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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

MAKINE OGRENMESI TEKNIKLERI iLE DEPREM
TEHLIKE HARITALARININ BELIRLENMESI

Ertugrul DEMIRELLI
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Harita Miihendisligi Anabilim Dali
Damisman: Prof. Dr. Ibrahim TIRYAKIOGLU
Ikinci Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Halil ibrahim SOLAK

Ulkemiz tasidig1 cografi sartlar geregi dogal afetler, dzellikle de deprem gergegi ile
siklikla yiizlesmektedir. Can ve mal kayiplarinin bilylik boliimiiniin depremlerde
meydana geldigi ve 5 yilda bir bu cografyanin yikici bir depremle sarsildig: diisiiniiliirse,
deprem afeti 6nlem alinmasi gereken afetler bakimindan ilk sirada gelmektedir.
Depremler icin alinabilecek dnlemlerin belirlenmesi i¢in depremlerin énceden tahmin
edilebilmesi biiylik 6nem arz etmektedir. Bu baglamda son yillarda makine 6grenmesi ile
deprem tahmini calismalari hiz kazanmistir. Literatiirde ¢esitli yontemler ile bu
calismalarin yapildig1 goriilmektedir. Bu ¢alismada ise deprem Kkatalogu ile jeolojik ve
jeodezik verilerin birlestirildigi bir veri seti olusturulmustur. Sonrasinda hem tiim
depremleri iceren ham veri hem de fay bilgilerinin ve gerinimlerin eklendigi veri seti
uygun sekilde egitim ve test verisi olarak ayrilmistir. Random Forest, Xgboost, Decision
Tree ve K-nn regresyon algoritmalar1 kullanilarak egitim seti ile modeller egitilmis,
egitilen modeller test verisi ile test edilmistir. Elde edilen sonuglar karsilastirilarak
degerlendirilmistir. Karesel ortalama hata degerlerine gore en iyi sonug 0.09 ile random
forest ve xgboost algoritmalarinda elde edilirken, en kotii sonug 0.19 ile decision tree
algoritmasinda elde edilmistir. Son olarak kullanilan tiim algoritmalar ile gelecege
yonelik deprem tahminleri yapilarak, bu tahminler deprem tehlike haritalarinin
tiretilmesinde kullanilmistir. Yapilan bu c¢alismada kullanilan veri seti ile makine
O0grenmesi ile deprem tahmini ¢alismalarina farkli bir bakis acis1 getirerek literatiire

katkida bulunulmustur.
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

DETERMINING EARTHQUAKE HAZARD MAPS
WITH MACHINE LEARNING TECHNIQUES

Ertugrul DEMIRELLI
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Geomatics Engineering
Supervisor: Prof. ibrahim TIRYAKIOGLU
Co-Supervisor: Asst. Prof. Halil ibrahim SOLAK

Due to its geographical conditions, our country frequently faces the reality of natural
disasters, especially earthquakes. Considering that most of the loss of life and property is
caused by earthquakes and this region is shaken by a devastating earthquake every five
years, earthquake disaster comes first in terms of disasters that require precautions. It is
of great importance to be able to predict earthquakes in order to determine the precautions
that can be taken for earthquakes. In this context, earthquake prediction studies with
machine learning have gained momentum in recent years. It is seen in the literature that
these studies have been carried out by various methods. In this study, a data set was
created in which earthquake catalogue, geological data and geodetic data were combined.
Afterwards, both the raw data including all earthquakes and the data set to which fault
information and strains are added, are appropriately separated as training and test data.
By using Random Forest, Xgboost, Decision Tree and K-nn regression algorithms, the
models were trained with the training set and the trained models were tested with the test
data. Obtained results were evaluated and compared. According to the square mean error
values, the best result was obtained in the random forest and xgboost algorithms with
0.09, while the worst result was obtained in the decision tree algorithm with 0.19. Finally,
earthquake predictions for the future were made with all the algorithms used, and these
predictions were used in the production of earthquake hazard maps. This study



contributed to the literature by bringing a different perspective to the data set used in
earthquake prediction studies with machine learning.

2023, x + 54 pages
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1. GIRIS

Insanlik kendisini kesfettigi giinden bugiine kadar gecen siirecte dogal afetlerle miicadele
etmistir. Afetler insanliga ve medeniyetlere biiyiik zararlar vermistir. Insanliga sosyal ve
kiiltiirel agidan buna ek olarak ekonomik olarak biiyiik zarar veren yiizii agkin afet ¢esidi
vardir. Toplumlarin birikimlerini dakikalar hatta saniyeler i¢inde yok edebilen deprem bu
afetlerden en tehlikelisi olarak kabul edilebilir (Giindogdu vd. 2012). Deprem, yer
kabugunda, fay adi verilen kiriklarda biriken enerjinin ani bosalmasi ile agiga ¢ikan yer
degistirmenin sonucunda ortaya ¢ikan karmagik elastik dalga hareketleri olarak
tanimlanmaktadir. Yapilan bilimsel ¢aligmalar dogrultusunda depremin olus nedenlerinin
yani sira deprem kavraminin nicel O6zellikleri de ortaya c¢ikarilmistir. Giiniimiizde
meydana gelmis bir depremin biiyiikligli, enlem-boylam olarak merkezi, derinligi

bilinebilmektedir (Glindogdu 1986, Isik vd. 2012).

Diinya lizerindeki niifusun artmasi ve endiistriyellesmeden dolay1 toplumlar daha genis
yerlesim alanlarina dagilmis ve bu yerlesim alanlar1 artan bir ivme ile biliylimiistiir.
Toplumlarin tektonik acidan aktif veya aktif bolgelere yakin bolgelere yerlesmesi ciddi
boyutlarda bir deprem tehlikesinin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. 1994 yilinda
Kaliforniya da meydana gelen Northridge depremi (M,, = 6.7), 1995 yilinda Japonya'da
meydana gelmis olan Kobe depremi (M,, = 7.5) ve Tayland da meydana gelen Chi-Chi
depremi (M,, = 7.6) ciddi sayida can kayiplarina, ekonomide milyarlarca dolarlik
kayiplara neden olmus depremlerdir (Utkucu ve Alptekin 2001, Utkucu vd. 2011).
Ulkemiz de cografi olarak yiiksek, egimli ve fay hatlarinmn yer aldig1 bir lokasyonda yer
almasindan dolay1 dogal afetler siklikla yasanmaktadir (Geng, 2007). 2020 yilinda
meydana gelmis olan Elazig depremi (M,, = 6.8), Sisam Adasi a¢iklarinda meydana gelen
Sisam depremi (M,, = 6.9) ve 2023 yilinda Kahramanmaras'ta meydana gelen depremler
M,, = 7.7, M,, = 7.6) son yillarda iilkemizde meydana gelmis, can kaybinin yaninda
ekonomik kayiplara da neden olmus depremlerdir. Ulkemiz afet ydnetimi ve afetlere
yonelik istatistiklerin verildigi (AFAD 2018) tarafindan yapilan ¢alismada, iilkemizde
afet kaynakli 6liimlerin %601 depremler nedeniyle olmustur. Ortalama olarak yilda 1000
vatandasimiz hayatin1 kaybetmekte, 2100 vatandagimiz yaralanmakta ve 7000 bina hasar

gormektedir.



Deprem afetinin maddi ve manevi agidan biiyiik kayiplar yasatabildigi tilkemizde, afet
yonetimi biiylik 6nem arz etmektedir. Afet yonetimi ile deprem Oncesi, deprem an1 ve
sonrasinda alinacak onlemler belirlenerek, afette yasanabilecek can kayiplar1 ve maddi
kayiplar en aza indirilebilir. Deprem tehlike haritalar1 afet yonetiminde depremsellik
acisindan en tehlikeli bolgeleri gostermesi ile alinacak onlemler i¢in 6nemli bir altlik

olusturmaktadir.

Son donemde teknoloji alaninda yasanan hizli gelismeler ile birlikte yapay zeka ve
makine Ogrenmesi bircok alanda kullanilmaya baslanmistir. Literatiirde makine
O0grenmesinin saglik sektoriinde hastalik teshisi ve tedavi ydntemleri, bankacilik
sektorlinde siber saldirilarin tespitinde ve insaat sektoriinde depreme dayaniklt mimari
tasarim gibi alanlarda kullanildig: goriilmektedir (Baser vd. 2021, Kaya ve Yildiz 2014,
Bingol vd. 2020). Ayrica uzaktan algilama alaninda uydu gorintiileri kullanilarak arazi
tizerindeki degisimlerin makine 6grenmesi algoritmalar1 yardimiyla bulunmasi ve bitki
oOrtiisiiniin belirlenmesi gibi farkli alanlarda kullanilmaktadir (Efe ve Alganc1 2023, Tunca
ve Koksal 2021). Bunlarin yaninda deprem kestirimi alaninda da makine 6grenmesi

algoritmalarinin kullanildig1 goriilmuistiir.

Gelecek bir tarihte meydana gelebilecek depremlerin tahmin edilmesi ile ilgili ¢alismalar
incelendiginde farkli yontemler ve veri setleri ile yapilan ¢aligmalarin oldugu
goriilmistiir. Yunanistan bolgesi i¢in (Moustra vd. 2011) tarafindan, deprem oncesinde
ortaya ¢iktig1 diistiniilen sismik elektrik sinyalleri kullanilarak deprem tahmini iizerine
bir calisma yapilmistir. Bir diger ¢calisma ise (Rouet-Leduc vd. 2017) tarafindan rastgele
orman (RF) algoritmasi kullanilarak laboratuvar ortaminda yapilmistir. Calismadaki
amag laboratuvar ortaminda depremler olusturarak fay bloklarmin hareketi ile ortaya
cikan akustik sinyallerin elde edilmesi ve bu sinyaller ile deprem tahmini yapilmasidir.
Ayni sekilde (Lubbers vd. 2018) laboratuvar ortaminda RF algoritmasini kullanarak
verileri katalog haline getirmisler ve akustik sinyallerinin deprem biiyiikliigiine etkisini
gbzlemlemislerdir. Bir diger calismada ise (Gitis ve Derendyaev 2019) makine 6grenmesi
algoritmalar1 ve deprem kataloglarini kullanarak depremin zamansal ve mekansal tahmini

izerine ¢alismalar yapmislardir.



Bu calismada makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak ileri bir tarihte meydana
gelebilecek depremlere ait yaklasik biiytikliiklerin belirlenmesi ve elde edilen ¢ikt1 verisi
ile deprem tehlike haritalarinin tiretilmesi amacglanmistir. Makine 6grenmesi ile tahmin
siireci ilk asamada veri 6n isleme sonrasinda tahmin modellerinin egitimi ve son olarak
da sonuglarin dogruluklarinin degerlendirilmesi olarak {i¢ adimdan meydana gelmektedir.
Siire¢ icinde kullanilan veriler tarihsel deprem kataloglari, Tiirkiye'de yer alan diri fay
bilgileri gibi jeolojik veriler ve jeodezik Olgmelerle elde edilmis gerinimlerden
olugmaktadir. Katalog verileri deprem olus tarihi, enlem, boylam, derinlik (KM),
biiytlikliik (xM), jeolojik veriler fay uzunlugu ve depremin faya olan uzakligi, jeodezik
veriler ise gerinimlerden olugsmaktadir. Bu veriler kullanilarak ileri bir tarihte
olusabilecek deprem biiyiikliigli tahmin edilmeye ve bunun i¢in en iyi algoritma
secilmeye calisilmistir. Kullanilan tiim algoritmalarin ¢iktilar1 ile deprem tehlike

haritalar1 liretilmis ve karsilagtirilmagtir.



2. LITERATUR BILGILERI

Makine 6grenmesi algoritmalar1 ile deprem tahmini c¢aligmalari, makine 6grenmesi
uygulamalarinin popiiler olmasi ve yayginlagsmasi ile artmaktadir. Bu alanda ¢esitli
caligmalar mevcut olmasina ragmen deprem kataloglari, jeodezik veriler ve jeolojik
verilerin bir arada kullanildig1 ¢alismalar mevcut degildir. Asagida farkli veriler ve farkli

yontemler kullanilarak ele alinan ¢alismalar agiklanmustir.

Moustra vd. (2011) Yunanistan dl¢eginde yapay sinir aglarinin, farkli veri setleri ile
deprem tahminindeki basarisim ele almislardir. iki farkli olay iizerine bir calisma
yiiriitiilmiistiir. Bu ¢alismalardan ilki bir sonraki giin meydana gelecek deprem biiytikliigii
tahmini ve digeri ise deprem Oncesinde meydana gelen ve Sismik Elektrik Sinyalleri
(SES) olarak adlandirilan sinyaller ile bu sinyalleri takip eden giindeki deprem
biiyiikliigiinii tahmin etmektir. Ik ¢alismada girdi olarak sadece depremler arasi zaman
serileri kullanilmis ve ¢ikt1 olarak da deprem biiylikliigiine ulasilmigti. Calismada elde
edilen sonug %80.55 olarak saptanmis olmasina ragmen biiytikliigii M > 5.2 olan sismik
aktiviteler i¢in bu oran %58.02 olarak bulunmustur. Ikinci adimda girdi verisi olarak SES
kullanilmistir. Bu asama ikiye ayrilmistir. Tlk asamada veri icinde yer alan eksik SES
verisi tim depremler i¢in rastgele olusturulmus ve yaklasan deprem biiyiikliigliniin
tahminindeki dogruluk orani %60 1n biraz iizerinde bulunmustur. ikinci asamada kay1p
SES verisi yapay sinir aglari ile tekrardan olusturulmustur. Bu asamada deprem tahmin
dogrulugu %84.01 olarak bulunmustur. SES ve SES ile deprem arasindaki zaman
gecikmesi ile yapilan ¢alismada dogruluk orani ise %83.56 olarak hesaplanmistir.
Sonuglar incelendiginde yapay sinir aglar1 ile deprem tahmininde farkli girdiler ile farkli

dogrulukta sonuclar elde edildigi sdylenebilir.

Leduc vd. (2017) laboratuvar ortaminda elde edilen akustik veriler ve makine 6grenmesi
ile deprem kestirimi yapmislardir. Tahmin icin akustik ses sinyallerinin fiziksel
ozellikleri kullanilmistir. Calismada elde edilen sinyaller laboratuvar ortaminda
olusturulan bir faydan elde edilmistir. Fay bloklarinin hareketlerinde meydana gelen
akustik sinyallerin girdi olarak kullanilmasi deprem tahminini miimkiin kilmaktadir.
Calismada Random Forest (RF) algoritmasi kullanilmistir. Yalnizca olaylarin

periyodikligi ile yapilan galismada 0.3 R? skoru elde edilmistir. Bunun yaninda Random



Forest algoritmasi kullanilarak, akustik sinyal verileri ile yapilan ¢alismada 0.89 R? skoru

elde edilmistir.

Lubbers vd. (2018)'de fay bdlgesinde siirekli olarak kaydedilen akustik veriler
kullanilarak deprem tahmini igin bir ¢alisma yapmustir. Calismada kaydedilen veri ile bir
katalog olusturulmus ve girdi olarak verilmistir. Bu calismada da veriler laboratuvar
ortaminda olusturulan depremlerden elde edilmistir. Bu ¢alismada amag¢ RF algoritmasini
eldeki veri seti ile egiterek makaslama gerilimi, depreme kadar gecen siire ve deprem
zamanini tahmin etmektir. Deprem zamani tahmini modelinin (R? = 0.551) makaslama
gerilimi ve depreme kadar gegen siire tahmini algoritmalarina gére (R? > 0.8) daha
basarisiz oldugu goriilmiistiir. Buradan su sonug ¢ikartilabilir; gelecegi tahmin etmek

gecmis ve bugiinii tahmin etmekten daha zordur (Lubbers vd. 2018).



3. DEPREMLER VE OZELLIKLERI

Yer kabugunda ani sekilde ve beklenmedik bir zamanda meydana gelen kirilma ve bu
kirilmaya bagli olarak ortaya ¢ikan sismik dalgalarin yer yiiziinii sarsmasi olayina deprem

(halk arasinda Yer sarsintisi, Zelzele) denmektedir (Aytekin 2012).

Teknoloji ve bilimin bugiin geldigi noktada birgok doga olayinin karakteristik 6zellikleri
ve meydana gelme periyotlart modellenebilmektedir. Gelinen bu noktada teknolojik
anlamda biiylik gelismeler katetmemize ve bilgi toplama, isleme alaninda biiyiik adimlar
atmamiza ragmen doga olaylariin gilinliik yasantimizi etkilemesine engel
olunamamaktadir. Bunun yaninda bazi afetler sonrasinda biiyiik 6lgekli can ve mal
kayiplart ile yiiz yiize gelinebilmektedir. Biiyiik 6l¢ekli can ve mal kayiplarina neden olan
dogal afetlerin basinda ise deprem gelmektedir (Yavasoglu 2003, Basgiftei 2020).

Deprem, temelinde yer kabugu hareketleri olarak bilinirler. Depremlerin meydana
gelecegi tarih, saat bilinemediginden ve ¢ogu kez biliyiik Olcekli hasarlar verdiginden
dolay1 toplumlarin en ¢ok korktugu dogal afet olma 6zelligi kazanmistir. Depremler ii¢
smifta toplanmiglardir. Bu ii¢ smf “¢cokme”, “volkanik” ve “tektonik” olarak
adlandirilmaktadir. Bu ii¢ siniftan ¢cokme ve volkanik depremler sinifina dahil olan

depremler yerel depremlerdir (Siir 1993).

Yer kabugunun yap1 olarak kalker ve jips gibi eriyebilen kayaglardan olugsmus oldugu
bolgelerde ¢cokme depremler goriilebilmektedir (Siir 1993). Zamanla birlikte yer icinde
bulunan magara tavanlari incelerek ¢cokmektedir. Bu ¢cokme ile birlikte ¢okme depremler
olusur ve yerlesim bolgelerinde meydana gelmesi durumunda can ve mal kaybina yol

agmaktadirlar.

Volkanik depremler genellikle aktif volkanlarin faaliyete gegmesine yakin bir donemde
meydana gelmektedir. Basit bir analiz ile volkanik aktivitenin habercisi olarak
degerlendirilen volkanik depremler meydana geldigi aktif volkanin yakin cevresinde

etkili olmaktadirlar (Siir 1993, Lahr vd. 1994, Roman ve Cashman 2006).

Son olarak tektonik depremler, yer kabugunun geng ve hareketli bolgelerinde goriilen bir



deprem tiirtidiir. Farkli nedenler sonucunda yer kabugundaki dengenin bozulmasi, yer
kabugundaki gerilme veya kirilma gibi nedenler ile potansiyel enerji kinetik enerjiye
dontismektedir. Agiga ¢ikan kinetik enerji ile tektonik depremler olusmakta ve biiyiik

hasarlar meydana gelebilmektedir.

3.1 Depremlerin Olusumu

Insanoglu ge¢misten bugiine kadar gecen siiregte dogada meydana gelen olaylara ilgi
duymus ve imkanlarin yeterli oldugu 6l¢iide nedenleri lizerine ¢aligmalar yapmiglardir.
Kutup bolgesinde meydana gelen hareketlenmeleri agiklayan kiiresel geometri teoremini
kullanarak, litosferin hareketli yapisini aciklayan ilk bilim insani Isvigreli bilim insani
Leonhard Eular olmustur (Basciftci 2020). Litosfer tabakasi tek bir par¢gadan olusmayip,
birbirleri ile siirekli olarak fiziksel temas halinde olan levhalardan meydana gelmektedir.
Yerkiirenin manto katmaninda 1sinan malzemenin yiikselmesi, soguyan malzemenin
alcalmasi ile olusan konveksiyonel bir akim s6z konusudur. Bu konveksiyonel hareket
sonucunda levhalarin birbirlerinden uzaklasma, birbirleri ile carpisma veya birbirlerine
gore yanal hareketlerde bulunma gibi durumlar ortaya ¢ikmaktadir. Depremler de bu
hareketler sonucunda olusmakta ve genellikle levha sinirlarinda meydana gelmektedir

(Erdogan 2006, Yavasoglu 2009, Basciftci 2020).

Levha hareketleri sonucunda depremlerin yani sira daglarin olusumu veya volkanik
aktiviteler gibi olaylara da neden olmaktadir. Bu doga olaylarini inceleyen bilim insanlari,
bu tip dogal aktivitelerin nedenleri ve mekanizmalarini agiklamak adina ¢ok sayida teori
ve kuram ortaya atmislardir. Bunlardan en {inliisii 1912 yilinda Alfred Wegener
tarafindan ortaya konan Levha Tektonigi kurami olarak Kabul edilmektedir (Wegener
2012, Tiryakioglu 2012).

Litosfer tabakasindaki levhalarin hareketi ve levha tektonigi kuramini daha net
anlayabilmek i¢in yerkiirenin iyi bir sekilde anlagilmasi 6nem tasimaktadir. Yerkiirenin
katmanli bir yap1 oldugu bilinmekte olup distan ice dogru sirasiyla kabuk, manto ve
cekirdek katmanlarindan olugmaktadir. Yerkiirenin i¢ katmanlar1 da kendi iglerinde

katmanlardan olugsmaktadirlar. Manto katmani alt ve iist mantodan, ¢ekirdek katmani ise



i¢ ve dis ¢ekirdek katmanlarindan olugmaktadir (Sekil 3.1). Yeryliziiniin en dis katmani
olan yerkabugu katmani, karada 25-80 km, okyanus altlarinda 5-8 km'lik kalinlik
degerlerine sahiptir. 70-120 km kalinlik degerine sahip litosfer tabakasinin en iist
katmanini yerkabugu katmani olusturmaktadir. Litosferin iistiinde yerkabugu bulunurken
altinda ise iist mantonun daha yumusak ve akici olarak tanimlanan bolimii

bulunmaktadir. Bu boliime astenosfer olarak adlandirilmaktadir.

Kanto Yerkahugu
Demnhke 7 ila 50-2 550 kmn Dennhk 0-7 a S0 kn
Kalinhk »>= 2840 km Kalinhk <= 50 kmn

Kintle crani. % 0.4
Yogunluk 27-3.0 grfcm3

Kistie orani- % 67 .4
YoJunluk 3.3 gricm3

Dig Cekirdek
Denntk 2 890-5.150 km

ic Cokirdek
Derinlik 51506 371 km

Kalinik 2,260 km Malinhk 1 221 km,
Kuatle oram: % 306 Katle oram: % 16
Yofuniuk 10.8 grfom3 Yofunluk 13.4 geomn3

Sekil 3.1 Yerkiirenin katman yapis1 (Kibici 2005).
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Sekil 3.2 Diinyanin dis kismindaki katmanlar (Press ve Siever 1999).

Cekirdek ve litosfer arasindaki hacimce en biiylik bolgeyi kaplayan katman manto
katmanidir. Manto katmaninin {ist kesimleri yiiksek basing ve sicaklik etkisi ile plastiki
bir ozellik gostermektedir. Alt kisimlar ise fiziksel olarak sivi halde bulunmaktadir.
Litosfer; mantonun {istiinde bulunmaktadir ve yeryiiziine kadar uzanmaktadir
(Tiryakioglu 2012). Litosfer hareketli parcalardan olugmaktadir. Bu hareketli litosfer
parcalar levha olarak isimlendirilmekte ve bu parcgalarin hareketini agiklayan teoriye ise

Levha Tektonigi ad1 verilmektedir (Tiysiiz 1999, Basciftci 2020).

Diinya iizerinde 7 biiyiik levha bulunmaktadir. Bu biiyiik levhalarin yani sira ¢ok sayida
da kiigiik olarak adlandirilan levhalar bulunmaktadir. Pasifik, Giiney Amerika, Kuzey
Amerika, Antartika, Avustralya ve Afrika levhalar biiyiik levhalar olup, Kokos, Antiler
ve Nazka gibi levhalar da kiigiik levhalar olarak tanimlanmaktadirlar. Biiyiik levhalar

asagida gosterilmistir (Sekil 3.3).
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Sekil 3.3 Diinya tektonik plakalar haritas1 (Int.Kyn.1).

Depremler ¢okme, volkanik ve tektonik olarak ti¢ sinifta incelense de meydana gelen
depremlerin biiyiik cogunlugu tektonik kaynakli depremler olarak gdzlemlenmektedir.
Kita ve levha hareketlerinin nedeni tektonik oldugu kadar faylanmalarin nedeni de
tektoniktir. Tektonik depremlerin meydana gelmesinin temelinde diri fay aktivitelerinin

pay1 vardir

Kayitlara ge¢mis olan ve bundan sonra meydana gelecek yikici depremlerin hemen
hemen tamamu faylarla iliskili olmustur ve de olacaktir. Bu nedenden dolay1 depremleri
anlamak ve bu depremlerde yasanacak can ve mal kaybini diisiirmek i¢in faylar1 ve fay
yapilarini iyi tanimamiz gerekmektedir. Yeryliziindeki bir kirigin saginda ve solunda
bulunan kayalar gbz ile goriiliir bir diizeyde hareket etmisler ise bu kirik fay olarak
adlandirilmaktadir. Blok hareket yonii ile fay diizlemi arasindaki iligki dikkate alinarak
faylar siniflandirilmaktadir. Aralarindaki iliskiye gore faylar {i¢ smifa ayrilirlar. Bu iig
simif yan atimli (oblik), egim atimli ve dogrultu atimli olarak adlandirilirlar (Stimer vd.
2018). Bu fay siiflar gerilme, sikisma veya makaslama kuvvetlerinin etkisi ile meydana

gelirler ve etki eden kuvvete gore sekil alirlar (Tiiystiz 1999, Basciftci 2020).
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Egim Atimh Faylar: Hareket yonii, bu tip faylarda fay diizlemi boyunca yukar1 ve asagi
gerceklesmektedir. Tavan blogunun taban bloguna gore asagi yonlii bir hareket yapmasi
ile egim atimli normal faylanmadan bahsedilebilir. Bunun tam tersi bir durumda; tavan
blogu taban bloguna gdre yukar1 yonlii bir hareket yapmis ise burada da egim atimli ters
faylanmadan bahsedilir. Normal faylar bolgede genislemeye neden olurken ters faylar
bolgede kisalmaya neden olmaktadir. Ters faylarin gelisiminde sikigsmali tektonik rejim
etkili olurken normal faylarin gelisiminde gerilmeli tektonik rejim rol almaktadir (Siir

1993).

Dogrultu (yanal) Atimh Faylar: Faym iki tarafindaki bloklarin fay diizlemine gore
yatay bir sekilde birbirlerine ters yonde hareket etmeleri sonucunda olusur. Bloklardan
herhangi biri duragan kabul edildiginde diger blok saga hareket etmis ise sag yanal atiml
fay, eger sola hareket etmis ise sol yanal atimli fay olarak adlandirilirlar. Bu tip faylar
makaslama kuvvetleri etkisi altinda gelisirler. Yanal atimli faylar, egim atimli ters faylar
ve egim atimli normal faylarin etki altinda olduklar1 kuvvetlerin etkisi ile nasil meydana

geldikleri adim adim Sekil 3.4 de gosterilmektedir (Siir 1993, Tiiysiiz 1999)

i i MAKASLAMA
SIKISMALI YAPILAR GERILMELI YAPILAR

GERILME ve INCELME MAKASLAMA

NORMAL FAY YANAL ATIMLI FAY

—=

Sekil 3.4 Faylarin kuvvet altinda gelismeleri (Pres ve Siever 1999, Basciftci 2020).

Yan Atimh (verve) Faylar: Yan atimli faylar dogrultu yoniinde ve egim yoniinde birlikte
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hareket eden faylardir. Bu faylarda tavan blogu algalmis ise oblik normal fay olarak
adlandirilirlar. Bunun tersi olarak eger tavan blogu yiikselmis ise bu faylara da oblik ters
fay denilmektedir. Ters faylarda egim diisiik acili ise bindirme fayi, egim yatay veya
yataya yakin ise nap adi verilmektedir. Bu fay yapilarinin atimi yiizlerce kilometreyi
bulabilir. Ayrica biiylik dag siirlarinin olusum siirecinde meydana gelen sikismali
yapilardir. Normal faylarin ardisik olarak gelismesi durumunda horst-graben yapisini
ortaya cikarirlar. Yiikselen fay bloklarina horst, algalan fay bloklarima graben adi
verilmektedir. Horstlar engebeli, daglik ve yiikseltili alanlar1 olugtururken grabenler ise

diizliik ve algak alanlar1 olusturmaktadir (Tiysiiz 1999).

Sekil 3.5 Horst ve Graben Yapisi (Pres ve Siever 1999).

3.2 Deprem Biiyiikliigiinii Etkileyen Parametreler

Bilindigi tlizere bir bolgede yasanabilecek tehlikelerin analizini yapabilmek i¢in ilk dnce
tehlike kaynaklar1 ve tehlikenin boyutunu etkileyebilecek etmenlerin bilinmesi
gerekmektedir. Bu etmenlerin yapilarinin, tiirlerinin ve geometrilerinin bilinmesi tehlike
analizinin temelini olusturmaktadir. Fay geometrisi ile deprem biiyiikligii, yiizey

yirtilmasi ve atim miktar1 arasinda bir iliski oldugu bilinmektedir (Stimer vd. 2018).

Depremlerin tam olarak ne zaman olacagini kestirmek gii¢ olmakla birlikte gegmis

deprem verilerini kullanarak bolgedeki deprem tehlikesinin belirlenmesi miimkiin
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olabilmektedir. Fay geometrisinin yaninda gelecekte meydana gelebilecek depremlerin
tahmin edilmesinde ve bolgenin deprem riski analizinin yapilmasinda, deprem
parametreleri olarak adlandirilan, deprem gerceklesme zamani, odak derinligi ve deprem

blytikligi degerleri kullanilmaktadir (Doganer ve Calik 2014).

3.3 Tiirkiye nin Depremselligi

Afetler iilkemizin degismez gerceklerinden biridir. 1999°da ve 2023'de yasamis
oldugumuz depremler bize bu ac1 gercegi bir kez daha hatirlatmistir. Ulke olarak niifus
yogunlugu yiiksek sehirlerde yasamakla beraber bu sehirler kurulurken giivenlik ve insan
yasaminin geri planda birakildig1 gériilmektedir. Tiirkiye cografik konumu geregi ytliksek
ve egimli bir boélgede bulunmakta olup fay hatlar1 ilizerinde bulunmaktadir. Bu
nedenlerden dolayi iilkemiz dogal afetlerin ve depremlerin sik¢a yasandig: bir iilkedir.
1937-2007 yillar1 arasinda afetler nedeniyle 100.000 insanimiz hayatin1 kaybetmis,
600.000 konut afetler nedeniyle hasar gormiistiir. Bu konutlardan 500.000 kadar1 ¢esitli
sekillerde depremlerden etkilenmistir. Bu yillar arasinda toplanan verilere gore ortalama
olarak 1000 vatandasimiz depremlerde hayatin1 kaybetmekte, 2100 vatandasimiz
yaralanmakta ve 7000 konut hasar gérmektedir. Dogal afetlerin verdigi hasarlarin %66 s1
deprem kaynaklidir. Istatistiksel olarak bakildiginda rakamlar gdstermektedir ki deprem

afeti iilkemiz i¢in biiylik bir risk tasimaktadir (Geng 2007).

Cizelge 3.1 1912-2023 yillar1 arasinda Tiirkiye de meydana gelmis 6nemli depremler.

Tarih Yer Olii Yarah Agir Hasarh Ev
1912 Miirefte 216 5540
1930 Hakkari 2514 3000
1939 Erzincan 33000 116720
1942 Niksar-Erbaa 3000 6300 32000
1944 Bolu-Gerede 3959 20865
1946 Varto 839 349 1986
1966 Varto 2394 1489 20007
1970 Gediz 1086 1260 9452
1975 Lice 2385 3339 8149
1976 Van-Caldiran 3840 497 9552
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Cizelge 3.1 (Devam) 1912-2023 yillar1 arasinda Tirkiye'de meydana gelmis Onemli

depremler.
Tarih Yer Olii Yarah Agir Hasarh Ev
1992 Erzincan 653 3850 6702
1995 Dinar 94 240 4909
1998 Ceyhan 150 1000 12000
1999 Kocaeli 17000 32000 50000
1999 Diizce 763 133496
2003 Bingol 177
2011 Van 604
2020 Ege Denizi 117
2023 Kahramanmaras 50783

Ulkemiz, diinya iizerindeki deprem agisindan en aktif kusaklardan olan, Akdeniz, Alp,

Himalaya deprem kusagi i¢inde yer almakta olmasina ragmen iilkede tesis edilen barajlar

ve sanayi tesisleri gibi 6nemli yapilarin biiyiik boliimii deprem agisindan aktif ve deprem

tehlikesi olan bolgelerde insaa edilmistir. Bunun yaninda niifusun biiyiikk bolimi de

deprem tehlikesi tasiyan bolgelerde yasamaktadir.

Cizelge 3.2 Sanayi ve baraj gibi 6nemli tesisler ve niifusun deprem bolgelerine gore dagilimlart.

Deprem Bolgesi Yiizey Alam Niifus Endiistri Barajlar
(%0) (%) (%)

1.Bolge 42 45 51 16
2.Bolge 24 26 o5 23
3.Bolge 18 14 11 1
4.Bolge 12 13 11 1
5.Bolge 4 2 9 6

Toplam 100 100 100 100

Ulkemizin topraklarinin %66°s1 1. ve 2. derece deprem bdlgesinde, baska bir deyisle aktif

fay bolgesinde yer almakta olup iilke niifusunun %71°1 de bu bolgelerde yasamaktadir
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(Ergiinay 2007).

16° 24°
T T T T
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Sekil 3.6 Avrasya, Afrika ve Arap plakalari hareketleri (Okay 2000, Ergiinay 2007).
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4. DEPREM TEHLIKE HARITALARI

1939 yilinda meydana gelen Erzincan depremi ile baslayan ve sonrasinda ¢ok sayida can
ve mal kaybina neden olan depremlerin meydana gelmesi ile devam eden siirecin sonunda
tilkemizde ilk defa 1945 yilinda “Yersarsintis1 Bolgeleri Haritas1” ismi ile deprem tehlike
haritast hazirlanmigtir (Sekil 4.1). Tektonik alaninda gergeklesen bilimsel gelismeler
1s1ginda tektonik, sismotektonik ve deprem kataloglar1 veri tabanlarinin genisletilmesi
sonucunda farkli yillarda, 1945 yilinda yayinlanan deprem tehlike haritasinin
giincellenmesi geregi dogmustur. 1945 yilindan sonra 1947, 1963, 1972, 1996 ve 2019
yillarinda farkli teknik ve yontemler ile deprem tehlike haritalar iiretilmistir (Ozmen

2012).

i b
B 1ot s Uty Vala

Rt | [ vetditehs Verswuena Bidgelen
=Lt { - -
LUl v g \ | Tebdikeriz Bidgder
Rumeden % & o venen

| B ouun

Sekil 4.1 1945 yilinda ilk defa hazirlanmis deprem bélgeleri haritasi (Ozmen 2012).

Deprem tehlike haritalarinin tiretilmesinde 3 farkli yontem karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
yontemler; hasar verisi yontemine gore, deterministik yontemlere gore ve olasilik

yontemine gore olmak iizere siralanabilir. 1945 ve 1947 yillarinda iiretilen deprem tehlike
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haritalart hasar verisi yontemine gore hazirlanmistir. Bu yontemde gecmis depremler ve
meydana getirdikleri hasarlar dikkate alinir. 1945 yilinda hazirlanan haritada tilkemiz;

— Biiyiik hasara ugramis bolgeler

— Tehlikeli yersarsintis1 bolgeleri

— Tehlikesiz bolgeler ad1 altinda ti¢ bolgeye ayrilmistir.

1945 haritasiin giincellenmesi geregi ile ilgili hazirlanan rapor ile 1947 yilinda,
tilkemizin ikinci resmi deprem tehlike haritas1 yaymlanmistir (Pampal ve Ozmen 2007).

Bu haritada Tiirkiye;

— Birinci derece deprem bolgesi
— Ikinci derece deprem bolgesi

— Tehlikesiz bolgeler olarak ii¢ bolgede incelenmistir.

Sekil 4.2 1963 yilinda yayimlanan deprem tehlike haritas: (Ozmen 2012).

1963 ve 1972 yillarinda yayinlanmis haritalarin {iretiminde deterministik yontemler
kullanilmistir. Bu yontem kullanilarak hazirlanan haritalarda, ge¢miste yasanan
depremler ve bu depremlerin verdigi hasarlar, tektonik haritalar, essiddet haritalar1 ve son
olarak deprem iizerine yapilan ¢alismalardan faydalanilmistir. Farkli sekillerde elde
edilmis verilerin birlestirilmesi ile hissedilen ve beklenen siddet degerleri kullanilarak bu

haritalar {iretilmistir (Ozmen 2012). 1963 deprem tehlike haritasina gore iilkemiz (Sekil
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4.2);

Birinci derece deprem bolgesi,

Ikinci derece deprem bélgesi,

Ugiincii derece deprem bolgesi,

Tehlikesiz bolgeler olarak dort bolgede incelenmistir.

1963 tarihli haritada bazi uyumsuzluklarin tespit edilmesi ve tehlikesiz bolge olarak
tanimlanan bazi bolgelerde yikici depremlerin meydana gelmesi nedeniyle yeni deprem
tehlikesi haritas1 yapimina baglanmis ve 1972 yilinda yeni harita resmi olarak kullanima

sunulmustur (Ergiinay 1976). 1972 deprem tehlike haritasinda tilkemiz;

Birinci derece deprem bolgeleri,

— Ikinci derece deprem bélgeleri,

—  Ugiincii derece deprem bolgeleri,

— Dordiincii derece deprem bdlgeleri,

— Tehlikesiz bolgeler olmak tizere 5 bolgeye ayrilmustir.

1996 ve sonrasinda hazirlanan deprem tehlike haritalari, diinyada gerceklesen geligsmeler
15181nda olasilik yontemi kullanilarak hazirlanmistir. Bu nedenle 1996 yilinda yayinlanan
deprem tehlike haritas1 yontemsel olarak ilk 4 haritadan farklidir ve olasilik yontemi
kullanilarak iiretilmis ilk harita olmasindan dolay1 olduk¢a 6nemlidir (Seyrek 2020). 50
yil i¢inde %90 olasilikla agilmayacak yer ivmelerini gostermektedir. 1996 deprem tehlike

haritasi;

— Birinci derece deprem bolgesi PGA > 0.4g,

— Ikinci derece deprem bolgesi 0.4g > PGA > 0.3g,

—  Ugiincii derece deprem bolgesi 0.3g > PGA > 0.2g,

— Dordiincii derece deprem bdlgesi 0.2g > PGA > 0.1g,

— Besinci derece deprem bolgesi 0.1g > PGA olarak bes bolgede incelenmistir.

18



0.DERECE

Ul DERECE

V.DBRBCE

HOOON

V.DERBECR

Sekil 4.3 Olasilik yontemi ile hazirlanmig 1996 yili deprem tehlike haritas1 (Seyrek 2020).

2019 da yiiriirliige giren son deprem tehlike haritasinda 1996 yilinda yayinlanan tehlike
haritasindan farkli olarak hesaplanan en biiyiik yer ivmesi degerlerine yer verilmistir.
Gilincel haritada birinci derece, ikinci derece deprem bdlgesi gibi ifadeler

kullanilmamustir. Bu sekilde deprem bdlgesi kavrami son harita ile ortadan kalkmaistir.

Turkiye Deprem Tehlike Haritalari
interaktif Web Uygulamasi

PGA475(g)

01 02 03 04 05

] __1/‘8,114.167
Sekil 4.4 2019 tarihli deprem tehlike haritasi (int.Kyn.2).

Aktug (2017)°de deprem tehlike haritasi tiretmek i¢in jeodezik veriler kullanilmistir.

Calismada deprem kataloglarinin eksikligi ve deprem aktivitelerinin uzun yillar almasi
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vurgulanmistir. Aletsel donemde heniiz deprem iiretmemis olan ama aletsel donem dncesi
donemde yikict Ol¢iide deprem fiirettigi bilinen bolgelerde deprem tehlikesi analizi
yapilmasi ve bu bolgelerin deprem tehlikesine gore siniflandirilmasinda yaniltict sonuglar
ile karsilagilabilmektedir. Bu ¢alismada jeodezik gerinim hizlar1 ile deprem tekrarlama

periyotlart hesaplanmis ve elde edilen veriler ile deprem tehlike haritasi tiretilmistir.

M>7.0

PPN WWEWWWW0 N MRS AS R
OONROO=NWAOIONPOD= DR ROD
log(mean eq. recurrence in years)

26" 28" 30" 327 34" 36 38 40° 42 44 46"

Sekil 4.5 Jeodezik verilere gore hazirlanmis deprem tehlike haritasi (Aktug 2017).
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5. MAKINE OGRENMESI

Diinyanin dijitallesmesi ve teknolojideki gelisme sayesinde nesnelerin internet, biiyiik
veri, yapay zeka (Al) ve makine 6grenmesi (ML) gibi kavramlar hayatimiza girmis
bulunmaktadir. Bilgisayar teknolojisi hayatimiza girmeden Once defter ve kagitlar ile
tutulan verinin bugiin ayn1 yontemler ile tutulmasi kolay olmamakla beraber pek miimkiin
goriinmemektedir. Eldeki bilgi her gecen giin katlanarak biiylimektedir. Bu biiyiime
karsisinda veri icerisinden gerekli olan veriyi bulmak ve islemek karmasik bir hale
gelmistir. Veri madenciligi ve makine 6grenmesi gibi kavramlar bu asamada karsimiza
¢ikmaktadir. Veri madenciligi ve makine 6grenmesi ile biiylik boyuttaki veri kiimeleri

icerisinden anlamli iligkiler ¢ikartilabilir ve bu iligkiler analiz edilebilir (Savas vd. 2012).

Veri yiginlari iginden verinin birbiri ile olan iliskileri ¢ikartilabilir. Bu iliskiler yardimi
ile gelecek ile ilgili tahminler yapilabilir. Gegmis veriden gelecegi tahmin etmek insanlik
icin 6nemli bir yetenektir. Insanoglu da tecriibeleri ve aldigi egitim dogrultusunda
cevresel veriyi isleyerek ileriye doniik tahminlerde bulunabilir. insanin gelecegi tahmin
ederken duygularini tam anlamiyla kenara koyamamasi ve rasyonel bir sekilde hareket
edememesi en biiylik handikap olarak goziikmektedir. Bunun yani sira kapasitesini agan
bliyiik veri icerisinden bazi kritik pargalar hatali kararlara neden olabilmektedir.
Insanlarin  aksine makineler milyonlarca veriyi hizlica tarayip, biitin durum
kombinasyonlarin1 degerlendirip kisa bir siirede rasyonel ve dogru kararlar verebilirler.
Insanin diisiinme ve karar verme yeteneklerini modelleyebilmek makine dgrenmesinin
basarisini artirmak i¢in 6énem tagimaktadir (Ulker ve Inik 2017). Bundan yola ¢ikarak
makine 6grenmesi kavramini, insan zekasi ve diislince yapisini taklit etmek amaciyla
tiiretilen algoritmalarin bir parcasi veya bir problemin eldeki veriye uygun sekilde
matematiksel olarak modellenmesi olarak tanimlanabilir (E1 Naqa ve Murphy 2015,
Atalay ve Celik 2017). I¢inde bulundurduklar cesitlilik, hacim ve bu hacme bagl hiz
sorunlar1 nedeniyle biiyiik veri yapilar1 beraberinde bazi sorunlar getirmektedir. Makine
O0grenmesi bu sorunlarin istesinden gelmek i¢in biliylik veriyi uygun sekilde

siniflandirmaktadir (Suthaharan 2014, Tosunoglu vd. 2021).
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Sekil 5.1 Makine 6grenmesi hiyerarsi yapisi.

Makine 6grenmesinde, kullanimi verinin tiiriine gore degisen farkli algoritmalar mevcut
olmakla birlikte bunlarin hiyerarsik durumlari gosterilmistir (Sekil 5.1). Makine
O0grenmesi algoritmalar1 siniflandirma, kiimeleme ve tahmin 6zelliklerine sahiptirler.
Denetimsiz, denetimli ve pekistirmeli 6grenme, algoritmalarin makinelere 6gretilmesinde
kullanilan stratejilerdir. Denetimli 6grenme stratejisinde makineye girdi ve ¢ikti degerleri
birlikte verilirken, denetimsiz 6grenmede ise makineye yalnizca girdi degeri verilir. Cok
sayida algoritma ic¢inden hangisinin kullanilacagina, problemin ¢o6ziimiiyle ugrasan
programci tarafindan karar verilmektedir. Cok sayida algoritma i¢inden veri islemedeki
en basarili algoritmay1 se¢gmek de Onem tasimaktadir. Algoritmalart islevsel yonden
smiflandirmak, algoritma segiminde fayda saglayabilir (Ulker ve Civalek 2002,
Tosunoglu vd 2021).

Calismalarda en ¢ok kullanilan ve en bilinen algoritmalar Bayes siniflandirici, Karar
agaclari, K-en yakin komsu, Destek vektor makineleri, Lojistik regresyon ve Yapay sinir
aglandir. Giiniimiizde biiylik veriyle hayatimizin bir¢ok alaninda (saglik, bankacilik,
lojistik vb.) karsilasmaktayiz. Elde edilen veri her sektor igin o sektoriin gelisiminde

kullanilabilmektedir. Saglik sektoriinde insan kaynakli hatalari en aza indirmek,
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saglikcilar icin karar vermeyi kolaylastirmak gibi amaglarla makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilirken, biiyiik veri kiimelerinin oldugu ekonomi alaninda bu veriyi
analiz etmek i¢in makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir (Karakoyun ve
Hacibeyoglu 2014, Akay 2018). Ekonomiden sosyal medyaya, ticaretten iklim bilimine
kadar biiylik verinin elde edilebildigi her alanda makine 6grenmesi kullanilirken afet

yonetimi ve deprem iizerine de makine 6grenmesinin kullanilmasi kag¢inilmazdir.

5.1 Regresyon Algoritmalari

Regresyon modelleri, ilgili bagimli degisken ve diger bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi belirler. Belirlenen bu iliskinin giinline gére tahminler ortaya koyar. Regresyon,
kestirim yapan istatistiksel bir Ol¢limdiir denilebilir. Regresyon modelleri kisaca, x
degiskenlerinden bir denklem olusturarak y degiskenini matematiksel olarak tanimlama
prensibine dayali olarak c¢aligmaktadir. Olusturulan bu denklem ile x bagimsiz

degiskenlerinin yeni degerleri ile y bagimli degiskenini tahmin edilir.

5.1.1 Karar Agaclari (Decision Tree)

Karar agaclar1 (DT) algoritmasi, bagimli degiskenlerin sayisal degerlerinin kestirimini
yapan aga¢ tabanli bir yapidir. Islem sirasinda kullanilan veri toplulugu her defasinda
yapraklar, dallar ve karar diigiimlerinden olusan alt kiimelere boliiniir. Oznitelikler
diigiimler tarafindan temsil edilmektedir. Yapraklar ve diigtimler ile diigiimler arasindaki
temsil etmek icin ise dallar kullanilmaktadir. Karar agaglarmin olusturulmasinin
temelinde verilere sorulan sorular ile bir karar kurallarinin bulunmasidir. Karar
agaclarindaki en 6nemli agama agac yapisindaki dallanmanin hangi kurala veya 6znitelige
gore sekilleneceginin belirlenmesidir (Kavzoglu vd. 2012). Karar agaclar1 regresyon

algoritmasinin isleyisi asagida verilmistir.

[k 6nce bir karar agac1 olusturmak amaciyla geleneksel bir karar agaci algoritmasi
kullanilir. Bu karar agaci, her daldan asagi inen 6rneklerin sinif degerlerindeki altkiime
i¢cl varyasyonunu en aza indiren bir bolme kriteri kullanir. Bélme yolu ile tahmin icin

kullanilmak tizere bir dizi kural {iretilmektedir. Yaygin olarak kullanilan aga¢ yontemleri
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ki-kare otomatik etkilesim tespiti (CHAID), siniflandirma ve regresyon agaglari (CART),
C4.5 ve C5.0°dir (Tso ve Yau 2007). Beklenen hata azaltmayr maksimuma ¢ikartan
Oznitelik, agac icerisinde kok diigiim olarak belirlenir. Standart sapma azalmasi (SSA)
asagida verilen formiil ile hesaplanir.

SSA = ss(T) — zi% x ss(T}) (5.1)

Daha sonra, karar agaci yapraktan geriye dogru budanir. Son olarak, budanmis agacin

yapraklarinda bitisik dogrusal modeller arasinda kaginilmaz olarak olusacak olan keskin

stireksizlikleri telafi etmek icin bir diizeltme prosediirii kullanilir (Wang ve Yao 2013,

Rathore ve Kumar 2016).
(Root Node)

Karar DOgimi
(Decision Node)

Karar Digami
(Decision Node)

Terminal Digami Karar DOgami Terminal Digumi Terminal Dugimi
(Terminal Node) (Decision Node) (Terminal Node) (Terminal Node)

Terminal Digumi Terminal Dagumi
(Terminal Node) (Terminal Mode)

Sekil 5.2 Karar agaci1 (DT) algoritmast (Ozgiir ve Erdogan 2020).

Karar agaglar1 algoritmasinin en biiylikk avantajlarindan birisi, Urettigi modelin
yorumlanabilir kurallara sahip olmasi veya mantiksal ifadeleri temsil edebilmesidir.
Algoritma ile karmasik olmayan hesaplamalar ile tahmin ve siiflandirma yapilabilir.
Karar agaglar siirekli veya kategorik degiskenler i¢in kullanilabilir (Perner vd. 2001, Tso
ve Yau 2007).
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5.1.2 K En Yakin Komsu (KNN)

K en yakin komsu algoritmasi regresyon ve siniflandirma problemlerinde kullanilan en
temel denetimli 6grenme algoritmalarindan biridir. Algoritma 6rnek tabanli 6grenme
esasina gore tahminler yapmaktadir. Bu tip 6rnek tabanli olan 6grenme algoritmalarinda,
egitim setinde yer alan veriler kullanilarak 6grenme islemi gerceklestirilir (Tasc1 ve Onan
2016). Algoritma tahmini istenen 6rnegin en yakin komsulari ile olan iliskisine bagh
kalarak tahminde bulunmaktadir. En yakin komsular en kiiciik 6klid mesafesi baz alinarak
bulunur (Altunkaynak vd. 2020). Oklid mesafesinin hesaplanmasi ise denklem (5.2) de

gosterilmistir.

k
Oklid fonksiyonu = \jz: (x; — yi)? (5.2)
i=1 '

En yakin komgulart belirlemek icin kullanilabilecek diger fonksiyonlar Manhattan

fonksiyonu ve Minkowski fonksiyonu sirasi ile denklem (5.3) ve denklem (5.4) de

gosterilmislerdir.
K
Manhattan fonksiyonu = z lx; — yil (5.3)
i=1
k 1
Minkowski fonksiyonu = (Z (lx; = yiN)D)4a (5.4)
i=1

K en yakin komsu algoritmasi tembel bir algoritma olarak tanimlanir. Bunun nedeni,
algoritmanin egitim verisini 6grenmek yerine ezberlemesidir. Algoritma tahmin yaparken

ezberledigi tiim veri icerisinden K sayida en yakin komsular arar.
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Sekil 5.3 K en yakin komsu algoritmast.

KNN algoritmasmin belli avantajlarinin yaninda dezavantajlar1 da mevcuttur.
Algoritmanin basaris1 K parametresinin se¢imine bagli olarak degismektedir. K
parametresinin kiiciik belirlenmesi durumunda, giiriiltii igeren veriye karsi basarili
sonuclar elde edilebilir. Bunun tersi bir durumda, K parametresinin biiyiik se¢ilmesi,

alakasiz veriler sonuglar1 olumsuz yonde etkileyecektir (Kemalbay ve Alkis 2020).

5.1.3 Rastgele Orman Algoritmasi (Random Forest)

Rastgele orman teknigi ¢cok sayida karar agacinin performansini birlestirerek tahmin veya
siflandirma yapmaktadir (Rodriguez-Galiano vd. 2015). Uretilen agac sayisinin fazla
olmasi nedeniyle model performansinin da yiiksek olmasi beklenmektedir. Bu algoritma
kategorik, siirekli veya ikisini birden barindiran veri setlerinde kullanilabildigi gibi ayni
zamanda kii¢iil veya biiylik yogunluktaki veri setlerinde de rahatlikla kullanilmaktadir
(Akman vd. 2011, Korkmaz vd. 2018). Fakat rastgele orman algoritmasinin veri seti
biiyiikliigii ve tiirtine bagli olarak her durumda yiiksek performansi garanti etmedigi

bilinmektedir. Rastgele orman algoritmasi diger algoritmalara gére dogruluk agisindan
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daha tatmin edici olmakla beraber algoritmadaki aga¢ yapisinin goriilememesi dezavantaj

olarak goriilmektedir (Akin ve Terzi 2020).
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Sekil 5.4 Rastgele orman (RF) algoritmasi islem adimlar1 (Peker vd. 2017).

5.1.4 Extreme Gradient Boosting Trees (XGBoost)

XGBoost algoritmast 2016 yilinda tahmin algoritmalarina alternatif olarak
gelistirilmistir. Algoritma gradyan arttirma ve karar agaci temelli calismaktadir.
Yarnismalarda gosterdigi basari ile dikkatleri {izerine ¢ekmis olan XGBoost algoritmasi
smiflandirma ve regresyon problemlerinde basar1 ile kullanilmaktadir. Ogrenme
asamasinda agaclar1 olustururken CART algoritmasini kullanan XGBoost algoritmast,
kaynak kullanimina dikkat etmesi, hesaplama hiz1 ve model performansina odaklanmasi
gibi konularda kullanicisina avantajlar sunmaktadir (Verma vd. 2018, Morde 2019,
Brownlee 2016, Kurt vd. 2020).
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Sekil 5.5 Gradient boosting trees (XGBoost) algoritmasi (Shehadeh vd. 2021).

Tiim veri tiirlerinde hiz1 ve dogru sekilde isleme yetenegini, sebebe dayali karar agact
(Cause Based Decision Tree — CBDT) ve gradient boosting machine (GBM) bir
algoritmada birlestirip agac gili¢lendirme 6zelligini gelistirerek kazanmistir. XGBoost ¢ok
sayida Oznitelik barindiran veri kiimelerini islemek icin kullanima uygundur (Chen ve

Guestrin 2016).



6. MATERYAL VE METOD

6.1 Veri

Calisma kapsaminda veri seti olusturabilmek i¢in Oncelikle Kandilli Rasathanesi ve
Deprem Arastirma Enstitiisii’niin (KRDAE) deprem katalogunda yer alan depremler
filtrelenmistir. KRDAE katalogunda 1900 — 2021 yillar1 arasinda iilkemizde meydana
gelen depremlere ait, biiyiikliikleri {i¢ ve sekiz arasinda degisen, ~350000 kayit yer
almaktadir. Katalog depremleri harita iizerinde gosterilmistir (Sekil 6.1). Bu
depremlerden yaklasik 10500°i Bat1 Anadolu’dadir (37.90 — 40.10 enlemleri ve 26.16 —
30.46 boylamlar1 aras1). Bu bolge hem yogun deprem aktivitesi hem de karmasik tektonik
yapist nedeniyle calisma bolgesi olarak secilmis ve bu depremler veri setine dahil
edilmistir. Veri setinde bulunan depremler iilkemizde meydana gelmis ve komsu
iilkelerde meydana gelerek iilkemizde hissedilen depremlerden olusmaktadir. Deprem
katalogunda bulunan her bir veri i¢in deprem olus tarihi, depremin enlem ve boylam

degerleri, derinligi ve deprem biiyiiklligii 6znitelik bilgileri bulunmaktadir.

pe 4 a3 A

290 300 31° 320 33 34 g5° g3e° 37 38 3 40°
L L . I | | I 1

Sekil 6.1 Tiirkiye’de aletsel donemde meydana gelen M>3 depremler (KRDAE) (kirmiz1 ¢izgi;
aktif fay, siyah daire: M:3., mavi daire: M:4., turkuaz daire: M:5., mor daire: M:6.,
kirmizi daire: M:7)

Depremin en 6nemli faktorii olan faylara ait veriler ise MTA'nin (Maden Tetkik ve
Arama) diri fay haritalar1 ve ek olarak (Emre vd. 2016)’den elde edilmistir. Fay

uzunlugunun deprem biiylkliigiinii 6nemli 6lciide etkilemesi nedeniyle her bir faya ait
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uzunluklar, o fay kiriklar1 arasindaki mesafeler toplanarak km cinsinden elde edilmistir.
Ayrica her fay icin bir id atanmistir. Bunlara ek olarak faylarin tipleri de (RL: Sag yanal,
N: Normal Fay, LL: Sol yanal, R: Ters vb.) (Emre vd. 2016)’den alinmstir.
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Sekil 6.2 Ege ve Marmara bélgeleri aktif fay veri taban1 (Emre vd. 2016).
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Sekil 6.3 Sekil 6.1'de yer alan fay haritasinin devami. i¢ Anadolu ve Giineydogu Anadolu
bolgesi diri fay haritasi (Emre vd. 2016).
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Sekil 6.4 Sekil 6.1'de yer alan fay haritasinin devami. Dogu Anadolu bolgesi diri fay haritast
(Emre vd. 2016).

Makine 6grenmesi uygulamalarinda modelin basarisini arttirmak i¢in sistemi etkileyen
girdi verilerinin iyi tanimlanmasi gerekmektedir. Bu amagla giiniimiizde GPS/GNSS
verilerinden elde edilen jeodezik gerinimler deprem tehlike analizi ¢aligmalarinda etkin
olarak Aktug (2017)'de de goriildiigii gibi kullanilmaktadir. Gerinim bir cisim tlizerinde
o ana kadar meydana gelen giincel deformasyon hakkinda bilgi vermektedir. Tektonik
olarak degerlendirildiginde bu durum levhalar veya daha kiigiik bloklar tizerinde meydana
gelen stres birikimine karsilik gelir. Gerinimler fayin depremselligi ve kinematigi ile ilgili
bilgi veren en dnemli parametrelerdir. Bir bolgede gerinim hizlarimin biiyiikliigii oradaki

sismik tehlikeyi ifade etmektedir. (Solak 2015, Aktug 2017, Araszkiewicz 2016).
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Sekil 6.5 Veri setinin dzellikleri.

Makine Ogrenmesi i¢in gerceklestirilecek uygulamaya calisma bolgesindeki faylara ait
bilgiler ile bolgeye ait gerinimlerin de dahil edilmesinin modelin basarisini arttiracagi
degerlendirilmistir. Bu amacla hem modelin basarisini arttirmak hem de gerinimlerin
etkisini gormek i¢in ikinci bir veri seti olusturulmustur. Bu nedenle (Solak 2020)
tarafindan yapilmis olan calismada Izmir-Balikesir bolgesi icin verilmis hiz alanlari
kullanilarak, Geodsuit programi ile bolgenin 0.1° grid araliginda jeodezik gerinimleri
Shen vd. (2015)"de agiklanan modele gore hesaplanmustir. Elde edilen gerinimler Sekil
2'de gosterilmistir. Yogun ag tasarimi (111 nokta), yiiksek hiz dogrulugu (max. 1.5
mm/y1l) ve buna bagli olarak Tiirkiye geneline kiyasla dogrulugu yiiksek gerinim

degerleri elde edileceginden dolay1 bu bolge ikinci veri seti i¢in ¢aligma alani olarak
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secilmistir.
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Sekil 6.6 Calisma bolgesi gerinim alani (kirmizi oklar: sikigma, mavi oklar: agilma, kirmizi

cizgiler: diri fay, mavi kivriml ¢izgiler: ana nehirler, siyah tiggenler: GNSS
noktalari).

Cizelge 6.1 Degiskenler ve veri setinin 6zellikleri.

Degisken ismi Degisken Tipi Deger Detay
Olus Tarihi Girdi Etiket
Enlem Girdi Ondalik
o Depremin merkez tissii
Boylam Girdi Ondalik
Der (km) Girdi Ondalik Depremin derinligi
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Cizelge 6.1 (Devami) Degiskenler ve veri setinin 6zellikleri.

Degisken Ismi Degisken Tipi Deger Detay
Fay Tipi Girdi Etiket Depreme neden olan fayin tiirii
Faya Uzaklik o Depreme neden olan faya
Girdi Ondalik
(km) uzaklik
Fay Uzunlugu Depreme neden olan fayin
Y s Girdi Ondalik P Y
(km) uzunlugu
. o Depremin merkez {isstindeki
Gerinim (ns/y1l) Girdi Ondalik o
gerinim
xM Cikt1 Ondalik Depremin biiytikligii
6.2 Veri Onisleme

Veri setleri genellikle sonuglart etkileyebilecek hatali veriler icermektedir ve bu hatali
veriler giiriiltii olarak tanimlanmaktadirlar. Veri igerisinde giiriilti ne kadar c¢oksa
sonuglarin giivenilirligi de o kadar tartigmali olacaktir (Oguzlar 2003). Bu ¢alismada 1900
— 1970 wyillann arasinda meydana gelmis kiiciik Olgekli depremlerin  teknik
yetersizliklerden dolay: katalogda yer almadig1 goriilmiistiir. Veri icerisinde yer alan bu
boslugun sonuglara olumsuz etkilerini 6nlemek i¢in 70 yillik bu bdlim veri setinden
cikartilmis ve calismada 1970 yili sonrasit depremler kullanilmistir. Meydana gelmis
depremler Tiirkiye sinirlar igerisinde, denizde ve iilkemizin komsularinda meydana
gelmis depremleri icermesine ragmen kullanilan fay verileri iilke sinir1 igindeki karasal
faylar1 igermektedir. Bu nedenle deprem ve depreme neden olan fay eslestirmelerinde
deniz depremleri ve komsu iilkelerde meydana gelen depremlerin fay-deprem
eslestirmelerinden kaynaklanacak hatalari elemine etmek i¢in deniz ve tilke sinir1 diginda
meydana gelmis depremler de veri seti icinden ¢ikartilmistir. Depremlerden sonra
meydana gelen art¢1 depremlerin yarattigi giirtiltiiyii 6nlemek i¢in art¢1 depremler veri
setinden ayiklanmistir. Artg1 depremlerin ayiklanmasinda; M:4 ve tizeri olan depremler
icin depremin olug tarihinden itibaren 1 hafta sonrasinda ve 5 km yakininda meydana
gelmis depremler, M:5 ve iizeri olan depremler i¢in depremin olus tarihinden itibaren 2
ay sonrasinda ve 15 km yakininda meydana gelmis depremler, M:6 ve iizeri olan

depremler i¢in depremin olus tarihinden itibaren 3 ay sonrasinda ve 20 km yakininda
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meydana gelmis depremler ve M:7 ve iizeri olan depremler i¢in depremin olus tarihinden
itibaren 6 ay sonrasinda ve 20 km yakininda meydana gelmis depremler artg1 depremler

olarak kabul edilmistir.

Sekil 6.10"da ¢alisma bolgesinde 1970 — 2022 yillar1 arasinda meydana gelmis depremler
gosterilmigtir. Depremler AFAD deprem kataloglarindan elde edilmistir. Bolgede xM:6
ve xM:7 biiyiikliiklerini gegen bir deprem olmadigi Sekil 6.10°da da goriilmektedir.
Katalogda yer alan ve nedeni patlama, volkanik veya bilinmeyen sarsintilar
filtrelenmistir. Veri 6n isleme adimlari bu bolgedeki depremler lizerinde tamamlanmig ve

calisma sonuglar1 bolgedeki depremler kullanilarak tamamlanmaistir.

eDeviet = igisleriBakanhin = Tirkge @ English Cii
@ ISLERI BAKANLIGH H P " on 020 i 2.2
AFAD AL Dintr Kurumsal Deprem y Uy me E-K iletisim
YONETIM BASKANUGI
I
g S5ozia Yalta roshecdl 5]
Tarih Araligi _Tsi ) AFAD Kostence =]
9 uTC-Tsi istre_ Constanta Tuapse
»NEI.NKIHA'!,
01-01-1970 10:12:46 = 31-12-2021 10:12:46 E3 . Sodt
970 10:12:46 ] 12-2021 10:12:46 i i Karadeniz vﬁ
ama oh
Enlem Araligi ULGARISTAN
37.9 1 Kiziagag
Elhovo
Boylam Aralig e Edirne
26.16 3046 s epeian Karabik Samsun
Dizce
Derinlik Aralig : Corum Gamishane

Biiyiikliik Aralig

Yer

Ozellikler

Sekil 6.7 1970 — 2022 yillar1 arasinda galisma bolgesinde meydana gelmis depremler (int.Kyn.3).

37.90—-40.10 enlemleri ve 26.16 — 30.46 boylamlar1 arasinda elde edilmis olan gerinimler
bu enlem ve boylam araliklarinda meydana gelmis ~10500 depreme eklenmistir. Veri
setinin bir bolimi (Cizelge 6.2) ve veri setine iliskin istatistiki bilgileri asagida
gosterilmistir (Cizelge 6.3). Gerinimler eklenirken ters mesafe agirlikli enterpolasyon
yontemi kullanilmis ve her depremin i¢inde bulundugu gridin kdse noktalar1 kullanilarak
deprem merkez iissii koordinatlarindaki gerinimler hesaplanmistir. Ters mesafe agirlikl
enterpolasyon yontemi kullanilarak depremin merkez iissiindeki gerinim degerinin en

dogru sekilde hesaplanmasi amaglanmistir.
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Cizelge 6.2 Deprem verileri ve 6znitelikleri. (NN: Normal, RL: Sag atimli. Depremlerin olus
tarihleri jiilyen giiniine ¢evrilerek etiketlenmisti.)

Olus

Tarihi Gerini

(Julian Tarih Fay Faya Fay m

Giinii) (9g.aa.yy) Enlem® Boylam® Der(km) xM  Tipi Uzakhik(km)  Uzunluk(km)  (ns/yil)
24424505 07021975 3875 2835 5 41 RL 441 56 68.54
2442455.5 12.02.1975 39.14 29 15 4.2 RL 368.8 56 64.29
2442562.5 19.02.1975 39.12 27.68 10 4 NN 514.9 56 107.75
2442562.5 19.02.1975 38.75 27.6 9 4.2 RL 524.1 56 82.49
2459566.5 18.12.2021 39.0075 27.8813 8.9 3.3 RL 4925 56 74.83
2459570.5 22.12.2021 39.8318  29.1303 4.8 3.2 RL 10.52 29 247.17
2459578.5 30.12.2021 39.2802  28.2493 7.3 3.3 RL 452.6 56 64.49

Ters mesafe agirlikli enterpolasyon yontemde dayanak noktalari ile gerinim degeri
belirlenecek noktanin aralarindaki mesafenin tersi agirliklandirilarak ilgili noktanin

gerinim degeri denklem (6.1)"de verilen esitlige gore hesaplanmustir.

g, = isi * G/ isi (6.1)
i=1 i=1

Esitlikte hesaplanan g degeri depremin meydana geldigi noktadaki gerinim degerini, G
degeri ise dayanak noktalarindaki gerinim degerini ifade etmektedir. Denklemde verilen
S degeri agirlik degerleri, n degeri ise dayanak noktalarinin sayisi i¢in kullanilmaktadir.

Agirlik degerlerinin hesaplanmasi i¢in kullanilan formiil denklem (6.2) de gosterilmistir.
Si=1/d;,i=1234 ... (6.2)

Agirliklarin hesaplanmasinda kullanilan d degeri dayanak noktasi ve gerinim degeri

hesaplanan nokta arasindaki mesafeyi belirtmektedir. Denklem (6.2)de yer alan d degeri

yani noktalar arasindaki mesafe hesaplanirken python/geopy kiitiiphanesinden

yararlanilmigtir.
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Cizelge 6.3 Veri setinin istatistiki bilgileri.

count mean std min 25% 50% 75%

max
Olus tarihi
(Julyen 10364 2451168.47 444679 24424275 2448197.75 24513445 24548845 24595785
glinil)
Enlem () 10364  38.94 0.56 37.9 38.47 39.07 39.32 40.1
Boylam (%) 10364  28.21 1.04 26.16 275 27.99 29.06 30.45
Der(km) 10364 717 5.32 0.0 42 6.6 10.0 30.0
XM 10364  3.26 0.32 3.0 3.0 32 3.4 6.0
Faya
Uzaklik 10364 34557 214.01 0.33 211.4 3777 51255 675.4
(km)
(Flf;’])uzun'”k 10364  53.07 1251 9.0 56.0 56.0 56.0 90.0
Gerinim 10364
(ns/yil) 76.4 46.44 122 49.48 71.48 91.15 389.33
6.3 Algoritma Se¢imi

Deprem gerceklesme olayinin lineer olarak tanimlanmasi miimkiin olmamasindan dolay1
lineer ¢6ziim sunan ML algoritmalar1 tercih edilmemistir. Bunun yerine daha komplike
modelleme ¢alismalarinda yiiksek dogrulukta sonuglar sunan K-Nearest Neighbourhood
(KNN), Decision Tree (DT), Random Forest (RF) ve Gradient Boosting Trees (XGBoost)

regresyon algoritmalari tercih edilmistir.

6.4 Uygulama

Olusturulan veri setleri ile ML algoritmalarini test etmek i¢in SciKit-Learn kiitliphanesi
kullanilmistir. Bu kiitliphane Python programlama dili ile yazilmis olup ¢ok sayida
regresyon ve siiflandirma algoritmalarini igeren bir makine 6grenmesi kiitliphanesidir.
Python kiitiiphaneleri olan NumPy ve Matplotlib kiitiiphaneleri {izerine insa edilmistir
(Buitinck vd. 2013). Model basarisin1 artirmak i¢in GridSearchCV ile belirlenen
algoritma hiper-parametrelerinin tiim kombinasyonlar1 denenmis ve en ideal degerler
kullanilmistir. K-en yakin komsu algoritmasi i¢in en ideal k komsu sayis1 degeri
belirlenirken, karar agaci, rastgele orman ve ekstrem gradyan arttirimi algoritmalari igin

ise max_depth, min_samples_leaf gibi parametrelerin en ideali kullanilmistir.

Her iki veri seti de %70 egitim verisi ve %30 test verisi olmak iizere ikiye bolinmistiir.
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Oncelikle deprem verileri ve fay bilgilerinden olusan birinci veri seti, sonrasinda ise
deprem verileri, fay bilgileri ve gerinimlerden olusan ikinci veri seti egitim verisi ile
egitilmis, sonrasinda ise test verileri ile test edilmistir. Elde edilen sonuglar yorumlama

ve karsilagtirma kolaylig1 agisindan Cizelge 6.4 te sunulmustur.

Cizelge 6.4 Algoritmalar ve hata degerleri.

1. veri seti 2. veri seti
Algoritmalar (Deprem verileri ve fay (Gerinimler ve fay
bilgileri) bilgileri eklenmis)
MSE RMSE MSE RMSE
K en yakin
0.11 0.33 0.11 0.33
komsu
Karar agaclari 0.19 0.43 0.16 0.40
Rastgele orman 0.14 0.37 0.09 0.30
XGBoost 0.14 0.37 0.09 0.30

Cizelge 6.4°te incelendiginde deprem verileri ve fay bilgilerini i¢eren birinci veri seti igin
en 1yi sonucu sirastyla RMSE:0.33 ve MSE:0.11 degerlerine sahip olan K en yakin komsu
algoritmasi vermistir. Rastgele orman, XGBoost ve karar agaclar1 algoritmalar1 igin bu

degerler ise sirastyla MSE: 0.14-0.14-0.19 ve RMSE: 0.37-0.37-0.43"diir.

Cizelge 6.4 incelendiginde giinlimiizde deprem tehlike analizinde aktif olarak kullanilan
fay bilgileri ile gerinimlerin birlikte modele girdi olarak verildigi 2. veri setinde MSE
degerlerinin  0.09-0.16, RMSE degerlerinin ise 0.30-0.40 arasinda degistigi
goriilmektedir. Buna gore en iyi sonucu Rastgele orman ve XGBoost algoritmalari
vermistir (RMSE:0.30 ve MSE:0.09). K en yakin komsu ve Karar agaglar1 algoritmalari
ise sirastyla MSE: 0.11 — RMSE: 0.33 ve MSE: 0.16 — RMSE: 0.40 degerlerine sahiptir.

Tiim sonuglar birlikte degerlendirildiginde Rastgele orman ve XGBoost algoritmalarinin
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ikinci veri setinde en iyi sonuglar1 verdigi, K en yakin komsu algoritmasinin ise birinci
veri setinde en iyi degeri verdigi goriilmektedir. Ancak burada daha da 6nemli olan,
depremi tamimlayan parametrelerden olusan girdi sayisi arttikca sistemin 6grenme
becerisinin artmis, hata paymin azalmig olmasidir. Bu durum deprem tekrarlama
periyodu, faylara ait tarihsel donemdeki deprem kayitlari, yiizey kiriklar vb. bilgiler ile

daha yiiksek dogrulukta sonug elde edilebilecegini gdstermektedir.
Makine Ogrenmesi algoritmalarinda her bir girdinin sonuca etkisini gérmek icin
algoritmanin sagladigr bir agirhiga goére (0 ile 1 arasinda) agirliklandirilarak

gerceklestirilmektedir (Kuzey 2012).

Cizelge 6.5 Degisken agirliklari.

1. Veri Seti 2. Veri Seti
(Deprem ve Fay (Fay Bilgileri
Bilgileri) ve Gerinimler)

Girdiler

Agirhklar Agirhklar
Tarih 0.28 0.25
Enlem 0.18 0.16
Boylam 0.22 0.12
Derinlik 0.13 0.15
Fay Tipi 0.01 0.01
Faya
Uzakhik 0.16 0.13
Fay
Uzunluk 0.03 0.01
Gerinim - 0.17

6.5 Deprem Tehlike Haritalarinin Uretilmesi

37.90 — 40.10 enlemleri ve 26.16 — 30.46 boylamlar1 arasinda kalan bolge 0.1° gridlere
ayrilmistir. Elde edilen noktalar faylar ile eslestirilmistir. Her nokta i¢in en yakin oldugu
faya olan uzakligi, eslestigi fayin uzunlugu ve fay tiirii belirlenmistir. Elde edilen veri ve
egitilmis modeller kullanilarak her algoritma 06zelinde tekrar deprem biiylikligi
tahmininde bulunulmus ve deprem tehlike haritalar1 tiretilmistir. Tahmin i¢in girdi olarak

her noktanin eslestirilen fay bilgileri, egitim i¢in kullanilan verideki derinlik ortalamasi
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olan 7,17 km, tarih olarak 2496469.5 (01.01.2023) tarihi kullanilmigtir. Harita {izerinde
kirmizi ile gosterilen bolgeler risk seviyesinin yiiksek oldugu, mavi ile gosterilen bolgeler

risk seviyesinin diisiik oldugu yerleri temsil etmektedir.

Random Forest Modeli ile Uretilmis Deprem Tehlike Haritas
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Sekil 6.8 Random forest modeli ile tiretilmis deprem tehlike haritasi.
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XGBoost Algoritmasi ile Uretilmis Deprem Tehlike Haritasi t
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Sekil 6.9 Xgboost modeli ile tiretilmis deprem tehlike haritasi.
Decision Tree Algoritmasi ile Uretilmis Deprem Tehlike Haritasi 1
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Sekil 6.10 Decision tree modeli ile tiretilmis deprem tehlike haritasi.
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Haritalar incelendiginde Rastgele orman ve Xgboost algoritmalari ile yiiz y1l sonrasi igin
yapilan tahminler ile iiretilen haritalarda Bati Ege ve ve I¢ Ege bdlgelerinde deprem
tehlikesinin oldugu gorilmektedir. Karar agaglar1 ile yiiz yil sonrasi i¢in yapilan
tahminlerde ise Giliney Marmara ile Giiney Ege bolgelerinde deprem tehlikesinin oldugu

goriilmiistiir. Bu bolgelerde biiyiikliigii 5 ve lizeri depremler olabilecegi goriilmektedir.
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7. TARTISMA VE SONUC

Bu caligmada deprem kataloglarinda yer alan veriler, faylara ait bilgiler ve giincel
jeodezik gerinimler kullanilarak deprem kestirimi yapilmasi amaglanmistir. Bu nedenle
KRDAE deprem katalogunun (1900-2021) kendisi ve bu katalogdan, art¢ci1 depremler
cikartilarak, depremler ile faylar iliskilendirilerek ve fay bilgilerinin yanina gerinimler
eklenerek elde edilen veri seti olmak tizere iki adet veri seti elde edilmistir. Elde edilen
bu iki veri seti lizerinde ayn1 algoritmalar kullanilmigtir. Dort farkli algoritma ile yapilan
testlerde, model performansini belirlemek i¢cin MSE ve RMSE degerleri baz alinmistir.
Modelin egitim ve test asamalarinda, veri setinin %30 u test verisi %701 egitim verisi
olarak kullanilmistir. Sifira en yakin degerlerin en iyi performans: verdigi gdz oniinde
bulundurulursa, en basarili algoritmalarin ikinci veri setinde rastgele orman (RF) ve
gradient boosting trees (XGBoost) algoritmalarinin, birinci veri setinde ise k en yakin
komsu algoritmasimin oldugu goriilmektedir. En diisiik performansi sergileyen
algoritmanin ise her iki veri setinde karar agaclar1 (DT) algoritmasi oldugu goriilmiistiir.
Depremler ve fay bilgilerinin yer aldig1 veri seti ile yapilan ¢aligmada en diisiik 0.11
bulunan karesel ortalama hata (MSE) degerinin, gerinimler ve fay bilgilerinin eklendigi
veri seti ile 0.09 karesel ortalama hata degerine kadar diistiigii goriilmiistiir. Gerinim
degerleri ve fay bilgilerinin eklenmesi ile rastgele orman ve XGBoost algoritmalarinin

sonuglarinda gozle goriiliir bir iyilesme goriilmektedir.

Literatiirde (Lubbers vd. 2018) tarafindan tamamlanan ¢alismada elde edilen akustik
sinyaller veri setinin biiytitiilmesi ve (Moustra vd. 2011) tarafindan yapilan ¢aligmalarda
kullanilan sismik elektrik sinyalleri verisindeki eksik kisimlarin tamamlanarak girdi
sayisinin artirilmast gibi miidahaleler ile sonu¢ dogruluklari artirilmaktadir. Bunun
yaninda (Leduc vd. 2017) ¢alismasinda belirtildigi gibi jeodezik verilere ek olarak akustik
sinyaller ile laboratuvar ortaminda elde edilen veriler Diinya 6l¢eginde genisletilerek
calisma dogrulugu artirilabilir. Son olarak (Gitis ve Derendyaev 2019) tarafindan
tamamlanan ¢aligmada da deginildigi gibi bu sonuglar deprem tahmini problemi iizerine
yapilan ¢alismalara katkida bulunabilir. Bu ¢alismalardan yola ¢ikarak ileride yapilacak
caligmalarda paleosismolojik verilerin eklenmesi, gerinimlerin tiim iilke ol¢eginde

caligilarak veriye eklenmesi veya veri seti igerisine farkli parametrelerin eklenmesi ile
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basar1 oraninin yiikseltilebilecegi degerlendirilmektedir. Kullanilan algoritmalardan
farkli algoritmalar ile tahmin dogruluklart ytkseltilebilir ve tehlike haritalariin

iiretilmesinde bu algoritmalar da kullanilabilir.
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