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BATI TURKIYE GRAVITE VE DEPREM KATALOG VERILERININ
YAPAY SiNiR AGLARI iLE DEGERLENDIRILMESI

0z

Son yillarda Yapay Sinir Aglart (YSA) bilim ve miihendislikteki cesitli
problemlerin ¢o6ziimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Jeofizik alanindaki
uygulamalar1 da giderek artmaktadir. Ozellikle sismik, elektromanyetik ve dzdireng
gibi yontemlerin ters ¢Oziimiinde uygulanmaktadir. Ayrica parametre tayini,

Onkestirim ve siniflama gibi uygulamalarda da kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada Yapay Sinir Aglarinin iki farkh tiirii olan Cok Katmanli Algilayici
(CKA) ve Radyal Taban Fonksiyonlu Aglar (RTFA) kullanilmigtir. Bu yontemler
gravitede Once kuramsal modellere, daha sonra Bati Tirkiye verilerine
uygulanmistir. Bolgedeki onemli tektonik unsurlar olan Gediz ve Biiyliik Menderes
grabenlerinin tortul kalinliginin  ve bolgenin kabuk kalinliginin  bulunmasi
amaglanmistir. Ogretmenli 6grenme temeline dayanan CKA ve RTFA, farkli gravite
modelleri iceren egitim setini kullanarak mevcut modellerin giris ¢ikis iliskilerini
ogrenmekte ve benzer modeller ic¢in genelleme yoOntemiyle c¢oziimler
iiretebilmektedir. Boylece gravite yontemindeki ¢ok ¢oziimliiliik sorununa farkli bir

bakis acis1 getirmektedir.

Gediz grabeni i¢in tortul kalinliginin Salihli civari i¢in 1,4 — 2 km, Alasehir civari
icin yaklasik 2,5 km oldugu saptanmistir. Biiyiik Menderes grabeninin tortul kalinlig
ise Aydin civari i¢in yaklasik 1,7 km, Nazilli civar i¢in yaklasik 2,2 km, Saraykdy
civari i¢in ise yaklasik 3,2 km olarak saptanmigtir. Bolgenin ortalama kabuk kalinlig1

ise yaklasik 32 km olarak elde edilmistir.

Gravite c¢aligmalarina ek olarak Yapay Sinir Aglarmmin zaman serilerindeki
performansini test etmek amaciyla sismoloji katalog verilerine uygulanmistir. Bat1
Tiirkiye deprem olus aylik frekanslari hesaplanmis, CKA ve RTFA ile

degerlendirilmis ve on kestirim ¢alismalar1 yapilmistir. Frekans verileri 1, 2, 3, 4, 5,
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6,7,8,9, 10 ve 11 1i girdi setleri olacak sekilde diizenlenmis ve her iki yontemle
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuclar incelendiginde RTFA ile elde edilen 6n
kestirim sonuclarinin CKA sonuglarina gore daha yiiksek korelasyon katsayisit ve

daha diistik hata degerlerine sahip oldugu gézlenmistir.

Anahtar sozciikler: Yapay Sinir Aglari, Cok katmanli Algilayici, Radyal Taban

Fonksiyonlu Aglar, Gravite yontemi, Deprem frekans 6n kestirimi



INTERPRETATION OF GRAVITY AND EARTHQUAKE CATALOG DATA
IN WESTERN TURKEY BY USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

Artificial Neural Networks (ANN) has been used in a variety of problems in the
fields of science and engineering. Applications of ANN to the geophysical problems
have increased within the last decade. In particular, it has been used to solve
inversion problems such as seismic, electromagnetic and resistivity. Also, there are

some other applications such as parameter estimation, prediction and classification.

In this study, two different types of ANN, Feed Forward Neural Networks (FNN)
and Radial Basis Function Networks (RBF NN) were used. These methods were
applied first to synthetic gravity data and then to the Western Turkey Bouguer
gravity data. The aim of the study was to obtain sediment thickness of the major
structure of the regional tectonics such as the grabens of Gediz and Biiyiik Menderes
and the crustal thickness of the region. ANN can learn input-output relation of
available models by using training set, which includes various gravity models, and
produce solutions for similar models via its generalization ability. Therefore ANN

can provide a different perspective for the multi solution problem in gravity method.

The sediment thickness of the Gediz graben was determined as 1,4- 2 km around
Salihli and about 2,5 km around Alagehir. The sediment thickness of the Biiyiik
Menderes was determined approximately 1,7 km around Aydin and 2,2 km around
Nazilli and 3,2 km around Saraykdy. Average crustal thickness was obtained as 32

km for the region.

In addition to the gravity studies ANN was also applied to seismological catalog
data in order to test of the performance. Monthly earthquake frequencies were
calculated using seismological catalogue data of the region and then the data set were
evaluated with these FNN and RBF NN methods for earthquake prediction purposes.
Frequency data were arranged as 1, 2, 3,4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, and 11 input sets and
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evaluated by using these two methods. When the results of two methods were
compared, it was observed that the preliminary prediction results by using RBF NN,

gave a greater correlation coefficient and less error values than MLP.

Keywords: Artificial Neural Networks, Multilayer Perceptron, Radial Basis
Function Networks, Gravity Method, Prediction of Earthquake Frequency
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BOLUM BiR
GIRIiS

Yapay sinir aglar1 teknolojinin de etkisiyle son yillarda bir ¢ok problemin
¢ozlimiinde yaygin olarak kullanilan yontemlerden biri olmustur. Uygulama alaninin
genis olmasi ve bir¢ok problemin ¢oziimiinde basarili sonuglarin elde edilmesi bu

yonteme olan ilgiyi arttirmigtir.

Son yillarda yer bilimlerinde de uygulanan yontem bir¢ok problemin ¢éziimiinde
farkli bakis agilarmin olusmasma neden olmustur. Ozellikle tahmin- 6n kestirim,
modelleme ve veri islem gibi alanlarda yontemin basaris1 ve uygulanabilirligi test

edilmistir.

Bu ¢alismada Yapay Sinir Aglarinin iki farkl tiirli olan Cok katmanli Algilayici
ve Radyal Taban Fonksiyonlu Aglar gravite ve deprem aylik frekans verilerine
uygulanmistir. Calisma alani olan Bat1i Anadolu’nun tektonik ve jeolojik ag¢idan ¢ok
ilgi ceken ve bircok arastirmacinin g¢alistigi bolgelerden biri olmasi nedeniyle
uygulanan bu yoOntemlerin daha onceki sonuglarla karsilastirilmast s6z konusu

olabilmistir.

Bilindigi gibi gravite yonteminin c¢ok c¢oziimliiliigii modelleme c¢alismalarini
giiclestirmektedir. Bugiine kadar farkli yontemler gravite modellemesi amaciyla
kullanilmis ve ¢ok ¢oziimliiliikk problemi asilmaya calisilmistir. Bu ¢alismada Yapay
Sinir Aglar1 yontemi kullanilarak gravite modellemesi amaglanmistir. Bat1 Anadolu
da ozellikle grabenler iizerinde alinan gravite kesitleri Cok Katmanli Algilayici ve
Radyal Taban Fonksiyonlu aglar ile degerlendirilerek bolgenin tortul kalinligi, kabuk
kalinlig1 ve birimler aras1 yogunluk farklar1 elde edilmistir. Bat1 Anadolu’ nun temel
grabenlerinden olan Gediz ve Biiyik Menderes gravite verileri YSA ile
degerlendirilmistir. Gediz grabeni i¢in ortalama tortul kalinlig1 yaklagik 0,5-2,5 km
olarak saptanmistir. Biiyiik Menderes icin elde edilen tortul kalinlig: ise yaklasik 0,3-
3,2 km olarak bulunmustur.



Bolge sismolojik agidan acilma rejiminin sonucu olusan grabenler ve graben
tektonigi nedeniyle aktiftir. Tiirkiye genelinde birinci deprem kusagi i¢inde yer alan
bolgede aletsel donemden giliniimiize yikici depremler meydana gelmistir. Bu
depremleri onceden tahmin edebilme ve gereken Onlemleri alabilme giliniimiizde
oldukga ilgi ¢ceken konulardan biridir. Bolgede meydana gelen depremlerin aylik olus
sayilar1 diizenlenerek Yapay Sinir Aglar1 yontemleriyle deprem aylik frekans on

kestirimi yapilmstir.



1.1 Yapay zeka ve Yapay Sinir Aglar1 Tanimi

Yapay zeka, bilgisayarin yada bilgisayar ile kontrol edilen bir makinanin, akil
yiiriitme, anlam ¢ikartma, genelleme, algilama, gecmis deneyimlerden 6grenme gibi
genellikle insan zekasina 6zgii olan gorevleri yerine getirme yetenegidir. Yapay zeka

(Artificial Intelligence) teknikleri 4 baslik altinda toplanabilir.

*  Bulanik Mantik (Fuzzy Logic)

* Uzman Sistemler (Expert Systems)

* Genetik Algoritma (Genetic Algorithm)

* Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)

Yapay zeka tekniklerinden biri olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA) en basit anlamiyla
biyolojik sinir sisteminin ¢alisma prensiplerinden esinlenerek olusturulmus
matematiksel bir modeldir. Beynin 0grenme yoluyla yeni bilgiler elde etme,
hatirlama, problem ¢6zme, tahmin etme gibi yeteneklerinin bilgisayar ortaminda
olusturulmas1 YSA’nin temel prensiplerindendir. Herhangi bir olay hakkinda girdi ve
ciktilar arasindaki iliskiyi, dogrusal olsun veya olmasin, elde bulunan mevcut
orneklerden ogrenerek daha oOnce hi¢ goriilmemis olaylari, onceki Orneklerden
cagrisim yaparak ilgili olaya ¢ozlimler iiretebilme 6zelligi YSA’nin en temel ve

arastirmacilarin dikkatini ¢eken en 6nemli 6zelliklerdendir.

Giliniimiizde YSA farkli alanlarda birgok problemin ¢oziimiinde basariyla
uygulanmaktadir. Ozellikle insan beyninin ¢dziim buldugu 6grenme, iliskilendirme,
simiflandirma, genelleme, 6zellik belirleme ve optimizasyon gibi konularda yaygin

olarak kullanilmaktadir.

Ayrica giiniimiizde bir ¢ok problemin kisa zamanda en iyi sekilde ¢o6ziilmesi
amactyla kullanilan eniyileme (optimizasyon) tekniklerinden biri olarak gosterilen
YSA en 1yl ¢dziim noktasina miimkiin oldugunca yaklagmay1 saglar. Ge¢cmisten
giinimiize kadar karsilagilan bircok problemin c¢oziilmesi amaciyla, degisik

eniyileme teknikleri gelistirilip uygulanmistir. Eniyileme teknikleri uygulanig



bicimine goére deterministik ve stokastik olmak {izere iki ana grupta toplanabilir
(Haataja, 1999). Yaygin olarak kullanilan deterministik ydntemlerden bazilar
Newton, Levenberg-Marquardt, Endik Inis, Gauss-Newton olarak siralanabilir.
Simulated Anealing, Genetik Algoritma, Yapay sinir aglar1 ise stokastik

optimizasyon yontemlerine drnek olarak gdsterilebilir.

1.1.1 Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

Yapay sinir aglar i¢in ilk adim 19. yiizyilin sonlarinda psikolog William James
tarafindan atilmistir. James (1890) tarafindan yapilan calismada beynin hafiza
fonksiyonu anlagilabilir, tahmin edilebilir basit Orneklerle agiklanmaktadir.
Miihendislik alaninda yapay sinir aglarinin temellerini 1940’11 yillardan sonra Hebb,
Mcculloch ve Pitts, gibi bilim adamlarinin ¢aligmalar1 olusturmustur. 1949 yilinda
Donald Hebb, tarafindan gelistirilen ‘hebbian 6grenme’ 6grenme kurali giiniimiizde
de bircok 6grenme kuralinin temelini olusturmaktadir (Hebb, 1949; Mcculloch ve
Pitts, 1943). YSA calismalar1 tam olarak 1950’ 1i yillarda baslamistir. Basit sinir
modeline dayali bir hesaplama modeli, Rosenblatt tarafindan 1958 yilinda 6nerilmis
ve perseptron (algilayici) diye bilinen tek katmanli ilk YSA modeli ortaya ¢ikmustir.
Bu model daha sonralar1 olusturulan ¢ok katmanli algilayict modelinin temelidir

(Rosenblatt, 1958).

Widrow ve Hoff 1960 yilinda bu basit sinir modelini kullanarak dgrenebilen ilk
ADALINE (ADaptive LInear NEuron) adi verilen adaptif sistemler {izerinde ¢aligsmis
ve delta kural1 diye bilinen, gergek cikis ile istenen ¢ikis arasindaki farka esit bir hata
terimi kullanarak agirliklarin degistirildigi 6grenme kuralini ortaya koymuslardir
(Widrow ve Hoff 1960). 1970’ 1i yillarin sonunda ortaya ¢ikarilan MADALINE ise
birden fazla Adaline iinitesinden olusmus agdir. 1970’ li yillarda YSA c¢aligsmalari

duraklama donemini yagamistir.

1982 ve 1984 yillarinda Hopfield tarafindan yayinlanan ¢alismalar ile yapay sinir

aglarinin genellestirilebilecegi goriilmistiir. Hopfield tekrar beslemeli (recurrent)



YSA modeli ortaya atmis ve bunun pratik optimizasyon problemlerinde

kullanilabilirligini gostermistir.

Kohonen 1984 de kendi kendine 6grenme nitelik haritalarini (Self-Organizing
Maps, SOM) gelistirmistir. 1988 yilinda Grossberg, Adaptif Rezonans Teorisi
(Adaptive Resonance Theory, ART) ad1 altinda bir YSA yapisini gelistirmistir
( Grossberg, 1988a). Bu 0gretmensiz 6grenme konusunda zamanin gelistirilmis en

karmasik yapay sinir ag1 modeli olmustur.

Rumelhart 1986 yilinda “Parallel Distributed Processing” adli kitabinda, ileri
beslemeli (feed-forward) aglarda yeni bir 6grenme modeli olan hatanin geriye
yayilim algoritmasint (backpropagation algorithm) gelistirmistir. Geri yayilim
algoritmasi ile ¢alisan ileri beslemeli yapay sinir aglart kullanimi yaygin ve
Ogrenilmesi kolay oldugundan bir¢ok arastirmaci tarafindan tercih edilmektedir.

(Haykin,1999)
1.1.2 Biyolojik Sinir Sistemi

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmistir. Bu
nedenle dncelikle biyolojik sinir sistemi iizerinde durulacaktir. Sinir ag1 milyarlarca
sinir hiicresinin bir araya gelmesi ile olusmaktadir. Beynimizde yaklasik 10" adet
sinir hiicresinin oldugu ve bunlarin 6x10" ten fazla baglantisinin bulundugu

sdylenmektedir (Oztemel, 2003; Sagiroglu, Besdok, Erler, 2003).

Biyolojik sinir aglar1 insan beyninin c¢alismasinda biiyiikk 6neme sahiptir. Bes
duyu organindan gelen sinyaller algilama ve anlama mekanizmalarint ¢alistirir.
Beyinde sekillenen sinyaller tekrar sinir sistemi ile organlara eylem olarak iletilir. Bir

sinir hiicresini olusturan birimler agagida gosterilmektedir.
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Sinaps

Sekil 1.1 Biyolojik sinir hiicresi (Sagiroglu ve diger, 2003).

Sekil 1.1 de de goriildiigii gibi temel bir biyolojik sinir hiicresi “soma”, “akson”,
“sinaps” ve “dendrite” lerden olugmaktadir. Sinaps, sinir hiicrelerini birbirine
baglayan ve bir sinir hiicresinden digerine elektrik sinyallerin ge¢mesini saglayan
bosluklardir. Sinaps’lar yoluyla sinyaller dendrit’ lere ve dolayisi ile soma’ya iletilir.
Soma’da gelen sinyal islenerek sinir hiicresi kendi sinyalini olusturur. Olusturulan
sinyal akson yardimiyla sinaps’lardan gegerek dendrit’lere gonderilir. Dendrit’ler bu
sinyalleri soma’ya tasiyarak bir ¢ikti olugsmasini saglarlar. Sinirler elektrik sinyalini
hiicre duvarindaki voltaj1 degistirerek iretirler. Bu durum hiicre i¢inde ve disinda
dagilmig bulunan iyonlar araciligi ile olur. Bu iyonlar sodyum, potasyum, kalsiyum
ve klor gibi iyonlardir. Potasyum yogunlugu sinirin i¢inde sodyum yogunlugu ise
sinirin disindadir. Bir hiicre diger bir hiicreye elektrik enerjisini bu iyonlar vasitasiyla
iletir. Baz1 iyonlar magnetik kutuplasmaya neden olurken bazilari kutuplagsmadan
kurtulup hiicre zarin1 agarak iyonlarin soma’ya ge¢mesini saglar. Sinyallerin bir

hiicreden digerine akmasini saglayanda bu kutuplagsmanin azalmasidir.

Sinyaller hiicrenin etkinligini (diirtiisiinii) belirler. Bir hiicrenin etkinligi, hiicreye
gelen sinaps sayisi, sinaps’lardaki iyonlarin konsantrasyonu, sinaps’in sahip oldugu
giic olmak iizere ii¢ faktére baghdir. Dendrit tarafindan alinan sinyaller hiicrede

birlestirilerek bir ¢ikis darbesi iiretilip tiretilmeyecegine karar verilir. Dendrit’lerce



aliman bir girig, harekete geg¢irici (tetikleyici, pozitif) ya da yasaklayici (negatif)
olabilir. Dendrit’lere gegirilen iletiler soma’da birlestirilerek elektriksel bir ¢ikti
olustururlar. Soma’ya gelen girdilerin toplami akson iizerinde c¢ikt1 olusturacak
degere ulastiginda (esik seviyesi) akson bir ¢ikis sinyali iiretir. Akson’un ¢ikis sinyali

tiretmesi akson ateslendi (fired) seklinde ifade edilir.

Biyolojik beynin en énemli dzelliklerinden biri de 6grenme olayidir. Ogrenilen
her yeni bilgi, beyin fonksiyonlarini da etkileyerek davranislarda kendini gosterir.
YSA’ nin gelistirilmesinde insan beyninin bu 6zelligi dikkate alinmaktadir (Haykin,
1999).

1.2 Yapay Sinir Ag1 ve Temel Elemanlari

YSA’ nin en temel elemani algilayicidir (perceptron). Ilk olarak 1958 yilinda
Frank Rosenblatt tarafindan gelistirilmistir. Sekil 1.2 de goriildiigii gibi algilayici alti
ana boliimden olusmaktadir. Bunlar, girisler (x;), agirliklar (wi), esik (b;), toplam
fonksiyonu (X), aktivasyon fonksiyonu (f) ve c¢ikis degeri y’ dir. Bu alt1 temel

eleman asagida detayli olarak agiklanmaktadir.

Esik
D A P
| ! [ o Cikis (y)
|
) 1 1 I
Pt S
Toplam Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu
Agirliklar
Girigler

Sekil 1.2 Yapay sinir hiicresi.



Girigler: Yapay sinir hiicresine disaridan veya diger sinir hiicrelerinden gelen
bilgilerdir.

Agwrliklar: Agirlhiklar yapay sinir hiicresine gelen bilgiyt diger sinir
hiicrelerine degistirerek aktarmaya yarayan baglantilardir. Girdi degerleri
agirliklarla ¢arpilarak diger sinir hiicresine iletilir. Agirliklar negatif ya da
pozitif degerler alabilir. Agirliklar noron yapisinda synapselere karsilik
gelmektedir.

Esik: Sinir hiicresinin ya da agin ¢iktisinin sifir olmasini engellemek i¢in esik
degeri kullanilir.

Toplam Fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdinin hesaplanmasini saglayan
fonksiyondur. En yaygin kullanim sekli her girdi degerinin kendi agirligiyla
carpilarak toplanmasidir. Ancak farkli fonksiyonlar da bu amag¢ i¢in
kullanilabilir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdiye karsilik hiicrenin
tiretecegi ¢iktiyr hesaplar. Farkli fonksiyonlar aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanilabilir. Cok katmanli algilayic1 gibi aglarda bu fonksiyonun hatanin
geri yayllim asamasinda tlirevi alindigi i¢in tiirevi alinabilir bir fonksiyon
olmast gerekmektedir. Ciktiyr hesaplamak i¢in kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan bazilari adim (step), esik (threshold), sigmoid ve

hiberbolik tanjant fonksiyondur. Sigmoid fonksiyonu;

1
l+e’

fv)=

(1)

bagintisi ile tanimlanir. Adim fonksiyonunda gelen net girdinin belirlenen bir
esik degerinin altinda yada iistiinde olmasi durumuna gore ¢iktinin degeri 1

yada 0 olur. Adim fonksiyonu,

1, eger v > esikdeger

= 2
A {O, eger v <esik deger )

olarak tanimlanir.



Esik (threshold) fonksiyonu girdinin 0 yada 1 den biiyiilk olmasina gore
deger alir. 0 ile 1 arasinda degisen degerler de alabilir. Bunlarin diginda kalan

degerleri almaz. Esik fonksiyonu,

0, eger v<0
f(v)=3v, eger 0<v<l 3)

I, eger v2>1

bagintisiyla verilmektedir. Hiberbolik tanjant fonksiyonu ise girdilerin tanjant

fonksiyonundan gecirilmesiyle hesaplanmaktadir. Hiperbolik tanjant,

eV + e—v

fv=

(4)

e'—e”’
bagintisiyla tanimlanir.

Sekil 1.3 te YSA’ da en yaygin olarak kullanilan transfer fonksiyonlar1
goriilmektedir. Bunlarin disinda Gaussian ve Siniis fonksiyonu da bilinen

aktivasyon fonksiyonlarindandir.

* (Cikn: Girdi ve agirliklarin carpiminin toplamidir. Elde edilen toplam
aktivasyon fonksiyonu ile agin drettigi ciktiya doniislir. Yapay sinir

hiicresinin y ¢iktisi;
M
Y=L = Qo wx +b)=wx +b (5)
i=1

bagintisiyla verilir. Bagintidaki w agirlik degeri, x girdi degeri b ise ndronun

esik degerini gostermektedir. Girdi vektori;

)CZ{)C1 X, ...xM} (6)

olarak tanimlanir. Aga girilen 1xM boyutundaki vektordiir. Agirhik degerleri

1s€;
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w=[w1 W WM] (7)

olarak tanimlanir. Esik degeri olan b ise katmandaki her nérona baglanan

degerdir ve katmandaki noron sayis1 kadar esik degeri mevcuttur.

y(v) y(v)
| I : 1
g 0 Y 1 0 Y
A il —_—— y
Dogrusal Fonksiyon Adim (Step) Fonksiyonu
y(v)

TR H T H

Sigmoid Fonksiyonu Hiperbolik tanjant Fonksiyonu

Sekil 1.3 En yaygin kullanilan transfer fonksiyonlart.

Biyolojik sinir sistemindeki birimler ile yapay sinir aglarindaki birimlerin
gorevleri ve terminolojideki isimleri  Sekil 1.4 de 6zetlenmektedir. Biyolojik sinir
sistemindeki sinir hiicresi YSA’da da sinir, ndron yada islem elemani1 olarak

isimlendirilir. Dendritler toplam fonskiyonunun, hiicre goévdesi aktivasyon
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fonksiyonunun, aksonlar YSA ciktisinin, sinapslar ise agirliklarin gorevlerini yerine

getirmektedir.

i \ \ i J
v 'y
drit_/~ Agirhklar
_.» [séma |
il P~ Toplam Z )
X fonksiyonu Esik
N ;HF
v .
Aktivasyon
Fonksiyonu f(')
>
=
w
(=]
3

A Clkis \/

3
y

v/ {Iv(\v
Synapse

Sekil 1.4 Biyolojik ve yapay sinir hiicrelerinin birlikte gosterimi.

1.3 Yapay Sinir Aglarimin Siniflandiridmasi

Yapay sinir aglari, yapilarina ve 0grenme algoritmalarina gore cesitli siniflara
ayrilmaktadir. Yapilarina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olmak iizere iki,

O0grenme algoritmalarina gore ise Ogretmenli 0grenme, Ogretmensiz 0grenme ve

takviyeli 6grenme olmak lizere ii¢ grupta siniflanmaktadir.
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1.3.1 Yapilarina Gore Aglar
Yapilarina gore aglar ileri beslemeli ve geri beslemeli olmak lizere iki gruba

ayrilir. Bu aglar hakkinda detayl bilgi asagida verilmektedir.
1.3.1.1 Ileri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli bir agda ndronlar genellikle katmanlara ayrilmislardir. Girdiler,
giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii baglantilarla iletilir. Noronlar bir
katmandan diger bir katmana baglanti kurarlar, ayn1 katman icerisinde birbirleri ile
baglantilar1 bulunmaz. Sekil 1.5 de ileri beslemeli ag icin blok diyagram
gosterilmistir. Ileri beslemeli aglara rnek olarak c¢ok katmanli algilayici (Multi

Layer Perceptron-MLP) ve LVQ (Learning Vector Quantization) aglar1 verilebilir.

0 :> F(Wa) oft)

Sekil 1.5 Ileri beslemeli ag diyagram.

1.3.1.2 Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli sinir agi, ¢ikis ve ara katmanlardaki ¢ikislarin, giris birimlerine
veya Onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Boylece, girisler hem
ileri yonde hem de geri yonde aktarilmis olur. Sekil 1.6 da geri beslemeli bir ag
gorilmektedir. Bu gesit sinir aglarinin dinamik hafizalar1 vardir ve bir andaki ¢ikis
hem o andaki hem de 6nceki girigleri yansitir. Bu 6zelliginden dolayi, 6zellikle 6n
kestirim uygulamalar1 i¢in uygundurlar. Bu aglar cesitli tipteki zaman serilerinin
tahmininde oldukga basar1 saglamislardir. Bu aglara 6rnek olarak Hopfield, SOM ,

Elman ve Jordan aglar1 verilebilir.
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() (ttd)

Sekil 1.6 Geri beslemeli ag diyagrami.

1.3.2 Ogrenme Algoritmalarina Gore Aglar

Ogrenmenin bir ¢ok tanimi olmasina ragmen Simon (1983) grenmeyi zaman
icinde yeni bilgilerin kesfedilmesi yoluyla davranislarin iyilestirilmesi siireci olarak
tanimlamaktadir (Simon, 1983). Yapay sinir aglarinda ise 6grenme yoluyla agdaki
agirhiklarin degistirilmesi saglanmaktadir. Bunun igin genel olarak ii¢ 6grenme

metodundan ve bunlarin uygulandig degisik 6grenme kurallarindan s6z edilebilir.

1.3.2.1 Ogretmenli Ogrenme (Supervised Learning)

Bu tip 6grenmede, YSA’ya giris degerleri ve bunlara karsilik gelen ¢ikis degerleri
verilir. Istenilen ve gercek ¢ikt1 arasindaki farka (hataya) gore noronlar arasi
baglantilarin agirli1 en uygun ¢ikisi elde etmek i¢in diizenlenir. Sisteme verilen girdi
ve bunlara karsilik gelen c¢iktilardan olusan egitim seti yardimiyla ag egitilerek
agirliklar degistirilir. Giris ve ¢ikis degerlerinden olusan egitim seti 6gretmen yada
danigman gorevini gormektedir. Sekil 1.7 de danismanli 6grenme yapisi
gosterilmistir.  Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali, Rumelhart ve
McClelland (1986) tarafindan gelistirilen genellestirilmis delta kurali veya geri
besleme (back propagation) algoritmasi danismanli 6§renme algoritmalarina 6rnek

olarak verilebilir.
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Cevreyi

tammmlayan

vektor -

Cevre Ogretmen
istenilen
tepki
A Ger(;e‘k +
~ Ogrenme| tepki
sistemi

(.

Hata Sinyali
Sekil 1.7 Ogretmenli dgrenme (Haykin, 1999).

1.3.2.2 Ogretmensiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Girige verilen 6rnekten elde edilen ¢ikis bilgisine gore ag siniflandirma kurallarini
kendi kendine gelistirmektedir. Bu Ogrenme algoritmalarinda, istenilen c¢ikis
degerinin bilinmesine gerek yoktur. Ogrenme siiresince sadece giris bilgileri verilir.
Sisteme girislere karsilik gelen cikis degerleri girilmez. Bir egitim seti mevcut
degildir. Ag daha sonra baglanti agirliklarin1 ayni Ozellikleri gosteren desenler
olusturmak tiizere ayarlar. Sekil 1.8 de danismansiz 6grenme yapisi gosterilmistir.
Grossberg (1986) tarafindan gelistirilen ART (Adaptive Resonance Theory) veya
Kohonen (1984) tarafindan gelistirilen SOM (Self Organizing Map) 6grenme kurali

danismansiz 6grenmeye ornek olarak verilebilir.

Cevreyi
tanimlayan
TEATOT - Ogrenme
Qere sistemi

Sekil 1.8 Ogretmensiz 6grenme (Haykin, 1999).
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1.3.2.3 Takviyeli ogrenme (Reinforcement learning)

Bu 6grenme kurali damigsmanli 6grenmeye yakin bir metod olmasina ragmen
istenilen ag cikisinin bilinmesine gerek duyulmaz. Hedef c¢iktiyr vermek igin bir
egitim seti yani 6gretmen yerine, YSA’ ya bir ¢ikis verilmemekte fakat elde edilen
cikisin verilen girise karsilik dogruluk derecesini degerlendiren bir kriter
kullanilmaktadir. Sekil 1.9 da takviyeli 6grenme yapis1 gosterilmistir. Optimizasyon
problemlerini ¢6zmek icin Hinton ve Sejnowski’nin (1986) gelistirdigi Boltzmann

kurali takviyeli 6grenmeye 6rnek olarak verilebilirler.

ilk
‘ Girdi takviye
vektorii
:'>{ Cevre e > Kritik
Bulunan
takviye
Rl (")grenme
Hareket sistemi

Sekil 1.9 Takviyeli 6grenme (Haykin, 1999).

1.3.3 Ogrenme Kurallart

YSA’larin en onemli ozelliklerinden biri ¢evresinden yararlanarak Ogrenme
yetenegidir. Ogrenme igin gelistirilmis bir ¢ok kural vardir. En bilinen 6grenme
kurallar1 arasinda Hebb, Oja, Delta, Hopfield, Kohonen, Widrow Hoff 6§renme
kurali1 gibi bircok 6grenme kurali bulunmaktadir. Bu boliimde en temel 6grenme

kurallarina deginilecektir.
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1.3.3.1 Hebb Kurall

IIk ve en ¢ok bilinen dgrenme kuralidir. 1949 yilinda Donald Hebb tarafindan
gelistirilmistir. Hebb’in 6grenme kuralina gore, aralarinda dogrudan baglanti olan bir
noron diger ndron ile es zamanli aktive oluyorsa, bu hiicrelerin arasindaki

baglantinin agirhig1 bir miktar arttirilir.

Hebb kurali, x; giris ve yi ¢ikis sinyaline sahip bir k néronu i¢in n. adimda

matematiksel olarak asagidaki gibi tanimlanabilir.

By (1) = py, (), () ®)

Bagitidaki p 6grenme hizimi belirleyen bir sabit, wiy; k ndéronunun sinaptik

agirhigy, x; ve yi noronun girdi ve ¢ikti sinyallarini gostermektedir. (Haykin, 1999)

1.3.3.2 Delta Bar Delta Kurali

Yaygin olarak kullanilan 6grenme kuralidir. Bu kural agdan istenilen ¢ikt1 ile agin
hesapladig1 ¢ikti arasindaki farkin yani hatanin en aza indirilmesini saglamaya
yoneliktir. Bu 6grenme kuralina gore agirliklar agin ortalama karesel hatasini en
kiiciik yapacak sekilde degistirilir. Bu kurala ayn1 zamanda Widrow-Hoff kurali ve

En Kiigiik Ortalamalarin Karesi kurali da denmektedir.

1.3.4 Yapay Sinir Aglarinin Avantaj ve Dezavantajlar

1.3.4.1 Avantajlar
* Matematiksel olarak modellenmesi miimkiin olmayan karmagik
problemleri ¢ozebilirler.
* Dogrusal olmayan iligkileri de kolaylikla modelleyebilmektedirler.
*  YSA’larinin ¢alismasi geleneksel sistemlerden hizlidir. (Ozellikle paralel

isleme 6zelligi olan sistemlerde)
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* Degisikliklere karst yeniden egitilebilirler. Ortama uyum yetenekleri
vardir.

* Paralel ¢alisabilmeleri ger¢ek zamanli kullanimlarin1 kolaylastirmaktadir.

1.3.4.2 Dezavantajlar

* YSA model seciminde, ag topolojisinin belirlenmesinde ve ag
olusturulmasinda kesin kurallar yoktur. Kullanici kendi deneyimine gore ag
yapisini belirler.

» Orneklerin tasariminda da bir kurallar seti yoktur. Farkli tasarimlarda farkli
performans verebilir.

* Ag davranisi agiklanamaz.

* Egitim siireci se¢ilen aga ve arzulanan hedef kriterlere bagli olarak uzun
stirebilmektedir.

* Egitim seti i¢in fazla veriye ihtiya¢ duyulmaktadir.

1.4 Yapay Sinir Aglarimin Jeofizikteki Uygulamalar:

Son yillarda jeofizikte yapay sinir aglarina olan ilgi artmaktadir. Farkli
problemlerin ¢oziimiinde kolaylikla uygulanabilir olmasi arastirmacilarin ilgisini
cekmektedir. Sekil 1.10 da 1999-2009 yillar1 arasinda yerbilimlerinde YSA
uygulamalarinin yer aldigi SCI-EXP dergilerdeki yaymn sayilari goriilmektedir.

Yayimlar Web of science’ den arastirilarak derlenmistir.
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Sekil 1.10 Yerbilimlerinde yapay sinir aglar1 uygulamalarmin SCI-EXP dergilerde yayinlanmig

makale sayilart (Web of science’ dan derlenmistir ).

Jeofizikte kullanilan yontemler yapay ve dogal kaynakli olmak {izere iki gruba
ayrilir. Yapay kaynakli yontemlerde disaridan etki etme imkani varken dogal
kaynakli yontemlerde herhangi bir etki s6z konusu degildir. Dogal kaynakli
yontemlerde ayni1 anomaliyi verebilecek baska yer altt modelleri de olabileceginden

bu sorun ¢ok ¢oztimliiliigli beraberinde getirmektedir.

Son yillarda YSA c¢esitli jeofizik yontemlerde uygulanmaktadir. Cesitli yayinlarin
derlenmesiyle olusturulan Tablo 1.1 de bugiine kadar jeofizikte yapay sinir aglarinin

hangi alanlarda ve hangi amaclarla kullanildig1 6zetlenmeye ¢aligiimustir.

Tablo 1.1 incelendiginde Yapay Sinir aglarinin jeofizikte 6n kestirim, modelleme
ve veri iglem amaciyla yaygin olarak uygulandigr goriilmektedir. Cok katmanl
algilayic1 tiirii aglar birgok problemin ¢oziimiinde oldugu gibi jeofiziksel
uygulamalarda da yaygin kullanim alanina sahip olmustur. Tablo 1.1 deki
caligmalarin  uygulama oranlarm1 elde etmek amaciyla pay diagramlar

olusturulmustur.



Tablo 1.1 Yapay sinir aglarinin jeofizik ¢aligmalardaki dagilimi.

Katalog verilerinden
yararlanarak deprem
olus zamani ve
deprem aylik frekans
degeri (CKA)
(Bodri,2001),
(Sri Lakshmi ve
Tiwari,2009)

Elektrik ve sismik
verilerin 1D ters ¢oziimii
(CKA)

(Macias ve diger., 2000)

NMO?’ dan sismik hiz
tayini (CKA)
(Macias ve diger,
1998)

19

Sismik dekonvoliisyon,
sismik wavelet (HP)
(Wang ve Mendel, 1992)

EM verilerden yer alt1
yapilarmin yerlerinin
saptanmasi (CKA),
(SOM) (Poulton ve
diger., 1992)

DC rezistivite verilerinin

ters ¢oziimil (CKA)
(El-Qady ve Ushijima,
2001)

Sismolojide ilk variglarin

(Dai ve MacBeth, 1996)

tayini

MT transfer fonksiyonunun

hesaplanmasi
(CKA)
(Manoj ve Nagarajan,
2003)

Farkl1 volkanik
bolgelerde sismisite ve
yer degistirmenin
tahmini (CKA)
(Luongo ve diger.,
2004)

(

MT verilerinin ters ¢ozimi

(CKA), (HP),
(Macias ve diger., 2000)
Zhang ve Paulson, 1997)

Peak ground acceleration

(CKA)
(Kerh ve Chu, 2002)

Gravite-manyetik
verilerden yararlanarak

jeolojik yap1 smirt (CNN)
(Aydogan ve diger., 2003)

(Ucan ve diger., 2002)

Sismik art¢1 soklarin
yerinin ve zamaninin
tahmini (CKA) (SOM)
(Lin ve Mohamed,
1999)
(Allameh Zadeh,2004)

Sismik dalga bi¢imi ters
¢ozlimil (CKA)
(He ve Zhou, 2003)

Arkeolojik verilerin
degerlendirilmesi (CNN)
(Albora ve Ugan, 2005)

Jeofizik kuyu
loglarindan termal
kondaktivitenin
tahmini (CKA)
(Goutorbe ve diger.,
2006)

AEM verilerinin 1 boyutlu

ters ¢cozimi
(Ahl, 2003)

Deniz sismik verilerinde
tekrarli yansimalarin
belirlenmesi (CKA)

(Essenreiter ve diger, 2003)

Tekrarli yansimlarin
belirlenmesi ve
siniflandirilmasi (SOM)

(Essenreiter ve diger, 2001)

Wireline logtan
porozite ve
permeabilitenin
tahmini (CKA)
(Hele ve diger., 2001)

Gravite anomalisinin diiz
¢oziimil (CKA)
(Osman ve diger., 2007)

Sismik yansima
caligsmalarinda veri
kalitesini arttirmak igin
giiriiltiilerin giderilmesi
(CKA),(RTFA)
(Van der Baan ve Jutten,
2000)

Kuyu logu
verilerinden kirilma
frekansinin tahmini

(CKA)
(FitzGerald ve diger.,
1999)

Sismik ters ¢6ziim
(RTFA)
(Baddari ve diger., 2009)

Manyetik rejyonel/ rezidiiel
ayrimi , Bouguer anomali
haritansin ayrimi (CNN)
(Albora ve diger., 2001)
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@ Tahmin-6n kestirim
35%
@ Modelleme(Duz/Ters CézUm)
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9% 0O Veri islem
o

Sekil 1.11 Yapay Sinir Aglarinin Jeofizikte kullanim alanlar1 ve oranlart.

Tablo 1.1 den yararlanarak elde edilen Sekil 1.11 deki diyagram incelendiginde
yapay sinir aglariin veri islem, modelleme ve on kestirim amaciyla jeofizikte
kullanildig1 goriilmektedir. Siizgeg, siniflama gibi veri islem asamalarinda alternatif

bir yontem olarak kullanilmaktadir.

7%
o CKA(Cok katmanh
Algilayici)

m Hopfield Sinir Aglari(HP)
7%

O Self-Organizing Map
(SOM)

11% O Hicresel Sinir

Aglari(CNN)

W Radyal Taban
Fonksiyonlu Aglar (RBF)

O Zorlanmis Sinir
Aglari(FNN)

Sekil 1.12: Jeofizikte yaygin olarak kullanilan Yapay Sinir Ag: tiirleri ve kullanim oranlari.

Tablo 1.1 den yararlanarak olusturulan Sekil 1.12 deki diyagramda en ¢ok
kullanilan ag tiiriiniin ¢ok katmanli algilayici oldugu goriilmektedir. Gerek kolay
matematiksel yaklagimi ve gerekse bir ¢ok alanda kolay uygulanabilirligi bu ag

tiirliniin jeofizikte de tercih edilmesine neden olmustur.



BOLUM iKi
KULLANILAN YONTEMLER

2.1 Cok Katmanh Algilayic1 (Multilayer Perceptron)

Yapay sinir aglarinda uygulama kolaylig1 ve bir ¢ok problemin ¢dziimii agisindan
uygunlugu nedeniyle Cok Katmanli Algilayict (CKA) yaygin olarak kullanilan bir
modeldir. Bir girdi katmani, bir ya da birden fazla gizli (ara) katman ve bir ¢ikis
katmanindan olugmaktadir. Katmanlardaki néronlar verilen girdiyi isleyerek ve diger
noronlara ileterek istenilen ¢iktiya ulagsmayi saglar. Verilen girdi vektoriiniin her
eleman: ilgili agirlik ile carpilip birbirine eklenerek net girdi hesaplanir. Noronda
hesaplanan net girdiyi ¢iktiya doniistiirmek i¢in aktivasyon fonksiyonu kullanilir.
CKA’ da tiirevinin kolay alinabilmesi hatanin geri yayilma siirecinde islem kolaylig
sagladig1 icin aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle sigmoid kullanilir. CKA’da
noronlar iki katman arasinda baglantiyr saglar. Ancak ayni katmandaki noronlar
arasinda baglanti yoktur. Bu yapisi nedeniyle veri akis1 girdi katmanindan ¢ikti
katmanina dogru ilerler. Agirliklar agin ¢iktisi ile istenilen ¢iktinin arasindaki farkin

azaltilmasini saglayacak yonde hesaplanir.

CKA &gretmenli grenme sinifinda olan bir modeldir. Ogrenmenin amaci, verilen
bir problemdeki bilinen girdi-¢ikt1 ¢iftinin ag1 egitmek i¢in kullanilmasi ve daha
sonra egitilen bu ag ile bir girise karsilik dogru sonug iiretmesinin saglanmasidir.
YSA’ larin hi¢ o6grenmedikleri girislere karsilik gelen cikislari dogru sekilde
verebilmelerine YSA’ larin genelleme (generalization) 6zelligi denir. En yaygin ve
en ¢ok kullanilan 6grenme algoritmasi geri yayilim algoritmasidir. Anlagilmasi kolay
ve matematiksel olarak kolayca ispatlanabilir olmasindan dolay1 en ¢ok tercih edilen
ogrenme algoritmasidir. Bu algoritma, hatalari ¢ikistan girise geriye dogru azaltmaya

caligmasindan dolayi geri yayilim ( back propagation ) ismini almigtir .

21
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1 katman
igin
: 2. katman
1.katman aktivasyon 2. katman icin 3. katman
agirlik matrisi seviyesi agirlik matrisi aktivasyon agirlik matrisi
——

seviyesi
3. katman

icin

aktivasyon
seviyesi

——

o>

ffo—=»

= . = y = y = .
Girdi 1. gizli katman 2. gizli katman Cikis katmani .C-lk_}ﬁ__
vektorii n, néronlu n, néronlu n, néronlu vektoril

Sekil 2.1 Cok katmanli algilayict (Ham ve Kostanic, 2000).

Egitim tamamlandiktan sonra ileri beslemeli yapi i¢in ¢ikt1 degeri ;

y= f<3)lW<3) f<2)lW(2> f“)lW“)x]” 9)
bagintisiyla verilir.

2.1.1 Geri Yayilim Algoritmas: (Backpropagation Algorithm)

Geri yayilma algoritmasi (genellestirilmis delta kurali) ilk olarak 1970’11 yillarda
gelistirilmigtir. Bu algoritmanin gelistirilmesinde birbirlerinden bagimsiz olarak
birka¢ arastirmacimin katkilart olmustur. Asil katki ise Rumelhart, Hinton ve
Williams (1986) tarafindan yapilmistir. Geriye yayilim algoritmasi, yapay sinir

aglarinda en ¢ok kullanilan egitim algoritmasidir. Bu algoritmanin 6grenmesi



23

sirasinda ag, her giris verisini, ¢ikis ndronlarinda sonug iiretmek {iizere gizli
katmanlardaki néronlardan gecirir. Daha sonra ¢ikis katmanindaki hatalar
bulabilmek i¢in, beklenen sonug ile elde edilen sonug¢ karsilagtirilir. Bir sonraki
asamada ¢ikis hatalarinin tiirevi ¢ikis katmanindan geriye dogru gizli katmanlara
gecirilir. Hata degerleri bulunduktan sonra, néronlar kendi hatalarini azaltmak i¢in
agirhiklarimi  ayarlar.  Agirhk  degistirme denklemleri, agdaki performans
fonksiyonunu en kii¢iik yapacak sekilde diizenlenir. Geri yayilim algoritmasinda
kullanici, gizli katman sayisi, gizli katmandaki noron sayisi, aktivasyon fonksiyonu
(sigmoid, tanjanthiperbolik, dogrusal, v.b) agirliklarin aga tanitilmasi, 6grenme
katsayis1 ve momentum, esik, hata hesaplanmasi, agirliklarin diizenlenmesi gibi

parametreleri kontrol edebilmektedir (Poulton, 2001).

Geri yayilim algoritmas1 en genel haliyle aciklanirsa ¢ikti katmanindaki j.

ndéronun n. érnek i¢in hata sinyali agagidaki gibi tanimlanmaktadir.
ej(n):dj(n)_yj(n) (10)

Burada dj(n) ve y;(n) n. 6rnek i¢in sirasiyla ¢ikis katmanindaki arzulanan ve gergek

hata degerlerini belirtir.

CKA yapay sinir aglan icin kullanilan standart geri yayilim algoritmasi anlik
hatay1r tanimlayan enerji fonksiyonunun azaltilmasinda kullanilan en dik inig

(steepest descent) gradient tabanli bir algoritmadir.

En aza indirgenmesi arzulanan hata fonksiyonu 3 katmanli bir ag icin;

n3

E, =2 Ay~ 0) (1D

seklinde yazilir. Burada dg, q. giris verisi i¢in h. ndrondaki arzulanan ag ¢ikisini
temsil eder. yh(3) ise cikis katmanindaki h. noron icin gergcek (hesaplanan) ¢ikis

degerini verir.
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En dik inis yaklasimi kullanilarak agin herhangi bir katmani i¢in agirlik degigimi,

OFE
() — (s)
A = (12
JU

bagmtistyla verilir. Burada s ilgili ara katman ve 4 >0 karsilik gelen 6grenme

katsayisidir.

(12) bagintist her bir ilgili katman i¢in zincir kuralina gore tekrar

AW %, o (13)
w.’~ =— —_—
/! H o ow,

)

- (s . . . e e .
bagintisiyla yazilir. Burada v}’ s. katmandaki aktivasyon fonksiyonunun girisini

verir. Eger (13) denklemindeki kismi tiirevler tek tek hesaplanirsa elde edilen agirlik

degisimleri genel olarak,
wii (k+1) = w (k) + u57 (14)

bagintisi ile yazilir. Burada 61(.” ilgili katmandaki yerel hata olarak verilir ve ¢ikig

katmani i¢in bu hata
5 =, - y;)gm) (15)

ile ifade edilir. Burada g(.) dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunun tiirevini

ifade eder. Yerel hata ara katmanlar igin,

ns+1

5](3) — (Zé}fsﬂ)w}(ljsﬂ))g(v;é‘)) (16)
h=1

denklemiyle belirlenir (Ham ve Kostanic, 2000).
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(14) denkleminde verilen ifadeye momentum katsayisi eklenerek agirlik degisimi
(5) — 7/ $(5) (s) (5)
Aw; (k+1) = 17677 (k) y; " (k) + a Awy " (k =1) (17)

denklemiyle ifade edilir. Bagintidaki « genellikle pozitif degerler alan momentum
katsayisidir (Haykin, 1999). Geri yayilim algoritmasinda Levenberg- Marquardt ve
momentum terimli gradyan azalmasi yaygin olarak kullanilan 6grenme

algoritmalaridir.

Levenberg — Marquardt algoritmasi, Newton ve Gradyen Azalmasi
algoritmalarmin en iyi Ozelliklerinden olusur. Agirliklarin yenilenebilmesi igin
yapilmasi gereken ilk adim Hessian matrisini elde etmektir. Hessian matrisi,
performans fonksiyonunun agirliklara gore ikinci dereceden tiirevlerinin alinmasiyla

olusturulur.

O’E(w) OE(w) 0°E(w)
owl  Owow,  Owow,

_| 0’E(w) O°E(w) O°E(w)
ow,ow,  Owl T Ow,ow,

(18)

OE(w) 0°E(w) 0*E(w)
| OwyOw, Owyow,  Ow,’

Burada H Hessian matrisi, E performans fonksiyonu ve w ise agin sinaptik
agirliklaridir. Agirliklarin yenilenebilmesi igin Hessian matrisinin tersinin bulunmasi
gereklidir. Ancak ¢ok karmasik bir yapay sinir agi icin Hessian matrisinin
hesaplanmas1 giictiir. Bu nedenle Levenberg-Marquardt algoritmasit Quasi-Newton
algoritmalarinda oldugu gibi bu matrisin yaklagik degerini kullanmaktadir.

Levenberg-Marquardt i¢cin Hessian matrisinin yaklasik degeri;
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Hk) = JT (k) J (k) + k) I (19)

olarak tanimlanir. Bagintidaki p Marquardt parametresi, I birim matris, k adim
say1st, J ise Jakobien matrisidir ve ag hatalarinin agirliklara gore birinci tiirevlerinden

olusmaktadir. Jakobien matrisi,

Oe, Oe, Oe,

ow, Ow,  Ow,

J= Oe, Oe, Oe, (20)

ow, ow,  Owy

olarak wverilir. Hessian matrisine gore hesaplanmasi daha kolay oldugu igin

kullanilmasi tercih edilmektedir. Agin gradyeni ise;

g(k)=J" (k)e(k) 21)
bagintisiyla elde edilir. Boylece Levenberg-Marquardt algoritmasi icin agirhik
degisim bagntisi;

wik+ 1) = w(k) = [ (R) I (k) + pk) 1] T (k)eth) (22)

olarak tanimlanir. Bagintidaki Marquardt parametresi olan p skaler bir sayidir. Eger
u sifir olursa bu yontem Newton algoritmasi, eger p biiyiik bir say1 ise kiigiik adiml

gradyen azalmasi algoritmasi haline gelir. (Ham ve Kostanic, 2000)

Momentum terimli geriye yayilim algoritmasi ise standart geriye yayilim
algoritmasina uygulanan en popiiler iyilestirmedir. Bu yontemde agirliklar mevcut
performans kriterinin gradyentlerinin toplamina ilave olarak dnceki adimda bulunan

degeri de kullanir. Agirliklar (23) denkleminde verildigi sekilde hesaplanir.
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AW Gk +1) = =0 2P0 4 an (k=1 23
wy (k+1)=-u W alw;’ (k=1 (23)
Ji

Burada o momentum katsayisi olarak tanimlanir. (Ham ve Kostanic, 2000)
2.1.1.1 Ogrenme ve Momentum katsayilart

Ogrenme katsayis1 agirliklarm degisim miktari belirlemektedir. Ogrenme
katsayis1 ne kadar kiigiikk olursa bir iterasyondan digerine agirliklar arasindaki
degisim de o kadar kii¢lik olur. Bu nedenle 6grenme hizi da daha yavas olmaktadir.
Ogrenme katsayisinin ¢ok biiyiik olmasi durumunda agirliklar arasindaki degisim de
cok biiyiik olacagindan ag duraysiz bir hal alir. Bu dengesiz durumdan kagimmmak i¢in

delta kuralina momentum terimi eklenmistir.

Momentum katsayis1 bir onceki iterasyondaki degisiminin belirli bir miktarinin
yeni degisime eklenmesidir. Yerel ¢ozlimlere takilan aglarda daha i1yi sonuglarin elde
edilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Momentum katsayisinin kiiciik secilmesi yerel
¢oziimden kurtulmayi saglamayabilir. Biiyiik degerlerde ise tek bir ¢éziime ulagmak

miimkiin olmayabilir (Haykin, 1999).

Sekil 2.2 de c¢ok katmanli algilayici i¢in akis diyagrami verilmektedir. Bu

diyagramda islem adimlar1 ve agin calisma stireci 6zetlenmistir.



Hayir

=<~ Maksimum epok (dongii)

sayisina ulasildi mi?

L <t
= LS

Biitiin baglant1 agirliklarinm
rastgele (kiiciik)degerlere ata

Giris ve karsilik gelen cikis degerlerinden
birini vererek biitiin katmanlardaki
gercek ¢ikis degerlerini hesapla

A

Arzulanan deger ile hesaplanan degerler
arasindaki hata degerini hesapla

l

Cikis katmani i¢in agirliklarin yeni
degerini hesapla

l

Cikistaki hata degeri geri yansitilarak
ara katmanlardaki agirliklarin yeni
degerini hesapla

l

\/

Evet

Yeni giris-cikis
verisi var mi?

f Hayir

Arzulanan hata degerine
ulasildi nm?

Evet

Sekil 2.2 Cok katmanli algilayict i¢in geri yayilim akis diyagrami.

28
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2.2 Radyal Taban Fonksiyonlu Aglar (RTFA)

Radyal Taban Fonksiyonlu aglar (RTFA) 6gretmenli 6grenme temeline dayanir.
Bir¢cok aragtirmaci tarafindan Cok katmanli Algilayici’ya alternatif olarak
onerilmektedir. CKA’ya gore ¢ok daha kisa siirede 6grenme setini 6grenmektedir.
RTFA genel olarak ileri besleme ag yapisindadir. Dis ¢evreyi aga baglayan bir girdi
katmani, bir gizli katman ve bir dogrusal ¢ikti katmani olmak iizere 3 katmandan
olugmaktadir. Ag yapist Sekil 2.3 de goriilmektedir. Bu ag tiirii siniflama ve

fonksiyon yaklagimi gibi alanlarda yaygin olarak uygulanmaktadir.

Girdi Katmam Gizli Katman Cikt1 katmani

Sekil 2.3 Radyal Taban Fonksiyonlu ag yapisi.

RTFA’m temeli 1985 yilinda Powell tarafindan yapilan ¢alismaya dayanmaktadir.
Powell (1985) calismasinda diizensiz olarak dagitilan noktalarin RTFA ile cok
degiskenli interpolasyonunu gdstermistir. Bu alandaki daha giincel caligma ise Light

(1992 b) tarafindan yapilmstir.

Bu ag tiirlinde kullanilan aktivasyon fonksiyonu genellikle Gaussian dagilima

dayanmakta ve (24) bagintisiyla ifade edilmektedir.

¢,(x) = exp(—x’/o?) (24)
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Bagintidaki o radyal tabanli fonksiyonlarin genisligini kontrol eden merkez yayilim

parametresidir.

RTFA’ m c¢ikt1 katmanindaki herhangi bir néronun c¢iktis1 (25) bagintisiyla

hesaplanmaktadir.
y, = ZWij¢j (Hx — cf”z j= 1,2,....m (25)
j=1

Bagintida ¢, j. noronun ¢iktisi, x girdi vektord, ¢; j. radyal tabanh fonksiyonlarin

merkezleri ve ||||2 Euclidean normu gostermektedir. Ayrica w;; gizli katmandaki j

noéronunu ¢iktr katmanindaki 1 néronuna baglayan agirliklar ve n ise gizli katmandaki
noron sayisidir. RTFA nin esleme 6zelligi ¢ikti katmanindaki agirliklar, RTFA nun
merkez vektorleri ve Gaussian fonksiyonunun genisligi ile degistirilebilir. RTFA
agin en basit egitim sekli merkezlerin sayilarinin sabitlenmesidir. Eger merkezlerin
sayist girdi vektoriiniin sayisina esitlenirse, exact (tam) RTFA olarak isimlendirilir.
Bu durumda egitim seti i¢in istenilen ¢ikt1 ve hesaplanan ¢ikti arasindaki hata sifir

olacaktir.

Kullanilan Gaussian fonksiyonunun genisligi ne kadar kiiciikse agin ayrimliligi o

kadar iyi olur. Genislik biiyiidiik¢e ayrimlilik tersi oraninda azalir.

2.3 Cok Katmanh Algilayic1 (CKA) ve Radyal Taban Fonksiyonlu Ag (RTFA)
Arasmdaki Farklar

Cok katmanl algilayic1 ve Radyal taban Fonksiyonlu aglarin her ikisi de ileri
beslemeli aglar sinifinda ve genel yaklasimer (universal approximator) olsalar da

aralarinda bazi farkliliklar mevcuttur. Bu farklar en genel haliyle verilirse;

* En temel haliyle RTFA tek gizli katmandan olugsmaktadir. CKA ise bir veya

birden fazla gizli katmana sahip olabilir.
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Girilen veri seti RTFA ile daha kisa siirede egitilir. CKA ise ayn1 veri setini
egitmek i¢in daha fazla zamana ihtiya¢ duymaktadir.

RTFA gizli katmandaki noronlar dogrusal degildir. Ancak ¢ikti
katmanindaki noronlar dogrusaldir. CKA”’ da ise tiim katmanlarda genellikle
dogrusal olmayan noéronlar kullanilir. Eger CKA dogrusal olmayan
regresyon analizinde kullaniliyorsa dogrusal ¢ikis katmani tercih edilir.
Dogrusal olmayan girdi-¢cikti eslemesinde CKA RTFA gore daha az
parametreye ihtiya¢ duymaktadir.



BOLUM UC
UYGULAMALAR

3.1 Gravite Verilerinin Yapay Sinir Aglar1 ile Degerlendirilmesi

Gravite verilerinin yapay sinir aglari ile degerlendirilmesinde Sekil 3.1°de goriilen
CKA ag yapis1 kullanilmistir. Teorik olarak hesaplanan gravite degerleri agin girdisi,
yapinin derinligi, yogunluk farki ve lokasyonu gibi bilgileri igeren model ise agin
ciktis1 olacak sekilde ag egitilmistir. Egitim kiimesinde birbirinden farklt model ve
bu modellere ait anomaliler kullanilmistir. Arazi verilerinin modellerini elde etmek

i¢cin bu anomaliler test amaciyla kullanilmistir.

Sekil 3.1 de goriilen Ag vektorii N noktada 6l¢iilmiis ya da hesaplanmig gravite
degerlerini gostermektedir. Gravite modellemesinde her uygulama i¢in néron sayilar
degisen 2 gizli katmandan olusan CKA kullanilmistir. y Ciktis1 ise yapinin

Ozelliklerinden olusan modeli temsil eder.

Girdi Katmam 1. Gizli Katmani 2.Gizli Katmani Cikis Katmam

Sekil 3.1 YSA’ da gravite girdi ve ¢ikti gdsterimi.

Farkli modellerden olusan egitim seti CKA yapisiyla egitilerek egitim setinde
bulunmayan farkli modellerle test edilmistir. Arazi uygulamalarinda arazide
gbzlenen degerler test amaciyla kullanilmistir. CKA calisma adimlar1 sirasiyla

asagida verilmektedir.

32
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Oncelikle girdi ve cikt1 setleri belirlenir. Gravite uygulamasi icin Ag ile
gosterdigimiz gravite degerleri agimizin girdisi, bu gravite anomalisine neden
olan yapinin parametrelerini gosteren model ise ¢ikt1 olarak secilmistir. Yap1
parametre modeli, yapinin derinligi, yogunluk farki ve bulundugu lokasyon
bilgilerini icermektedir.

Ag egitmek i¢in gerekli olan parametreler, katmanlardaki néron sayisi, gizli
katman sayis1, 6grenme ve momentum katsayilar1 ve istenilen hata degeri ile
epok sayilar1 sisteme verilir. Bu parametreler segilirken belli bir kural yoktur.
Deneme yanilma yoluyla problemimize en iyi sonucu veren parametreler
bulunur. Sistemin egitilmesinde geri yayilim algoritmast kullanilmigtir.
Burada elde edilen ¢ikti degerleri agin gravite girdilerimize karsilik bize
vermis oldugu ¢iktilardir. Egitim setinde vermis oldugumuz cikti ile agin
hesapladigi ¢ikti arasindaki hata hesaplanir. Ongoriilen hassasiyet elde
edilene kadar hata agin agirlik degerlerine dagitilir ve bir sonraki asamada
hatanin azalmasi saglanir. Geri yayilim agamas: ile ilgili bagintilar ve islem
asamalar1 Boliim 1 de aciklanmaktadir.

Ileri besleme asamasi: Bu asamada birinci katmandaki néronlarn degeri
sisteme verilen girislerle karsilik gelen agirliklarin ¢arpimlarinin toplamina
esittir. Noron ¢iktis1 aktivasyon fonsiyonundan gegirildikten sonra bir sonraki
katmandaki noronlara yine agirliklar yardimiyla baglanir ve degerleri ayni

yontemle hesaplanir. Asagida girig katmani i¢in ndronlarin degeri
N
Net =) W,Ag, (26)
J=1

bagintistyla verilir. buradaki Ag ifadesi N noktada Olcililmiis yada
hesaplanmis gravite degerlerini, W girdi ile noronlar arasindaki agirlik
degerlerini gostermektedir. Bu parametrelere ait bagitilar B6lim 1’ de 6 ve
7 esitlikleri ile tantmlanmistir. Boylece her ndron hiicresine gelen girdilerin
agirliklarla carpiminin toplamindan olusan net girdi hesaplanmis olur. Bu
islem agda bulunun biitiin noron hiicreleri i¢in hesaplanir.

Hesaplanan net girdi aktivasyon fonksiyonundan gegcirilerek diger gizli
katmandaki noéron hiicresinin girdisi olusturulmus olur. Bu c¢alismada

logaritmik sigmoid ve hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlar
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kullanilmistir. Bu fonksiyonlar tiirevleri alinabilir olmasi ve tiirev isleminin
kolay hesaplanmasi nedeniyle tercih edilmistir. Aktivasyon fonksiyonlarmin
matematiksel ifadesi Bolim 1 de 1 ve 4 bagmtilart ile tanimlanmaktadir.
Cikt1 katmaninda elde edilen degerler agimizin hesapladig: ¢ikis degerleridir.

Cikis degerlerinin hesaplanmasiyla ileri besleme asamasi son bulur.

o Performance is 0.000999968, Goal is 0.001 o Performance is 0.00888912, Goal is 0.001
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Sekil 3.2 YSA egitim egrileri.

Ag egitim siireci kullanici tarafindan belirlenen hata degerine yada sisteme girilen
epok (dongii) degerine ulagincaya kadar devam eder. Sekil 3.2 (a) da goriilen egitim
egrisinde sistem istenilen performans degerine 8047 epokta ulagsmis ve girilen epok
say1s1 bitmeden egitim siireci sona ermistir. Sekil 3.2 (b) de goriilen egitim egrisinde
ise sistem istenilen performans degerine ulasamamis ancak girilen epok sayisina
ulasildig i¢in egitim siireci sonlanmigtir. Egitim siirecinin bitmesiyle sisteme girilen

test verileri sistemin performansini analiz etmek amaciyla kullanilir.

3.1.1 Kuramsal Modeller

Yapay sinir aglarinin gravite yontemindeki uygulanabilirligi 6ncelikle birbirinden
farkli bir¢ok kuramsal model iizerinde test edilmistir. Olusturulan modeller ve

uygulamalar agagida sirastyla verilmektedir.



35

3.1.1.1 Nokta Kiitle ve Kiire

Kiitlesi m olan homojen bir kiirenin digindaki bir noktaya uyguladigi ¢ekim
kuvveti, kiirenin merkezinde bulunan ve kiitlesi m olan nokta kiitlenin ayn1 noktaya

uyguladig1 kuvvete esittir.

_ Gmz
A= 7
Bagintida G=6.672.10"® c¢m’/gsn” gravitasyon sabiti, m; yapmin kiitlesi ve z; yapimn

derinligi olarak verilmektedir.

(27) bagintis1 kullanilarak kuramsal gravite anomalileri olusturulmustur. Bu
anomaliler yapay sinir aglar1 yontemi ile degerlendirilmistir. Olusturulan anomaliler
girdi, yapinin derinligi, yogunlugu, lokasyonu ve yarigapt c¢ikti olacak sekilde
olusturulan egitim seti ile ag egitilmistir. EZitim setinin disinda kalan farklhi
modellerle agin performansi test edilmistir. Egitimin setinde birbirinden farkl
otuzbes model bulunmaktadir. Her modelde kiirenin yaricapt ve yogunlugu
dolayisiyla kiitlesi, derinligi ve kiirenin bulundugu yer farklidir. Cesitli denemelerden
sonra gizli katmanlarinda 30 ve 20 noron bulunan CKA kullanilmistir. Ogrenme ve
momentum katsayilar1 0,4 and 0,7 i¢in en iyi sonug¢ elde edilmistir. Test setinde
modelin derinligi 17 m, yogunlugu ise 1,8 gr/cm’® olarak verilmistir. CKA igin elde

edilen derinlik ve yogunluk sonuglart 17 m ve 1.79 gr/cm” tiir.

Ayni model RTFA ile de test edilmistir. Bilindigi gibi RTFA tam dizayn i¢in
egitim seti hatasi sifir olarak alinir. Test i¢in derinlik ve yogunluk degerleri sirastyla
17mve 1,8 gr/cm3 olarak saptanmistir. Elde edilen tiim sonuclar Sekil 3.3 ve Tablo

3.1 de goriilmektedir.
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Sekil 3.3 Nokta kiitle ve kiire modeli i¢in elde edilen yapay sinir aglari sonuglar.

3.1.1.2 Nokta Kiitle ve Kiire Anomalisi Uzerinde Random Giiriiltiiniin Etkisi

Bir 6nceki kullanilan test verisi YSA’ nin giiriiltiilii verilerdeki performansini test
etmek amaciyla %1, 5 ve 10 oranlarinda rastgele Gaussian giiriiltii eklenerek test
edilmistir. Eklenen degisik orandaki giiriiltiilii gravite anomalileri Sekil 3.4 de
goriilmektedir. Onceki asamada kullanilan agin gizli katman ve katmanlarda bulunan
ndron sayilar1 ile 6grenme ve momentum katsayilari bu asamada da ayni alinmustir.

Her giiriiltii oran1 i¢in CKA ve RTFA sonuglar1 Tablo 3.1 de goriilmektedir
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Sekil 3.4 Eklenen degisik orandaki giiriiltiiler.

Tablo 3.1 incelendiginde eklenen giiriiltiinlin oran1 arttikca elde edilen

parametrelerdeki hata oraninin da arttig1 gozlenmektedir.

Tablo 3.1 Kuramsal nokta kiitle ve kiire modeli i¢in eklenen degisik orandaki giiriiltiilerin YSA
sonuglari.

Derinlik | Yogunluk | Yarigap | Lokasyon | Derinlik | Yogunluk | Yarigap | Lokasyon
(m) (gr/cm3) (m) (m) M. Hata Hata M.Hata | M. Hata
MODEL 17 1,8 3 50 - - - -
Giiriiltiisiiz 17 1,79 3,01 49,95 0 0,01 0,01 0,05
C
K| %1 Girtltili 16,8 1,78 3,03 50,25 0,2 0,02 0,03 0,25
A
%5 Giirtltili 16,8 1,78 2,95 49,73 0,2 0,02 0,05 0,27
% 10 Giriltali 16,7 1,77 3,1 50,45 0,3 0,03 0,1 0,45
R Giiriiltiisiiz 17 1,8 3 50 0 0 0 0
T | %1 Giriltili 17 1,79 3,03 50,3 0 0,01 0,03 0,3
i %5 Giiriltili 17,1 1,78 3,05 50,4 0,1 0,02 0,05 0,4
% 10 Giriltili 17,2 1,77 3,1 50,6 0,2 0,03 0,1 0,6
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3.1.1.3 ki Boyutlu Kuramsal Modeller

Iki boyutlu kuramsal modeller olusturulurken bilinen bir geometriden yola
cikarak meydana gelecek gravite anomalisi hesaplanmistir. Bu amagla yer alt1 Sekil
3.5 de gorildiigii gibi dikdortgenlere boliinerek her dikddrtgene modelin
geometrisine uygun yogunluk degerleri atanmistir. Yogunluk degerleri atanirken

katmanlar aras1 yogunluk farki kuramina uyulmustur.

X; N
— YER YUZU

r

K

Sekil 3.5 1ki boyutlu model.

Sekil 3.5 de goriilen 1 noktasi i¢in gravite bagintisi;

g, = Zai/.vj te; i=1....... N (28)

olarak verilmektedir. v; = j. blogun yogunlugu, e;= 1.nokta ile iliskili giirtlti; a;=
j.blogun 1. gravite degeri lizerindeki etkisini gosteren matris asagidaki gibi ifade

edilebilir.

a, =2G|(x, - x, +d /2)log(r,r, I n,r,) +dlog(r, /1)~ (z, + h/2)(0, - 6,) +(z, —h/2)(, - 6))]
(29)

r =(z, —h/2)* +(x, - X, +d/2)°
ry =(z, +h/2)” +(x, - X; +d/2)
r =(z, —h/2)* +(x, - X; ~d/2)?
1”42=(zj+h/2)2+(xl.—xj—d/2)2 (30)
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6, =arctan(x; —x, +d /2)/(z; —h/2)
0, =arctan(x; —x, +d /2)/(z; +h/2)
0, = arctan(x, —x, —d /2)(z, —h/2)
0, =arctan(x, —x, —d /2)/(z; +h/2) (31)

G gravite sabitidir (Last ve Kubik, 1983).

3.1.1.3.1 Graben Modeli: Kuramsal graben modeli Last ve Kubik, 1983 te
oldugu gibi iki boyutlu modelin yatay ve diisey dikdortgen bloklara boliinmesiyle
olusturulmustur. Bloklar uygun jeoloji ve istenilen yapi1 sekline gore farkli yogunluk
degerlerine sahiptir. Derinligi, yogunluk farki, lokasyonu ve sekli farkli kirk degisik
model, ag1 egitmek amaciyla olusturulmustur. Hesaplanan anomaliler girdi, model
ise ¢ikt1 olacak sekilde aga sunulmustur. ilk katmanda 8 ikinci katmanda 5 ndron
bulunan CKA en iyi sonucun elde edildigi yap1 olmustur. Veriler [-1 1] araliginda
normalize edilmis ve hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Ogrenme katsayis1 0,5 momentum katsayisi ise 0,9 olarak segilmistir. Ag1 test etmek
amaciyla olusturulan egitim seti disindaki modelin yogunlugu ve derinligi sirasiyla
2,3 gr/cm3 ve 4 km’ dir. Bulunan sonuglar CKA-GDM igin 2,32 gr/c:m3 ve 4 km’dir.
CKA-LM icin ise 2,35 gr/cm’ ve 4 km’ dir.

Ayni test verisi RTFA sonuglari ise 2,33 gr/cm’ ve 4 km dir. Olusturulan model

ve yapay sinir ag1 sonuglar1 Sekil 3.6 da goriilmektedir.
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Sekil 3.6 Kuramsal graben modeli ve yapay sinir ag1 sonuglart.

3.1.1.3.2.  Dayk Modeli: Kuramsal graben modelinde oldugu gibi yer alti
modeline uygun yogunluk farkina sahip 45 farkli model ag1 egitmek amaciyla
olusturulmustur. Modellerin yogunluk farklari, derinlikleri, lokasyonlar1 ve sekilleri
birbirinden farklidir. Birinci ve ikinci gizli katmanlarinda sirastyla 5 ve 3 ndron
bulunan CKA kullanilmistir. Ogrenme katsayis1 ve momentum katsayilari 0,4 ve 0,7
olarak secilmistir. Test verisinde yogunluk ve derinlik 2,6 gr/em’® ve 3 km dir. CKA-
LM igin elde edilen yogunluk ve derinlik degerleri 2,58 gr/cm’ ve 3 km’ dir. CKA-
GDM i¢in ise elde edilen sonuglar sirastyla 2,63 gr/crn3 ve 3 km dir.
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Aynu test verisi igin RTFA sonuglart ise 2,63 r/em’ ve 3 km’ dir. Olusturulan
g

model ve yapay sinir aglar1 sonuclar1 Sekil 3.7 de goriilmektedir.
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Sekil 3.7 Kuramsal dayk modeli ve yapay sinir ag1 sonuglart.
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3.1.1.3.3.Basamak Modeli: Daha Onceki asamalarda olusturulan kuramsal
modellerde oldugu gibi yer alti modeline uygun yogunluk farkina sahip otuzsekiz
farkli model ag1 egitmek amaciyla kullanilmistir. Modellerin yogunluk farklari,
derinlikleri, lokasyonlari ve sekilleri birbirinden farklidir. Birinci ve ikinci gizli
katmanlarinda sirasiyla 5 ve 3 ndron bulunan CKA kullanilmistir. Ogrenme katsayisi
ve momentum katsayisi sirastyla 0,4 ve 0,7 olarak se¢ilmistir. Test verisinde modelin
yogunlugu 2,65 gr/cm’, basamagn iist ve alt boliimlerinin derinlikleri sirasiyla 9 ve
11 km’dir. CKA GDM i¢in elde edilen derinlik ve yogunluk degerleri 9-11 km ve
2,63 gr/cm3 tir. CKA LM igin sonuglar ise derinlikler yaklasik 10-11 km, yogunluk
ise 2,64 gr/em’ dir. Ayn1 modelin RTFA sonuglari, yogunluk 2,63 gr/cm’ derinlik

ise 10-11 km’ dir. Elde edilen tiim sonuglar ve modeler Sekil 3.8 de goriilmektedir.

mGal
1] W

22

CKA-LM MODEL
S
Derinlik(km)

CKA-GDM

RTFA

Sekil 3.8 Kuramsal basamak modeli ve yapay sinir ag1 sonuglari.

Kuramsal modellerin tiimii i¢in elde edilen CKA ve RTFA sonuglar1 Tablo 3.2 de

verilmektedir.
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Tablo 3.2 Kuramsal modeller ve yapay sinir aglar1 sonuglar.

Derinlik Yogunluk Derinlik Yogunluk
(km) (gr/cm3) Mutlak | Mutlak Hata
Hata
DAYK(MODEL) 3 2,6 - -
C CKA-LM 3 2,58 0 0,03
K CKA-GDM 3 2,63 0 0,02
A RTFA 3 2,63 0 0,03
GRABEN(MODEL) 4 2,3 - -
ve CKA-LM 4 2,35 0 0,05
CKA-GDM 4 2,32 0 0,02
1; RTFA 4 233 0 0,03
F [BASAMAK(MODEL) | 9-11 2,65 - -
A CKA-LM 10-11 2,64 1-0 0,01
CKA-GDM 9-11 2,63 0 0,02
RTFA 10-11 2,63 1-0 0,02

3.1.1.4 Kuramsal Iki Farkh Yapidan Olusan Modeller

Modeller geometrik acidan farkli graben, dayk ve kiire gibi modellerin ikisinin
birlesiminden olusturulmustur. Egitim setinde lokasyonlari, yogunluk farklar,
derinlikleri ve geometrik sekilleri farkli kirkbes model bulunmaktadir. Hesaplanan
anomaliler girdi, model ¢ikt1 olacak sekilde ag egitilmistir. 8 ve 5 ndrondan olusan,
O0grenme katsayist 0,4 momentum katsayisi ise 0,9 olan CKA ve RTFA
kullanilmistir. CKA LM ile dayk i¢in derinlik ve yogunluk degerleri 4 km ve 2,82
gr/em’, graben i¢in degerler 4 km ve 2,18 gr/cm’ olarak saptanmistir. CKA GDM
icin daykin derinlik ve yogunlugu 4 km ve 2,83 gr/cm’, grabenin ise 4 km ve 2,19
gr/em’ olarak bulunmustur. RTFA uygulamasinda dayk igin derinlik ve yogunluk
degerleri 4 km ve 2,78 gr/cm3, graben i¢in ise 4 km ve 2,2 gr/cm3 olarak

saptanmistir.
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Sekil 3.9 Kuramsal model ve yapay sinir ag1 sonuglari.

3.1.1.5 Kuramsal Iki Farkl Yapidan Olusan Modellerde Giiriiltiiniin Etkisi

Bir onceki asamada olusturulan egitim seti gliriiltii test verisinin YSA’ nin gravite
uygulamalarindaki etkisini incelemek amaciyla kullanilmistir. Egitim seti 45
modelden olusmakta ayni test verisine %1, 5 ve 10 oranlarinda rastgele Gaussian
giiriltii eklenerek YSA’nin performansi test edilmistir. Eklenen degisik orandaki

giiriiltiiler Sekil 3.10 de goriilmektedir.
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Sekil 3.10 Eklenen degisik orandaki giiriiltiiler

Giirtltili verilerin egitimi asamasinda 8 ve 5 norondan olusan iki katmanli CKA
yapist kullanilmistir. Ogrenme ve momentum katsayilari 0,5 ve 0,9 olarak
secilmigtir. % 1 giiriiltii oran1 icin CKA LM ve CKA GDM ig¢in Tablo 3.3 te goriilen
derinlik ve yogunluk degerleri elde edilmistir. % 5 giiriiltii oran1 icin CKA LM ve
CKA GDM ile elde edilen derinlik ve yogunluk farki degerleri Tablo 3.3 te
verilmektedir. % 10 giiriiltii eklenmis veri icin CKA LM ve CKA GDM ig¢in elde
edilen derinlik ve yogunluk degerleri Tablo 3.3 te verilmektedir. Ayrica RTFA aym
veri setine uygulanmis ve elde edilen derinlik ve yogunluk farki degerleri Tablo 3.3

te goriilmektedir.



46

Tablo 3.3 Eklenen degisik orandaki giiriiltiiler i¢in yapay sinir aglari ile elde edilen sonuglar.

Derinlik Yogunluk Derinlik Yogunluk
(km) (gr/cm3) Mutlak | Mutlak Hata
Hata
DAYK 4 2,8 - -
Giiriltiisiiz 4 2,82 0 0,02
%1 Giirtltiili 4 2,83 0 0,03
%5 Grdltili 4 2,84 0 0,04
% 10 Giriltild 45 2,86 0,5 0,06
C GRABEN 4 2.2 ; -
I: Giiriiltiisiiz 4 2,18 0 0,02
%1 Glriltilia 4 2,17 0 0,03
%5 Giirtltiili 4 2,17 0 0,03
% 10 Giiriltiili 3,5 2,15 0,5 0,05
DAYK 4 2,8 - -
Giiriiltiisiiz 4 2,78 0 0,02
%1 Glriltilia 4 2,82 0 0,02
%S5 Guriltiilia 4 2,83 0 0,03
R % 10 Giiriiltiili 4,5 2,75 0,5 0,05
T GRABEN 4 2,2 - -
F Griltisiz 4 22 0 0
A %1 Glriltilia 4 2,17 0 0,03
%S5 Guriltiilia 4 2,17 0 0,03
% 10 Giiriltili 3,5 2,15 0,5 0,05

Tablo 3.3 incelendiginde giiriiltii oran1 arttik¢a elde edilen derinlik ve yogunluk
degerlerindeki hata oraninin da arttig1 goriilmektedir. Giiriiltii oranlarina gére mutlak
hata degerleri derinlikler i¢cin 0 ve 0,5 yogunluklar icin ise 0,02-0,06 arasinda
degismektedir.
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3.1.2 Yapay Sinir Aglarinin Jeofizik Verilere Uygulanmasi

Caligma alan1 olan Bat1 Tiirkiye Bouguer gravite verileri (Maden Tetkik ve Arama
(MTA), 1979) ve sismoloji katalog verileri (Bogazici Universitesi Kandilli
Rasathanesi ve TC Baymdirlik ve Iskan Bakanlhign Afet Isleri Genel Miidiirliigii
Deprem Arastirma Dairesi) Yapay sinir aglar ile degerlendirilmistir. Bolgenin en
temel karakteristik 6zelligi olan grabenler iizerinden alinan gravite kesitleri CKA ve
RTFA ile yorumlanarak tortul kalinlig1 ve yogunluk fark: elde edilmistir. Sismolojik
katalog wverileri aylik deprem frekanslart derlenerek CKA ve RTFA ile

degerlendirilip deprem aylik olus sayilarinin 6n kestirimi yapilmuistir.

3.1.2.1 Bat1 Tiirkiye 'nin Tektonigi

Bat1 Tiirkiye’nin aktif tektonigi, Anadolu'nun sag yanal Kuzey Anadolu (KAF) ve
sol yanal Dogu Anadolu (DAF) dogrultu atimli fay zonlar1 boyunca batiya kagis,
Yunanistan'in batisindaki kitasal kalinlasmadan dolay1r Anadolu'nun batiya kagiginin
engellenmesi kuzey ve orta Ege bolgesinde dogu-bati sikismanin meydana gelmesi
ve bunun sonucunda Bati Anadolu'nun saatin tersi yoniinde donerek giineybati
yoniinde Hellenik yayin iizerine dogru hareketiyle aciklanmaktadir. (Dewey ve
Sengor, 1979; Le Pichon ve Angelier, 1979, 1981; McClusky ve diger., 2000
McKenzie, 1972, 1978; Sengor ve diger., 1985). Bolgenin giincel tektonigini kontrol
eden ana yapilar Sekil 3.11 de goriilmektedir.

Bolgedeki D-B yonlii sikisma sonucu yaklasik K-G yonlii genisleme tektonigi
meydana gelmektedir. Genislemenin olusumu konusunda ii¢ farkli gorlis One

surilmektedir.
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Sekil 3.11 Bati1 Anadolunun giincel tektonigini kontrol eden ana yapilar (Okay ve diger., 2000).

o Tektonik Kagis: Bu goriise gore Anadolu levhasi ge¢ Serravalian zaman
boyunca Arap ve Avrasya levhalarinin ¢arpigmasinin etkisiyle gelisen Dogu
Anadolu ve Kuzey Anadolu faylar1 boyunca batiya dogru hareket etmistir.
Anadolu levhasinin B-GB yonlii tektonik kacisi, Bati Anadolu’ da agilma
tektonigi ile aciklanan horst-graben yapilarinin gelismesine neden olmustur
(Dewey ve Sengor, 1979; Sengor, 1979, 1980, 1987; Sengoér ve diger.,
1985).

* Yay ardi genisleme: Bu genisleme goriisiine gére Hellenik Trenc sisteminin
G-GB yonli hareketi, yay ardi genislemeye ve horst-graben sisteminin
olusmasina neden olmustur (LePichon ve Angelier, 1979; Meulenkamp ve
diger., 1988).

*  Orojenik Cokme: Dag kusaklarinin kendi agirliklari nedeniyle yanal olarak
yayilmasi ve ¢okmesidir. (Dewey, 1988; Seyitoglu ve Scott, 1992, 1996).

* Epizodik Grabenlesme Modeli: iki evreli graben olusum modelidir. Bu
modele gore Bati Anadolu’ daki grabenlesme iki farkli ¢ekme tektonigi

rejimi altinda gelismistir. Miyosen- erken Pliyosen ilk evre orojenik ¢okme
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nedeniyle graben olusumu, pliyo-kuvaterner ikinci evre Anadolu blogunun
batiya dogru kagmasi sonucu olusan K-G yonlii gerilme olarak

aciklanmaktadir (Bozkurt, 2000; Kogyigit ve diger.,1999, 2000).

Genisleme tektonigine bagli olarak Bati Tiirkiye’ de D-B ve BKB-DGD
dogrultulu bir¢cok graben gelismistir (Dewey ve Sengor 1979; Jackson ve McKenzie
1984; Ketin 1968; McKenzie, 1978; Sengor 1982, 1987; Sengor ve diger., 1984). En
onemlileri Gediz, Biiylikk Menderes ve Kiigiik Menderes’dir. Bu bolgeler D-B
dogrultu atimh faylarla sinirlanmis bir¢ok bloklardan meydana gelmektedir. Bolgede
K-G ve GB-KD yonlii genlesme tektoniginin etkisiyle gelisen D-B, KD ve KB gidisli
faylar (Kocyigit, 1984; Kogyigit ve diger., 2000), Bat1 Tiirkiye’de depremsellik
acisindan en aktif fay sistemini meydana getirmektedir. Bolgedeki temel grabenler ve

jeolojik birimler Sekil 3.12 de goriilmektedir.

Ayrica bolgede yapilan GPS o6lciimleri Bati Tirkiye’deki giincel genislemenin
daha ¢ok KD-GB yo6niinde oldugunu gostermektedir. Ege bolgesinin giliney
boliimiinde GB’ya dogru yillik genisleme hizinin 30 mm’ye ulastig1 gézlenmektedir

(McClusky ve diger., 2000; Salk ve diger., 1999) .
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Sekil 3.12 Gediz ve Biiyiik Menderes Grabenlerinin jeoloji ve tektonigi (Seyito

1996).
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3.1.2.2 Bat Tiirkiye Gravite Verileri

(Calismada MTA tarafindan yaymlanan 1/ 500.000 o6l¢ekli Bouguer gravite
anomali haritas1 kullanilmistir (MTA, 1979). Grabenler iizerinde tortul kalinliginin
fazla olmasi ve diisiik yogunluk degerlerinden dolay1 diisiik gravite degerleri
gorilmektedir. Horstlarin oldugu bolgelerde ise Menderes masifinin metamorfik
kayaclarindan dolayr daha yiiksek gravite degerleri gozlenmektedir. Caligma alani
olan D-B dogrultulu Gediz ve Biiylik Menderes grabenleri negatif Bouguer anomali
degerlerinin gozlendigi genis alanlardir. Sekil 3.13” de goriilen Bouguer anomali
haritas1 incelendiginde Gediz grabeni boyunca Salihli ve Alasehir bolgelerinde ve
Biiyiik Menderes grabeninin oldugu Aydin, Nazilli ve Saraykoy bolgelerinde diisiik
anomali degerleri gdzlenmektedir. Sekil 3.12 incelendiginde bdlgedeki graben

sistemlerinin uzanimlari ve bolgeye ait jeolojik birimler goriilmektedir.

Bat1 Tiirkiye Bouguer gravite anomali haritasinda grabenler {izerinden ve
Seferihisar jeotermal bolgesinden kesitler alinarak Yapay Sinir aglart ile
degerlendirilmis ve daha once bolgede yapilan diger caligmalarla karsilagtirilmistir.
Bouguer gravite anomali haritasindan alinan kesitler, ayn1 bolgelerde jeotermal ve
enerji amaglt a¢ilmis kuyularin derinliklerini ve dagilimlarim1 gdsteren harita Sekil

3.13 te goriilmektedir.
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Sekil 3.13 Bat1 Anadolu Bouguer gravite anomali haritasi (kontur arali§i 5 mGal- MTA,1979).

3.1.2.3 Gediz Grabeni

Bati Tiirkiye’de K-G yonlii agilma tektonigine bagl olarak meydana gelen D-B
uzanimlt Gediz grabeni bugiine kadar bir¢ok arastirmaci tarafindan caligilmistir.
Grabenin giiney kenar1 boyunca uzanan diisiik ac¢ili normal fay karakterindeki
ayrilma fay1 bolgenin karakteristigini en iyi yansitan ve ilizerinde en ¢ok calisilan
faydir. Bugiine kadar calisanlarin farkli isimlerle nitelendirdigi fay, (Karadut ayrilma
fay1 Emre, 1996; Camkdy ayrilma fayr Kogyigit ve diger., 1999; Gediz ayrilma fayi
Lips ve diger., 2001; Sozbilir, 2001 ve 2002) Menderes Masifi’ne ait temel kayaglar

ile Neojen yasli sedimanter ortii kayaglarini birbirinden ayirmaktadir.
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Bat1 Tiirkiye'nin en temel 6zelligi olan K-G a¢ilma tektonigine bagli olarak
gelisen ayrilma faylar1 ve bu faylarin Oniinde ¢okelen kirmntili kayaglar, Gediz
grabeni icinde bes farkli stratigrafik birimde bulundugu belirtilmistir. Bunlar, Gediz
formasyonu, Alagehir formasyonu, Kaletepe formasyonu, Caltilik ve Bintepeler

formasyonudur (Cift¢i ve Bozkurt, 2009).

Gediz grabeninde bugiine kadar bir¢ok arastirmaci tarafindan tortul ve kabuk
kalinligini saptamaya yonelik ¢alismalar yapilmistir. Paton (1992) taratindan yapilan
calismada graben {lizerinde Salihli ve Alasehir civarinda alinan ti¢ farkli gravite
profilinin degerlendirilmesi sonucunda Salihli civari i¢in ortalama tortul kalinligini
1,3 ve 1,4 km Alasehir civar i¢in ise 1,3 km, birimler aras1 yogunluk farkini -0,65

gr/cm’

olarak saptanmistir. Giirer ve digerleri (2002), biri grabenin ana eksenine
paralel, digeri dik olan iki ayr1 profil boyunca aldiklari manyetoteliirik (MT)
verilerini degerlendirerek grabene ait tortul kalinligimin 950-3800 m arasinda
oldugunu belirtmislerdir. Sar1 ve Salk (2006) bolgeye ait gravite verilerini
degerlendirerek Gediz grabeni i¢in tortul kalinliginin 1,5 -2 km arasinda yogunluk
farkinm ise - 0,5 gr/cm’ oldugunu saptamuslardir. Bozkurt ve Sozbilir (2004) jeolojik
calismalarla tortul kalinliginin Alasehir grabeni i¢in yaklasik 1,3—1,5 km oldugunu
belirtmislerdir. Purvis ve Robertson (2005), Alasehir civarindan aldiklar1 jeolojik
kesidi yorumlayarak derinligin yaklasik 1 km civarinda oldugunu saptamislardir.
Yilmaz (2003) grabenin Alasehir civarinda grabeni yaklasik dik konumda kesen ve

grabenin ana eksenine paralel olarak alinan farkli 10 sismik yansima profili verilerini

degerlendirerek tortul kalinliginin 2-2,5 km oldugunu belirtmistir.

Bolgede MTA ve Tiirkiye Petrolleri Anonim Ortakligt (TPAO) tarafindan
jeotermal ve arastirma amacl bir¢cok kuyu acilmistir. Tablo 3.4’ te bolgede agilan
kuyulardan bazilar1 ve agildigi alanlar verilmektedir. Alasehir yakinlarinda agilan
kuyularin en derini 2,5 km, Salihli Kursunlu jeotermal alaninda ise agilan kuyularin

maksimum derinligi 1189 m’dir .
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Tablo 3.4 Gediz grabeni ve ¢evresinde 1000 m’den derin olan sondajlar.

BOLGEDE ACILMIS SONDAJLAR
Sondaj Yeri Derinligi (m) Acilma Nedeni
Salihli- Kursunlu (SC-1) 1189 Jeotermal amaglt
Alasehir(BH-3) 2120 Arastirma
Alasehir(BH-2) 2450 Arastirma
Alasehir (BH-1) 2524 Arastirma

Grabene ait tortul kalinligr ve yogunluk farkinin bulunmasi amaciyla Bouguer
gravite anomali haritasindan Salihli ¢evresinden alinan GB-KD uzanimli A-A’ ve B-
B’ kesitleri ile Alasehir ¢evresinden aliman GB-KD uzanimli C-C’ kesidi CKA ve
RTFA ile degerlendirilmistir. Alinan kesitler Sekil 3.13 de goriilmektedir. Elde

edilen yogunluk farki degerlerinden olast yogunluklar elde edilmistir.

A-A' Profili

Egitim seti kirk farkli modelden olugmaktadir. Farkli katman sayilari, néron
sayilari, 6grenme ve momentum katsayilarina gore egitilen ag i¢in en 1yl sonucun
elde edildigi 8 ve 5 ndronlu iki katmanli CKA yapisi olmustur. Ogrenme ve
momentum katsayilari sirasiyla 0,5 ve 0,9 olarak alinmigtir. Veri seti [-1 1] araliginda
normalize edilmis ve hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. CKA
GDM igin yogunluk farki ve derinlik degerleri -0,57 gr/cm’ ve 0,5-1,4 km olas
yogunluk degeri 2,33 gr/cm’ olarak elde edilmistir. CKA LM icin yogunluk farki -
0,60 gr/cm’ derinlik ise yaklasik 0,3-1,5 km olas1 yogunluk degeri ise 2,3 gr/cm’
olarak saptanmustir. RTFA igin yogunluk farki -0,60 gr/cm’ derinlik ise 0,5-1,5 km
olas1 yogunluk degeri 2,3 gr/cm’ olarak saptanmustir. Elde edilen tiim modeller ve

modellere karsilik hesaplanan anomaliler Sekil 3.14 de goriilmektedir.
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Sekil 3.14 (a) Gediz A-A’ profil CKA LM sonucu.
(b) Gediz A-A’ profil CKA- GDM.
(c) Gediz A-A’ profilinin RTFA sonucu.

B-B' Profili

Egitim setinin otuzsekiz farkli modelden olustugu gizli katmanlarinda 5 ve 3 néron
bulunan CKA en iyi sonucun elde edildigi ag yapisidir. Ogrenme ve momentum
katsayilar1 sirasiyla 0,4 ve 0,9 alinmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik
tanjant kullanilmig ve veriler [-1 1] araliginda normalize edilmistir. CKA LM ile elde
edilen derinlik ve yogunluk farki degerleri sirasiyla yaklasik 0,3-2 km ve -0,60
gr/em’ olas1 yogunluk degeri ise 2,3 gr/em’ olarak saptanmusti. CKA GDM igin
derinlik ve yogunluk farki degerleri yaklasik 0,3-1,8 km ve -0,61 gr/cm’ olasi

yogunluk degerinin ise 2,29 gr/cm’ oldugu goriilmiistiir. RTFA i¢in saptanan derinlik
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ve yogunluk farki degerleri ise yaklasik 0,3-2 km ve -0,65 gr/cm’ olas1 yogunluk

degeri ise 2,25 gr/cm3’ti'1r. Elde edilen tiim modeller Sekil 3.15 de goriilmektedir.

Derinlik (km)

Derinlik (km)

Derinlik (km)
o S L b G

Sekil 3.15 (a) Gediz B-B’ profilinin CKA LM sonucu.
(b) Gediz B-B' profilinin CKA GDM sonucu.
(c) Gediz B-B' profilinin RTFA sonucu.

C-C' Profili
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Egitim seti birbirinden farkli kirk modelden olusmaktadir. En 1yi sonucun elde

edildigi gizli katmanlarinda 8 ve 5 néron bulunan iki katmanli CKA icin 6grenme ve

momentum katsayilar1 sirasiyla 0,4 ve 0,7° dir. Aktivasyon fonksiyonu olarak

hiperbolik tanjant kullanilmistir. Veriler [-1 1] araliginda normalize edilmistir. CKA

LM igin derinlik ve yogunluk farki yaklasik 0,8-2,5 km ve -0,55 gr/cm’ olas

yogunluk degeri ise 2,35 gr/crn3 olarak saptanmistir. CKA GDM ig¢in ise derinlik ile

yogunluk farki degerleri yaklasik 0,8-2,4 km ve -0,55 gr/cm’ olasi yogunluk degeri
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ise 2,35 gr/crn3 olarak bulunmustur. RTFA sonuglar1 ise derinlik i¢in yaklasik 0,8-2,5
km, yogunluk farki i¢in ise -0,57 gr/cm’ olasi yogunluk degeri ise 2,33 gr/cm’’tiir,
Elde edilen tiim modeller Sekil 3.16 da goriilmektedir.
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Sekil 3.16 (a) Gediz C-C’ profilinin CKA LM sonucu.
(b) Gediz C-C’ profilinin CKA GDM sonucu.
() Gediz C-C' profilinin RTFA sonucu.

Yilmaz (2003) ¢alismasinda Alasehir grabeninin petrol potansiyelini aragtirmak
amaciyla toplanan sismik yansima verilerini yorumlamis ve graben i¢in yaklasik
derinligin 2 ile 2,5 km oldugunu belirtmistir. C-C' gravite profili ile yaklasik aym
dogrultuda alinan sismik hattin migrasyon kesidi Sekil 3.17 de goriilmektedir.
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Sekil 3.17 Yaklasik GB- KD yonlii hattin sismik migrasyon kesiti (Y1lmaz, 2003).
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Sekil 3.18 Yaklasik GB- KD uzanimli sismik hattin yardimiyla olusturusan Alagehir
grabeni jeotektonik kesidi (Y1lmaz, 2003).

Yilmaz (2003) tarafindan yorumlanmis yaklasik K-G dogrultulu sismik hattin
jeotektonik kesidi Sekil 3.18 de goriilmektedir. Kesitteki derinlik degerleri sismik
kesit yardimiyla bulunmus yaklasik degerlerdir. Sismik kesitleri kullanarak olasi
temel derinligini ¢ikarmistir. Sekil 3.19 da goriilen derinlik haritas1 incelendiginde

metamorfik temele kadar dort ¢okel istifin toplam kalinliginin 2500 m oldugu
goriilmektedir (Yilmaz, 2003).



Sekil 3.19 Olasi temel girisi (menderes metamorfikleri) derinlik haritasi

(Yilmaz, 2003).
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Alagehir grabeni iginde TPAO tarafindan yaklasik K-G ve D-B dogrultulu iki

profil gravite ve manyetik Ol¢iimler alinmistir. Gravite ve manyetik verilerinin

degerlendirilmesi sonucunda metamorfik temel derinligi yaklagik 2 km olarak
saptanmistir (Yilmaz, 2003).

Derinlik(km)

Salihli Alasehir
30 km 70 km
1 1
Giirer ve difer (2002)
® Paton(1992)
Pata992) Paton(1992) .

YSA

-
San ve Salk{2006) YSA

-
Yilmaz (2003)

Giirer ve digier( 2002)
-

Mesafe(km)

Sekil 3.20 Gediz grabeni i¢in kalinliklar.
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Graben iizerinde bugiline kadar yapilan caligmalarin sonucunda elde edilen
derinlikler ve bu tezin kapsaminda bulunan YSA sonuglar1 Sekil 3.20 de
Ozetlenmeye calisilmistir. Yapilan son caligmalar ve YSA degerleri grabende tortul

kalinliginin batindan doguya dogru arttigin1 gostermektedir.

3.1.2.4 Biiyiik Menderes Grabeni

Bat1 Tiirkiye’ de K-G agilma tektonigine bagli olarak olusan D-B uzanimli ikinci
temel grabendir. Biiyilk Menderesin kuzey kenar1 boyunca diisiik acili normal faylar,
K-G uzanimli oblig normal faylar ve yaklagik D-B uzaniml yiliksek agili normal
faylar olmak ftizere ii¢ farkli fay olusumu gozlenmektedir. Grabenin kuzey kenari
diisiik agili normal fay olan Biiylikk Menderes ayrilma fayr menderes masifine ait
metamorfik kayaclar ile grabenin sediment dolgusunu birbirinden ayirmaktadir

(Bozkurt, 2000; Emre ve Sozbilir, 1995).

Bugiine kadar Biiylik Menderes grabeninin sediment kalinliginin saptanmasi
yoniinde cesitli ¢aligmalar yapilmistir. Paton (1992) yaptigi caligmada graben i¢in
tortul kalmhgmm 1,5 km yogunluk farkinin ise -0,65 g/cm’® oldugunu belirtmistir.
Ayni bolge i¢in Sar1 ve Salk (2006) gravite verilerinin 3 boyutlu ve 2 boyutlu
analizini yaparak tortul kalinligimin 1,5 km den fazla olabilecegini 6zellikle
Saraykdy- Kizildere bolgesinde 2 km den daha kalin oldugunu ve Biiyiik Menderes
grabeni i¢in maksimum tortul kalinliginn 2,5 ile 3,5 km arasinda degistigini
belirtmislerdir. Isik ve Senel (2009) ise graben icin maksimum kalinligin 3,9 km
oldugunu belirtmislerdir.

Cohen ve arkadaglar1 (1995) Aydin civan i¢in tortul kalinligin1 1,5 km olarak
bulmuslardir. Isik 1997 yilinda yaptig1 ¢alismada Aydin ve Sultanhisar arasindaki
bolge i¢in kalinligin 2-2,2 km, Sultanhisar ve Nazilli aras1 i¢in 2,2-2,3 km oldugunu
belirtmektedir. Senel (1997) Sultanhisar ve Nazilli arasindaki bdlgenin sediment
kalinligin1 2,5 km olarak saptamistir. Bolgede acilan sondajlar ve derinlikleri Tablo
3.5 da verilmektedir.
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Tablo 3.5 Biiyiik Menderes grabeninde 900 m’ den derin sondajlar.

BOLGEDE ACILMIS SONDAJLAR
Sondaj Yeri Derinligi (m) Ac¢ilma Nedeni
Germencik -Omerbeyli-Bozkdy(OB-2) 975,5 Jeotermal amagli
Germencik -Omerbeyli-Bozkdy(OB-1) 1000 Jeotermal amagli
Germencik -Omerbeyli-Bozkdy(OB-6) 1100 Jeotermal amagli
Germencik -Omerbeyli-Bozkdy(OB-3) 1196,7 Jeotermal amagli
Germencik -Omerbeyli-Bozkdy(OB-9) 1464,7 Jeotermal amaglt
Germencik -Omerbeyli-Bozkdy(OB-7) 2398 Jeotermal amagli
Sultanhisar-Salavatli(AS-1) 1510 Jeotermal amagl
Kizildere (KD-21) 898 Jeotermal amagh
Kizildere(KD-9) 1241 Jeotermal amagh

D-D’ Profili

Biiyiik Menderes grabeni Aydin yakinlarindan almman GB- KD dogrultulu D-D'
gravite kesidi gizli katmanlarinda 5 ve 3 noron bulunan CKA ve RTFA ile
degerlendirilmistir. Egitim seti birbirinden farkli otuzbes modelden olusmaktadir.
Cesitli denemeler sonucunda 6grenme katsayisi 0,5 ve momentum katsayisi 0,9
olarak almmistir. CKA LM i¢in derinlik, yogunluk farki degerleri sirastyla 0,5-1,7

3, olast yogunluk degeri ise 2,4 gr/cm’’tiir. CKA GDM igin ise

km ve -0,5 gr/cm
derinlik 0,5-1,8 km ve yogunluk farki -0,55 gr/cm’, olasi yogunluk degeri 2.35
gr/em’ olarak elde edilmistir. RTFA igin derinlik degeri 0,5-1,8 km, yogunluk farki
ise -0,55 gr/em’ ve olas1 yogunluk degeri ise 2,35 gr/cm’ olarak saptanmustir. Tiim

modeller ve sonuglar Sekil 3.21 de goriilmektedir.
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Sekil 3.21 (a) Biiyiilk Menderes D-D' profilinin CKA LM sonucu.

E-E' Profili

(b) Biiyiikk Menderes D-D' profilinin CKA GDM sonucu.
(c) Biiyiik Menderes D-D' profilinin RTFA sonucu.

Biiylik Menderes grabeni iizerinde Nazilli yakinlarindan alinan G-K uzanimli E-E'

gravite profili CKA ve RTFA ile degerlendirilmistir. Ag1 egitmek igin birbirinden

farkli otuzyedi model olusturulmustur. Cesitli denemeler sonucunda en uygun CKA

yapisinin birinci katmanda 8 ikinci katmanda 5 néron bulunduran ag oldugu

goriilmiistiir. Ogrenme katsayis1 0,5 ve momentum katsayis1 0,9 secilmistir. CKA

LM igin derinlik ve yogunluk degerleri sirasiyla yaklasik 2,1 km ve -0,62 gr/cm’,
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olast yogunluk degeri ise 2,28 gr/cm’ olarak saptanmuistir. CKA GDM igin ise
derinlik degeri yaklasik 2,2 km ve yogunluk farki ise -0,60 gr/cm’ olas1 yogunluk
degeri ise 2,3 gr/em’ olarak elde edilmistir. Aymi profil i¢in RTFA sonuglari ise
derinlik icin 2,3 km ve yogunluk farki icin -0,57 gr/cm’ olasi yogunluk degeri ise
2,33 gr/crn3 olarak bulunmustur. Elde edilen sonuglar ve modeller Sekil 3.22 de

goriilmektedir.
G K
E° Er
[ ] E== —
-5 L ¥ -
10| 4
—_— 151 .
o
Eé 20 -
-25
3 Gozlenen
-30 h of ’ t CHA-LM
£ y CKA-GDM
N s Ay . i RTFA
=% s 10 15 20 EE] 30 35 10 as 50 km
z o
£ 1- T
z 3 @
E‘ 4
= 54

']’_ f
2 (b)

14
2] - (©)

Derinlik (km) Derinlik (km)
=

Sekil 3.22 (a) Biiyiik Menderes E-E' profili CKA LM sonucu.
(b) Biiylik Menderes E-E' profili CKA GDM sonucu.
(c) Biiyiik Menderes E-E' profil RTFA sonucu.
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F-F' Profili

Egitim seti birbirinden farkli otuzyedi model ve modellere karsilik gelen gravite
anomalilerinden olusmaktadir. Saraykoy yakinlarindan alinan GB-KD uzanimli F-F'
gravite profili katmanlarinda 5 ve 3 ndéron bulunan CKA ve RTFA ile
degerlendirilmistir. Cesitli denemeler sonucunda ogrenme katsayist 0,5 ve
momentum katsayis1 0,9 olarak alimmistir. CKA LM icin elde edilen derinlik,

3 olast yogunluk degeri ise

yogunluk farki degerleri sirasiyla 1-3,2 km ve -0,5 gr/cm
2,4 gr/em” tiir. CKA GDM igin ise derinlik 1-3,2 km ve yogunluk farki -0,51 gr/cm’
olast yogunluk ise 2,39 gr/cm’ olarak elde edilmistir. RTFA icin derinlik degeri 1-3,2

km, yogunluk farki ise -0,55 gr/cm’ olasi yogunluk ise 2,35 gr/cm’ olarak

saptanmistir.
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Sekil 3.23 (a) Biiyiikk Menderes F-F' profili CKA LM sonucu.
(b) Biiylik Menderes F-F' profili CKA GDM sonucu.
(c) Biiyiik Menderes F-F' profili RTFA sonucu.
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Sekil 3.24 Biiyiikk Menderes grabeni derinlikler (Senel ve Isik, 2009 dan derlenmistir).

Bugiine kadar Biiyilk Menderes grabeni iizerinde yapilan c¢aligmalardan elde
edilen sonuglar ve YSA ile elde edilen derinlik degerleri Sekil 3.24 te verilmektedir.
Elde edilen sonuglar grabenin kalinhiginin batidan doguya dogru arttigim

gostermektedir.

3.1.2.5 Seferihisar Jeotermal Bélgesi

Seferihisar, izmir’in yaklasik 40 km giineybatisinda yer almaktadir. Bu bolgede
aktif graben- horst tektonigi hakimdir. Temel tektonik 6zellik kuzeydogu-giineybati
uzanimh faylar ve kiriklardir. Bolgenin orta kesiminde KD-GB uzanimli Cubuklu

Dag grabeni vardir.

Ayni1 bolgede daha 6nce yaptiklar1 calismada Drahor ve arkadaslar1 (1999) gravite
anomali haritas1 verilerine li¢ boyutlu ters ¢6ziim islemiyle alanin metamorfik taban
derinligini 1,6 km olarak saptamislardir. Yogunluk farkini ise -0,3 gr/cm’ olarak
belirtmislerdir. Rezidiiel Bouguer anomali haritast iizerinden aldiklar1 kesit

verilerine gore -0,3 gr/cm3 yogunluk farki i¢in uygulanan iki boyutlu ters ¢dziim
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islemi sonucunda ise metamorfik tabanin derinligini 1,7 km olarak saptamiglardir.
Bouguer gravite verileri i¢in yaptiklar1 degerlendirmeler sonucunda; bdlgenin tortul

kalinliginin 1,5-1,7 km arasinda oldugunu belirtmislerdir.

Tablo 3.6 Seferihisar jeotermal bélgesinde derinligi 1200 m’den fazla olan sondajlar.

BOLGEDE ACILMIS SONDAJLAR
Sondaj Yeri Derinligi (m) Ac¢ilma Nedeni
Seferihisar(SH-2) 1232 Jeotermal amaglt
Cumali(CM-1) 1417 Jeotermal amaglt
Tuzla(TZ-1) 2009 Jeotermal amaglt

Bolgede MTA tarafindan agilan sondajlar incelenirse en derin sondajin Tuzla
bolgesinde 2009 m derinliginde oldugu goriilmektedir. Tablo 3.6 da bolgede agilan

sondajlar ve derinlikleri verilmektedir.
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Sekil 3.25 Seferihisar yiiksek gecisli siizgeg haritast. (Kesme frekansi 0,2 devir/veri araligi).

Bolgenin tortul kalinligin1 elde etmek i¢in Sekil 3.25 de goriilen A-A' kesiti yapay
sinir aglar1 yontemiyle degerlendirilmistir. Derinligi, yogunluk farki, lokasyonu ve

geometrik yapis1 birbirinden farkli kirk model ve bu modellerin hesaplanan
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anomalileri ag1 egitmek i¢in kullanilmigtir. Hesaplanan anomaliler girdi, olusturulan
modeller ¢ikt1 olacak sekilde ag egitilmistir. Bouguer gravite anomali haritasindan
alman A-A' kesiti ise test amaciyla kullanmilmistir. Gizli katmanlarinda 8 ve 5 néron
bulunan CKA kullanilmistir. Ogrenme ve momentum katsayilari sirasiyla 0,5 ve 0,9
olarak alimmistir. CKA LM igin elde edilen derinlik ve yogunluk farki degerleri
sirastyla 1,5 km ve -0,37 gr/em’ yogunluk degeri yaklasik 2,43 gr/cm’” tiir. CKA
GDM ile derinlik 1,6 km, yogunluk farki ise -0,37 gr/cm’ olas1 yogunluk degeri ise
2,43 gr/em’ olarak saptanmustir. Ayni veri seti RTFA ile de egitilmistir. Elde edilen
derinlik degeri 1,7 km ve yogunluk fark: ise -0,35 gr/cm3 olas1 yogunluk degeri ise

2,45 gr/cm3 olarak elde edilmistir. Tiim YSA modelleri her bir ag tiirii icin Sekil 3.26

da verilmektedir.
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Sekil 3.26 (a) Seferihisar A-A' profili CKA LM sonucu.
(b) Seferihisar A-A’ profili CKA GDM sonucu.
(c) Seferihisar A-A’ profili RTFA sonucu.
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3.1.2.6 Bati Anadolu’nun Kabuk Kalinliginin Saptanmasi

Bat1 Anadolu’nun kabuk kalinligin1 saptamaya yonelik bir¢ok calisma yapilmigtir.
Mindevalli ve Mitchel (1989) Rayleigh ve Love dalgalarinin grup hizlarimi kullanarak
bolge i¢in ortalama kabuk kalinliginin yaklagik 40 km oldugunu belirtmislerdir.
Benzer sekilde Ezen (1991), Rayleigh dalga dispersiyonunu kullanarak kabuk
kalinligint yaklagik 30 — 32 km olarak saptamistir. Goktiirkler ve digerleri (2003)
yaklasik 30 km oldugunu belirtmislerdir. Ak¢1g (1988) calisimasinda Ege Denizinde
ortalama 30 km olan kabuk kalinliginin Bati Anadolu’da 35-40 km’ye ulastigim
belirtmistir.

Bu calismada Bouguer gravite anomali haritasi lizerinden K-G uzanimli bir
profil alinarak kabuk kalinlig1 saptanmistir. Egitim setinde birbirinde farkli derinlik,
yogunluk farki ve geometriye sahip toplam ellibes model kullanilmistir.
Katmanlarinda 30 ve 20 ndron bulunduran 6grenme katsayisi 0,4 ve momentum
katsayist 0,9 CKA yapis1 kullanilmistir. CKA ve RTFA kullanilarak kabuk kalinlig1
yaklasik 32 km olarak saptanmuistir.

o

miial
1 1
n

(a)

Derinlik (km)

(b}

(ch

Sekil 3.27 (a) K-K' profilinin CKA LM sonucu.
(b) K-K' profilinin CKA GDM sonucu.
(c) K-K' profilinin RTFA sonucu.
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3.1.2.7 Batt Anadolu Deprem Frekanslarimin Yapay Sinir Aglari ile

Degerlendirilmesi

Diinya iizerindeki jeolojik ve tektonik konumu nedeniyle Tiirkiye, depremlerin
yogun oldugu iilkelerdendir. Ozellikle Bati Anadolu’daki agilma tektoniginin
etkisiyle olusan graben sistemleri depremsellik agisindan oldukga aktiftir. Tiirkiye
Deprem Bolgeri arasinda Bati Anadolu birinci derece deprem kusaginin i¢inde yer
almaktadir. 1900’1l yillarin basindan itibaren “Aletsel Donem” olarak adlandirilan
ve giiniimiize kadar uzanan donem i¢inde Bati Anadolu’ da ¢ok sayida deprem
meydana gelmistir. Bu depremlerin bazilar1 bolgede can kaybi ve maddi hasarlara
neden olmustur. Son yiizyillda meydana gelen depremler igerisinde en biiyiik deprem
31 Mart 1928 tarihli 6,5 biiyilikliiglindeki Torbali depremidir. Bu deprem ¢ok genis
bir alanda etki yapmuis, 2000°den fazla ev yikilmis yada hasar gdrmiistiir. Izmir
giineyinde meydana gelmis olan 6 Kasim 1992 depreminin biiyiikligi ise 6,0’dur.
2003 yilinda meydana gelmis olan 5,7 biyiikligiindeki Urla depremi ise
Seferihisar’da az hasara yol a¢gmustir. Bolgede yakin zamanda meydana gelen
biiyiikliikleri 5,7- 5,9 ve 5,6 olan Sigacik 2005 depremleri Izmir ve yakin gevresini
kuvvetlice etkilemis, depremlerde can kaybi olmamis ancak bazi binalarda

catlamalar seklinde hasarlarin gelistigi gozlenmistir.

Bu ¢alismada Bat1 Anadolu da 37° -39.30° kuzey enlemleri ile 26" - 29.30° dogu
boylamlar1 arasinda kalan bolgede 1975 ve 2009 yillar1 arasinda meydana gelmis
magnitiidii 3 ve 3 ten biiylik depremler secilmistir. Belirtilen yillarda bolgede 3 ve 3
ten biiylik 10333 deprem meydana geldigi gozlenmistir. Calisma alan1 ve meydana
gelen depremler Sekil 3.28 de gosterilmektedir. Bolgede olusan bu depremlerin aylik
frekanslar1 hesaplanarak yapay sinir aglar ile degerlendirilmistir. Her ay meydana
gelen deprem sayilar1 toplanarak deprem frekans veri seti olusturulmustur. Calisilan
donemde ve alanda 2009-1975 = 34 yil ve her yil 12 ay olmak lizere 34x12= 408
frekans degeri elde edilmistir. Frekans degerleri Sekil 3.29 da gosterilmektedir.
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Sekil 3.28 Calisma alan1 ve 1975-2009 yillar1 arasinda meydana gelen depremler.

Tiim veri setindeki 408 ayin frekans degeri iginden esit araliklarla % 15 oraninda
58 aya ait frekans degeri test amacli olarak c¢ikarilmistir. Egitim ve test setindeki
frekans degerleri yapay sinir aglarina 1, 2, 3,4, 5, 6, 7, 8, 9, 10 ve 11 girdili setler
olacak sekilde diizenlenmistir. Caligma alanina ait deprem frekans degerleri Sekil
3.29 da goriilmektedir. 2005 yili ekim aymda Izmir yakinlarinda yasanan biiyiik
depremler nedeniyle olugan Oncii ve art¢i depremler o aya ait frekans degerinin
yiiksek olarak saptanmasina neden olmustur. Egitim seti 350 ayin frekans

degerlerinden olusmaktadir. Tiim veri seti ise test amaciyla kullanilmistir.
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Sekil 3.29 1975-2009 yillar1 arasinda Bat1 Anadolu da meydana gelen M> 3 depremleri i¢in aylik
frekanslar.

Frekans degerleri 11 farkli girdi seti ile egitilerek her durum igin test edilmistir.
Her durumda girdi degerlerinden bir sonraki frekans degeri agin ¢iktist olacak
sekilde egitim ve test setleri diizenlenmistir. Her farkli girdi i¢in yapilan diizenleme
Sekil 3.30 da gosterilmektedir. Olusturulan setler CKA ve RTFA ile
degerlendirilmistir. Her iki ag tiiri icin elde edilen sonuclar ile gézlenen deprem
frekanslar1 arasindaki korelasyon katsayilart hesaplanmistir. Elde edilen korelasyon

katsayilar1 Tablo 3.7 ve Sekil 3.31 de verilmektedir.
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Sekil 3.30 Girdilerin ve ¢iktilarin aga verilis durumlari.
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Tablo 3.7 CKA ve RTFA ig¢in elde edilen korelasyon katsayilart.

KORELASYON KATSAYILARI

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Girdili | Girdili | Girdili | Girdili | Girdili | Girdili | Girdili | Girdili | Girdili | Girdili | Girdili
CKA |0,18 [0.29 |0.35 |0.38 |0.34 |0.29 [0.24 |0.20 |0.16 [0.12 |0.08
RTFA|030 |093 (091 |0.87 |0.81 |0.66 |0.59 |- - - -

Farkli uzunluklaki girdi setleri icin elde edilen korelasyon katsayilar1 incelenecek
olursa her iki ag tiirli i¢in de 2, 3 ve 4 girdili setlerde tahmin edilen ile gercek frekans
degerleri arasindaki korelasyon katsayisinin yiiksek oldugu, 5 girdili setden sonra
korelasyon katsayisinin azaldigi goriilmektedir. RTFA icin 8 girdili ve sonrasindaki
calismalar icin korelasyon katsayilart ¢ok diisiik oldugundan Tabloda

gosterilmemistir.

—o—CKA

CKA-RTFA Korelasyon Katsayilan RTEA

0,9 1
08 1
07 |
06 -
05 1
04 1
03 1
02 -
0.1 1

Korelasyon katsayisi

Sekil 3.31 CKA ve RTFA igin korelasyon katsayilari.

Elde edilen frekans degerlerinin ortalama karekok hatalar1 (Root Mean Square
Error) hesaplanarak Tablo 3.8 de verilmistir. Korelasyon katsayilari ile Ortalama
Karekok Hata (OKH) birlikte incelendiginde korelasyon katsayisinin yiiksek oldugu
frekans degerleri i¢cin hesaplanan OKH degerleri diisiikk ¢ikmustir. En yliksek
korelasyon degeri olan RTFA 2 girdili set i¢in en diisiik OKH hesaplanmustir.



Tablo 3.8 Frekanslar i¢in elde edilen OKH degerleri.

Ortalama Karekok Hata degerleri

1 2 3 4 5
Girdili Girdili Girdili Girdili Girdili
CKA |57,32738 |50,80562 |42,76542 |39,59562 |43,63083
RTFA |38,82377 |13,86354 |15,6414 |19,60015 |25,11318
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Her iki ag tiirii i¢in elde edilen frekanslarin hatalar1 Sekil 3.32 de verilmektedir.

OKH degerlerinden de anlasilacagi iizere RTFA ile elde edilen frekans degerleri

gercek degerlerle daha uyumludur. Korelasyon katsayist CKA sonuglarina gore daha

yiiksek ve OKH degerleri CKA sonuglarindan daha diistiktiir.

OKH

60
55 4
50 4
45 -
40 |
35 4

25
20
15
10

CKAve RTFAOKH Degerleri

—0—CKA gin OKH
—0—RTFA cin OKH

Sekil 3.32 Hesaplanan OKH degerleri.

Her iki ag tiirii icinde sonuglardan goriildiigii gibi RTFA ile gercek frekans

degerlerine daha uyumlu sonuclar elde edilmistir. Sekil 3.31 de CKA ve RTFA

korelasyon katsayis1 dagilimi goriilmektedir. Tablo 3.7 ve Sekil 3.31 incelendiginde

5 girdili setten sonra elde edilen sonuglarin korelasyon katsayisinin azaldigi ve elde

edilen frekans degerlerinin gergek frekans degerlerinden uzaklastigi gézlenmektedir.
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Sekil 3.33 iki girdili RTFA icin elde edilen sonug.

Iki girdili set i¢in elde edilen RTFA sonucu Sekil 3.33 de verilmektedir.

Korelasyon degerinden de anlasilacagi iizere gergcek frekans degerleri ile en iyi

uyumun yakalandigt durumdur.
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Sekil 3.34 Dort girdili CKA i¢in elde edilen sonug.

Dort girdili set ig¢in 15 noéronlu tek katmandan olusan 6grenme katsayist 0,2 olan

CKA vyapis1 kullamlmistir. Egitim seti icin ortalama karesel hata 0,0001 olarak

alinmistir. Elde edilen frekans degerleri Sekil 3.34 de goriilmektedir. CKA i¢in en iyi

sonucun elde edildigi durumdur.
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Deprem aylik frekans verilerinin gomiilii boyutunu (embedding dimension)
hesaplamak amaciyla caligmalar yapilmistir. Ancak gerek veri sayisinin azligi ve
gerekse veri setinin giiriiltiilii bir yapida olmasi nedeniyle gomiilii boyut degeri

saglikli bir sekilde saptanamamaktadir.



BOLUM DORT

SONUCLAR

Bu c¢alismada son yillarda fen ve miihendislik alaninda da yaygin olarak
kullanilan Yapay Sinir Aglar1 yontemi, jeofizik verilere uygulanmistir. Yapay Sinir
aglarina disaridan verilen bilgiler (girdi) agirliklar yardimiyla ndronlara iletilir.
Aktivasyon fonksiyonundan gegirilen veriler sistemin ¢iktisini  meydana
getirmektedir. Yapay Sinir Aglarinda farkli  Ozellikler tasiyan ag tiirleri
bulunmaktadir. Tez kapsaminda 6gretmenli 6grenme temeline dayanan Cok katmanh
algilayic1 ve Radyal Taban Fonksiyonlu Aglar kullanilmistir. Bu tiir aglar farklh
olaylarin Orneklerine bakmakta onlardan ilgili olay hakkinda genelleme
yapmakta,bilgiler toplamakta ve daha sonra hi¢ gormedigi ornekler ile karsilasinca
ogrendigi bilgileri kullanarak o 6rnekler hakkinda karar verebilmektedir. Boylece
egitim setindeki bir ¢cok modelden yararlanarak problem i¢in en iyi ¢oziimii elde
etmek yontemin 6nemli avantajidir. Yapay sinir aglarinda egitim seti olugturmak igin
fazla veriye ihtiyac duyulmasi ve sistemin 0grenme agsamasinin uzun sirmesi bu
yontemin dezavantajlarindandir. Cok katmanli algilayict ve Radyal Taban
Fonksiyonlu aglar 6ncelikle kuramsal gravite modellerine ve Bati Anadolu nun en
onemli tektonik yapilarindan olan Gediz ve Biiyiikk Menderes grabenlerinin tortul
kalinligin1 saptamak amaciyla, Bati Anadolu Bouguer gravite verilerine
uygulanmistir. Yontemin zaman serilerindeki performansini test etmek amaciyla
calismasinin ikinci asamasinda Bati Anadolu deprem katalog verilerinin aylik

frekans on kestiriminde kullanilmistir.

Calisma kapsaminda Cok katmanli Algilayict ve Radyal Taban fonksiyonlu Aglar
kullanilarak Gediz grabeni i¢in ii¢ farkli gravite profilinin sonuglar1 incelendiginde
Salihli yakinlarindan alinan GB-KD dogrultulu iki profil i¢in elde edilen derinlik
degerleri yaklasik 1,4 ve 2 km dir. Grabenin Alasehir civarinda alinan ti¢ilincii profil
i¢in tortul kalinliginin yaklasik 2,5 km oldugu saptanmistir. Aynmi alanda daha 6nce
yapilmis jeofizik ¢aligsmalar ve agilan arastirma sondajlari incelendiginde elde edilen

tortul kalinliginin bu veriler ile uyumlu oldugu gozlenmistir. Graben igin tim
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profillerin sonuglar1 incelendiginde ise tortul kalinliginin batidan doguya dogru

artt1g1 ve grabenin asimetrik bir yapida oldugu gozlenmektedir.

Biiytik Menderes grabeni icin ikisi GB-KD biri K-G yonlii {i¢ gravite profili
degerlendirilmistir. Aydin civarindan alman GB- KD dogrultulu ilk profil igin
yaklasik 1,7 km tortul kalinlig1 saptanmistir. Nazilli civarindan alinan K-G uzaniml
ikinci profil i¢in elde edilen kalinlik degeri yaklasik 2,2 km’dir. GB-KD uzanimlh
ticlincli profil Saraykdy civarindan alinmistir. Bu bolge icin elde edilen kalinlik
degeri yaklasik 3,2 km’dir. Biiylik Menderes grabeni iizerinde daha 6nce yapilmis
jeofizik ¢aligmalar ile Yapay Sinir aglar1 sonug¢larinin uyumlu oldugu goriilmiistir.
Graben icin Yapay Sinir Aglar ile elde edilen tiim sonuglar incelendiginde grabenin
tortul kalinliginin batidan doguya gidildikge arttig1 ve grabenin asimetrik bir yapida

oldugu gozlenmektedir.

Bati Anadolu da onemli jeotermal alanlardan biri olan Seferihisar bolgesinde
alinan gravite profilinin CKA ve RTFA ile degerlendirilmesi sonucunda elde edilen
tortul kalinhigr 1,5 ve 1,7 km olarak saptanmistir. Bolgede yapilmis jeofizik
caligmalar ve sondaj verileri ile Yapay Sinir Aglar1 sonuglarinin uyumlu oldugu

gozlenmektedir.

Cok katmanli Algilayic1 ve Radyal Taban Fonksiyonlu Aglar ayrica Batt Anadolu
nun kabuk kalinligin1 saptamak amaciyla gravite verilerine uygulanmistir. Bolgede
alimmis K-G uzanimli bir profilin degerlendirilmesi sonucunda kabuk kalinlig

yaklasik 32 km olarak saptanmaistir.

Bolgede meydana gelen depremlerin dinamik davranislarini analiz etmek igin
deprem katalog verileri CKA ve RTFA ile degerlendirilmistir. Bolgede meydana
gelen magnitiidiic 3 ve 3 ten biiyiikk depremlerin aylik frekans on kestirimleri
sonucunda CKA ile elde edilen sonuglarin korelasyon katsayis1 0,08- 0,38 arasinda
degisirken, RTFA ile elde edilen sonuglar i¢in korelasyon katsayilar1 0,30- 0,93
arasinda degerler almaktadir. Girdi sayilar1 degistirilerek elde edilen her durum
incelendiginde, girdi sayisinin 2, 3, 4 ve 5 oldugu durumlarda elde edilen 6n kestirim

degerlerinin gercek degerlerle daha uyumlu oldugu gézlenmektedir. CKA sonuglari



79

incelenirse, 4 girdili durumda en ylikse korelasyon katsayis1 ve diisiik hata degeri
elde edilmistir. RTFA uygulamasinda ise 2 girdili durumda korelasyon katsayis1 0,93
olan en yliksek degere ulasmis ve en diisiik hata degeri elde edilmistir. Her iki
yontemin sonugclar1 incelendiginde, bolgedeki deprem aylik 6n kestirim degerlerinin

RTFA tiirii ile CKA gore daha basarili oldugu gozlenmektedir.
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