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OZET

MARMARA BOLGESINDEKI SISMIK OLAYLARIN STOKASTIK
MODELLERLE INCELENMESI

Ulkii GURLEN
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Istatistik Ana Bilim Dali
Doktora, Aralik/2024
Danisman: Prof. Dr. Vedat SAGLAM

Marmara Bolgesi, Tiirkiye'nin en yogun niifuslu ve ekonomik olarak aktif
alanlarindan biridir; bu nedenle sismik risk analizi biiylik bir 6nem tasir. 1956-2022
yillart arasinda, bu boélgede (39.500 - 41.500) kuzey ve (26.000 - 32.500) dogu
koordinatlar1 arasinda meydana gelen M > 4 biyiikliigiindeki 606 depremin verileri
kullanilarak farkli Stokastik modellerle sismik risk analizi gergeklestirildi. Veriler,
Bogazi¢i Universitesi Kandilli Rasathanesi ve Deprem Arastirma Enstitiisii'nden
alimmustir. Calismada, Markov zincirleri, Poisson siireci, Ustel dagilim, Weibull
dagilimi, Gumbel dagilimi, Yenileme siirecleri ve Yapay Sinir Aglar1 gibi tahmin
yontemleri karsilastirilarak gelecekteki olast depremlere dair ongoriiler sunuldu.
Markov Zinciri’nin ilk varig olasiliklar1 yontemiyle depremlerin ilk kez gerceklesme
olasiliklar1 ve tekrarlanma yillar1 hesaplandi. Magnitiid rasgele degiskeni Poisson,
Ustel, Weibull, Gumbel dagilimlar1 ile de analiz edildi. Depremler arasi siireler
Yenileme siireglerine gére de modellendi ve bir sonraki depremin meydana gelme
stiresi tahmin edildi. Ayrica veriler Yapay sinir aglariin derin 6grenme modeli ile
modellenerek tahminler elde edildi. Sonuglara gore, Markov Zincirleri 6,8 < M <
7,5 biiyiikliigiindeki bir depremin ortalama tekrarlama siiresi yaklasik 116 y1l olarak
bulundu. Ustel dagilim yontemi ile, 6,8 < M < 7,5 biiyiikliigiindeki bir depremin
ortalama tekrarlama siiresini 1.111 yil olarak tahmin ederken, Poisson dagilimi i¢in
bu stire 33 yil olarak tahmin edildi. Weibull ve Gumbel dagilimlar ile dnlimiizdeki
20 yilda depremin geri doniis biiyiikliigiiniin ortalama 5,6 olacag oOngoriildii.
Yenileme siireclerinde ise bir sonraki deprem i¢in ortalama bekleme siiresi 3 yil
olarak hesaplandi. Derin Ogrenme ydnteminde kiiciik magnitiidlii depremler basarili
bir sekilde tahmin edilmisken, biiylik magnitiidlii depremlerde biiylik sapmalar
gozlemlendi.

Anahtar Sézciikler: Magnitiid, Markov zincirleri, Poisson Siireci, Ustel dagilim,

Weibull dagilimi, Gumbel dagilimi, Yenileme siirecleri, Yapay sinir aglari, Derin
O0grenme



ABSTRACT

INVESTIGATION OF SEISMIC EVENTS IN THE MARMARA REGION WITH
STOCHASTIC MODELS

Ulkii GURLEN
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Statistics
Ph.D., December/2024
Supervisor: Prof. Dr. Vedat SAGLAM

In the Marmara Region, a densely populated and economically active area of
Turkey, seismic risk analysis is of utmost importance. Using data from 606
earthquakes with magnitudes of M > 4 that occurred between 1956 and 2022 within
the coordinates between of (39.500 - 41.500) north and (26.000 - 32.500) east, a
seismic risk analysis was conducted for this region using various Stochastic models.
The data was obtained from Bogazi¢i University Kandilli Observatory and
Earthquake Research Institute, and forecasting methods including Markov chains,
Poisson process, Exponential distribution, Weibull distribution, Gumbel distribution,
renewal processes, and artificial neural networks (ANN) were employed. The study
included analyses such as calculating the probabilities of earthquakes occurring for
the first time and their recurrence intervals using Markov Chains, which found the
average recurrence interval for an earthquake with a magnitude of 6,8 < M < 7,5
to be approximately 116 years. The Exponential distribution estimated the average
recurrence interval for an earthquake of magnitude 6,8 < M < 7,5 at 1,111 years,
while the Poisson distribution calculated it as 33 years. Additionally, the Weibull and
Gumbel distributions projected that the average return magnitude of earthquakes
over the next 20 years would be around 5,6. Renewal processes predicted the next
earthquake to occur in approximately three years. Deep learning methods, using
artificial neural networks to model the data, successfully predicted small-magnitude
earthquakes, though significant deviations were observed for larger-magnitude
earthquakes. This analysis highlights the varying outcomes of different modeling
methods in the Marmara Region and illustrates the potential scenarios for future
earthquakes.

Keywords: Magnitude, Markov chains, Poisson process, Exponential distribution,
Weibull distribution, Gumbel distribution, Renewal processes, Artificial neural
networks, Deep learning
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1. GIRIS

Belirsiz olan gelecegin tahmin edilmesi gerek iilkeler, gerek isletmeler igin
hayati Oneme sahiptir. Gelecege yonelik isabetli tahminlerle isletmeler; iiretim
programlarini, pazarlama faaliyetlerini, finansman gereksinimlerini, fiyat
politikalarini, insan kaynaklar1 kullanimini etkin bir bigimde planlama olanagina

sahiptirler.

Bilindigi iizere deprem iilkemizde meydana gelen en 6nemli dogal afetlerden
biridir. Depremlerin meydana getirdigi can ve mal kaybini onlemek amaci ile
hiikiimetler ciddi 6nlemler almak zorundadir. Bu yiizden depremlerin dnceden
tahmin edilmesi miimkiin olmasa da istatistik bilimi ile bu konuya 1s1k tutulabilir.
Tiirkiye’ nin yiizol¢limiiniin %42’si I. derece deprem bolgesi lizerinde bulunmaktadir.
%241 ise II. derece deprem bolgesindedir. Yani ¢ok yiliksek sismik tehlike altindadir
(Kasap ve Giirlen, 2003). Buna iliskin harita Sekil 1.1°de verildi.

DEPREM BOLGELERI HARITASI®

* T.C Daywndcride ve lekan B obonitie 1996
(B Ooman, M Nurk ve R Calerin 1997 yebada haciriak ki,
- Cograf Bils Simemi ile Deprew Bolgateninin bucelovmaes = kixsbindan alsnmeen
AFBT L BRI OENBEL MUDURLOGU
DEPREM ARASTIRMA DAIRESH
ANKA RATORKIVR

Sekil 1.1. Tiirkiye deprem bdolgeleri haritast

2023’te yiizyilin depremi olarak anilan Kahramanmaras depreminin ardindan,
Istanbul’da da biiyiik bir depremin ne zaman meydana gelecegi biiyiik bir merak
konusu haline gelmistir. Niifus yogunlugu ve onemli bir sanayi merkezi olmasi
nedeniyle Marmara Bolgesi'ndeki sismik hareketlerin istatistiksel olarak incelenmesi
biiylik 6nem tasimaktadir. S6z konusu bdlgenin deprem etkinligi haritas1 Matlab

programi ile Sekil 1.2°de verildigi gibidir.



Marmara Bolgesi 1956 - 2022 yillar aras: deprem aktivitesi

......

Sekil 1.2. Marmara Bolgesi deprem etkinligi haritasi

Depremlerin tam olarak ne zaman ve nerede gergeklesecegini tahmin etmenin
imkansiz oldugu sik¢a vurgulansa da, istatistik biliminin sundugu analiz
yontemleriyle bu belirsizlige kismen de olsa 151k tutulabilecegi diisiiniilmektedir. Bu
calismada, deprem verileri kullanilarak stokastik siire¢lerin 6onemli bir dali olan
Markov zincirleri, iistel dagilim, Poisson siireci, Weibull dagilimi, Gumbel dagilimi,
yenileme siirecleri ve yapay sinir aglar1 gibi yontemler kullanilarak, gelecekteki olasi

depremlere dair tahminler yapildi.

Bu ¢aligmada, Marmara Bolgesi’nde (39.500-41.500) kuzey—(26.000-32.500)
dogu koordinatlari arasinda, 1956-2022 yillar1 arasinda meydana gelen M > 4 olan
606 deprem verisi istatistiksel yontemler ile analiz edilerek, s6z konusu sinir,
calismanin sismotektonik bolgesi olarak kabul edildi. Calismada, aletsel biiyiikliigii
dortten daha kiigiik (M < 4) depremlerin sismik tehlike olusturmayacag:
varsayllmistir. Aletsel doneme ait veri setleri Bogazig¢i Universitesi Kandilli

Rasathanesinden elde edildi (Bogazici Universitesi, 2023).

Stokastik siiregler, zaman icinde rastgele degisiklikler gdsteren olaylar
modellemek i¢in kullanilan matematiksel siireclerdir. Bu siirecler, genellikle zaman
veya bir baska parametreye bagli olarak evrilen ve sonuclari onceden tam olarak
kestirilemeyen olaylar1 tanimlar. Stokastik siirecler, gelecekteki olaylar1 olasilik
dagilimlan ile tahmin etmeye ¢alisir, kesin sonuclar yerine olaylarin olasiliklarim
verir, bu nedenle belirsizlik iceren durumlarda giiclii bir aractir (Yiicemen ve
Akkaya, 1995). Stokastik siireglerin temel Ozelligi, belirsizlik ve rasgelelik

icermeleridir. Bu nedenle, belirli bir zaman noktasinda gerceklesecek olaylar kesin
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degil, olasiliksal olarak ifade edilir. Stokastik siireglerin en yaygin kullanim alanlari
arasinda finans, biyoloji, miihendislik, fizik ve deprem tahminleri gibi cesitli
disiplinler bulunur. Ornegin, finansal piyasalarin dalgalanmalarmi, bir hastaligin
yayilimini veya depremlerin olusum sikligini modellemek i¢in stokastik siireglerden
faydalanilir. Stokastik siire¢lerin 6nemli bir bolimii Markov siiregleridir. Markov
stireglerinin kesikli durum uzayma sahip oldugu 6zel bir durumu ise Markov
zincirleridir. Markov zincirleri, belirli zaman dilimlerinde bir durumdan digerine

gecis olasiliklariyla modellenir.

Poisson siireci ise iistel dagilim ile birlikte sik¢a kullanilan bir siirectir. Bu
stire¢ i¢in de magnitiidin olasilik yogunluk ve dagilim fonksiyonu tiiretildi.
Depremlerin siklig1 ile magnitiid arasindaki iliski Gutenberg-Richter yasasi
kullanilarak modellendi. Ardindan, Poisson siireci ile gesitli magnitiidlere sahip

depremlerin tekrarlanma siireleri hesaplandi.

Ustel dagilim, olasilik teorisinde ve istatistikte sik¢a kullanilan bir siirekli
olasilik dagilimidir. Genellikle bir olaymn gerceklesme siiresinin, Ornegin bir
makinenin arizalanma siliresi ya da iki ardistk deprem arasindaki zamanin
modellenmesinde kullanilir. Ustel dagilim, olaylarin "hafizasizlik" &zelligine sahip
oldugu siirecleri modellemek i¢in idealdir; yani, bir olayin ne kadar siiredir
gerceklesmedigi, o olayin gelecekte gergeklesme olasiligini etkilemez. Burada
magnitiid rasgele degiskeninin olasilhik yogunluk ve dagilim fonksiyonlar
hesaplanarak, farkli magnitiidlere sahip depremlerin tekrarlanma yillar1 elde
edilmistir. Magnitiidiin yogunluk ve dagilim fonksiyonlarina dayanarak, cesitli
biiyiikliikteki depremlerin meydana gelme olasiliklari ve tekrarlanma siireleri tahmin

edildi. Ayrica iistel dagilim modelinin uygunlugu hipotez testi ile dogrulandi.

Weibull dagilimi, bir bolgedeki deprem riskini veya belirli bir siddette bir
depremin belirli bir zaman diliminde meydana gelme olasiligin1 tahmin etmek igin
kullanilabilir. Bu baglamda, Weibull dagilimi, depremlerin bir bolgedeki tarihsel
kaydina dayanarak, gelecekteki biiyiikk depremlerin zamanlamasimi ve frekansim
tahmin etmeye yardimci olur. Ozellikle depremlerin tekrarlanma siireleri tahmin

edildiginde, bolgesel deprem risklerini belirlemek i¢in uygundur.

Gumbel dagilimi, 6zellikle asir1 deger teorisi ile iligkili olup, ekstrem olaylarin

(en biiylik depremler, seller, asir1 sicakliklar vb.) incelenmesinde kullanilir. Deprem



analizinde de en biiyilk depremleri modellemek ve ekstrem biiyiikliiklerdeki

depremlerin olusma olasiligini tahmin etmek i¢in 6nemli bir aragtir.

Yenileme Siiregleri belirli olaylarin zaman iginde tekrarlanmasini modellemek
icin kullanilan stokastik stireglerdir. Bu siirecler, ozellikle bir olaym yeniden
meydana gelme siirelerinin birbirinden bagimsiz oldugu durumlarda kullanilir.
Deprem yenileme teorisi de bu yaklasimla, biiyiik depremler arasindaki siireleri
modellemek i¢in kullanilir. Depremler, tipik olarak uzun zaman araliklarinda
meydana gelen dogal olaylardir ve biiyiik depremlerin ne zaman olacagi biiyiik bir
belirsizlik tasir. Deprem bilimciler, biiyiik depremler arasindaki siireleri tahmin
etmek ve risk analizleri yapmak i¢in yenileme siireglerini kullanirlar. Bu teorik
yaklagim, biiyiikk depremler arasindaki zaman araligini bir yenileme siireci olarak ele
alir. Deprem tekrar siiresi, bir yenileme siirecinde, iki biiyiik deprem arasindaki
ortalama zamani ifade eder (Murru vd., 2016). Deprem riskini degerlendirmek i¢in
onemli bir parametredir. Genellikle tarihsel verilere dayanarak tahmin edilir ve
istatistiksel olarak incelenir. Yenileme siireglerinde bagimsizlik varsayimi,
depremlerin rasgele ancak belirli bir dagilima gore ortaya ¢iktigi varsayimina

dayanir. Bu ¢aligmadaki dagilim da Weibull dagilimi olarak alindu.

Yapay Sinir Aglar1 en temel bir bigimde, “insan beyni ve biyolojik sinir
sisteminin isleyisini, bilgisayarlar iizerinde taklit etmeye calisan sistemler” olarak
tanimlanir. Bu sistemler, tipki insan beyni ve 6grenme mekanizmasinda oldugu gibi,
ogrenerek ve hatalarindan ders c¢ikararak istenen sonuglara ulagsma yetenegine
sahiptirler. Bir sinir aginin davranigi, baglantida oldugu hatlarin agirlik degerleri ile
Ol¢iilmektedir. Bu agirliklar sayesinde ag dgrenmeye baslar ve sonrasinda genelleme
yapar. Yapay sinir aginin yapisinda, néron (yapay sinir hiicresi), baglantilar ve
O0grenme algoritmasi olmak {izere ii¢ bilesen bulunur. N6ron, bir yapay sinir aginin
temel islem elemanidir. Ag igerisinde yer alan noronlar, probleme etki eden
faktorlere gore bir veya birden fazla girdi alirlar ve problemden beklenen sonug
sayist kadar ¢ikt1 verirler. Deprem tahmin modelini olusturmak ve modelden ¢ikti
almak i¢in modele girdi olarak girilecek olan verilerin sirasiyla girdi (Xs) ve ¢ikti
(Ys) olarak boliinmesi gerekmektedir. Calismada kullanilan deprem veri seti tarih,
saat, enlem, boylam, derinlik ve biiylikliik verilerinden olusmaktadir. Yapay sinir
aglar1 yonteminde bu verilerdeki tarih ve zaman bilgileri, zaman damgasina

cevrilerek bir girdi olarak kullanilmistir. Bu diizenlenmis deprem verileri Tablo



1.1°de verildi. Burada girdiler zaman, enlem, boylam ve derinlik verileridir. Cikt1

olarak magnitiid bilgisi alinmaktadir (Karci ve Sahin, 2022).

Tablo 1.1. Diizenlenmis deprem verileri

Tarih Zaman Enlem Boylam  Derinlik M, Zaman
Damgasi

6.01.1956  12:15:44.60 40,3900 26,2900 10,00 5,60 465344
6.01.1956  14:52:59.10 41,0000 30,2000 10,00 5,20 474779
20.02.1956 20:31:43.80 39,8900 30,4900 40,00 6,40 4383103
23.02.1956 06:04:36.90 39,7600 30,1700 60,00 5,40 4590276
14.07.1956 19:01:07.20 40,3200 30,9000 40,00 4,80 16905667

Literatiirde deprem tahmini lizerine pek ¢ok calisma yapilmis olup, neredeyse
tiim makine 6grenme algoritmalari, modelleme teknikleri ve regresyon analizleri bu
alanda kullanilmigtir. Segilen degiskenler ve veri yapisina bagl olarak her bir
yontemin avantajlari ve dezavantajlart bulunmaktadir. Mevcut ¢aligmalarin
sonuglarina gore, diisiik siddetli depremlerin tahmininde Ustel dagilim, yiiksek
siddetli depremler i¢in ise Poisson siirecinin basarili oldugu goriilmiistiir. Markov
zincirleri hem diisiik hem de yiliksek siddetli depremlerin tahmininde daha iyi
performans sergilemistir. Yapay sinir aglart (YSA) ise diisiik siddetli depremlerde iyi
tahmin verirken, biiyilk siddetli depremlerin tahmininde biiyilk sapmalar
goriilmiistiir. Ancak, bu yontemlerin birlikte karsilastirilmas: {izerine yapilan bir
caligma literatiirde tespit edilememistir. Bu nedenle, bu yontemlerin gergek deprem
verilerine uygulanarak karsilastirilmalari, calismanin kapsami agisindan biiyiik 6nem

tasimaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde konuyla ilgili yapilan birkag ¢alismaya yer verilmistir.

Akin (2020), yapmis oldugu c¢alismasinda, yapilan istatistiksel ¢alismalar
sonunda kullanilan ii¢ farkli olasilik tahmin modelinden magnitiidleri M > 4 olaylarin
tekrarlanma periyodlar i¢in birbirlerine yakin sonuglar bulundugu, deprem olugma
olasiliklarinin  hesaplanmasinda Poisson ve Gumbel ug¢ degerler yaklasim
modellerinin magnitiidleri M > 5 olaylar igin, iistel dagilim modelinin ise
magnitiidleri M > 5,7 olan olaylar i¢in daha uyumlu sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Yine bu ¢alismada farkli yontemlerle elde edilen b-degerlerinin Bati Anadolu bdlgesi

icin yapilan diger ¢alismalardan hesaplanan b-degerleriyle uyumlu oldugu

sOylenebilir.

Celebioglu vd. (2014), calismalarinda Istatistiksel yaklasimlarla Tiirkiye nin
Sismik Tehlike Degerlendirmesi adli makalesinde Tiirkiye’de sismik degerlendirmesi
icin 2 olasiliksal yontem Onerilmektedir. Markov zincirleri durumlarin gecis
olasiliklarmin modellenmesi (M > 4 biyiikliigiindeki depremlerin varligi veya
yoklugu ile ilgili) Tiirkiye’nin 36 ° K ile 42° K ve 26° D ile 45° D arasinda yer alan
her bir bolgesinde At = 0,07 yil zaman aralii ve Poisson modeli, depremlerin
olugma olasiliklarini ve tekrarlanma yillarini hesaplamak i¢in kullanilir. Sonug olarak
biiyiik magnitiidlii depremlerin ger¢eklesme olasiliklar1 ve tekrarlanma periyodlarini
hesaplamak icin Poisson modeli uygun bulunmus diger taraftan Markov zincir
modeli ile de depremler daha basarili bir sekilde modellenebilmistir (ortalama %

85,21 basari orani ile).

Kasap ve Giirlen (2003), bu ¢alismada, Marmara Bolgesi’nde (39.500-41.500)
kuzey — (26.000-32.500) dogu koordinatlar1 arasinda, 1900-2000 yillar1 arasinda
meydana gelen 447 deprem verisi i¢in bazi istatistiksel analizler yapilmistir.
Magnitiid rasgele degiskeninin olasilik yogunluk ve dagilim fonksiyonlari bulunarak,
cesitli magniitiidler icin depremlerin tekrarlanma yillar1 elde edilmistir. Magnitiid
rasgele degiskeninin yogunluk ve dagilim fonksiyonu bulunmustur. Buradan
hareketle ¢esitli magnitiidlerdeki depremlerin meydana gelislerine iliskin baz
olasiliklar ile tekrarlanma yillar1 tahmin edilmeye calisilmistir. Bu sekilde yapilan
calismalar icin {istel model kullanilmistir. Bu modelin kullanilmasinin dogrulugu

hipotez testi ile desteklenmistir. Daha 6nce yapilmis bagka bir ¢alismada kullanilan
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yilda yaklasik iki kere 4,2 civarindaki biiyiikliikte deprem olabilecegi seklinde
yorumlanabilir. Ayrica elde edilen bu sonuglara gore 6,2 biiylikliigiindeki bir bagka
deprem ig¢in ise yaklasik ortalama 15 yil sonra tekrarlanabilecegi sdylenebilir.
Poisson’un daha ¢ok biiylik magnitiidlii depremler icin iyi sonuglar verdigi bu
makalenin sonuglariyla karsilagtirildiginda goriilmiistiir. Literatiirde bilindigi gibi
iistel dagilim modelinin, genellikle diisiik magnitiidlii depremler i¢in daha iyi
sonuglar verdigi gz oniine alindiginda, 4,2 biiytikligiinde bir depremin tekrarlanma
yili 0,6170 olarak hesaplandi. Bu ise yilda yaklasik iki kere 4,2 civarindaki
biiyiikliikte deprem olabilecegi seklinde yorumlanabilir. Ayrica elde edilen bu
sonuglara gore 6,2 biiylikliigiindeki bir baska deprem i¢in ise yaklasik ortalama 15 yil

sonra tekrarlanabilecegi sOylenebilir.

Kizilok Kara (2017), ¢alismasinda Tiirkiye’deki deprem verilerinin magnitiid
frekans iliskisi Capula istatistik yaklasimiyla modellenmistir. Ilk olarak deprem
magnitiid frekans iligkisi lineer regresyona dayali GR (Gutenberg Richter) modeli ile
tanimlanmis bu modelin parametreleri Poisson yontemi kullanilarak depremlerin olus
ve tekrarlanma yillar1 farkli magnitiidle tahmin edilmistir. Fakat lineer regresyonda
belirtilen lineerlik ve normallik varsayimlar1 yiiksek magnitiid deprem verilerinde
elde edilememistir. Buna karsin bu ¢alismada GR modeline alternatif olarak Capula
modeli deprem magnitiid frekans iliskisini belirlemede kullanilmistir.  Capula
modelleri dogrusallik ve marjinal dagilimdaki esnekligi bulmada faydali bir
istatistiksel modeldir. Ayrica GR modeline goére bu model deprem tekrarlanma
periyodlarini tahmin etmede daha gergek¢i bulunmustur. Depremin olma olasiliklari
da bu modelle ol¢iilebilmektedir. Diger taraftan magnitiid frekans degiskenlerinden
ziyade depremin olus zamani deprem modellerinde daha 6nemli bir rol oynar. Bu
sebeple ileriki g¢alismalarin Capula modeline zaman faktoriiniin de eklenerek
yapilmas1 deprem risk analizlerini ve deprem risk bolgelerini daha verimli kilar. Bu
yiizden Capula modeline dayali deprem tekrarlama periyodlarini ¢cok degiskenli ele

almak daha verimli olacaktir sonucuna varilmistir.

Garavaglia ve Pavani (2011), c¢alismalarinda sismik  tehlikenin
degerlendirilmesi igin yeni bir yontem Onermislerdir. Biiyliik depremler i¢in Poisson
olmayan bir model tistel ve Weibull dagilimlarinin karisimi olan karma bir model

Onerilmis, bekleme siireleri ve parametreleri olabilirlik yontemi kullanilarak tahmin



edilmistir. Sonug¢ olarak Tiirkiye’de meydana gelen yiiksek siddetteki depremlerin

(20. yy boyunca) verilerinin kullanarak, bulunan modelin dogrulugu kanitlanmstir.

Cam ve Duman (2016), calismasinda, Tiirkiye’de Gutenberg-Richter iliskisine
bagli ve deprem tahminlerinde kullanilan b degerini temel alan bir ileri beslemeli
geri yayilimli yapay sinir ag1 gelistirerek, ileri tarihli olasi depremlerin tahmin
edilebilmesini amaglamiglardir. Genel olarak tahmin sonuglari degerlendirildiginde
ag biitiin bolgelerde gergeklesmeyecek depremleri yiiksek oranda tahmin etmistir.
Gergeklesecegini tahmin ettigi deprem sayilar1 da belli bir oranda gergeklesirken,
tahmin edemedigi ve yanlis tahmin ettigi deprem tahminleri de sonuglarda
mevcuttur. YSA genel anlamda istenilen araliklarda eldeki veri tabaninda istenilen
tahminleri belli bir basari oranina kadar yapmasina ragmen cok yiiksek oranli
gerceklesecek deprem tahmini sunamamistir. Verilerin yapisi incelendiginde lineer
olmayan bir veri toplulugu ile bu tahmin sonuglar istenilen diizeydedir. Gelecek
calismalarda kullanilan giris parametrelerine daha farkli deprem parametreleri
eklenerek daha tutarli tahminler elde edilebilir (6rnegin Radon gazi yogunlugu gibi).
Panakkat ve Adeli tarafindan yapilan calismada farkli ag modelleri ve ayni girdi
parametreleri  kullanilarak deprem tahmini gergeklestirilmigtir.  Aymi  girdi
parametreleri ve verileri Levenberg Marquart, radyal tabanli ve yinelenen sinir agi
modellerinde denenmistir. Yaptiklari ¢calismada deprem tahmini konusunda en iyi
sonucu yinelenen sinir ag1 modeli vermistir. Panakkat ve Adeli tarafindan kullanilan
depremsellik parametreleri ile bu calismada kullanilan parametreler farklidir. Bu
acidan, depremsellik parametrelerinin belirlenmesi ve belirlenen her bir parametrenin

etkisinin ortaya konmasi 6nemlidir.

Ozmen (2013), calismasinin amaci, Ankara kent merkezini 50, 100 ve 150 km
cevreleyecek sekilde cizilen ve sismo tektonik bolge olarak kabul edilen yerlerde
meydana gelmis M > 4 olan deprem verilerinden yararlanarak her bélge igin
Gutenberg—Richter biiyiikliik—siklik bagintisindaki a ve b parametrelerini bulmak, bu
parametrelerden yararlanarak ve Poisson yontemini kullanarak farkli biiyiikliikteki
depremlerin meydana gelme olasiliklarin1 ve doniis periyotlarii tahmin ederek
Ankara’nin deprem tehlikesini belirleme calismalarma katki saglamaktir. Sonug
olarak Ankara ili ve yakin civarinda gelecek 100 yil iginde 6,5 veya daha biiylik bir
depremin meydana gelme ihtimalinin ¢ok yiiksek olmasi, olasi depremlerin

Ankara’yr haritanin Ongoriilerinde daha siddetli derecede etkileyebilecegini



diisiindiirmektedir. Poisson yontemine gore hesaplanan depremlerin meydana gelme
olasiliklarindan ve inceleme bolgesindeki aktif faylardan yararlanarak; 50 km
yarigaplt bolgede 5,5 biiyiikliige kadar olusabilecek depremlerin kiigiik boyutlu
faylardan, 100 km yaricapl bolgede gelecek 100 yil iginde olma olasilig1 %47 olan
6,5 biiyiikligindeki depremin Dodurga, Afsar ve Karakegili faylarindan, olma
olasiligi %17 olan 7,0 biiyiikligiindeki depremin FEldivan Elmadag Tektonik
kamasindan, 150 km yarigapl bolgede gelecek 100 yil i¢inde olma olasiligi %79
olan 7,0 biyiikligindeki depremin Eskisehir, Tuzgolii, Seyfe ve Ezinepazari
faylarindan, olma olasiligi %45 olan 7,5 biyikliigiindeki depreminde Kuzey

Anadolu fay zonundan kaynaklanabilecegi diistiiniilmiistiir.

Firuzan (2008), calismasinda, Bati Anadolu’ya istatistiksel frekans analizini
uygulamak icin (36.50°-40.00°) Kuzey ve (26.00°-30.00°) Dogu koordinatlar1 ile
sinirlandirilmistir. Analizde kullanilan veriler aletsel donemi 1.1.1900-10.11.2006
(M > 4) tarihlerini icermektedir. incelenen deprem verilerinin daha uzun dénem
verilerini temsil ettigi ve bu donem icerisinde sismisitenin kiimelenme olasiliginin
veya ¢ok siddetli depremler olma olasiliginin olmadigi varsayildi. Caligma alani
sismo tektonik 6zellikler nedeniyle sekiz bolgeye bolinmiistiir. Biitiin hesaplamalar
bu bdlgeler icin ayr1 ayri yapilmistir. Deprem verileri, belirli bir deprem siddetini
veya biiyiikliigiinii asan ani ¢ikislar (POT) ve belirli bir bolgede meydana gelen yillik
maksimum deprem siddetleri ya da biiyiikliikleri (AM) olmak iizere iki kisimda ifade
edilmistir. Yiizey dalga siddeti (Ms) POT ve AM serileri, Bogazi¢i Universitesi
Kandilli Rasathanesi katalogundan elde edilmistir. Her bolge icin ¢esitli deprem
siddetlerinin agilma olasiliklar1 ve geri doniis periyodlar1 hesaplanmistir. Bu ¢aligma,
Bat1 Anadolu’daki biitiin bolgeler i¢in daha giivenilir ve daha dogru tahminler
saglamak amaciyla dort istatistiksel dagilim kullanilarak, karsilastirmali bir
degerlendirilme yapilmasini amaglamaktadir. Karsilagtirilmak tizere se¢ilen modeller
ustel, Gumbel, Log Pearson Tip 3 (LP3) ve genellestirilmis Pareto (GP)
dagilimlaridir. Model parametreleri moment yontemi ile tahminlenmistir. Her bir
model i¢in niceliksel degerlendirme Anderson Darling test sonuglarina ve kantil
tahminlerine dayandirilmistir. Tiim karsilastirmalara dayanarak, GP dagiliminin
belirli bir deprem siddetini veya biiyiikligiinii asan ani cikiglar i¢in, Gumbel
dagilimmin da yillik maksimum deprem verileri i¢in en uygun dagilim oldugu

sonucuna varilmistir. Elde edilen sonuglara gore, siddet-frekans iligkisinde



hesaplanan b degerleri 0,40-0,76 araligindadir. Bu sonuclar, daha 6nce Ege Bolgesi
ve c¢evresi icin yapilan ¢aligmalarla desteklenmektedir. En yiiksek b degeri Bolge 7
(Gokova Korfezi) icin belirlenmistir. Gumbel, tstel ve GP modelleri sonuglarina
gore, Bolge 7 ve 8, 7 siddeti i¢in en diisiik risk ve en uzun geri doniis periyoduna
sahiptir. Bununla birlikte, LP3 dagilim sonuglari, Bélge 7°nin 7 siddeti i¢in en diisiik

risk ve en uzun geri doniis periyoduna sahip oldugunu gostermistir.

Konsuk ve Aktas (2013), bu ¢alismada ise Tiirkiye’nin 39°-42° Kuzey 26°-45°
Dogu koordinatlar1 arasinda gergeklesmis M > 5, 231 deprem verisi analiz
edilmistir. Magnitiid’iin olasilik yogunluk ve toplam fonksiyonu tiiretildi. Siklik ve
magnitiid arasindaki ilisgki Gutenberg-Richter kullanilarak veri modellendi. Poisson
modeli kullanilarak tekrarlanma siireleri hesaplandi. Magnitiidii 5,2 siddetindeki bir

depremin tekrarlanma zamani yaklasik olarak yilda ii¢ kez olarak hesaplandi.

William vd. (2015), Bu makalede, sismik olarak aktif bir bolgedeki
(Kuzeydogu Hindistan) depremlerin zamansal alanda olasiliksal bir analizi
gerceklestirilmistir. 1ki model kullanilmistir; birincisi, gelecekte belirli bir zaman
dilimi igerisinde s6z konusu bdlgeyi vuracak en az bir biiyilkk depremin olasilik
tahmini icindir. Ikinci model, kaydedilmis bir biiyiikliige sahip bir depremin hemen
ardindan farkli biiyiiklik araliklarinda depremlerin meydana gelme olasiligim
degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Her iki model de dogasi geregi Markov'dur ve
depremlerin meydana gelisini birinci dereceden Markov siireci olarak
modellemektedir. Ilk model, bdlgenin en az bir biiyiik deprem yasamasinin uzun
vadeli risklerini 6ngoriir ve ikinci model ani kisa vadeli riskleri 6ngoriir.

Susilo vd. (2019), calismalarinda, Dogu Cava’daki deprem olusumu Markov
Zinciri Modeli kullanilarak analiz edilmistir. Katalog verileri 1960’tan 2017°ye kadar
Dogu Cava ve civarinda meydana gelen deprem olaylarindan olugmaktadir. Veriler
dalma depremi ve i¢ fay depremi olarak siniflandirilmistir. Daha sonra, art¢i soklari
kaldirmak i¢in veriler Reasenberg algoritmasi kullanilarak kiimelemeden
cikarilmistir. Arastirma alan1 dokuz bolgeye boliinerek mekansal analiz yapilmistir.
Her bolgedeki deprem olusumunun en yiiksek olasilik gec¢isi hakkinda bilgi veren
olasilik ge¢is matrisleri farkli bliyliklik esikleri i¢in hesaplanmigtir. Ayrica,
depremlerin olusumu arasindaki bagimsizligi incelemek igin Ki-Kare testi
uygulanmistir. Sismik tehlike analizi amaciyla, her bolgedeki aktif (1) ve inaktif (0)

periyotlart M > 5ve d < 70 km derinligindeki depremlerin olusumuna dayanarak
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belirleyerek zamansal Markov zinciri analizi kullanilmistir. iki durumlu olasilik
gecisinden, her bolgedeki aktif ve inaktif durumlarin ortalama siireleri elde
edilmistir. Hem mekansal hem de biiyiikliik analiz sonuglari, M > 4, M > 5olan
dalma depreminin ve M > 3 olan i¢ fay depreminin giiglii birinci dereceden Markov
ozelligi gosterdigini, yani bir deprem olusumu ile ardisik olusum arasinda saglam bir
bagimlilik oldugunu ortaya koymustur. Arastirma alanindaki inaktif durumun
ortalama siiresi 2,5 ila 13,5 y1l arasinda degismistir.

Ozel ve Solmaz (2012), calismalarinda, Tiirkiye'de, 28.04.1903-09.11.2011
tarihleri arasinda ve biiyiikliigli M > 5 olarak kaydedilmis 118 deprem verisi igin
cesitli istatistiksel analizler ile ¢dziimleme yapilmistir. Oncelikle deprem biiyiikliigii
degiskeninin yogunluk ve dagilim fonksiyonu {istel modelden yararlanarak
bulunmustur. Buradan c¢esitli biiytikliiklerdeki depremlerin meydana gelislerine
iliskin baz1 olasiliklar ve tekrarlanma yillar1 tahmin edilmeye calisiimistir. Ustel
modelin uygunlugu hipotez testi ile desteklenmistir. Ustel dagilim modelinin
genellikle biiyiikliigii az olan depremler i¢in daha iyi sonuglar verdigi goz Oniine
alindiginda, 5,2 biyiikliiginde bir depremin tekrarlanma siiresinin 0,2242 yil
olabilecegi soylenebilir. Diger bir deyisle, yaklasik dort buguk yilda bir kez 5,2
biiyiikliigiinde deprem olabilecegi seklinde yorumlanabilir. Ayrica elde edilen
sonuglara gore, 7,7 biiyiikliigiindeki bir depremin ise yaklasik olarak ortalama 27 yil
sonra tekrarlanabilecegi sOylenebilir. Depremlerin zaman ve uzay ig¢indeki
olusumlarin birbirinden bagimsiz olamayacagr  varsayilarak Markov modeli
neotektonik bolge yapilar dikkate alinarak deprem olusumlarina uygulanmstir.
Markov zinciri ile elde edilen sonuglara gore, yaklasik 20 yil sonra Tiirkiye'deki
deprem sisteminin dengeye ulasacagi, diger bir deyisle, depremlerin meydana gelme
olasiliklarinin yillar gegse de degismeyecegi sonucuna ulasilmistir. 2012 ve 2013
yillarinda bes ve iizerindeki biiyiikliikteki bir deprem olma olasiliginin 0,4; 2014 ve
2015'te 0,6 oldugu sdylenebilir.
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3. DEPREMLE ILGILI GENEL BiLGILER

Bu boliimde genel anlamda deprem ile ilgili kisa bilgiler verilecektir. Deprem
nedir ve nasil olusur, parametreleri nelerdir, biiyliklilk ve siddet hakkinda bilgilere

deginilecektir.
3.1. Deprem ve Depremlerin Meydana Gelisi

Yerkabugu i¢inde meydana gelen kirilmalar sonucunda olusan titresimlerin
dalgalar halinde yayilarak gectikleri ortamlar1 ve yeryiiziinii sarsmasi olayina deprem
denir. Deprem, insanin hareketsiz ve gilivenli kabul ettigi topragin da hareket
edebilecegini ve ilizerinde bulunan yapilarla birlikte yikici hasarlara ve can

kayiplarina yol acabilecek bir doga olayidir.

Depremin olusumunu, deprem dalgalarinin yer yuvarinda nasil yayildigini, bu
dalgalarin 6l¢lim aletleri ve yontemlerini, kayitlarin analizini ve depremle ilgili diger
tim konulart inceleyen bilim dalina sismoloji denir. Depremler genellikle yer
kabugunu olusturan levhalarin birbirine siirtlinmesi, sikismast, birinin digerinin altina
girmesi veya Ustline ¢ikmasi sonucu, bu levhalarin sinir bolgelerinde meydana gelir.
Cogu deprem, yeryiiziinden yaklasik 12 km derinlige kadar uzanan elastik bir
kisimda, iist kabuk icinde olusur. Depremler, yer i¢inde "fay" adi verilen kiriklar
tizerinde biriken bigim degistirme enerjisinin aniden bosalmasiyla meydana gelen yer
degistirme hareketleri sonucu ortaya ¢ikan karmasik elastik dalga hareketleri olarak
da tanimlanabilir. Bu yer degistirme miktari, depremin biyiikligi ile dogru
orantilidir ve Ozellikle si1g depremlerde, faylanma ile olusan kiriklar bazen

yeryliziinde gozle goriilebilir hale gelir.
3.2. Deprem Parametreleri

Herhangi bir deprem olustugunda, bu depremim tariflenmesi ve anlagilabilmesi
icin deprem parametreleri olarak tanimlanan bazi kavramlardan s6z edilmektedir.

Kisaca bu parametreler asagida verildi.

3.2.1. Deprem Odak Noktasi

Odak noktas1 yerin i¢inde depremin enerjisinin ortaya ¢iktigi noktadir. Bu
noktaya odak noktasi veya i¢ merkez de denir. Gergekte, enerjinin ortaya ¢iktigi bir
nokta olmayip bir alandir, fakat pratik uygulamalarda nokta olarak kabul

edilmektedir. Depremin odak noktasi ne kadar derinde olursa, sarsintilar yiizeyde o
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kadar az hissedilebilir. Derin depremler, genellikle daha genis bir alana yayilmasina
ragmen ylizeyde daha az siddetli sarsintilara neden olurken, ylizeye daha yakin

depremler daha gli¢lii sarsintilara yol agar.
Deprem Derinlik Siniflart:
e S1g Depremler: 0-70 km derinlikte meydana gelir.
e Orta Derinlikte Depremler: 70-300 km arasinda gergeklesir.
o Derin Depremler: 300 km’den daha derinde olusur.

Bu 6zellikler, depremin yer yiizeyinde ne kadar siddetli hissedilecegini belirler.
Ornegin, s13 depremler genellikle daha biiyiik hasar verirken, derin depremler daha

genis bir alan1 etkileyebilir ancak hasarlart daha sinirli olabilir.

3.2.2. Dis Merkez

Odak noktasina en yakin olan yer lizerindeki noktadir. Burasi ayn1 zamanda
depremin en ¢ok hasar yaptig1 veya en kuvvetli olarak hissedildigi noktadir. Aslinda
bu, bir noktadan ¢ok bir alandir. Depremin dis merkez alan1 depremin siddetine bagh
olarak cesitli biiyiikliiklerde olabilir. Bazen biiylik bir depremin odak noktasinin
boyutlart yilizlerce kilometreyle de belirlenebilir. Bu nedenle "Episantr Bolgesi" ya
da "Episantr Alan1" olarak tanimlama yapilmasi ger¢ege daha yakin bir tanimlama

olacaktir.

3.2.3. Odak Derinligi

Depremde enerjinin agiga c¢iktifi noktanin yeryliziinden en kisa uzakligi,
depremin odak derinligi olarak adlandirilir. Depremler odak derinliklerine gore
siiflandirilabilir. Bu siniflandirma tektonik depremler i¢in gegerlidir. Yerin 0-60
km. derinliginde olan depremler sig deprem olarak nitelenir. Yerin 70-300 km.
derinliklerinde olan depremler orta derinlikte olan depremlerdir. Derin depremler ise
yerin 300 km. den fazla derinliginde olan depremlerdir. Tiirkiye'de olan depremler
genellikle sig depremlerdir ve derinlikleri 0-60 km. arasindadir. Orta ve derin
depremler daha ¢ok bir levhanin bir diger levhanin altina girdigi bolgelerde olur.
Derin depremler ¢ok genis alanlarda hissedilir, buna karsilik yaptiklart hasar azdir.
S1g depremler ise dar bir alanda hissedilirken bu alan i¢inde ¢ok biiyiikk hasar

yapabilirler.
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3.2.4. Essiddet (Izoseit) Egrileri

Ayni siddetle sarsilan noktalar1 birbirine baglayan noktalara denir. Bunun
tamamlanmasiyla es siddet haritasi ortaya ¢ikar. Genelde kabul edilmis duruma gore,
egrilerin olusturdugu yani iki egri arasinda kalan alan, depremlerden etkilenme
yoniiyle, siddet bakimindan smirlandirilmis olur. Bu nedenle depremin siddeti es

siddet egrileri lizerine degil, alan igerisine yazilir.
3.2.5. Siddet

Herhangi bir derinlikte olan depremin, yeryiiziinde hissedildigi bir noktadaki
etkisinin Ol¢iisii olarak tanimlanmaktadir. Diger bir deyisle depremin siddeti, onun
yapilar, doga ve insanlar iizerindeki etkilerinin bir Slgiisiidiir. Bu etki, depremin
biiyiikliigii, odak derinligi, uzakligi yapilarin depreme karst gosterdigi dayaniklilik
dahi degisik olabilmektedir. Siddet depremin kaynagindaki biiyiikliigi hakkinda
dogru bilgi vermemekle beraber, deprem dolayisiyla olusan hasar1 yukarida belirtilen

etkenlere bagl olarak yansitir.

Depremin siddeti, depremlerin gozlenen etkileri sonucunda ve uzun yillarin
vermis oldugu deneyimlere dayanilarak hazirlanmis olan "Siddet Cetvelleri" ne gore
degerlendirilmektedir. Diger bir deyisle "Deprem Siddet Cetvelleri" depremin
etkisinde kalan canli ve cansiz her seyin depreme gosterdigi tepkiyi
degerlendirmektedir. Onceden hazirlanmis olan bu cetveller, her siddet derecesindeki
depremlerin insanlar, yapilar ve arazi Tlzerinde meydana getirecegi etkileri

belirlemektedir.

Bir deprem olustugunda, bu depremin herhangi bir noktadaki siddetini
belirlemek i¢in, o bdlgede meydana gelen etkiler gozlenir. Bu izlenimler Siddet
Cetveli' nde hangi siddet derecesi tanimina uygunsa, depremin siddeti, o siddet
derecesi olarak degerlendirilir. Ornegin; depremin neden oldugu etkiler, siddet
cetvelinde VIII siddet olarak tanimlanan bulgulart igeriyorsa, o deprem VIII
siddetinde bir deprem olarak tariflenir. Deprem Siddet Cetvellerinde, siddetler romen
rakamiyla gosterilmektedir. Bugilin kullanilan baslica siddet cetvelleri degistirilmis
"Mercalli Cetveli (MM)" ve "Medvedev-Sponheur-Karnik (MSK)" siddet cetvelidir.
Her iki cetvelde de XII siddet derecesini kapsamaktadir. Bu cetvellere gore, siddeti V
ve daha kiigiik olan depremler genellikle yapilarda hasar meydana getirmezler ve

insanlarin depremi hissetme sekillerine gére degerlendirilirler.
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VI-XII arasindaki siddetler ise, depremlerin yapilarda meydana getirdigi hasar
ve arazide olusturdugu kirilma, yarilma, heyelan gibi bulgulara dayanilarak

degerlendirilmektedir.
3.2.6. Magnitiid (Biiyiikliik)

Deprem sirasinda agiga ¢ikan enerjinin bir Ol¢iisii olarak tanimlanmaktadir.
Enerjinin dogrudan dogruya olgiilmesi olanagi olmadigindan, Amerika Birlesik
Devletleri'nden Prof. C. Richter tarafindan 1930 yillarinda bulunan bir yontemle
depremlerin aletsel bir Olgiisii olan "Magnitiid" tanimlanmistir. Prof .Richter,
episantrdan 100 km. uzaklikta ve sert zemine yerlestirilmis 6zel bir sismografla
(2800 biiyiitmeli, 6zel periyodu 0,8 saniye ve % 80 soniimii olan bir Wood-Anderson
torsiyon Sismografi ile) kaydedilmis zemin hareketinin mikron cinsinden (1 mikron
171000 mm) Odlgiilen maksimum genliginin 10 tabanina gore logaritmasini bir
depremin "magnitiidii" olarak tanimlamistir. Bugiine dek olan depremler istatistik
olarak incelendiginde kaydedilen en biiyiik magnitid degerinin 8,9 oldugu
goriilmektedir (31 Ocak 1906 Colombiya-Ekvator ve 2 Mart 1933 Sanriku-Japonya

depremleri).

Magnitiid, aletsel ve gozlemsel magnitiid degerleri olmak {iizere iki gruba

ayrilabilmektedir.

Aletsel magnitiid, yukarida da belitildigi {izere, standart bir sismografla
kaydedilen deprem hareketinin maksimum genlik ve periyod degeri ve alet
kalibrasyon fonksiyonlarinin kullanilmasi ile yapilan hesaplamalar sonucunda elde
edilmektedir. Aletsel magnitiid degeri, gerek hacim dalgalar1 ve gerekse yiizey

dalgalarindan hesaplanmaktadir.

Genel olarak, hacim dalgalarindan hesaplanan magnitiidler (m), ile yiizey
dalgalarindan hesaplanan magnitiidler de (M) ile gosterilmektedir. Her iki magnitiid

degerini birbirine doniistiirecek bazi bagintilar mevcuttur.

Gozlemsel magnitiid degeri ise, gozlemsel inceleme sonucu elde edilen
episantr siddetinden hesaplanmaktadir. Ancak, bu tiir hesaplamalarda, magnitiid-
siddet bagintisinin incelenilen bolgeden bolgeye degistigi de goz Onilinde

tutulmalidir.

Gozlemevleri tarafindan bildirilen bu depremin magnitiidii depremin enerjisi

hakkinda fikir vermez. Ciinkii deprem s1g veya derin odakli olabilir. Magnitiidii ayni
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olan iki depremden s1g olan1 daha ¢ok hasar yaparken, derin olan1 daha az hasar
yapacagindan arada bir fark olacaktir. Yine de Richter 6lgegi (magnitiid) depremlerin

ozelliklerini saptamada ¢ok 6nemli bir unsur olmaktadir (Gtirlen, 2001).

Depremlerin siddet ve magnitiidleri arasinda birtakim ampirik bagintilar
cikarilmistir. Bu bagintilardan siddet ve magnitiid degerleri arasindaki dontistimleri

asagidaki gibi verilebilir.

Tablo 3.1. Siddet ve Magnitiid arasindaki doniisiim degerleri

Siddet v Vv Vi Vil VI IX X Xl Xl

Magnitiid 4 45 51 56 6,2 66 73 78 84

3.3. Biyiikliigii Ol¢gmek icin Kullanilan Yéntemler
3.3.1. Siireye Bagh Biiyiikliik (Md)

Daha biiylik bir depremin, sismometre lizerinde daha uzun bir siire igin
salimimlara yol acacagi ilkesinden hareket edilir. Depremin, sismometre iizerinde ne
kadar uzun siireli bir titresim olusturdugu 6l¢iiliir ve deprem merkezinin uzaklig ile
Olgeklenir. Bu yontem kiigiik (M < 5) ve yakin (Uzaklik < 300 km) depremeler

i¢in kullanilir.
3.3.2. Yerel Biiyiikliik (MI)

Bu yontem 1935°da Richter tarafindan depremleri 6lgmek i¢in Onerilen ilk
yontemdir. Bu yontem, havuza atilan tas Ornegine donecek olursak, tasin suya
carparken olusturdugu ses dalgalarinin suyun igerisine yerlestirilmis bir mikrofon ile
dinlenmesine benzetilebilir. Ses kaydinda olusan en yiiksek genlik degeri, uzaklik ile
Olceklenerek tasin biiyilikliigli hakkinda bilgi verecektir. Depremin biiyiikligiini
kestirirken de ayni ilke uygulanir. Bu yontem de gorece kiigiik (biiytikliigii 6’dan az)
ve yakin (uzakligi 700 km’den az) depremeler i¢in kullanilir. Dogru degerlerin

bulunmasi igin sismometrelerin ¢ok iyi kalibre edilmis olmasi esastir.
3.3.3. Yiizey Dalgas1 Biiyiikliigii (Ms)

Bu yontem ilk iki yontemin yetersiz kaldigi biiyik depremleri (M > 6)
Olemek icin gelistirilmistir. Havuz ornegine geri donecek olursak, suyun ylizeyinde

olusan ve halkalar seklinde merkezden cevreye yayilan dalgalarin en yliksek
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genliginin 6l¢iilmesi esasina dayanir. Bu tiir dalgalar yeryiiziinde kaynaktan ¢ok uzak
mesafelere yayilabilirler. Diger yontemlerin aksine bu yontemin giivenilirligi uzak

mesafeden yapilan 6l¢iimlerde daha da artar.
3.3.4. Cisim Dalgasi Biiyiikliigii (Mb)

Bu yontem Ylizey Dalgast yontemine benzer, tek farki yiizeyden yayilan
dalgalar yerine derinliklerde ilerleyen dalgalarin kullanilmasidir. Havuz Ornegine
donersek, tasin suya carpmast ile olusan ses dalgalar1 (akustik dalga) suyun
icerisinde uzak mesafelere yayilabilir. Bu ses dalgalarinin bir mikrofon ile
dinlenebilir ve ulastigi en yliksek genlik tagin biiylikliigli konusunda bilgi verir.
Deprem igin de durum benzerdir. Ancak yerkabugu icerisinde sadece ses dalgasi
degil, kesme dalgasi adi verilen bir bagka dalga tiirli de iiretilir. Bu iki dalga tiirliniin
tiimiine Cisim Dalgalar1 adi verilir. Sismometreler, mikrofondan farkli olarak her iki

dalga tiiriinii (Cisim Dalgalar1) de kaydedebilir.
3.3.5. Moment Biiyiikliigii (Mw)

Bu biiytikliik tiirti, digerlerine gore en giivenilir olanidir. Bilim diinyasinda,
eger bir deprem i¢in moment biiyiikliigli hesaplanabilmisse, diger biiytikliik tiirlerine
gerek kalmadigr diisiiniiliir. Belirleme agisindan hepsinden ¢ok daha karmasiktir.
Esas olarak depremin olusumunun matematiksel bir modelinin yapilmasina karsilik
gelir. Bir arastiricinin  gerceklestirebilecegi  bilimsel bir c¢aligma stireci ile
hesaplanabilir ve bu ylizden hesaplamalarin belirli bir zaman almas1 kagmilmazdir.
Otomatik olarak uygulamaya konulabilmesi ise zordur, diinyada sayili birkag
gozlemevinde, sadece belirli bir biiyiikliigiin {izerindeki depremler icin rutin olarak
hesaplanmaktadir. Uygulamada, sadece belli bir biiylikliigiin tizerindeki depremler
icin (M > 4,0) moment biiyiikligii hesaplanabilir
(http://www.koeri.boun.edu.tr/bilgi/buyukluk.htm).

Bu ¢alismada kullanilan magnitiid (MD, ML, Mw, Ms, Mb) degerleri igerisindeki en
biiyiik deger olarak alinmistir. Sekil 3.1 ise calistigimiz bolgedeki gerceklesen en

bliyiik enerji bosalim degerlerini géstermektedir.
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4. METODOLOJI

4.1. Stokastik Siirecler

Tamm 4.1.1. (Q,3,P) olasilik uzay1 olsun. Bu uzayda tanimlanan {&;, t > 0}
tesadiifi degiskenler ailesine stokastik siire¢ denir. Burada t — zamana iliskin

parametredir.

Tamim 4.1.2. &, siirecinin alabilecegi degerler kiimesi R; ile ¢ parametresinin
alabilecegi degerler kiimesi de T ile gosterilir. Bu baglamda Ry ‘e durum uzay1 T ye
ise indis kiimesi ya da parametre kiimesi denir. Rg= (=0, ©) ve T= [0, ) dir. Durum

uzayr E ile de gosterilir. Eger T=(—o0, o) ise &, Ye stokastik fonksiyon denir ve
{&.,T} ile ifade edilir.

¢t=k, k€R; oldugunda stokastik siire¢ t aninda k durumundadir. Stokastik
stire¢ tesadiifi degisken kavraminin genel hali tesadiifi degisken kavrami da stokastik
siire¢ kavraminin 6zel halidir. t=to gibi bir sabite esit oldugunda stokastik siire¢ &;,
gibi bir boyutlu tesadiifi degiskene doniisiir. t€{t1, t,} alabiliyorsa stokastik siire¢ iki
boyutlu tesadiifi degiskene doniisiir ve (&¢,,$.,) bigimindedir. t€{t1, tz,...,tn } icin
stokastik stire¢ n boyutlu tesadiifi degiskenler vektortine doniisiir ve ($¢,, &ty - $t,,)

olur (Bobrowski, 2005).
4.2. Markov Zincirleri
4.2.1. Kesikli Parametreli Markov Zinciri

Tanim 4.2.1.1. {£,, n > 0} stokastik siireci tim n dogal sayilar ve x,
durumlan icin asagidaki ozelligi saglarsa bu siirece kesikli parametreli Markov
zinciri bu Ozellige de Markov o6zelligi veya belleksizlik 6zelligi denir. Burada

E = {xy, x4, ..., xp} , VXx; EN

P(&n = xul&0 = %0, €1 = X1, 00, $pm1 = Xnq) = P(& = xp|&01 = x—1) (4.1)
4.2.2. Kosullu ve Kosulsuz Gegis Olasiliklari

Kosullu ve kosulsuz gegis olasiliklar da asagidaki gibi tanimlanir:

P(&1 = X1, s &q = X80 = x0) = Pxox1Pxqxy = Pxp_q2n (4.2)
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P(&o = %0,&1 = X1, 00, = X)) = PxoPxoxiPxixy = Pxp_1xn (4.3)
(m) _ — —
pxl-x]- - P(€m+n - x] |S;m - xi) (4-4)

Esitlik (4.4) n adim gegis olasilig1 olarak adlandirilir. Eger bu olasilik yalnizca n ye

bagli, fakat m ye baglh degilse bu zincire homojen Markov zinciri denir.

(4.4) esitliginde m = 0 ve n = 1 alinirsa
o _ — —
pxl-x]- - P(El - x] IEO - xl) (4-5)
bu olasiliga da bir adim gegis olasilig1 denir ve pi(jl) = p;j ile gosterilir.

Esitlik (4.4)’de m = 0 ve n = 0 alinirsa

0 _ _ 0, i+#]j
pij i 6ij _{ 1, i =j (46)
olur. §;;°’ye Kronecker delta fonksiyonu denir. Ayrica siirecin baslangi¢ aninda i

durumunda olmasi olasilig1 asagidaki gibi gosterilir.
pi =Py =10, (€EE (4.7)
4.2.3. Stokastik Matris ve Gegis Matrisi

Tamm 4.23. V=, v;,..,n ) vektori Vv, €Viginv,=0 ve
Yjee vj = 1 kosullarmi sagliyorsa, V vektdriine olasilik vektorii denir. Her satirt bir
olasilik vektdrii olan kare matrise stokastik matris veya Markov matrisi denir. Ozel
olarak bir Stokastik matrisin siitunlar1 toplami da bire esit ise bu matrise ¢ift stokastik
matris denir. Stokastik matrisin herhangi bir kuvveti ve iki stokastik matrisin
carpimlar1 da yine stokastik matristir. Durum uzay1 E = {0,1,2, ... } olan bir Markov
zincirinin n adim gegis olasiliklarinim olusturdugu matrise n adim gegis matrisi denir.

Asagidaki gibi olusturulur (Karlin and Taylor, 2011).

() m n)
Poo. Por - po’}
(m m (D]
o _ p1:0 p1:1 pelj “8)
m w0
Pio© Pin Pij

Burada n =1 i¢in 1 adim gegis matrisi elde edilir. Bu matris sonlu ya da

sonsuz boyutlu olabilir.
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Tanim 4.2.4. Ilk kez i durumundan j durumuna gegis zaman,

Tammim 4.2.5. i durumunda olan zincirin i‘ ye geri donmesi kesin ise bu
duruma rekurent (geri doniilen) durum denir. Yani;
fii =P(T;; <o) =1 (4.10)

Tamim 4.2.6. i durumunda olan zincirin i ye geri donmesi olasilig1 kesin degil

ise bu duruma transient (gec¢is) durumu denir.
fi#F1lveyaf; <1 (4.11)

Tammm 4.2.7. f;; = 1 ve pu; < oo ise i durumuna pozitif rekurent durum denir.
Burada y;; i durumundan idurumuna ilk kez ortalama doniis siiresidir. f; =

1ve p;; = oo ise i durumuna sifir rekurent durum denir.

Tanim 4.2.8. f] j Ve ]’i§n) sOyle tanimlanir.
- __ vy (1) > 1
a. fjj - Zn fjj ) n=
-1
b. £ = Ljurpucfyy 0, =2 (4.12)

Tammm 4.2.9. Bir i durumunun periyodu d(i) = ebob {nZl:pi(ZL)>

0} kiimesindeki tamsayilarinin en biiytik ortak boleni olarak

tamimlanmaktadir. d(i) > 1 ise, i durumud(i) periyodu ile periyodik olarak
adlandirilir. Eger d(i) =1 ise i durumuna aperiyodik durum denir. Her zaman

pii > 0 oldugunda da i durumu aperiyodiktir .

Tamim 4.2.10. i durumu periyodik olmayan bir durum ve pozitif rekurent ise

bu duruma ergodik durum denir.
4.2.4. Chapman — Kolmogorov Denklemi

Chapman — Kolmogorov denklemi yiiksek dereceli ve biiyiik boyutlu stokastik

matrislerle ¢alisildiginda kolaylik saglar. P bir stokastik matris olmak {izere

pn+m) — pm) p(m) (4.13)

(n+

ve E ={0,1,2,...} olmak lizere Vi,j € E igin D;; ™) olasiligi:
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(n+m) _ m) (m)

pl] ZkEE plk pk] (414)
dir (Saglam vd., 2023).

4.3. TIk Varis Olasiliklar:

Tanmm 4.3.1. {¢,, n > 0} kesikli parametreli kesikli durum uzayh bir Markov
Zinciri olsun. Bu zincirin i-durumundan j-durumuna ilk kez n zamaninda ( ya da n-
inci adimda) gegme olasiligi n’ye bagh bir rasgele degiskendir ve asagidaki gibi
ifade edilir. i # j ise, ilk gegis olasiligi yerine ilk varig olasihigi ifadesi kullanilir
(Unal ve Celebioglu, 2011).

£ = P(&y = Jobnor # oo &1 # jlEg = 1) (4.15)

0 = P&y = i, 6y # by & # 11Eg = D) (4.16)

Uyari: fign) ‘ de ilk kez n adimda i ‘ den j " ye geemis, p;; M« de ise ilk kez

zorunlulugu yoktur.
1 2
fa= i+ £+ = B fi (4.17)
Burada, tiim i durumlari i¢in fii(l) = p;; dir.
Tamm 4.3.2. i durumundan i durumuna ilk doniis zamaninin beklenen degeri
asagidaki gibidir.
pi =ty = E(Ty) = Loy nP (T = n) = Loy nfy” (4.18)
4.4. Markov Zincirinin Duragan ve Limit Dagilim

Tamim 4.4.1. {&,, , n> 0} bir homojen Markov zinciri ve bunun bir adim gegis

matrisi P olsun. Eger
P =m (4.19)

esitligini saglayan bir m olasilik vektorii varsa m ye Markov zincirinin duragan

dagilim denir. Burada
T = (Mg, Ty, .,), W20, Y2,m=1 (4.20)

Tammm 4.4.2. {£, , n > 0} homojen bir Markov zinciri ve m > 0 i¢in P™ > 0

oldugunda P regular matristir.

!

lim, o P"* =1 veya  lim,_ P(n) = 7; (4.21)
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varsa ' e ya da m; dizisine Markov zincirinin limit dagilimi denir. Burada =’

matrisinin satirlar1 ayni ve yukarida tanimlanan  duragan dagilimina esittir.

Uyari: Bir Markov zincirinin limit dagilimi varsa duragan dagilimi da vardir.

Limit dagilimi1 yoksa duragan dagilimi olabilir.

Tamim 4.4.1. Eger limit dagilim1 Markov zincirinin baslangi¢ durumuna baglh
degil ise ve her M;j;: j’den j’ye ortalama doniis zaman (tekrarlanma zamam). Bir
> 0 ise bu tiir dagilima ergodik dagilim denir ve bu Markov zincirinin durumlarinin
ergodik olmasi ile ayn1 anlama gelir.

Teorem 4.4.1. Tiim durumlar pozitif rekurent indirgenemez bir Markov zinciri
oldugunda bu zincir bir tek duragan dagilima sahiptir. Bununla birlikte,

T = ! , VjeE (4.22)

Mj;
dir.
4.5. Poisson Siireci

Tanmm 4.5.1. N(t), (0,t] araliginda gergeklesen belli bir tiirden olaylarin
sayis1 olmak iizere {N(t),t = 0} stokastik siirecine bir sayma siireci denir (ROSS,

2012).

{N(t),t = 0} sayma siireci T = [0,0)veE = {0,1,2,... } ile siirekli
parametre ve kesikli durum uzayli bir siiregtir. {N(t),t = 0} sayma siireci

asagidaki ozelliklere sahiptir.
1L.N(t) = 0,Vt = 0,
2. N(t) negatif olmayan tamsay1 degerli bir rasgele degiskendir,
3.Egers < tise N(s) < N(t)'dir.
4.5 < ticinN(t) - N(s), (s, t] araliginda gerceklesen olay sayisidir.
Bir X rasgele degiskenin olasilik fonksiyonu;

e~ Axx

x!

i(x) =PX =x) = x=0,..,A >0 (4.23)

ise X rasgele degiskenine A parametreli Poisson dagilimina sahip bir rasgele degisken
denir ve X~Poisson(A) bi¢iminde gosterilir. Bu rasgele degiskenin beklenen degeri,

varyansi ve moment ¢ikaran fonksiyonu, sirasiyla Esitlik 4.24°de verildi.
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EX) =A Var(X) = A My=(t) = e*CD ¢t eR (4.24)

Poisson dagilimi siirekli ortamda kesikli sonuglar verirken asagidaki 6zelliklere

sahip deneyleri modellemek i¢in kullanilir.
1. Ortamin ayrik kismindaki olaylarin sayis1 bagimsiz.

2. Ortamin ¢ok kiigiik bir kisminda bir olay gergeklesmesi olasiligir ortamin

biiyiikliigii ile orantili olacak.

3. Ortamin ¢ok kiiclik bir kisminda iki yada daha ¢ok gergeklesmesi olasiligi
yaklasik olarak sifirdir.

Tamm 4.5.2. {N(t),t > 0} bir sayma siireci ve A pozitif bir sabit olsun.
i. N(0) = 0,
ii.  {N(t),t = 0} bagimsiz artisli,
iii. s,t = 0icinN(t + s)- N(s)rasgele degiskeni At ortalamal1 Poisson, yani

e_lt(ﬂt)k

P(N(t+s)—N(s)=k) = x

k=012,.. (4.25)

sartlarin1 saglayan {N(t), t > 0} sayma siirecine A oranli Poisson siireci denir.
Poisson siireci hem bagimsiz hem de (iii) 6zelliginden dolayr duragan artigh bir
sayma slirecidir. Poisson siirecine gore bir aralikta gerceklesen olaylarin sayisi
yalnizca araligin uzunluguna baghdir, yani N(t)~Poisson(At) dir. t = t, gibi bir

sabite esit alindiginda, Poisson siireci Poisson dagilimina doniisiir (Aydogdu, 2024).

Teorem 4.5.1. Bir siiregte gelis sayilar1 N(t) Poisson dagilimina sahipse, bu
siirecin ardisik olaylarmn meydana gelme zamanlar arasindaki siireleri birbirinden

bagimsizdir ve lstel dagilima uyar.

Ispat. (i — 1)-inci ve i-inci gelis anlar1 olan t;_q,t; ve de s siiresini dikkate
alahm. t; —t;_; > solsun. (t; —t;—_; > s) olaymin anlami (i — 1)-inci ve i-inci
gelis anlar arasinda gelis olmamasi oldugundan,

(ti—tic1 >s) =X(ti-1+5) — X(ti-1) (4.26)

Poisson siireci duragan bir siire¢ oldugundan, X(t;_q + ) — X(t;_1)~X(s)
olur. Yani,

(ti - ti—l > S) = (X(S) = 0) (427)

Bu olaylarin olasiliklar1 da,
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P(t;—ti_; >s)=PX(s) =0) (4.28)

P(T, > s) = e 2 & (4.29)
P(T; >s) =Fp(s) =e™™ (4.30)
P(T;<s)=Fp(s)=1—e™™ (4.31)

olur. Yani i = 1,2,3, ..., ni¢in T;~ Ustel (1) oldugu goriiliir. Boylece,
E(T) =1/AveVar(T;) =1/2% dir.
4.5.1. Magnitiid Rasgele Degiskeninin Poisson Siireci ile Modellenmesi

Bu yontem Gutenberg-Richter’in  magnitid deprem frekansi iligkisi

kullanilarak gelistirilmistir (Cobanoglu ve Alkaya, 2011).
LogN =a—bM (4.32)

Burada N birikimli deprem frekansi, M deprem biyiikliikleridir. a- ve b-
degerleri gercek pozitif degerlerdir. a- degeri sismik aktiviteyi tanimlar, b- degeri ise
tektonik bir parametredir. Bu degerler EKK (En Kiiciik Kareler Yontemi) ile

hesaplanmaktadir.
YiilogN;=an—bYi- M; (4.33)
Yi=1MilogN; = a¥i-; M; — b}, Miz (4.34)

Poisson siireci igin s6z konusu bolgenin deprem parametreleri

at = a —log(b * In10) (4.35)
a, =a-—logT (4.36)
a; =a'—logT (4.37)

Bu denklemlerde T deprem zamani temsil eder ve 66 yil olarak alinmustir.

Tekrarlanma yillar1 (Q) asagidaki gibi hesaplanmistir.

n(M) = 104-bM (4.38)

1
n(M)

Q= (4.39)
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4.6. Magnitiid Rasgele Degiskeninin Ustel Dagihm ile Modellenmesi

Magnitiild (m), 8 alt simirli ve teorik olarak iist sinirt olmayan bir rasgele
degisken olarak tanimlanmaktadir. Burada 6, olgiilebilen en kiigiik deprem
magnitiidiir. m, ¢ok sayida deprem verisinden elde edilen ortalama magnitiiddiir.
Buna gore,

(Zi'(=1 m*fl)

Ty Ve A=(m-0)" (4.40)

m=
olmak iizere, magnitiid rastgele degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu,
fim)= 1e7m=8 . §>0, m>0 (4.41)
seklinde bir tistel dagilim modelidir.

Yogunluk fonksiyonu kullanilarak m rasgele degiskenin dagilim fonksiyonu
da,

F(m) = ["1e ™m0 dm=1-e ™m0, 9>0, m>0 (4.42)

olarak bulunur. Bu asamada veriye iliskin degerler ile teorik dagilima iliskin
degerlerden olusan tablo hazirlanacaktir. Bu tabloda belirlenen Magnitiid degerlerine
karsilik gelen frekans, bunlara iliskin ytlizdeler, birikimli olasiliklara iligskin gozlenen
ve beklenen degerler ile bunlara karsilik gelen farklar verilmektedir. Beklenen
degerler {iistteki bagintidan yani dagilim fonksiyonun 6 alt siir1 ile her smifin st

degeri arasinda integrallenmesinden elde edildi (Kasap ve Giirlen, 2003).
4.7. Magnitiid Rasgele Degiskeninin Weibull Dagilim ile Modellenmesi

Magnitiid rasgele degiskeninin Weibull dagilimi ile modellenmesi, depremlerin
biiyiikliigiinii, frekansini ve tekrarlanma 6zelliklerini analiz etmeye yonelik giiglii bir
yaklasimdir. Weibull dagilimi esnek bir yapiya sahip oldugu ig¢in, deprem
biiyiikliiklerinin farkli 6zelliklerini anlamada kullanilabilir. Bu dagilim, o6zellikle
depremlerin biiyiikliigiine ve tekrarlama araliklarina odaklanan analizlerde dnemli rol
oynar (Yilmaz ve Erisoglu, 2003). Bu calismada iki parametreli Weibull dagilimi
kullanildi.

1. Olgek parametresi (1): Depremlerin ortalama biiyiikliigii ya da tekrarlama

araligin belirler.
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2. Sekil parametresi (k): Dagilimin seklini kontrol eder ve depremlerin zamanla

nasil bir egilim gosterecegini belirler (Saglam vd., 2021).

X~Weibull(A, k) igin olasilik yogunluk fonksiyonu,

A eya-1 -4
£(X) = {% <E>0 e ¥ 'xd>d° (4.43)

4.8. Magnitiid Rasgele Degiskeninin Gumbel Dagilim ile Modellenmesi

Gumbel dagilimi, bir bélgede belirli bir zaman diliminde meydana gelebilecek
en biiylik depremin biiyiikliigiinii tahmin etmek i¢in kullanilir. Deprem biiyiikliikleri,
genellikle belirli bir zaman dilimi i¢inde dlgiilen verilerle sinirlidir. Ancak, gelecekte
beklenen biiyiik bir depremi 6ngdrmek i¢in ge¢misteki en biiylik depremleri temel
alan bir model gereklidir. Gumbel dagilim1 bu noktada devreye girer ve en biiyiik
depremin olma olasihigini belirler (Bagci, 1995). x: Magnitiid rasgele degiskeni, u
konum parametresi (ortalama biiytikliigii belirler) ve § 6lgek parametresi (dagilimin

genisligini belirler).

X~Gumbel(x, u, B) igin olasilik yogunluk fonksiyonu (Akin, 2020),

e
filx) = {z¢€¢ ° , x>0 (4.44)

0 ,d.d
4.9. Deprem Siirelerinin Yenileme Siirecleri ile Modellenmesi

Yenileme siiregleri deprem risk analizi ve tehlike degerlendirmesinde cok
onemli bir role sahiptir. Bu modeller, ge¢mis depremlerin araliklarina ve
biiyiikliiklerine dayanarak, gelecekteki biiylik depremlerin ne zaman olabilecegini
tahmin etmeye calisir. Bu siiregler, 6zellikle fay hatlarinin yeniden enerji biriktirmesi
ve blylik bir depremin ger¢eklesmesine kadar gecen siirenin anlasilmasi ig¢in
kullanilir. Yenileme siireclerinin bir avantaji, zaman gectikge biiyiik bir depremin
olma olasiliginin artmasim gosterebilmeleridir. Ornegin, belirli bir fay hattinda uzun
stire biiyiik bir deprem olmamigsa, faydaki gerilim artar ve biiylik bir depremin olma
olasiligi da zamanla artar (Vere-Jones, 1995). Bu durum degisik dagilimlarla da
modellenebilirken, tez kapsaminda Weibull dagilimi ve Esitlik (4.43) kullanilda.
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4.10. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Calismanin bu bolimiinde; yapay sinir aglari yontemi, genel hatlariyla
anlatilarak, biyolojik sinir sistemi ile benzer ve farkli yanlari ortaya konulmaya

caligilmis, yontemin avantajlar1 ve dezavantajlarinin neler olduguna deginilmistir.

Yapay Sinir Aglar1 en temel bir bi¢imde, “insan beyni ve biyolojik sinir
sisteminin isleyisini, bilgisayarlar iizerinde taklit etmeye calisan sistemler” olarak
tanimlanabilirler. Bu sistemler, tipki insan beyni ve Ogrenme mekanizmasinda
oldugu gibi, O6grenerek ve hatalarindan ders c¢ikararak istenen sonuglara ulasma
yetenegine sahiptirler. YSA iki a¢idan insan beynine benzemektedir: Bilgi ag
tarafindan bir 6grenme siireci vasitasiyla elde edilmektedir ve sinir hiicreleri arasinda

snaptik agirlik olarak adlandirilan baglar bilgiyi depolamakta kullaniimaktadir.

YSA, birbirleri ile baglantili yapay sinir hiicrelerinden olusan bir sistemdir.
Biyolojik sinir hiicresinin isleyisinin matematiksel olarak modellenmesi amaci ile

gelistirilen yapay sinir hiicreleri (YSH) agagidaki varsayimlar1 temel almaktadir:

1. Bilgi isleme siireci noron olarak adlandirilan basit elemanlardan meydana
gelir.

2. Sinyaller ndronlar arasindaki baglantilar ile iletilirler.

3. Noronlar arasindaki her bir baglanti bir agirlik degerine sahiptir.

4. Her bir néronun net ¢iktisi, net girdisinin bir aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmesi ile elde edilir (Hamzagebi, 2011).

4.10.1.  Sinir Sistemi

Insan sinir sistemi Sekil 4.1°de gosterildigi gibi alic1 sinirler (receptors), beyin

ve tepki sinirleri (effectors) olmak iizere ii¢ blokta incelenebilir.

Duyu
Organlari
Merkezi
Alic " — . Tepki
—] Sinir Agi P —
U Sinirler |a— | Sinirleri .
yarilar . Tepkiler
(Beyin)

Sekil 4.1. Biyolojik sinir sisteminin blok gosterimi

Alict sinirler (receptors) organizma icerisinde ya da dis ortamlardan aldiklar

uyarilari, beyine bilgi ileten elektriksel sinyallere doniistiirtir.
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Tepki sinirleri (effectors) ise, beynin trettigi elektriksel darbeleri organizma

ciktisi olarak uygun tepkilere doniistiiriir.

s PesCroye
Sodru fecler
» ~
cantrder <\ v » akson kolan
3 1
| »
. \ &/
X = - \ e - ANSON
. SISO \ — 7
CekKnroak \&. - - L I8 e
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e e
P , . U hicraeden G e
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ol { . disarnya akianir ~g

Sekil 4.2. Biyolojik sinir hiicresi

Canlilardaki sinir hiicrelerinin biyolojik goriinimii  Sekil 4.2°de gibidir.
Cekirdegimiz var ve bir akson boyunca iletim yapiliyor. Burada ¢ikis terminallerinde
dentrit uglarindan elde edilen sensor verilerimiz ¢ekirdekte agirliklandirilarak akson
boyunca iletiliyor ve baska sinir hiicresine baglaniyor. Bu sekilde sinirler arasi
iletisim saglanmis oluyor. Dendritler, sinaptik sinyalleri girdi olarak almakta; Hiicre
govdesi, bu sinyali analog bir yontemle islemekte; Akson, iiretilen denetim sinyalleri
aksonlar araciligi ile denetleyerek hedef hiicrelere iletilmektedir; Sinaps, akson

uclari.
Bir sinir hiicresi, gelen elektrik darbelerinden ii¢ sekilde etkilenir:

e Gelen darbelerden bazis1 néronu uyarir.
e Bazisi bastirir

e QGeri kalan1 da degisiklige yol acar.

Insan beyninin 10 milyar sinir hiicresinden ve 60 trilyon synapse

baglantisindan olusur (Giizel, 2018).

Insandaki bir sinir hiicresinin matematiksel modeli ise Sekil 4.3’te gosterildigi

gibidir.
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Girdi Bias
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agirhiklar

Sekil 4.3. Basit yapay sinir hiicresinin matematiksel modeli

Dentrit dedigimiz yollar boyunca agirliklarimiz mevcut ve bu dentritlere giren
bir bagka nérondan da gelmis olabilecek bir giris degerimiz (x; ) var. Giris degerimiz
ve dentritteki agirh@imiz (w;) ¢arpildiktan sonra( wi X3) sinir hiicresine iletilir ve
sinir hiicresinde bu ¢arpma islemi yapilir ve tiim dentritlerden gelen agirlik ile giris
carpimlar1 toplanir. Yani agirlikli toplama islemi yapilir. Ardindan bir bias(b) ile
toplandiktan sonra aktivasyon fonksiyonu ardindan ¢ikisa aktarilir. Bu ¢ikis nihai
¢ikis olabilecegi gibi bir bagka hiicrenin girisi olabilir. Matematiksel olarak agirliklar
ile girisler ¢arpilir art1 bir bias eklenir. Boylelikle basit bir matematiksel model elde

edilir.

Yapay Sinir Aglarinda yapilan temel islem; modelin en iyi skoru verecegi w
(agirlik parametresi) ve b (bias degeri) parametrelerinin hesabin1 yapmaktir. Her bir
sinir hiicresi ayn1 sekilde hesaplanir ve bunlar birbirine seri ya da paralel sekilde

baglanir. Yapay sinir hiicreleri, matematiksel olarak,
y(x)=EiL (wix; + b) (4.45)

seklinde ifade edilen islem neticesinde aldiklart giris degerlerini belli esik
degerlerinden gecirerek c¢ikis degeri olarak iletirler. Yapay sinir hiicresine ait

kavramlar asagidaki gibi ifade edilebilir:
= x : Giris degerleri (input)
= w : Agirlik (weight)
= b : Sapma (bias)
= f . Aktivasyon fonksiyonu (activation function)

= y : Cikis degeri (output)
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Bir yapay sinir hiicresi bes boliimden olugmaktadir;

Girdiler: Girdiler noronlara gelen verilerdir. Bu girdilerden gelen veriler
biyolojik sinir hiicrelerinde oldugu gibi toplanmak {iizere ndron c¢ekirdegine

gonderilir.

Agwliklar: Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler girdiler iizerinden cekirdege
ulagsmadan once geldikleri baglantilarin agirligiyla carpilarak cekirdege iletilir. Bu

sayede girdilerin tiretilecek ¢ikt1 tizerindeki etkisi ayarlanabilmektedir.

Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu): Toplama fonksiyonu bir yapay
sinir hiicresine agirliklarla g¢arpilarak gelen girdileri toplayarak o hiicrenin net

girdisini hesaplayan bir fonksiyondur

Aktivasyon fonksiyonu: Onceki katmandaki tim girdilerin agirlikli toplamini
alan ve daha sonra bir cikis degeri lireten ve bir sonraki katmana geciren bir

fonksiyondur. Bu fonksiyonlara ait grafikler Sekil 4.4’te verilmistir.

Rectified Linear Unit

Sigmoid (RelLU)
1 1
A
0 Sigmoid: a = RelLU:a = max(0,z)
1+e?2 O
-1
-1 0 1 -1
-1 0 1
Hyperbolic Tangent Laaky ReLU
1 1
€ e g
0 Tanh: a 0.
€ T €
-1
1
-1 0 1
4 0 1 1

Sekil 4.4. Aktivasyon fonksiyonu grafikleri

Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan deger hiicrenin ¢ikti degeri
olmaktadir. Her hiicrenin birden fazla girdisi olmasma ragmen bir tek ciktis
olmaktadir. Bu ¢ikt1 istenilen sayida hiicreye baglanabilir. Sekil 4.5’te biyolojik ve

yapay sinir hiicrelerinin birlikte gésterimi verildi.
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Sekil 4.5. Biyolojik ve yapay sinir hiicrelerinin birlikte gosterimi
4.10.2.  YSA’nm Ozellikleri

YSA’nin; dogrusal olmayan yapilart modelleyebilmesi, paralel dagilmis yapisi,
O6grenme ve genelleme yapma yetenegi, farkli problemler icin uyarlanabilirligi, hata
toleransina sahip olmasi en 6nemli 6zelliklerindendir. Ysa’nin bu 6zellikleri isletme,
finans, mithendislik, tip vb. bir¢ok farkli alanda tercih edilmelerini saglamistir. Bu

ozellikler kisaca asagidaki gibi dzetlendi.

Dogrusal olmama: YSA’y1 meydana getiren YSH i¢in tercih edilen aktivasyon
fonksiyonu sayesinde YSA’nin dogrusal ya da dogrusal olmayan modellemeyi
gerceklestirmesi saglanir. Giinliik yasamda karsilasilan bircok problemin dogrusal
olmayan iligkiler igerdigi diisiiniildiigiinde YSA’nin bu Ozelliginin O6nemi

anlagilabilir.

Ogrenme: Insan sinir sisteminin calismasini taklit eden YSA, eldeki probleme
iliskin verileri kullanarak veri yapisinda sakli iligkileri ortaya c¢ikarmaya calisir. Bu
islem, agin Ogrenmesi olarak adlandirilir. Ogrenme islemi esnasinda YSA’yi

meydana getiren Y SH’leriarasindaki baglantilarin belirlenmesi islemidir.

Genelleme: YSA’nin, 6grenme islemi gergeklestirirken kendisine tanitilan
verilerden farkli olarak yeni veriler i¢in de anlamli sonuglar {iretebilmesine
genellestirme yetenegi denilmektedir. Genellestirme yetenegi olmayan YSA’nin
anlamli olmayacag: agiktir. Tahmin, orilintlii tanima, sinyal islem gibi bir¢ok alanda,

YSA’nim genellestirme yeteneginin sonucu olarak basari elde edilmektedir.

Uyarlanabilirlik: Belirli bir problem igin egitilen YSA, problem degistiginde
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yeni probleme gore uyarlanabilir ve yeniden egitilebilir.

Hata Toleransi: YSA’lar, paralel dagilmis YSH’lerinin birbirleriyle
baglanmas1 sonucu olugmus bir biitiindiir. Daha 6nce de belirtildigi gibi, YSA’nin
O0grenmesi bu baglant1 agirliklarinin belirlenmesi islemidir. Zaman zaman agin
egitimi i¢in kullanilan veri kiimesinde giiriiltii etkisi(noise effect) olarak adlandirilan
istenmeyen yanlighiklar olabilir. Bu giiriiltii etkisi agdaki biitiin agirliklara
dagitildigindan sonug iizerindeki etkileri azaltilmis olur. Bu sebeple YSA’larin hata

toleransi geleneksel yontemlere gore daha fazladir (Hamzagebi, 2011).

4.10.3. YSA’da Ogrenme

-----

sekilde tanimlanmaktadir:

“Ogrenme; YSA nin iginde bulundugu gevre tarafindan uyarilmas: siirecinde

agirliklarini diizenlemesi islemidir.”
Bu tanimlama ti¢ noktaya isaret etmektedir:

1. YSA ig¢inde bulundugu ¢evre tarafindan uyarilmaktadir.

2. Bu uyarilarin sonucu YSA, agirliklarinda bazi degisiklikler yapmaktadir. Bu
degisiklik 6nceden belirlenmis bazi kurallara gére gergeklesir.

3. YSA i¢yapisindaki degisikliklerin sonucu olarak ¢evresine bir ¢ikt1 verir.

YSA’nin veri yapisindaki iliskiyi 6grenmesini, probleme ait 6rnekler yardimi
ile ag agirliklariin en uygun degerlerinin belirlenmesi olarak tanimlayabiliriz.
Herhangi bir agirlik (w) igin;

Wyeni = Weski + 4w (4.46)
denklemi, 6grenmenin matematiksel olarak nasil gerceklestigini ifade etmektedir.
Esitlikteki Aw degeri belli bir kurala gére hesaplanarak mevcut agirlik degerlerinin
degisim miktarin1 verir. Aw’yi belirlemek ic¢in tanimlanmis kurallara 6grenme
algoritmalar1 denir. Bu algoritmalar kabaca ii¢ sinifta incelenir:

1. Ogretmenli Ogrenme
2. Ogretmensiz Ogrenme

3. Destekleyici Ogrenme algoritmasi

Ogretmenli Ogrenme: Agm egitiminde, ¢iktilarin istenen degerleri aga
tanitilabiliyorsa buna 6gretmenli 6grenme denir. Girdi ve ¢ikt1 kiimeleri aga verilir.
Ag, girdiyi isleyerek kendi ¢iktisini iiretir ve gercek cikti ile karsilagtirir. Ogrenme
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metodu sayesinde, mevcut hatayr en aza indirmek i¢in baglantilardaki agirliklar
yeniden diizenlenir. Bu islem kabul edilebilir bir hata seviyesine ulasincaya kadar

devam eder.

Ogretmensiz Ogrenme: Ciktilarin istenen degerleri aga tanitilamiyorsa buna da
ogretmensiz ogrenme denir. Ogretmensiz Ogrenme algoritmalari, ge¢mis veri
kiimesinin icinde sakli istatistiksel bilgilerin elde edilmesini amaglar. Ogretmensiz
o0grenmede girdiler ayn1 zamanda ¢ikt1 gorevi gormektedir. Hem girdi hem de ¢ikti
olan veriler arasindaki kural ve iliskilerin arastirilmasi ve en uygununun bulunmasi

agin egitilmesi anlamina gelmektedir.

Destekleyici Ogrenme: Danismanli 6grenme sisteminde oldugu gibi aga bir
danigsman yardimci olur. Ancak burada danisman, olmasi gereken ciktilar1 sisteme
tanitmaz. Bir girdi vektoriine karsilik agin iirettigi ¢ikti icin olumlu ya da olumsuz

sinyal iretilerek ag agirliklarinin diizenlenmesi saglanir (Hamzagebi, 2011).
4.10.4. Mimari Yapilarina Gore YSA’lar

YSA’da model ¢oziimlemesi yapilirken izlenen yollarin farkli olmasi sebebiyle

mimari yapilarina gore iki grupta incelenir. Her iki yapida da farkli sonuglar

cikmaktadir.

Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar:: Tleri beslemeli yapay sinir aginda, hiicreler
katmanlar seklinde diizenlenir ve bir katmandaki hiicrelerin ¢ikiglari bir sonraki
katmana agirliklar lizerinden giris olarak verilir. Girig katmani, dis ortamlardan aldig1
bilgileri hi¢bir degisiklige ugratmadan ara (gizli) katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi,
ara ve c¢ikis katmaninda islenerek ag ¢ikisi belirlenir. Bu yapist ile ileri beslemeli
aglar, dogrusal olmayan statik bir islevi gerceklestirir. Ileri beslemeli 3 katmanl
yapay sinir aginin, orta katmaninda yeterli sayida hiicre olmak kaydiyla, herhangi bir
siirekli fonksiyonu istenilen dogrulukta yaklastirabilecegi gosterilmistir (Saglam ve
Cavdur, 2022). En cok bilinen algoritma olan geriye yayilim 6grenme algoritmasi, bu
tip yapay sinir aglarin egitiminde etkin olarak kullanilmaktadir. Aga, hem Ornekler
hem de orneklerden elde edilmesi gereken ¢iktilar (beklenen ¢iktilar) verilmektedir.
Ag kendisine gosterilen drneklerden genellemeler yaparak problem uzayimi temsil
eden bir ¢6ziim uzay: iiretmektedir. Daha sonra gosterilen benzer drnekler i¢in bu
¢dziim uzay1 sonuglar ve ¢oziimler iiretebilmektedir (Oztemel, 2006). Sekil 4.6°da

ileri beslemeli sinir aglara 6rnek verilmistir.
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Sekil 4.6. Ileri beslemeli sinir aglara rnek

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Geri beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’

da, en az bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine ya da diger hiicrelere giris olarak verilir ve
genellikle geri besleme bir geciktirme elemant lizerinden yapilir. Geri besleme, bir
katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da
olabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli YSA, dogrusal olmayan dinamik bir davranis
gosterir. Dolayistyla, geri beslemenin yapilis sekline gore farkli yapida ve davranista
geri beslemeli YSA yapilan elde edilebilir. Sekil 4.7°de geri beslemeli sinir aglarina
ornek verildi (Kabalci, 2014).

Bulunan hatay yayma yoni

<
-

Giris

Cikis hesaplama yonii (il

Cikis

eri)

Giris katmani

Gizli katman

Cikis katmani

Sekil 4.7. Geri beslemeli YSA
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4.10.5.  Yapay Sinir Aglarinda Tahmin

Girdi degerlerini, tahmin ¢iktilar1 tiretmek i¢in kullanan aglardir. Gliniimiizde
gelistirilen yapay sinir aglar1 en ¢ok gelecegin ongoriilmesinde, belirsizlik altinda
belirli bir konunun tahmin edilmesinde, kaynaklarin kullaniminda veya belirli
siireclerin Onceliklerinin belirlenmesinde, hava tahmini, deprem tahmini, hisse senedi
tahmini, talep tahmini, hastanin kanser riski tagiyip tasimadigi gibi tahmini bilgilerin
tiretilmesi i¢in kullanilirlar. Tahmin amagh kullanilan aglarin bazilar1 sunlardir: Geri
Yayilim (Back-Propagation), Yonlendirilmis Rastsal Tarama (Directed Random
Search), Yiiksek Dereceli Sinir Aglar1 (Higher Order Neural Networks), Geriyayilim
icinde SOM (Self Organizing Map into BackPropagation), Radyal Tabanl
Fonksiyon (Radial Basis Function, RBF).

4.10.6. Tahmin Yéntemlerinin Dogrulugunun Ol¢iilmesi

Tahmin yonteminin dogrulugu, tahmin edilen hatalarin analiz edilmesiyle
Olgiilir. Tahmin hatasi, gozlenen gercek degerler ile tahmin edilen degerler

arasindaki farktir. Herhangi bir periyottaki tahmin hatasi agagida gosterilmektedir.
Et=Yt- Ft (4.47)

Yt; gozlenen gercek degeri, Ft modelin {irettigi degeri gostermektedir. et
degeri ise tahmin hatasin1 gostermektedir. En ¢ok kullanilan tahmin dogrulugu 6l¢iim

kriterleri asagidaki gibidir:

Ortalama hata kareleri (Mean Squared Error- MSE): Hata kareleri ortalamasi,
talep tahminlerinin dogruluk hesaplanmasinda siklikla kullanilir. Bu yontem hatalari

isaretlerden arindirir ve sadece biiytikliiklerine bakar.

T_yGy\2
MSE= 2

= (4.48)

Burada Y', tahminlenen degeri, Y€ ise gergeklesen degeri gostermektedir. T,

tahmin sayisini, k ise verilecek katsayiy1 gostermektedir.

Kok ortalama hata kare (Root Mean Squared Error — RMSE): Ortalama hata

kareleri yontemiyle bulunan hatanin karekdkiiniin alinmasiyla bulunur.

RMSE= [Z0=Y9D? (4.49)
t—k
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Ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error — MAE): Bu yontem, hata
degerlerinin mutlak degerleri alinarak isaretlerden arindirilir. Boylelikle hata

degerleri talep degerlerine uzakliklari ile hesaplanmis olur.

t—k

MAE=

(4.50)

Ortalama mutlak yiizde hata (Mean Percentage Absolute Error- MAPE): Bu
yontem, olusan hatalar1 yiizdesel olarak ifade eder. Boylelikle hatalarin birbirleri ile

kiyaslanmasini saglar.

100

_ v [YT-re
MAPE= 3, “—— =

(4.51)

Kok ortalama yiizde hata kare (Mean Squared Percentage Error- MSPE): Bu

yontemde asagidaki formiille hesaplanir.

1 yT-v%)?2
MSPE= /(Q ) (4.52)

4.10.7  Derin Ogrenme

Derin 0grenme verilen bir veri seti ile sonuglar1 tahmin eden birden fazla
katmandan olusan yapay sinir ag1 algoritmalarin1 kapsayan bir makine &grenme
yontemidir. Derin Ogrenmenin, boyutu yiiksek olan verileri boyutu daha diisiik
verilere doniistiirerek 6grenmeyi saglayan bir yapisi vardir.

Derin 6grenme kavraminin dogmasina imkén veren iki 6nemli etkenden biri
gelisen donanimlar sayesinde egitimin siire ve maliyetlerinin azalmasi, digeri ise
biiyiik veriler ile birlikte egitim i¢in gerekli argiimanlarin kolay elde edilebilmesidir.
Derin 6grenme algoritmalarinin bagarimimin yiiksek olmasindaki en 6nemli etken
derin agin ¢ok fazla sayida veri ile egitilebilmesidir.

Derin 6grenme diger yapilara kiyasla: karmagsik yapidaki yapilari ¢oziimleme,
az cevre (kullanici) miidahalesi ve yiiksek seviye soyutlamalari analiz etmede, ¢ok
biiyiik drnekleri ve etiketsiz verileri degerlendirebilmede diger yontemlere gore daha
1yl basarilar gostermektedir. Cok farkli tiirde derin Ogrenme mimarileri

bulunmaktadir (Karci ve Sahin, 2022).
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4.10.8.  Derin Ogrenme Mimarileri

Birgok derin 6grenme mimarisi bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 asagida

verildi. Bu ¢alismada ise Uzun Kisa Donemli Bellek (UKDB) kullanildigi igin bu

mimari yontem agiklanacaktir.

Konvoliisyonel Sinir Aglar1

Tekrarlayan Sinir Aglar

Uzun Kisa Donemli Bellek

Boltzman Makinesi ve Kisitlanmis Boltzmann Makineleri
Derin Oto Kodlayicilar ve Oto-Kodlayicilar

Derin Inang Aglar

Markov Zinciri

Hopfield Ag Modeli

Destek Vektor Makinesi

Birgok derin 6grenme mimarisi bulunmaktadir. Bu c¢alismada Uzun Kisa

Doénemli Bellek (UKDB) kullanildigi i¢in bu mimari yontem agiklanacaktir.

4.10.9. Uzun Kisa Donemli Bellek (UKDB)

UKDB yapis1 bilginin hiicrenin i¢ine ya da disina akisin1 denetleyen kapilardan

olusur.

Girdi olarak verilen kap1 yeni gelen bilginin hafizaya ne zaman girmesi

gerektigini denetler, unutma-hafiza kapisi1 mevcutta olan bilginin unutulmasini, yeni

verilerin hatirlanmasin1 saglayarak denetler. Cikis asamasi, hiicredeki bilginin

hiicrenin ¢ikisinda ne zaman kullanilacagini denetler. Bunu Sekil 4.8’de verilen

yapida gorebiliriz.

Cet -

()
L/

Sekil 4.8. UKDB yapisi
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Uzun ve kisa siireli bellek aglari, temel olarak ge¢misteki bilgilerin mevcut
bilgiyi aciklamasinda ve gelecek bilginin tahmin edilmesinde etkili bir yontemdir.
Uzun ve kisa siireli depolama katmaninin ana bileseni, depolama blogu verilen bir
birimdir. Uzun ve kisa siireli bellek bloklarinin giris, ¢ikis ve unutma kapilar1 olmak
tizere ii¢ kapis1 vardir. Bu kapilar hiicrenin yazilmasini, okunmasini ve sifirlanmasini
gerceklestirir. Uzun ve kisa bellek hiicre durumu, uzun ve kisa siireli bellegin her
blogu arasinda bilgi aktarimi i¢in anahtar bir bilesendir. Biitiin hiicreler bu ti¢ kap1
tarafindan kontrol edilir. Giris kapis1 agik hiicreye giris bilgileri kontrol eder, gegmis
gecidi kullanarak yeni verilere ne kadar bilgi aktarilacagini belirler ve ¢ikis gecidini
kullanarak ¢iktiyr hesaplarken ne kadar bilgi kullanilacagini kontrol eder (Tokgoz ve
Unal, 2018).
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5. UYGULAMA

5.1. Deprem Verileri ve Analizi

1956-2022 yillar1 arasinda Marmara Bolgesi’nde, kuzey enlemleri (39.500-
41.500) ve dogu boylamlari (26.000-32.500) arasinda meydana gelen 606 adet M > 4
biiyiikliigiindeki depremler incelendi. Bu veriler kullanilarak Markov zincirleri, Ustel
dagilim, Poisson siireci, Gumbel dagilimi, Weibull dagilimi, Yenileme siiregleri ve
yapay sinir aglar1 analizleri ile tahminler yapilmistir. Calismada, M < 4 olan
depremlerin sismik tehlike olusturmayacagi varsayilmistir. Aletsel doneme ait
veriler, Bogazici Universitesi Kandilli Rasathanesi'nden alimmigtir
(http://www.koeri.boun.edu.tr/sismo/zeqdb/). Kullanilan deprem veri seti; tarih, saat,

enlem, boylam, derinlik ve biiytikliik bilgilerinden olugmaktadir.

C N
Yillara gore toplam deprem sayilari

100
50

0
1956 1963 1970 1977 1984 1991 1998 2005 2012 2019

(&

Sekil 5.1. 1956-2022 yillar arasinda gerceklesen toplam deprem sayilari

Bu kisimda, iizerinde calisilan verilerin tanitilmast amaciyla asagidaki
cgizelgeler olusturulup SPSS analizleri yapildi. Verilerin yillara gére toplam deprem

sayilar1 ve yillara gére ortalama magnitiidleri sirasiyla Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de

verildi.
Yillara gore ortalama magnitiidleri
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Sekil 5.2. 1956-2022 yillar arasinda ger¢eklesen depremlerin yillik ortalama magnitiidleri
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1956-2022 yillar1 arasinda gergeklesen depremlerin yillik ortalama ve toplam

deprem sayilari ise Sekil 5.3°de goriilmektedir.

4 ™\
Yillara gore ortalama ve toplam deprem sayisi

m 127
120

© ortalama

100

M toplamd.s

80
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40

20
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- J

Sekil 5.3. 1956-2022 yillar1 arasinda gergeklesen depremlerin yillik ortalama ve toplam
deprem sayilari

1956-2022 yillar1 arasinda gergeklesen depremlerin magnitiidlerine gore
olusma sikliklariin ytizdeleri Sekil 5.4°de gosterildi.

20—
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Sekil 5.4. Magnitiidlerin olusma sikliklarmin ytizdeleri

Depremler yerin altinda belli derinliklerde olusmaktadir. Bu derinlikler ve
magnitiidlerine gore smiflandirilmas: Sekil 5.5’te ve onar yillik donemlere gore

smiflandirilmasida Sekil 5.6’da verildi.
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Sekil 5.5. Derinligin magnitiidlere gore bar grafigi

Verilerin s6z konusu koordinatlardaki durum grafikleri Matlab programi

yardimiyla {i¢ boyutlu olarak Sekil 5.7 ve Sekil 5.8” de verildi.

1201 magnitiidler
Wa44
Has49
Os-s54
Wss559
100+ Ce64
Wes569
Or-r4
80
—
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n
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Yillar

Sekil 5.6. Onar yillik donemlerin magnitiidlere gore bar grafigi
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Sekil 5.7. 1956-2022 yillar1 arasinda (39.500 -41.500 ) kuzey—(26.000 -32.500 ) dogu
koordinatlart iginde gerceklesen verilerin ii¢ boyutlu durum grafigi (X: Dogu; Y: Bati; N:
Toplam deprem sayisi)
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Sekil 5.8. 1956-2022 yillar1 arasinda (39.500-41.500) kuzey—(26.000-32.500) dogu
koordinatlar1 i¢inde gerceklesen depremlerin derinliklerine gore {i¢ boyutlu grafigi

5.2. Markov Zinciri Yaklasinm ile Deprem Verilerinin Analizi

Marmara Bolgesi’'nde (39.500-41.500) kuzey ve (26.000-32.500) dogu
koordinatlar1 arasinda, 1956-2022 yillar1 arasinda meydana gelen M > 4 olan 606

deprem verisi i¢gin Markov zincirleri yaklagimiyla depremleri bes durumda incelendi.

{&, ., n = 0} Markov zinciri ve durum uzay1 E = {1,2,3,4,5}
Durum 1: Bilyiikligi 4 < M < 4,7
Durum 2: Biiyiikligi 4,7 < M <54
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Durum 3: Biiyiikliigii 54 < M < 6,1
Durum 4: Biiyiikligi 6,1 < M < 6,8
Durum 5: Biiyiikligi 6,8 < M < 7,5

Tablo 5.1. Cesitli magnitiidlere ait olusturulan durum uzay1 ve toplam deprem sayilari

Magnitiid Durumlar Toplam Deprem Baslangig olasiliklari
Sayilari (P;(0)
4 <M <47 1 448 0,74
47 <M < 54 2 125 0,21
54 < M <61 3 24 0,04
61 <M< 68 4 4 0,0066
68 <M<75 5 5 0,0082

Esitlik (4.4)’ten gegis olasiliklari ve Esitlik (4.8)’den bir adim gegis matrisi:

r 0,80 0,17 0,02 0,004 0,009 1
[Pn P12 P13 P14 P15] 058 031 009 002 0
| P21 P22 P23 P24 P2s | ’ ! y ’
_ _ 0,63 0,33 0 0 0,04
P=|P31 P32 P33 P3a P35 |=
P41 P42 P43 Pas P45J 050 025 025 0 0
Ps1 Ps2 Ps3 Ps4 Pss 0,20 oL 9 0 0

Bu matris regiiler bir stokastik matris oldugundan yani P? > 0.

Iki adim gegis matrisi:

0,76 0,20 0,04 0,007 0,008
0,71 0,23 0,05 0,009 0,009
P2=10,70 0,22 0,07 0,009 0,006

0,70 0,25 0,03 0,007 0,015

0,65 0,29 0,02 0,005 0,026
P3 >0, ... ve P matrisinin biitiin kuvvetleri sifirdan biiyiiktiir. Dolayisiyla
biitlin durumlar pozitif rekiirent ve aperiyodiktir. Bu baglamda biitiin durumlar
ergodiktir.

[€2022 = 3) = Pg)

bulundu. Buna gore, 2022°de 5,4 < M < 6,1 arasinda oldugu bilinen bir depremin

Esitlik (4.2) ve (4.3)’ ten P(é3023 = 2 = 0,33 olasiligi

2023 te 4,7 <M < 5,4 arasinda ger¢eklesme olasilig1 %33 tiir.

P(¢2023 = 2,2023 = 1[&2022 = 1):PS)PS) = (0,17).(0,58) = 0,099 olasilig1

2022°de 4 < M < 4,7 arasinda oldugu bilinen bir depremin 2023°te 4,7 < M <
54ve4 < M < 4,7 arasinda olmasi olasilig1 yaklasik %10 olarak hesaplandi.

P(§2024 = 1 [&2022 = 2) = pﬁi)

oldugu bilinen bir depremin 2024 yilinda 4 < M < 4,7 arasinda gerceklesmesi

= 0,71 oasilig1 ise 2022°’de 4,7 < M < 5,4
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olasiligt  %71’tir. Bu olasilik Esitlik (4.14)’den de Pz(lz):ZkeE D2k Pr1i=
P21P11P22P211P23P31 = 0,71 olarak hesaplandi.

5.2.1. Depremlerin ilk Varis Olasihklar:

1 durumu icin: Esitlik (4.16)°dan £,(” = P(¢, = 1 |§, = 1)= p;, = 0,80 dir.
Biylikligii 4 < M < 4,7 arasinda olan bir depremin 4 < M < 4,7 arasinda ilk
kez 1 yil sonra gergeklesmesi olasiligi yaklasik %80°dir. fl(lz): P(&,=1, &,=2,34,5
1$1 =1 )=D12P21+P13P31 + P14Pa1 + P15Ps:1= 0,115 dir. Biyikligi 4 < M <
4,7 arasinda bir depremin ilk kez 2 yil sonra tekrar 4 < M < 4,7 arasinda
gergeklesmesi olasiig yaklagik %12°dir. £0= P(§;=1, §,=2,3,4,5, §,=2,3,45
[$1 =1 )=p12D22 P21+ + P1sPssps1= 0,05 dir. Biyikligi 4 < M < 47
arasinda olan bir depremin ilk kez 3 yil sonra tekrar 4 < M < 4,7 arasinda
gerceklesmesi olasiligr  yaklasik 9%5°tir. Esitlik (4.17)’den  f;; = 0,97 =
1 oldugundan 1-durumu rekurent durum ve ilk kez 1-durumundan 1-durumuna gegis

olasihg1 kesindir. Esitlik (4.18)'den uy; = £ + 2£% + 3£ = 1,18

(1-durumundan 1-durumuna ilk varig zamaninin beklenen degeri 1,18 “dir.)

2 durumu i¢in: Benzer sekilde f2(21): P(&,=2 |& = 2)=p,, = 0,31 dir.
Biyiikligi 4,7 < M < 5,4 arasinda olan bir depremin 4,7 < M < 5,4 araliginda
ilk kez gergeklesmesi olasilig1 yaklasik % 31°dir. fz(z2 )= P&, =2, =1345[¢ =
2)= P21P12+D23P32 + P2aPaz + P2sPsz = 0,13 dir.  Biyikligi 47 < M <
5,4 arasinda olan bir depremin ilk kez 2 yil sonra tekrar 4,7 < M < 5,4 aralifinda
gerceklesmesi olasiligi  yaklasik %13 tiir. 2(23) =P(3=2,¢,=1345¢ =
1,3,4,5|&, =2 ) = pa1P11 P12t .- tP25Ps55P52 = 0,097 dir. Biyiikligi 4,7 < M <
5,4 arasinda olan bir depremin ilk kez 3 yil sonra tekrar 4,7 < M < 5,4 araliginda
gergeklesmesi  olasihigr  yaklasgik  %210°dur.  fo, = Doy + D21P12 Dmez pﬁ_z) =
0,54, f5, = 0,54 oldugundan ilk kez 2-durumundan 2-durumuna geg¢is olasiligi

%54°diir. 1y, = £,5° + 21 + 3£ = 4,86
(2-durumundan 2-durumuna ilk varig zamaninin beklenen degeri 4,86°d1r.)

Benzer sekilde 3., 4. ve 5. durumu igin de hesaplandiginda Tablo 5.2 elde
edildi.
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Tablo 5.2. Depremlerin ilk varis olasiliklari

i 1 2 3
Durumlar(i) fig ) fig ) fig ) fi M;;
1 0,80 0,115 0,05 1 1,18
2 0,31 0,13 0,097 0,54 4,86
3 0 0,066 0,039 0,105 24,55
4 0 0,007 0,0077 0,078 136,58
5 0 0,0258 0,0068 0,033 116

5.2.1. Markov Zincirlerinin Duragan ve Limit Dagilimi

{&,, n = 0} Markov zinciri ve durum uzay1 E = {1,2,3,4,5} olmak iizere
Tablo 5.1’°deki baslangig olasiliklarindan baslangi¢ dagilima;

P;(0) = [P,(0), P,(0), P5(0), P,(0), Ps(0) ]
= 10,74 0,21 0,04 0,0066 0,0082]

Bir adim ge¢is matrisi (P) incelendiginde yutucu ya da kapali kiime olusturan
durumlarin olmadig1 gériilmektedir. Bu nedenle, bu Markov zincirinin indirgenemez
bir Markov zinciri oldugu ve bir limit dagilim1 oldugu séylenebilir. Diger bir deyisle,
Tiirkiye'de mevcut deprem dagiliminin belirli zaman sonraki durumu elde edilebilir.
Limit dagilimi baslangi¢ olasiliklarindan bagimsiz oldugu igin baslangigtaki durum
ne olursa olsun degismemektedir. Markov zincirinin uzun doénem sonrasindaki
yapisint gosterecek olan limit dagilimi Esitlik (4.19), (4.20) ve (4.21) kullanilarak
Microsoft Excel yardimiyla elde edildi. Elde edilen sonuglara gore, bulunan duragan
dagilimi agagidaki gibidir:

m; = [0,7696 0,2139 0,0415 0,0073 0,0086]

Esitlik (4.22)’den M;; = 1/0,7696 = 1,18 M,, = 1/0,2139 = 4,86 M35 =
1/0,0415 = 24,55 M,, = 1/0,0073 = 136,58 Ms5 = 1/0,0086 = 116 olarak
bulundu. 4 < M < 4,7 arasinda bir depremin tekrarlanma yili yaklagik 1 yil,
4,7 < M < 5,4 arasinda bir depremin tekrarlanma yil1 yaklasik 5 yil ve 5,4 < M <
6,1 arasinda bir depremin tekrarlanma yili ise yaklagik 25 yildir. Bu sonuglar Tablo
5.3’te verildi.

Tiirkiye’de ileriki zaman noktalarinda meydana gelebilecek depremlere ait
limit dagilimi 2022 yili baslangi¢ kabul edilerek tahmin edilmistir. Baslangi¢
dagilimindan, sistemin n doénem sonraki durumu hakkinda tahmin yapmak

mumkindiir.
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Tablo 5.3. Markov zincirlerinin duragan ve limit dagilimi ile elde edilen tekrarlanma yillari

Magnitiid Tekrarlanma Y1l
4 <M < 4,7 (1.Durum) 1,18
4,7 <M < 5,4 (2.Durum) 4,86
54 <M < 6,1 (3.Durum) 24,55
6,1 <M < 6,8 (4.Durum) 136,58
6,8 <M < 7,5 (5.Durum) 116

Bir adim gecis matrisinden yararlanarak, durumlar arasinda gecen zaman
t = 1 yil olmak tizere, 2023- 2027 yillarina ait deprem olasiliklar1 Tablo 5.4’de

verildi.

Tablo 5.4. 2023-2027 yillar1 arasinda durumlarin (1,2,3,4,5) deprem olasiliklart

Yillar 1 2 3 4 5

2023 0,74 0,21 0,04 0,007 0,008
2024 0,75 0,21 0,04 0,007 0,008
2025 0,75 0,21 0,04 0,007 0,008
2026 0,76 0,21 0,04 0,007 0,008
2027 0,77 0,21 0,04 0,007 0,009

5.3. Magnitiid Rasgele Degiskeninin Poisson Siireci ile Tekrarlanma
Yillarinin Elde Edilmesi ve Deprem Sayilar1 Acisindan Yorumu

Deprem tahminlerinde c¢ogunlukla kullanilan bir diger yontem de Poisson
stirecidir. Bu yontemin Ozellikle biiylik depremlerde daha iyi sonu¢ verdigi
bilinmektedir. S6z konusu bélgenin deprem parametreleri Poisson siireci kullanilarak
Esitlik (4.32), (4.33), (4.34), (4.35) ve (4.36) kullanilarak elde edildi ve Tablo 5.5’te
gosterildi. Tablo 5.6°da ise Esitlik (4.38) ve (4.39) kullanilarak magnitiid-deprem
frekansi (log N) iliskisi gosterildi.

Tablo 5.5. Caligsma alani1 igin deprem parametreleri

a b at a; aj
6,037 0,773 5,79 4,217 3,97

Tablo 5.6. Magnitiid-Deprem frekans: (log N) iliskisi ve Poisson siireci kullanilarak elde
edilen tekrarlanma yillar

M Depremler (N) (N;) log N; n(M) Q

4,3 448 606 2,782 4,43 0,23
5 125 158 2,1987 1,27 0,79
57 24 33 1,5185 0,37 2,7
6,4 4 9 0,9542 0,11 9,1
7,1 5 5 0,6988 0,03 33,3
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Buna gore 4,3 biiylikliiglinde bir depremin yilda yaklasik 4 kez olacagini, 5
biiyiikliigiinde bir depremin yilda yaklasik 1 kez, 5,7 biiylikliigiinde bir depremin 3
yilda bir, 6,4 biyiikliigiinde bir depremin 9 yilda bir ve 7,1 biiyiikliiglinde bir

depremin ise 33 yilda bir olacagi sonucuna ulasildi.

5.4. Magnitiid Rasgele Degiskeninin Ustel Dagilim Fonksiyonu ile
Tekrarlanma Yillarinin Elde Edilmesi ve Deprem Sayilar1 Ac¢isindan
Yorumu

Burada 1956-2022 yillar1 arasinda kaydedilen m > 4 olan 606 deprem verisi

incelenerek 6 = 4,3 kabul edilen en kiigiik deger, Tablo 5.7’de verilen ilk sinifa ait

sinif orta degeri olarak alindi. Incelenen bélgede ortalama deprem magnitiidii m

= 4,54 ve 1 = 4,17 olarak Esitlik (4.40) kullanilarak bulundu.
Bulunan parametrelerden tistel dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu,
f(m) = 4,17~ %17(m=43) ,m >0
ve yogunluk fonksiyonu kullanilarak M rastlant1 degiskeninin dagilim fonksiyonu da,
F(m) = [4,17e~+17M=43)gm = _=417(m=4:3)

olarak bulunur. Tablo 5.8’de gézlenen 606 verinin gozlenen ve beklenen dagilimlar

bulundu. Tablodaki gézlenen frekanslar yiizdelerin kiimiilatif olarak toplanmasiyla
elde edildi.

Tablo 5.8’de deneysel ve teorik dagilima iliskin degerler Esitlik (4.41) ve
(4.42)’den hesaplandi. Bunlara iliskin fark degerleri verildi.

Tablo 5.7. 1956-2022 yillar1 arasinda meydana gelen depremlerin magnitiidlerine gore siklik

dagilimi
Siklik
Suf Alt Smir Sl{nf.o ra Ust Sinir Sayisi %
No degeri(m)
(f)

1 4,0 4,3 4.6 448 0,7392
2 4,7 5 53 125 0,2063
3 5,4 5,7 6,0 24 0,0396
4 6,1 6,4 6,7 4 0,0066
5 6,8 7,1 7,4 5 0,0083

Beklenen birikimli olasiliklar, dagilim fonksiyonunun 8 = 4,3 alt sinir degeri

ile her simifin iist degeri arasinda integrali alinarak elde edilmistir. Deprem
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magnitiidii degiskeninin iistel dagilima uygunlugu ki-kare uyum iyiligi testi ile

belirlendi.
Hy: Deprem magnitiidii tistel dagilima sahip bir yigindan se¢ilmistir.
H;: Deprem magnitiidii iistel dagilima sahip bir yigindan se¢ilmemistir.

Bu hipotezlerin testinde kullanilan test istatistigi degeri y7& = 0,0027 ve tablo
degeri x4 = 9,488 olarak bulundu. Buna gore bu bdlgede meydana gelen magnitiidii
m > 4 olan depremlerin kuramsal olarak iistel dagilima uydugunu 0,05 hata pay1 ile

sOylenebilir.

Tablo 5.8. Deneysel ve teorik dagilima iligskin degerler

F(m) F(m)

m fi % Gozlenen Beklenen Fark Degerleri
4,3 448 0,7392 0,7392 0,7138 0,0254
5 125 0,2063 0,9455 0,9846 0,0391
57 24 0,0396 0,9851 0,9992 0,0141
6,4 4 0,0066 0,9917 0,9998 0,0081
7,1 5 0,0083 1,0000 0,9999 0,0001

Bu bélgede olusan deprem magnitiidlerinin tekrarlanma stirelerini bulmak i¢in
Tablo 5.8’den yararlanildi. Bu amagla beklenen birikimli olasiliklar, m magnitiidli
bir depremin meydana gelme olasiliklari, yillik ortalama deprem sayilar1 ve bunlara
iligkin tekrarlanma yillari Tablo 5.9’da verildi. Burada figiincii siitun gesitli
magnitiidlerdeki depremlerin meydana gelme olasiliklaridir. Dordiincii siitun ise
ticiincli siitundaki olasilik degerlerinin 9,18 (yillik ortalama gozlenen 4 veya daha
bliylik magnitiidlii deprem sayisi) ile carpilmasindan elde edilen yillik beklenen
deprem sayilarin1 géstermektedir. Son siitun ise ¢esitli magnitiidlerdeki depremlerin

tekrarlanma yillarini géstermektedir.

Tablo 5.9. Depremlerin iistel dagilim ile tekrarlanma yillart

M F(m) f(m) fi(yillik Tekrarlanma
beklenen siklik) Y1l
4,3 0,7138 0,7138 6,55 0,15
5 0,9846 0,2708 2,49 0,40
5,7 0,9992 0,0146 0,13 7,6
6,4 0,9998 0,0006 0,006 166,6
7,1 0,9999 0,0001 0,0009 1111
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Buna gore ortalama 4,3 magnitiidlii bir depremin yilda yaklasik 6 kez
olacagini, 5 magnitiidlii bir depremin yilda yaklasik 2 kez, 5,7’lik bir depremin
yaklasik 8 yilda bir, 6,4°1iik bir depremin ise 167 yilda bir ve 7,1’lik bir depremin

1111 yilda bir olabilecegi sonucuna ulasildi.

Teorem 4.5.1°den gelisler Poisson dagilimina uyarsa gelisler aras1 siireler Ustel
dagilima uyar. Bu uygunlugun Matlab kodu kullanilarak ¢izilen grafigi Sekil 5.9°da

verildi.

35 107" Ustel Dagilima Uyan Depremler Arasi Siire
- [ simiilasyon Histogrami
Teorik Ustel PDF
3 _
25
=
o))
=
5 2t
o))
(8]
e
4
= 1571
w
sy
@)
1 -
056
0 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
Depremler Arasi Sire (giin) «107

Sekil 5.9. Depremler aras siirenin Ustel dagilima uyan olasilik yogunluk fonksiyonu grafigi
5.5. Magnitiid Rasgele Degiskeninin Weibull Dagilimi ile Modellenmesi

Weibull dagilimi, deprem biiytikliiklerinin modellenmesinde kullanilan esnek
ve gliclii bir dagilimdir. Depremlerin biiyiikliiglinti, tekrarlama sikligimi ve bu
biiyiikliiklerin olasiliklarini anlamada 6nemli bir rol oynar. Weibull dagilimi, biiyiik
depremlerin tekrarlanma olasiligim1 ve bu biiyiikliikteki depremlerin zamanla nasil
degisecegini anlamada kullanilir. Olgek parametresi (1): Deprem biiyiikliiklerinin
ortalama ne kadar siirede bir meydana geldigini belirler. Sekil parametresi (k):
Depremler arasindaki siirenin ve biyiikliigiin artis hizin1 belirler. Eger k > 1 ise,
biiyiikk depremler daha sik meydana gelir; k < 1 ise, biiyiik depremler daha nadir

olur.
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Matlab’da yapilan hesaplamalarla A = 7,02 ve k = 4,72 olarak hesaplandi.
Esitlik (4.43) kullanilarak hesaplanan deprem biiyiikliikleri i¢in olasilik yogunluk
fonksiyonunun grafigi Sekil 5.10°da verildi.

Deprem Biiytikliikleri icin Weibull Dagilimi

[ Veri Histogrami
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Sekil 5.10. Magnitiid rasgele degiskeninin Weibull dagilimina iliskin olasilik yogunluk
fonksiyon grafigi

Sekil 5.11°de calisma bolgesinin Weibull dagilimi ile 6niimiizdeki 100 yilda

gergeklesmesi beklenen deprem biiyiikliikleri verildi.

0 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 5.11. Calisma bolgesinin Weibull dagilimi ile 6niimiizdeki 100 yilda ger¢eklesmesi
beklenen deprem biiyiikliikleri
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Oniimiizdeki 100 yilda depremin geri doniis biiyiikliigiiniin Weibull dagilimi

ile ortalama 5,9 olacag1 6ngoriildii.

Sekil 5.12°de calisma bolgesinin Weibull dagilimi ile 6niimiizdeki 20 yilda

gerceklesmesi beklenen deprem biiyiikliikleri verildi.
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Sekil 5.12. Calisma bolgesinin Weibull dagilimu ile 6niimiizdeki 20 yilda gergeklesmesi
beklenen deprem biiyiikliikleri

Oniimiizdeki 20 yilda depremin geri doniis bilyiikliigiiniin Weibull dagilimu ile

ortalama 5,6 olacagi 6ngoriildil.
5.6. Magnitiid Rasgele Degiskeninin Gumbel Dagilimi ile Modellenmesi

Gumbel dagilimi, belirli bir zaman diliminde meydana gelebilecek en biiytik
depremlerin  biiyiikliigiini modellemek i¢in kullanilir. Olasilik  yogunluk
fonksiyonunun iki temel bileseni, olayin merkezde (ortalama civarinda) daha yiiksek
olasilikla meydana geldigini, ancak asir1 biiyiik olaylarin olasiliginin giderek
azaldigini ifade eder. Konum parametresi (u), olasilik dagilimmnin tepe noktasini
belirler. Olgek parametresi B, dagilimin genisligini ve ne kadar hizli azaldigim

belirler.

Matlab’da yapilan hesaplamalarla u = 4,77 ve f = 0,77 olarak hesaplandi.
Esitlik (4.44) kullanilarak hesaplanan deprem biiyiikliikleri i¢in olasilik yogunluk
fonksiyonunun grafigi Sekil 5.13’de verildi.
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Deprem Biiyiikliikleri igin Gumbel Dagilimi
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Sekil 5.13. Magnitiid rasgele degiskeninin Gumbel dagilimina iliskin olasilik yogunluk
fonksiyon grafigi

Sekil 5.14’de ¢alisma bolgesinin Gumbel dagilimi ile 6niimiizdeki 100 yilda

gergeklesmesi beklenen deprem biiyiikliikleri verildi.

Gumbel Dagilimi Olasilik Yogunlugu

Deprem Siddeti
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Sekil 5.14. Calisma bolgesinin Gumbel dagilimu ile oniimiizdeki 100 yilda ger¢eklesmesi
beklenen deprem biiyiikliikleri

Oniimiizdeki 100 yilda depremin geri doniis biiyiikliigiiniin Gumbell dagilimi

ile ortalama 5,9 olacag1 6ngoriildii.
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Sekil 5.15°de calisma bolgesinin Gumbel dagilimi ile ontimiizdeki 20 yilda
gerceklesmesi beklenen deprem biiyiikliikleri verildi.
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Sekil 5.15. Calisma bolgesinin Gumbel dagilimi ile 6nlimiizdeki 20 yilda gerceklesmesi
beklenen deprem biiytikliikleri

Oniimiizdeki 20 yi1lda depremin geri doniis biiyiikliigiinin Gumbell dagilimu ile

ortalama 5,6 olacag1 6ngortldii.
5.7. Deprem Siirelerinin Yenileme Siirecleri ile Modellenmesi

Yenileme siireclerinin avantaji, zaman gectikge biiyiik bir depremin olma
olasiliginin artmasini gdsterebilmeleridir. Ornegin, belirli bir fay hattinda uzun siire
biiyiik bir deprem olmamissa, faydaki gerilim artar ve biiyiik bir depremin olma
olasiligr da zamanla artar. Bu durum Weibull dagilimi ile modellenmistir. Esitlik
(4.43) kullanilarak Yenileme siiregleri ile depremler arasindaki zaman farklari
Weibull dagilimi ile modellenerek dlgek ve sekil parametreleri sirasiyla A = 0,37 ve
k = 318,25 olarak hesaplandi. Bir sonraki deprem i¢in ortalama bekleme siiresi 3 yil
olarak hesaplandi. Sekil 5.16’da c¢aligma bolgesindeki depremler arasi zaman

farklarinin dagilimi verildi.
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Deprem Olaylari Arasi Zaman Farklarinin Dagilimm

[ Veri Histogrami
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Sekil 5.16. Calisma bolgesindeki depremler arasi zaman farklarinin dagilimi

Gerekli hesaplamalar Matlab’da yapilarak deprem siirelerinin Yenileme
stireglerine géore Weibull dagilimi ile hesaplanan olasilik yogunluk fonksiyon grafigi
Sekil 5.17’de verildi.

g X 10°Yenileme Siiregleri Deprem Zaman Araligi Yogunlugu

s s s
Ry =] co

-
ra

Depremler arasi zaman farki

08
0.6
0.4
0.2 1
|+Yeni|eme Sirecinde Olasilik Yogunluk
0 | | | | | | |
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

Gin %10*

Sekil 5.17. Deprem siirelerinin Yenileme siireclerine gére Weibull dagilimi ile hesaplanan
olasilik yogunluk fonksiyon grafigi

5.8. Deprem Verilerinin Yapay Sinir Aglari1 (YSA) ile Analizi

YSA’nin uygulanmasi i¢in Matlab paket programinda kod yazildi ve veriler

normalize edilerek UKDB metodu ile tahmin iglemi yapildi. Derin Sinir Ag1 Modeli
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dort girdi katmani ve bir ¢iktt katmani kullanilarak olusturuldu. UKDB katmani da
bu girdiler arasinda yer almaktadir. Burada girdi degiskenleri enlem, boylam,
derinlik ve zaman damgasi, ¢ikt1 ise magnitiid olarak alindi. Agin egitimi agamasinda
egitim oran1 %80 alinarak 485 egitim verisi ve test oran1 %20 alinarak 121 test verisi
kullanildi. Maksimum iterasyon sayist 1000, Ogrenme orani ise 0,03 olarak
belirlenmistir. Agin egitimi i¢in ‘Adam’ optimizasyon algoritmasi alindi. Seyreltme
(Dropout) degeri olarak 0,5 kullanildi. Gizli katman sayis1 30 olarak alinarak egitim
islemi baslatild1 ve asagidaki grafikler elde edildi. Oncelikle veriler %80 egitim orani

ile egitildi, %20 test orani ile test edildi. Bu modelin goriiniimii Sekil 5.18’de verildi.

4\ Neural Network Training (nntraintool) — x

Neural Network

R s el

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX

Progress
Epoch: 0 E 10 iteraticns 100
Time: 0:00:00
Performance: 25.2 _ 1.00e-06
Gradient: 302 L 00521 | 1.00e-07
Mu: 0.00100 0.000100 1.00e+10
Validation Checks: o] 4] 6
Plots
Performance (plotperform)
Training State (plottrainstate)
Error Histogram (ploterrhist)
Regression (plotregression)
Plot Interval: ' 1 epochs

v Validation stop.

@ stop Tra ning @ cance

Sekil 5.18. YSA’da derin 6grenme olmadan egitim model goriiniimii

Verilerin YSA’da derin 6grenme olmadan, egitim ve test verilerinin hata

grafikleri Sekil 5.19°da verildi.
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Sekil 5.19. YSA’da derin 6grenme olmadan egitim ve test verilerinin hata grafikleri

Veriler YSA’da derin 6grenme yontemi olan UKDB ile egitilmis ve egitim

programi Sekil 5.20°de verildi.

4 Training Progress (04-Nov-2023 22:52:22)

Training Progress (04-Nov-2023 22:52:22) Results
Validation RMSE
Training finished:
451
Training Time
s
Start time:
351 Elapsed time:
3 Training Cycle
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%25}t p
b3 Iteration
4 3
2t Iterations per epoch
e Maximum iterations:
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; 500 00 a0n Other
f [ [ L i
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Learn more
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Sekil 5.20. YSA’nin UKDB ile egitim programi
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Bu egitimin sonucunda elde edilen egitim ve test kiimesinin ger¢ek degerleri ve

tahminleri Sekil 5.21°de verildi.

Egitim Kiimesi - Gercek Degerler ve Tahminler
T T T T T

7 - T T T T -
Gergek Degerler
-..8 Tahminler
S 6 .
)
1=
o
L ! -
35 . ,
(= il
W N b | A
4 1 AlE 'l " A l i Al h“‘ AM ' 1Rl
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Ornekler
8 Test Kiimesi - Gergcek Degerler ve Tahminler
T T T T T T

Gergek Degerler
7k Tahminler -

Deprem Siddeti
o

4 1 1 I
0 20 40 60 80 100 120 140

Ornekler

Sekil 5.21. Egitim ve test kiimesinin ger¢ek degerlere ve tahminlere iligkin grafikleri

Sekil 5.21°de goriildigii gibi egitim verilerinde tahminler gercek degerlere ¢cok
yakin iken test verilerinde, magnitiidii 4 ile 5 arasindaki deprem verilerini iyi tahmin
ederken 5 ile 7,5 arasindaki deprem tahminlerinde biiyiik sapmalar goriildii. Tahmin
yonteminin dogrulugunun olclilmesi i¢in Esitlik (4.48) kullanilarak MSE degerleri
hem egitim hem de test degerleri i¢in hesaplandi. Sekil 5.22°de 485 egitim kiimesi
icin MSE degerleri gosterildi.

Egitim verisi MSE degerleri

=

o

o
)

o

00

o
1

©

[e)}

o
1

MSE degerleri
©
D
o

o
N
o

0.00

Egitim veri say1s1 (485 Veri)

Sekil 5.22. Egitim kiimesinin MSE degerleri
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Sekil 5.23’te 121 test kiimesi i¢in MSE degerlerini gostermektedir.

Test verisi MSE degerleri
1.00
0.90
0.80
0.70
0.60
0.50
0.40
0.30
0.20
0.10
0.00

- O « O
—

MSE Degerleri

Yo} O O O « OV - O
o~ o n N 00 00 O O

101
106
111
116
121

— — — O — O
(o] on < S wn O O ™~

Test veri sayis1 (121 Veri)

Sekil 5.23. Test kiimesinin MSE degerleri

5.8.1.  YSA ile elde edilen test verilerine Markov zincirinin duragan ve

limit dagilimi uygulamasi

YSA’da elde edilen 121 test verisinin, {{, ,n = 0} Markov zinciri ve durum
uzay1 E = {1,2,3,4,5}

Durum 1: Biiytikligi 4 < M < 4,7

Durum 2: Biiytikligii 4,7 < M < 5,4

Durum 3: Biiyiikligi 54 < M < 6,1

Durum 4: Biiytikligi 6,1 < M < 6,8

Durum 5: Biiyiikligi 6,8 < M < 7,5

Esitlik (4.4)’ten gecis olasiliklar1 ve Esitlik (4.8)’den bir adim gecis matrisi:

[0.68 025 0,05 0,01 0,017

|0,85 0,12 004 0 0 |
P= 1080 020 0 o o |

[1 0 0 0 0 J
1 0 0 0 O
P2 >0, ... ve P matrisinin biitiin kuvvetleri sifirdan biiyiiktiir. Dolayisiyla

biitlin durumlar pozitif rekiirent ve aperiyodiktir. Bu baglamda biitlin durumlar

ergodiktir.

Markov zincirinin duragan dagilimi asagidaki gibi elde edildi.
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mw = [77:1 T,

Markov zincirinin duragan dagilimi elde edilir.

T3 T4 mg]=[0,7260 0,2159 0,0445 0,0068 0,0068]

Ayrica limit dagilimi da asagidaki gibi bulunur. Vi = 1,2,3,4,5 i¢in

0,7260
lim,_,, P™=|0,7260
0,7260
10,7260

[0,7260

0,2159
0,2159
0,2159
0,2159
0,2159

0,0445
0,0445
0,0445
0,0445
0,0445

0,0068
0,0068
0,0068
0,0068
0,0068

0,0068
0,0068
0,0068

0,0068

0,0068|

|

Teorem 4.4.1°den TT; S , Mj;
Mj;

: j’den j’ye ortalama donilis zamani

(tekrarlanma M;; =1/0,7260 = 1,38
M3 = 1/0,0445 = 22,47, M,, = 1/0,0068 = 147,

M,, = 1/0,2159 = 4,63,
Mss = 1/0,0068 =

zamani);

147 yani 4 < M < 4,7 arasinda bir depremin tekrarlanma yili yaklagik 1 yil,
4,7< M < 5,4 arasinda bir depremin tekrarlanma yili yaklasik 5 yil ve
54 < M < 6,1arasinda bir depremin tekrarlanma yili ise yaklasik 23 yildir.
6,1< M <68 ve 68< M <75 arasindaki depremlerde 147 yil sonra tekrar

edecegi bulundu. Bu sonuglar Tablo 5.10’da verildi.

Tablo 5.10. YSA’da elde edilen test verilerinin Markov modeli ile tekrarlanma y1llart

Magnitiid Durumlar ~ Toplam Deprem Tekrarlanma y1li
Sayilar
4 <M <47 1 88 1,38
47 <M < 54 2 26 4,63
54 <M <61 3 5 22,47
6,1 <M< 6,8 4 1 147
68 <M<75 5) 1 147
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6. SONUC VE ONERILER

Depremler, gerceklesme sebepleri agisindan incelendiginde, birgok faktor
tarafindan etkilenen karmasik olaylardir. Gerek ilgili bolgede bulunan fay hatti,
gerekse depremlerin Oncii sok, ana sok ve artgr sok gibi kendi aralarinda yer alan
iliskiler deprem olusumlarindaki karmasikliga sebep olabilmektedir (Karadeniz ve
Sunbul, 2023). Deprem riskinin tahmin edilmesi veya deprem yogunluklarinin
modellenmesi ileriye donlik yasanabilecek maddi ve manevi kayiplarin en aza
indirgenmesi agisindan hayati bir 6nem tasimaktadir. Bu sebeple karmagik ve belirsiz
olan bu konuya baz1 Stokastik yontemlerle agiklik getirebilmek amaciyla bu galisma

hazirlandi.

Bu calismada Kuzey Anadolu Fay Hattinin, Marmara Bolgesi’nde, 1956 ile
2022 yillar1 arasinda (39.500 - 41.500) Kuzey ve (26.000 - 32.500) Dogu
koordinatlar1 i¢cinde meydana gelen M > 4 biyiikligiindeki depremler Markov
zincirlerinde durumlarin  siniflandirilmasi  kapsaminda, ilk varis olasiliklar
yardimiyla bes durumun her birisinin gerceklesme olasiliklar1 ve bu durumlarin
tekrarlanma yillar1 hesaplandi. Depremlerin meydana gelme olasiliklari ve
tekrarlama yillar1 ayrica Ustel, Poisson, Weibull, Gumbel dagilimlari ve Yenileme
Siiregleri kullanilarak da analiz edildi. Ayrica YSA’nin derin 6grenme metodu ile

veriler analiz edilerek deprem biiyiikliikleri tahmin elde edildi.

Caligmanin genel sonuglarina gore, tahminler 2022 yil1 baslangi¢ yili alinarak
Markov zincirlerinin ilk varig olasiliklar1 ile 6,8 < M < 7,5 biyikligindeki (5.
Durum) bir depremin ortalama tekrarlama siiresi yaklasik 116 yil olarak bulundu.
Ustel dagilm yéntemi ile, 6,8 < M < 7,5 biiyiikliigiindeki bir depremin ortalama
tekrarlama siiresini 1.111 yil olarak tahmin ederken, Poisson siireci ile bu siire 33 yil
olarak tahmin edildi. Bu yontemleri bes durumda inceledigimizde sonuglar Tablo
6.1°de 6zetlendi.

Tablo 6.1 incelendiginde deprem tahminlerinde sik¢a kullanilan bu
yontemlerden Markov zincirlerinin ilk varig olasiliklari, Poisson ve Ustel dagilim
modeline gore daha anlamli sonuglar verdi. Bolgede kayithi yikict depremlerin
kronolojisi soyledir; 358’de, 525°de, 740°da, 869°da, 989°da, 1488’de, 1509°da (7,2
biiyiikliigiinde), 1556’da (7,4 biylikliigiinde) ve 1766’da (7,1 biiyiikliglinde) ki
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depremlerdir (Yaltirak vd., 2003). Yasanan tarih araliklarina baktigimizda Markov

zincirleri ilk varis olasiliklari ile bulunan sonuglarin daha anlamli oldugu goriildii.

Tablo 6.1. Calisma bolgesindeki depremlerin incelenen yontemlerle tekrarlanma yillart

. 4<M<47 47<M<54 54<M<61 61<M<68 68<M<75
Yontemler

(1. Durum) (2. Durum) (3. Durum) (4. Durum) (5. Durum)
Markov 18 4,86 24,55 136,58 116
Zincirleri
Poisson 0,23 0,79 27 9,1 333
Siireci
Ustel 0,15 0,40 76 166,6 1111
Dagilim

Weibull dagilimi ile 6lgek ve sekil parametreleri A = 7,02 ve k = 4,72 olarak
hesaplandi. Oniimiizdeki 100 yilda depremin geri déniis biiyiikliigiiniin Weibull
dagilimi ile ortalama 5,9 olacagi ongoriildii. Gumbel dagilimi ile konum ve 6lgek
parametreleri u = 4,77 ve = 0,77 olarak hesaplandi. Oniimiizdeki 100 yilda
depremin geri doniis biyiikliginin Gumbell dagilimi ile de ortalama 5,9
biiyiikliigiinde olacagi bulundu. Yenileme siiregleri ile depremler arasindaki zaman
farklart Weibull dagilimi ile modellenerek Olgek ve sekil parametreleri A =
0,37 ve k = 318,25 olarak hesaplandi. Bir sonraki deprem i¢in ortalama bekleme

stiresi 3 yil olarak hesaplandi.

Yapilan ¢alismada YSA  modeli Matlab  programi  kullanilarak
gerceklestirilmistir. YSA’da kullanilan UKDB modelinin 6zellikleri Tablo 6.2°de
sunulmustur. YSA Derin 6grenme metodunda egitim verilerinde tahminler gercek
degerlere ¢ok yakin iken test verilerinde, biiytikligi 4 ile 5 arasindaki deprem
verilerini 1yl tahmin ederken 5 ile 7,5 arasindaki deprem tahminlerinde biiyiik
sapmalar goriildii. Bu metod ile diisiik magnitiidlii depremlerin tahminleri iyi
sonuglar verirken, biiyiik magnitiidli depremlerin tahminlerinde biiyiikk sapmalar

ortaya ¢ikti.

YSA’da elde edilen 121 test verisine Markov zincirlerinin duragan dagilimi

yontemi uygulandiginda 4. ve 5. Durumun tekrarlanma yil1 147 y1l olarak bulundu.
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Tablo 6.2. UKDB modelinin ozellikleri

Parametreler Degerler
Test orani %20
Egitim oram %80
Girdi parametreleri 4
Gizli katman néron sayist 30
Cikt1 paramatreleri 1
Max iterasyon sayisi 1000
Ogrenme orani 0,03
Optimizasyon algoritmasi Adam
Dropout degeri 0,5

Ag mimarisi
Ogrenme modeli

Ileri beslemeli YSA
Ogretmenli 6grenme

17 Agustos 1999' da Marmara Bolgesi'ni vuran deprem, 20. yiiz yilin en 6nemli
sismik olaylarindan biri olmustur. Binlerce insan hayatin1 kaybetmis, on binlerce
insan yaralanmig ve binlerce bina yikilmistir. Bu ge¢cmis deneyimler, gelecekte
benzer yikici depremlerle karsilagabilecegimiz gergegini ortaya koymaktadir. Bu
calisma, deprem tahminlerinin baz1 stokastik modellerle karsilastirmasini sunarak, bu
yontemlerin anlasilmasina katki saglamasi agisindan biiyiik bir 6nem tagimaktadir.

Bu baglamda bu tiir felaketlerin etkisini en aza indirmeye yonelik cabalar iizerine

odaklanilmas1 gerekmektedir.
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EKLER

Ek 1: 1956-2022 Tarihlerinde (39.500-41.500) Kuzey- (26.000-32.500) Dogu
Koordinatlar1 Arasindaki Magnitiidii M > 4,0 Deprem Verileri ve durumlara gore

siniflandirilmalar

Tarih Saat Enlem Boylam Derinlik Magnitiid Durumlar
6.01.1956 12:15:44.60 40,39 26,29 10 5,6 3
6.01.1956 14:52:59.10 41 30,2 10 52 2
20.02.1956 20:31:43.80 39,89 30,49 40 6,4 4
23.02.1956 06:04:36.90 39,76 30,17 60 54 3
14.07.1956 19:01:07.20 40,32 30,9 40 4,8 2
18.07.1956 09:46:52.50 39,96 27,3 60 4,7 2
28.08.1956 01:29:51.40 41,08 29,93 80 4,8 2
30.08.1956 00:15:00.00 41 30,2 5 4,4 1
26.05.1957 06:33:35.10 40,67 31 10 7,1 5
26.05.1957 08:54:51.20 40,6 30,74 40 55 3
26.05.1957 09:13:59.50 41,34 30,7 100 53 2
26.05.1957 09:16:40.70 41,42 31,09 10 5,2 2
26.05.1957 09:36:38.60 40,76 30,81 10 5,9 3
27.05.1957 06:20:37.40 41,14 31,19 80 4,5 1
27.05.1957 07:05:14.80 40,84 31,17 80 4,9 2
27.05.1957 08:24:24.80 41,13 30,65 70 4,8 2
27.05.1957 11:01:34.90 40,73 30,95 50 5,8 3
28.05.1957 00:09:53.70 40,58 30,563 50 4,9 2
28.05.1957 05:33:43.80 40,57 31,02 40 4,9 2
29.05.1957 08:47:52.50 40,72 31,04 20 4,9 2
29.05.1957 10:17:48.20 40,83 30,77 20 52 2
30.05.1957 13:07:56.90 40,62 31,78 10 4,5 1
30.05.1957 14:29:51.50 40,65 31,24 10 4,5 1
1.06.1957 05:26:59.60 40,75 30,86 50 53 2
1.06.1957 21:08:20.40 40,68 30,84 40 4,9 2
2.06.1957 01:12:00.90 40,71 30,78 10 4,9 2
24.10.1957 02:33:14.80 40,06 29,75 10 4,9 2
26.12.1957 15:01:44.70 40,83 29,72 10 54 3
23.11.1958 13:07:38.20 40,49 30,69 10 4,6 1
2.04.1959 04:34:28.80 40,5 29,41 20 4,8 2
26.07.1959 17:07:06.20 40,91 2754 10 55 3
6.08.1959 12:08:00.00 40,4 29,2 10 4,4 1
6.03.1960 20:37:06.00 41,3 26,5 22 4,4 1
9.03.1960 08:35:00.00 40,5 26,5 10 4,4 1
23.03.1961 00:44:11.80 39,82 30,19 10 53 2
28.11.1961 08:58:46.60 39,99 26,1 80 54 3
19.04.1962 08:22:18.60 40,75 28,84 10 4,6 1
14.09.1962 00:33:26.40 39,57 28,17 40 4,7 2
29.03.1963 03:09:17.80 40,29 26,15 50 53 2
18.09.1963 16:58:14.80 40,77 29,12 40 6,3 4
24.09.1963 02:10:44.40 40,84 289 10 4,9 2
18.04.1964 21:52:54.00 41,1 29 33 4,3 1
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6.10.1964

6.10.1964

7.10.1964

19.10.1964
20.10.1964
20.11.1964
13.12.1964
15.12.1964
21.12.1964
23.08.1965
23.08.1965
24.08.1965
2.09.1965

8.09.1965

9.09.1965

4.10.1965

21.08.1966
30.12.1966
12.02.1967
4.04.1967

7.04.1967

9.05.1967

1.06.1967

22.07.1967
22.07.1967
22.07.1967
22.07.1967
22.07.1967
22.07.1967
22.07.1967
22.07.1967
22.07.1967
22.07.1967
22.07.1967
22.07.1967
22.07.1967
22.07.1967
23.07.1967
23.07.1967
23.07.1967
23.07.1967
23.07.1967
23.07.1967
23.07.1967
23.07.1967
24.07.1967
24.07.1967
25.07.1967

14:29:57.90
14:31:23.00
23:07:05.30
14:06:50.00
08:47:56.00
06:59:18.70
14:09:02.00
21:03:15.70
00:50:01.00
14:08:58.60
23:43:52.00
23:57:35.40
05:29:02.70
04:26:03.50
00:03:04.20
12:54:05.50
01:30:43.50
01:57:09.00
23:23:55.00
03:47:17.00
17:40:07.00
04:05:13.00
11:31:36.30
16:56:58.00
17:14:10.00
17:18:54.00
17:30:07.30
17:48:06.50
18:08:54.00
18:09:55.40
18:14:00.00
19:47:30.50
20:35:40.00
21:21:41.30
21:27:41.30
22:08:35.00
23:41:59.80
02:25:37.40
04:03:39.60
04:48:55.00
07:42:23.00
09:39:28.60
10:03:08.00
15:57:09.00
23:19:14.00
03:40:21.40
08:07:33.40
11:22:36.00

40,24
40,3
40,19
40,5
40
40,2
40,7
40,02
40,5
40,51
40,2
40,39
39,7
40,2
40,2
39,6
40,33
40,74
40,14
40,32
40
39,61
40,93
40,67
40,7
40,7
40,73
40,66
40,7
40,72
40,7
41,07
40,79
41
41
40,8
40,64
40,7
40,61
40,63
40,74
40,98
40,4
40,63
40,61
40,64
40,58
40,7

28,16
28,23
28,36
29
28,6
28,06
31
28,79
27,5
26,17
26,2
26,2
27,1
26,2
26,2
26,5
27,4
30,74
28,1
26,2
31
27,15
28,9
30,69
30,8
30,8
30,53
30,62
30,8
30,51
30,8
30,59
30,42
30,45
30,45
30,52
30,53
30,57
30,35
30,36
30,36
30
30,3
30,59
30,63
30,52
30,7
30,8
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23
34
31
10
10
56
10
26
10
33
10
18
10
10
10
10
12
31
36
32
10
37
10
33

10
10
26
10
35
10
59

49
49
40
30
33
21
33
11
33
33
23
15

10
10

5,7

4,5
4,2
5,1
4,5
4,5
4,8
4,7
5,6
4,7
4,5
4,4
4,4
4,6
4,4
5,1
4,5
4,3
4,7
4,5
4,7
43
6,8
5,5
4,5
5,1
5,2
4,8
5,4
4,5
4.9

4.9
4,8
4,6
4.9
4,2
4,8
4.9
45
4.4
43
4,7
4,6
4.4
4.4
4.4
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26.07.1967
26.07.1967
30.07.1967
30.07.1967
30.07.1967
30.07.1967
30.07.1967
30.07.1967
31.07.1967
1.08.1967

1.08.1967

2.08.1967

2.08.1967

3.08.1967

6.08.1967

8.08.1967

14.08.1967
14.08.1967
14.08.1967
18.08.1967
18.09.1967
31.01.1968
29.02.1968
18.03.1968
28.03.1968
6.05.1968

9.05.1968

28.09.1968
9.11.1968

12.02.1969
3.03.1969

5.03.1969

14.08.1969
24.12.1969
28.03.1970
28.03.1970
28.03.1970
29.03.1970
29.03.1970
31.03.1970
4.04.1970

12.04.1970
16.04.1970
19.04.1970
19.04.1970
19.04.1970
26.04.1970
11.05.1970

05:59:06.00
09:16:06.00
01:19:31.00
01:31:01.80
01:57:18.00
10:25:10.00
18:58:46.00
19:05:48.00
07:12:05.00
00:13:34.00
01:05:10.00
02:29:07.00
15:33:23.00
07:28:17.00
14:09:33.00
04:36:34.30
01:45:56.00
11:34:19.90
20:09:25.00
19:49:23.00
23:39:34.00
13:09:58.00
11:46:42.00
05:40:00.50
17:12:20.00
09:38:47.00
04:19:37.90
00:53:28.00
12:38:58.00
08:43:05.00
00:59:10.50
14:41:16.40
21:51:05.30
08:41:32.00
21:12:01.00
21:19:02.00
21:52:01.50
04:25:01.10
07:40:04.20
05:21:01.40
03:52:26.20
08:39:05.10
02:38:01.00
13:33:41.00
13:50:05.60
14:14:02.00
13:23:01.40
09:15:26.00

40,7
40,61
40,71
40,72
40,7
40,77
40,75
40,7
40,6
40,72
40,4
40,7
40,67
41
41
40,47
40,75
40,68
40,74
41,2
40,86
40,5
39,5
40,83
40,5
40,33
40,07
40,49
40,15
40,7
40,08
40,06
39,52
40,5
39,5
39,5
39,5
39,6
39,6
39,6
39,7
39,5
39,6
40
39,6
39,5
39,9
39,61

30,8
30,67
30,58
30,52
30,58
30,56
30,46
30,8
27,62
30,52
30,4
27,2
30,46
30,3
28,8
30,61
30,38
30,27
30,37
30,1
30,3
30,75
26
30,53
31,34
28,63
29,26
29,38
28,35
30,29
27,5
27,56
27,87
28,4
30,3
30,7
31,1
31,1
31
31,1
30

31
30,9
30,9
30,7
31
28,9
29,37
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43
4,6
4.9
5,7
4,5
4,5
4,8
4,5
4,5
4.9
4,5
4,3
4,5
4,4
4,5
43
4,5
4,5
4,8
43
4,5
4,3
4,8
4,7
4,8
4,6
43
4,7
4,5
4,6
5,8
4,8

4,7
5,3
4,4
4,4

4,3
4,3
4,3
4,2

5,3
5,3
4,5
4,1
4,2
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6.09.1970

15.09.1970
31.10.1970
23.02.1971
1.05.1971

23.05.1971
16.12.1971
18.12.1971
28.02.1972
21.06.1972
23.09.1972
10.11.1972
11.02.1973
11.06.1973
27.06.1973
3.07.1973

21.10.1973
22.11.1973
3.01.1974

18.01.1974
7.02.1974

7.02.1974

7.09.1974

13.09.1974
1.12.1974

30.01.1975
30.01.1975
16.03.1975
17.03.1975
17.03.1975
17.03.1975
19.03.1975
27.03.1975
27.03.1975
27.03.1975
27.03.1975
27.03.1975
27.03.1975
27.03.1975
28.03.1975
29.03.1975
30.03.1975
30.03.1975
18.04.1975
22.04.1975
7.05.1975

4.06.1975

18.08.1975

17:39:10.00
06:28:04.80
04:36:11.40
19:41:23.00
13:45:27.40
14:03:18.90
16:42:01.60
00:43:08.00
02:04:35.20
05:06:16.20
03:32:49.10
07:40:41.30
12:57:38.60
00:29:33.30
11:50:23.00
16:06:14.80
22:50:30.50
14:54:53.00
07:39:47.90
10:57:14.30
08:46:52.00
08:49:40.60
08:33:19.20
12:10:02.70
11:20:12.60
04:51:25.10
16:26:18.60
08:37:16.30
02:06:39.10
05:17:47.10
05:35:17.60
09:26:23.40
05:15:07.90
05:23:31.10
06:15:46.00
06:43:57.40
07:51:21.40
19:42:42.50
21:16:04.70
08:32:52.90
02:06:05.00
02:08:08.20
13:03:17.60
16:43:23.40
05:03:31.00
17:59:17.50
02:57:05.00
03:19:52.50

40,2
39,7

39,92
39,62
40,95
39,96
39,52
39,5

40,4

40,26
39,78
40,41
40,42
40,31
40,72
40,62
40,7

40,36
39,74
40,5

39,7

39,53
39,67
40,79
39,53
39,82
39,87
40,36
40,48
40,4

40,48
40,31
40,45
40,19
40,41
40,51
40,32
40,48
40,42
40,29
40,42
40,33
40,57
40,35
40,28
40,47
41,09
40,26

28,5
28,54
26,16
27,32
27,99
28,72
27,78
29,1
29
30,04
28,57
28,73
28,33
29,3
27,49
27,54
32,41
29,88
26,82
28,94
26,88
27,01
28,61
28,29
26,36
28,6
28,64
26,14
26,03
26,24
26,08
26,01
26,12
26,01
26,23
26,5
26,27
26,08
26,24
26,31
26
26,23
26,36
27,28
26,2
26,5
32,3
26,06
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18.11.1975
2.02.1976
29.05.1976
9.10.1976
23.03.1977
18.05.1977
7.01.1978
16.01.1978
13.02.1978
11.05.1978
15.06.1978
3.11.1978
11.01.1979
28.06.1979
18.07.1979
8.10.1979
3.01.1980
20.02.1980
12.03.1981
3.05.1981
21.07.1981
22.07.1981
28.07.1981
28.08.1981
26.12.1981
30.12.1981
6.01.1982
16.04.1982
16.04.1982
20.05.1982
23.05.1982
23.05.1982
9.06.1982
12.07.1982
27.07.1982
9.09.1982
1.02.1983
28.05.1983
5.07.1983
5.07.1983
8.07.1983
21.10.1983
27.10.1983
2.11.1983
3.11.1983
15.11.1983
30.12.1983
30.01.1984

04:54:28.30
13:37:52.80
22:42:08.70
19:31:04.90
11:55:54.00
17:24:41.20
14:55:15.10
08:50:22.20
05:31:24.50
16:35:41.00
00:26:45.00
09:35:03.40
20:50:39.10
21:22:09.40
13:12:23.00
03:54:52.20
13:47:15.80
22:55:23.50
04:06:00.60
20:41:12.20
09:43:37.20
22:02:45.90
07:17:08.90
07:17:08.90
17:53:35.00
09:39:08.20
02:07:56.30
04:48:22.50
08:01:29.30
02:42:48.90
16:23:07.00
22:17:53.00
04:13:36.60
14:46:14.00
10:23:14.60
05:47:10.80
13:54:11.20
02:40:15.20
12:01:27.00
17:30:43.10
02:55:01.10
20:34:49.30
08:40:10.00
22:53:08.80
18:46:17.80
10:59:11.80
04:40:50.80
05:58:25.80

40,26
40,39
40,36
40,72
39,63
40,41
39,78
40,33
40,14
40,2
40,79
40,91
40,3
40,78
39,66
40,84
40,27
40,42
40,8
40,79
40,23
40,27
40,47
40,47
40,15
40,12
40,16
39,54
40,79
40,4
40,45
40,75
40,14
41
40,38
40,98
40,2
40,02
40,33
40,26
40,23
40,14
40,16
40,1
40,16
40,12
40,1
40,5

27,29
26,26
28,89
30,46
28,65
26,44
28,68
29,13
28,74
29,6

27,68
32,35
29,26
31,85
28,65
217,73
30,83
26,04
28,09
28,09
28,86
28,9

29,21
29,21
28,74
28,62
27,64
26,08
29,84
28,98
29,04
30,55
28,89
27,83
28,95
27,87
28,94
26,89
27,21
27,16
27,18
29,35
29,3

29,36
29,28
29,28
29,41
27,49

71

4,1
4,4

4,5
4,1

4,2
4,2
4,3
4,6
4,2
4,3
4,7
5,2

4,2
4,2
4,7
4,4
4,6
4,5
43
4,3
4.9

4,1

4,5
4,2
4,1
4,8
4,6
4,6
4,4
4.9
4,4
5,9
4.1
4,2
4.9
43
4,6

4.4

4,5

PP RPRPRPRPNRPRPRPORNRPRPRPNNRPRPRPPRPRPRPNRPRPRPRPRPRPNRPRPREPNNNRRPRPREPRPRPREPRPRERRERRER



29.03.1984
31.03.1984
1.04.1984

26.05.1984
27.08.1984
14.11.1984
11.04.1985
27.04.1985
14.05.1985
4.10.1985

19.12.1985
1.02.1986

27.06.1986
12.09.1986
12.10.1986
17.10.1986
26.10.1986
30.10.1986
3.09.1987

27.10.1987
1.01.1988

14.01.1988
24.04.1988
4.01.1989

27.01.1989
10.05.1989
31.05.1989
10.02.1990
24.05.1990
10.06.1990
13.09.1990
24.10.1990
17.12.1990
7.01.1991

12.02.1991
3.03.1991

8.03.1991

28.05.1991
26.06.1991
22.03.1992
5.04.1992

25.05.1992
18.03.1993
18.03.1993
21.05.1993
21.02.1994
28.03.1994
28.05.1994

00:06:01.40
13:56:43.40
01:17:41.00
08:39:35.90
06:32:14.10
14:24:24.90
13:11:45.70
12:33:06.90
04:52:18.50
22:48:30.40
14:34:56.50
02:56:55.60
18:33:36.70
10:34:50.50
11:13:40.00
10:33:06.10
04:49:29.90
03:46:46.00
16:24:53.20
03:15:30.60
12:21:51.10
18:35:54.80
20:49:33.30
14:55:01.00
09:48:35.70
03:05:28.60
23:43:24.00
19:48:01.10
05:49:06.40
11:36:43.50
22:05:13.20
11:16:44.30
06:47:30.20
05:15:14.50
09:54:58.90
08:39:25.50
09:23:13.00
18:26:48.60
11:00:36.70
16:52:25.00
00:48:02.40
14:11:34.50
07:19:39.50
07:51:38.10
09:01:17.70
04:36:20.90
16:58:59.60
18:01:18.90

39,64
39,62
39,56
40,67
40,74
40,33
40,7

40,74
39,71
40,13
40,2

40,79
40,89
40,25
39,66
41,2

40,8

39,74
40,46
40,42
40,14
39,96
40,88
39,78
40,43
39,67
39,63
39,57
39,98
41,31
39,54
39,84
40,37
40,69
40,8

40,63
40,85
40,53
39,57
40,2

40,85
39,55
40,38
40,42
39,77
40,22
40,35
40,67

217,87
28,76
28,76
30,27
30
27,23
29,01
27,38
26,09
29,29
217,26
27,58
28,35
27,32
28,97
32,39
28,99
28,78
29,24
28,46
29,23
29,16
28,24
30,7
29,15
27,88
27,81
27,9
27,48
29,35
28,53
30,23
31,33
28,56
28,82
29
27,91
26,42
27,76
28,35
27,9
26,05
27,98
27,98
28,95
29,32
29,98
29,85

72

4,6
4,1
4,4

4,1
4,2
4,6

4,5
4,1
4,2
4,1
4,1
4,4
4,4
4,6
4,2

4,7
4,5
4,2
51
4,3
4,1
4,2

4,3

43
43
43

4,6
4,5
4,3

4,9
4,2

4,3
4,2
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8.02.1995

13.04.1995
18.04.1995
19.08.1995
14.04.1996
25.08.1996
18.10.1997
21.10.1997
25.10.1997
28.12.1997
5.03.1998

5.03.1998

17.03.1999
17.08.1999
17.08.1999
17.08.1999
17.08.1999
17.08.1999
17.08.1999
17.08.1999
17.08.1999
17.08.1999
17.08.1999
17.08.1999
17.08.1999
17.08.1999
17.08.1999
18.08.1999
18.08.1999
18.08.1999
18.08.1999
18.08.1999
18.08.1999
18.08.1999
18.08.1999
18.08.1999
18.08.1999
19.08.1999
19.08.1999
19.08.1999
19.08.1999
19.08.1999
19.08.1999
20.08.1999
20.08.1999
20.08.1999
20.08.1999
20.08.1999

21:24:52.70
04:08:00.60
05:36:03.40
19:57:12.20
08:31:05.60
04:48:18.30
09:18:53.30
10:49:33.50
00:38:41.80
20:46:33.60
01:45:08.90
01:55:26.70
20:27:45.30
00:01:37.60
03:14:01.30
05:54:42.10
09:02:12.00
11:58:09.90
14:32:08.20
15:17:52.00
17:09:15.00
18:14:42.80
18:35:21.90
18:52:35.40
20:30:41.20
21:14:07.80
22:12:49.20
00:45:17.10
01:04:26.60
09:30:57.20
13:59:34.10
14:27:07.90
15:34:17.30
15:50:12.00
21:15:54.70
21:17:38.90
23:17:58.00
13:04:12.30
14:15:58.40
14:24:34.40
15:17:44.90
15:48:19.50
18:34:56.10
00:03:02.40
09:28:55.70
09:34:46.70
10:00:19.10
15:59:02.20

40,83
40,85
40,8

40,22
40,8

39,61
39,81
40,7

40,49
39,9

39,55
39,53
40,26
40,76
40,64
40,78
40,77
40,57
40,73
40,75
40,6

40,74
40,38
40,66
40,75
40,49
40,69
40,81
40,7

40,65
40,79
40,74
40,77
40,23
40,74
40,86
40,67
40,79
40,6

40,61
40,59
40,64
40,79
40,71
40,59
40,62
40,59
40,82

27,83
217,67
27,84
29,64
27,45
26,01
28,69
30,42
26,43
26,55
27,25
27,25
32,14
29,97
30,65
29,05
31,11
30,51
29,39
29,75
30,24
30,25
28,71
30,81
29,32
31,02
30,6

29,09
30,68
29,67
29,04
30,67
30,58
31,08
30,65
30,04
30,65
30,58
29,06
29,1

29,08
29,15
30,59
29,79
29,12
29,18
30,6

30,92
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20.08.1999
20.08.1999
21.08.1999
21.08.1999
21.08.1999
22.08.1999
22.08.1999
22.08.1999
22.08.1999
26.08.1999
29.08.1999
29.08.1999
30.08.1999
31.08.1999
31.08.1999
31.08.1999
2.09.1999

4.09.1999

4.09.1999

5.09.1999

6.09.1999

6.09.1999

9.09.1999

9.09.1999

9.09.1999

9.09.1999

13.09.1999
17.09.1999
18.09.1999
19.09.1999
20.09.1999
29.09.1999
20.10.1999
7.11.1999

7.11.1999

11.11.1999
11.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999

20:12:42.50
20:20:39.10
10:01:25.70
19:21:21.50
23:34:13.10
01:47:45.20
08:23:01.90
10:09:47.50
14:30:59.40
17:49:34.40
10:14:55.30
10:23:15.90
03:52:44.00
08:10:51.50
08:33:23.60
22:28:21.10
14:25:15.40
10:30:46.40
18:27:43.60
19:52:38.10
06:33:26.10
19:44:29.40
00:42:50.20
01:32:08.00
08:12:02.70
20:21:48.80
11:55:28.70
19:49:06.20
00:48:24.40
20:26:35.20
21:28:00.00
00:13:05.70
23:08:21.10
16:54:42.00
17:06:05.50
14:41:25.60
14:55:25.40
16:57:20.80
17:17:00.00
17:18:00.00
17:23:00.00
17:27:00.00
17:30:00.00
17:47:00.00
17:52:00.00
17:54:00.00
17:57:00.00
18:05:00.00

40,59
40,76
40,72
40,8
40,68
40,62
40,66
40,66
40,74
40,84
40,88
40,82
40,79
40,75
40
40,78
40,63
40,73
40,74
40,76
40,69
40,73
40,85
40,71
40,36
40,75
40,77
40,72
40,62
40,64
40,69
40,7
40,79
40,71
40,76
40,74
40,88
40,74
40,75
40,74
40,76
40,75
40,75
40,72
40,76
40,77
40,74
40,7

29,05
30,64
29,96
30,62
29,21
29,08
29,38
30,06
30,68
30,26
31,23
31,22
30,53
29,92
29,96
29,09
30,82
30,03
30,32
30,54
29,79
31,07
30,77
29,14
26,08
29,95
30,1
30,1
29,12
30,52
27,58
29,34
29
30,7
30,7
30,27
30,3
31,21
31,1
31,05
31,16
31,4
31,45
30,95
31,22
31,26
31,4
31,7

74

P ~NWOlF,r OFLPNPEF OEF O
o w

PR RPRPRPRPERPENRPNRPRPRPRPRPRPORRPRPOWRRPWORNRL,RLRURERLAN
OO0 O0OO0OO0OO0OOURNOODONOR TGO DM®R®EFL N N N~ © o~ o

10
10

4,3
4,1
4,1
4,1

4,3

4,1
4,8

5,2
4,6
4,1

4,2

4,2

4,1
4,6
4,5
4,1
5,8
4,5
4,3
4,2

4,8
4,4

43
5,7
4,4
7,2
5,2
5,4
5,1
5,2
5,2
4,8
4,8
4,7
4,8
4,7
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12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
12.11.1999
13.11.1999
13.11.1999
13.11.1999
13.11.1999
13.11.1999
13.11.1999
13.11.1999
13.11.1999
13.11.1999
13.11.1999
13.11.1999
13.11.1999
13.11.1999
13.11.1999
13.11.1999
13.11.1999
15.11.1999
15.11.1999
16.11.1999
16.11.1999
17.11.1999
19.11.1999
19.11.1999
19.11.1999
20.11.1999
21.11.1999
21.11.1999
29.11.1999
13.12.1999
20.12.1999
5.01.2000

20.01.2000
9.02.2000

14.02.2000
2.04.2000

18:14:00.00
18:24:00.00
19:00:00.00
19:07:00.00
19:16:00.00
20:05:00.00
20:54:00.00
21:25:00.00
21:38:00.00
22:21:00.00
22:38:00.00
22:49:00.00
23:11:00.00
00:15:00.00
00:54:00.00
01:02:00.00
01:57:00.00
02:52:00.00
02:59:00.00
03:27:00.00
03:57:00.00
04:10:00.00
04:21:00.00
08:02:31.30
08:14:35.60
08:33:41.20
08:36:17.80
09:59:20.70
10:10:34.40
16:26:54.70
22:44:43.20
07:49:38.60
17:51:17.00
08:15:26.20
10:27:59.70
14:01:13.10
19:59:07.90
08:44:13.20
13:46:14.60
22:27:32.30
10:30:45.20
19:13:37.50
03:27:19.90
14:10:04.20
10:35:58.50
16:41:32.30
06:56:34.60
18:57:38.30

40,75
40,76
40,75
40,77
40,74
40,74
40,76
40,74
40,76
40,75
40,76
40,75
40,73
40,73
40,72
40,75
40,75
40,78
40,75
40,77
40,75
40,74
40,75
40,81
40,8

40,77
40,75
40,9

40,82
40,82
40,91
40,7

40,79
40,8

40,87
40,85
40,78
40,78
40,63
40,77
40,84
40,7

40,87
40,85
40,88
40,82
40,98
40,8

31,36
31,11
31,09
31,2
31,38
31
31,38
31,03
31,1
31,39
31,3
31,05
31,41
31,5
31
31,4
31,35
30,3
31,15
31,37
31,12
31,38
31,33
31,18
31,01
31,5
31,23
31,09
31,57
31,19
30,33
31,63
31,6
31,46
31,01
31,04
30,97
31,47
26,11
31,5
31,53
30,74
31,01
31,27
31,27
30,02
31,78
30,24
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4,7
4,2
4,5
4,7
4,5
4,5

4,4
4,8
4,1
4,2

4,3
4,7
4,3

4,7
4,2

4,2
4,2
4,2
4,1
4,2
43
4,1

4,9

4,3
4,3

4,2
4,2
4,7
4,1
4,2
4,1

4,8
4,3
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5.07.2000
7.07.2000
22.08.2000
23.08.2000
16.01.2001
14.03.2001
26.08.2001
28.02.2002
23.03.2002
5.05.2002
17.09.2002
9.03.2003
20.03.2003
1.04.2003
21.05.2003
9.06.2003
5.07.2003
6.07.2003
6.07.2003
6.07.2003
6.07.2003
13.07.2003
25.07.2003
2.10.2003
23.12.2003
23.12.2003
13.04.2004
19.04.2004
16.05.2004
31.05.2004
27.06.2004
13.08.2004
29.09.2004
4.11.2005
8.02.2006
20.10.2006
24.10.2006
1.08.2007
29.09.2007
12.03.2008
3.06.2008
10.07.2008
15.07.2008
11.09.2008
5.10.2008
12.11.2008
11.01.2009
24.01.2009

23:20:36.10
00:15:30.70
11:40:11.30
13:41:27.30
03:33:02.20
20:34:20.20
00:41:12.80
08:37:51.90
02:36:10.60
09:22:09.80
12:05:30.50
19:01:33.50
12:25:34.60
07:51:09.40
08:21:50.80
17:44:03.10
21:58:31.20
19:10:28.90
20:10:14.20
20:48:52.90
22:05:49.10
05:09:48.60
07:21:32.20
22:27:47.10
12:23:36.90
13:07:45.30
21:47:22.60
15:27:16.50
03:30:48.70
22:50:08.30
15:31:47.50
15:13:44.30
15:42:07.70
20:12:08.79
04:07:41.42
18:15:24.19
14:00:20.90
19:03:08.13
22:35:09.39
18:53:31.31
06:59:22.05
07:49:53.92
09:19:49.14
23:12:42.74
06:04:04.73
11:57:34.74
01:51:39.83
15:58:38.96

40,31
40,85
40,27
40,71
40,9
40,85
40,98
40,79
40,81
40,53
40,72
40,71
39,97
40,74
40,78
40,21
40,4
40,39
40,51
40,43
40,39
40,83
40,89
39,8
39,88
39,86
40,75
40,61
40,7
40,51
40,9
40,83
40,79
40,679
40,7108
40,2617
40,4162
40,7868
39,7577
40,6162
40,1632
40,0073
40,3702
39,7658
40,6307
40,7808
40,2715
40,7853

26,03
29,23
32,12
30,75
29,07
27,64
31,54
28,17
27,84
28,32
30,61
30,57
28,74
30,66
30,96
27,94
26,19
26,19
26,06
26,01
26,04
27,48
31,53
30,54
29,24
29,24
31,64
21,7
29,33
30,6
26,08
26,43
29,02
27,303
30,3648
27,985
28,9878
30,0902
27,7553
29,0072
26,9182
27,7137
27,4412
26,0303
29,0133
31,9237
32,1437
27,7643
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13
8,7
10,9
12,5
5,2
8,2
10
9,7
13,6
12,1

15,3
6,2

16,5

4,1
4,2
4,2

4,6
4,1
4,8
4,1

4,3
4,1
4,5
4,9
4,1
5,7

4,2
4,2

43
4,2
4,6

4,6
4,1
43

4,5
4,2

4,1
4,6
5,2
5,2

4,8

4,9
4,2
4,1
4,2
4,1

4,3
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1.04.2009
1.08.2009
15.05.2010
12.08.2010
3.10.2010
20.01.2011
9.03.2011
30.03.2011
11.07.2011
25.07.2011
16.08.2011
24.02.2012
23.03.2012
4.05.2012
7.06.2012
4.07.2012
7.07.2012
25.07.2012
26.10.2012
6.08.2013
17.08.2013
29.08.2013
24.11.2013
27.11.2013
7.01.2014
13.01.2014
24.05.2014
24.05.2014
24.05.2014
24.05.2014
24.05.2014
25.05.2014
25.05.2014
28.05.2014
3.07.2014
9.07.2014
16.07.2014
3.08.2014
22.10.2014
16.12.2014
17.01.2015
23.01.2015
2.02.2015
2.05.2015
2.07.2015
24.07.2015
24.07.2015
24.07.2015

18:08:47.58
16:42:39.05
14:08:22.17
02:23:04.23
17:49:03.05
02:09:37.04
07:04:03.88
17:07:20.13
16:09:12.61
17:57:20.81
17:30:06.68
01:00:04.56
12:37:52.76
05:38:13.81
20:54:25.83
08:45:28.69
07:07:44.89
21:28:28.87
03:37:36.17
19:18:11.99
18:16:31.03
06:20:34.87
20:49:37.67
04:13:37.52
19:41:21.54
10:51:26.52
09:31:18.10
09:33:48.10
09:34:16.67
10:11:40.51
10:35:01.53
11:38:38.93
11:47:55.47
03:59:51.20
05:04:46.10
23:45:01.98
11:59:28.68
22:22:44.35
17:11:05.60
09:02:13.53
00:42:34.72
10:19:42.12
04:41:03.63
12:45:57.19
22:22:25.98
01:26:00.68
02:39:42.40
06:54:10.07

40,838

40,3678
41,1985
39,6943
40,8402
40,7042
40,4318
40,0483
40,173

40,8112
40,4348
39,6038
39,5992
40,3147
40,854

39,9417
40,8193
40,4325
40,4258
39,836

40,4103
40,3478
40,7848
40,8455
39,7792
39,7833
40,427

40,4208
40,3377
40,395

40,4278
40,4208
40,4123
40,4218
40,2088
40,4298
40,258

40,6075
40,4065
40,1498
39,877

40,0657
40,3413
40,8445
39,6805
40,2427
40,2435
40,2513

31,0565
28,2772
30,1332
27,5447
28,1248
29,7628
28,0598
27,831
29,96
27,1382
28,8943
26,0218
26,0453
27,0005
27,9235
27,8422
30,4133
26,1952
28,7203
29,7542
29,1193
27,4458
31,8763
27,9187
26,1185
26,1328
26,2398
26,1673
26,2567
26,1485
26,1382
26,1515
26,0925
26,1343
27,9333
26,2558
26,2477
29,1652
30,1147
27,0835
30,3947
28,5903
26,0612
32,4925
27,847
26,3025
26,2873
26,3053
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8,9
10

12,5
11,8
11,7
9,4
79
6,5
17
5,4
7,4
7,3
12
14,9
12,8
6,6
17,3
8,3
7,5
5,9
14,8
7,6
10,8
7,1
7,8
7,2
7,6
5,4
9,4
4,9
13
6,8
13,2
11,8
15
12,3
11,5
7,5
12,9

13,1
1,8
5,5
11,2
11,9
10,7

4
4,3
4,2
49
4,3
41

4,3
4,6
5,2

4,3
5,1
4,4

4,6

4,3
4,2
4,8
4,7
4,1
4,2
51

4,1
4,3
4,2
4,9
4,5
4,5
4,5
4,3
4,2
4,1
4,5
4,4
4,2
4,5
4,1
4,1

4,5
4,9
4,6
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18.09.2015
26.10.2015
28.10.2015
16.11.2015
1.01.2016
7.06.2016
25.06.2016
17.07.2016
24.10.2016
14.01.2017
15.01.2017
30.01.2017
6.02.2017
6.02.2017
6.02.2017
6.02.2017
6.02.2017
7.02.2017
7.02.2017
7.02.2017
7.02.2017
7.02.2017
7.02.2017
8.02.2017
8.02.2017
9.02.2017
10.02.2017
11.02.2017
12.02.2017
16.02.2017
23.02.2017
8.03.2017
20.03.2017
24.03.2017
22.07.2017
31.12.2017
14.01.2018
7.04.2018
3.05.2018
30.11.2018
17.12.2018
20.12.2018
5.01.2019
15.02.2019
19.02.2019
19.02.2019
20.02.2019
4.03.2019

22:30:28.28
20:07:59.75
16:20:02.02
15:45:43.48
09:11:14.14
04:09:45.65
05:40:11.91
08:55:41.35
21:04:47.04
22:38:59.39
04:03:19.53
06:56:16.70
03:51:39.80
04:17:28.74
10:58:01.23
11:45:00.87
20:22:04.90
02:24:02.90
05:15:50.57
05:17:08.17
21:00:53.67
21:34:59.11
22:53:28.92
01:38:03.23
02:16:13.61
10:13:10.20
08:55:25.26
22:01:13.57
12:14:49.16
00:18:59.87
01:55:13.66
20:09:58.28
07:00:17.92
15:19:05.71
22:12:32.21
20:12:02.32
11:56:17.80
21:16:31.33
02:04:33.41
02:36:34.63
14:40:55.05
06:34:24.40
04:20:14.30
16:14:27.29
19:48:42.72
21:33:54.96
18:23:27.94
21:07:27.56

39,8122
39,7903
40,822
40,8315
40,0663
40,2652
40,7068
40,7032
39,7947
39,5455
39,5482
39,596
39,5453
39,5413
39,5248
39,5313
39,559
39,5235
39,5253
39,5365
39,5307
39,5352
39,5177
39,531
39,5358
39,5422
39,5182
39,5555
39,5463
39,5205
39,561
39,9755
39,5477
39,549
40,0182
40,5658
39,5605
40,8617
39,9797
40,5985
39,5243
40,5995
40,4447
40,7818
40,3833
40,3862
39,6173
40,45

30,4488
26,2667
27,7642
28,7535
30,5187
29,1523
29,2122
29,166
28,6662
26,1235
26,13
26,4243
26,1087
26,1015
26,0997
26,0938
26,0822
26,1242
26,147
26,1643
26,1503
26,1443
26,066
26,1428
26,1395
26,0665
26,1488
26,1283
26,0593
26,0547
26,094
27,66
26,113
26,0973
27,1407
27,867
26,0097
31,6603
26,9243
28,9668
26,1807
28,9773
28,3713
27,9382
27,1537
27,1572
26,4088
28,4655

78

8,7
6,7
14,3
12,6

15,8
9,3
11,4

10,6
11,6
8,3
11
11,7
13,9
12,6
8,9
12,7
11,6
5,4
11,4
8,7
15,6
10,4
10,6
11,7
11,3
9,2
10,5
13,7
79
7,5
4,3
11,7
13,2
12,6

12,7
12,1
7,4

7,3

10,4
20,2
11,6
11,5
8,2

13,8

4
4,6
4,5
4,2
4,2
4,6
4,5
41
41
4,8
4,3
41
54
4,2
53
4,5

5,3
4,3
4,5
4,3
4,2
4,3
4,6
4,1
4,2
4,8

4,5
43

4,2
4,3
4,3
4,1

4,9
4,5
4,3
4,1
4,6
4,1
4,1

4,1
5,4
4,2
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12.04.2019
25.05.2019
2.06.2019

17.06.2019
31.07.2019
24.09.2019
26.09.2019
26.09.2019
26.09.2019
27.09.2019
10.10.2019
11.01.2020
8.03.2020

24.07.2020
8.09.2020

24.09.2020
11.12.2020
5.05.2021

19.06.2021
17.11.2021
17.11.2021
22.01.2022
6.02.2022

20.02.2022
22.03.2022
22.03.2022
3.06.2022

3.06.2022

20.07.2022
21.07.2022
26.10.2022
23.11.2022
23.11.2022
27.11.2022
3.12.2022

13.12.2022

13:03:47.54
12:13:35.04
13:08:47.22
04:47:30.13
11:34:35.62
08:00:21.42
10:59:24.55
11:26:38.18
20:20:18.53
13:35:47.38
16:52:03.30
13:37:36.74
04:21:04.74
02:19:15.32
21:57:23.45
13:38:31.20
14:37:49.33
06:42:11.62
12:07:52.69
12:40:15.86
12:57:18.89
19:31:42.50
12:07:52.72
20:20:10.99
04:22:09.85
14:10:55.48
22:13:29.50
22:58:57.75
19:49:40.14
15:44:23.40
10:27:42.94
01:08:14.45
03:50:57.24
03:57:45.39
04:59:20.20
03:21:17.09

40,6902
40,5673
40,7608
39,6678
39,8097
40,8745
40,8802
40,8758
40,8677
40,425
40,6953
40,8613
40,7057
39,887
40,7013
40,8132
39,9973
40,3698
40,95
40,8413
40,8103
39,5748
40,4502
40,728
40,0823
40,0672
39,8193
39,8198
40,829
40,1518
39,5495
40,831
40,8182
40,8498
40,8267
40,369

30,6148
27,1237
30,7768
26,4735
27,2312
28,212

28,216

28,2943
28,2318
26,112

29,2597
28,2268
29,262

30,4707
27,4195
28,144

28,2088
27,3967
29,2133
31,031

31,0257
28,8363
28,9882
27,4025
28,628

28,6335
27,9417
27,9482
31,3458
27,4163
28,2042
30,9977
30,9207
31,0365
30,9423
27,1058
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12
16
9,4
12,1
9,9
9,9
13,3
15,1
9,5
12
10,3
14,4
5,1
1,8
13,6
13,7
10,2
13,4
14,6
7.4

7,7
12,9
4,8
6,2
11,2
10,5
6,7
8,8
8,2
8,3

17,5
5,7
12

4
4,2
4,4
4,1
4,1
4,7
5,7
4,4
4,2
4,1
4,1
4.9

4,1
4,6
4,3
4,1
4,2

5,2
4,3
4,9
4,1
4,3

4,2
43
4,8
43
4,7
43
6,1
4,4
4,5
4,1
4,4
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Ek 2: 1956-2022 Tarihlerinde (39.500-41.500) Kuzey- (26.000-32.500) Dogu
Koordinatlar1 Arasindaki Magnitiidii M > 4,0 Deprem Verilerinin Yillar itibariyla
Ortalama Magnitiidleri ve Toplam Deprem Sayilari

Yillar Ortalama Toplam D.S
1956 5,1625 8
1957 5,165 20
1958 4,6 1
1959 4,9 3
1960 4.4 2
1961 5,35 2
1962 4,65 2
1963 55 3
1964 4,93 10
1965 4,66 7
1966 4,8 2
1967 4,69 51
1968 4,59 8
1969 4,98 5
1970 4.4 17
1971 4,68 5
1972 43 4
1973 4,23 6
1974 4,29 7
1975 4,43 24
1976 4,13 3
1977 4,3 2
1978 4,25 6
1979 4,55 4
1980 4,2 2
1981 4,46 8
1982 4,33 10
1983 4,52 11
1984 4,24 7
1985 4,28 5
1986 4,29 7
1987 4,35 2
1988 4,6 3
1989 4,15 4
1990 4,2 6
1991 4,4 6
1992 4,3 3
1993 4,23 3
1994 4 3
1995 4,28 4
1996 4,2 2
1997 4,05 4
1998 4,35 2
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1999 4,45 127

2000 4,33 9
2001 4,2 3
2002 4,25 4
2003 4,41 15
2004 4,24 7
2005 4,1 1
2006 5 3
2007 4 2
2008 4,33 7
2009 4,15 4
2010 4,47 3
2011 4,37 6
2012 4,3 8
2013 4,4 5
2014 4,37 16
2015 4,35 12
2016 4,3 5
2017 4,4 27
2018 4,4 6
2019 4,35 17
2020 4,33 6
2021 4,43 4
2022 4,49 15

Ek 3: 5*5 lik gegis matrisinin Matlab kodu

% Deprem verileri (6rnek veri)
clear all;

close all;

clc;

load('veri.mat');

altsinir=4;

esikAlt = 4.7,

esikUstl = 5.4;

esikUst2 = 6.1;

esikUst3 = 6.8;

ustsinir = 7.5;

yeni_dizi = zeros(size(veri(:,1)));
% Belirli durumlar1 kontrol et ve uygun degerleri atayin
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yeni_dizi(veri(:,5) >= altsinir & veri(:,5) < esikAlt) = 1; % Esik degeri ile iistii
yeni_dizi(veri(:,5) >= esikAlt & veri(:,5) < esikUstl) = 2; % Esik degeri ile iistii
yeni_dizi(veri(:,5) >= esikUstl & veri(:,5) < esikUst2) = 3; % Esik degeri ile listi
yeni_dizi(veri(:,5) >= esikUst2 & veri(:,5) < esikUst3) = 4; % Esik degeri ile tistii
yeni_dizi(veri(:,5) >= esikUst3 & veri(:,5) < ustsinir) = 5; % Esik degeri ile listi
cl=veri(:,1);

gecisMatrisi=[00000;00000;00000;00000;00000]

for i=1:1:size(cl)-1

gecisMatrisi(yeni_dizi(i),yeni_dizi(i+1)) =
gecisMatrisi(yeni_dizi(i),yeni_dizi(i+1)) + 1;

end

gecisMatrisi

gecisMatrisi(1,:) = gecisMatrisi(1,:)/sum(gecisMatrisi(1,:));
gecisMatrisi(2,:) = gecisMatrisi(2,:)/sum(gecisMatrisi(2,:));
gecisMatrisi(3,:) = gecisMatrisi(3,:)/sum(gecisMatrisi(3,:));
gecisMatrisi(4,:) = gecisMatrisi(4,:)/sum(gecisMatrisi(4,:));
gecisMatrisi(5,:) = gecisMatrisi(5,:)/sum(gecisMatrisi(5,:));

gecisMatrisi

gecisMatrisi(:,5)=[1; 1, 1, 1, 1]

gecisMatrisi(5,:)=[0 000 0]

A =sym(pi', [1 5])

% A*gecisMatrisi

A(5)=1

linsolve(gecisMatrisi,A")

Ek 4: Gelisler poisson siirecine uyarsa gelisler arasi siirelerin tstel dagilima
uydugunu gosteren olasilik yogunluk fonksiyonu grafiginin Matlab kodu
clear all; close all;

% Deprem verilerini bir CSV dosyasindan oku (zaman damgasi siitunu
'DepremZamani' olarak varsayilmistir)

load('veri.mat');
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% Zaman damgalarini datetime formatina doniistiir
deprem_zamanlari = veri(:,1);

inter_arrival times = diff(deprem_zamanlari); % Zaman farklarini al (giin
cinsinden)

% Ortalama deprem gergeklesme hizi (lambda)

lambda_rate = 1 / mean(inter _arrival times); % Ortalama gelis siiresinin tersini
alarak lambda'y1 bul

% Histogram ¢izimi

figure;

histogram(inter_arrival_times, 'Normalization', 'pdf");

hold on;

% Ustel dagilimin teorik PDF'ini hesapla ve ¢iz

t = linspace(0, max(inter_arrival times), 1000); % Zaman araliklar
pdf = lambda_rate * exp(-lambda_rate * t); % Ustel dagilim PDF'i
plot(t, pdf, 'r-', 'LineWidth', 2); % PDF egrisini ¢iz

% Grafigi bigimlendir

Xlabel('Depremler Arasi Siire (giin)');

ylabel('Olasilik Yogunlugu');

title('Ustel Dagilima Uyan Depremler Arast Siire');
legend('Simiilasyon Histogram1', 'Teorik Ustel PDF");

figure;

histogram(inter_arrival_times,'Normalization', 'pdf',"NumBins",100);
hold on;

% Ustel dagilimin teorik PDF'ini hesapla ve ¢iz

t = linspace(0, max(inter_arrival times), 1000); % Zaman araliklar1
pdf = lambda_rate * exp(-lambda_rate * t); % Ustel dagilim PDF'i
plot(t, pdf, 'r-', '"LineWidth', 2); % PDF egrisini ¢iz

% Grafigi bigimlendir

xlabel('Depremler Arasi Siire (giin)');

ylabel('Olasilik Yogunlugu');

83



title('Ustel Dagilima Uyan Depremler Arasi Siire');
legend('Simiilasyon Histogram1', 'Teorik Ustel PDF");

Ek 5: Depremlerin Weibull Dagilimi ile Modellenmesinin Matlab kodu

clear all; close all;

% Deprem verilerinizi yiikleyin (6rnegin bir CSV dosyasindan)

% Veriler: Zaman, Enlem, Boylam, Derinlik, Magnitiid (biiyiikliik)
load("veri.mat")

% Deprem biiyiikliiklerini ¢ekiyoruz

magnitudes = veri(:,5); % Bu siitun ismi csv dosyaniza gore degisebilir
% Weibull parametrelerini tahmin etmek i¢in biiyiikliik verilerini kullaniyoruz
pd = fitdist(magnitudes, 'Weibull");

% Parametreleri altyoruz

shape = pd.A; % Sekil parametresi (A)

scale = pd.B; % Olgek parametresi (B)

% Weibull dagiliminin tahmini ile histogram ¢izimi

figure;

histogram(magnitudes, 'Normalization', 'pdf'); % Verilerin histogrami1
hold on;

% Weibull dagiliminin PDF'sini ¢izdiriyoruz

X = min(magnitudes):0.1:max(magnitudes);

pdf_values = pdf(pd, x);

plot(x, pdf_values, 'r', 'LineWidth', 2); % Weibull dagiliminin PDF'si
title('Deprem Biiyiikliikleri icin Weibull Dagilim1');

xlabel('Siddet");

ylabel("Yogunluk (PDF)");

legend('Veri Histogrami', 'Weibull Dagilimt');

hold off;

% Deprem biiyiikliikleri igin 100 yillik geri doniis periyodunu hesaplama (6rnegin)
return_period = 1:1:100 % Yillik
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lambda = 1./return_period; % Yillik frekans

threshold = icdf(pd, 1 - lambda)' % Weibull dagilimina gore geri doniis biiyiikligii
%fprintf('100 y1llik geri doniis biiytikligi: %.2f\n', threshold);
plot(return_period,threshold,"b*-");

eksenleri yaz x ekseni y1l y ekseni M

Ek 6: Deprem Verilerinin Gumbel Dagilimi ile Modellenmesinin Matlab kodu

clear all; close all;

% Deprem verilerinizi yiikleyin (6rnegin bir CSV dosyasindan)

% Veriler: Zaman, Enlem, Boylam, Derinlik, Magnitiid (biiytikliik)
load(‘veri.mat’);

% Deprem biiyiikliiklerini ¢ekiyoruz

magnitudes =veri(:,5) ; % Bu siitun ismi csv dosyaniza gore degisebilir

% Gumbel parametrelerini tahmin etmek i¢in biiyiikliik verilerini kullaniyoruz

% MATLAB’te Gumbel dagilimi, Ekstrem Deger Dagilim1 (Extreme Value
Distribution) olarak bilinir

pd = fitdist(magnitudes, ‘ExtremeValue’);

% Parametreleri altyoruz

mu = pd.mu; % Konum parametresi

sigma = pd.sigma; % Olgek parametresi

% Gumbel dagiliminin tahmini ile histogram ¢izimi

85igiire;

histogram(magnitudes, ‘Normalization’, ‘pdf’); % Verilerin histogrami
hold on;

% Gumbel dagilimiin PDF’sini ¢izdiriyoruz

X = min(magnitudes):0.1:max(magnitudes);

pdf_values = pdf(pd, x);

plot(x, pdf values, ‘r’, ‘LineWidth’, 2); % Gumbel dagiliminin PDF’si
title(‘Deprem Biiyiikliikleri i¢in Gumbel Dagilimr’);

xlabel(‘Siddet’);

ylabel(‘Yogunluk (PDF)’);
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legend(‘Veri Histogrami1’, ‘Gumbel Dagilim1’);

hold off;

% Deprem biiyiikliikleri i¢cin 100 yillik geri doniis periyodunu hesaplama (6rnegin)
return_period = 1:1:100; % Yillik

lambda = 1./return_period; % Yillik frekans

threshold = icdf(pd, 1 — lambda); % Gumbel dagilimina gére geri doniis biiytikligi
plot(return_period,threshold,”b*-*);

xlabel(“Y1l”);

ylabel(“Deprem Siddeti”);

title(“Gumbel Dagilimi Olasilik Yogunlugu”);

legend(“Gumbel Dagilim1 Olasilik Yogunlugu”,’ Location’,”southeast”);

Ek 7: Deprem Verilerinin Yenileme Siiregleri lle Modellenmesinin Matlab kodu

clear all; close all;

% Deprem verilerini yiikleme (6rnegin bir CSV dosyasindan)

% Veriler: Zaman, Enlem, Boylam, Derinlik, Magnitiid (biiytikliik)
load('veri.mat');

% Zaman damgasini datetime formatina ¢eviriyoruz (CSV'de zaman varsa)
time_stamps = veri(:,1)/3600; % Bu siitun ismi csv dosyaniza gore degisebilir
% iki deprem arasindaki zaman farklarin1 hesapliyoruz

time_diffs = diff(time_stamps); % Zaman farklari (duration tiiriinde)

time diffs days = days(time_diffs); % Zaman farklarin1 giin cinsine ¢evirme (sayisal
deger)

% Histogram ¢izimi (Zaman farklarinin sayisal verilerle ¢izimi)
figure;
subplot(3,1,1);

histogram(time_diffs, 'Normalization', 'pdf,"NumBins',1000); % Artik sayisal veri
kullaniyoruz

xlabel('Giin");
ylabel('Olasilik Yogunlugu');

title('Deprem Olaylar1 Arast Zaman Farklarinin Dagilimt');
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legend('Veri Histogram1');
xlim([0,10000]);

% Zaman farklara uygun bir dagilim modelleme (Ornegin, Exponential veya
Weibull)

% Burada Weibull dagilimi1 kullantyoruz

pd = fitdist(time_diffs, "Weibull');

% Weibull parametreleri

shape = pd.A; % Sekil parametresi (A)

scale = pd.B; % Olgek parametresi (B)

% Zaman farklar1 icin Weibull dagiliminin PDF'sini ¢izdirme
%hold on;

subplot(3,1,2);

X = min(time_diffs):1:max(time_diffs);

pdf_values = pdf(pd, x);

plot(x, pdf _values, 'r', 'LineWidth', 2); % Weibull PDF'si
xlabel('Giin');

ylabel('Olasilik Yogunlugu');

title('Deprem Olaylar1 Arast Zaman Farklarinin Dagilimt');
legend('Weibull Dagilimt');

xlim([0,10000]);

%hold off;

subplot(3,1,3);

X = min(time_diffs):0.01:max(time_diffs);

pdf_values = pdf(pd, x);

plot(x, pdf _values, 'r', 'LineWidth', 2); % Weibull PDF'si
xlabel('Giin");

ylabel('Olasilik Yogunlugu');

title('Deprem Olaylar1 Arasi Zaman Farklarinin Dagilimt');
legend("Weibull Dagilim1');

xlim([0,2]);
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%hold off;

% Ortalama bekleme siiresini hesaplama (6rnegin, bir sonraki depreme kadar gegen
ortalama siire)

mean_time_diff = mean(time_diffs);

fprintf('Bir sonraki deprem igin ortalama bekleme siiresi: %.2f giin\n',
mean_time_diff);

% 100 y1llik geri doniis periyodu gibi bir analizi zaman farklarina da uygulayabiliriz
return_period = 1:365:36500; % Giin olarak 100 yillik

lambda = 1./return_period; % Yillik frekans

threshold = icdf(pd, 1 - lambda); % Weibull dagilimina gore geri doniis zamani
figure;

plot(return_period,threshold,"b*-");

xlabel("Giin");

ylabel("Depremler aras1 zaman farki");

title("Yenileme Siiregleri Deprem Zaman Araligi Yogunlugu");

legend("Yenileme Siirecinde Olasilik Yogunluk",'Location',"southeast™);

Ek 8: YSA’da derin 6grenme olmadan egitim modelinin Matlab kodu

% Verilerinizi yiikleyin veya olusturun. X girdi verilerinizi, Y ¢ikt1 verilerinizi
icermelidir.

% Ornek: X = girdi_verileri; Y = cikti_verileri;
% Verileri rastgele karistirin

rand_indices = randperm(length(X));
X_shuffled = X(rand_indices, :);

Y _shuffled = Y(rand_indices, :);

% Egitim ve dogrulama verilerini bdlelim (0.8 oraninda egitim, 0.2 oraninda
dogrulama)

split_ratio =0.8;

split_idx = round(split_ratio * length(X_shuffled));
X_train = X_shuffled(1:split_idx, :);

Y _train = Y_shuffled(1:split_idx, :);

X_val = X_shuffled(split_idx + 1:end, :);
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Y_val = Y_shuffled(split_idx + 1:end, :);

% Yapay sinir ag1 (YSA) olusturun ve egitin

hidden units = 10; % Gizli katmandaki néron say1s1

learning_rate = 0.01;

net = feedforwardnet(hidden_units);

net = configure(net, X_train’, Y_train’);

net.trainParam.lr = learning_rate;

% Egitim parametrelerini ayarlayin

net.trainParam.epochs = 100; % Egitim dongiisii sayisi
net.trainParam.goal = 1e-6; % Egitim hatas1 hedefi

% YSA'yi egitin

net = train(net, X_train', Y_train");

% Egitim sonucunu dogrulama verisi lizerinde degerlendirin
Y_val_pred = net(X_val');

mse = mean((Y_val_pred - Y_val')."2); % Ortalama kare hata (MSE) hesaplama
% Sonugclar1 goriintiile

disp(['Dogrulama Verisi MSE: ' num2str(mse)]);

% Egitilmis YSA'y1 kullanarak tahminler yapabilirsiniz

% Ornek: Y _test pred = net(X_test");

Ek 9: Egitim ve test kiimesinin ger¢ek degerlere ve tahminlere iliskin LSTM nin
Matlab kodu

% Veriyi yiikleyin (veri.mat dosyasini kendi veri dosyanizla degistirin)
load('veri.mat');

% Verileri ve hedef ¢giktilar1 ayirin

X = veri(:, 1:4);

Y = veri(:, 5);

% Verileri 6lgeklendirin

X_olcekli = zscore(X); % Z-score ile dlgeklendirme

% Verileri rastgele karistirin
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veri_sayisi = size(X, 1);
indeksler = randperm(veri_sayisi);
X_olcekli = X_olcekli(indeksler, :);
Y = Y(indeksler);
% Veriyi egitim ve test kiimelerine bélmek i¢in orani belirtin
egitim_orani = 0.8; % Ornegin, verilerin %80'i egitim, %20'si test icin kullanilir
% Veriyi egitim ve test kiimelerine bolin
egitim_boyutu = round(egitim_orani * veri_sayisi);
X_egitim = X_olcekli(1:egitim_boyutu, :);
Y_egitim = Y (1:egitim_boyutu);
X_test = X_olcekli(egitim_boyutu+1:end, :);
Y _test = Y(egitim_boyutu+1:end);
% Dropout orani
dropoutOrani = 0.5; % Ornegin, %50 dropout
% LSTM ag1 olusturun
numHiddenUnits = 30; % Ornegin, 50 birimli bir LSTM katman1
layers = [
sequencelnputLayer(4)
IstmLayer(numHiddenUnits, '‘OutputMode’, 'sequence’)
dropoutLayer(dropoutOrani) % Dropout katmani ekleyin
fullyConnectedLayer(1)
regressionLayer
I;
% Egitim segeneklerini ayarlayin
options = trainingOptions(‘adam’, ...
'‘MaxEpochs’, 1000, ...
'MiniBatchSize', 32, ...
'InitialLearnRate’, 0.03, ...

‘Shuffle’, 'every-epoch’, ...
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'Plots', 'training-progress’, ...

‘Verbose', 1);
% LSTM modelini egitin
egitilmis_model = trainNetwork(X_egitim', Y_egitim', layers, options);
% Egitim kiimesi i¢in tahminler yapin
Y_egitim_tahmin = predict(egitilmis_model, X_egitim");
% Test kiimesi i¢in tahminler yapin
Y _test_tahmin = predict(egitilmis_model, X_test');
% Egitim kiimesi ve test kiimesi i¢in gercek ve tahmin edilen degerleri gorsellestirin
figure;
subplot(2, 1, 1);
plot(Y_egitim, 'b', 'DisplayName', 'Ger¢ek Degerler');
hold on;
plot(Y_egitim_tahmin, 'r', 'DisplayName’, "Tahminler');
xlabel('Ornekler');
ylabel('Deprem Siddeti");
legend('Location’, 'best');
title('Egitim Kiimesi - Ger¢ek Degerler ve Tahminler');
grid on;
subplot(2, 1, 2);
plot(Y test, 'b', 'DisplayName', 'Ger¢ek Degerler');
hold on;
plot(Y_test_tahmin, 'r', ‘DisplayName’, "'Tahminler');
xlabel('Ornekler');
ylabel('Deprem Siddeti");
legend('Location’, 'best’);
title('Test Kiimesi - Gergek Degerler ve Tahminler');
grid on;

% Performansi degerlendirin (6rnegin, MSE hesaplamak icin)
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mse_egitim = mean((Y_egitim - Y_egitim_tahmin)."2);
mse_test = mean((Y_test - Y_test_tahmin).”2);
disp(['Egitim Kiimesi Ortalama Kare Hata (MSE): ' num2str(mse_egitim)]);
disp(['Test Kiimesi Ortalama Kare Hata (MSE): ' num2str(mse_test)]);
Ek 10: Depremlerin derinliklerine ve toplam deprem sayilarima gore ii¢ boyutlu
grafiklerinin Matlab kodu
% dosy6adan verileri al
dosyaYolu = 'deneme.txt’;
% Tablo olusturma
veriTablosu = readtable(dosyaYolu, 'Delimiter’, '\t");
veriTablosu=table2array(veriTablosu);
ymin = min(veriTablosu(:,1))
ymax = max(veriTablosu(:,1))
xmin = min(veriTablosu(:,2))
xmax = max(veriTablosu(:,2))
stepsayisi = 1000;
X = linspace(xmin, xmax, stepsayisi);
y = linspace(ymin, ymax, stepsayisi);
[X, Y] = meshgrid(x, y)
a=size(veriTablosu(:,1))
a(1)
for i=1:stepsayisi
for j=1:stepsayisi
deger = 0;
for k = 1:a(1)
uzunluk = ((X(i,j)-veriTablosu(k,2))*2 + ...
(Y(i,j)-veriTablosu(k,1))*2)"0.5;
deger = deger + veriTablosu(k,4)*5*exp(-uzunluk/(veriTablosu(k,3)*0.01));

end
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Z(i,j)=deger;

end
end
%Z = sin(sqrt(X.A2 + Y .~2)) ./ (sqrt(X.A2 + Y.12));
% Durum grafigi ¢izimi
fig = figure;
surf(X, Y, Z,'EdgeColor',"texturemap”,'CDataMapping’,"scaled");
% Eksen etiketleri
xlabel('X");
ylabel("Y");
zlabel('Z);
title('3D Durum Grafigi');
% Renk haritasi
colormap(jet);
% Renk gubugu
colorbar;
% Grafigi goriintiileme
scatter3(veriTablosu(:,1),veriTablosu(:,2),veriTablosu(:,3))
scatter3(veriTablosu(:,1),veriTablosu(:,2),veriTablosu(:,4))
contour3(X,Y,Z2)
Ek 11: 5*5 lik geg¢is matrisinin duragan ve limit dagiliminin elde edilmesine iliskin
Matlab kodu
clear all; close all;
% 5x5 gecis matrisini tanimlayin
P =10.80.17 0.02 0.004 0.009;

0.58 0.31 0.09 0.02 0;

0.630.33000.04;

0.50.250.250 0;

0.20.20.600];
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% Duragan dagilimi (stationary distribution) ¢6zmek i¢in:

% P'nin transpozunu alin ve (I - PAT) x pi = 0 denklemini ¢6ziin

% Buna ek olarak, pi'nin toplam1 1 olacak sekilde normalize edilmelidir.
n =size(P,1); % Matrisin boyutu

A =[P - eye(n); ones(1, n)]; % (P’ - I) ve normalizasyon kosulunu birlestiriyoruz

b = [zeros(n,1); 1]; % Sag taraf vektori: (0, ..., 0, 1)
pi_stationary = A\b; % Duragan dagilimi elde etmek i¢in lineer denklem
¢Ozumu

% Limit dagilim1 hesaplamak i¢in geg¢is matrisinin biiylik kuvvetini alin:

P limit = P*1000; % Biiyiik bir kuvvet kullanilarak limit dagilimina ulagilir
pi_limit = P_limit(1, :); % Limit durumda her satir aynidir, bir satir yeterli
% Sonuglar1 yazdir

disp('Duragan dagilim (stationary distribution):');

disp(pi_stationary');

disp('Limit dagilimi:");

disp(pi_limit);
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