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Oz

Diisey elektrik sondaji (DES) verilerinin ters ¢dziimii dogrusal olmayan bir problem olmasi nedeniyle zor bir
islemdir. Bu c¢aligmada, genellestirilmis regresyon sinir aglarmin o6zdireng problemine uygulanabilirligi
arastirilmistir. Genellestirilmis regresyon sinir aglari (GRNN) ile diisey elektrik sondaji verilerinin ters ¢oziimii
test edilmistir. Sinir ag1 diiz ¢dziim ile olusturulan yapay verilerle egitilmistir. Ag hem egitim seti iginde
bulunmayan diger yapay veriler ile hem de arazi verisi ile test edilmistir. Ayrica GRNN parametresi olan yayilim
parametresi de farkli degerler kullanilarak karsilagtirilmistir. En diisiik hata oranini veren yayilim parametresi
kullanilmistir. Yapay veriler 3 tabakali modellerdir. Arazi verisi ise 4 tabakali olarak degerlendirilmistir. GRNN
¢iktis1 yapay verilerde 3 tabakali model i¢in 3 6zdireng ve 2 tabaka kalinlig1 olmak {izere 5 parametredir. Arazi
verisinde ise 4 tabakal1 bir model i¢in 4 6zdireng ve 3 tabaka kalinlig1 olmak iizere 7 parametredir. GRNN ile ters
¢Ozlim sonuglar1 ¢ok diisiik hata oranlari ile basarili olmustur. DES verilerinin kalinlik ve 6zdireng kestirimleri
icin GRNN yo6ntemi performanst yiiksek bir oranda bagarili olmustur.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Ozdireng, GRNN, DES

Inversion of Vertical Electrical Sounding Data by Using General
Regression Neural Network

ABSTRACT

The inversion of vertical electrical sounding (VES) data is a difficult task, since it is a non-linear problem. In this
study, the general regression neural network approach was investigated to solve vertical electrical sounding inverse
problems. The general regression neural network (GRNN) was tested to inversion of vertical electrical sounding
data. The neural network was trained with synthetic data sets created by forward modeling. The network was tested
both with another set of synthetic data and with field data. In addition, the spread parameter which is the GRNN
parameter was compared using different values. The spread parameter giving the lowest error rate was used.
Synthetic data are 3 layers models. Field data was inverted as 4 layers. The GRNN output is 5 parameters which
are 3 resistivity and 2 layer thickness for the 3-layer model in synthetic data. In field data, there are 7 parameters
which are 4 resistivity and 3 layer thickness for a 4-layer model. Inversion results of GRNN were successful with
very low error rates. The GRNN method was successful with a high performance rate for estimation of the
thickness and resistivity of VES data.
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|.GIRI

Diisey elektrik sondaji (DES) ilk olarak Conrad Schlumberger tarafindan 1900’lii yillarin baglarinda
uygulanmustir [1]. DES yontemi hidrojeolojik, jeotermal, ¢evre ve miihendislik problemlerini ¢6zmek
icin yaygin olarak kullanilir. Kosinski [2] akifer ozelliklerini tahmin etmek i¢in DES yontemini
kullanmigtir. Zohdy [3] bir¢ok farkli 6rnekle DES verilerini degerlendirmistir. Maiti [4] sismik
aktivitelerin yiiksek oldugu bir bélgede DES verilerini kullanarak yeraltinin yapisini ortaya koymustur.
DES’in amaci derinlikle birlikte degisen tabakalarin 6zdirenglerini belirlemektir [1]. Tabakalarin
ozdirenglerini belirlemek i¢in goriiniir 6zdireng verilerinin ters ¢éziimiiniin yapilmasi gerekir. DES ters
¢Oziimil, goriiniir 6zdireng veri sayisi, parametre sayisindan fazla oldugu igin asir1 tanimh ve dogrusal
olmayan bir problemdir. Problemin dogrusal olmayan bir problem olmasindan dolay1 yeralti
parametrelerini yani tabakalarin 6zdireng ve kalinlik degerlerini belirlemek zor bir islemdir. Bu
problemin ¢éziimii igin farkli ters ¢6ziim teknikleri ile ¢aligmalar yapilmustir. Pekeris [5] DES verilerinin
yorumlanmasi i¢in uyguladig1 dogrudan yorum yontemi ilk uygulamalardandir. Daha sonrasinda Argilo
[6], Kunetz ve Rocroi [7] DES verilerinin yorumlanmasi igin yapilmis sayisal hesaplamalar ve
algoritmalar veren ¢aligmalardir. Ghosh [8] ise dogrudan yorumlama yontemine dogrusal filtre teorisi
katkisin1 yapmustir. Inman [9] DES verilerine ridge regresyonunu ilk kez uygulamistir. Johansen [10]
ise kabaca 6l¢iilen egriyi verecek sekilde deneme-yanilma yontemi ile en kiigiik kareler tabanli bir sistem
sunmustur. Szaraniec [11] ise Pekeris’in [5] yaklasimini iki nokta yontemi ve ¢ok katmanli yontem
olarak adlandirdigi iki yeni yaklasimla modifiye etmistir. Chyba [12]en kiiciik kareler yontemi ile DES
verilerini degerlendirmistir. Meju [13] ridge regresyonunu elektrik yontemlerden manyetotelliirik (MT)
ve gecici elektromanytetik (TEM) yontemlerine uygulamistir. Yapilan calismalarin bir¢ogunda
gozlenen veri ile hesaplanan veri arasindaki uyum genellikle yerel optimizasyon yontemleri ile
yapilmaktadir. Tiirev tabanli parametre kestirimi uygulayan yerel optimizasyon yéntemlerinde ¢6ziim
baglangi¢c modelinin segimine baglidir. Global optimizasyon yontemlerinin baglangigc modeline ihtiyag
duymamas1 yerel optimizasyon yontemlerine gére bir avantajdir. Yaygin olarak bilinen global
optimizasyon yontemlerinden bazilar1 Benzetimli Tavlama (SA), Genetik Algoritma (GA), Pargacik
Siirti Optimizasyonu (PSO)’dur. DES verilerinin ters ¢éziimiii¢in global optimizasyon yontemleriyle
bircok ¢aligma yapilmistir. Bhattacharya ve Sen [15] ¢ok hizli benzetimli tavlama yontemini hem DES
verilerine hem de Indiiklenmis Polarizasyon (IP) yéntemine uygulanustir. Jha ve digerleri [16] GA ile
DES verilerinin ters ¢oziimiinii gergeklestirmistir. Martinez ve digerleri [17] ise DES verilerinin ters
¢oziimiinii PSO yontemi ile gergeklestirmistir. DES verilerinin ters ¢ozimii i¢in global optimizasyon
yontemlerinin basarili sonuglar verdigi ortaya koyulmustur.

Yukarida bahsedilen yontemlerin disinda, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek tasarlanmig olan Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) uzun yillardir iliskilendirme, siniflandirma, genelleme, o6zellik belirleme ve
optimizasyon amaciyla bir¢ok farkli alanda kullanilan bir yontemdir [18]. Bu yiizden YSA jeofizik
problemlerin ¢oziimiinde de kullanilmaktadir. El-Kaliouby ve digerleri [19] TEM verilerinin
degerlendirilmesi i¢in modiiler sinir aglarimi uygulamiglardir. Calderon-Macias ve digerleri [20] DES
ve sismik verilerinin ters ¢oziimil i¢in ileri beslemeli yapay sinir aglarini uygulamislardir. Spichak ve
Popova [21] MT verilerinin ters ¢oziimii i¢i yapay sinir aglari tabanli bir ¢alisma yapmiglardir. Van
der Baan ve Jutten [22] jeofizikte sinir aglari baslikli ¢alismasinda sinir aglarmm egitim ve
performanslarini sismik yontem {izerinde gostermislerdir. Poulton [23] hem sinir aglarin1 detaylariyla
islemekte hem de jeofizik veriler i¢in nasil kullanildigin1 uygulamalarla gostermektedir. Burada YSA
ile sismik verilerin dalga formu tanimlama, ilk varis belirleme, hiz analizi, giiriiltii analizi, rezervuar
karakterizasyonu gibi konulara deginmektedir. Bunun yani sira kuyu loglari, gravite, manyetik,
elektromanyetik, ve elektrik yontemlerin de bazi konularin1 YSA agisindan ele almistir. Poulton [24] bu
caligmasinda ise kullanim agisindan geri yayilimli ¢ok katmanli mimariler daha yaygin olmasina
ragmen, jeofizik problemlerin ¢6ziimiinde denetimsiz 6grenme i¢in 6z diizenleyici haritalar (SOM) veya
olasilik tabanli 6grenme igin ise olasiliksal sinir aglari (PNN) gibi alternatif mimarileri daha 6nemli
buldugunu vurguluyor. Zhang ve digerleri [25] kuyu ic¢i elektrik verilerinin degerlendirilmesinde
modiiler sinir aglarini uygulamislardir. Bescoby ve digerleri [26] arkeolojik alanda toplanmis manyetik
verilerin degerlendirilmesi igin ¢ok katmanli yapay sinir aglarini
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kullanmistir. Al-Garni [27] ise manyetik verileri degerlendirirken modiiler sinir aglarini kullanmustir.
Modiiler sinir aglar1 ayrica El-Kalioubly ve Al-Garni [28] tarafindan dogal potansiyel yonteminde
uygulanmigtir. DES verilerinin ters ¢oziimiinde de YSA bir¢ok calismada kullanilmistir. EI-Qady ve
Ushijima [29] elektrik verilerinin ters ¢6ziimii i¢in geri yayiliml bir sinir ag1 kullandiklar1 ¢alismada
tirev tabanli yerel optimizasyon yontemlerine goére Sinir aglarinin daha hizli sonug¢ verdigini
vurgulamislardir. Srinivas ve digerleri [29] ileri beslemeli geri yayilimli (FFBP) bir sinir aginin DES
verilerinin ters ¢oziimiinde kullanilabilecegini ortaya koymustur. Maiti ve digerleri [31],[32] farklhi
ortamlardan elde edilmis arazi verilerini YSA ile degerlendirmistir. Raj ve digerleri [33] DES verilerinin
ters ¢oziimiinde ileri beslemeli geri yayilimli bir sinir aginda Levenberg-Marquardt algoritmasi
egitiminin performansini agik¢a ortaya koymuslardir. Ayrica performans kriteri olarak kokortalama kare
hatasin1 (RMSE) kullanmuislardir.

Yukarida bahsedilen g¢esitli calismalardan goriildiigii {izere birgok farkli YSA yapist vardir.
Genellestirilmis regresyon sinir aglar1 (GRNN), radyal tabanli sinir aglarinin (RBNN) tiirlerinden biridir
[23]. GRNN ilk olarak Specht [34],[35] tarafindan ortaya atilmig ve gelistirilmistir. Poulton

[23] GRNN ag yapisinti, geri yayilimli ¢ok katmanli sinir aglari ile karsilastirmistir. Cok katmanl sinir
aglarinda egitim asamasinda eslenik gradyan, Levenberg-Marquardt, en dik inig yontemi gibi benzeri
yontemler kullanilmaktadir. Yapmis oldugu karsilastirmada egitim agamasinda yinelemeli yontemlerle
egitim asamasinin yavas oldugunu ortaya koymustur. Kendi ¢aligmasinda en iyi egitim mimarisini
acikladigi kisimda 120000 vyineleme sayisini kullandigini  belirtmistir. Ayrica, Poulton [23]
MATLAB’da GRNN’deki 6riintii katmanindaki birimlerin sayisinin egitim setindeki birimlerin sayisina
esit oldugunu vurgulamistir. Bu durumun GRNN ag yapisini egitim asamasinda verimli kildigini
belirtmistir. Diger taraftan geri yayilimli cok katmanl sinir aglarinda, gizli katmandaki néronsayist, esik
deger fonksiyonu, 6grenme orani, momentum, agirlik baslatma gibi bir¢ok parametre mevcuttur [23].
Bu parametrelerin her birinin optimum degerini bulmak i¢in de ayrica testler yapilmasi gereklidir. Bu
durum jeofizikte ters ¢oziim amaglh kullanilan bir yontemi zaman a¢isindan dezavantajli duruma
getirmektedir. GRNN ag yapisi ise ¢ok daha basittir ve sadece bir parametreye baglidir. Bu parametre
yayilim (o) parametresidir.

GRNN yontemi bazi jeofizik problemleri ¢ézmek i¢in kullanilmustir. Ferahtia ve digerleri [36] ile
Djarfour ve digerleri [37] sismik verilerden giriiltiilerin filtrelenmesi i¢cin GRNN yontemini
kullanmiglardir. Konate ve digerleri [38] petrol sahasi verilerinde gozenekliligi modellemek i¢in GRNN
yontemini FFBP sinir aglar ile kargilastirmistir. Konate ve digerlerinin [38], bulgulart GRNN aginin
yaygin olarak kullanilan FFBP agindan daha dogru ve giivenilir gozeneklilik parametre tahmini
yapabildigini kanitlamistir. Wiszniowski [39] Polonya'daki bir bakir bolgesinde indiiklenen olaylarin
yer hareketi tahmin denklemlerine GRNN ydntemini uygulamustir. Ji ve digerleri [40] yakin zamanda
GRNN yo6ntemini yatay-diisey spektral orana (HVSR) dayali bir zemin siniflandirmasinda kullanmigtir.
Garrouch [41] karmasik dielektrik gegirgenlik Ol¢iimlerinden rezervuar kayalarimin katyon degisim
kapasitesinin tahmin edilmesinde GRNN yontemini kullanmistir. Wiszniowski [42] GRNN yontemini
yer hareketi modellerinin tahmini i¢in uygulamistir. Zhou ve digerleri [43] insaat demiri ¢apini ve beton
kalinligini tahmin etmek i¢in elektromanyetik indiiksiyon veri seti tarafindan egitilmis GRNN yontemini
uygulamistir. Jeofizik problemlerinin ¢dziimiinde de kullanilan GRNN yonteminin, parametre
kestirimini saglayan ve dogrusal veya dogrusal olmayan problemler i¢in yakinsayan bir yontem oldugu
kabul gormiistiir.

Bu calismada yeraltindaki tabakalarin &6zdireng ve kalinlik parametrelerini kestirmek i¢in DES
verilerinin ters ¢6ziimii GRNN yontemi kullanilarak yapilmistir. Literatiir arastirmamiza gore farklh
YSA yapilar1 DES verileri i¢in uygulanmis olmasina ragmen, GRNN ydnteminin DES verilerine
uygulanmadigi gorilmektedir. Bu ¢alismanin amact GRNN yonteminin DES verilerine uyarlanabilir
olup olmadigini arastirmaktir. Bulgularimiza gore, yontemin kabul edilebilir hata oraninda yeralt:
parametrelerini kestirebilmek i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.
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|l. GENELLESTIRILMIiS REGRESYON SIiNiR AGLARI

Insan beyninden ilham alan YSA, birgok farkli alanda kullanilan oldukca popiiler bir yontemdir [44].
YSA’nin yaygin kullanimi, hem yontemin giiciinden hem de farkli tiirde problemlere uyarlanabilir
olmasindan kaynaklanabilir. GRNN, fonksiyon yaklasimi, tahmin, modelleme ve eslestirme igin
kullanilan bir RBNN tiiriidiir. GRNN, diger dogrusal olmayan sinir ag1 tekniklerine gore bir¢ok avantaja
sahiptir. GRNN'in avantajlarindan biri, yinelemeli bir egitim agsamas1 gerektirmemesidir. Bagka bir
deyisle, ag giris verilerinden dogrudan (tek gegisli 6grenme) 6grenir. Ayrica, tahmin edilen model
parametreleri, giris verilerinin minimum ve maksimumlar1 ile smirlidi. GRNN ydntemi, model
parametrelerinin iist ve alt sayisal degerleri arasinda dogrusal olmayan bir problemi ¢ozebilir. Gozlenen
verinin ters ¢oziim isleminde, bir egitim veri seti olusturmak igin gézlem degerlerinin belirli bir oranda
alt ve st sirlarini belirleyebiliriz. Ayrica, yerel optimizasyon yontemleri yerel minimuma karsilik
gelen istenmeyen ¢o6ziimlere yakinsamasina ragmen, GRNN yontemi bu istenmeyen ¢oéziimlere
yakinsamaz [35]. GRNN yonteminin genel yapisi Sekil 1'de gosterildigi gibi sirasiyla giris katmant,
ortintii katmani, toplama katmani ve ¢ikis katmani olarak adlandirilan dort katmandan olusur.Her bir
katman farkli sayida néronlardan olusur Ve katmanlar sirasiyla bir sonraki katman ile baglantilidir.

Girig Oriinti Toplama Cikis
Katmani  Katmani  Katmani Katmani

Sekil 1. GRNN'nin sematik gosterimi. GRNN yapisi swrastyla giris katmani, oriintii katmani, toplamakatmani ve
¢tkis katmani olarak adlandrilan dort katmandan olusur.

Gozlemleri igeren katman, giris katmani olarak bilinir. Giris katmanindaki noron sayisi verinin boyutuna
esittir. Oriintii katman1 ve toplama katman, gizli katman olarak da bilinir. Oriintii katmanindaki ndron
sayis1 egitim setindeki veri sayisina esittir. Bu katmanda bulunan néronlarda egitim verisi ile arazi
verisi arasindaki uzakliklar hesaplanmir. Daha sonra bu uzakliklar ve radyaltabanli fonksiyon ile
agirlik degerleri hesaplamir. Oriintii katmanimin verdigi bu agirlik degerleri, toplama katmanindaki
ndronlara iletilir. Toplama katmaninda hem tiim agirlik degerleri toplanir hem de Sriintii katmanindaki
her nérondan gelen agirlik degerleri ile ilgili ndrondaki egitim verisinin ¢ikis degeri carpilarak toplanir.
Cikis katmaninda ise toplama katmaninda hesaplanan carpimlarin toplami, agirliklarin toplamina
boliiniir. Bu sayede ¢ikis katmaninin verdigi deger ag ¢iktilarini temsil eder. GRNN’nin ¢iktis1 agagidaki
sekilde hesaplanir [35].

o _ Zayiexp(=D(xx) o
Y11 exp(~D(x, %))

Burada n sinir aginin giris degerlerinin sayisidir, D skaler bir fonksiyondur, x ve y degiskenlerdir [35].

= =\ @)
Dlrx) =Y (T)
J

p
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Burada p giris vektoriiniin boyutunu gosterirken, ¢ yayilim (spread) parametresidir. Yayilim degeri eger
cok kiiciikse Gauss transfer fonksiyonu ¢ok diktir. Bu durumda girise en yakin olan 6riintii birimi,daha
uzak bir Orlintli biriminden ¢ok daha biiyiik bir ¢ikt1 tiretir. Yayilim degeri eger biiyiikse, egim daha
yumusaktir ve birka¢ oriintli birimi aymi giris birimine karsilik gelebilir. Bu calismada yayilim
parametresi deneme-yanilma yontemi ile test edilmistir.

Bu calismada Sekil 3'te gosterilen genellestirilmis regresyon sinir ag1 yapisi kullanilmistir. Yapilan
uygulamalar MATLAB yazilimi ile gergeklestirilmisti. MATLAB yazilimmin newgrnn fonksiyonu
kullanilmigtir. Ag, Sekil 2'teki giris ve ¢ikis disinda iki katmana sahiptir. Bu iki katmandan ilki bir radyal
tabanli transfer fonksiyonuna (radbas) sahiptir. Oklid uzaklig1 agirlik fonksiyonu (dist) ile agirlikl
girdileri hesaplanirken net girdi fonksiyonu (netprod) ile katmanin net girdisi hesaplanir. Diger katman
ise bir dogrusal transfer fonksiyonuna (purelin) sahiptir. Normalize nokta ¢arpim agirlik fonksiyonu
(normprod) agirliklandirilmis bir girdiyi hesaplarken toplam net giris fonksiyonu (netsum) ise katmanin
net girdisini hesaplar [45],[46].

o Katman

Giris Katman Cikis

19 n = "5
1001

Sekil 2. GRNN ag yapisinin gosterimi. Uygulamadaki yapay verilerin boyutundan dolay: giris sayisi 19 dur,
kestirilen parametrelerin boyutundan dolayr ¢ikis sayist 5 dir. Egitim verisinin boyutundan dolay: da radyal
tabanli katmanda boyut 1001 'dir.

I111. DUSEY ELEKTRIK SONDAJI

DES yontemi en diisiik maliyetli jeofizik yontemlerden birisidir. Yontemde sabit bir noktanin her iki
tarafina simetrik olarak iki akim ve iki potansiyel elektrot yerlestirilir (Sekil 3). Merkezi noktaya yakin
olan potansiyel elektrotlar1 sabit tutulurken, merkezi noktaya uzak konumda olan akim elektrotlari
birbirinden uzaklastirilarak 6l¢iiler alinir. Her bir 6l¢iim pozisyonunda voltaj fark: 6l¢iiliir ve goriiniir
0zdireng hesaplanir [1].

o(s; b) T s2 — bz AV(s)
s;b) = —
Pa 2 b I

@)

Burada, s akim elektrotlari ile orta nokta arasindaki uzaklik iken b potansiyel elektrotlari ile orta nokta
arasindaki uzakliktir. AV ise voltaj farkidir. DES modelinde, yeraltinin 6zdirengleri (p;) ve kalinliklari
(t;) ile temsil edilen yatay tabakalardan olustugu kabul edilir. Yeralt: 2n-1 boyutlu bir M vektor uzayina
ait m=(pq, t1, p2, t2, .-, Pn_1, th_1) vektori ile temsil edilir. Diiz ¢oziimde m parametrelerinin bilindigi
varsayilir ve belirli yiizey konumuna karsilik gelen goriiniir 6zdireng degerleri hesaplanir.Diiz ¢6ziim
ile ilgili ifade Est. 4’deki gibidir [1].

PO(s: b) = py + 5 f (T, m) — py) - Jy(As)2dA 3)
0

Burada J; birinci dereceden Bessel fonksiyonu, T ilk tabakanin doniisiik 6zdirenci ve A uzakligin tersi
boyutunda integrasyon degiskenidir. Pekeris [5] bagintilari, her katman i¢in en alt tabakadan ylizeye
dogru doniisiik 6zdirenglerin hesaplamasina olanak saglar.
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®

< P, P, [
Yeryiizii
. e : 1
P1=100Qm ° ti=5m
Pz =10Qm t2 =1]5m

P3=500Qm

Sekil 3. Yeryiiziinde akim ve potansiyel elektrotlarin dizilimini gosteren sematik.C1, C2 akim elektrolari
iken P1, P2 elektrotiar: ise potansiyel elektrotlaridir. Sematik ayrica ii¢ tabakali yeraltimodelini de
gosterilmektedir.

Tirq + pi - th(At)
Ti+1 " th(/‘ltl) (4)
pi

Tn(l) =p, ve T; (A) =
1+

Burada Ti(A) i. Tabakanin doniisiik 6zdirencidir. Yiizeye en yakin olan tabaka olan T hesaplanana kadar

yinelemeli olarak hesaplama yukari dogru ilerler. Son olarak Est. 4’deki integrasyon dogrusal filtre
teorisi araciligiyla bir evrigsim islemi ile hesaplanir [8].

V. UYYGULAMALAR

GRNN yo6ntemiyle hem yapay verilerle hem de arazi verisiyle DES verilerinin ters ¢éziimii yapilmigtir.
Diiz ¢6ziim i¢in gelistirilen MATLAB kodu, Basokur [47] tarafindan yazilmis diger bir programlama
dilinden gevrilmistir. Diiz ¢6ziim yardimiyla hem giiriiltiisiiz hem de %5 giiriiltii igeren yapay veriler
uretilmistir. Yapay verilerin olusturuldugu model 3 tabakalidir. Tablo 1’de model parametreleri ve hem
giiriiltiisiiz hem de %5 giiriiltiilii yapay verinin GRNN yo6ntemi ile Kestirilen sonuglar1 gortilmektedir.
Parametrelerin alt indisleri ait olduklar tabakanin numarasini gostermektedir.

Tablo 1. Model parametreleri ve GRNN yontemi ile yapay veriler icin kestirilen sonuglar

Parametre Model GRNN Sonucu GRNN Sonucu

Parametreleri (Giriiltiisiiz) (%05 Giriiltiilii)
(oh‘r;l.m) 100 99.32 98.44
(rtﬁ) > 5.14 5.10
(oh?nz.m) 10 9.64 9.50
(:ri) 15 15.19 14.70
(oh'r)rf.m) 50 51.77 51.70
R?({I/O?E 0.53 2.04

Yapay veriler 19 adet dl¢iim degerine sahiptir. GRNN yonteminde kullanilmak iizere egitim asamasi
icin 1001 adet veri diiz ¢6ziim araciligiyla iiretilmistir. Girig verisinin boyutu 19x1001°dir. Yapay
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verilerdeki en diisiik goriinilir 6zdireng degeri 5 ohm.m iken en yiiksek goriiniir 6zdireng degeri 120
ohm.m’dir. Verilerin {iretildigi parametrelerin boyutu ise 5x1001°dir. GRNN yontemi yapay verilerde
cikti olarak 3 6zdireng 2 kalinlik olmak iizere 5 parametreyi hesaplamaktadir. Yontem ile farkl veriler
icin farkli sayida tabaka parametrelerini kestirmek de miimkiindiir. Bu ¢alismada yayilim parametresi
deneme-yanilma yontemi 0.1, 1, 5, 10, 50 degerleri ile yapilan testlerde optimum deger olarak belirlenen
1 degeri segilmistir. Belirlenen 1 degeri bu ¢alisma igin optimum iken farkli yontemlerde farkli yayilma

degerleri optimum olabilir.

A. GURULTUSUZ VERI

Ug tabakali yeralti modeli ile iiretilen giiriiltiisiiz veri i¢in test edilen farkli yayilma degerleri ile elde
edilen sonuglar Tablo 2’de verilmistir. Kok ortalama kare hatasinin en diisiik oldugu sonucun yayilma

degeri 1 degeridir.

Tablo 2. Giiriiltiisiiz verinin test edildigi farkli yayilma degerleri ile elde edilen sonu¢lar

Parametre 0.1 1 5 10 50
(o) (o) (o) (o) (0)
( Oh‘r’nl m) 99.68 99.32 99.93 98.05 98.64
(f;) 4.97 514 4.92 5.13 5.53
(Oh‘rﬁ m) 11.14 9.64 11.30 9.79 13.38
(:;) 15.15 15.19 15.04 14.70 15.40
(Oh‘rﬁ m) 46.17 51.77 45.54 49.21 61.31
RXEE 0.66 0.53 0.71 0.86 5.86
o Ver
GRNN |
T 102
£
=
S
O
s
:
0
5
5
Hel
(O]
10"
10° 10° 102
AB/2 (m)

Sekil 4. Giiriiltiisiiz yapay veri ve GRNN sonucu 1 yayilma degeri ile kestirilen parametrelerlehesaplanan egri.

(RMSE = %0.53)

Ug tabakali yer modeli icin iiretilen giiriiltiisiiz veri ve GRNN ile ters ¢dziim sonuclar1 Sekil 4’te

verilmistir. Model parametreleri 3 tabakanin 6zdireng degerleri ve yeryiiziine yakin olan ilk 2
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tabakanin kalinliklaridir. Tabakalarin 6zdirengleri sirasiyla, 99.32, 9.64 ve 51.77 olarak kestirilmistir.
[lk tabakanin kalmlig1 5.14 iken ikinci tabakanin kalmligi 15.19 olarak kestirilmistir. Kok ortalama kare

hatas1 0.53diir.

B. GURULTULU VERI

Burada ti¢ tabakali yeraltt modeli i¢in iiretilen giiriiltiisiiz veriye %5 oraninda giiriiltii eklenmistir.
Giiriiltii igeren Vveri igin test edilen farkli yayilma degerleri ile elde edilen sonuglar Tablo 3°te verilmistir.

Kok ortalama kare hatasinin en diisiik oldugu sonucun yayilma degeri 1 degeridir.

Tablo 3. %5 Guiriiltilii verinin test edildigi farkl yayilma degerleri ile elde edilen sonuglar

Parametre 0.1 1 5 10 50
(o) (o) (o) (o) (o)
p1
(ohm.m) 95.64 98.44 99.26 97.49 98.71
t
5.11 5.10 5.09 5.61 5.50
(m)
P2
(ohm.m) 12.62 9.50 9.88 9.24 13.35
(;{;) 18.95 15.70 18.05 14.06 15.19
P3
(ohm.m) 57.58 51.70 73.16 61.92 61.85
RMSE
(%) 3.74 2.04 3.43 4.09 6.86

Giiriiltiilii veri ve GRNN ile ters ¢6ziim sonuglar1 Sekil 5°te verilmistir. Model parametreleri 3 tabakanin
Ozdireng degerleri ve yeryiiziine yakin olan 2 tabakanin kalinliklaridir. Tabakalarin 6zdirengleri
sirastyla, 98.44, 9.50 ve 51.70 olarak kestirilmistir. Ilk tabakanin kalmlig1 5.10 iken ikinci tabakanin
kalinlig1 15.70 olarak kestirilmistir. Kok ortalama kare hatasi 2.04 tiir.

-
o
N

Goriiniir Ozdireng (Ohm.m)

10"

Sekil 5. %5 Guiriiltiilii yapay veri ve GRNN sonucu 1 yayilma degeri ile kestirilen parametrelerlehesaplanan

® Veri
GRNN

10°

10"
AB/2 (m)

egri. (RMSE = %2.04)
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C. ARAZI VERISI

GRNN ile ters ¢oziimii yapilan arazi verisi Peksen ve digerleri [48] tarafindan alinan T-8 konumundaki
DES verisidir. Arazi verisi i¢in test edilen farkli yayilma degerleri ile elde edilen sonuglar Tablo 4’te
verilmigtir. K6k ortalama kare hatasinin en diisiik oldugu sonucun yayilma degeri yapay verilerde
oldugun gibi arazi verisi i¢in de 1 degeridir.

Tablo 4. Arazi verisinin test edildigi farkli yayilma degerleri ile elde edilen sonuglar

Parametre 0.1 1 5 10 50
(o) (o) (o) (o) (o)
P1
(ohm.m) 91.03 91.55 69.63 63.26 60.04
6]
2.06 2.01 2.33 2.48 412
(m)
P2
(ohm.m) 10.26 10.62 10.54 10.50 10.49
(:rzl) 90.10 41.23 54.45 61.43 55.64
p3
(ohm.m) 2.42 6.74 5.29 5.30 4.48
(:;) 54.27 171.81 119.47 116.80 109.78
P4
(ohm.m) 176.24 109.77 119.60 108.85 105.60
RMSE
(%) 0.68 0.50 0.74 0.87 6.36

Arazi verisi ve GRNN ile ters ¢6ziim sonuglari Sekil 6’da verilmistir. Egri {izerinde 4 tabakali bir ¢6ziim
iizerinde c¢alisilmistir. Tabakalarin o6zdirencgleri sirasiyla, 91.55, 10.62, 6.74 ve 109.77 olarak
kestirilmistir. Tabakalarin kalinliklar1 ise sirasiyla, 2.01, 41.23 ve 171.81 olarak kestirilmistir. Kok

ortalama kare hatas1 0.50’dir.

102

Goriiniir Ozdireng (Ohm.m)

-
o
-

e Veri |
GRNN

10!

102
AB/2 (m)

10°

Sekil 6. Arazi verisi ve GRNN sonucu 1 yayilma degeri ile kestirilen parametrelerle hesaplanan egri.(RMSE =

%0.50)
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V.SONUCLAR

Bu calismada DES verilerinin yorumlanmasi i¢in yapilan ters ¢oziim isleminde, yeralti tabakalarinin
parametrelerin belirlenmesi i¢in GRNN yontemi kullanilmigtir. GRNN yontemini uygularken yerel
optimizasyon yontemlerinde oldugu gibi iyi bir baslangic modeline ihtiyag duyulmamustir. Ayrica, hem
yerel optimizasyon yontemlerinde hem de egitim asamasinda yerel optimizasyon yontemlerini kullanan
sinir aglarinda oldugu gibi yinelemeli bir slire¢ gerekmemistir. Yontem 3 tabakali yapay veriler tizerinde
test edilmistir. Ayrica yontem DES arazi verisinin ters ¢oziimil igin de uygulanmistir. Arazi verisi 4
tabakali olarak degerlendirilmistir ancak GRNN yontemiyle farklit DES verileri i¢in farkli sayida tabaka
parametrelerini kestirmek de miimkiindiir. GRNN ¢iktis1 yapay verilerde 3 tabakali model i¢in 3
ozdireng ve 2 tabaka kalinligi olmak {izere 5 parametredir. Arazi verisinde ise 4 tabakali bir model i¢in
4 6zdireng ve 3 tabaka kalinligi olmak tizere 7 parametredir. Test ¢calismalarinda ortaya ¢ikan parametre
kestirim sonuglar1 gercek model parametrelerine oldukca yakindir. Nitekim hata oranlarn giiriiltiisiiz
veri igin %0.53, giriiltiilic veri igin %2.04 ve arazi verisii¢in %0.5 olmak iizere ¢ok diisiiktiir. Hata
oranlarmin diisiik olmas1 ve grafikler {izerindeki gbzlenen veri ile hesaplanan veri arasindaki uyumun
acik¢a goriilmesi GRNN yonteminin DES verileri iizerindebasarili oldugunu goéstermektedir. Ayrica
GRNN yonteminde farkli yayilim degerleri igin testler yapilarak optimum yayilim degerini veren en
kii¢iik hata orani belirlenmistir. Bulgularimiza gore GRNN yontemi DES verilerinin ters ¢ozimii i¢in
hizl1 ve performansi yiiksek olan bir yontemdir.
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