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ÖZ
Bu çalışmada, jeofizik modellemede yaygın olarak kullanılan global ve geleneksel yöntemlere ek olarak, yapay sinir 
ağları yöntemleri yeraltı boşluklarına ait rezidüel gravite anomalisinden parametre kestirimi amacıyla kullanılmıştır. 
İleri Beslemeli Geri Yayılımlı sinir ağı günümüzde ters çözüm problemlerinde sıklıkla kullanılan bir yöntemdir. Bu 
yönteme ek olarak bu çalışmada İleri Kademeli Geri Yayılımlı ve Doğrusal Olmayan Otoregresif sinir ağı, parametre 
kestirimi için denenmiş ve sonuçlar karşılaştırılmıştır. Ayrıca global bir yöntem olan Genetik Algoritma ve gelenek-
sel bir yöntem olan Levenberg-Marquardt algoritması ile rezidüel anomaliden derinlik ve yarıçap parametreleri he-
saplanmış ve sonuçlar karşılaştırılmıştır. Hem teorik hem arazi verisi üzerinde bu yöntemler denenmiştir. Kuramsal 
çalışmalarda, yeraltı boşluklarını temsil eden yatay silindir modeli kullanılmıştır. Yöntemlerin etkinliği yatay silindir 
gravite anomalisine gürültü eklenerek sınanmıştır. Hata değerleri incelendiğinde Levenberg-Marquardt algoritması 
ve doğrusal olmayan otoregresif sinir ağının gürültüden en az etkilenen yöntemler olduğu görülmektedir. Arazi 
verisi olarak Medford (ABD) alanındaki yeraltı boşluğuna ait rezidüel gravite anomalisi kullanılmıştır. Sonuçlar in-
celendiğinde ileri beslemeli geri yayılımlı ve doğrusal olmayan otoregresif sinir ağının sondajdan bilinen derinlik 
değerine en yakın sonucu verdiği görülmektedir. Levenberg-Marquardt algoritması kullanılarak arazi verisinin ters 
çözümü ile en düşük ortalama karekök hata değeri hesaplanmasına rağmen, hesaplanan derinlik sondajdan bilinen 
derinlik değerine en uzaktır.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir ağları, genetik algoritma, doğrusal olmayan otoregresif sinir ağı, ileri kademeli geri 

yayılımlı sinir ağı.

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 

* F. Doğru
e-posta: fikret.dogru@deu.edu.tr



GİRİŞ 

Gravite verilerinin değerlendirilmesinde amaç, 
gömülü belirti kaynaklarının fiziksel özelliklerinin 
yatay ve düşey yönde değişimlerinin belirlen-
mesidir. Veri yorumlamada en önemli problem-
lerden biri sonucun tek ve kesin olmamasıdır. 
Başka bir deyişle aynı belirtiyi üretebilen sonsuz 
sayıda model tasarımı yapılabilmektedir (Roy, 
1962). Bununla birlikte çok çözümlülük soru-
nunun üstesinden gelmek için gömülü yapının 
fiziksel ve geometrik parametrelerine yönelik ön 
bilgilerin olması gerekir (Roy vd., 2000). Gravite 
belirtilerinin değerlendirilmesi için çeşitli sayı-
sal yöntemler kullanılmaktadır. En küçük kare-
ler yaklaşımları (Gupta, 1983; Lines ve Treitel, 
1984; Abdelrahman vd., 1991; Salem vd., 2003), 
Euler dekonvolüsyonu (Thompson, 1982; Reid 
vd., 1990), sinir ağları (Elawadi vd., 2001; Os-
man vd., 2007; Hajian, 2004), 3B analitik sinyal 
genliği (Roest vd., 1992), sürekli dalgacık dö-
nüşümü (Chamoli vd., 2006), gravite tensörü-
nün özvektör analizi (Beiki ve Pedersen, 2010), 
gravite gradyan tensörünün değişmezleri (Oruç, 
2010), çoklu uyarlamalı nöro-bulanık çıkarım 
sistemleri (Hajian vd., 2011) bu yöntemlere ör-
nek olarak gösterilebilir. 

Jeofizik yöntemlerde, çoğunlukla ters çözüm 
problemi doğrusal olmadığından model 
parametrelerinin kestirimi için doğrusallaştırılmış 
yinelemeli yöntemler kullanılır. Bu yöntemlerde 
gözlenen veri ile hesaplanan veri karşılaştırı-
lır ve uyumun iyileştirilebilmesi için her yinele-
mede başlangıç parametreleri güncellenir. Bu 
iki veri kümesi arasında daha önce belirlenmiş 
bir uyum gerçekleşene kadar bu yineleme de-
vam eder. Levenberg-Marquardt gibi türev ta-
banlı yöntemlerde parametrelerdeki iyileştirme 
işleminin başarısı başlangıç parametrelerine 
bağlıdır. Gerçek değerlere çok yakın başlangıç 
değeri verildiği halde bazı durumlarda global 
minimum yerine, lokal minimum veya ıraksama 

gözlenebilmektedir. Geleneksel yöntemlerdeki 
bu sorunun üstesinden gelebilmek için çözüm 
uzayının tamamını tarayan global optimizasyon 
yöntemleri geliştirilmiştir (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 yöntemler, genel olarak doğadan esin-
lenilerek ortaya atılmış, mükemmele yakın bi-
çimde gelişen süreç ve olayların matematiksel 
uyarlamalarıdır. Holland (1975) tarafından ge-
liştirilen Genetik Algoritma doğada aynı türe 
ait canlı topluluğun içerisindeki bireylerin ya-
şam ortamına uyumluluklarına dayanır. Ortama 
uyum sağlayan bireyler hayatta kalıp karakter-
lerini sonraki nesle aktarabilirken, uyumlu ola-
mayan bireyler ise ölür ve karakter bilgileri gen 
havuzundan silinir.

Bu çalışmada, rezidüel gravite anomalisinden 
derinlik ve yarıçap kestirimi için yapay sinir ağ-
ları (YSA) yöntemlerinden İleri Beslemeli Geri 
Yayılımlı (İBGY), İleri Kademeli Geri Yayılımlı 
(İKGY) ve Doğrusal Olmayan Otoregresif (DOO) 
sinir ağları kullanılmıştır. Ayrıca parametre kes-
tiriminde Genetik Algoritma ve Levenberg-Mar-
quardt Algoritması karşılaştırılmıştır. Yöntemle-
rin etkinliği gürültüsüz ve maksimum genliğin 
% 5 ile % 10’u kadar standart sapmalı rastsal 
gürültü eklenen veriler üzerinde test edilerek sı-
nanmıştır. Arazi verisi olarak Hajian vd. (2012) 
tarafından verilen Medford (ABD) boşluk alanı-
na ait rezidüel gravite verisi kullanılmıştır. Ara-
zi verisi ile ilgili çalışmada yatay silindir modeli 
kullanılarak teorik veriler hesaplanmış, yarıçap 
ve derinlik kestirimi yapılmıştır. Elde edilen de-
rinlik sonucu ile sondajdan bilinen derinlik so-
nucu karşılaştırılmıştır. YSA içerisindeki üç farklı 
yöntemin sonuçları öncelikle kendi aralarında 
ve daha sonra Levenberg-Marquardt ve Gene-
tik Algoritma sonuçları ile karşılaştırılmıştır.

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.
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YAPAY SİNİR AĞLARI

Yapay sinir ağları (YSA)’nın tahmin, kestirim, 
sınıflandırma ve optimizasyon problemlerinde 
kullanımı giderek artmaktadır. YSA, elektro-
manyetik (Poulton vd., 1992; Zhang ve Paulson, 
1997) ve sismik (Roth ve Tarantola, 1994; Lan-
ger vd., 1996; Calderón-Macías vd., 1998) ve-
rilerin ters çözümünde, kuyu logu veri analizin-
de (Huang vd., 1996), sismik dekonvolüsyonda 
(Wang ve Mendel, 1992; Calderón-Macías vd., 
1997) kullanılmaktadır.

Sinir ağları insan beyninin çalışma prensibi 
benzetimi yapılarak geliştirilen bir algoritma-
dır. İnsan beyninde olduğu gibi sinir ağlarında 
da hücreler nöronlar içerir ve bu nöronlar kendi 
aralarında farklı şekillerde birbirlerine bağlana-
rak ağları oluştururlar. Bu ağlar öğrenme, hafı-
zaya alma ve veriler arasında ilişkiyi ortaya çı-
karabilme kapasitesine sahiptir. Matematiksel 
algılayıcı, McCulloch ve Pitts (1943) tarafından 
biyolojik nöron davranışından esinlenerek ta-
sarlanmıştır.

Literatürde, ileri beslemeli sinir ağları, radyal 
temelli sinir ağları, Hopfield sinir ağları, genel 
regresyon sinir ağları gibi birçok YSA çeşidi bu-
lunmaktadır. YSA’ların her birinde amaç, mev-
cut veriyle en iyi çözümlenebilecek ağı tespit 
edebilmektir (Ho, 2009). Bu çalışma kapsamın-
da doğrusal olmayan parametre kestirimi için 
öncelikle İBGY sinir ağı, ardından İKGY ve DOO 
sinir ağları kullanılmıştır. 

YSA uygulamalarının çoğu; giriş, gizli ve çıkış 
olmak üzere en az üç katman gerektirir. Giriş 
katmanı bağımsız değişkenlerin sayısını, çıkış 
katmanı ise bağımlı değişkenlerin sayısını içe-
rir. Gizli katman modelin özellik belirleyicisidir. 
Kullanıcı deneme-yanılma yöntemiyle en uygun 
gizli katman sayısını ve gizli katmandaki nöron 
sayısını seçmelidir. İBGY sinir ağının şematik 
gösterimi Şekil 1’de verilmiştir. Bu gösterimde 
rezidüel gravite değerleri giriş, yarıçap ve de-
rinlik ise çıkış değerleri olmaktadır. Bu şema-
tik gösterime ait formül eşitlik (1) ile verilmiştir. 
Problemin çözümünde tüm girişler düğümlerde-
ki ağırlıklar ile çarpıldıktan sonra gizli nöronlar-
da toplanır. Sonrasında, eşik bu toplama eklenir 
ve transfer fonksiyonu aracılığıyla dönüştürülüp 

bir sonraki katmana aktarılır. Aynı işlemler çı-
kış değerlerini elde etmek için gizli katman ile 
çıkış katmanı arasında tekrarlanır. İleri işlem 
çıkış katmanında sonlandırılırken istenilen çıkış 
değeri ile ağın çıkış değerleri arasındaki hata 
değeri hesaplanır. Çıkış katmanındaki hata 
beklenen çıktılar elde edilinceye kadar giriş 
katmanına geri yayılır (Günaydın ve Günaydın, 
2008). Geri yayılım aşamasında tüm ağırlıklar 
hata düzeltme kuralına göre yeniden ayarlanır 
(Haykin, 1999). 
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toplanır. Sonrasında, eşik bu toplama eklenir ve transfer fonksiyonu aracılığıyla 

dönüştürülüp bir sonraki katmana aktarılır. Aynı işlemler çıkış değerlerini elde etmek 

için gizli katman ile çıkış katmanı arasında tekrarlanır. İleri işlem çıkış katmanında 

sonlandırılırken istenilen çıkış değeri ile ağın çıkış değerleri arasındaki hata değeri 

hesaplanır. Çıkış katmanındaki hata beklenen çıktılar elde edilinceye kadar giriş 

katmanına geri yayılır (Günaydın ve Günaydın, 2008). Geri yayılım aşamasında tüm 

ağırlıklar hata düzeltme kuralına göre yeniden ayarlanır (Haykin, 1999).    

İBGY sinir ağı, 

 

𝑦𝑦𝑘𝑘 = 𝑓𝑓 {∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑘𝑘𝑓𝑓 [∑(𝑤𝑤𝑖𝑖𝑗𝑗𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝑏𝑏1)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
+ 𝑏𝑏2 ]

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1
} ,                    𝑘𝑘 = 1,2, … … … . . 𝑙𝑙                            (1) 

eşitliği ile verilir. Burada n giriş katmanındaki nöron sayısı, m gizli katmandaki nöron 

sayısı ve 𝑙𝑙 çıkış katmanındaki nöron sayısıdır. b1 ilk katmanın eşik değeri, b2 ikinci 

katmanın eşik değeridir. 𝑓𝑓 giriş ve gizli katman arasındaki aktivasyon fonksiyonu, 𝑓𝑓 

ise gizli katman ile çıkış katmanı arasındaki aktivasyon fonksiyonudur. Tanjant 

sigmoid, logaritmik sigmoid ve doğrusal aktivasyon fonksiyonları (Haykin, 1999) en iyi 

performans elde etmek amacıyla 𝑓𝑓 ve 𝑓𝑓 için en çok tercih edilen fonksiyonlardır. ℎ𝑗𝑗 

Şekil 1’deki gizli katman değerleri olmak üzere izleyen bağıntı ile verilebilir: 

 

ℎ𝑗𝑗 = (𝑤𝑤𝑖𝑖𝑗𝑗𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝑏𝑏1),                                                                     𝑗𝑗 = 1, … , 𝑚𝑚                                       (2)  

 

Eşitlik (2)’yi eşitlik (1)’de yerine koyduğumuzda çıkış değerlerini veren denklem 

izleyen şekilde verilebilir:   

 

         (2)

Eşitlik (2)’yi eşitlik (1)’de yerine koyduğumuzda 
çıkış değerlerini veren denklem izleyen şekilde 
verilebilir: 

𝑦𝑦𝑘𝑘 = 𝑓𝑓 {∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑘𝑘ℎ𝑗𝑗 + 𝑏𝑏2

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1
} ,                                                     𝑘𝑘 = 1,2, … … … . . 𝑙𝑙                              (3) 

 

Bu çalışmada sinir ağında çıkış olarak 𝑦𝑦1 yarıçap ve 𝑦𝑦2  yeraltı boşluğunun derinlik 

değeri olmak üzere iki parametre istendiğinden eşitlik (3)’teki çıkış katmanındaki 

nöron sayısı,𝑙𝑙, ikidir. Bu durumda (1) numaralı eşitlik izleyen şekilde ifade edilebilir: 

 

 𝑅𝑅 = 𝑓𝑓 {∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗1𝑓𝑓 [∑(𝑤𝑤𝑖𝑖𝑗𝑗𝑔𝑔𝑖𝑖 + 𝑏𝑏1)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
+ 𝑏𝑏2 ]

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1
},                                                                                  (4)  

𝑧𝑧 = 𝑓𝑓 {∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗2𝑓𝑓 [∑(𝑤𝑤𝑖𝑖𝑗𝑗𝑔𝑔𝑖𝑖 + 𝑏𝑏1)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
+ 𝑏𝑏2 ]

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1
},                                                                                    (5) 

 

Eşitlik (4) ve (5)’te 𝑔𝑔𝑖𝑖 değerleri rezidüel gravite değerleri, R yarıçap ve z derinlik 

parametreleridir. 

Geri yayılım ağı, Rumelhart vd. (1986) tarafından modelin eğitimi için önerilmiştir. 

Sinir ağında eğitimin anlamı, tüm katmanlarda bulunan nöron bağlantılarındaki 

ağırlıkların değiştirilerek çıkış değerlerinin gözlenen değerlere mümkün olduğunca 

yakın elde edilmesidir. Eğiticili sinir ağında çıkış değerleri gözlenen değerlere 

yakınlaştıkça karesel ortalama hata veya global hata yinelemeli olarak azalmaktadır. 

Global hata fonksiyonu aşağıdaki eşitlik ile verilir: 

 

𝐸𝐸 = 1
2𝑝𝑝 ∑ ∑(𝑇𝑇𝑝𝑝𝑘𝑘 − 𝑦𝑦𝑝𝑝𝑘𝑘)2

1

𝑘𝑘=1

𝑝𝑝

𝑝𝑝=1
,                                        𝑝𝑝 = 1,2, … … . . 𝑃𝑃                                        (6) 

 

    

𝑦𝑦𝑘𝑘 = 𝑓𝑓 {∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑘𝑘ℎ𝑗𝑗 + 𝑏𝑏2

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1
} ,                                                     𝑘𝑘 = 1,2, … … … . . 𝑙𝑙                              (3) 

 

Bu çalışmada sinir ağında çıkış olarak 𝑦𝑦1 yarıçap ve 𝑦𝑦2  yeraltı boşluğunun derinlik 

değeri olmak üzere iki parametre istendiğinden eşitlik (3)’teki çıkış katmanındaki 

nöron sayısı,𝑙𝑙, ikidir. Bu durumda (1) numaralı eşitlik izleyen şekilde ifade edilebilir: 

 

 𝑅𝑅 = 𝑓𝑓 {∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗1𝑓𝑓 [∑(𝑤𝑤𝑖𝑖𝑗𝑗𝑔𝑔𝑖𝑖 + 𝑏𝑏1)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
+ 𝑏𝑏2 ]

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1
},                                                                                  (4)  

𝑧𝑧 = 𝑓𝑓 {∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗2𝑓𝑓 [∑(𝑤𝑤𝑖𝑖𝑗𝑗𝑔𝑔𝑖𝑖 + 𝑏𝑏1)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
+ 𝑏𝑏2 ]

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1
},                                                                                    (5) 

 

Eşitlik (4) ve (5)’te 𝑔𝑔𝑖𝑖 değerleri rezidüel gravite değerleri, R yarıçap ve z derinlik 

parametreleridir. 

Geri yayılım ağı, Rumelhart vd. (1986) tarafından modelin eğitimi için önerilmiştir. 

Sinir ağında eğitimin anlamı, tüm katmanlarda bulunan nöron bağlantılarındaki 

ağırlıkların değiştirilerek çıkış değerlerinin gözlenen değerlere mümkün olduğunca 

yakın elde edilmesidir. Eğiticili sinir ağında çıkış değerleri gözlenen değerlere 

yakınlaştıkça karesel ortalama hata veya global hata yinelemeli olarak azalmaktadır. 

Global hata fonksiyonu aşağıdaki eşitlik ile verilir: 

 

𝐸𝐸 = 1
2𝑝𝑝 ∑ ∑(𝑇𝑇𝑝𝑝𝑘𝑘 − 𝑦𝑦𝑝𝑝𝑘𝑘)2

1

𝑘𝑘=1

𝑝𝑝

𝑝𝑝=1
,                                        𝑝𝑝 = 1,2, … … . . 𝑃𝑃                                        (6) 

 

          (3)

Bu çalışmada sinir ağında çıkış olarak yarıçap 
ve yeraltı boşluğunun derinlik değeri olmak 
üzere iki parametre istendiğinden eşitlik (3)’teki 
çıkış katmanındaki nöron sayısı, ikidir. Bu du-
rumda (1) numaralı eşitlik izleyen şekilde ifade 
edilebilir:
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𝑦𝑦𝑘𝑘 = 𝑓𝑓 {∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑘𝑘ℎ𝑗𝑗 + 𝑏𝑏2

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1
} ,                                                     𝑘𝑘 = 1,2, … … … . . 𝑙𝑙                              (3) 

 

Bu çalışmada sinir ağında çıkış olarak 𝑦𝑦1 yarıçap ve 𝑦𝑦2  yeraltı boşluğunun derinlik 

değeri olmak üzere iki parametre istendiğinden eşitlik (3)’teki çıkış katmanındaki 

nöron sayısı,𝑙𝑙, ikidir. Bu durumda (1) numaralı eşitlik izleyen şekilde ifade edilebilir: 

 

 𝑅𝑅 = 𝑓𝑓 {∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗1𝑓𝑓 [∑(𝑤𝑤𝑖𝑖𝑗𝑗𝑔𝑔𝑖𝑖 + 𝑏𝑏1)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
+ 𝑏𝑏2 ]

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1
},                                                                                  (4)  

𝑧𝑧 = 𝑓𝑓 {∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗2𝑓𝑓 [∑(𝑤𝑤𝑖𝑖𝑗𝑗𝑔𝑔𝑖𝑖 + 𝑏𝑏1)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
+ 𝑏𝑏2 ]

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1
},                                                                                    (5) 

 

Eşitlik (4) ve (5)’te 𝑔𝑔𝑖𝑖 değerleri rezidüel gravite değerleri, R yarıçap ve z derinlik 

parametreleridir. 

Geri yayılım ağı, Rumelhart vd. (1986) tarafından modelin eğitimi için önerilmiştir. 

Sinir ağında eğitimin anlamı, tüm katmanlarda bulunan nöron bağlantılarındaki 

ağırlıkların değiştirilerek çıkış değerlerinin gözlenen değerlere mümkün olduğunca 

yakın elde edilmesidir. Eğiticili sinir ağında çıkış değerleri gözlenen değerlere 

yakınlaştıkça karesel ortalama hata veya global hata yinelemeli olarak azalmaktadır. 

Global hata fonksiyonu aşağıdaki eşitlik ile verilir: 

 

𝐸𝐸 = 1
2𝑝𝑝 ∑ ∑(𝑇𝑇𝑝𝑝𝑘𝑘 − 𝑦𝑦𝑝𝑝𝑘𝑘)2

1

𝑘𝑘=1

𝑝𝑝

𝑝𝑝=1
,                                        𝑝𝑝 = 1,2, … … . . 𝑃𝑃                                        (6) 

 

        

 (4)              

(5)

Eşitlik (4) ve (5)’te değerleri rezidüel gravite de-
ğerleri, R yarıçap ve z derinlik parametreleridir.

Geri yayılım ağı, Rumelhart vd. (1986) tarafın-
dan modelin eğitimi için önerilmiştir. Sinir ağın-
da eğitimin anlamı, tüm katmanlarda bulunan 
nöron bağlantılarındaki ağırlıkların değiştirilerek 
çıkış değerlerinin gözlenen değerlere mümkün 
olduğunca yakın elde edilmesidir. Eğiticili sinir 

ağında çıkış değerleri gözlenen değerlere yakın-
laştıkça karesel ortalama hata veya global hata 
yinelemeli olarak azalmaktadır. Global hata 
fonksiyonu aşağıdaki eşitlik ile verilir:

𝑦𝑦𝑘𝑘 = 𝑓𝑓 {∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑘𝑘ℎ𝑗𝑗 + 𝑏𝑏2

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1
} ,                                                     𝑘𝑘 = 1,2, … … … . . 𝑙𝑙                              (3) 

 

Bu çalışmada sinir ağında çıkış olarak 𝑦𝑦1 yarıçap ve 𝑦𝑦2  yeraltı boşluğunun derinlik 

değeri olmak üzere iki parametre istendiğinden eşitlik (3)’teki çıkış katmanındaki 

nöron sayısı,𝑙𝑙, ikidir. Bu durumda (1) numaralı eşitlik izleyen şekilde ifade edilebilir: 

 

 𝑅𝑅 = 𝑓𝑓 {∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗1𝑓𝑓 [∑(𝑤𝑤𝑖𝑖𝑗𝑗𝑔𝑔𝑖𝑖 + 𝑏𝑏1)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
+ 𝑏𝑏2 ]

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1
},                                                                                  (4)  

𝑧𝑧 = 𝑓𝑓 {∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗2𝑓𝑓 [∑(𝑤𝑤𝑖𝑖𝑗𝑗𝑔𝑔𝑖𝑖 + 𝑏𝑏1)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
+ 𝑏𝑏2 ]

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1
},                                                                                    (5) 

 

Eşitlik (4) ve (5)’te 𝑔𝑔𝑖𝑖 değerleri rezidüel gravite değerleri, R yarıçap ve z derinlik 

parametreleridir. 

Geri yayılım ağı, Rumelhart vd. (1986) tarafından modelin eğitimi için önerilmiştir. 

Sinir ağında eğitimin anlamı, tüm katmanlarda bulunan nöron bağlantılarındaki 

ağırlıkların değiştirilerek çıkış değerlerinin gözlenen değerlere mümkün olduğunca 

yakın elde edilmesidir. Eğiticili sinir ağında çıkış değerleri gözlenen değerlere 

yakınlaştıkça karesel ortalama hata veya global hata yinelemeli olarak azalmaktadır. 

Global hata fonksiyonu aşağıdaki eşitlik ile verilir: 

 

𝐸𝐸 = 1
2𝑝𝑝 ∑ ∑(𝑇𝑇𝑝𝑝𝑘𝑘 − 𝑦𝑦𝑝𝑝𝑘𝑘)2

1

𝑘𝑘=1

𝑝𝑝

𝑝𝑝=1
,                                        𝑝𝑝 = 1,2, … … . . 𝑃𝑃                                        (6) 

 

               (6)

𝑦𝑦𝑘𝑘 = 𝑓𝑓 {∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑘𝑘ℎ𝑗𝑗 + 𝑏𝑏2

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1
} ,                                                     𝑘𝑘 = 1,2, … … … . . 𝑙𝑙                              (3) 

 

Bu çalışmada sinir ağında çıkış olarak 𝑦𝑦1 yarıçap ve 𝑦𝑦2  yeraltı boşluğunun derinlik 

değeri olmak üzere iki parametre istendiğinden eşitlik (3)’teki çıkış katmanındaki 

nöron sayısı,𝑙𝑙, ikidir. Bu durumda (1) numaralı eşitlik izleyen şekilde ifade edilebilir: 

 

 𝑅𝑅 = 𝑓𝑓 {∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗1𝑓𝑓 [∑(𝑤𝑤𝑖𝑖𝑗𝑗𝑔𝑔𝑖𝑖 + 𝑏𝑏1)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
+ 𝑏𝑏2 ]

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1
},                                                                                  (4)  

𝑧𝑧 = 𝑓𝑓 {∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗2𝑓𝑓 [∑(𝑤𝑤𝑖𝑖𝑗𝑗𝑔𝑔𝑖𝑖 + 𝑏𝑏1)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
+ 𝑏𝑏2 ]

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1
},                                                                                    (5) 

 

Eşitlik (4) ve (5)’te 𝑔𝑔𝑖𝑖 değerleri rezidüel gravite değerleri, R yarıçap ve z derinlik 

parametreleridir. 

Geri yayılım ağı, Rumelhart vd. (1986) tarafından modelin eğitimi için önerilmiştir. 

Sinir ağında eğitimin anlamı, tüm katmanlarda bulunan nöron bağlantılarındaki 

ağırlıkların değiştirilerek çıkış değerlerinin gözlenen değerlere mümkün olduğunca 

yakın elde edilmesidir. Eğiticili sinir ağında çıkış değerleri gözlenen değerlere 

yakınlaştıkça karesel ortalama hata veya global hata yinelemeli olarak azalmaktadır. 

Global hata fonksiyonu aşağıdaki eşitlik ile verilir: 

 

𝐸𝐸 = 1
2𝑝𝑝 ∑ ∑(𝑇𝑇𝑝𝑝𝑘𝑘 − 𝑦𝑦𝑝𝑝𝑘𝑘)2

1

𝑘𝑘=1

𝑝𝑝

𝑝𝑝=1
,                                        𝑝𝑝 = 1,2, … … . . 𝑃𝑃                                        (6) 

 Burada , modelin nöronunun hedef çıkış değer-
leridir. ise modelin nöronunun kestirilen çıkış 
değerleridir. Eşitlik (6)’da P toplam eğitilen mo-
del sayısıdır ve bu çalışmada 1409 teorik model 
kullanılarak ağ eğitilmiştir.

İKGY sinir ağı, İBGY sinir ağına benzer şekilde 
çalışmaktadır. Bu sinir ağındaki giriş değerleri 

Şekil 1. İleri Beslemeli Geri Yayılımlı sinir ağının şematik gösterimi.

Figure 1. Schematic diagram of an Feed Forward Backpropagation neural network structure.
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İBGY’den farklı olarak tüm katmanlarla bağ-
lantılıdır. Aynı İBGY’de olduğu gibi İKGY de 
öğrenme özelliğine sahiptir. İki veya daha fazla 
katman kullanılarak ve yeterli nöron sayısı seçil-
mesiyle giriş ile çıkış arasındaki ilişki sağlanabi-
lir (Şekil 2).

DOO ağında aynı zaman serisindeki geçmiş de-
ğerler ve geri beslemeli giriş kullanılarak ağın 
eğitimi gerçekleştirilir. Bu öğrenme kabiliyeti ile 
başka bir zaman serisi için kestirim yapabilmek-
tedir. Bu sinir ağında diğer ağlardan farklı ola-
rak giriş ve geri besleme için gecikme zamanları 
verilmektedir. Kendi içerisinde de bu ağ farklı 
türlere ayrılmaktadır (Şekil 3).

GENETİK ALGORİTMA 

Genetik algoritma ilk olarak Holland (1975) tara-
fından geliştirilmiştir. Genetik algoritma, sezgi-
sel bir global optimizasyon metodudur. Yöntem, 
doğada geçerli olan en iyinin yaşaması kuralına 
dayanarak sürekli iyileşen çözümler üretir. 

Genetik algoritmada yeni bireylerin seçilimi yeni 
ve eskisinden daha iyi toplumların üretilmesi 
amacıyla yapılmaktadır. Seçilen, yeni yavrular 
(çözümler) üretecek olan her birey uygunluk-
larına göre seçilmektedir. Uygunluk fonksiyo-
nu, popülasyondaki her bir elemanın (olası bir 
çözümün) aranan elemana (doğru çözüme) ya-
kınlığının ölçüsünü verecek şekilde seçilir ve 

toplumdaki her bireyin ne kadar iyi olduğu gös-
teren fonksiyondur. Genetik algoritmada amaç, 
uygunluk fonksiyonunun maksimum yapılma-
sıdır. Uygunluk fonksiyonunun tersinin alınma-
sıyla amaç fonksiyonu veya hata fonksiyonu en 
küçüklenmektedir. Genetik algoritmada seçilim, 
çaprazlama ve mutasyon operatörleri bulun-
maktadır. Bu operatörler başlangıç popülasyo-
nundan daha iyi uygunluk değerine sahip yeni 
popülasyonlar elde etmek için kullanılır. Algo-
ritma defalarca popülasyondaki bireylerin çözü-
münü değiştirerek en iyi sonucu arar. Her adım-
da popülasyon içerisinden yeni bireyler seçer 
ve onları bir sonraki jenerasyon için yeni bireyler 
üretmek üzere çaprazlar. Algoritma jenerasyon 
sayısının sonlanmasıyla biter. Bu süreç içerisin-
de en iyi uygunluk değeri çözüm olarak kabul 
edilir (Luke, 2009; Lee ve Mohamed, 2002). 
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tırılarak çözülür. Doğrusal olmayan denklem 
sistemleri için genelleştirilmiş en küçük kareler 
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olarak verilir.

Şekil 2. İleri Kademeli Geri Yayılımlı sinir ağının gösterimi.

Figure 2. Schematic diagram of Cascade Forward Backpropagation neural network.
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Veri bazı parametrelerin çözümü için tam bilgi 
içermiyorsa veri ayrımlılık dizeyinin bu paramet-
relere karşılık gelen sütunları sıfıra yakın olur. 
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matrisinin en küçük (özdeğeri) alınmıştır. Sonra-
sında yinelemeli olarak sönüm faktörü bağıntısı 
ile güncellenmektedir. Burada ,

LM yönteminde sönüm faktörü başlangıç olarak 𝐴𝐴𝑇𝑇𝐴𝐴 matrisinin en küçük 𝜆𝜆𝐿𝐿 

(özdeğeri) alınmıştır. Sonrasında yinelemeli olarak sönüm faktörü 𝜆𝜆𝐿𝐿 ∆𝑋𝑋
1
2 bağıntısı ile 

güncellenmektedir. Burada ∆𝑋𝑋, 

 

∆𝑋𝑋 =  𝑋𝑋𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔−𝑋𝑋ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒
𝑋𝑋𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔

                                                                                                                                  (9)  

 

olarak verilir (Başokur, 2002). Eşitlik (9)’da ∆𝑋𝑋 her bir yinelemedeki hesaplanan ile 

gözlenen arasındaki çakışmazlık ölçütünün değeridir. Hata, 

 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 = (√∑(𝑏𝑏𝑖𝑖
𝑔𝑔ö𝑧𝑧 − 𝑏𝑏𝑖𝑖

𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘)2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
   )                                                                                                (10) 

 

olarak verilir. Eşitlik (10)’da 𝑏𝑏𝑖𝑖
𝑔𝑔ö𝑧𝑧 gözlenen değerler, 𝑏𝑏𝑖𝑖

𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘 ise kuramsal rezidüel gravite 

değerleridir. 

 

Kuramsal Model Çalışmaları 

 

Teorik veri olarak, farklı yatay ve düşey konumlardaki 3 adet yatay silindir 

kullanılarak oluşturulan modele ait teorik gravite anomalisi kullanılmıştır. Modelde 

kullanılan silindirlerin  yarıçap değerleri sırasıyla 3 m, 4 m, 5 m, derinlik değerleri 20 

m, 25 m, 50 m ve yatay konumları ise sırasıyla -200., 50. ve 400. metrelerdir. Her bir 

silindir için yoğunluk farkı -1 gr/cm3 olarak alınmıştır (Şekil 4a ve b). Ayrıca teorik 

veriye sırasıyla % 5 ve % 10 gürültü eklenmiştir. Her bir YSA metodunun eğitim 

aşaması tamamlandıktan sonra gürültüsüz, gürültülü teorik veriler ağa girilerek 

yarıçap ve derinlik değerleri elde edilmiştir. Ağın eğitimi için profil uzunluğu 900 m ve 

örnekleme aralığı 1’er metre olan 900 adet teorik veri üretilmiştir. YSA yöntemlerinin 

           (9) 

olarak verilir (Başokur, 2002). Eşitlik (9)’da her 
bir yinelemedeki hesaplanan ile gözlenen ara-
sındaki çakışmazlık ölçütünün değeridir. Hata,

LM yönteminde sönüm faktörü başlangıç olarak 𝐴𝐴𝑇𝑇𝐴𝐴 matrisinin en küçük 𝜆𝜆𝐿𝐿 

(özdeğeri) alınmıştır. Sonrasında yinelemeli olarak sönüm faktörü 𝜆𝜆𝐿𝐿 ∆𝑋𝑋
1
2 bağıntısı ile 

güncellenmektedir. Burada ∆𝑋𝑋, 

 

∆𝑋𝑋 =  𝑋𝑋𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔−𝑋𝑋ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒
𝑋𝑋𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔

                                                                                                                                  (9)  

 

olarak verilir (Başokur, 2002). Eşitlik (9)’da ∆𝑋𝑋 her bir yinelemedeki hesaplanan ile 

gözlenen arasındaki çakışmazlık ölçütünün değeridir. Hata, 

 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 = (√∑(𝑏𝑏𝑖𝑖
𝑔𝑔ö𝑧𝑧 − 𝑏𝑏𝑖𝑖

𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘)2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
   )                                                                                                (10) 

 

olarak verilir. Eşitlik (10)’da 𝑏𝑏𝑖𝑖
𝑔𝑔ö𝑧𝑧 gözlenen değerler, 𝑏𝑏𝑖𝑖

𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘 ise kuramsal rezidüel gravite 

değerleridir. 

 

Kuramsal Model Çalışmaları 

 

Teorik veri olarak, farklı yatay ve düşey konumlardaki 3 adet yatay silindir 

kullanılarak oluşturulan modele ait teorik gravite anomalisi kullanılmıştır. Modelde 

kullanılan silindirlerin  yarıçap değerleri sırasıyla 3 m, 4 m, 5 m, derinlik değerleri 20 

m, 25 m, 50 m ve yatay konumları ise sırasıyla -200., 50. ve 400. metrelerdir. Her bir 

silindir için yoğunluk farkı -1 gr/cm3 olarak alınmıştır (Şekil 4a ve b). Ayrıca teorik 

veriye sırasıyla % 5 ve % 10 gürültü eklenmiştir. Her bir YSA metodunun eğitim 

aşaması tamamlandıktan sonra gürültüsüz, gürültülü teorik veriler ağa girilerek 

yarıçap ve derinlik değerleri elde edilmiştir. Ağın eğitimi için profil uzunluğu 900 m ve 

örnekleme aralığı 1’er metre olan 900 adet teorik veri üretilmiştir. YSA yöntemlerinin 

        

(10)

olarak verilir. Eşitlik (10)’da gözlenen değerler, 
ise kuramsal rezidüel gravite değerleridir.

Kuramsal Model Çalışmaları

Teorik veri olarak, farklı yatay ve düşey ko-
numlardaki 3 adet yatay silindir kullanılarak 
oluşturulan modele ait teorik gravite anoma-
lisi kullanılmıştır. Modelde kullanılan silindirle-
rin yarıçap değerleri sırasıyla 3 m, 4 m, 5 m, 
derinlik değerleri 20 m, 25 m, 50 m ve yatay 
konumları ise sırasıyla -200., 50. ve 400. met-
relerdir. Her bir silindir için yoğunluk farkı -1 
gr/cm3 olarak alınmıştır (Şekil 4a ve b). Ayrı-
ca teorik veriye sırasıyla % 5 ve % 10 gürül-
tü eklenmiştir. Her bir YSA metodunun eğitim 
aşaması tamamlandıktan sonra gürültüsüz, 
gürültülü teorik veriler ağa girilerek yarıçap ve 
derinlik değerleri elde edilmiştir. Ağın eğitimi 
için profil uzunluğu 900 m ve örnekleme aralığı 
1’er metre olan 900 adet teorik veri üretilmiştir. 
YSA yöntemlerinin hepsinde momentum ve 
uyarlanabilir öğrenme oranlı geri yayılımlı 
gradyan iniş eğitim fonksiyonu kullanılmıştır. 
YSA eğitim aşamasında öğrenme oranı 0.01 
ve momentum katsayısı 0.9 alınmıştır. Tek 
gizli katman kullanılmıştır ve nöron sayısı 10 

Şekil 3. Doğrusal Olmayan Otoregresif sinir ağının gösterimi.

Figure 3. Schematic diagram of The Nonlinear Autoregressive neural network.
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Şekil 4. a) Gürültülü ve gürültüsüz teorik rezidüel 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.
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olarak alınmıştır. DOO ağında eğitim aşama-
sında gecikme zamanları [0,1] ve [1,2] olarak 
varsayılan değer kullanılmıştır. YSA yöntemle-
ri için 10000 yineleme sayısı ağın eğitiminde 
ortalama karakök hata değerinin sıfıra yaklaş-
masından dolayı yeterli görülmüştür. 

GA’da populasyon ve çaprazlama sayısı 100 
olarak belirlenmiştir. Populasyon dışındaki pa-
rametreler varsayılan olarak alınmıştır. Bu pa-
rametreler sırasıyla jenerasyon sayısı 100, çap-
razlama fonksiyonu dağınık ve yeniden üretim 
için 0.8, seçilim fonksiyonu stokastik uniform ve 
mutasyon fonksiyonu Gaussian fonksiyon alın-
mıştır. GA, 51 yinelemede yeterli hata değerine 
ulaştığından algoritma durdurulmuştur. 

LM’de ise yineleme sayısı 100 olarak verilmiş 
ancak yineleme sayısı 6’dan sonra hata veya 

parametrelerde bir değişim gözlenmemiş-
tir. Başlangıç değerleri için yarıçap ve derinlik 
parametreleri her seferinde 10 metre alınmış-
tır ve ilk olarak 20 yineleme verilmiştir. Ancak 
sonuçlar gözlemlendiğinde gürültülü ve gürül-
tüsüz teorik veriler için 6 yineleme sayısından 
sonra parametre ve hata sabit kalmaktadır. 

Tüm yöntemler için gürültüsüz teorik verinin ters 
çözümünden doğru model parametrelerine çok 
yakın değerler hesaplanmıştır. Gürültülü teorik 
verilerin ters çözüm sonucu ortalama karakök 
hata değerlerine bakıldığında, İKGY ağının gü-
rültüye en duyarlı yöntem olduğu gözlenmiştir. 
GA, DOO sinir ağı ve özellikle LM algoritmasının 
gürültülü teorik verinin ters çözümü sonuçların-
dan doğru modele en yakın sonuçları verdiği 
görülmektedir (Çizelge 1).

Çizelge 1. Gürültülü ve gürültüsüz veri için uygulama sonuçları.

Table 1.  The application results for noise-free and noise-corrupted data.

YÖNTEM
Yarıçap 

(m)
Derinlik 

(m)
Yarıçap 

(m)
Derinlik 

(m)
Yarıçap 

(m)
Derinlik 

(m)
Rmse 

(%)
Yineleme 

Sayısı

Parametreler 3 20 4 25 5 50 - -

İBGY 3 19,99 4 24,99 4,99 50 0,073 10000

İBGY (%5) 3,16 20,01 3,83 24,97 4,92 49,97 1,88 10000

İBGY (%10) 2,66 20,04 4,32 24,96 5,56 49,54 5,77 10000

İKGY 2,99 20 3,99 24,99 4,99 49,99 0,13 10000

İKGY (%5) 2,9 19,81 3,78 24,77 4,99 50,06 1,87 10000

İKGY (%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 Uygulaması

Şekil 5’te Amerika’nın Florida eyaletindeki Med-
ford bölgesindeki yeraltı boşluğunun rezidüel 
gravite anomali eğrisi (Butler, 1984) verilmiştir. Bu 
bölgedeki yeraltı boşluklarının önceki jeolojik ça-
lışmalardan küre veya silindire (yatay veya düşey) 
yakın bir geometriye sahip olduğu bilinmektedir. 
Hajian vd., (2012) tarafından yapılan çalışma so-
nucunda Medford alanındaki yeraltı boşluğunun 
şekli yatay silindir olarak belirlenmiştir. Sondaj-
dan elde edilen derinlik değeri ise 3.57 m’dir. 

Ağın eğitimi için profil uzunluğu 14 m ve örnek-
leme aralığı 0.1 m olan 1409 tane teorik veri kul-
lanılmıştır. Teorik veriler, yatay silindir modeline 
uygun biçimde ve boşluklar yüzeye yakın oldu-
ğundan sığ derinlik değerleri ile üretilmiştir. YSA 

yöntemlerinin hepsinde momentum ve uyar-
lanabilir öğrenme oranlı geri yayılımlı gradyan 
iniş eğitim fonksiyonu kullanılmıştır. YSA eğitim 
aşamasında öğrenme oranı 0.01 ve momentum 
katsayısı 0.9 alınmıştır. Tek gizli katman kullanıl-
mıştır ve nöron sayısı 10 alınmıştır. DOO ağında 
eğitim aşamasında gecikme zamanları [0,1] ve 
[1,2] olarak varsayılan değer kullanılmıştır. 

Uygulanan YSA yöntemlerinden aynı yinele-
me sayısında çalışma mekanizmaları çok farklı 
olmasına rağmen İBGY ve DOO yaklaşık olarak 
aynı sonuçları vermiş olup, bu yöntemlerden 
sondajdan bilinen derinlik değerine çok yakın 
değerler elde edilmiştir. Sondajdan bilinen de-
rinlik değeri 3.57 m, İBGY ve DOO sinir ağlarının 
ters çözüm sonuçları ise yaklaşık olarak 3.52 
m’dir. Teorik çalışmada da olduğu gibi İKGY 

Şekil 5. Medford test sahasındaki boşluğun rezidüel gravite profil eğrisi (Butler, 1984).

Figure 5. Residual gravity profile over a cavity at the Medford test site (Butler, 1984).
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sinir ağında ters çözüm sonucundan % 8.1 or-
talama karekök hata ile en yüksek hata değeri 
elde edilmiştir. 

GA için popülasyon sayısı 100, çaprazlama pa-
rametresi ise 0.8 alınmıştır. GA sonucunda elde 
edilen parametre değerlerine ve % 5.4 ortalama 
karekök hata değerine bakıldığında sonucun 
kabul edilebilir ve derinlik değerinin sondajdan 
elde edilen derinlik değeri ile yakın olduğu gö-
rülmektedir. GA derinlik değerini, İBGY ve DOO 
sinir ağının sonucuna göre daha yüksek ancak 
yarıçap değerini ise daha düşük bulmuştur.

LM yönteminde en düşük ortalama karakök de-
ğerine ulaştığımız görülmektedir. Bu çalışmada 
ek bilgi olarak sondajdan elde edilen derinlik 
değeriyle daha sağlıklı yorumlama yapılmış-
tır. Başlangıç parametreleri yarıçap ve derinlik 
ters çözüm başlangıcında 10’ar metre alınmıştır. 
LM yönteminin en düşük hata vermesine rağ-
men sondajdan elde edilen derinlik bilgisiyle 
karşılaştırdığımızda tüm yöntemler arasında 
derinlik değeri bakımından bilinen sondaj de-
ğerine en uzak değeri vermiş olduğu görülmek-
tedir. LM’de 4 yinelemeden sonra hata değe-
rinde daha fazla azalma gözlenmemiştir. Tüm 
yöntemlerin sonuçları Çizelge 2’de verilmiştir. 

SONUÇLAR VE TARTIŞMA

Bu çalışmada rezidüel gravite anomalisinden 
yarıçap ve derinlik parametre kestirimi için 
güncel sinir ağları yöntemleri (İKGY, DOO) de-
nenmiştir. Bu yöntemlere ek olarak İBGY si-
nir ağı, GA ve LM algoritması kullanılmış ve 
sonuçlar karşılaştırılmıştır. Yöntemlerin etkinliği; 

gürültülü, gürültüsüz teorik ve arazi verilerinde 
denenerek sınanmıştır. Gürültülü ve gürültüsüz 
teorik verilere yöntemlerin uygulanması sonra-
sında hata değerleri kabul edilebilir ölçüde dü-
şük elde edilmiştir. GA ve LM yöntemlerine göre 
eğitim aşamasından dolayı YSA yöntemlerinin 
çok daha fazla hesap zamanı gerektirdiği bu ça-
lışmada gözlenmiştir. DOO sinir ağının çalışma 
prensibi İBGY sinir ağı yönteminden farklı olma-
sına rağmen ters çözüm sonucu birbirine çok 
yakın değerler elde edilmiştir. İKGY sinir ağı 
hem gürültülü teorik hem arazi uygulamasında 
en yüksek hata değerlerini veren yöntem olmuş-
tur. LM algoritması ile arazi verisinin ters çözüm 
sonucu en düşük hata değeri elde edilmesine 
rağmen sondajdan bilinen derinlik değerine en 
uzak değer elde edilmiştir. Geleneksel yöntem 
olan LM veya artık jeofizikte sıkça kullanılan glo-
bal yöntem olan GA gibi YSA yöntemlerinin de 
jeofizik problemlerinin ters çözümünde başarılı 
sonuçlar verdiği görülmüştür. YSA, GA ve LM 
yöntemlerinin çalışma prensipleri çok farklı ol-
masına rağmen aynı problemlere uygulanabi-
lirliği ve jeofizik problemlerin çözümünde DOO 
ve İKGY ağlarının da, İBGY yöntemine ek olarak 
kullanılabileceği görülmüştür.
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Çizelge 2.  Arazi verisi için uygulama sonuçları.
Table 2.    The application results for field data.

YÖNTEM Yarıçap (m) Derinlik (m) Rmse (%) Yineleme Sayısı

İBGY 1,8504 3,5241 5,9 10000

İKGY 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
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