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UZUN KISA SURELI BELLEK (LSTM) KULLARAK ISTANBUL VE
CiVARI iCiN DEPREM EGILiMi TAHMINi

OZET

Dogal afetler, genellikle insanlarin kontrolii disinda gergeklesen ve gerceklesmesi
neticesinde basta can ve mal kayiplart olmakla birlikte ekonomik, ¢evresel, sagliksal
ve daha nice kayiplara yol acan olaylardir. Bu dogal afetlerden birisi olan depremler
ile lilkemiz tarihinde sikc¢a karsilagilmaktadir. Bir¢ok iilke, kurum ve kisi tarafindan
depremlerin yikict etkilerini en aza indirmek icin calismalar yapilmaktadir. Bu
calismalardan birisi de depremi gergeklesmeden Onceden yeri, zamani ve
biiylikliigiiyle tahmin edebilen deprem tahmin ¢aligmalaridir.

Depremin Onceden tahmin edilebilmesi can ve mal kaybini biiylik oranda azaltma
potansiyeline sahip oldugu i¢in hayati 6neme sahip ve depremlerin siirekli yasaniyor
olmalariyla birlikte popiilerligini hi¢ kaybetmeyen bir konudur. Ayni zamanda
depremlerin olusumunun ¢ok yiiksek karmasikliktaki siirecleri igermesi ve analiz
edilmesi zor olan ¢ok sayida faktore bagli olmasindan dolay1 oldukga zor bir konudur.
Deprem tahmini {izerine mevcut calismalar, kullanilan metodolojilere gore
matematiksel analiz, dnciillerin arastirilmasi, geleneksel makine 6grenmesi ve derin
ogrenme olmak iizere dort farkli baglik altinda incelenebilmektedir. Onciiller olarak
isimlendirilen verilerin kullanildig1 c¢alismalar her depremden O©nce meydana
gelmedigi i¢cin bu verileri kullanan algoritmalar1 genellestirmek ve standart hale
getirmek oldukca zordur. Matematiksel analiz yontemleri kisith verilerle calistiklar:
ve diisiik basar1 sonuglari elde ettikleri i¢in pek tercih edilmemektedirler. Geleneksel
makine 6grenmesi deprem tahmininde kullanilan 6nemli yontemlerden birisidir. Derin
O0grenme yoOntemleri, karmasik problemleri ¢ozmedeki basarisi nedeniyle deprem
tahmininde son zamanlardaki en popiiler yontemlerdir. Uluslararasi mecralarda
deprem tahmini calismalar1 gergeklestirildigi gibi lilkemizde de ¢esitli yontemler
kullanilarak deprem tahmini ¢alismalar1 gerceklestirilmistir. Kahramanmaras’ta
meydana gelen depremlerle birlikte yasamis oldugumuz can ve mal kayiplarinin
ardindan gozler jeologlarin uzun zamandir tizerinde durdugu ve yap1 stogunun biiytik
bir ¢ogunlugunun eskiye dayandig: Istanbul’a gevrilmistir. Ne yazik ki beklenen
Istanbul depremi igin Istanbul ve civarma yonelik yeterli sayida deprem tahmini
calismasi yapilmamustir.

Beklenen Istanbul depremi igin bir deprem tahmin ¢alismas1 yapmak, deprem tahmini
konusunda bir kaynak olusturmak ve bu konuda calismalar yapmaya tesvik etmek
amactyla bu ¢alismada Istanbul ve civari icin uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve
evrisimsel sinir aglar1 (CNN) kullanarak deprem tahmini ¢aligmasi yapilmistir. Bu
calismadan Once deprem ve deprem tahmin calismalarina dair genel bilgiler
verilmistir. Daha sonra deprem tahmini kismi veri toplama, veri 6n isleme, veri
boliitleme, model egitimi ve modellerin degerlendirilmesi asamalarindan
olusmaktadir. Veri toplama asamasinda Istanbul ve civarina ait son 25 yilin tarihsel
deprem verileri AFAD’dan temin edilmistir. Veri 6n isleme asamasinda eksik veri
tespiti ve veri normalizasyonu gerceklestirilmistir. Veri Boliitleme asamasinda veri
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seti egitim ve test olmak iizere 2 kisma ayrilmistir. Model egitimi agamasinda LSTM
ve CNN kullanilarak deprem tahmini modeli olusturulmustur. Deprem tahmin modeli
girdi olarak deprem biiyiikliigii, enlem, boylam ve derinlik verilerini ayr1 ayr1 ya da
hep birlikte kullanarak deprem biiyiikliigii, enlem, boylam ve derinlik tahminleri
yapmaktadir. Model degerlendirme asamasinda deprem tahmin modeli ile birlikte
parametreler, tarihsel veriler ve veri seti 6zellikleri ortalama mutlak hata, ortalama hata
karesi ve ortalama mutlak yilizde hatas1 metrikleri kullanilarak test edilmistir. Ek olarak
egitilen modeller, modellerin gegerliligini 6l¢gmek amaciyla bir diger deprem beklenen
yerler arasinda olan Bing6l — Karliova civari i¢in de test edilmistir.

Testler sonucunda Istanbul ve civari igin kabul edilebilir basar1 oranina sahip bir
deprem tahmin g¢aligmasi gerceklestirilmistir. Bununla birlikte bu problem 6zelinde
LSTM ve CNN modellerin ne kadar basarili olduklari, hangi zaman araligina ait
verilerin kullaniminin daha basarili sonuglar iiretebilecegi, ozelliklerin 6grenmeye
olan katkisi ve hangi parametrelerin daha kullanishh olduguna yonelik bilgiler
edinilmistir.

Anahtar kelimeler: Deprem tahmini, Derin 6grenme, LSTM, CNN, istanbul.
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EARTHQUAKE PREDICTION FOR ISTANBUL AND ITS
NEIGHBOURHOOD USING LONG SHORT TERM MEMORY (LSTM)

SUMMARY

Natural disasters are events that generally occur beyond the control of human beings
and as a result of their realisation, they cause economic, environmental, health and
many other losses, especially loss of life and property. We frequently encounter
earthquakes, one of these natural disasters, in the history of our country. Many
countries, institutions and individuals are working to minimise the destructive effects
of earthquakes. One of these studies is earthquake prediction studies that can predict
the earthquake with its location, time and magnitude before it occurs.

Predicting the earthquake in advance is of vital importance because it has the potential
to greatly reduce the loss of life and property, and it is a subject that has never lost its
popularity with the continuous occurrence of earthquakes. At the same time, it is a
very challenging topic because the occurrence of earthquakes involves processes of
very high complexity and depends on many factors that are difficult to analyse.
Existing studies on earthquake prediction can be analysed under four different
headings according to the methodologies used: mathematical analysis, antecedent
search, traditional machine learning and deep learning. Since the studies using data
called precursors do not occur before every earthquake, it is very difficult to generalise
and standardise the algorithms using these data. Mathematical analysis methods are
not preferred because they work with limited data and achieve low success results.
Traditional machine learning is one of the important methods used in earthquake
prediction. Deep learning methods are the most popular methods in earthquake
prediction due to their success in solving complex problems. As earthquake prediction
studies have been carried out internationally, earthquake prediction studies have also
been carried out in our country using various methods. After the loss of life and
property we have experienced with the earthquakes in Kahramanmaras, the eyes have
turned to Istanbul, which geologists have been focusing on for a long time and where
most of the building stock is based on old buildings. Unfortunately, a sufficient number
of earthquake prediction studies have not been carried out for Istanbul and its vicinity
for the expected Istanbul earthquake.

In order to make an earthquake prediction study for the expected Istanbul earthquake,
to create a resource on earthquake prediction and to encourage studies on this subject,
an earthquake prediction study using long short-term memory (LSTM) and
convolutional neural networks (CNN) was carried out in this study for Istanbul and its
vicinity. Before this study, general information about earthquake and earthquake
prediction studies is given. Then, the earthquake prediction part consists of data
collection, data preprocessing, data segmentation, model training and model
evaluation. In the data collection phase, historical earthquake data of Istanbul and its
neighbourhood for the last 25 years were obtained from AFAD. In the data
preprocessing stage, missing data detection and data normalisation were performed. In
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the data segmentation stage, the data set was divided into 2 parts as training and test.
In the model training phase, an earthquake prediction model was created using LSTM
and CNN. The earthquake prediction model uses earthquake magnitude, latitude,
longitude and depth data separately or together to predict earthquake magnitude,
latitude, longitude and depth. In the model evaluation phase, the parameters, historical
data and dataset characteristics along with the earthquake prediction model were tested
using the mean absolute error, mean squared error and mean absolute percentage error
metrics. In addition, the trained models were also tested for the vicinity of Bingdl -
Karliova, which is among the other expected earthquake locations, in order to measure
the validity of the models.

As a result of the tests, an earthquake prediction study with an acceptable success rate
for Istanbul and its neighbourhood was carried out. In addition, information has been
obtained on how successful LSTM and CNN models are for this problem, which time
interval data can produce more successful results, the contribution of features to
learning and which parameters are more useful.

Keywords: Earthquake prediction, Deep learning, LSTM, CNN, Istanbul.
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1. GIRIS

1.1 Tezin Amaci

Bu tezin amac1 depremlerin olusumunu anlayarak depremlerin meydana getirdigi can
kayiplari, saglik problemleri, ckonomik zararlar ve ¢evresel tahribatlar gibi zararlarin
Online gegmek i¢in derin 6grenme yontemlerinden LSTM ve CNN ile birlikte
¢oziimler liretmeye caligmaktir. Tezin bir diger amaci ise lilkemizin bir deprem {ilkesi
olmasina ragmen deprem tahmini konusunda yeterli ¢alismanin yapilmamis olmasi
dolayistyla deprem tahmini calismalarini tesvik etmek ve bu siiregte yardim
aliabilecek bir kaynak olusturmaktir. Arastirma bolgesi olarak iilkemizde Istanbul ve
civarinin segilmesi ise Istanbul’un birgok konuda Tiirkiye’nin en 6nemli sehri
olmasindan ve deprembilimcilerin yakin tarihte deprem beklenen schirler arasinda
Istanbul’u gdstermesinden kaynaklidir. Depremlere ait zaman serisi veriler
kullanilarak, ge¢miste meydana gelen depremlerin gelecekte meydana gelen
depremleri ne oranda ifade edebildigi arastirilmistir. Bu arastirmada CNN’nin tek ve
LSTM’nin farkli varyantlar1 kullanilarak ilgili derin 6grenme yonteminin bu konudaki

basarisi incelenmistir.

1.2 Tezin Icerigi

Bu tezde dogal afetlere ve dogal afetlerden biri olan depreme dair temel bilgiler
verilmistir. Daha sonra makine Ogrenmesi yontemleriyle deprem tahmini
caligmalarinin nasil olmasi gerektigine, deprem tahmini c¢aligmalarinin hangi
siireclerden meydana geldigine ve 6rnek deprem tahmini ¢alismalarinin incelenmesine
yer verilmistir. Bununla birlikte Istanbul ve civarinda meydana gelen depremlere ait
verileri ve CNN ve LSTM derin 6grenme yonteminin ¢esitli varyantlarini kullanarak
deprem egilimi tahminine yonelik bir ¢aligma gerceklestirilmistir. Bu ¢alismanin
ardindan gelistirilen modelin gecerliligini dlgmek i¢in bir diger deprem beklenen
bolgeler arasinda gosterilen Bingdl - Karliova civari i¢in de modeller test edilmistir.

Tiim sonuglar ¢alisma igerisinde karsilastirilmis ve yorumlanmastir.



2. DOGAL AFETLER

2.1 Tanmmi

Dogal afetler, genellikle insanlarin kontrolii disinda vuku bulan, gergeklesme
konumuna, siddetine ve benzeri parametrelere bagh olarak neden oldugu hasarlarin
degisiklik gosterdigi tehlike addeden olaylardir. Bu olaylarin neticesinde ulusal ya da
uluslararas1 boyutlarda can ve uzuv kayiplari, maddi kayiplar ve gevresel kayiplarin
yasanmasi olagandir. Sahislar ve iilkeler onleyebilecekleri kadartyla dogal afetlerin
kayiplarin1 6nlemek adina bilinglendirme ¢alismalari, acil durum tatbikat ve

hazirliklari, yardim ¢alismalari, sivil savunma gibi 6nlemler alir.

2.2 Cesitleri

Afet Arastirma ve Epidemiyoloji Merkezi (CRED) tarafindan yapilan siniflandirmada
doga kaynakli afetler 6 farkli baslik altinda siniflandirilmistir. Bu siniflar; jeofiziksel,
hidrolojik, meteorolojik, klimatolojik, biyolojik ve diinya disi olarak karsimiza

cikmaktadir [1]. Sekil 2.1°de bu siniflandirma goriillmektedir.
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Jeofiziksel Hidrolojik Meteorolojik Klimatolojik Biyolojik Diinya Digi

Deprem Sel Firtina Kuraklik EReEN Etki
Kazasi

Kitle Hareketi Hevelan Ekstrem Buzul Gélu Salain Uzay
(Kuru) 4 Sicaklik Patlamasi 9 Havasi
Volkanik Dalga Sis Tahrip Edici Bocek
Aktivite Etkisi Kirsal Yangin Istilas

Sekil 2.1 : CRED’e gore dogal afet gesitleri [1].

Ulkeler bulunduklari kosullar nedeniyle bazi dogal afetleri hi¢ yasamiyorken ya da
daha az yasiyorken, diger dogal afetler ile daha sik karsilagabilmektedir. Bu da her
tilkede farkli dogal afetlerin farkli 6nem derecesine sahip olmasina neden olmaktadir.
Ulkemizde deprem, sel, ¢1§, yangin gibi dogal afetlerle sik¢a karsilagilabilirken

tsunami, kasirga gibi dogal afetler olduk¢a nadir goriilmektedir.
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2.3 Goriilme Sikhig1 ve Olas1 Etkileri

CRED’in acil durumlar veri tabaninda (EM-DAT) [2] 2000-2019 yillar1 arasinda
diinya ¢apinda 7348 dogal afet olaymnin rapor edildigi belirtilmistir. Bu raporun

icerdigi dogal afetlerin goriilme siklig1 verileri Sekil 2.2°de gosterilmektedir.

Bu rapora gore 2000-2019 periyodu i¢inde Diinya genelinde 3254 sel, 2043 firtina,
552 deprem, 432 ekstrem sicaklik, 376 heyelan, 338 kuraklik olay1 ve 353 diger dogal

afetler meydana gelmistir [3].
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Sekil 2.2 : Diinya genelinde en yaygin goriilen dogal afetler (2000 - 2019) [3].

Bu afetler; 2000-2019 yillar1 arasinda yaklasik 1,23 milyon (yillik ortalama 60 bin)
can kaybina neden olurken toplamda da 4 milyardan fazla insanda bu afetlerden
etkilenmistir. Yasanan ekonomik kayip ise 2,97 trilyon USD’dir. Ayrica her baglik
0zelinde bir 6nceki 20 yillik periyota gore artisin oldugu gézlemlenmektedir. Afetlerin

neden oldugu etkiler Sekil 2.3’te gosterilmistir.
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Sekil 2.3 : Dogal afetlerin 1980-1999 ve 2000-2019 yillart arasindaki etkileri [3].

Afetlerde yasanan can kayiplarimin biiyiikligii; afetin ¢esidi, konumu, siiresi, etkilenen
niifusun boyutu ve afete daha dnceden ne kadar hazir oldugu olmak {izere bir¢ok
faktore baghdir. 2000-2019 yillar1 arasinda Diinya genelinde dogal afetlerin neden
oldugu can kayiplarina bakacak olursak deprem basi ¢ekmektedir.



3. DEPREM

3.1 Temel Kavramlar

3.1.1 Fay

Fay ya da kirik, iki kita sahanliginin birbirlerine siirtlinerek zit yonlerde hareketleri
sonucu olusan yapiya verilen isimdir. Kiriklarin uzunluklari boyunca jeolojik
tabakalar iki ayr1 blok halinde yer degistirir. Faylarin uzunluklar1 birka¢ milimetreden

baslayip binlerce kilometreye kadar erisebilir [4].

Yer bilimciler, faylar1 siniflandirmak i¢in fayin ylizeye gore acisini (egim olarak
bilinir) ve fay boyunca kayma yoniinii kullanirlar. Egim diizlemi yoniinde hareket eden
faylar, egim atimli faylardir ve hareketlerine bagli olarak normal veya ters (itme)
olarak tanimlanirlar. Yatay olarak hareket eden faylar, dogrultu atimli faylar olarak
bilinir ve sag yanal veya sol yanal olarak siniflandirilir. Hem egim atimli hem de

dogrultu atimli hareket gosteren faylara egik atimli faylar denir [5].

3.1.2 Deprem

Yer kabugu i¢indeki kirilmalar nedeniyle ani olarak ortaya ¢ikan titresimlerin, dalgalar
halinde yayilarak yeryiiziinii sarsmasina deprem denir [6]. Deprem, yerlesim yerine
olan uzaklig, biiyiikliigii, derinligi gibi parametrelere bagl olarak biiyiik yikima neden

olabilen ve kitlesel 6liimle sonuglanabilen bir dogal afettir.

Son zamanlarda teknolojinin gelismesi itibariyle biiyiik depremlerin bile potansiyel
zararlar1 biiyiik oranda engellenebilmektedir. Buna ragmen depremler, diinyanin
birgok noktasinda kayiplara neden olmaya devam etmektedir. Bunun temel nedeni,

carpik kentlesme, yapilasmada temel ilkelere uyulmamasi ve bilingsizliktir.

3.1.3 Oncii deprem

Daha biiyiik bir depremden 6nce gerceklesen ve o depremle zaman ve mekan iliskisi

olan depremlerdir.



3.1.4 Artci1 deprem

Daha biiylik bir depremden sonra gergeklesen ve o depremle zaman ve mekan iliskisi

olan depremlerdir.

3.1.5 Ana sok

Birbirleriyle zaman ve mekan olarak iligkili olan bir dizi depremden en biiyiik olan
depreme verilen addir. Diger bir deyisle oncii depremler ile artg1 depremler arasinda

meydana gelen ve bu depremlerin tiimiinden daha biiyiik olan depremdir.

3.1.6 Derinlik

Deprem enerjisinin ortaya ¢iktigi noktanin yeryiiziine olan en kisa uzakligina denir.

3.1.7 Odak noktasi

Odak noktasi yerin i¢inde depremin enerjisinin ortaya ¢iktig1 noktadir. Bu noktaya
odak noktasi veya i¢ merkez de denir. Gergekte, enerjinin ortaya ¢ikti1 bir nokta
olmayi1p bir alandir, fakat pratik uygulamalarda nokta olarak kabul edilmektedir [6].
3.1.8 Merkez iissii

Depremin odak noktasina en yakin olan yeryliziindeki noktaya merkez {issii
denilmektedir. Diger bir tabirle odak noktasinin yeryiiziine olan izdiisiimiidiir.

3.1.9 Sismoloji

Sismoloji veya diger bir tabirle deprembilim, jeofizigin bir alt dali olarak depremlerin

ve yer hareketlerinin incelendigi bir bilim dalidir.

3.1.10 Sismograf

Yer ses ve sarsintilarimi biiytlikliik, merkez, zaman ve siire 6zelliklerinde kaydederek

depremlerin dl¢iimiinde kullanilan cihazlara verilen addir.

3.1.11 Sismisite

Depremlerin alansal ve zamana bagl olarak dagilimidir [7].



3.1.12 Biiyiikliik ve siddet

Biiyiikliik veya magnitiid, depremin kaynaginda meydana gelen kirilma sonucunda
kirillan yiizeyin biiylikliiglinii dolayisiyla agiga ¢ikan enerjinin diizeyini belirten bir
olgiidiir [6]. Siddet ise depremin yeryiiziinde herhangi bir noktay1 ne kadar etkiledigini

belirtmek i¢in kullanilan bir terimdir.

Deprem biiyiikliik 6l¢timii yapilirken kirilmalar yeraltinda kaldigi i¢in bu kiriklari
gozle gormek miimkiin degildir. Depremlerin yeryiiziinde meydana getirdigi sismik
dalga genligi gibi etkiler incelenerek depremin biiyiikliigii hakkinda bilgi sahibi

olunabilir.

Depremlerin siddetleri, uzun yillarin verdigi tecriibeyle olusturulmus deprem siddet
cetvellerine gore degerlendirilmektedir. Deprem siddet cetvellerinde siddetler Romen
rakamlariyla ifade edilmektedir. Bugiin kullanilan baglica siddet cetvelleri
degistirilmistir. Bunlar, “Mercalli Cetveli (MM)” ve “Medvedev-Sponheur-Karnik
(MSK)” siddet cetvelidir [8].

Biiyiikliik degeri o6l¢iim yapilan yerden bagimsiz iken, siddet degeri 6lgiim yapilan
yere bagimlidir. Yani ol¢lim yeri degisse bile biiyiikliik ayn1 kalirken, siddet degeri
degisiklik gostermektedir.

Depremin biiytikliigii ve siddetinin deneysel olarak birtakim bagintilar1 ¢ikarilmastir.

Bagintilardan biiyiikliik ve siddet doniistimleri Cizelge 3.1’°deki gibi verilebilir.

Cizelge 3.1 : Biiytikliik ve siddet doniisiim tablosu ([8]’den alinmaistir).

Siddet Ritcher Biiytikliigii
v 4
\Y 4,5
Vi 51
Vil 5,6
VI 6,2
IX 6,6
X 7,3
XI 7,8
XII 8,4

3.1.12.1 Biiyiikliik tiirleri

Yerel (lokal) biiyiikliik (MI)
Depremlerin biiytikliigiinii 6l¢mek i¢in ilk 6nerilen yontem olan yerel biiyiikliik 6l¢cegi,

1935 yilinda Charles Richter tarafindan meydana getirilmistir. Depremin meydana



getirdigi ses dalgalarmin olusturdugu en yiiksek genlik degerinin uzaklik ile
Olciilendirilmesiyle depremin biiyiikliigii hakkinda bilgi edilebilir. Biiyiikligii 6,0’dan

az ve uzaklig1 700 kilometreden az depremler i¢in kullanilir.

Siireye bagh biiyiikliik (Md)
Depremin, sismometre {izerinde ne kadar uzun siireli bir titresim olusturdugu 6l¢iiliir
ve deprem merkezinin uzakligi ile 6lgeklenir. Bu yontem biiytikligii 5,0’den az ve 300

kilometreden yakin depremeler igin kullanilir [9].

Yiizey dalgasi biiyiikliigii (Ms)
Yiizey dalgalarinin genligi baz alinarak hesaplanan biiyiikliik tiirtidiir [10].

Cisim dalgasi biiyiikliigii (Mb)

Herhangi bir uzaklikta, herhangi bir aletle kaydedilen bir depremin cisim
dalgalarindan yararlanarak bir biiytikliik tanimi1 gelistirmislerdir. Bolgesel uzakliklarin
Otesinden gelen (telesismik), depremlerin cisim dalgalarindan yararlanarak hesaplanan

biiytikliik tiirtine cisim dalgasi biyiikliigi denmektedir [11].

Moment biiyiikliigii (Mw)
Thomas C. Hanks ve Hiroo Kanamori tarafindan 1979 yilinda gelistirilen bu yontem
deprem biiyiikliigiini 6lgmede sismik momentin hesaplanmasina dayalidir. Giigli

(8,0°den biiyiik) depremlerin biiytikliiklerini hesaplama da en giiven duyulan 6lcektir.

3.1.13 Tsunami

Genellikle depremlerle birlikte anilan tsunami, deprem gibi tektonik olaylarin okyanus
ya da deniz tabaninda meydana gelmesi ve bu olaylarin aciga ¢ikardigi enerjinin denize
ge¢mesiyle birlikte olusan uzun periyotlu dalgalara verilen addir. Tsunamiye

tilkemizde ¢ok sik rastlanilmamaktadir.

3.2 Depremin Olas1 Etkileri

Depremlerin etkileri basta biiyiikliigii ve meydana geldigi ¢evrenin yapi stogu olmak
tizere ¢esitli etmenlere baghdir. Depremler saniyelerce siirmesine ragmen, depremin
etkisi on yillarca atlatilamayan zararlara yol agabilir. Depremlerin olasi etkileri birgok
baslik altinda incelenebilir. Depremlerde insan sagligi ve yapilarin etkilenmesi diger

etkilerinde Oniinli agmaktadir.



3.2.1 Depremlerin saghk ve saghk sistemi iizerindeki etkileri

Depremin meydana getirdigi yikim ile saglik sisteminin ana unsurlarindan olan saglik
yapilar1 hasar gorebilecegi icin saglik sistemi bolgesel olarak sekteye ugrayabilir.
Deprem ile ongoriilemez sekilde artan yarali ve agir yarali insanlara tibbi aksiyon
konusunda onceden uygun planlama yapilmamigsa ve gerekli tibbi miidahalelerde
yeterli olunmaz ise insan sagligi dogrudan olumsuz etkilenebilir. Depremi kendisi,
yakini yasayanlar ya da deprem olabilecegi korkusu i¢inde olan kisiler; kaygi, stres,
korku, i¢e kapanma, 6fke gibi ¢esitli duygular siirekli yasayabilecekleri depresyon,
bipolar bozukluk gibi duygudurum bozukluklar1 yasayabilirler. Kisa ve net olarak

deprem saglik sistemini ve insan sagligini dogrudan olarak olumsuz etkilemektedir.

3.2.2 Depremin ekonomi iizerindeki etkileri

Depremin meydana getirdigi yikim ile fiziki ve emek kayiplar1 yasanabilir. Insan, yaps,
makine, ham madde gibi tiretimi olusturan ana unsurlarin zarar gérmesi ile birlikte
tiretim sekteye ugrayabilir ve issizlik orani artabilir. Dogrudan bolgesel ve dolayli
olarak ulusal iiretimin azalmasiyla birlikte enflasyonda artis olmasina, yerel para
biriminin deger kaybetmesine neden olabilir. Yeniden imar ve kalkinma calismalari
icin ayrilacak olan biit¢eyle birlikte cari agik, faizle bor¢lanma gibi ekonomik

sorunlara yol agabilir.

3.2.3 Depremin cevre iizerindeki etkileri

Depremin meydana getirdigi yikim ile karada, denizde ve havada hayvan oliimleri,
yaralanmalar1 gergeklesebilir. Tarim arazilerinde ¢6kme, kayma ve derin gatlaklar gibi
olaylar goriilebilir. Bitki ortiisii hasar gorebilir. Bu da bitki ve hayvan c¢esitliliginin
azalmasina, besin zincirinin bozulmasma neden olabilir. Su kaynaklarina zararl
bilesenler karisabilir ya da su kaynaklar1 topraga karisabilir. Deprem atiklar1 topraga,

suya ve havaya karisarak bu yerlerde toprak, su ve hava kirliligine neden olabilir.

3.2.4 Depremin egitim sistemi iizerindeki etkileri

Depremin meydana getirdigi yikim ile 6gretmen, 6grenci gibi insan unsular ile okul
ve materyal gibi yapisal unsurlar zarar gorecegi icin egitim sekteye ugrayabilir.
Depremden sonra egitim hizmetleri aksayabilecegi gibi depremin etkileri atlatilana
kadar egitim kalitesi eskisi kadar verimli olmayabilir. Ogrenci sayisinda diisiis

gozlemlenebilir.



3.2.5 Depremin turizm iizerindeki etkileri

Depremin meydana getirdigi yikim ile tarihi yapilar, dogal yapilar, ticari merkezler,
eglence mekanlari, konaklama alanlari, saglik, spor ve kiiltiirel tesisler zarar gorebilir.
Turizm i¢in 6nemli olan bu yapilarin zarar gérmesiyle birlikte turizm verilerinde

biiylik azalis ve hatta bir slireye kadar yok olus gézlemlenebilir.

3.3 Meydana Gelen Depremlerin Bilancosu

Depremlerin meydana getirdigi tahribat depremin biiytikliigliyle, depremin meydana
geldigi yerin yerlesim yerlerine olan uzakligiyla, meydana geldigi giin ve saatiyle,
meydana geldigi ¢cevrenin yapi stogunun durumuyla, ulusal ve bireysel olarak alinan
onlem ve yapilan hazirlik ile dogru orantilidir. Bu ve buna benzer maddeler depremin
bilangosunun artis ya da azalma gdstermesini etkilemektedir. En biiylik depremler en
biiylik zarara yol agar fikri kesin dogruluk tasimaz. Tarihte ¢ok biiyiik depremlerin cok
kiigiik zararlarla atlatildigina rastlanilabilir. Aksi sekilde ¢ok biiyilkk olmayan

depremler, kendilerinden umulmayan zararlar birakabilirler.

3.3.1 Diinya genelinde meydana depremlerin bilangosu

Diinya genelinde son 100 y1lda meydana gelen biiyiikliigii en yiiksek 10 adet depreme

ve bilancolarina ait veriler Cizelge 3.2’de gosterilmistir.

Cizelge 3.2 : Diinya genelinde meydana gelen depremlerin bilangosu (Veriler [12]’den

alinmastir).
Yer Tarih Biiyiiklik Can Kayb1 ~ Toplam Hasar
(Milyon Dolar)
Valdivia, Sili 22.05.1960 9.5 2226 1000
Alaska, ABD 28.03.1964 9.2 139 400
Sumatra, Endonezya 26.12.2004 9.1 227899 10000
Honshu, Japonya 11.03.2011 9.1 18428 220136,6
Kamgatka, Rusya 04.11.1952 9.0 10000 1
Bio-bio, Sili 27.02.2010 8.8 558 30000
Alaska, ABD 04.02.1965 8.7 - 0,01
Assam, Tibet 15.08.1950 8.6 1530 20
Sumatra, Endonezya  28.03.2005 8.6 1319 37,36
Sumatra, Endonezya 11.04.2012 8.6 10 -

3.3.2 Tiirkiye’de meydana gelen depremlerin bilancosu

Tiirkiye’de meydana gelen biiyiikliigii en yiliksek 10 adet depreme ve bilangolarina ait

veriler Cizelge 3.3’de gosterilmistir.



Cizelge 3.3 :

Tiirkiye’de meydana gelen depremlerin bilangosu (Veriler aksi
belirtilmedikge [13]’ten alinmistir).

Yer Tarih Biiyiiklik Can Kayb1 ~ Hasarli Bina
Erzincan 27.12.1939 7,9 32968 116720
Golciik, Kocaeli 17.08.1999 7,8 17480 73342
Maras Depremleri  06.02.2023 7,7 62013 [14] 326895 [15]
Muradiye, Van 24.11.1976 7,5 3840 9232
Diizce 12.11.1999 7,5 763 35519
Miirefte, Tekirdag ~ 09.08.1912 7,3 216 5540
Tiirk — Iran Siniri 07.05.1930 7,2 2514 -
Ladik, Samsun 27.11.1943 7,2 4000 40000
Gerede, Bolu 01.02.1944 7,2 3959 20865
Yenice, Canakkale  18.03.1958 7,2 265 6750
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4. DEPREM TAHMIN CALISMALARI

Deprem tahmini {izerine mevcut caligmalar, kullanilan veri setlerine gore 2’ye,
kullanilan metodolojiye gore 3’e ayrilabilir. Sekil 4.1°de deprem tahmin ¢alismalarinin

siniflandirilmasi gosterilmistir.

Deprem
Tahmini
Veri Seti Metodoloji
v v v l ¥
Sismik Veriler Onciiller Matema_tlksel Gele_n?ksel Ma_klne ) Perln
Analiz Ogrenmesi Ogrenme

Sekil 4.1 : Deprem tahmini ¢aligmalarinin siniflandirilmasi ([16]’dan esinlenilmistir).

4.1 Deprem Tahmini Nasil Olmahdir?

Deprem tahmini, asgari olarak gelecege yonelik olarak tahmin edilen depremin
biiyiikliigii, yeri ve zamanini igerecek sekilde yapilmalidir. Bu tahminler zamansal

olarak kisa vadeli ve uzun vadeli siiregler olarak siniflandirilabilir.

Kisa vadeli siireg, bir depremi meydana gelmeden birkag giin veya hafta dnce tahmin

eder ve 6zellikle tahliye siireci i¢in faydalidir.

Uzun vadeli siireg ise bir depremi meydana gelmeden birkag ay veya yil once tahmin

eder ve yap1 stogunun yenilenmesi gibi genis ¢apli onlemler alinabilir.

4.2 Deprem Tahmini Siireci

Deprem tahmin siireci calismadan ¢alismaya degisiklik gosterebiliyor olmasina karsin
genel olarak 7 farkli adimdan olugmaktadir. Sekil 4.2°de deprem tahmin siireci

gosterilmistir.
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Deprem Veri Seti—>» Onlsleme [—>» Ozellik Secimi

!

Model : Egitim ve -
Degerlendirme Gecgerleme Hioeld] EEaliil

Cikti

Sekil 4.2 : Deprem tahmin siireci.
4.2.1 Veri setleri

Deprem tahmini igin olusturulan veri setleri igerisinde en azindan depremin meydana

gelme yeri (enlem, boylam), biiyiikliigii ve zamanu ile ilgili sismik verileri igermelidir.

Hemen hemen her iilkenin kendi topraklarinda gergeklesen depremlere ait canli ve
geemis verileri yayinlamakla gorevli resmi bir kurumu bulunmaktadir. Depremlere ait
veriler bu kurumlardan temin edilebilir. Ulkeler ve iilkelere ait bu kurumlar Cizelge

4.1°de gosterilmektedir.

Bununla birlikte ge¢mis deprem verileri kaggle, data.world gibi popiiler sitelerden de

temin edilebilir.

Cizelge 4.1 : Ulkeler ve deprem verilerini yayinlayan kuruluslar.

Ulke Resmi Kurum
Tirkiye Afet ve Acil Durum Y o6netimi Bagkanligi
Cin Cin Deprem Ag1 Merkezi
Japonya Japonya Meteoroloji Ajansi
[ran Iran Sismoloji Merkezi
ABD ABD Jeoloji Arastirmalart Kurumu
Uluslararasi Uluslararas1 Sismoloji Merkezi
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4.2.2 Veri on isleme

Veri 6n isleme, model egitime tabi tutulmadan yani 6grenme siireci baslamadan 6nce
modelin 6grenme basarisi ve verimliligini artirmak amaciyla veri seti lizerinde yapilan
tyilestirmeye yonelik birtakim ¢alismalardir. Bu iyilestirme g¢alismalar1 dort farkl

baslik altinda incelenebilmektedir.

Deprem tahmini ¢aligmasinda veri setinde sadece sismik veriler kullanilmigsa 6n
isleme adiminda genel olarak bos degerlerin tespitine aksiyon alinmasiyla birlikte
normalizasyon adimlar1 gerceklestirilir. Onciiller kullanilmissa asagida sayilan

basliklarin altinda yer alan ¢esitli 6n isleme adimlart kullanilabilmektedir.

4.2.2.1 Veri temizleme

Veriler dogast geregi aykirt degerler icerebildigi gibi veri setlerinin olusumu sirasinda
yasanan hatalar nedeniyle de alakasiz, yanlis ve eksik degerler icerebilir. Bunun
disinda veri seti igerisinde bir grup veri tekrar ediyor olabilir. Veri temizleme, bu
ozelliklere sahip verilerin tespit edilip temizlendigi ve makine 6grenmesi modeli

tarafindan islemeye uygun hale getirildigi asamalardir.

4.2.2.2 Veri birlestirme

Calisma icin hazirlanmis veri seti yeterli veri igermiyor, kapsami dar kaliyor olabilir
ya da daha kapsamli bir ¢alisma ile daha basarili ve gecerli sonuclar {iretmek
isteniyorsa ayni problem i¢in olusturulmus veri setlerinin birlestirilmesi faydali
olabilir. Veri birlestirme, bu tiir sorunlara ¢6ziim olarak ayni problem igin
olusturulmus veri setlerinin birlestirilmesini igerir. Veri birlestirme sonrast daha

kapsamli1 ve daha basaril1 bir ¢alisma elde edilebilir.

4.2.2.3 Veri doniistiirme

Veri doniistiirmede veri seti igerisindeki verilerin tahmin operasyonlarina uygun
sekilde donistiiriilmesi saglanir [17].

4.2.2.4 Veri indirgeme

Veri setleri bazen oldukga fazla veri igerebilmektedirler. Bu haliyle makine 6grenmesi
modelleri zaman ve hafiza bakimindan verimli ¢aligmayabilir. Veri indirgeme islemi,

verimlilik i¢in veri setinin daha az veriyle temsil edilmesi islemidir.
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4.2.3 Ozellik secimi

Ozellik secimi, orijinal veri setini temsil edebilecek en iyi altkiimenin segimi olarak
tanimlanmaktadir. Ozellik secimiyle birlikte algoritmanin hiz1 artar, ilgisiz ve
gliriiltiilii veri ortadan kalkar, veri kiimesi daha basit bir sekilde tanimlanabilir,
gorsellestirilebilir ve anlasilabilir, veri depolamak icin gerekli olan hafiza miktar

azalir ve elde edilen modelin basarisi artabilir [18].
Oznitelik se¢im metotlarinin biiyiik bir kism1 3 ana kategoriye ayrilabilir.

Deprem tahmini ¢alismalarina baktigimizda veri seti olarak sadece sismik veriler
kullanildig: takdirde veri seti i¢erisinde ¢ok fazla 6zellik olmamasi ve her bir 6zelligin
onem atfetmesi sebebiyle genelde Ozellik se¢cim uygulanmamaktadir. Veri seti
icerisinde Onciiller kullantyorsa kullanilan oOnciile gore asagidaki ozellik secimi

yontemlerine ait alt yontemlerden birisi uygulanabilir.

4.2.3.1 Filtreleme yontemleri

Ozniteliklerin dnemini hesaplamak icin dznitelik ile hedef degisken arasindaki iliskiyi
dikkate alan yontemlerdir [19].

4.2.3.2 Sarmalayici yontemler

Sarmalayic1 yontemler, bir alt 6zellik grubuna sahip modeller olusturur ve model
performanslarini 6lger [19].

4.2.3.3 Gomiilii yontemler

Oznitelik segimi, bazi makine 6grenimi modellerinin sagladigi i¢ goriilerle de elde
edilebilir. Ornegin, Lasso ve RF algoritmalarmin kendilerine ait 6znitelik se¢im
metotlar1 bulunmaktadir [19]. Bu yapidaki 6zellik se¢im yontemleri gomiilii yontemler

olarak adlandirilabilir.

4.2.4 Model se¢imi

Deprem tahmini ¢alismalar1 i¢in model secerken ii¢ farkli ana baslik karsimiza
cikmaktadir. Bunlar matematiksel analiz yontemleri, geleneksel makine 6grenmesi
yontemleri ve derin 6grenme yOntemleridir. Model se¢imindeki genel yargilar su

sekildedir:
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Matematiksel analiz yontemleri kisitli verilerle ¢aligtiklart ve diisiik basar1 sonuglar

elde ettikleri i¢in [20,21] pek fazla tercih edilmemektedirler.

Kullanimmin kolay olmasi itibariyle geleneksel makine Ogrenmesi, deprem

tahmininde kullanilan 6nemli yontemlerden birisidir.

Derin 6grenme yontemleri ¢ok yiiksek karmagikliga ve analizi ¢ok sayida faktore bagl
problemleri ¢6zmede basarisini kanitlanmis olmasindan miitevellit deprem tahmini
konusunda da en iyi ¢Oziimii tretmislerdir [16,22]. Son zamanlarda oldukga

popiilerdir.

4.2.5 Egitim ve gecerleme

Makine 6grenmesi modellerinde egitimin temel hedefi, modelin mevcut veri setiyle en

iyi genellemeyi yaparak yiiksek dogrulukta tahminler yapmasini saglamaktir.

Capraz dogrulama ise parametre ayarlama sirasinda egitim setinin her seferinde farkl
bir kismi ile dogrulama yapma islemine denir. Ornek ile agiklamak gerekirse, veri
setinin segilen orandaki kismi test seti olarak ayrildiktan sonra kalan kismin ilk
%25°1ik kismini ilk model egitiminde, ikinci %25’lik kismini ikinci model egitiminde
seklinde siras1 ile uygulanarak tiim kisimlar hem dogrulama hem egitim sirasinda
kullanilir. Bu sayede dogrulama setinin dogru sekilde secilip se¢ilmedigi kaygisi
ortadan kalkar, parametre se¢imi ise her bir ¢apraz dogrulama seti ve egitim seti ile

olgiilen metrik skorlarinin ortalamasi alinarak yapilir [23].

4.2.6 Model degerlendirme

Cesitli amaglar i¢in gelistirilmis olan makine 6grenmesi modellerinin basar1 oranlarini
O0lcmeye model degerlendirme denilmektedir. Gelistirilen model bir regresyon
problemini ¢ézmeyi amaglayabildigi gibi bir simiflandirma problemini ¢dzmeyi de
amaglayabilir. Bu da modeli degerlendirmede kullanilan metrikleri dogrudan

etkilemektedir. Her problemin kendine 6zgii degerlendirme metrigi bulunmaktadir.

4.2.6.1 Simiflandirma problemlerinde model degerlendirme

Siiflandirma problemlerinde model degerlendirmede siklikla karisiklik matrisi
kullanilmaktadir. Karigiklik matrisi, bir modelin performansini degerlendirmek i¢in
kullanilan ve gorsel olarak bir tablo seklinde temsil edilen bir aractir. Veri

uzmanlarina, modelin performansi, hatalar1 ve zayifliklar1 hakkinda daha derin bir
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anlayis saglar [24]. Karisiklik matrisi dort farkli hiicreden olusmaktadir. Burada
gercek pozitifler (TP), kaydedilen depremlerin sayisiyla eslesen tahmin edilen
depremlerin sayisidir. Gergek negatifler (TN), gercek bir deprem olmadiginda, tahmin
edilen bir deprem olmadiginin 6ngdriisii ile meydana gelir. Model, gercek bir deprem
olmadiginda bir deprem 6ngoriiyorsa buna yanlis pozitif (FP) denir ve yanlis negatif
(FN), modelin bir deprem oldugunda deprem olmadigini 6ngordiigiinii gosterir. Sekil

4.3’te karsiklik matrisi gosterilmistir.

GERCEK
Pozitif Negatif
=
> O TP FP
s o
g =
- -—
S FN N
pd

Sekil 4.3 : Karisiklik matrisi.

Karigiklik matrisinde yer alan hiicreler kullanilarak, birden fazla 6l¢iit ¢ikarilabilir.
Duyarlilik, kesinlik, ozgiilliik, f-skor, Matthew korelasyon katsayist (MCC) ve
dogruluk bunlardan birisidir. Bu olgiitlerin baz1 durumlarda tek bagina kullanilmalar
yeterli olmayabilir. Birden fazla 6lgiitiin bir arada kullanilmasi sonuglarin daha net ve

daha dogru oldugunu gosterebilir.

Dogruluk o6lgiiti modelin dogru tahminlerinin toplam tahminine oraniyla elde
edilmektedir. Dogruluk Oolgiiti, problemde tahmin edilen hedef veri smiflarinin
dengesiz dagilim gosterdigi durumlarda yetersiz kalmaktadir. Diger 6l¢iitlerle birlikte
kullanimas1 daha dogru oOl¢limler ortaya c¢ikarir. Denklem 4.1°e gore

hesaplanmaktadir.

nceo _ TPHIN
= TPHTN+FPIFN (4.1)

Kesinlik pozitif olarak tahminledigimiz degerlerin gercekten ka¢ adedinin pozitif

oldugunu gostermektedir. Kesinlik degeri ozellikle yanlis pozitif tahminlemenin
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maliyeti yiiksek oldugu durumlarda ¢ok Onemlidir [25]. Denklem 4.2’ye gore

hesaplanmaktadir.

TP
TP+FP

Kesinlik = (4.2)

Duyarlilik degeri yanlis negatif olarak tahminlemenin maliyetinin yiiksek oldugu
durumlarda bize yardimci olacak bir olgiittiir. Miimkiin oldugunca yiiksek olmasi

gereklidir [25]. Denklem 4.3’e gore hesaplanmaktadir.

Duyarlilik = TPTEN (4.3)

Ozgiilliikk, ger¢ek negatif oran olarak ifade edilir ve bir testte negatif sonug veren
gercekten de negatif olan oOrneklerin oranidir [26]. Denklem 4.4’e gore
hesaplanmaktadir.

Ozgiilliikk =

TN+FP (4.4)

F-skor degeri bize kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini
gostermektedir. Basit bir ortalama yerine harmonik ortalama olmasinin sebebi ise ug
durumlart da gozardi etmememiz gerektigidir [25]. Denklem 4.5’¢ gore

hesaplanmaktadir.

Fl= *Kesinlik*Duyarhhk
- Kesinlik+Duyarlilik (4.5)

MCC, dengesiz bir veri kiimesi durumunda kullanilan popiiler bir performans
olgtistidiir. MCC degeri -1 ile +1 araliginda degisir. MCC degeri 1'e yakinsa daha iyidir
[27]. Denklem 4.6’ya gore hesaplanmaktadir.

_ (TP*TN)-(FP*FN)
/(TP+EP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN) (4.6)

4.2.6.2 Regresyon problemlerinde model degerlendirme

Regresyon problemlerinde ortalama mutlak hata (MAE), ortalama mutlak yiizde hata
(MAPE), ortalama hata karesi (MSE) ve R-kare (R?) modellerin performanslarini

degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan O6lgiitlerdir. Bu  Olgiitlerin
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hesaplanmasinda kullanilan formiillerde yer alan sembollerden n gézlem sayisini, y.
i’inci gdzlemin gergek degerini, §. ise i’inci gézleme ait tahmin edilen degeri temsil

etmektedir.

MAE, bir dizi tahmindeki hatalarin ortalama biiyiikliigiiniin bir Ol¢iisiinii saglar.

Denklem 4.7’ye gore hesaplanmaktadir.

IOy
MAE == |y, 4.7)
=1

MAPE, bir dizi tahmindeki hatalarin ortalama biiytikliigiiniin 6l¢iisiinii yiizdesel olarak

saglar. Denklem 4.8’e gore hesaplanmaktadir.

n

1
MAPE = —z
n

i=1

yi 'S\’i ‘

Y 48)

MSE, MAE gibi bir dizi tahmindeki hatalarin ortalama biiytikliigiiniin bir 6l¢iisiinii
saglar, ancak MSE daha biiyiik hatalara daha yiiksek bir agirlik verirken, MAE tiim

hatalari esit olarak ele alir. Denklem 4.9’a gore hesaplanmaktadir.

I~
MSE—;Zm-yJ @.9)

R-kare, bir regresyon modelindeki bagimsiz degisken veya degiskenler tarafindan
aciklanan bagimli degiskene ait varyansin oranini temsil eden istatistiksel bir dl¢iidiir

[28]. Denklem 4.10’a gore hesaplanmaktadir.

R2:1 ) ?=1 (S}i'yi)z

?:1 (yi'}_’i)z (4. 10)

Genel olarak, MAE, MAPE ve MSE igin daha diisiik degerler ve R-kare i¢in daha

yiiksek degerler daha iyi performans gosteren bir modele isaret eder.
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4.3 Ornek Calismalarm Incelenmesi

4.3.1 Tek algoritma kullanan ¢calismalarin incelenmesi

Kannan [20], 2014 yilinda enlem, boylam ve biiyiiklik degiskenlerini ve poisson

dagilimi ile mesafe faktoriinli kullanarak depremleri tahmin etmeye ¢alismistir.

Wang ve digerleri [16], 2017 yilinda deprem tahmini yapmak i¢in USGS (Amerika
Birlesik Devletleri Jeoloji Arastirmalart Kurumu)’den aldiklart 1966'dan 2016'ya
kadar olan ve biiytikliigii 4,5'ten biiyiik olan Cin deprem verilerini (zaman, enlem,
boylam, biiytikliik) ve LSTM algoritmasini kullanarak Cin anakarasinda deprem olup
olmadig1 tahmininde %87,59 dogruluk elde etmislerdir.

Huang ve digerleri [22], 2018 yilinda gegmis donemdeki 30, 60, 90, 120, 150, 180 ve
210 giinliik verileri kullanarak oOniimiizdeki 30 giin i¢cindeki en biiylikk deprem
biiytikliigiinii tahmin etmek igin Cin Sismik Bilgisi web sitesinden edindikleri verileri
(zaman, enlem, boylam, biiyiikliik) ve CNN modelini kullanmislardir. En iyi sonucu
gecmis 120 giinliik verileri kullandiklart senaryoda R-skor metriginde 0,303 puan elde

ederek etmislerdir.

Vardaan vd. [29], 2019 yilinda bir dizi ge¢mis depremin verilerini kullanarak
depremler ve egilimlerini tahmin etmeye ¢alismiglardir. Deprem dizisini modellemek
icin LSTM kullanmiglardir. Kullandiklar1 modeli siradan bir ileri beslemeli sinir agi
(FFNN) ile ayn1 problem 6zelinde tarih bilgisi, derinlik, biiyiikliik, boylam ve enlem
ozelliklerinde karsilastirmislardir. Karsilastirma sonucuna gére LSTM’nin R? skoru

FFENN'ninkinden genel olarak %59 daha yiiksektir.

Karimzadeh ve digerleri [30], 2019 yilinda artg1 sarsintilarin mekansal tahminini
yapabilmek igin Iran Sismoloji Merkezi’nden Iran’da meydana gelen 7,3
biiyiikliigiindeki Kirmangah Depreminin ilk saniyesinden itibaren, Eyliil 2018'in
sonuna kadar olan siirecteki 2,5’den biiyiik depremlere ait sismik verileri (kayma
dagilimi, Coulomb gerilme degisimi ve komsu aktif faylarin yerleri) ve Naive Bayes,
k-en yakin komsular (kNN), destek vektor makinesi (SVM) ve RF makine 6grenmesi
modellerini kullanmislardir. Artgr sarsintilarin desen tahmininde Naive Bayes i¢in

%78, kNN i¢in %58, SVM igin %74 ve RF i¢in %73 dogruluk elde etmiglerdir.

Murwantara vd. [31], 2020 yilinda depremin yeri, derinligi ve biiyiikliigiinii tahmin
etmek i¢in USGS’den almis olduklart Endonezya’ya ait 30 yillik sismik verileri (tarih,
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saat, enlem, boylam, derinlik ve biiyiikliik) ve ¢oklu dogrusal regresyon, SVM, Naive
Bayes modellerini kullanmislardir. RMSE (kdk ortalama kare hatasi) metrigi ile
deprem biiyiikliigii tahmininde ¢oklu dogrusal regresyon igin 0,777235, SVM igin
0,751008, Naive Bayes i¢in 0,922814 puanlariyla karsilasmislardir.

Bhatia vd. [32], 2023 yilinda ger¢ek zamanli jeolojik ve konumsal verileri kullanarak
bulut ve ug bilisimi kullanan akilli deprem izleme ve tahmin gercevesi dnermislerdir.
Onerilen sistem katmanlara dayali tasarim igermektedir. ilk katmanda sensorler
araciligiyla jeolojik ve konumsal veriler toplanmaktadir. Ikinci katman sismik tahmin
icin verilerin filtrelenmesini, 6zelliklerin ¢ikarilmasini, boyutlarin kiigiiltiilmesini ve
olaylarmn smiflandirilmasini igerir. Uglincii katman yararh veri &rneklerinin zamana
dayali olarak verimli bir sekilde cikarilmasini saglayan veri analiz katmanidir.
Depremlerin biilytlikliiglinii tahmin etmek i¢in Uyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim
Sistemi (ANFIS) mekanizmasint kullanmiglardir. ANFIS mekanizmasi girdi olarak
enlem, boylam ve derinlik verilerini kullanir. Son katman ise bulut ve bilgi paylasimi
katmanidir. Deneysel simiilasyona dayanarak, ANFIS iterasyon sayis1 55 se¢ildiginde
test kiimesinde R? i¢in 0,807, RMSE icin 0,804 ve MAE icin 0,784 skorlarini elde

etmistir.

4.3.2 Hibrit ya da topluluk algoritmalar: kullanan ¢alismalarin incelenmesi

Boucouvalas ve digerleri [21], gegmiste meydana gelen Ridge dlgegine gore 8,0’den
biiyiik bir depremden Onceki bir tarihteki gezegensel aciy1r ve evirdikleri FDL
(Fibonacci, Dual ve Lucas) yontemini kullanarak gelecekteki Ridge o6l¢egine gore
6,5’den biiylik depremlerin baglangic tarihlerini 1 gilinliik sapma ile yaklasik %22

oraninda tespit etmeyi basarmislardir.

Khawaja vd. [33], 2018 yilinda depremden on bes giin once, biyiikligi 5,0 ve
tizerindeki depremleri tahmin etmek igin sismik gostergeleri genetik programlama ve
AdaBoost ile birlestirerek bir deprem tahmin sistemi Onermislerdir. Onerdikleri
sistemi, USGS’den edindikleri Ocak 1980 - Aralik 2016 tarihleri arasinda Giiney
Kaliforniya, Sili ve Hindikus konumundaki depremlere ait sismik gostergeleri
kullanarak test etmislerdir. Test sonucunda Onermis olduklar1 model Hindikus igin
%78,7, Sili i¢in %84,5 ve Giiney Kaliforniya i¢in %86,6 dogruluk puani elde

etmislerdir.
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Majhi vd. [34], 2020 yilinda deprem biiytikliiklerini tahmin etmek i¢in USGS’den,
5,5’den biiyiik tiim kiiresel depremlerin ayrintilarini igeren veri setini ve giive alevi ile
optimize edilmis fonksiyonel baglanti yapay sinir agim (MFOFLANN)
kullanmislardir. RMSE 6l¢iitii icin 0,0565 skorunu elde etmislerdir.

Salam vd. [35], 2021 yilinda on bes giin boyunca deprem biiyiikliigiinii tahmin etmek
icin iki farkli hibrit makine 6grenmesi modeli énermislerdir. Ilk model, ¢igek tozlasma
algoritmasi (FPA) ile asir1 6grenme makinesinin (ELM) bir melezi olan FPA-ELM'dir.
Ikincisi, FPA ve en kiigiik kareler destek vektdr makinesinin (LS-SVM) bir hibriti olan
FPA-LS-SVM'dir. Bu iki hibrit modeli Giiney Kaliforniya Deprem Merkezi’nden
edindikleri sismik veriler iizerinde test etmisler ve en iyi sonucu 0,565476 RMSE

skoruyla FPA-LS-SVM hibrit modeli vermistir.

Kavianpour vd. [36], 2023 yilinda tarihsel sismik verileri kullanarak bir sonraki aydaki
depremlerin maksimum biiyiikliigiinii ve sayisin1 tahmin etmek i¢cin CNN, BiLSTM
ve bir dikkat mekanizmasinin yani sira sifir dereceli tutma (ZOH) 6n isleme
metodolojisine dayanan bir derin 6grenme modeli kullanmislardir. Kullandiklar:
yontemi Cin'in dokuz farkli bolgesinden alinan bir deprem veri seti {izerinde test
etmiglerdir. Test sonuglari, dnerilen yontemin performans ve genelleme agisindan

kiyaslanan diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.

4.3.3 Ulkemiz 6zelinde gerceklestirilen deprem tahmin ¢alismalari

Can vd. [37], 2014 yilinda Ocak 1900'den Aralik 2012'ye kadar Bilecik merkezli 100
km yarigapl bir alanda meydana gelen ve biiyiikliikleri en az 4,0 olan depremlerin
yillik frekanslarini Poisson-Hidden Markov Model kullanilarak modellemislerdir.
Daha sonra bu modeli kullanarak bolge ¢cevresinde 2013'ten 2047'ye kadar gelecek 35
yil i¢in biiylikliigli 4’den yliksek depremlerin yillik frekanslarini tahmin etmislerdir.

Kaftan vd. [38], 2017 yilinda Bat1 Tiirkiye'nin bir boliimiine ait 1975-2009 yillart
arasinda buylkligi 3'ten biiylik olan deprem verilerini kullanarak, aylik deprem
frekanslarin1 hesaplamiglar ve ardindan elde edilen veri setini ¢ok katmanli algilayici
sinir aglart (MLPNN) ve radyal tabanli fonksiyon sinir aglari (RBFNN) olmak iizere
iki sinir ag1 ve ANFIS ile degerlendirmislerdir. Sonuclar, aylik deprem frekansi
tahmini i¢in 6nerilen RBFNN'nin ger¢ek verilerle daha yiiksek korelasyon katsayilari

ve daha kiigiik RMSE degerleri sagladigini gostermektedir.
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Cekim vd. [39], 2021 yilinda Tirkiye'nin Dogu Anadolu Fayi'nda meydana gelecek
bir depremin biiyiikliiglinii, bliylikliigii dort ve daha fazla olan 6nceki depremlere
dayanarak, otoregresif biitlinlesik hareketli ortalama (ARIMA) ve tekil spektrum
analizi (SSA) olmak iizere iki zaman serisi yontemiyle tahmin etmislerdir. ARIMA
ve SSA modellerini, 1900 ve 2019 yillar1 arasindaki sismolojik olaylardan
kaynaklanan depremlerin biiyiikliiklerinin ortalama ve maksimum degerlerini egitmek
ve tahmin etmek icin kullanmislardir. Degerlendirme olgiiti olarak RMSE
kullanmislardir. ARIMA ortalama deprem biiyiikliigii i¢in 0,117, maksimum deprem
biiytikliigii icin 0,570 skor elde ederken, SSA ortalama deprem biiyiikliigii i¢in 0,108,

maksimum deprem biiytikliigi icin 0,541 skor elde etmistir.

Dogan ve Demir [40], 2022 yilinda deprem tahmini igin yapisal tekrarlayan sinir
aglarmi kullanarak mekansal yakinligi ve bolgelerdeki faylarin varligi gibi yapisal
Ozellikleri yakalayan yapisal tekrarlayan sinir agi (SRNN) kullanan yeni modeller
sunmuslardir. Sunmus olduklarit modelleri USGS’den almis olduklari Cin deprem veri
seti ile test ederek deneysel sonuglar elde etmislerdir. Cin icin SMA, OneNeuron,
LSTM ve 6nermis olduklart SRNN modellerini test etmislerdir. Test sonuglarina gore
kesinlik, duyarlilik ve f1-skor metriklerince genel olarak SRNN modelleri biraz daha

1yi sonuglar elde etmis ve egitim verileriyle asir1 uyum saglamamaktadir.
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5. iSTANBUL VE CiVARI iCiN DEPREM EGIiLiMi TAHMINIi
5.1 istanbul

5.1.1 Genel tarihi

Istanbul, Asya ve Avrupa kitalarinin bir kesisim noktasi olarak yaklasik 6 milyar insan
arasinda koOprii vazifesi istlenen bir diinya sehridir. Bugiinkii temelleri 7. yy.da
atilmistir ve tarih 6ncesi ¢aglardan bu yana 7 biiyiik devlet tarafindan yonetilmistir. Bu
devletlerden Roma, Bizans, Latin ve Osmanli Devleti’ne yaklasik 1600 yil kadar
baskentlik yapmistir. Bu 6zelligi itibariyle 4. yy.dan bu yana diinyanin en biiyiik ve en

onemli sehirleri arasinda yer almistir.

5.1.2 Cografi konumu

Istanbul 41° Kuzey Paraleli ile 29° Dogu Meridyeni arasinda bulunur. istanbul batida
Tekirdag ve Kirklareli ile, doguda Kocaeli ile komsudur. Kuzeyi Karadeniz, giineyi
ise Marmara Denizidir. Yiizél¢iimii 5461 km?*’dir. Asya ve Avrupa’yr 3 farkl koprii

ile birbirine baglamaktadir.

5.1.3 Ekolojik yapis1

Istanbul’un bazi kesimlerinde Karadeniz ikliminin, baz1 kesimlerinde de Akdeniz
ikliminin goriilmesi ve toprak yapisi itibariyle olduk¢a zengin bitki cesitliligi
bulunmaktadir. Yaklasik olarak 2500 bitki ¢esidine ev sahipligi yapmaktadir. Istanbul,
yliz Ol¢timiinden yaklasik olarak 10 kat biiyiik olan Hollanda’dan ve yaklasik olarak
50 kat biiyiik olan Ingiltere’den daha fazla bitki ¢esidine sahiptir. Ayrica 2500 bitki
¢esidinden 56 tanesi endemiktir [41].

Istanbul konumu ve su kaynaklari itibariyle pek ok havyana ev sahipligi yapmaktadir.
Istanbul kiyisindaki denizlerde cesit ¢esit balik tiirleri gériilmektedir. Istanbul 352 kus
tiiriine ev sahipligi yapmaktadir [42]. Bu kuslardan bazilar1 gogmen bazilari ise kalici
kuslardir. Go¢men kuslara kartal, sahin, dogan, atmaca, akbaba, leylek ¢esitleri 6rnek
verilebilir. Martilar, kumrular, giivercinler ve kargalar ise Istanbul’u yurt edinmis

kuslara birer 6rnek olarak gosterilebilir.
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5.1.4 Turizm

Bir¢ok devlete ait miras ve izleri barindirmasi, ekolojik ¢esitliligi, dogal yapilari,
jeopolitik konumu itibariyle gelisen sanayi ve iiriin ¢esitliligi Istanbul’u tarihi, sosyal,
kiiltiirel, mimari ve benzeri alanlarda 6nemli bir sehir kilmistir. Bu oOzellikleri
sayesinde her y1l milyonlarca turist tarafindan ziyaret edilmektedir. Istanbul il Kiiltiir
ve Turizm Miidiirligii’niin yayinlamis oldugu rapora gore 2023 yilinda 49.209.180
yabanci Tiirkiye’ye giris yaparken, Istanbul’a giris yapan yabanci sayisi ise
17.370.030°dur [43]. Bu da Tiirkiye’ye giris yapan yaklasik her 3 kisiden 1’inin

Istanbul’u tercih ettigini gostermektedir.

5.1.5 Ekonomi

Istanbul mevcut ve potansiyel is giiciiyle birlikte kara, deniz ve hava ticaret yollarinda
uluslararasi bir 6neme sahip olmasi nedeniyle Tiirkiye’nin en biiyiik ve dnemli sehir
ekonomisidir. 2022 yilinda TUIK tarafindan yaymlanan rapora gére 15 trilyon 6
milyar 574 milyon TL Tiirkiye gayri safi yurt ici hasilasinin 4 trilyon 564 milyar 280
milyon TL’sini yani %30,4’iinii Istanbul olusturmaktadir [44].

5.1.6 Niifus yapis1

31 Aralik 2023 yilinda TUIK tarafindan yaymlanan raporda Tiirkiye niifusunun
85.372.377, istanbul niifusunun 15.655.924 kisi oldugu goriilmiistiir [45]. Tiirkiye nin
en kalabalik sehri Istanbul’dur. Istanbul yiizdlgiimii agisindan Tiirkiye nin yaklasik
olarak %7’sine tekabiil ederken niifus acisindan Tiirkiye'nin yaklagik olarak
%17,33’iine denk gelmektedir. Bu veri Istanbul’da niifusun ne denli yogun oldugunu

gostermektedir.

5.1.7 Sismoloji

Istanbul dogrudan bir fay hatt1 {izerinde bulunmayan bir sehir olmasma ragmen
Marmara Denizi’nin altindan gecen Kuzey Anadolu Fay hattinin yaklagik 200 km
kuzeyinde yer almaktadir. Bu da Istanbul’u deprem kusag:i bir il yapmakta ve
depremden etkilenebilir bir hale getirmektedir.

Kuzey Anadolu Fay hatti, Van Goli’nden baslayarak Saros Korfezi’ne kadar uzanan
1100 km uzunlugunda diinyanin en hizli hareket eden ve en aktif sag-yanal atimh

faylarindan biridir. Tek bir faydan olusmaz, pek ¢ok parcadan olusan fay zonudur. Fay
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hattinda, parcalanmig-ezilmis kayaglar, soguk ve sicak su kaynaklari, golciikler,
traverten olusumlari, gen¢ volkan konilerine rastlanir [46]. Sekil 5.1°de iilkemizde

bulunan fay hatlar1 gosterilmistir.
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Kuzey Anadolu Fay hattinda 20. yy.dan bu yana meydana gelen ve beklenen Istanbul
depremiyle alakali olabilecek olan depremler Cizelge 5.1°de verilmistir. Bu

depremlerden ikisi 1999 yilinda gerceklesen Golciik ve Diizce depremleridir.

Cizelge 5.1 : Beklenen Istanbul depremiyle alakal1 olabilecek olan depremler (Veriler
[13]’ten alinmustir).

Tarih Yer Biiyiikliik Siddet Can  Hasarli
Kayb1  Bina
18.05.1929 Susehri - Sivas 6,1 VI 64 1357
27.12.1939 Erzincan 7,9 X-XI 32968 116720
20.12.1942 Erbaa - Tokat 7 IX 3000 32000
27.11.1943 Ladik - Samsun 7,2 IX-X 4000 40000
01.02.1944 Gerede - Bolu 7,2 IX-X 3959 20865
13.08.1951  Kursunlu - Cankiri 6,9 IX 50 3354
26.05.1957 Abant — Bolu 7,1 IX 52 5200
19.08.1966 Varto — Mus 6,9 IX 2396 20007
22.07.1967 Mudurnu - Adapazari 6,8 IX 89 7116
13.03.1992 Erzincan 6,8 VII 653 8057
17.08.1999 Golciik - Kocaeli 7,8 X 17480 73342
12.11.1999 Diizce 7,5 IX 763 35519

Prof. Dr. Naci Goriir, 1999’da meydana gelen Golciik ve Diizce depremleri oldugu

zaman Onemli miktarda stresin Marmara'nin tabanindaki Kuzey Anadolu Fayi'nin
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kuzey kolu igerisine yliklendigini sOylemistir. Prof. Dr. Goriir, Kuzey Anadolu'nun
biriktirdigi atimin 5 metreyi buldugunu, 5 metrelik bir atimin ise 7-7,5 biiyiikligiinde

depreme denk gelebilecegini belirtmistir [48].

Tarihi kaynaklarm sundugu veriler neticesinde Istanbul’da 7 ve iizeri biiyiikliikte
depremlerin meydana geldigi bilinmektedir [49]. Bu depremlerle ilgili detayli bilgiler
ilgili kaynaklarda mevcuttur. Bu kayitlar1 ve tarihsel depremleri inceleyen
arastirmacilar deprem hasar haritalar1 olusturmuslardir. Istatistiksel olarak 7’den
bliyiik depremlerin tekrarlanma periyotlarinin 250 yil, 7 dolayinda olanlarin ise 100
yil oldugu kestirilmektedir [50]. Istanbul bu iki periyotu da tamamlamistir ve yakin
tarihte 7 ve lizeri biiyiikliikte bir deprem beklenmektedir.

5.1.8 Yap1 stogu

Dénemin Cevre, Sehircilik ve klim Degisikligi Bakani’nin 5 Aralik 2023 tarihinde
yapmis oldugu agiklamaya gore Istanbul’da yaklasik olarak 6 milyon konut ve
yaklagik olarak 1,5 milyon isyeri bulunmaktadir ve 600 bin konut ¢ok riskli
goriilmektedir [51]. Prof. Dr. Gériir'e gére Istanbul’da beklenen deprem 7,2-7,6
biiytikliigiinde gergeklesebilir ve bu biiyiikliik araliginda meydana gelen bir depremde
2,5 milyon insanin 6liime burun buruna kalabilecegini 6ngérmektedir [52]. Yikim ve
hasar konusunda &ngériilen zarar sadece konut ve isyeriyle kalmamaktadir. Istanbul
aym zamanda bir¢ok tarihi alana da ev sahipligi yapmaktadir. Istanbul Biiyiiksehir
Belediyesi Kiiltiir Varliklar1 Daire Baskani, Istanbul’da 35 bin tarihi alan oldugunu ve

20 bininin risk altinda oldugunu paylasmistir [53].

5.2 Materyal ve Metot

5.2.1 Veri seti

Calismada kullanilan tarihsel sismik veriler Igisleri Bakanligi Afet ve Acil Durum
Yonetimi Bagkanligi Deprem Dairesi Baskanligi tarafindan yayinlanan deprem
katalogundan alinmistir [54]. Veri seti yaklagik son 25 yilda 40,316 ve 41,9295
enlemleriyle, 27,4266 ve 30,358 boylamlar1 arasinda meydana gelen depremlere ait
verileri kapsamaktadir. Bu veri seti igerisinde 9871 depreme ait 8 oOzellik
bulunmaktadir. Ayrica depremleri kaydederken kullanilan istasyonlara ait ag, enlem,
boylam, sensor tiirii, ylikseklik, il, il¢e, acilis tarihi ve kapanmis ise kapanis tarihi

bilgilerine AFAD’1n istasyon katalogundan erigilebilir [55]. Veri setine ait detaylar
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Cizelge 5.2°de gosterilmektedir. Deprem veri setindeki o6zelliklere ait degerlerin
zamansal gosterimi Sekil 5.2°de verilmistir. Tarihsel depremler veri setine ait

istatistikler Cizelge 5.3’te gosterilmektedir.

Cizelge 5.2 : Deprem veri setine ait detayl bilgi.

Ozellik Adi Veri Tipi Aciklama
Tarih(UTC) Tarih/saat Depremin meydana geldigi tarihi ve saati
Enlem Ondalikli say1 Depremin meydana geldigi enlem
Boylam Ondalikl1 say1 Depremin meydana geldigi boylam
Derinlik Ondalikl1 say1 Depremin meydana geldigi derinlik
RMS Ondalikl say1 Depremin genlik spekﬂtrt{munun ortalama
karekokii
Tip Metinsel Deprem biiytikliigiiniin tipi
Biiytikliik Ondalikl1 say1 Deprem biiyiikligi
Yer Metinsel Depremin meydana geldigi yer
EventID Tam say1 Depreme ait benzersiz numara

30 A
284 —— Boylam
4154 Enlem
41.0 A
40.5 -
—— Derinlik
50 A | ‘ ’
0 L T T T T T T T T T
Blylklik
5 -
04 ‘ . T . ‘ . . . ‘
— Rms
5 -
0- _ ML Seladadn

o5t Ao P 2 o o 1 2 S
Tarih

Sekil 5.2 : Deprem veri setindeki 6zelliklere ait degerlerin zamansal gosterimi.

Cizelge 5.3 : Deprem veri setine ait istatistikler.

Ozellik Adet Ortalama Standard Sapma En Kii¢iikk  En Biiyiik

Biiytiklik 10451 2,07 0,73 0 7.4
Enlem 10451 40,7 0,25 40,32 41,91
Boylam 10451 28,64 0,79 27,43 30,36

Derinlik 10451 8,11 3,93 0 76
Rms 10451 0,39 0,27 0 9,64

27



5.2.2 Veri on isleme

Veri seti icerisindeki verilere iki 6n isleme adimi uygulanmistir. Bunlar: eksik veri

tespiti ve veri normalizasyonudur.

5.2.2.1 Eksik veri tespiti

Eksik veriler, makine 6grenimi modellerinin sonuglarini saptirabilir ve/veya modelin
dogrulugunu azaltabilir. Bunun 6niine ge¢ebilmek i¢in eksik verilerin tespit edilmesi
ve eksik verilere yonelik aksiyon alinmasi olduk¢a 6nemlidir. Veriler resmi kurumlar

araciligiyla yaymlandigi i¢in eksik veri ile karsilagilmamuistir.

5.2.2.2 Veri normalizasyonu

Bir ag, bir dizi degere sahip Olgeklenmemis verileri islemeye basladiginda biiyiik
girdilerin ag1 6grenmesini ve yakinsamasini yavaslatmasi ve bazi durumlarda agin
bilgiyi etkili bir sekilde 6grenmesini engellemesi miimkiindiir. Bunlar basarili sonuglar
tiretmede sorun teskil edebilir. Bunun Oniine gegmek igin verilere min-max
normalizasyonu yapilmistir. Min-max normalizasyonu ile veriler 0 ve 1 araliginda
dagilim gostermektedir. Min-max normalizasyonu Denklem 5.1°deki formiile goére
hesaplanmaktadir.

X= Xmin

Xscaled™ X— (5 1)

max”~ Xmin

Burada x, veri seti i¢erisindeki herhangi bir degeri temsil etmektedir. x;,, en diisiik x
degerine karsilik gelmektedir. x,,,,, en biiyiik x degerine karsilik gelmektedir. Xy g1cq,

0-1 araligina 6l¢eklenmis x degerini temsil etmektedir.

Degerlendirme agamasinda, modelin performansin1 dogru bir sekilde degerlendirmek

icin tahminler tekrar birincil 6lgege doniistiiriilmiistiir.

5.2.2.3 Veri boliitleme

Tahminde bulunmadan once veri seti, egitim ve test olmak lizere 2’ye ayrilmstir.
Boylelikle egitim seti lizerinde model egitilir ve test seti lizerinde tahminler yapilabilir.
Egitim seti biiyiidilkce model daha iyi Ogrenecektir. Test seti biiyilidiik¢e ise
degerlendirme metrikleri daha giivenilir, daha siki giiven araliklarinda olacaktir.
Egitim ve test veri seti farkli oranlarda bir¢ok kez ayristirilip model basarisi test

edilmis, en iyi basariya sahip oranlar segilmistir.
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5.2.3 Model insasi

Model insa edilirken ve yiiriitiilirken derin 6grenme uygulamalarin1 ger¢eklestirmek

i¢cin Keras ve Tensorflow kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Deprem tahmini yaparken girdi verileri tek degiskenli ve ¢ok degiskenli olarak her
model i¢in farkli sekilde uygulanmis ve test edilmistir. Girdi olarak tek degiskenin
kullanilmast 6rnegin gelecekteki depremlere ait biiyiikliiklerin tahminini yapmak i¢in
gecmisteki depremlere ait biiyiikliiklerin kullanilmasi ile biiytikliik degiskenin zaman
uzayinda mevsimselligi, duraganligi ve trendi gibi kesifler yapmay1 saglamaktadir.
Girdi olarak cok degiskenin kullanilmasi ise Ornegin gelecekteki depremlerin
biiyiikliiklerini tahmin etmek i¢in gegmisteki depremlere ait biiyiikliik, enlem, boylam,
derinlik gibi verilerin kullanilmas: tek degiskenliye ek olarak nedenselligin

kesfedilmesine de yardimci olmaktadir.

5.2.3.1 Uzun kiasa siireli bellek

LSTM, deprem tahmini dahil olmak {izere tahmin ¢alismalarinda basarili sonuglar elde
edebilen oldukga popiiler bir derin 6grenme yontemidir. LSTM, zaman serilerini ve
uzun siireli bagimlilik problemini modellemek i¢in tasarlanmig yapay bir RNN

mimarisidir [56].

Geleneksel sinir aglari, birbirine bagh giris, gizli ve ¢ikis katmanlarinda yer alan
organize edilmis bir dizi norondan olugsmaktadir. Bu ndronlar araciligiyla birkag
fonksiyon kullanilarak ¢ikt1 iiretilir. Ciktinin tiretilmesiyle birlikte sonraki islemlerden
geri doniilemez sekilde izole edilmis halde kalir. Geleneksel sinir aglar1 bu tasarim
ilkelerine bagli olarak sirali verileri islerken zamansalligi ve durumsallig
stirdiirememesi nedeniyle zaman serisi problemleri, dogal dil isleme gibi verilerin
birbirleriyle sirali oldugu problemleri barindiran uygulamalarda performans agisindan
sinirlt kalmaktadir. RNN’ler ise bir geri bildirim dongiisii icermesiyle birlikte, bir tiir
hafizaya sahip olur. Bu da sirali verilere sahip problemlerin ¢6ziimiinde daha fazla

basari elde edilmesini saglamaktadir.

Sirali verileri islemede olusan fark, LSTM ile RNN arasindaki en temel farklilig1
ortaya koymaktadir. Kaybolan veya patlayan gradyan sorunu diizenli olarak
RNN’lerde karsilagilabilen problemlerdendir. Kaybolan gradyan sorunu, egitim
asamasinda ag1 giincellemek i¢in kullanilan gradyanlarin yok olmasidir. Patlayan

gradyan sorunu ise gradyanlarin katlanarak artmasidir. Her iki gradyan problemi agin

29



optimal ¢oziime kavusturulmasinda biiyiik bir engeldir. Genis aralikli kosullarin
kesfinin zor olmasi nedeniyle ortaya ¢ikarlar. Cok uzun dizilerde RNN kullanmak
aktivasyon fonksiyonlarina bagli olarak oldukga zor olabilir. LSTM modellerinin
RNN modellerine kiyasla anlasilmasi daha zor bir mimari yapiya sahip olmasi
nedeniyle LSTM modellerini uygulamanin nispeten daha zor olabilecegi soylenebilir.
Lakin LSTM’lerin RNN’lere kiyasla genis aralikli kosullar1 kesfetme ve kaybolan
veya patlayan gradyan sorunu gibi problemlerle daha az karsilasma gibi birgok alanda

¢ok daha iyi oldugu soylenebilir.

LSTM mimari olarak dort kapidan olugsmaktadir. Bunlar hiicre kapisi, giris kapisi, ¢ikis

kapisi ve unut kapisidir. Her bir bilesenin kendine has gorevi bulunmaktadir.

Deprem tahmin probleminde kullanilacak olan LSTM modeline ait akis diyagrami

Sekil 5.3’te verilmistir.

5.2.3.2 Evrisimsel sinir aglari

CNN, basta goriintii isleme olmak iizere zaman serisi problemleri, beyin - bilgisayar
ara ylzleri gibi birden fazla alanda ¢okga tercih edilen bir derin 6grenme yontemidir.
Belirli bir diizende birbirine baglanmis ve goriintii gibi degerlerden olusan bir 1zgaray1
islemek iizere uzmanlagmis, birden fazla noéron katmanindan olusan bir sinir agidir
[57]. CNN, giris katmani, evrisimsel katman, havuzlama katmani ve tam bagh
katmanlar olmak iizere birden fazla katmandan olusmaktadir. Evrisimsel katman,
ozellikleri ¢ikarmak i¢in giris verisine filtreler uygular, havuzlama katmani
hesaplamay1 azaltmak i¢in veriyi kiigiiltiir ve tam bagli katman son tahmini yapar. Ag,

geri yayilim ve gradyan inisi yoluyla en uygun filtreleri 6grenir [58].

Deprem tahmin probleminde kullanilacak olan CNN modeline ait akis diyagrami Sekil

5.4’te verilmistir.
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lstm_mput | mput: | [(None, 25, 1)]
InputLayer | output: | [(None, 25, 1)]
lstm mput: {None, 25, 1)
LSTM | output: | (None, 25, 128)
activation | mput: | (None, 25, 128)
Activation | output: | (None, 25, 128)
Istm 1 [ mput: | (None, 25, 128)
LSTM | output: | (None, 25, 64)
activation 1 | mput: | (None, 25, 64)
Activation | output: | (None, 25, 64)
dropout | mput: | (None, 25, 64)
Dropout | output: | (None, 25, 64)
Istm 2 | mput: | (None, 25, 64)
LSTM | output: (None, 64)
dropout 1 | mput: | (None, 64)
Dropout | output: | (None, 64)
dense | mput: | (None, 64)
Dense | output: | (None, 1)

Sekil 5.3 : LSTM akis diyagramu.
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convld mput

mput:

[(None, 25, 1)]

InputLayer

output:

[(None, 25, 1)]

'

comvld

mput:

(None, 25, 1)

ConvlD

output:

one, 23,128
(N

'

convld 1 | mput: | (None, 23, 128)
ConvlD | output: | (None, 21, 64)
convld 2 | mput: | (None, 21, 64)

CowvlD | output: | (None, 19, 64)
max_poolnegld | mput: | (None, 19, 64)
MaxPoolinglD | output: | (None, 6, 64)

flatten | mput: | (None, 6, 64)

Flatten | output: | (None, 384)
denze | mput: | (None, 384)
Denze | output: | (None, 50)

dense 1 | mput: | (None, 50)
Denge | output: | (None, 1)

Sekil 5.4 : CNN akis diyagrami.
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5.2.4 Model degerlendirme

Bu ¢alismada, Istanbul ve civarinda deprem egilimini tahmin etmek igin dnerilen
yontemin basarisin1 6lgmek ve diger calismalarla kiyaslamak i¢in MAE, MSE ve
MAPE metrikleri kullanilmistir.
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6. SONUCLAR

Calisma Python 3.9 kullanilarak JupyterLab 3.5.0 IDE'de uygulanmustir. Intel i7-
6700HQ 2,60 GHz CPU ve 16 GB RAM'e sahip bir bilgisayarda basariyla

yuriitiilmustiir.

Veri setinin tahmin sonuglarini ne denli etkiledigini hesaplamak i¢in de tahminler ayn1
veri seti igerisinde yer alan son 25 yillik deprem verileri, son 10 yillik deprem verileri,
son 5 yillik deprem verileri ve son 1 yilda gergeklesen deprem verileri kullanilarak

gerceklestirilmistir.

6.1 Parametre Secimi

Model yiiriitiillirken birden fazla parametreye ihtiyag duymaktadir. Bu parametlere
aktivasyon fonksiyonu, iterasyon sayisi (epoch), soniimleme degeri (dropout), kayip
fonksiyonu, optimizasyon fonksiyonu o6rnek verilebilir. Bu parametrelerin secilen
degerleri sonucu direkt olarak etkileyebilir. Calismada, ¢alismanin sonucunu dogrudan
etkileyebilecek olan aktivasyon fonksiyonu, iterasyon sayisi ve soniimleme degeri

parametrelerinde parametre se¢imi uygulanmaistir.

6.1.1 Akvitasyon fonksiyonu secimi

Aktivasyon fonksiyonlari, derin sinir ag1i mimarilerinde bilginin bir sonraki ndrona
aktarihp aktarilmayacagina karar vermek i¢in kullanilir. Derin  6grenme
algoritmalarinda aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme siirecinin saglikli bir sekilde
gerceklestirilmesi, agirt uyumun engellenmesi, dogruluk performansinin artirilmasi ve

hesaplama maliyetinin diisiiriilmesi gibi 6zellikler dikkate alinarak gelistirilmistir [59].

Keras Kkiitliphanesi icerisinde yer alan aktivasyon fonksiyonlarindan olan relu,
sigmoid, softmax, softplus, softsign, tanh, selu, elu, exponantial, leaky relu, relu6,
silu, gelu, hard_sigmoid, linear ve log_softmax aktivasyon fonksiyonlarinin sonucu ne
kadar etkiledigi problem iizerinde esit sartlarda test edilmistir. Bu test esnasinda her
aktivasyon fonksiyonu igin iterasyon sayist 100, soniimleme degeri 0,25, test orani

0,25 olarak se¢ilmistir. Diger parametreler varsayilan olarak se¢ilmistir. Aktivasyon
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fonksiyonu testler sonucunda LSTM igin relu6, CNN igin softsign olarak secilmistir.
Sigmoid, softmax, softplus, exponantial, hard_sigmoid ve log_softmax aktivasyon
fonksiyonlari se¢ildiginde model hemen hemen hep ayni degeri tahmin olarak verdigi
i¢in bu aktivasyon fonksiyonlarina tabloda yer verilmemistir. Testlerde degerlendirme
icin mae, mse, mape ve bu ii¢ hata hesaplamasini igeren toplam hata kullanilmistir.
Toplam hata Denklem 6.1°¢ gore hesaplanmaktadir. Test sonuglart LSTM modelleri
icin Cizelge 6.1de, CNN modeli i¢in Cizelge 6.2°de gosterilmistir. Hata
fonksiyonlarinin diisiik olmasi daha basarili sonuglar1 isaret ettifinden her hata

0zelinde en diislik deger kalin rakamlarla yazilmistir.

MAPE

= +MSE+
Toplam Hata = MAE+MSE 100 (6.2)

Cizelge 6.1 : LSTM modellerinde aktivasyon fonksiyonu se¢imi i¢in yapilan testlerin
sonuglart.

Aktivasyon Fonksiyonu MAE MSE MAPE  Toplam Hata

(%)

Relu 0,4051 0,2877 25,4451 0,9473
Softsign 0,4107 0,2922 25,8284 0,9612
Tanh 0,4122 0,2930 26,0056 0,9653
Selu 0,4093 0,2912 25,7555 0,9580
Elu 0,4117 0,2933 25,9230 0,9642
Leaky_relu 0,4046 0,2882 25,3262 0,9461
Relu6 0,4027 0,2876 25,1091 0,9414
Silu 0,4187 0,2988 26,5953 0,9835
Gelu 0,4213 0,3005 26,8507 0,9903
Linear 0,4106 0,2926 25,8179 0,9614

Cizelge 6.2 : CNN modelinde aktivasyon fonksiyonu se¢imi i¢in yapilan testlerin
sonuglart.

Aktivasyon Fonksiyonu MAE MSE MAPE  Toplam Hata

(%)
Relu 0,4093 0,2936 25,6016 0,9589
Softsign 0,4074 0,2914 25,5077 0,9539
Tanh 0,4075 0,2908 25,5968 0,9543
Selu 0,4073 0,2969 25,2757 0,9570
Elu 0,4080 0,2919 25,5899 0,9558
Leaky_relu 0,4111 0,2960 25,6604 0,9637
Relu6 0,4085 0,2940 25,4955 0,9575
Silu 0,4107 0,2955 25,6189 0,9624
Gelu 0,4113 0,2964 25,6417 0,9641
Linear 0,4073 0,2929 25,4950 0,9552
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6.1.2 Soniimleme degeri Secimi

Asirt 6grenmeyi dnleyerek performansin artirilmasi ig¢in soniimleme kullanilmaktadir.
Soniimleme, sinir ag1 i¢erisindeki néronlarin rastgele bir oranda ortadan kaldirmasidir.
Buradaki rastgele orana sontimleme degeri denilmektedir. Sontimleme degeri kullanici

tarafindan belirlenmektedir.

Sontimleme degeri 0,1°den baslayarak 0,9’a kadar 0,1 artirilarak soniimleme degerinin
sonucu ne kadar etkiledigi problem {lizerinde esit sartlarda test edilmistir. Bu test
esnasinda her aktivasyon fonksiyonu i¢in relu6, iterasyon sayis1 100, ve test orani 0,25
olarak secilmistir. Diger parametreler varsayilan olarak segilmistir. CNN modelinde
soniimleme katmani olmamasi nedeniyle soniimleme degeri se¢imi sadece LSTM
modelleri i¢in yapilmistir. Soniimleme degeri testler sonucunda 0,2 olarak secilmistir.

Testler Cizelge 6.3’te gosterilmistir. En diisiik degerler kalin olarak isaretlenmistir.

Cizelge 6.3 : Sonlimleme degeri se¢imi i¢in yapilan testlerin sonuglari.

Sonlimleme Degeri MAE MSE MAPE  Toplam Hata
(%)
0,1 0,4070 0,2900 25,5023 0,9520
0,2 0,4049 0,2884 25,3445 0,9467
0,3 0,4081 0,2887 25,7766 0,9546
0,4 0,4061 0,2878 25,5823 0,9497
0,5 0,4062 0,2878 25,5764 0,9498
0,6 0,4150 0,2908 26,6291 0,9721
0,7 0,4141 0,2907 26,5243 0,9700
0,8 0,4147 0,2911 26,5820 0,9716
0,9 0,4170 0,2924 26,8193 0,9776

6.1.3 Iterasyon sayis1 se¢imi

Iterasyon degeri 25°den baslayarak 150°ye kadar 25’er artirilarak iterasyon degerinin
sonucu ne kadar etkiledigi problem {izerinde esit sartlarda test edilmistir. Bu test
esnasinda LSTM modellerinde her aktivasyon fonksiyonu igin relu6, soniimleme
degeri 0,2, ve test oran1 0,25 olarak secilmigtir. CNN modellerinde her aktivasyon
fonksiyonu i¢in softsign ve test orani 0,25 olarak secilmistir. Diger parametreler
varsayilan olarak secilmistir. Iterasyon degeri testler sonucunda hem LSTM hem de
CNN modelleri i¢in 100 olarak segilmistir. Test sonuglart LSTM modelleri igin
Cizelge 6.4’te, CNN modelleri i¢in Cizelge 6.5’te gosterilmistir. En diisiikk degerler

kalin olarak isaretlenmistir.

36



Cizelge 6.4 : LSTM modellerinde iterasyon sayisi se¢imi i¢in yapilan testlerin

sonugclari.
[terasyon Sayisi MAE MSE MAPE  Toplam Hata
(%)

25 0,4141 0,2931 26,3341 0,9705
50 0,4096 0,2899 25,8888 0,9584
75 0,4056 0,2886 25,4815 0,9490
100 0,4049 0,2884 25,3445 0,9467
125 0,4070 0,2887 25,6262 0,9520
150 0,4072 0,2896 25,6094 0,9529

Cizelge 6.5 : CNN modelinde iterasyon sayisi se¢imi i¢in yapilan testlerin sonuglari.

Iterasyon Sayis1 MAE MSE MAPE  Toplam Hata
(%)
25 0,4131 0,2961 26,0000 0,9692
50 0,4129 0,2952 26,0163 0,9683
75 0,4110 0,2939 25,8659 0,9636
100 0,4074 0,2914 25,5077 0,9539
125 0,4101 0,2934 25,8197 0,9617
150 0,4085 0,2925 25,6187 0,9572

6.1.4 Test orani se¢imi

Test oran1 0,1’den baglayarak 0,9’a kadar 0,1 artirilarak test oraninin sonucu ne kadar
etkiledigi problem iizerinde esit sartlarda test edilmistir. Bu test esnasinda LSTM
modellerinde her aktivasyon fonksiyonu igin relu6, iterasyon degeri 100, ve
soniimleme degeri 0,2 olarak secilmistir. CNN modelinde her aktivasyon fonksiyonu
i¢in softsign ve iterasyon degeri 100 olarak secilmistir. Diger parametreler varsayilan
olarak secilmistir. Test orani, testler sonucunda hem LSTM hem de CNN modelleri
icin 0,5 olarak secilmistir. Testlerde degerlendirme i¢cin MAE, MSE, MAPE ve bu i¢
hata hesaplamasini igeren toplam hata kullanilmigtir. Testler LSTM modelleri i¢in
Cizelge 6.6’da, CNN modeli i¢in Cizelge 6.7°de gosterilmistir. En diisiik deger kalin

rakamlarla yazilmistir.
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Cizelge 6.6 : LSTM modellerinde test orani se¢imi i¢in yapilan testlerin sonuglart.

Test Orani MAE MSE MAPE  Toplam Hata
(%)
0,1 0,4096 0,3068 25,3455 0,9699
0,15 0,4079 0,2971 25,1780 0,9568
0,20 0,4032 0,2837 25,3418 0,9403
0,25 0,4049 0,2884 25,3445 0,9467
0,30 0,4016 0,3015 24,3435 0,9465
0,35 0,4003 0,3127 23,6141 0,9491
0,4 0,3959 0,2976 24,0018 0,9335
0,45 0,4054 0,2860 26,0750 0,9522
0,5 0,3970 0,2844 24,9159 0,9306

Cizelge 6.7 : CNN modelinde test oran1 se¢imi i¢in yapilan testlerin sonuglari.

Test Oran1 MAE MSE MAPE  Toplam Hata
(%)
0,1 0,4198 0,3134 26,2663 0,9959
0,15 0,4115 0,3014 25,3795 0,9667
0,20 0,4088 0,2892 25,7784 0,9558
0,25 0,4074 0,2914 25,5077 0,9539
0,30 0,4121 0,3063 25,4346 0,9727
0,35 0,4072 0,3114 24,5686 0,9643
0,4 0,4029 0,3010 24,6341 0,9502
0,45 0,4119 0,2910 26,6055 0,9690
0,5 0,3950 0,2898 24,1455 0,9263

6.2 Performans Ol¢iimii

Bu calismada, Istanbul ve civar icin deprem egilimini tahmin etmek igin Snerilen
LSTM modelinin basaris1i MAE, MSE ve MAPE metrikleri kullanilarak

Olceklendirilmistir.

Veri setinin tahmin sonuclarini ne denli etkiledigini hesaplamak i¢in de tahminler, ayni
veri seti igerisinde yer alan son 25 yillik deprem verileri, son 10 yillik deprem verileri,
son 5 yillik deprem verileri ve son 1 yilda gergeklesen deprem verileri kullanilarak
gerceklestirilmistir. Cizelge 6.8’de son 25 yilda gerceklesen deprem verilerini

kullanarak iiretilen sonuglarin performans dlgiimii yer almaktadir.
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Cizelge 6.8 : Istanbul ve civarinda son 25 yilin deprem verileri kullanilarak yapilan
performans 6l¢iimii.

Model Ozellik  MAE MSE MAPE
(%)

Biuyiklik 0,3933  0,2805 24,6527
Enlem 01975 0,0722 0,4835
Boylam 0,5620  0,4852 1,9727
Derinlik  1,4587  6,7960 16,5233
Buyiklik 0,3970  0,2844 24,9159
Enlem 0,1968 0,0718 0,4819
Boylam 0,5684  0,4872 1,9924
Derinlik 1,5341  6,7221 17,8603
Buyiklik 0,3961  0,2911 24,1860
Enlem 0,1948  0,0709 0,4775
Boylam 0,5679  0,4966 1,9929
Derinlik  1,5948  7,2361 19,1965

Tek Degiskenli — LSTM

Cok Degiskenli — LSTM

Tek Degiskenli — CNN

Cizelge 6.9’da son 10 yilda gerceklesen deprem verilerini kullanarak iiretilen

sonuclarin performans ol¢limil yer almaktadir.

Cizelge 6.9 : Istanbul ve civarinda son 10 yilin deprem verileri kullanilarak yapilan
performans 6l¢iimii.

Model Ozellik MAE MSE MAPE

(%)
Biytklik 0,4009 0,3113 23,2398
Enlem 0,1740 0,0550 0,4267
Boylam 0,5942  0,5100 2,0951
Derinlik 1,4864 6,6741 17,4240
Biyiiklik 0,4018 0,3118 23,2398
Enlem 0,1732 0,0550 0,4252
Boylam 0,5913  0,5088 2,0850
Derinlik 1,5138 6,6717 17,8869
Biyiiklik 0,4031  0,3130 23,9390
Enlem 0,1735 0,0560 0,4251
Boylam 0,5967  0,5208 2,1032
Derinlik 1,6896  6,7350 20,8104

Tek Degiskenli - LSTM

Cok Degiskenli - LSTM

Tek Degiskenli - CNN

Cizelge 6.10’da son 5 yilda gerceklesen deprem verilerini kullanarak iiretilen

sonuglarin performans 6l¢timii yer almaktadir.
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Cizelge 6.10 : istanbul ve civarinda son 5 yilin deprem verileri kullanilarak yapilan
performans Sl¢iimii.

Model Ozellik  MAE MSE MAPE
(%)

Biuyiklik 0,4059  0,2950 25,0568
Enlem 0,1990 0,0681 0,4888
Boylam 0,6261  0,5359 2,2000
Derinlik  1,7215  7,8241 19,5669
Biuyiklik 0,4059  0,2957 24,9857
Enlem 01971  0,0672 0,4842
Boylam 0,6129  0,5325 2,1542
Derinlik  1,6928  7,8950 19,0236
Buyiuklik 0,4113  0,2991 25,4223
Enlem 01924  0,0659 0,4724
Boylam 0,6281  0,5493 2,2082
Derinlik  1,7359  7,9096 19,9632

Tek Degiskenli - LSTM

Cok Degiskenli - LSTM

Tek Degiskenli - CNN

Cizelge 6.11’de son 1 yilda gerceklesen deprem verilerini kullanarak iiretilen

sonuclarin performans ol¢limil yer almaktadir.

Cizelge 6.11 : istanbul ve civarinda son 1 yilin deprem verileri kullanilarak yapilan
performans Sl¢iimi.

Model Ozellik MAE MSE MAPE

(%)
Biytklik 0,4225  0,2979 27,3584
Enlem  0,1945 0,0729 0,4765
Boylam 0,5110  0,4207 1,8034
Derinlik 1,9536  8,5947 25,8068
Biyiiklik 0,4242  0,2993 27,5567
Enlem  0,1953 0,0723 0,4787
Boylam 0,5143  0,4201 1,8144
Derinlik 1,9580 8,5966 25,8681
Biyiiklik 0,4274  0,3038 27,9395
Enlem 0,1981 0,0737 0,4857
Boylam 0,5048  0,4386 1,7822
Derinlik 1,9450 8,7263 25,6910

Tek Degiskenli - LSTM

Cok Degiskenli - LSTM

Tek Degiskenli - CNN

Cizelge 6.12°de sonuglar zaman araligi ve tahmin edilen 6zellige gore en diisiik hata
skoru elde eden modeller listelenmistir. Burada T. D. ile tek degiskenli, C. D. ile ¢ok

degiskenli kast edilmektedir.
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Cizelge 6.12 : Istanbul ve civarinda zaman aralig1 ve tahmin edilen dzellige gore en

diistik hata skoru elde eden modeller.

Zaman Araligi Ozellik MAE MSE MAPE
Biyiiklik T.D.LSTM T.D.LSTM T.D. CNN
25 Vil Enlem T.D.CNN T.D.CNN T.D.CNN
Boylam  T.D.LSTM T.D.LSTM T.D.LSTM
Derinlik  T.D.LSTM  C.D.LSTM T.D.LSTM
e e T.D.ve C.D.
Biiytiklik T.D.LSTM T.D.LSTM LSTM
T.D. ve C.D.
10 Y1l Enlem C.D.LST™M LSTM T.D.CNN
Boylam C.D.LSTM  C.D.LSTM C.D.LSTM
Derinlik T.D.CNN C.D.LSTM T.D.CNN
v w0 1.D.ve C.D.
Biiytikliik LSTM T.D.LSTM C.D.LST™M
5Y1l Enlem T.D. CNN T.D. CNN T.D. CNN
Boylam  C.D.LSTM  C.D.LSTM C.D.LSTM
Derinlik C.D.LSTM  T.D.LSTM C.D.LSTM
Biiyiiklik T.D.LSTM T.D.LSTM T.D.LSTM
1 Vil Enlem T.D.LSTM C.D.LSTM T.D.LSTM
Boylam T.D. CNN C.D.LSTM T.D.CNN
Derinlik T.D. CNN T.D.LSTM T.D. CNN

Istanbul ve civarinda deprem egilimi tahminini kapsayan bu ¢alismada biiyiikliik
tahmin basarist MAE, MSE metriklerince incelendiginde en iyi sonucu son 25 yillik
deprem verilerinin kullanildig1 tek degiskenli LSTM modeli vermistir. MAPE
metrigince incelendiginde ise en iyi sonucu son 10 yillik deprem verilerinin

kullanildig1 hem tek degiskenli hem de ¢ok degiskenli LSTM modeli vermistir.

Enlem tahmin basarist MAE metrigince incelendiginde en iyi sonucu son 10 yillik
deprem verilerinin kullanildigr ¢ok degiskenli LSTM modeli vermistir. MSE
metrigince incelendiginde en iyi sonucu son 10 yillik deprem verilerinin kullanildig:
hem tek degiskenli hem de ¢ok degiskenli LSTM modeli vermistir. MAPE metrigince
incelendiginde en iyi sonucu son 10 yillik deprem verilerinin kullanildigr tek

degiskenli CNN modeli vermistir.

Boylam tahmin basarist MAE ve MAPE metrigince incelendiginde en iyi sonucu son
1 yillik deprem verilerinin kullanildig: tek degiskenli CNN modeli vermistir. MSE
metrigince incelendiginde en 1yi sonucu son 1 yillik deprem verilerinin kullanildig:

cok degiskenli LSTM modeli vermistir.

Derinlik tahmin basarist MAE ve MAPE metrigince incelendiginde en iyi sonucu son

25 yillik deprem verilerinin kullanildig: tek degiskenli LSTM modeli vermistir. MSE
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metrigince incelendiginde en iyi sonucu son 10 yillik deprem verilerinin kullanildig:

¢ok degiskenli LSTM modeli vermistir.

Modellerin performans 6l¢iimiine gore deprem tahmini problemlerinde tahmin igin
kullanilacak olan verilerin zaman aralig1 6nem tasimaktadir. Modellerin son 25 ve son
10 yildaki deprem verilerinde diger yillara gore daha iyi performans gosterdigi
sOylenebilir. Bununla birlikte tahmin yapmak i¢in kullanilan modeller yaklasik olarak

benzer sonuclar tiretmistir.

6.3 Bingol - Karhova Civari I¢in Deprem Egilimi Tahmini

Gelistirilen modelin gecerliligini test etmek i¢cin model bir diger deprem beklenen
bolgelerden olan Bingol - Karliova civari igin de test edilmistir. Bingdl - Karliova
civarim1 kapsayan tarihsel sismik veriler Icisleri Bakanligi Afet ve Acil Durum
Yonetimi Baskanligi Deprem Dairesi Baskanligi tarafindan yayinlanan deprem
katalogundan alinmustir [54]. Veri seti yaklagik son 25 yilda 38,4913 ve 40,1046
enlemleriyle, 39,5488 ve 42,4798 boylamlar1 arasinda meydana gelen depremlere ait
verileri kapsamaktadir. Bu veri seti igerisinde 17819 depreme ait 8 Ozellik
bulunmaktadir. Veri setinden biiytikliigii 0’a esit olan, derinligi 2°den kiiciik ve 60’tan
bliyiik olan 193 adet deprem, modeli daha dogru degerlendirebilmek i¢in ¢ikarilmistir.
Gelistirilen tek ve cok degiskenli LSTM ile tek degiskenli CNN modelleri B6liim
6.1’de secilen parametrelere ek olarak girdi uzunlugu 50 secilerek veri seti lizerinde
test edilmistir. Cizelge 6.13’de son 25 yilda gerceklesen deprem verilerini kullanarak

iretilen sonuglarin performans 6l¢limii yer almaktadir.

Cizelge 6.13 : Bingol - Karliova civarinda son 25 yilin deprem verileri kullanilarak
yapilan performans ol¢iimii.

Model Ozellik  MAE MSE MAPE (%)
Biiytiklik 0,8187  0,9086 29,3838
Enlem 0,3726  0,1967 0,9482

Tek Degiskenli — LSTM Boylan 0,6768  0,6410 1,6515

Derinlik  2,7720 22,3654 30,2172
Biiytiklik 0,8346  0,9386 29,9849
Enlem 0,3738  0,1983 0,9505
Boylam 0,6899  0,6742 1,6795
Derinlik  2,7077 22,9321 28,4487
Biiytiklik 0,7540  0,7838 27,1713
Enlem 0,3795 0,2051 0,9653
Boylam 0,6808  0,6637 1,6598
Derinlik  2,7509 22,8714 29,3941

Cok Degiskenli — LSTM

Tek Degiskenli — CNN
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Cizelge 6.14’te son 10 yilda gerceklesen deprem verilerini kullanarak iiretilen

sonuclarin performans 6l¢limii yer almaktadir.

Cizelge 6.14 : Bingdl - Karliova civarinda son 10 yilin deprem verileri kullanilarak
yapilan performans 6l¢iimii.

Model Ozellik  MAE MSE MAPE
(%)

Biiytiklik 0,4817  0,3566 30,8246
Enlem 0,3908 0,2182 0,9932
Boylam 0,6842  0,6550 1,6731
Derinlik 1,7629 11,2211 19,7776
Biytiklik 0,4778  0,3531 30,4112
Enlem 0,3922  0,2192 0,9971
Boylam 0,6870  0,6549 1,6808
Derinlik 1,7491 11,2269 19,5523
Biiytiklik 0,4865  0,3628 31,1550
Enlem 0,3955  0,2252 1,0043
Boylam 0,6896  0,6783 1,6846
Derinlik 1,4890 11,5115 15,2660

Tek Degiskenli - LSTM

Cok Degiskenli - LSTM

Tek Degiskenli - CNN

Cizelge 6.15’te son 5 yilda gerceklesen deprem verilerini kullanarak tiretilen

sonuclarin performans 6l¢imii yer almaktadir.

Cizelge 6.15 : Bingol - Karliova civarinda son 5 yilin deprem verileri kullanilarak
yapilan performans 6l¢iimii.

Model Ozellik MAE MSE MAPE

(%)
Biytklik 0,4488  0,3708 25,4724
Enlem 0,3462  0,1860 0,8818
Boylam 0,6271  0,5734 1,5353
Derinlik 1,9906 10,6542 22,5521
Biyiklik 0,4479  0,3686 25,3598
Enlem 0,3476  0,1877 0,8854
Boylam 0,6239  0,5722 1,5267
Derinlik 1,9760 10,6345 22,3254
Biytklik 0,4484  0,3726 25,2388
Enlem 0,3514  0,1900 0,8954
Boylam 0,6308 0,5874 1,5449
Derinlik 2,1498 11,0293 25,0176

Tek Degiskenli - LSTM

Cok Degiskenli - LSTM

Tek Degiskenli - CNN

Cizelge 6.16’da son 1 yilda gerceklesen deprem verilerini kullanarak iiretilen

sonuglarin performans 6l¢iimii yer almaktadir.
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Cizelge 6.16 : Bingol - Karliova civarinda son 1 yilin deprem verileri kullanilarak
yapilan performans 6l¢iimii.

Model Ozellik  MAE MSE MAPE
(%)

Buyiuklik 0,4539  0,3791 26,0223
Enlem 0,4606 0,2797 1,1754
Boylam 0,6260  0,5688 1,5332
Derinlik  2,0449  9,6492 22,4963
Biuyiklik 0,4536  0,3795 25,9556
Enlem 0,4619  0,2809 1,1788
Boylam 0,6258  0,5727 1,5326
Derinlik 1,9961  9,7272 21,6279
Buyiklik 0,4641  0,3814 27,7686
Enlem 04623  0,2837 1,1784
Boylam 0,6273  0,5719 1,5367
Derinlik  2,0778  9,9656 22,9744

Tek Degiskenli - LSTM

Cok Degiskenli - LSTM

Tek Degiskenli - CNN

Cizelge 6.17°de sonuglar zaman araligi ve tahmin edilen 6zellige gore en diisiik hata
skoru elde eden modeller listelenmistir. Burada T. D. ile tek degiskenli, C. D. ile ¢cok

degiskenli kast edilmektedir.

Cizelge 6.17 : Bingdl — Karliova civarinda zaman araligi ve tahmin edilen 6zellige
gore en diisiik hata skoru elde eden modeller.

Zaman Ozellik MAE MSE MAPE
Biytiklik ~ T.D. CNN T.D. CNN T.D. CNN
25 Y1l Enlem T.D.LSTM T.D.LSTM T.D.LSTM
Boylam  T.D.LSTM T.D.LSTM T.D.LSTM
Derinlik C.D.LSTM T.D.LSTM C.D.LSTM
Bilyiiklik C.D.LSTM  C.D.LSTM C.D.LSTM
10 Yil Enlem T.D.LSTM T.D.LSTM T.D.LSTM
Boylam  T.D.LSTM C.D.LSTM T.D.LSTM
Derinlik T.D. CNN T.D.LSTM T.D.CNN
Biyliklik C.D.LSTM  C.D.LSTM T.D. CNN
5 vl Enlem T.D.LSTM T.D.LSTM T.D.LSTM
Boylam C.D.LSTM C.D.LSTM C.D.LSTM
Derinlik C.D.LSTM  C.D.LSTM C.D.LSTM
Bityiiklik C.D.LSTM  T.D.LSTM C.D.LSTM
LVl Enlem T.D.LSTM T.D.LSTM T.D.LSTM
Boylam C.D.LSTM  T.D.LSTM C.D.LSTM
Derinlik C.D.LSTM T.D.LSTM C.D.LSTM

Biiyiikliik tahmin basarist MAE metriklerince incelendiginde en iyi sonucu son 5 yillik
deprem verilerinin kullanildigr ¢ok degiskenli LSTM modeli vermistir. MSE
metrigince incelendiginde ise en iyi sonucu son 10 yillik deprem verilerinin

kullanildig: ¢ok degiskenli LSTM modeli vermistir. MAPE metrigince incelendiginde
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ise en iyi sonucu son 5 yillik deprem verilerinin kullanildig1 tek degiskenli CNN

modeli vermistir.

Enlem tahmininin basaris1t MAE, MSE ve MAPE metrigince incelendiginde en iyi
sonucu son 5 yillik deprem verilerinin kullanildig1 tek degiskenli LSTM modeli

vermistir.

Boylam tahminin basarist MAE ve MAPE metrigince incelendiginde en iyi sonucu
son 5 yillik deprem verilerinin kullanildig1 ¢ok degiskenli LSTM modeli vermistir.
MSE metrigince incelendiginde en iyi sonucu son 1 yillik deprem verilerinin

kullanildig: tek degiskenli LSTM modeli vermistir.

Derinlik tahminin basarist MAE ve MAPE metrigince incelendiginde en iyi sonucu
son 10 yillik deprem verilerinin kullanildig: tek degiskenli CNN modeli vermistir.
MSE metrigince incelendiginde en iyi sonucu son 1 yillik deprem verilerinin

kullanildig: tek degiskenli LSTM modeli vermistir.

Modellerin son 5 ve 10 yildaki deprem verilerinde diger yillara gore daha iyi
performans gdsterdigi sdylenebilir. Bununla birlikte tahmin yapmak icin kullanilan

modeller yaklasik olarak benzer sonuglar iiretmistir.
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7. DEGERLENDIRME VE ONERILER

Bu tez calismasinda tarihsel deprem verileri ve LSTM modeli kullanilarak, Istanbul ve
civart kapsaminda deprem tahmini yapilmistir ve bu konum ic¢in deprem tahmin
calismalarina tesvik etmek amaci tasinmaktadir. Resmi makamlardan elde edilen
verilere, 6n isleme adimlar1 uygulandiktan sonra veri setini zamanlara bolerek tek ve
cok degiskenli LSTM modelleri ve CNN modeli ile egitimler gergeklestirilmistir. Her
iki bolge icinde biiyiiklik 6zelligi tahmininde LSTM modelleri, enlem o&zelligi
tahmininde tek degiskenli LSTM ve CNN modelleri, boylam 6zelligi tahmininde
LSTM modelleri ve derinlik 6zelligi tahmininde ise LSTM modelleri daha iyi sonuglar
tiretmislerdir. Bu da kullanilan modellerin tahminleme goérevlerinde birbirlerine farkl
alanlarda tstiinliikleri oldugunu gosterse de mevcut problem ve bélgeler 6zelinde tek
ve ¢ok degiskenli LSTM modellerinin daha fazla tahmin gérevinde en iyi sonucu elde
ettigini gostermektedir. Mevcut problem Ozelinde birden fazla model ve
degerlendirme 6l¢iitiiniin kullanim1 zaman ve hafiza uzay1 bakimindan daha masrafli

olsa da elde edilen sonug¢larin dogrulugunu pekistirmektedir.

Test sonuglari neticesinde Istanbul ve civari i¢in genelde 25 ve 10 yillik veri
araliklarinda daha iyi sonuglar iiretilirken, Bingdl — Karliova civari i¢in genelde 10 ve
5 yillik veri araliklarinda daha iyi sonuglar iiretilmistir. Bu da model egitilirken veri
setinin zamanlara boéliinmesinin, mevcut problem iizerinde ve genel olarak makine
Ogrenmesi ¢aligmalarinda zaman ve veri seg¢iminin 6nemi bir kez daha gozler 6niine
sermistir. Ayrica LSTM nin iki farkli sekilde tek degiskenli ve ¢cok degiskenli olarak
kullanilmas: veri setinde yer alan 6zelliklerin 6grenmeye olan katkilarini incelemek
icin onem tagimaktadir. Tek degiskenli LSTM modeline kiyasla ¢ok degiskenli LSTM

modelinde kullanilan 6zelliklerin biiyiik bir ayricalik dogurmadig1 goriilmiistiir.

Deprem tahmin problemleri, depremlerin karmagik yapisiyla dogru orantili olarak
olduk¢a zordur ve depremlerin olas1 etkileri dolasiyla olduk¢a 6nem tasimaktadir.
Ulkemizde meydana gelen depremlere ait veri setleri maalesef icerikleri agisindan
zay1f kalmaktadir. Bu veri setlerinin hem dogrudan depremlerle alakali veriler hem de
dolayli olarak depremlere neden olabilecegi diisiiniilen olgulara ait verilerle

genisletilmesi iilkemiz bekasi agisindan elzemdir.
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Mevcut veri setlerinin zenginlestirilmesiyle ve gesitli derin 6grenme metotlarinin
mevcut probleme uygulanmasiyla birlikte iilkemizi konum edinen deprem tahmin

calismalar1 daha basarili sonuclar elde edecektir.

7.1 Oneriler

Bu caligmada dogal afetlere ve dogal afetlerin bir ¢esidi olan depremlere dair bilgiler
verilmigtir. Depremlerin olusumunu anlayarak deprem tahmin caligmalarina, bu
caligmalarin nasil olmasi gerektigine, bu tiir ¢alismalarin hangi siirecler sonrasinda
ortaya ciktigina ve mevcut deprem tahmin c¢alismalarinin incelenerek yeni bir
calismanin nasil olmasi gerektigine dair bilgiler verilmistir. Ayrica bu bilgiler
dogrultusunda Kahramanmaras’ta meydana gelen depremlerin ardindan gozler
jeologlarin uzun zamandir iizerinde durdugu, yap1 stogunun biiyiik bir cogunlugunun
eskiye dayandigi ve ilizerinde neredeyse hi¢ deprem tahmin c¢aligmasi yapilmayan
Istanbul’a yonelik bir deprem tahmin ¢alismasi gergeklestirilmistir. Bu calisma
gerceklestirilirken iilkemizde meydana gelen ve resmi kurumlarca paylasilan
depremlere ait veri setlerinin az sayida 6zellik barindirmasindan dolay1 depremlerin
olusumunu anlamada ¢ok iyi sonuglar elde edilememektedir. Bu depremlere ait veri
setlerinin igerik olarak zenginlestirilmesi hem c¢alisma sayis1 acisindan hem de
caligmalarin igerikleri acisindan kayda deger bir gelisme kaydedilmesine neden
olacaktir. Ayrica literatiirde yer alan c¢aligmalarda depremi Onceden haber verdigi
diisiiniilen cevresel etmenlerin incelendigi calismalarda mevcuttur. Basta Istanbul
olmak iizere iilkemizi kapsayan deprem tahmin calismalarinda deprem verileri bu
cevresel veriler ile zengilestirilerek daha detayli ve daha basarili olabilecek calismalar
gerceklestirilebilir. Ozellikle iilkemiz dzelinde meydana gelen depremlerin verileri,
depremler meydana gelir gelmez direkt canli olarak edinilebilir, boylece deprem
tahminin probleminde anlik ¢dziimler iiretilebilir. Istanbul dzelinde gelistirilen deprem
tahmin ¢alismasi jeologlarimizin isaret ettigi tilkemizin diger kesimleri i¢in de
gergeklestirilebilir. Bu ¢aligsmalarda farkli derin 6§renme yontemlerinin basar1 oranlari
test edilebilir. Calismalarda daha basarili sonuglar elde etmek igin hibrit metotlar
denenebilir. Depremlere ait verilerin sensorlerle Olglildiigii andan, deprem
tahminlerinin kullanicilara sunulacagi ana kadar olan siireci i¢eren, bulut bilisim ve
nesnelerin internetini kullanan deprem erken uyar1 sistemleri gergeklestirilebilir.

Calismamizdan elde edilen deprem tahminleri, depremin meydana getirebilecegi
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hasarlar1 hesaplamak i¢in makine O0grenmesi kullanan c¢aligmalarca kullanilabilir.
Boylelikle fiziksel olarak engellenemeyen depremlerin meydana getirebilecegi
hasarlar 6nceden tahmin edilebilir ve bu hasarlar en aza indirgenecek sekilde dnlemler

alinabilir.
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