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OZ: Sismik veriler biylk boyutlara sahip hacimli veri gruplaridir ve sismik yorumlamanin gelistiriimesi
icin orijinal veri grubu icinde bulunan bilgilerin gogunu elde etmek isteriz. Blyuk boyutlu veriler
sbzkonusu oldugunda c¢ok degiskenli analiz tekniklerinin kullanilmasi gozlenen verilerin
degerlendiriimesinde daha basit ve kolay yorumlanabilir sonuglar elde etmemizi saglar. Ana Bilesenler
Analizi (ABA) yaygin olarak bir¢gok uygulama alaninda kullaniimaktadir (sismik veri kimelerine de
uygulanmaktadir). Ancak mevcut ABA yodntemleri ylksek boyutlu, girulti (bozucu etki) ve kayip
verilerin s6z konusu oldugu durumlarda uygun olmayabilir. Parametrik olmayan yapisi ve girultali
verileri igleyebilme kapasitesi nedeniyle Yapay Sinir Aglarn (YSA), istatistik analiz problemlerinin
¢bzUminde yeni bir secenek olarak digsinudlmektedir. Bu ylizden ABA yontemi icin bazi sinir agi
algoritmalari 6nerilmistir. Bu c¢alismanin amaci sismik veri analizinde mevcut ABA yodnteminin
gelistiriimesi amaciyla YSA kullanan etkin bir veri analiz yoéntemi énermek ve bu ydntemi mevcut
algoritmalarla karsilagtirmaktir.

ABSTRACT Seismic data always have a large data set with large dimension and we want to extract
most of the information in the original set to improve the seismic interpretations. Considering the large
amount of data with high dimensionality, employment of multivariate analysis techniques gives simpler
and more easily interpretable results for the evaluation of observed data. The principal components
analysis (PCA) has been widely used in many applications and applied to seismic data set as well. It
can be viewed as a classical method of multivariate statistical analysis for achieving a dimensionality
reduction. The PCA also provides a significant seismic data compression. However current PCA
methods may not be appropriate for dealing with high-dimensional data, noisy data, and missing data.
Due to their unique advantages of a non-parametric nature and ability to handle noisy data artificial
neural networks (ANN) have been considered as a new alternative to overcome the statistical analysis
problems. Therefore some neural networks algorithms have been proposed for principal components
analysis (PCA). The objective of this paper is propose an effective data analysis methodology using
an ANN and compare with the existing algorithms to improve current PCA methods in seismic data
analysis.

GIRIS

Genel olarak ¢ok boyutlu ve ylksek hacimli olan sismik verilerin analiz ve yorumlanmasi
icin gok dediskenli istatistik analiz tekniklerinden yararlaniimaktadir. Cokbilesenli sismik
verilerin islenmesi ve analizinde, ana bilesenler analizi (ABA) genellikle boyut
indirgeme(azaltma) ve siniflandirma amaglar igin kullaniimaktadir (Guiterrez, 2000;
Hagen, 1982; Savage, 1995). Sismik olarak aktif olan bdlgelerde 6lglilen jeoelektrik
sinyallerin (depremle ilgili gerilim dedisimleri vb. belirlenmesi icin) analizinde, cokbilesenli
sismik veri isleme ve filtrelemede, sismik 6zelliklerin (attribute) istatistik analizinde ve
sismik 6rinti tanima yontemi olarak bu yontemden yararlaniimaktadir.

Sismik veriler genelde glriltd (bozucu etki) tasir ve bilinmeyen sismik dalgaciklarin
varligi ylzinden karmasik bir yapiya sahiptirler. Yiksek (hacimli) verileri iceren, bozucu
etkilere sahip ve kayip verilerin olusabildigi bu tir problemlerde ABA en uygun ¢6zimd
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saglamayabilir. Bu tlr istatistik analiz problemlerinin ¢ézimiinde Yapay Sinir Adlar
(YSA), cokdegiskenli istatistik analiz tekniklerine bir alternatif olarak distnulebilir
(Bishop, 1995; Haykin, 1984). YSA o6rintid tanima, kestirim, islem kontroli ve
siniflandirma gibi birbirinden farkli bircok uygulama alaninda basariyla uygulanan,
dogrusal olmayan hesaplama modeli sistemleridir. YSA'nin dogrusal olmayan fonksiyon
yaklasimi, veri siniflandirmasi, non-parametrik regresyon ve karar sireclerindeki
yetenekleri; veri dagiimlarina iliskin o6ncll bilgilerin olmadigi uygulamalarda c¢ok
onemlidir. YSA'nin, eksik veya guriltali verilere sahip karmasik problemlerin
¢6zumundeki etkinligi kanitlanmistir YSA genel jeofizik uygulamarda (dalga sekli tanima,
sismik tersinme, kuyu-kayit analizi, iz dizeltme/dizenleme, sismik dekonvolisyon )
siklikla kullanilan bir yontemdir( Dowla, 1990; Roth, 1994; Poulton, 1992; Huang, 1996,
Calderon, 1997;Baan, 2000). Ote yandan YSA toplulugu icinde ABA algoritmasindan
yararlanilan sinir agi modelleri de mevcuttur.

Bir sismik olayin dodgasinda “tahmin edilemezlik” oldugu soéylenir ve gergek veriler
Uzerinde hassas kestirim yapmayi zorlastiran birgok etken vardir. Bunlar arasinda, zayif
sinyal- gorintd orani, baska kaynak ve aktivitelerden olusan guriltiler, sinyallerin ortam
icinde gezinirken sagilma nedeniyle olusan biyuklik ve fazindaki degisimler,..vb.
sayillabilir. Bu vylzden sismik olaylarin taninmasinda dodgrusal olmayan kestirim
yontemleri tercih edilebilmektedir.

ANA BILESENLER ANALIZi (ABA)

Cok degdiskenli istatistik analiz yontemleri iki veya daha c¢ok boyutlu rastlantisal
degiskenleri bir bltliin olarak ele alan ve dediskenler arasindaki iliskileri géz onlinde
bulundurarak butiincil bir sonug Ureten istatistiksel tekniklerden meydana gelmektedir.
Bu istatistiksel tekniklere 6érnek olarak korelasyon ve regresyon analizi verilebilir. Bununla
birlikte, cok degiskenli verilerin analizinde, bltlncll istatistiksel sonuclar Gretmenin
yanisira, ¢ok dediskenli veri kiimesinin yapisini tanimlamaya yo6nelik veri analiz teknikleri
de vardir. Faktoér analizi, gruplandirma (clustering) analizi, diskrimnant analizi ve ana
bilesenler analizi bu tir analiz teknikleridir.

ABA yontemi bir degisken kiimesini, dediskenlerin orijinal grubu igindeki bilginin cogunu
temsil eden daha kiclik boyutta korelasyonsuz veri kiimesine dogrusal olarak donistliren
bir istatistik analiz teknigidir. (Hotelling veya Karhunen-Loéve donlsimi olarak da
bilinir.) Aralarinda ylksek korelasyon bulunan c¢ok degiskenli verileri aralarinda
korelasyon olmayan yeni bir sisteme dogrusal olarak donustlrerek, dénlsim sonrasi
veriler arasindaki korelasyon ortadan kaldinlmaktadir.Kliglik boyutlardaki korelasyonsuz
veri kiimesinin yorumlanmasi ¢ok daha kolay oldudgu icin bu veri “sikistirma” yontemi
yaygin olarak bir¢cok uygulama alaninda (mihendislik, tip, biyoloji, kimya, meteoroloji,
jeoloji,..vb) kullanilmaktadir. ABA ydnteminin farkli nitelikte problemler igin gelistirilmis
versiyonlari (badimsiz bilesenler analizi, ana bilesen regresyon analizi, kompleks
bilesenler analizi ..vb.) oldugu da bilinmektedir.

Xy e Xqp
Cokdegiskenli giris veri setini X = [X1 ..... Xy ]: " . .. | seklinde tanimlarsak;

Xm1 + Xun

sozgelisi N: sismik 6rnekleri ve M : giris 6zellik sayisini temsil eder. Buradaki yaklasim ;
X giris matrisini dogrusal olarak yeni bir C matrisine dénistirecek sekilde bir U donisiim
matrisi tasarlamaktir.

C=U"X
Burada C ana bilesen matrisidir ve
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Bu esitlikte C matrisinin evrigine farkl bir isim(Q) verilmesinin nedeni C ile giris matrisi
(X) arasindaki bire-bir iliskiyi gostermek igindir. C; vektorlerini, X; ornek verilerinin

dénlismus bicimi olarak ve Q; vektorlerini ise ana bilesenler olarak goérebiliriz. U donisim
matrisi
u, .. Upm
U= [u1 ...... Uy ]z . . . |olarak yazilir. Bu matrisin optimum degerlerini bulmak
Uy: - Uum
iIcin g, vektorlerini asagidaki bigimde yazabiliriz.
T T
q =u X
T T
Qu =Uy X
Bdylece donlsturilmuis 6zellik vektdrleri elde edilmis olur. Q; vektérinin varyansi,
ol =u/ T,

ve (; ileq, vektorlerinin kovaryansi ,

o, = U ZU,
biciminde yazilabilir. Burada X :kovaryans matrisini gostermektedir.

Buradan ana bilegenlerin her birinin ((; ) varyansini enblylk yapan U, vektoérleri bulunur

ve vektorlerin ortonormal (dik) olma kosuluyla kovaryans dederlerini -0- yapar.
(Doénlisimden sonra eksenler arasinda diklik kosulu korunacadindan dontsim matrisi
ortogonal olacaktir.) Bunu

. =0, = . Iciminde gosterenlliriz.
KOTR0,i 2k ¢ J

Béylelikle en biiyiik yapilan varyanslar X matrisinin 6zdegerlerine esdeger olur. ilk ana
bilesen, enbliylk varyansa iliskin 6zvektor kullanilarak hesaplanir ve bu bicimde devam
ettirilir. Ana bilesen donisimi hesaplandiginda boyut azaltma islemi gerceklesmis olur.
Kovaryans matrisi asagidaki bigimde yeniden yapilandirilabilir.

T=UAUT
4 0 0
A=|0 0 | ana késegeni boyunca 6zdederleri iceren bir matristir.
0 0 4,

Donlisimden sonra ana bilesenlerin varyanslarinin blyukliklerine gére siralanabilmesi
icin, 6zdegerler blaylkliklerine gore siralanir.
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Giris verilerinin ana bilesenlerin altuzayina projeksiyonuna “ylkleme” denilmektedir ve
ana bilesenlerle orijinal veriler arasindaki korelasyonun derecesini gdsterir. ABA’ nin
anlamli indirgeme yapip yapmadidi istatistik olarak da test edilebilir.

YAPAY SINIR AGLARI (YSA)

Cok boyutlu veri uzayinda dogrusal olmayan verileri isleyebilme kapasitesine sahip Yapay
Sinir Aglar parametrik olmayan vyapisi nedeniyle cok cesitli bilimsel disiplinlerde
(fonksiyon tahmini, regresyon, orintd tanima, siniflandirma, islem kontrolu, robot
teknolojisi, ...vb) basariyla kullanilmaktadir. YSA, insan beyninin calisma tarzina benzer
bicimde, biyolojik néron hicresinin yapisi ve 6grenme karakteristiklerinden esinlenerek
gelistiriimis, birlikte isleyen cok sayida isleme elemanindan olusan bir bilgisayar isleme ve
hesaplama sistemi olarak tanimlanabilir. ( Haykin, 1994; Zurada, 1992) insan beyninin
problem ¢dézme, hatirlama, bilgi elde etme, vb. yeteneklerini modelleyebilmek igin ileri
hesaplama kapasitesine sahip yapay sistemler Uretme istedi yapay sinir aglarina esin
kaynadi olmustur. Parametrik olmayan yapisi, standart yontemlere ilging bir alternatif
olusturan “6grenme” yetenedi, olasilik modeli ilgili herhangi bir varsayim yapmamasi,
Ozellik uzayinda ylksek dereceden dogrusal olmayan “karar sinirlari” olusturabilme
yetenegdi, girlltd (noisy) verilerini isleyebilme ve farkh veri tlrlerine uyum yetenegi
onemli 6zelliklerindendir (Richard, 1991). Olumsuz yonleri olarak; egitim icin uzun zaman
gerektirmesi, probleme 6zglin ag yapisinin belirlenmesi geregi, baslangic kosullarina bagh
olmasi ve ‘verilere bagli’ bir model olmasi séylenebilir.

Bir sinir agi her biri az miktarda lokal hafizaya sahip bircok isleme elemanindan (néron )
olusur; her bir néronun giris verisi ya dis uzaydan alinir ya da bu veriler diger néronlarin
cikis verisi olabilir. Butin noéronlarin ¢ikis sinyalleri giderek etkisini tUm ag boyunca
gosterir ve sonug katmana kadar yayar; sonuglan da gergek dinyanin sonucu olur. Bir
YSA giris vektorini aldidinda cikis vektori formunda bir yanit Gretir. Giris isleme
elemanlari gikis birimlerine gizli elemanlarla baglidir. Gizli birimler (gizli katmanlar) giris
ve cikis bilgileri arasindaki dogrusal olmayan iliskileri temsil etmektedir. Sekil 3.1 de tek
bir dogal ve yapay néronun modeli ile sek. 3.2’de cok katmanli YSA yapisi gérilmektedir.

soma Girig Varileri

dendrites tree structure
i ;_:\ ; =5 ; ’#\* " = om Girig Katmani
— a:n:\

Biyolojik ndron
((( - s om ) Gizli katman
M

X2

Giris
vektorii

Xn

Cikis * ‘* Cikis katmam
Etkinlik fonk. # #

Yapay Niron Sonug Dederler

Sekil 3.1: N6ron modeli Sekil3.2 Cok katmanl YSA yapisi

Sinir aglar katmanlar halinde organize edilirler. Bir YSA’da katmanlari olusturan isleme
elemanlarinin (néron) yapisini incelemek gerekir. Herhangi bir sinir agi icindeki her néron
Sekil 3.1 deki gibi modellenebilir. Burada néronun giris verileri (x), agirliklandirilarak (w)
elde edilen toplam giris bir etkinlestirme fonksiyonundan (f) gegirilerek néronun ¢ikisi
(sonug) uretilmektedir. Genel olarak bir néron birden fazla giris dederine sahiptir.
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Etkinlestirme fonksiyonu (transfer fonksiyonu) néron ya da ag sonucunu Uretmekte ve
sekillendirmektedir (Sekil 3.3).

Fiy e Fiy

1 1 1

W
¥
¥

-1
Dogrusal Log sigmoaid ikili (Binary)

Sekil 3.3: Genel etkinlestirme fonksiyonlari

Sinir agi kullanicilart arasinda en c¢ok kullanilan etkinlestirme fonksiyonu sigmoid
fonksiyondur ve giris fonksiyonunun blytk dederlerini [0,1] aralifina ‘sikistirmaktadir’.

AQ l+e

Sinir aglarn o6rneklerden “6grenir” ve o6rnekleme verileri (egitim seti) Uzerinde
genellestirme yetenegini kullanir. Genellestirme, sinir aginin érnekleme veri seti iginde
yer almayan yeni verileri kestirebilme yetenedidir. Bir sinir aginin “glici”, 6rnekleme
verilerinden ne kadar iyi genellestirme yapabildiine baghdir. Orenme algoritmasi;
istenen (hedef) cikis vektori ile gergeklesen cikis vektori arasindaki fark cinsinden bir
Olgll dederi olan hata fonksiyonunu kullanarak; deneme (egitim) seti tizerindeki ortalama
hatay! azaltacak sekilde, ag icindeki adirliklari dengelemektedir. Bu dodgru olarak
gerceklestirildiinde sinir adi, yeni giris verileri icin istenen sonuglari dogru olarak tahmin
edecektir (Hertz, 1991).

—n

Genel olarak YSA kullanimi, tasarim ve uygulama sirasinda karsilasilan sorunlar nedeniyle
karmasik ve zaman alici bir slirectir. Farkli nitelikteki problemler (veriler) icin kurulacak ag
topolojisi (katman ve né6ron sayisi, baglanti iliskileri) de ayni olmayacaktir. Tasarim
acisindan gizli katmanlarin sayisi ve blyUkliginin (ndron sayisi) belirlenmesi, agin
“6grenme” ve genellestirme kapasitesini etkiledigi icin son derece dnemlidir. O§renme
algoritmasi bir YSA uygulamasinin temel bileseni olup ¢ok sayida 6grenme stratejisi
(kontrolll, kontrolstiz ve zorlamah) gelistirilmistir. En gok kullanilan ve bilineni geriyayillma
(backpropagation) olup, bazi sakincalarn bilinmektedir. Bir diger énemli konu, 6grenme
algoritmasinin performansini etkileyen uygun parametre secimi konusundadir. Geriyayilma
algoritmasi igin bu parametreler; baslangig adirliklar dizisi (aralik), 6égrenme orani,
momentum terimi, yineleme sayisi ve durdurma olcuti parametreleridir. Dogal olarak
farkh algoritmalar icin bu parametreler de degismektedir. Uygun parametrelerin
belirlenmesi konusunda genelde bir “deneme-yaniima” stratejisinin uygulandidi
sOylenebilir. Egitim (calistirma) esnasinda bu parametreler dinamik olarak degistirilebilir
ve 6dgrenmenin sadlanip saglanmadigi sorgulanabilir. AJ topolojisinin belirlenmesinde,
farkli nitelikteki problemler igin her zaman gecerli olabilecek nitelikte, tek ve en uygun bir
mimari yoktur. Bu nedenle “probleme 6zgin” ag mimarisi tasarlamak gerekir. Bununla
birlikte belli kategorilerdeki problemler igin hangi ag yapisinin secilmesi gerektigi
konusunda bazi 6n bilgilere de sahibiz. ( S6zgelisi tek gizli katmana sahip bir MLP adi,
yeterince egitildiginde hemen hemen her fonksiyona yaklasabilir. Benzer bigimde gizli
katmani olmayan ileri beslemeli aglar, genellestirilmis dogrusal modellere 6zdestir. Genel
olarak ileri beslemeli sinir aglarini, dogrusal olmayan cok degdiskenli regresyon modelleri ile
iliskilendirmek  mumkinddr..vb.)  YSA  diger  dodgrusal olmayan modellerle
karsilastirildiginda, YSA'nin daha gok baslangic kosullarina ve dodgal olarak 6grenme
sltirecine bagh oldugu soOylenebilir. Bu nedenle egitim asamasinda baslangi¢ adirliklarinin
secimi de onemlidir. Bir YSA farkh agirhk dizileri icin calistirilip uygun baslangig degerleri
belirlenmelidir. Bazi uygulamalar igin baslangicta veriler Gzerinde bir 6n isleme yapilmasi
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(6nisleme; kodlama, homojenlestirme, normlandirma vb.) belirgin bir iyilesme
saglamaktadir.

YSA- ABA MODELI

Aslinda son vyillarda YSA, jeofizik ve jeoteknik wuygulama alanlarinda siklikla
kullanilmaktadir. Bunlar arasinda sismik sinyal isleme, sinyal siniflandirma, guraltali
sismik verilerin dizeltilmesi, sismik ayirma (diskrimnasyon), sismik orintd tanima, ok
bilesenli sismik veri filtreleme, sismik olaylarin otomatik olarak taninmasi, kayip sismik
verilerin yeniden kazanilmasi, sismik gorintilerin veri sikistirmasi,..6rnekleri sayilabilir.

ABA icin YSA yaklasiminda kovaryans matrisinden ana 6zvektérlerin bulunmasi igin
genellikle kontrolsuz 06grenme algoritmalari (genellikle Hebbian, RBF,..vb) tercih
edilmektedir(Sanger, 1989;0penshaw, 1996; Penn, 2005). ABA'nin YSA versiyonunda,
ana bilesenler gevrimigi olarak hesaplanir. Ana bilesenlerin “6grenilmesi” igin uygun bir
6grenme kurall segilmelidir. Asagida sematik olarak m giris néronlu ve tek gikis néronlu
bir YSA yapisi gosterilmektedir.

e () O

Ana bilesen

Sekil 1. YSA-ABA Modeli

Giris katmanindaki x; verileri agirhklandirilarak (w;), sonug vektori (y) elde edilmektedir.
e
y(t) = wi(f)zalt).
i=1

Adirliklarin gincellenmesi problemin yapisina uygun olarak secilen bir YSA 6grenme
kuralina gore yapilir. Hebb 6grenme kurali genel olarak bu tir problemler icin uygun bir
kontrolsiiz 6grenme algoritmasidir. Bu kurala gére hem giris hem de c¢ikis néronu ayni
anda etkinlik gosterirse, bu iki néron arasindaki agirlik arttirilmalhdir. Baska bir deyisle,

wi (tiq1) = wy (&) + ny () = (t5)

yazilabilir, burada n kiglk bir skalar degerdir. Algoritmanin bu bigimi yakinsamayan
ozelliktedir, bu nedenle adirliklar igin bir normallestirme terimi kullanihr.
w (1) +ny (t;) za (15)
T
(o (ws (t) + ny (£) z: (£))]

wi (tj41) =

Ilgi cekici nokta buradadir :Hebb’in bu 6§renme kuralinin veri kiimesinin ilk ana bilesenini
hesapladigi kanitlanmistir(Oja, 1982). (Yani y(t) ilk ana bilesene yakinsar.) YSA-ABA
yontemi tek bir ag olarak editilir fakat kavramsal olarak iki ag yapisi olarak ele alinabilir.
Ilk ag veri vektérlerini ana bilesenlere dénustiiriirken digeri bu bilesenleri orijinal veri
boyutuna genisleterek ag sonuglarini Gretmektedir.
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Bu calismada segilen bir uygulama 6rnedi Gzerinde ¢bzim igin standart ABA ve YSA-ABA
algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak irdelenip algoritma igin
dneriler yapilacaktir. Onerilen sinir agi modeli, standart ABA ydnteminin gelistirilmesi
amaciyla 6rnek bir sismik veri grubu Gzerinde kullanilip elde edilen sonug ve bulgular
karsilastirilacaktir.

UYGULAMA

Sismik veri analizinde YSA uygulamalari, siniflandirma ve regresyon olmak Uzere iki ana
kategoride ele alinabilir. Bu c¢alismada havza parametrelerinin tahmini icin sismik
Ozelliklerin (attribute) optimum bicimde kombine edilmesiyle ilgili analizler (zerine
durulacaktir. Uygulama icin benzer calismalarda o6rnek olarak secilen Blackfoot veri
kiimesi kullanilmistir (3-boyutlu sismik &lgmeler, Ekim 1995 tarihinde kaydedilmistir,
Manville grup, Kanada. Havza 1550m derinlikli, kum ve sistle kapli.) Sekil 4.1’de sismik
Olcmelerin yapildigi kuyu katmani haritasi goérilmektedir.

iikkin " . -
L —— 4«@;“}%
i | L | i .
* e -gwd‘ ._
l = ===53;;;__‘5ﬂ mt; el
& ’Tg " ;;—-‘“\\l‘“lti‘ i
N 7:; ™ #ra » :}t& " 2 g?" _*u..\ 7 _*_ o ._;; iﬁsﬁsﬁiﬁﬁﬁ
810 g S
=®. _5:{_:»14 .*_ - #}io =
ae s%‘!-m jf
Sekil 4.1. Blackfoot veri kiimesi, kuyular Sekil 4.2. Sentetik sismogram

Sekil 4.2'de veriseti igcinden 08-08 kuyusundan elde edilen (crossline 42) bir sentetik
sismogram gorilmektedir(Russell, 2004). Havza parametrelerinin (6rn. P-dalgasi hiz,
porozite, su doygunlugu, ..vb) belirlenmesi icin sismik Ozellikler kullanilacaktir. Sismik
ozellik, bir sismik izin dogrusal (veya dodgrusal olmayan) bir donidsimi olarak
tanimlanabilir. Sismik 0zellige o6rnek olarak anhk o6zellikler, pencerelenmis frekans
Ozellikleri, tekrarli oOzellikler, sismik izlerin filtre dilimleri, coklu- iz 0&zellikleri,..vb.
verilebilir. Uygulamada havza parametreleri ile sismik 6zellikler arasindaki iliski tGzerinde
durulacagindan, problemi agiklamak Uzere, 6rnedin sekil 4.3'teki havza kayit grafigini ele
alalim.
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Hedef

Sismik ozellikler

Ty

-840

time (ms)

~1080

Sekil 4.3. Hedef havza kayit grafigi

Bu grafikte solda (kirmizi) hedef P-dalgasi sonik kayit ve sadda 3 adet sismik 6zellik
(1.tersinmis sismik diresim, 2.sismik izin zamana gb6re tarevi, 3.izin zamanla
integrasyonu) gosterilmektedir. Noktalar sismik 6zelliklere iliskin zaman 6rneklerini temsil
etmektedir. Hedef kayit ile sismik Ozelliklere ait 6zet istatistik degerler Tablo.1'de
verilmektedir. Sekilde tek bir 6rnek goésterilmektedir; kutu igindeki sismik 0Ozellikleri
iceren noktalar M boyutlu x; vektérinl olusturur (M=3). Hedef kayiti iceren kutu igindeki

nokta ise t; skalar degerdir. a; ise 6zellik vektoruduir.( X; = aiT) Penceredeki N adet 6rnek
(N=69) icin o6zellik vektorlerinden hedef dederi (bir havza parametresi)
hesaplanabilmelidir. Genel anlamda problem; belirli kuyu konumlarinda bir havza

parametresi ile sismik Ozellikler grubu arasindaki iliskinin belirlenmesi ve hedef kaydi
kestirebilmek igin sismik 6zelliklerin optimum bicimde kombine edilmesi Gzerinedir.

Tablo 1. Degiskenlerin istatistik 6zeti

Ortalama Varyans standart sapma
Hedef 3975 m/'s 1.303 x 10° (m/'s)” 361 m's
1. dzelile 9903 m's-g/cc 1.709 x 10° 1307 m/s-glec
2. ozellikc 153 7875 x 107 887
3. ozellil 264 4187 x 10’ 6471

YSA-ABA modelini benzer bir 6rnek bir veriseti Uzerinde uygulamak (zere yukarda
aciklanan yaklasim kullanilacaktir. Burada tek fark; sekilde 3 yerine 7 adet sismik
ozelligin yer almasidir. Sekil 4.4'te solda kestirilecek bir kuyu kayit edrisi ve sagda 7 adet
sismik Ozellik gbsterilmektedir.
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Soldaki kirrmizi iz kuyu kayit edrisi ve sadda 7 sismik dzellik
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time (ms)

-1020

e e M

-1050

-1030

Solda kuyu kayit edrisi ve sadda 7 adet ana hbilesen edrisi

Sekil 4.4. Uygulama 06rnegi igin secilen kuyu kayitlari

Secgilen 0ornek icin YSA-ABA modeliyle hesaplanan 06zdeder ve 6zvektorlerden
yararlanarak onceki bolimlerde kullanilan notasyona da uygun olarak asadidaki sonug
dederler (matris formunda) elde edilmistir.

(10000 0 0
0 04478 0

0 0  0.2255

A= 0 0 0
0 0 0
L0 0 0
|0 0 0
Ana

AB1 AR2 AB3

Lozelik | 0.5004 —0.0451 —0.1324

lozelik | —0 0178 —0.6306 0.2408
3.ozellik | 0 7788 0.4771 0.822

6ozelik | 04944  0.0772  0.1153

Tozellk | —0.0242  0.5962 —0.4565

D D D

0.15:

D o D

Bile

—0.1233 —0.6533 —0.4930 -0.2120
0.7178 —0.0330 —0.1659 0.0120
0.1054  0.0759 —0.203§ —0.1357
dozelik | (5077 —0.0974 -0.1624 —0.
Sazelik | 04889 —0.0415 —0.0281 01425 00756 0.6238 —0.5859
0.0988 —0.1715 0.3381 0.7633
0.0494  0.0014 —0.1175 —-0.0074

0 0 0 ]
0 0 0
0 0 0
53 ] 0 0
0.0537 ] 0
0 0.0262 0
0 0 0.00
senler
AB4 ABS ABG AR7

0§17  0.728§ —04131 0.0672

Ozdegerler buyiikten kiicige dodru siralanmis ve enbiiyiik 6zdeder 1 olacak sekilde
Olceklendirilmistir. Sekil 4.4'te ana bilesenler soldan sada buyikten kiiciige dogru
siralanmistir. Sonucgta en soldaki kuyu kayit egrisini yeniden insa etmek icin bu ana
bilesenlerin altkiimesi (sismik 6zellikler) kullanilabilir.
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YSA-ABA modeli sonuclari ile standart ABA ydntemi ile bu dérnek icin elde edilen sonug
degerleri karsilastirildiginda ayni ana bilesenlerin hesaplandigi gérilmustir. Ancak

donlsim matrisleri incelendiginde ise YSA-ABA modelinin sonug dederlerinde belirgin bir
gelisme gorulmistir. Bununla birlikte her iki model (standart ABA ve YSA-ABA) ile dider
cok dediskenli analiz teknikleri, ilerdeki calismalarda ylksek hacimli sismik veriler
Uzerinde de calistirilarak elde edilecek sonuglar tartisiimahdir.

SONUGC

YSA-ABA modelinin, sismik veri analizinde kullaniimakta olan cokdediskenli istatistik
analiz yontemlerine alternatif olarak kullanilabilecegi gésterilmistir. Bu galisma klasik ABA
yontemine yapay sinir aglarinin katkisi veya ABA algoritmasinin gelistirilmesi anlaminda
da dederlendirilebilir. YSA-ABA modeli bilinen standart ABA ydntemine gére ayni ana
bilesenleri Uretmesine ragmen sonug dederlerde belirgin bir iyilesme saglamistir. Bu
yontemin yuUksek hacimli veriler Uzerindeki kullaniminin ek vyararlar sadlayacadi
ongorilmektedir. Ayrica YSA-ABA modelini ile diger cokdediskenli istatistik analiz
yontemleriyle karsilastirmak ilging olacaktir.
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