. Bu işleyiş Şekil 3 üzerinde görebilmektedir.  

        (11)

Burada K (xk, x) fonksiyonu kernel (çekirdek) 
fonksiyonunu ifade etmektedir.

Mercer (1909) tarafından önerilen teoriden hareket-
le haritalama fonksiyonu, transpozu ile çarpılarak 
kernel (çekirdek) fonksiyonu hesaplanabilmektedir. 
Kernel fonksiyonu olarak farklı fonksiyonlar kullanıl-
masıyla beraber çalışma kapsamında Radyal Tabanlı 
Fonksiyon (RBF) tercih edilmiştir (Eşitlik 12).

Şekil 2 a) En geniş marjlı en uygun kanonik ayırıcı hiperdüzlem (Tolun, 2008),  b) tek boyutlu bir doğrusal regres-
yon modeli için duyarsız bant (Tolun, 2008) , c) SVM’nin duyarsız bant için kayıp fonksiyonu (Ceryan vd., 
2012), d) LS-SVM’nin kuadratik kayıp fonksiyonu (Ceryan vd., 2012). (b: bias terimi, yk:  ölçülen değer;  
ŷk: SVM/ LS-SVM modeli çıktı değeri, w: ağırlık vektörü, M:marj).

Figure 2. a)The optimal separator canonical hyperplane having  the most margin (Tolun 2008), b)insensitive band for 
a one-dimensional linear regression mode (Tolun, 2008),  c) insensitive loss function of SVM (Ceryan et al., 
2012) and d) quadratic loss function of LS-SVM (Ceryan et al., 2012  (b: the bias term, yk: the parameter 
value measured, ŷk: the output of SVM/LS-SVM models, w: weight vector, M: Margin).
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(12)

Burada σ radyal tabanlı fonksiyonun genişliğidir. 

LS-SVM modellemesinde düzenleme faktörü (γ) ve 
RBF’nin genişlik parametresi (σ) olmak üzere iki adet 
kalibre edilmesi gereken parametreye ihtiyaç duyul-
maktadır. Bu çalışmada en uygun LS-SVM paramet-
releri hata kareler ortalamasını minimum yapacak 
şekilde k-kat çapraz-doğrulama tekniği (Kalra vd., 
2013) ile belirlenmiştir. SVM ve LS-SVM yöntemleri 

ile ilgili detaylar bu çalışmada da geniş ölçüde yarar-
lanılan Tripathi vd. (2006) tarafından verilmiştir. 

MALZEME VE LABORATUVAR DENEYLERİ

İncelenen örnekler Gümüşhane-Giresun karayo-
lu şevlerinde yüzeylenen Üst Kretase yaşlı dasit ve 
andezitlerden, Karadeniz Teknik Üniversitesi (KTÜ) 
merkez yerleşkesindeki  (Trabzon) çevre düzenleme-
si için yapılan duvarlarda kullanılan bloklardan ve bu 
blokların kaynağı olan İyidere’de  (Rize)  Üst Kretase 
yaşlı bazaltik volkanitlerden alınmıştır (Şekil 5 ve 6). 

Şekil 3. a) SVM ve b) LS-SVM’nin mimarisi (Ceryan vd., 2012).
Figure 3. a) Structures of SVM and b) LS-SVM  (Ceryan et al., 2012).

Şekil 4.  Φ(.) kernel fonksiyonunun işlevi (Tripathi vd., 2006).
Figure 4.  The mission of  Φ(.) kernel function (Tripathi et al., 2006).
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Araziden alınan yaklaşık 30x30x30 cm3 boyutunda 47 
kaya bloğundan elde edilen 50 mm çaplı karotların 
boy/çap oranı 2.5 olacak şekilde hazırlanmıştır.   

KTÜ Mühendislik-Mimarlık Fakültesi Maden Mühen-
disliği Bölümü, Jeoloji Mühendisliği Bölümü ve İnşaat 
Mühendisliği Bölümü’ndeki Kaya Mekaniği Laboratu-
varları ve Malzeme Laboratuvarı’nda gerçekleştirilen 
deneylerle (Şekil 7) bu karot örneklerinin fiziksel özel-
likleri,  kuru ve doygun durumda boyuna dalga hızı 
ve tanjant elastisite modülü belirlenmiştir  (Çizelge 1). 
Söz konusu deneylerde ISRM (2007) esas alınmıştır. 

Suda dağılmaya karşı kararlılık deneyi ilk kez Frank-
lin ve Chandra (1972) tarafından, çamurtaşlarının kısa 
süreli ıslanma-kuruma şeklindeki fiziksel etkilerle 
parçalanma durumunu belirlemek için geliştirilmiş 
olup, ISRM (1979) tarafından önerilmiş, Lee ve Fre-
itas (1988) tarafından yeniden düzenlenmiş ve ASTM 
(1990) ’ye göre standart hale getirilmiştir. Örneklerin 
suda dağılmaya karşı gösterdiği kararlılık indeksi 
tamburda en son kalan malzemenin kuru kütlesinin 
başlangıçtaki malzemenin kuru kütlesine oranı olarak 
hesaplanmaktadır. Bu çalışmada örnekler dört stan-

dart ıslanma-kuruma devrine tabi tutulmuştur.

Karot örneklerin efektif porozitesi (görünür gözenek-
liliği) aşağıdaki bağıntılardan bulunmuştur.

          (13) 

Burada M: Örneklerin 105º C de 12 saat kurutulduk-
tan sonraki kütlesi, Md: Su dolu kapta en az 1 saat 
süreyle vakum altında tutularak doygun hale getirilen 
örneklerin (doygun)  kütlesi (Wd), ρs tane yoğunluğu, 
ρw ise suyun yoğunluğudur.

Ultrasonik dalga hızı (UPV) ölçümleri örneklerin 
hem kuru ve hem de doygun durumu için 
gerçekleştirilmiştir.  Karot yüzeyleri ile alıcı ve gön-
derici jeofonların arasındaki temasın artırılarak boş-
luk kalmaması için örneğin alt ve üst yüzeylerine gres 
yağı sürülmüş, örnekten geçen P dalgası 0.1 mikro 
saniye (μs) hassasiyetle okunmuştur. P dalga hızı 
gönderici ve alıcı arasındaki mesafenin (örnek bo-
yunun) geçiş süresine bölünmesi ile elde edilmiştir. 

Şekil 5.  Çalışma alanının konumu (1: Paleozoyik metamorfik taban, 2: Paleozoyik granitler, 3: Manto peridotitleri, 
4: Genellikle Mesozoyik ve Senozoyik kayaçları, 5: Karbonatlar, 6: Başlıca Mesozoyik ve Senozoyik sedi-
manter kayaçları, 7: Geç Kretase ve Eosen yaşlı yay volkanitleri, 8: Eosen granitleri, 9: Kaldera veya dom, 
10: Kıvrım ekseni, 11: Doğrultu atımlı fay, 12: Bindirme fayı, 13: Tanımlanmamış fay, 14: Çalışma alanı) 
(Eyüboğlu vd., 2006’dan alınmıştır).

 Figure. 5. Location of study area (1: Paleozoic Metamorphic Basement; 2: Paleozoic Granites; 3: Serpentine; 4: 
Undifferentiated Mesozoic and Cenozoic Rocks; 5: Platform Carbonate Rocks; 6: Mesozoic Sedimentary 
Rocks; 7: Cretaceous and Eocene Arc Volcanic Rocks; 8: Late Cretaceous and Eocene Arc Granites; 
9:Caldera or dome; 10: drag folds; 11:Strike-slip Fault; 12: Thrust fault; 13:Undefined Fault; 14: Study 
area; (from Eyüboğlu et al.,  2006).
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Kaya malzemesinin katı kısımdaki P dalgası hızını 
bulmak için ”zaman ortalama eşitliği olarak” anılan 
ve aşağıda verilen bağıntıdan (Eşitlik 14) (Barton, 
2007) yararlanılmıştır.

        (14)

Şekil 6. a) Gümüşhane-Giresun karayolu boyunca yüzeylenen dasitik ve b) andezitik kayaçlar.
Figure 6. a) The dacitic and b) andesitic rock exposed throughout the Gümüşhane-Giresun road.  

Şekil 7.  Deney örnekleri (D1 ve D2: dasit, A2: andezit, A5: tüf).
Figure 7.  Test samples (D1 and D4: dacite, A2: andesite, A5: tuff). 
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Burada Vp örnekteki P-dalga hızı, , Vfl: boşluklardaki 
suda P-dalga hızı, n porozite  ve  Vm ise P-dalgasının 
örneğin katı kısmındaki hızıdır. 

İncelenen örneklerin tanjant elastisite modülünü 
bulmak için tek eksenli basınç aletinde prese yer-
leştirilen örneklere yapılan yükleme sırasında yük ile 
birlikte boyuna deformasyon ölçümlerinden de yarar-
lanılmıştır. Yükleme hızı örneğin yaklaşık 10 dakikada 
kırılmasını sağlayacak şekilde seçilmiş, örnekler kırı-
lıncaya kadar yükleme yapılmıştır. Deneylerde elde 
edilen gerilme-birim deformasyon eğrisine örneğin 
tek eksenli basınç dayanımının % 50'sine karşılık 
gelen gerilme değeri için teğet çizilmiş ve bu teğe-
tin eğiminden tanjant elastisite modülü bulunmuştur 
(Çizelge 1). 

TAHMİN PARAMETRELERİ VE 
NORMALİZASYONU 

Kaya malzemesinin iki fazdan; katı faz ve boşluktan 
oluştuğu dikkate alındığında, dayanım ve deformas-
yon özelliklerin etkileyen kaya parametrelerini iki 
başlık altında toplanabilir (Ceryan, 2014). Bunlardan 
ilki içerdiği boşlukların karakteristikleri olup diğeri ise 
mineralojik ve petrografik özelliklerdir (Ceryan, 2014). 
Liu vd., (2014) çalışmasında, kaya malzemesinin fi-
ziksel ve mekanik özelliklerinin çok büyük ölçüde mi-
neralojik karakteristikleri ve boşluk özelliklerine bağlı 
olduğunu belirtmiştir.

Kaya malzemesinin boşluk yapısı özellikleri, onun 
fiziksel, mekanik özelliklerini ve hidrolik iletkenliği-
ni belirleyen en önemli kaya parametrelerden biridir 
(Tuğrul, 2004; Palchik ve Hatzor, 2004; Liu vd., 2014). 
Bundan dolayı; kaya malzemesinin deformasyon 
özelliklerinin tahmini için kurulan modellerin çoğunda 
porozite ve efektif porozite yer almaktadır (Leite ve 
Ferland, 2001; Lashkaripour, 2002; Yılmaz ve Yük-
sek, 2008; Dehghan vd., 2010; Majdi ve Beiki, 2010; 
Singh vd., 2012, Beiki vd., 2013; Liu vd., 2013; Di-
amantis vd., 2014; Liu vd., 2014; Torabi-Kaveh vd., 
2015; Armaghani vd., 2016). Bu çalışmada, tanjant 
elastisite modülünün tahmininde efektif porozite kul-
lanılmıştır. 

Kaya malzemesinin mekanik özellikleri, boşluk karak-
teristikleriyle birlikte  mineralojik bileşimine ve pet-
rografik özelliklerine de  (tane büyüklüğü, minerallerin 
düzenlenmesi, tane-tane dokunağı özellikleri, tanele-
rin kenetlenme şekli ve derecesine) bağlıdır  (Hart-
ley, 1974; Tuğrul ve Zarif, 1999; Pomonis vd., 2007; 

Tamrakar vd., 2007; Ceryan vd., 2008,  Rigopoulos 
vd., 2010, Liu vd., 2013; Diamantis vd., 2014, Ceryan, 
2014, Liu vd., 2014). Ceryan (2014) çalışmasında, 
kaya malzemesinin katı kısmın özelliklerinin serbest 
basınç dayanımı üzerindeki etkisini ifade etmek için P 
dalga hızı ve suda dağılmaya karşı kararlılık indeksin-
den yararlanılarak oluşturduğu P-kararlılık indeksini  
(Vmd) önermiştir (Eşitlik 15). 

         (15)

Burada; Vm kaya malzemesinin katı kısmındaki 
P-dalga hızı, Id ise ise suda dağılmaya karşı kararlılık 
indeksidir.

P-dalga hızı (Vp)  ölçümü kolay ve tekrarlanabilir olup 
aynı zamanda kaya malzemesinde örselenme oluş-
turmamaktadır. Bu özellikleri nedeniyle deformasyon 
özelliklerinin tahmininde en sık kullanılan parametre-
lerden biri Vp’ dir (Yaşar ve Erdoğan, 2004; Gökçe-
oğlu ve Zorlu 2004; Ceryan vd., 2008; Moradian ve 
Behnia 2009; Yılmaz ve Yüksek, 2009; Dehghan vd., 
2010; Ceryan vd., 2012; Manoj, 2013; Armaghani 
vd., 2015; Armaghani vd., 2016).  Ancak, söz konusu 
kestirim modellerinde P-dalga hızının kullanılmasın-
da bazı sınırlamaların olduğunu belirten çalışmalar 
da vardır (Martınez-Martınez vd., 2011; Tandon ve 
Gupta, 2013). Suda dağılmaya karşı kararlılık indeksi 
(Id) kaya örneklerinin ıslanma-kuruma süreçlerinde-
ki dağılmaya karşı kararlılığını ifade etmekle birlikte 
ayni zamanda, mineralojik bileşime de bağlıdır (Shar-
ma ve Singh, 2008; Yağız vd., 2012). Vp ve Id ile ilgili 
yukarıda verilen söz konusu sınırlamalar ve avantaj-
lar dikkate alınarak, bu çalışmadaki ANN ve LS-SVM 
modellerinde de efektif porozite ile birlikte P-kararlılık 
indeksi (Vmd) (Ceryan, 2014)  kullanılmıştır.

LS-SVM ve ANN modellerinde kullanılan söz konusu 
bu tahmin parametrelerinin (ne ve Vmd) ve çıktıların (Et) 
standart hale getirilmesinde aşağıdaki denklem kul-
lanılmıştır. 

min

max min

i
i

x xz
x x

−
=

−
         (16)

Burada zi is ölçeklendirilmiş (standart) değer,  xi 
ölçeklendirilmemiş (orjinal) veriyi göstermektedir. xmin ve 
xmax ise orijinal verinin en küçük ve en büyük değerleridir
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MODELLERİN PERFORMANSININ 
DEĞERLENDİRİLMESİ  

Bu çalışmada kurulan ANN modelinde üç katman 
kullanılmış olup gizli katmanda 3 adet sinir hücresi 
(nöron) yer almıştır. Bu modelde aktivasyon fonksiyo-

nu olarak sigmoid fonksiyonu kullanılmıştır. 30 eğitim 
dönemi  (iterasyonu) kullanılan ANN modelinde Mar-
quard parametresi (µ) 0.001, bozulma oranı (β) 0.1 
olarak alınmıştır. LS-SVM modelinde ise, düzenleme 
parametresi γ=265.97 ve radyal tabanlı fonksiyonun 
genişliğini ifade eden değer σ=5.37 olarak alınmıştır.

No
ne  
%

Vp m/
sn

Id  
%

Vm m/
sn

Vmd
Et 

(GPa)

1 4.8 3352 80.5 3930 3164 12.946

2 5.2 3246 81.9 3804 3115 12.072

3 6.4 3228 74.9 3886 2911 9.829

4 5.6 3285 77.8 3883 3021 12.408

5 5.2 3246 81.6 3993 3259 13.327

6 1.7 4202 98.1 4332 4250 26.752

7 4.1 3575 94.7 3985 3774 22.435

8 7.6 2578 72.1 3105 2239 11.240

9 2.4 3757 97.8 4089 3999 29.572

10 2.4 3886 94.6 4253 4024 27.237

11 1.5 3700 96.2 4078 3923 30.787

12 1.6 4090 98.8 4214 4163 30.109

13 5.1 3173 89.7 3534 3170 12.232

14 3.5 3691 95.4 4096 3908 25.891

15 7.9 3288 85.6 4047 3464 11.871

16 2.7 3538 94.2 3955 3726 17.104

17 4.5 3417 91.1 3817 3477 14.145

18 1.1 4625 98.6 4747 4681 36.458

19 4.2 3479 94.5 3876 3663 16.783

20 4.3 3332 79.2 3873 3067 13.069

21 6.5 3046 66.3 3934 2608 10.478

22 2.3 3896 93.8 4239 3976 24.835

23 7.9 3178 74.5 3689 2748 10.745

24 1.5 4048 99.5 4375 4353 32.143

No
ne 
(%)

Vp 
m/sn

Id %
Vm 

m/sn
Vmd Et (GPa)

25 6 3400 87.6 3884 3402 15.306

26 5.7 3517 89.7 4029 3614 15.747

27 7.7 3265 78.9 4001 3157 13.937

28 5.6 2674 78.5 3326 2611 11.347

29 4.8 3404 88.3 3815 3369 19.875

30 4.8 3471 93.4 3908 3650 12.636

31 1.6 4124 99.2 4468 4432 31.802

32 4.1 3550 91.8 3957 3633 18.024

33 4.3 3057 88.7 3682 3266 17.120

34 2.8 3883 97.4 4248 4138 28.616

35 1.4 3857 98.8 4108 4059 2.1781

36 9.8 2876 68.4 3381 2313 7.025

37 5.1 3144 79.3 3756 2979 13.150

38 3.4 3836 93.7 4274 4005 24.035

39 0.9 4559 96.3 4624 4453 33.786

40 1.4 3571 96.5 4237 4089 26.988

41 2.5 3661 90.4 4106 3712 25.203

42 2.2 4043 96.2 4430 4262 26.646

43 2.3 4100 96.3 4160 4006 28.374

44 3.6 3629 93.8 4019 3770 22.143

45 3.5 3722 94.9 4351 4129 23.063

46 4 3730 89.1 4185 3729 17.140

47 1.5 3841 97.3 4129 4018 29.974

Çizelge 1. İncelenen örneklerin efektif porozitesi (ne), kuru durumda P dalgası hızı (Vp), suda dağılmaya karşı ka-
rarlılık indeksi (Id), örneğin katı kısmında P dalgası hızı (Vm), P-kararlılık indeksi (Vmd) ve tanjant elastisite 
modülü  (indeks özellikler Ceryan ve Usturbelli (2011)’den alınmıştır). 

Table 1.  The effective porosity (ne), P-wave velocity in dried condition (Vp), slake durability index (Id), P-wave 
velocity in the solid part of rock sample (Vm), P-durability index (Vmd) and tangent elasticity modulus (Et) of 
the samples investigated (index properties were taken from Ceryan and Usturbelli (2011)).
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ANN ve LS-SVM modellerinin eğitim ve test sonuç-
larının laboratuvar deneyleriyle elde edilen (Et) değer-
leriyle karşılaştırılması ve aralarındaki ilişki Şekil 8 ve 
Şekil 9’da verilmiştir. 

Bu çalışmada, tanjant elastisite modülünü tahmin et-
mek amacıyla kurulan LS-SVM ve ANN modellerinin 
performansını değerlendirmek için hata kareler orta-
lamasının karekökü (RMSE) (Gökçeoğlu, 2002), var-
yansın nedeni (VAF) (Gökçeoğlu, 2002) determinas-
yon (belirlilik) katsayısı (R2),  düzeltilmiş determinas-
yon katsayısı (Adj.R2) ve bu parametreler bağlı olarak 
tanımlanan performans indeksi (PI) (Yağız vd., 2012), 
kullanılmıştır (Eşitlikler 17-21, Çizelge 2). RMSE öl-
çülen ve çıkış verileri arasındaki farkın ortalamasını, 
VAF ise ölçülmüş verinin varyansı ile hata varyansının 
oranını temsil etmektedir. R2 ve adj.R2 ise ölçülmüş 
değer ile tahmin edilmiş değer arasındaki doğrusal 
ilişkiyi değerlendirmede kullanılmaktadır.

Eşitlikler 17-21 de verilen performans kriterlerinin ta-
nımları dikkate alındığında; kurulan modellerin kesti-
rim performansı yükseldikçe, RMSE değerleri 0’a, R2 
ve adjR2 değerleri 1’e, VAF değeri %100’e, PI değeri 
ise 2’ye yaklaşması beklenir.  
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 Yukarıda verilen bağıntılarda dt ölçülen değeri, dmean 
ölçülen değerlerin aritmetik ortalamasını,  yt mo-
dellerin çıktı (kestirim) değerlerini, n örnek sayısı-
nı ve var dt ise ölçülen değerlerin varyans değerini 
göstermektedir.

Çizelge 2’de ANN ve LS-SVM modellerinin performan-
sının hem eğitim hem de test çıktıları açısından genel 
olarak iyi olduğu görülmektedir. ANN modeli için R2 

değerleri eğitim döneminde 0.9325, test döneminde 
0.8259 iken, bu değerler LS-SVM modeli için 0.9291 ve 
0.873 olarak elde edilmiştir.  RMSE değerleri ANN mo-
deli eğitim dönemi için 0.0746, test dönemi için 0.1106 
olarak bulunurken, bu değerler LS-SVM modelinin 
eğitim döneminde 0.0762, test döneminde ise 0.0871 
olmuştur. VAF değerleri ANN eğitim dönemi %93.25, 
test dönemi %78.84 iken LS-SVM modelinin eğitim 
ve test dönemleri için sırasıyla %92.78 ve %86.74’tür. 
R2, Adj. R2, RMSE ve VAF’ın eğitim dönemi ile test 
döneminde elde edilen değerleri arasındaki farklar in-
celendiğinde; LS-SVM modeli için bu farkın, ANN mo-
deline göre daha az olduğu görülmektedir.  

Modellerin eğitimi için ayrılan Et değerlerinin en bü-
yük değeri 36.458 GPa en küçük değeri 9.829 GPa 
iken, test dönemi için ayrılanların en büyük değeri 
33.76 GPa en küçük değeri 7.025 GPa dır. LS-SVM 
modelinin söz konusu bu ölçülmüş değerlerin tahmi-
ni açısından performansı ANN modelinden daha ba-
şarılıdır (Çizelge 2). 

SONUÇ VE ÖNERİLER

Bu çalışmada, kaya malzemesi tanjant elastisite 
modülünün (Et) tahmininde LS-SVM yönteminin kul-
lanılabilirliği araştırılmış olup bu yöntem çıktıları ile 
Levenberg-Marquardt algoritmasına dayanan ileri 
beslemeli geriye yayılımlı ANN modeli çıktıları karşı-
laştırılmıştır. Çalışmada kullanılan örnekler Giresun, 
Gümüşhane ve Rize’de (KD Türkiye) yüzeylenen vol-
kanik kayaçlardan alınmıştır. 

İncelenen volkanik kayaç örneklerine ait tanjant 
elastisite modülünün ölçülen değerleri ile ANN ve 
LS-SVM modelleriyle tahmin edilen değerleri birbi-
riyle karşılaştırılarak (Şekil 8, Çizelge 2), söz konu-
su modellerin Et’yi tahmin etmedeki performansla-
rının yeterli olduğu görülmüştür. PI değerleri; ANN 
modeli için eğitim döneminde 1.79 test döneminde 
1.504 iken, bu değerler LS-SVM modeli için sırasıyla 
1.781 ve 1.653’tür (Çizelge 2). Eğitim dönemi dikkate 
alındığında; söz konusu modellerin performansının 
birbirine çok yakın olduğu, ancak performansları ara-
sındaki fark anlamlı olmasa da ANN modelinin LS-
SVM modelinden daha başarılı olduğu görülmekte-
dir. Bununla birlikte, test dönemi dikkate alındığında 
LS-SVM modelinin, ANN modeline göre performansı 
daha yüksektir. Bu nedenle, incelenen volkanik kaya 
örnekleri (ve kullanılan girdi parametreleri) açısından, 
LS-SVM modelinin genelleme özelliğinin ANN mode-
linden iyi olduğu söylenebilir. 
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ANN eğitimde hatayı en aza indirmek için görgül ris-
ki en küçüğe indirgeme (ERM) ilkesini uygularken, 
SVM yaklaşımı yapısal riski en küçüğe indirgeme 
(SRM) prensibine dayanmaktadır (Tolun, 2008). SVM 
modelleri, genellikle birden fazla yerel minimuma 
uğrayan ANN modellerine kıyasla, genel çözümde 

çok daha fazla kolaylık sağlamaktadır (Ceryan, 2014; 
Anazi ve Gates, 2015). Regresyon problemlerinde, 
genellikle, klasik SVM yerine en küçük kareler destek 
vektör makineleri (LS-SVM)  tercih edilmektedir (Cer-
yan vd., 2012) Bu durumun ana nedeni; LS-SVM yön-
teminin karesel optimizasyon problemini doğrusal 

Şekli 8. ANN ve LS-SVM model sonuçları.
Figure 8. The results of ANN and SVM models.  

Şekil 9.  Eğitim ve test dönemleri için bu çalışmada geliştirilen ANN ve LS-SVM modellerinin dağılım grafiği.
Figure 9.  The scatter plots of ANN and LS-SVM model developed in this study during the training and testing pe-

riods.
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denklem sistemine dönüştürmesi ve   klasik SVM’ye 
göre daha az kalibre edilmesi gereken parametre 
içermesidir (Ceryan vd., 2012). ANN yöntemine göre 
SVM ve LS-SVM yöntemlerinin dezavantajı ise yay-
gın olarak kullanılmamasıdır. 

Mühendislik projelerinde, kaya malzemesi tanjant 
elastisite modülüne (Et) ihtiyaç duyulduğunda izle-
necek doğru yaklaşım; söz konusu parametrenin de-
neysel imkânlar olduğunda laboratuvarda tek eksenli 
basınç (yükleme) deneyi ile bulunması, aksi durumda 
değişik kestirim yöntemleri ile tahmin edilmesidir. Bu 
çalışmada verilen LS-SVM ve ANN modellerinin kar-
şılaştırılması için incelenen örnekler ve bu modeller-
de kullanılan parametreler açısından geçerlidir.  ANN 
ile SVM ve SVM ile LS-SVM yöntemlerinin yukarıda 
verilen karşılaştırmaları ve ANN modellerinin genel 
olarak olumsuzlukları (ASCE, 2000) dikkate alındı-
ğında, incelenen örneklerin tanjant elastisite modü-
lünün tahmininde iyi performans gösteren LS-SVM 
modelinin farklı kaya türlerinin elastisite modülünün 
tahmininde kullanılabilirliğinin araştırılmalıdır.  Ayrıca, 
bu çalışmada elastisite modülü tahmininde kullanılan 
P-kararlılık indeksinin de farklı kaya türleri için daya-
nım ve deformasyon özelliklerinin tahmininde kullanı-
labilirliğinin test edilmesi yararlı olacaktır. 
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