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Oz

Deprem, yer kabugundaki kirilmalar sonucu olusan enerjinin
sismik dalgalar seklinde vyayilarak vyerylziini sarsmasidir.
Deprem afeti lilkemizde dahil olmak Uzere birgok ulkede
sehirlesme ve yapilasmadaki temel sorunlardan dolayi yeterince
onlem alinamadig igin ciddi Olglide kayiplar meydana
getirmektedir. Bu tlr kayiplari 6nlemek amaciyla, arastirmacilar
deprem siddetini ve depremin meydana gelecegi yeri 6nceden
tahmin etmek igin c¢alismalar vyiritmektedir. Depremin
meydana gelecegi zamani ve siddetini tahmin edebilmek igin,
onceden meydana gelen depremlerin olustugu tarih, zaman,
derinlik, enlem, boylam ve siddet gibi verilerin bir araya
getirilerek olusturulan veri setinin ¢ok iyi analiz edilerek faydal
deprem tahmin calismalari yiritilmektedir. Bu kapsamda,
1965-2022 yillari arasinda tlkemizde meydana gelen buyik ve
kiicik siddetteki depremlerin sadece deprem siddeti verileri
esas alinarak, meydana gelmesi muhtemel depremlerin
siddetlerinin tahmin edilmesi amacglanmistir. Belirlenen bu
amaglar  dogrultusunda, depremlerin  siddetini tahmin
edebilmek igin, Amerika Birlesik Devletleri Jeolojik Arastirma
Kurulundan elde edilen deprem katalog verileri kullanilarak,
LSTM (Uzun-Kisa Vadeli Bellek) ile Deprem Siddeti Tahmin
Modeli ve YSA ile Deprem Siddeti Tahmin Modeli olmak tzere iki
farkll tahmin modeli gelistirilmistir. Onerilen bu iki modelin
tahmin sonuglari hem gergcek deprem verileriyle hem de
Otomatik Regresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA)
modelinin tahmin sonuglari ile karsilastiriimistir. Onerilen iki
modelden LSTM ile olusturulan Deprem Siddeti Tahmin Modeli
(0,561 R-kare degeri), YSA ile olusturulan modele (0,3 R-kare)
kiyasla daha basarili sonuglar vermistir.

Anahtar Kelimeler: Derin égrenme; Yapay sinir aglari; ARIMA; LSTM.

Abstract

An earthquake is the shaking of the earth by the propagation of
the energy generated as a result of fractures in the earth's crust
in the form of seismic waves. Earthquake disasters cause severe
losses in many countries, including our country, due to the lack
of adequate precautions and fundamental problems in
urbanization and construction. In order to prevent such losses,
researchers are engaged in the process of developing predictive
models for the intensity and location of earthquakes. To predict
the time and intensity of the earthquake, helpful earthquake
prediction studies are carried out by analyzing the data set
created by combining data such as the date, time, depth,
latitude, longitude, and intensity of previous earthquakes. In this
context, the aim is to estimate the intensities of possible
earthquakes based only on the earthquake intensity data of the
large and small earthquakes that occurred in our country
between 1965 and 2022. In line with these determined
purposes, two different estimation models, namely the
Earthquake Intensity Prediction Model with LSTM (Long short-
term memory) and the Earthquake Intensity Prediction Model
with ANN, were developed by using earthquake catalog data
obtained from the United States Geological Survey Board to
predict the intensity of earthquakes. Of the two proposed
models, the Earthquake Intensity Prediction Model (0.561 R-
square value) created with LSTM gave more successful results
compared to the model created with ANN (0.3 R-square value).

Keywords: Deep learning; Artificial neural networks; ARIMA; LSTM

1. Giris

Deprem, yer kabugu icindeki kirilmalarin ve magnetik
hareketliligin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan titresimlerin,
dalga halinde vyayillm vyapmasiyla ani
(Topgu vd. 2017).

nedeniyle yerkilirenin lizerinde yer alan yapilari yikarak

yeryuzunln

sarsilmasi olayidir Bu sarsilma
¢ok ciddi 6lgiide can ve mal kayiplarina yol agmaktadir
(Ozger, 2020; Oztiirk ve Alkan, 2022). Ulkemiz, diinyanin

en aktif fay hatlarinin Gzerinde yer aldigi icin kiiglk ve

bliyik boyutlarda ¢ok sayida deprem meydana
gelmektedir (Guo vd. 2022, Tan vd. 2021, Wu, 2022).

Gegmiste Tirkiye’de birgok yikici deprem meydana
geldigi icin, gelecekte depremin Ulkemizde gerceklesme
ihtimali bulundugundan depremlerin tahmin edilmesi
oldukca 6nem arz etmektedir. Glinimizde insanoglu,
bilimsel agidan  depremlerin  yikici  etkilerinden
korunmamiza olanak saglayacak ve stiirekli olarak yeni

bilgiler ile glincellenen bilgi birikimine sahiptir (Sumy vd.
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2022). Fakat, deprem felaketi tlkemizde dahil olmak
Uzere birgok llkede sehirlesme ve yapilasmadaki temel
sorunlardan dolayi, can ve mal kayiplarina neden olmaya
devam etmektedir. Bu tlr temel yetersizliklerin meydana
getirecegi hasarlari en aza indirebilmek ve 6nemli can ve
mal kayiplarinin 6niine gecgebilmek igin arastirmacilar,
deprem siddeti ve depremin meydana geldigi vyeri
onceden tahmin etmek icin ¢calismalar ylriatmektedirler
(Kuyuk ve Susumu, 2018; Laurenti vd. 2022). Ancak
deprem felaketinin yeri, blyikligl ve zamani kesin
olarak dogru bir sekilde tahmin edilememektedir. Bu
amagla, gecmisten glnimuize bircok matematiksel
istatistiksel teknikler

hesaplamalar, yontemler ve

kullaniimaktadir.

Deprem felaketinin ¢ok yonlii analiz edilebilmesi igin,
depremin siddeti, yeri ve zamaninin belirlenmesi oldukca
onemlidir. Cesitli hesaplama yontem ve metodlar
kullanilarak yapilan tahmin calismalarinin sayisi, her
gecen gin artmaktadir. Yapay sinir aglar, makine
O6grenimi algoritmalar vs. gibi yontem ve teknikler
kullanilarak farkh yer ve zamanlarda meydana gelen
deprem felaketlerinin arasindaki temel iliskileri ortaya
¢ikarmak ve olasi depremi 6nceden tahmin etmek igin
arastirmalar yapiimaktadir (Kuang vd. 2021a). Kullanilan
dnemli yéntemlerden birisi de Derin Ogrenme teknigidir.
birlikte  Makine
algoritmalari ve Yapay Sinir Aglarida deprem tahmini igin
kullanilmaktadir (Guo vd. 2022b). Deprem dogal afeti,
tiim diinyada oldugu gibi Glkemizde de ¢ok fazla can ve

Derin  6grenmeyle Ogrenmesi

mal kaybina neden olmaktadir. Bu yikici hasari en aza
indirmek igin bu tir deprem tahmini calismalarina
yogunlasiimasi, gelecegimiz adina olduk¢a umut verici bir
eylemdir. Diger afetlere gore etki alaninin genis olmasi
sebebiyle ¢cok yonli kayiplar meydana getiren depremler,
beseri ve ekonomik faaliyetlerimizi buyuk 6lgiide olumsuz
yonde etkilemektedir (Jena vd. 2020a). Bu olumsuz
etkileri en aza indirmek adina yapilan ve yapilacak olan
tim c¢alsmalarda, deprem tahmini arastirmalari
populerligini her zaman koruyacak ve genis arastirma
alanlari sunacaktir (Bayrak vd. 2021, Crespi vd. 2022,

Dogan 2021, Jiao ve Shan 2022).

Bliyik ve kigik siddette meydana gelen depremler,
gliniimiizde tam anlamiyla tahmin edilemez durumdadir
(DeVries vd. 2018, Tan vd. 2021). Fakat depremin
meydana getirdigi hasari azaltmak igin 6nemli adimlar
atilarak, maddi ve manevi meydana gelecek kayiplari
disik seviyelere indirmek miumkiindir. Deprem tahmin
calismalarinin asil amaci, meydana gelecek depremleri
onceden belirleyerek gerekli 6nlemlerin alinmasi ve bu
sayede can ve mal kayiplarini azaltmaktir (Sumy vd.
2022). Depremin zamani ve siddetini tahmin edebilmek

icin, 6nceki depremlerin tarih, zaman, derinlik, enlem,
boylam ve siddet gibi verilerini iceren veri setleri analiz
edilmekte ve bu sayede deprem tahmin ¢alismalari
yurutilmektedir (Joshi vd. 2022, Song vd. 2022).

Bu c¢alismada, 1965-2022 yillari arasinda Ulkemizde
meydana gelen blyuk ve kiiclk siddetteki depremlerin
sadece deprem siddeti verileri esas alinarak, meydana
gelmesi muhtemel depremlerin klasik yapay sinir aglari
kullanilarak gelistirilen Deprem siddeti tahmin modeli
(YSA ile DSTM) ile olasi depremlerin siddetlerinin tahmin
edilmesi amaglanmigtir. Calismanin bir diger amaci ise,
depremin temel paremetleri olan tarih, zaman, derinlik,
enlem, boylam ve siddet verileri LSTM (Long-Sort Term
Memory) ile DSTM gelistirilmistir. LSTM ile DSTM
modeliyle, depremin meydana geldigi zaman periyodunu
dikkate alarak meydana gelmesi muhtemel depremin
siddet tahmininin yapilmasi amaglanmaktadir. Belirlenen
bu amaglar dogrultusunda, depremlerin siddetini tahmin
edebilmek igin, Amerika Birlesik Devletleri Jeolojik
Arastirma Kurulundan elde edilen deprem katalog verileri
kullanilarak, iki farkl model gelistirilmistir. Onerilen bu iki
modelin tahmin sonuglari hem gercek deprem
sonuglariyla hem de Otomatik Regresif Entegre Hareketli
Ortalama (ARIMA)

karsilastiriimis  ve

modelinin tahmin sonuglari ile

gelistirilen  modellerin  basarisi

sunulmustur.
1.1.Literatiir Taramasi

Bu alandaki ¢alismalardan bazilar asagida belirtilmistir.
(2023),
sistemlerinde

Ren vd. calismada deprem erken uyari
siddetin

konvoliisyonel sinir agr (CNN) kullanilmistir. CNN, 4

sismik tahmini i¢cin  bir
saniyelik tek kanalli dalga formlarini analiz ederek
deprem siddetini siniflandirir. Model, 5 buydklaginin
Uzerindeki depremleri %97.9 dogrulukla tespit etmistir.
Egitim ve test verileri, Cin Deprem Ag1 Merkezi (CENC) ve
Stanford Deprem Veritabani'ndan (STEAD) alinmistir.
Model, iki bliylik deprem dizisi (Cangning ve Tangshan)
Gzerinde test edilmis ve genel anlamda basarili sonuglar
CNN'nin  hizli
geleneksel

elde etmistir. ve glvenilir tahmin

yetenekleri, yontemlerle kiyaslandiginda
onemli avantajlar sunmaktadir. Model, gercek zamanli

testlerde de iyi bir performans gostermistir.

Sebatli-Saglam ve Cavdur (2021), ¢alismada yapay sinir
agl (YSA) ile deprem siddeti tahmini gergeklestirilmistir.
Depremin biyuklGgl, derinligi ve merkez Ussiine olan
uzaklk verileri, YSA'nin girdileri olarak kullanilmistir. ABD
Jeoloji Arastirmalari Kurumu'nun (USGS) veri tabanindan
elde edilen 6nemli depremler bu analizlerde temel
alinmigtir. Farkli ag tasarimlari degerlendirilmis ve en iyi
katmanli  bir ag vyapisi

sonuglart veren iki gizli
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belirlenmistir. Her katmanda bes ve on gizli néron
bulunan bu yapi, ortalama karesel hata (OKH) agisindan
en iyi performansi saglamistir. Egitim igin Levenberg-
Marquardt algoritmasi ile Bayes diizenlemesi kullaniimis
ve %96'ya yakin dogruluk elde edilmistir. Bu yontemle,
tahmininde kullanilabilecek

deprem sonrasl zarar

guvenilir bir model gelistirilmistir. Calisma, afet
operasyonlari yonetiminde de kullanilabilir ve gelecekteki
calismalarda vyarali sayisi ve ekonomik kayip gibi

parametrelerin tahmini icin temel olusturabilir.

Abri ve Artuner (2022), calisma depremlerin tespiti igin
iyonosferdeki Toplam Elektron igerigi (TEC) degerlerine
LSTM
onermektedir. Arastirmada, iki GPS istasyonundan

dayalh tabanh derin 6grenme modelleri

toplanan TEC verileri kullanilarak depremler ile
iyonosferdeki bozulmalar arasindaki iliski incelenmistir.
Sili bolgesi, glicli depremlerle bilinirken, Karratha bolgesi
daha sakin bir bolge olarak ele alinmistir. Onerilen LSTM
modellerinin performansi, SVM, LDA ve Rastgele Orman
siniflandiricilari ile karsilastirilmistir. Deprem Oncesi
giinlerdeki iyonosferik bozulmalari tahmin eden LSTM
tabanli modeller, test setlerinde %80-85 dogruluk orani
elde etmistir. Stacked-LSTM modeli, dogruluk, geri
¢agirma, kesinlik, F1-skora ve ROC egrisi gibi metriklerde
SVM'den daha basarili bulunmustur. LSTM tabanh
modellerin deprem tahmininde daha glvenilir oldugu
belirlenmistir.  Arastirma, iyonosfer bozulmalarinin
deprem 6ncesinde tespit edilebilecegini gostermistir. Bu
bulgular, LSTM tabanl modellerin iyonosfer gozlemlerine
dayali olarak deprem tahmininde &énemli bir arag
olabilecegini ortaya koymaktadir. Model, 6zellikle siddetli
ve orta buydklikteki depremler igin etkili sonuglar

vermektedir.

Pura vd. (2023), calisma depremlerin tahmin edilmesine
yonelik RNN (tekrarlayan sinir agi1) yontemini kullanarak
Diizce ilcesi'nde 1990-2022 vyillari arasinda meydana
gelen 3.0 ve Uzeri buylklikteki depremler Uzerinde
gerceklestirilmistir. Calismada, depremlerin b ve d
degerleri  hesaplanarak  6grenme  potansiyelinin
artirilmasi hedeflenmistir. Marmara bolgesinde belirli bir
zaman diliminde depremlerin tespit edilmesi, sismik
verilerin yapay sinir aglari ile siniflandirilmasi ve gelecege
yonelik tahminler vyapilmasi ¢alismanin  6nemini
vurgulamaktadir. Sonuglar, RNN yéntemlerinin yani sira,
ay ile Dinya arasindaki mesafe verileri ve b ve d
katsayilarinin dahil edilmesiyle tahmin performansinin
onemli olclide artirilabilecegini gostermistir. Kullanilan
veri seti, deprem bulyulkligi, derinlik, ay mesafesi, b
degeri ve d degerini icermektedir. Calisma, farkh
yontemlerin uygulanmasina ragmen, verilerin diizensiz

yapisi nedeniyle %100 dogru tahmin yapmanin zor

Ancak,
sonuglarina ve uygulanan yonteme gore olusturulan veri

oldugunu ortaya koymustur. arastirma
seti ile tahmin edilen buyiikliklerin gercek depremlerin

biyuklaklerine yakin oldugu bulunmustur.

Senkaya vd. (2023), calisma 6 Subat 2023 Tirkiye
depremlerinde yerel sismik 6zelliklerin hasar tzerindeki
etkisini makine 6grenmesi yontemleriyle analiz etmistir.
Kullanilan giris 6zellikleri arasinda Vs30 (30 m derinlikte
ortalama kayma dalgasi hizi), fO (alanin baskin frekansi),
AO (HVSR orani) ve EBd (mihendislik temeli derinligi)
bulunmakta olup, hedef 6zellik olarak hasar durumu
degerlendirilmistir. Makine 06grenmesi kapsaminda
Random Forest (RF), K-en yakin komsu (KNN), Lojistik
Regresyon (LR), Karar Agaclan (DT), Destek Vektor
Makineleri (SVM), Stokastik Gradyan inisi (SGD) ve Cok
Katmanl Algilayict (MP) algoritmalari kullaniimistir. Bes
kath capraz dogrulama ile uygun hiperparametreler
belirlenmis ve kiicik orneklem setlerinde modelleme
etkinligi artinlmistir.  RF, hasar ve hasar olmama
durumlari igin sirasiyla %94 ve %92 geri ¢cagirma skorlari
ile en yuksek performansi gbstermis ve hasar tahmin
dogrulugu %93 olmustur. Diger algoritmalar da %89
dogruluk orani ile dikkat ¢ekmistir, MP hasar olmama
durumunda %80, SVM ve SGD ise hasar durumu igin
sirasiyla %88 ve %80 geri ¢cagirma skorlari elde etmistir.
EBd, hasar olusumunda %52 6nem ile en kritik parametre
olarak belirlenmistir; f0, Vs30 ve AO sirasiyla %24, %18 ve
%6 onem degerlerine sahiptir. Bu bulgular, yiksek sismik
riskli bolgelerde ilk hasar tahminlerinin makine
o6grenmesi yontemleriyle etkili bir sekilde yapilabilecegini
gostermektedir. Gelecek galismalar, yerel veri setlerinin
artirlmasi ve kiiresel veri setlerinin olusturulmasina

odaklanacaktir.

Wang vd. (2023), calismada deprem erken uyari (EEW)
sistemleri igin derin 6grenme tabanli yeni bir yaklagim
olan EEWNet'i 6nermektedir. EEWNet, herhangi bir 6n
isleme yapmadan tek bir istasyondan kaydedilen ilk
birka¢ saniye P-dalgasini giris olarak kullanarak,
maksimum yer degistirmeyi tahmin etmekte ve bdylece
blyuklugli hesaplamaktadir. Genis bir yer alti gigli
hareket kayitlari veri seti kullanilarak egitim, dogrulama
ve test islemleri gerceklestirilmistir. EEWNet'in sonuglari,
geleneksel Pd (empirik tepe yer degistirme) yontemine
kiyasla daha hizli ve dogru sonuglar verdigi gosterilmistir.
EEWNet, 4.0 ile 5.9 biyuklGgindeki depremleri ilk 0.5
saniyede tahmin edebilmekte ve bu yontem, Pd'nin 3
saniyelik verilerini kullandigi biyuklikler arasinda 1 ile
2.5 saniye kadar 6nde tahmin yapabilmektedir. Ayrica,
EEWNet, ilk 0.5 ila 3 saniyelik verilerle bliyukligu daha iyi
tahmin edebilmektedir. Derin 6grenmenin, P-dalgasinin

ilk saniyelerinden buyuklige iliskin 6zellikleri insanlardan
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daha etkili bir sekilde cikarabildigi kanitlanmistir. Bu
bulgular, derin 6grenmenin EEW ve diger sismoloji
alanlarinda  blylk potansiyele

sahip  oldugunu

gostermektedir.

Khosravikia ve Clayton (2021), bu ¢alismada farkh makine
o6grenimi tekniklerinin yer hareketi siddetini tahmin etme
konusundaki avantajlari ve dezavantajlari analiz
edilmistir. Geleneksel olarak, yer hareketi tahminleri
dogrusal

tanimlanmis

regresyon modelleri kullanilarak 6nceden

denklemler ve katsayillar araciligiyla
yapilmaktadir; ancak bu modeller, veride bulunan
karmasik dogrusal olmayan iliskileri yakalamada yetersiz
kalabilmektedir. Bu baglamda, ¢alismada yapay sinir
aglari (ANN), rastgele orman (RF) ve destek vektor
makineleri (SVM) gibi makine 0grenimi algoritmalar
kullanilarak yer hareketi siddeti tahmin edilmistir. Model
egitimi, 2005 yilindan bu yana Oklahoma, Kansas ve
Teksas'ta kaydedilen 4528 yer hareketi kaydi ve 376
deprem olayini (buytiklik 3 ile 5.8 arasinda) igeren bir veri
seti ile gerceklestirilmistir. Sonuglar, rastgele orman
algoritmasinin dogruluk agisindan diger algoritmalardan
Ustlin performans gosterdigini ve yeterli veri oldugunda
tlim alternatif modellerin geleneksel dogrusal regresyon
yontemine kiyasla daha yiksek tahmin dogruluguna
sahip oldugunu gostermektedir. Ek olarak, olaylar ve
bolgeler arasindaki degiskenlikler rastgele etkiler olarak
modele entegre edilmis, bu sayede aleatorik belirsizlikler
azaltilmistir. RF ve SVM algoritmalarinin, mihendislik
analizlerinde kullanilacak  dogrudan matematiksel
denklemler sunmamasina ragmen, yazilim ortaminda
yeni veri igin tahmin vyapilmasina olanak tanidig

vurgulanmistir.

Nicolis vd. (2021), Sili'deki sismik oranlari tahmin etmek
icin iki Derin Sinir Ag1 (DNN) mimarisini, Uzun Kisa Sureli
Bellek (LSTM) ve (CNN)
kullanmaktir. moddlden

Evrisimsel Sinir  Aglan

Onerilen metodoloji g
olusmaktadir: 6n isleme, uzaysal ve zamansal tahmin ve
nihai tahmin moddld. ilk modiil, Epidemik Tip Artgi Sok
Dizileri (ETAS) modelini kullanarak sismik oran tahminleri
icin yogunluk fonksiyonunu hesaplamaktadir. LSTM, son
30 gliniin maksimum sismik yogunluk verilerini kullanarak
bir sonraki glinin maksimum yogunlugunu tahmin
ederken, CNN, son 30 ginin uzaysal verilerini analiz
ederek bir sonraki gin olasi deprem alanini tahmin
etmektedir. Modeller, R? ve dogruluk gibi performans
Olgltleriyle dogrulanmistir.

(2021), bulunan

RIDGECREST bolgesinde bulunan bir sismik agdan gelen

Kuang vd. Glney Kaliforniya’da

verileri kullanarak depremin odak mekanizmasini tahmin
etmeyi saglayan derin 6grenme tabanli yeni bir algoritma

onermislerdir. Yerel veya bolgesel, orta veya bilylk
Olcekli deprem hareketlerini izlemek icin FMnet modeli
gelistiren arastirmacilar sonug olarak otomatik deprem
izleme ve raporlama sistemi gelistirmislerdir.

Karci ve Sahin (2022), Tirkiye’deki depremlerden elde
edilen enlem, boylam, tarih, deprem derinligi ve yer
yuzeyindeki sismik siddet gibi parametreleri kullanarak
derin 6grenme tabanli bir uzun-kisa sureli bellek (LSTM)
modeli gelistirmistir. Arastirmada, gelistirilen modelin
performansi, geleneksel regresyon yontemleri, karar
agaclari ve rastgele orman teknikleri ile karsilagtirilmistir.
Elde edilen bulgular, LSTM modelinin %93.4 dogruluk
orani ile en yuksek tahmin basarisini sagladigini
gostermektedir. Diger yontemlerin ise %85.2 ile %88.7
arasinda degisen dogruluk oranlariyla daha disilik
performans sergiledigi gozlemlenmistir. Calisma, derin
O0grenme tabanli yaklasimlarin deprem tahmininde
sagladigi avantajlari vurgulamaktadir. Sonug¢ olarak,
onerilen model, sismik tehlike degerlendirmeleri igin
onemli bir katki sunmakta ve gelecekteki arastirmalara
yon vermektedir.

Jena vd. (2020), Hindistan bdlgesinden elde edilen
yikseklik, deprem buyukligi yogunlugu, merkez Ussi
yogunlugu, merkez Gssiinden olan uzaklk, sismik aktivite
yogunlugu, Deprem derinligi, zemin vyapisi, tarihsel
deprem verileri, jeolojik 6zellikler gibi 9 farkli deprem
gostergesini girdi parametresi olarak kullanarak deprem
olasiligi haritalamasi yapmistir. Arastirmada, derin
0grenme tekniklerinden konvolisyonel sinir agi (CNN)
kullanilarak bir siniflandirma modeli gelistirilmistir.
Modelin performansi, dogruluk, F1 skoru ve kesinlik gibi
degerlendirme kriterleri ile olglilmis ve geleneksel
yontemlerle karsilastirlmistir. Elde edilen sonuglar,
onerilen CNN modelinin  %95.1 dogruluk orani ile
geleneksel yontemlere gore daha yiksek bir basari
sagladigini gostermektedir. F1 skoru ve kesinlik degerleri
de geleneksel yontemlerle kiyaslandiginda belirgin bir
Gstlinlik sergilemistir. Bu g¢alisma, derin 6grenme
analizi ve haritalama

tekniklerinin  deprem  risk

slireglerindeki potansiyelini ortaya koymaktadir.

Li vd. (2020), Japonya,
bolgelerden elde edilen, sekiz farkli veri setiyle derin

Filipinler, Losangeles gibi
ogrenme kullanarak DLEP (Explicit and implicit features
for accurate Earthquake Prediction) deprem modelini
gelistirmislerdir. Kullandiklari modeldeki ortik ozellikleri
¢itkarmak icin CNN agini kullanmiglardir. Daha sonra DLEP
modelini ve CNN agini birlestirerek basarili bir sekilde
deprem tahmini yapmislardir.

Wang vd. (2020), derin 6grenme teknigi olan LSTM

yontemini  kullanarak deprem tahmini modelleri
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ettikleri
iliskisinden

Farkh
arasindaki

gelistirmislerdir. bolgelerden elde

depremler uzay-zaman

yararlanarak basarili sonuglar elde etmislerdir.

Altan ve Karasu (2020), topluluk ampirik kip ayrisimi,
dalgacik donlsiimG ve ampirik kip ayrisimi olmak tzere
Ug farkl ayristirma yontemi kullanarak, derin 6grenme
yontemlerinden olan LSTM ile elde ettikleri tahmin
modelini basarimini arastirmislardir. Daha sonra g ayri
ayristirma yontemiyle elde edilen birlesik modellerin
istatistiksel  hata
degerlendirmislerdir.

basarimlarini Olgutlerine  gore

Duman (2016), Bati Anadolu Bolgesinde bulunan ve
yogun sismik aktivite bulunduran dort bélgenin deprem
verileri  kullanilmistir.  Gutenberg-Richter  oOlgegini
kullanarak ileri beslemeli geri yayihmh yapay sinir agi
gelistirmistir. Egitim tamamlandiktan sonra bu dort farkh
bolge icin ayri ayri test gergeklestirilmis ve agin basarisi
bakildiginda ise,

sunulmustur. Tahmin sonuglarina

gerceklesmesi beklenen deprem tahmin sonuglari
calisilan dort bolgede de belli oranlarda farkh sonuglar
vermis fakat bu yontem kabul edilebilir bir oranda basaril

bulunmustur.

Utku ve Akcayol (2020), dogal afet, musteri davranisi gibi
bazi olaylarin meydana gelmeden 6nce, olus zamanini
onceden tahmin edilmesine yoénelik ¢alismalar
yuriatmauslerdir. Bu kapsamda gelistirdikleri model ile elde
edilen sonuglari ARIMA (istatistiksel Zaman Serisi
Tahminleme Yontemi) ile karsilastirmislardir. Deneysel
bakildiginda

gelistirilen bu modelin ileriye donik olus zamani

sonuglara ise derin 6grenme tabanl
tahmininde, ARIMA’dan daha basarili oldugunu ileri

strlp kanitlamiglardir.

Seving ve Kaya (2021), Dogu Anadolu Bolgesi’nde yer alan
bazi il ve ilgelerin verilerini kullanarak LSTM ve ARIMA
modelleriyle analiz gergeklestirilmistir. Bu iki modelin,
tahmin  performansini  karsilastirmak icin  farkh
degerlendirme parametreleri kullanmiglardir. Gergek
deger ile tahmin degeri arasindaki iliskiyi veren R Kare
skor degeri, ARIMA Modelinde, LSTM modeline goére
daha yiksek ¢ikmis ve bu iki modelinde tahmin
¢alismalarinda basarili sonuglar vererek kullanilabilirligini

gostermislerdir.

Seving ve Kaya (2021a), Gineydogu Anadolu Bélgesi’'nde
yer alan bazi il ve ilgelerin verilerini kullanarak
Ozyinelemeli Sinir Aglarinin dzel tiirii olan LSTM modelini
blyuklik
gerceklestirmeye calismislardir. Daha sonra bu model ile

kullanarak depremin tahmini  modelini
egittikleri sistemin R kare skoruna gore degerlendirme

yapip modelin basarisi ortaya konulmustur.

Fidanboy vd. (2022), resmi kaynaklardan elde ettikleri
verileri derin 6grenme teknikleri ile isleyerek yeni bir
model gelistirmisler ve bu model ile risk haritasi elde
etmislerdir. OYAT (Orman Yangini Tahmini) bu model,
dinamik veriler ile gincellenebilir yapida olup gorsel
olarak da saklanabilirdir. OYAT modelinin, veri setinin de
zamanla blyumesiyle daha verimli ve basarili sonuglar
verecegi 6ngorilmektedir. Bu modelle gelistirilen yapinin
suan %98 dogruluk oranina sahip oldugu gorilmektedir.

Sabah ve Bayraktar (Sabah ve Bayraktar 2020), cesitli
deprem senaryolari olusturarak Diizce ili ve gevresindeki
deprem siddet bolgeleri secilmis daha sonra Tirkiye
istatistik Kurumundan (TUIK) aldiklari resmi veriler ile az
hasarli, orta hasarli ve gok hasarli binalar igin istatistiksel
olarak hasar tahmin sistemi gelistirmislerdir. Bu hasar
tahmin sistemi ile bolgede gerekli olan ¢adir ihtiyacini
belirlemeye calisarak bolge halkinin maddi imkanindaki
eksikliklerini gidermeyi amaglamislardir.

Akyiiz (2019), deprem buyilkIiGgu verilerini inceleyerek,
her yil max deprem biyklGglini kaydetmis ve veri seti
olusturmustur. Daha sonra olusturmus oldugu bu veri
setini kullanarak deprem olma olasiligini incelemistir. Bu
incelemeyi, kisa sureli elde edilen verileri gz 6niinde
bulundurarak, uzun sireli depremlerin olma olasiligini
elde ederek gergeklestirmistir. K- kare, Ortalama Hata,
Ortalama Mutlak Hata vb. gibi birden ¢ok istatistiksel
dagihm kullanarak yapilan bu ¢alismaya goére, gelecek 10
yil iginde 5 ve Uzeri siddetinde deprem olma olasig %10
olarak belirlenmistir.

Emeksiz ve Tan (2021), hibrit ayriklastirma yontemi
gelistirerek bu yontem ile veri seti olusturmuslardir. Daha
sonra bu veri setini Geri Beslemeli Sinir Agina uygulayarak
¢ok adimli bir tahminleme islemi gergeklestirmislerdir.
Onerilen bu modelin tekil ayriklastirma ile olusturulan
yontemden daha basarili oldugunu tespit etmislerdir.
Tahmin performansini ise determinasyon katsayisi,
ortalama mutlak yiizde hata ve ortalama karakok hata ile
hesaplayip incelemisler. Onerilen hibrit modelin, yiiksek
tahminler modelin

hassasiyette gerceklestirmesi

basarisini gostermistir.

Ozmen (2011), Kastamonu ili ve gevresinde 4.0 ve daha
bliyik siddette meydana gelmis olan depremlerin
verilerini  kullanarak  Gutenberg-Richter  0lgeginde
magnitiid-frekans parametreleri arasindaki bagintidaki a
ve b degerlerini bulmustur. Ve bu deger parametrelerden
blyukltukteki

depremlerin meydana gelme olasiligini istatistiksel olarak

yararlanarak, Poisson modelini farkli
incelemislerdir. Bu modele gore gelecek 100 yil icerisinde
7.5 siddetinde deprem olma olasiligi %75 olarak tahmin

edilmistir.
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Topgu vd. (2017), iyonosfer toplam elektron icerigi,
atmosferin 1s1 ve sicaklik degerleri, bagil nem miktari ve
TUSAGA-AKktif
kinematik deprem verilerini, kullanarak deprem tahmini

konumlama sistem istasyonunun

yapmislardir.

Saglam ve Gavdur (2022), ileri beslemeli geri yayilimh
yapay sinir agl ile deprem buylklGgini (earthquake
magnittide), derinligini ve depremi birebir yasayan
afetzedelerin depremin gercgeklestigi Merkez lssiine olan
uzakhk mesafelerine bakarak deprem siddet tahmini
yapmislardir. Farkli yapay sinir agi tasarimlari denemisler
ve en uygun sinir agl tasarimi elde edip dnermislerdir.
Uygun gorilen sinir agi ile gesitli egitim algoritmalarini
kullanarak egitim gergeklestirmisler. Daha sonra farkli
sinir ag1 tasarimlarini ve farkli egitim algoritmalarinin
performanslarini  karsilastirmislardir. Bu karsilastirma
icin, ortalama karesel hata ve korelasyon katsayisi
kullanilmis ve analiz edilmistir. Bu g¢alisma igin iki gizli
katman ve her katman igin bes ve on gizli néron
kullanilmistir. Ag, Bayes dizenlemesi ve Levenberg-
Marquardt egitim algoritmasinin kullanildigi durumda en
iyi performansi sergilemistir. Turgut vd. (2019), analog
bilgileri sersorler ile elde ettikleri verileri veri kaybina
ugramadan veri tabanina, kaydetmislerdir. Daha sonra
olusturulan bu veri tabanini KNN (K-Nearest Neighbors),
RF (Random Forest) algoritmalari tarafindan islenmis ve
YSA ag modeli olusturulmustur. Bu sekilde olusturulan
systemin tahmin degeri %87 olarak hesaplanmistir.

Literatirde de goruldugi Gzere deprem siddeti tahmin
¢alismalarinda yapay sinir aglari, makine 6grenmesi
algoritmalari ve derin 6grenme mimarileri kullanilarak
yeni modeller gelistirerek deprem siddeti tahmin
edilmeye calisilmistir. Fakat derin 6grenme modellerine
¢alismalarin  oldukga kisith ve bu

dayali oldugu

yontemlerle vyapilan ¢alismalara ihtiyag oldugu
gorilmustir. Bu c¢alismalarda tarih, zaman, enlem,
boylam ve derinlik gibi parametreler kullanilarak deprem

siddeti tahmini yapilmaya galisiimistir.

2. Materyal ve Metot / Materials and Methods

2.1. Deprem veri setinin hazirlanmasi

Amerika Birlesik Devletleri Jeolojik Arastirma Kurulundan
elde edilen 3.0- 10.0 siddetlerindeki depremler .csv
formatinda indirilip, kaydedilmistir. Daha sonra deprem
siddet tahmininde kullanilacak depremin meydana gelis
tarihi, depremin meydana geldigi zaman, enlem, boylam,
derinlik ve bliytkliik bilgileri haricindeki alanlar ve veri
setinde vyer alan alanlari

istenmeyen bos veri

temizlenmistir.

Cizelge 1. Xm>=3.0 veri kiimesinin detaylari.

Tarih 01.01.1965 - 31.12.2022
Enlem 36.0-42.0
Boylam 26.0-45.0
Derinlik 0-500
Blyuklik 3.0-10.0
Sarsinti Turd Deprem
Deprem Sayisi 24.007

2.2. calismada 6nerilen deprem tahmin modelleri ve
uygulama siiregleri

Bu calismada deprem tahmini ile ilgili bir model
onerilmistir. Deprem biylkligu tahmin modeli, Python
programlama dili ve Python igin bir derin 6grenme
kitiphanesi olan keras kullanilarak hazirlanmigtir. 1965-
2022 yillari arasinda meydana gelen depremler igin,
meydana gelecek depremleri tahmin edebilmek amaciyla
Long Short Term Memory kullanilarak bir model
olusturulmustur.

2.2.1. Yapay sinir agi ile deprem siddeti tahmin modeli

Ylrutilen ¢alismada, 6nerilen modelin programlamasi
icin Python programlama dili, gelistirilmesi icin ise
PyCharm IDE’si kullaniimistir. Derin 6grenme modellerini
olusturmak icin ise Keras ve Tensorflow kitliphaneleri
kullanilmigtir. Keras kutliphanesi, farkli tirden derin
6grenme modellerinin tanimlanmasi ve egitilmesini
saglayan derin 6grenme kiitliphanesidir. Tensorflow ise,
derin 6grenme modelleri gelistirmek ve degerlendirmek
icin givenilir ve agik kaynakh Python kitiiphanesidir.

Keras kltlUphanesi kullanilarak tasarlanan YSA ile DSTM;

. 4 girisli girdi katmani
. 5 gizli katmani
. 1 cikish ¢ikti katmani

kullanilarak olusturulmustur. Olusturulan YSA ile DSTM
modelinin sematik gdsterimi Sekil 1’de verilmistir.

. N L —
b b o )
" AN N A
X1 —
TN T TN TN T
X2 —» ~ " " e~ N \ .
( > Y1)
X3 - Fe e b /
S N
reel R )
___ 4 g
L ] L 1 L ]
T T T
Girdi Katmani Gizli Katmanlar Cikti Katmani

Sekil 1. Deprem siddeti tahmini igin 6nerilen YSA modeli

Deprem siddeti tahmin modelini

modelden bir ¢ikti degeri almak icin, modelde kullanilacak

olusturmak ve

veriler sirasiyla, Girdi (Xn) ve Cikti (Y) olarak bélinmesi
gerekmektedir. Bu uygulamada girdi parametreleri;
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. Zaman Damgasi (X1)

. Derinlik (X2)

. Enlem (X3)

o Boylam verileridir (X4).

Cikti olarak ise deprem siddeti bilgisi alinmaktadir. Keras
kUtuphanesi kullanilarak model olusturuldu. Daha sonra
olusturulan bu modele belirtilen sayida gizli katmanlar
eklendi ve bu katmanlarin dugum sayilari, aktivasyon
fonksiyonlari ve egitim sayilari belirlendi. Bu modelde
aktivasyon fonksiyonu olarak Relu, Lineer ve Softmax
olmak lzere (¢ tane aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Kayip fonksiyonu olarak ise Mean Squared Error
kullanilmis ve optimizasyon fonksiyonu olarak da Adam
fonksiyonu kullanilmistir.  Olusturulan model 20’ser
batchler halinde Adam optimizasyon fonksiyonunu
calistirmaktadir. Modelde kullanilan veri seti, egitim ve
test veri kiimeleri olmak tzere iki farkli veri kiimesine
bolinmis ve tiim veri seti 100 kez egitilmistir. Model veri
kiimelerinin, 0.80’ini kullanarak egitilmekte ve kalan 0.20
ile de test edip, hatalarini diizeltmektedir.

Deprem siddeti tahmin modelinde kullanilan epochs,
batch,
fonksiyonu, kayip fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonlari

katmanlardaki néron sayilari, optimizasyon
degistirilip farkli kombinasyonlarla tekrar egitilmis ve en
iyi sonu¢ veren parametreler belirlenmistir. YSA ile
DSTM’de en iyi performans veren parametreler Cizelge
2’te gosterilmistir.

Cizelge 2. YSA ile deprem siddeti tahmin modelinde kullanilan
parametreler

Parametreler Degerler
Epoch 100
Gizli Katman Sayisi 5
Batch 20

Katmanlardaki N6ron Sayisi
Aktivasyon Fonksiyonlari
Optimizasyon Fonksiyonu

128,64,64,32,32
Lineer, Relu, Softmax
ADAM

Kayip Fonksiyonu Mean Squared Error

2.2.2. Uzun kisa siireli bellek ile deprem siddeti tahmin
modeli

Genellikle bir sonraki meydana gelecek durumu tahmin
edebilmek icin kullanilan 6zyinelemeli sinir aglarindan biri
olan LSTM, girdiler arasinda iliski kurarlar ve kurduklari
tum iliskileri hatirlamaktadirlar (Wang vd., 2020b). LSTM,
ayni  zamanda uzun sdreli  bagimliik durumunu
tekrarlayan sinir aglarindan dogru bir sekilde modellemek
icin olusturulmus ve derin 6grenme igin kullanilan,
tekrarlayan sinir agi mimarilerinden birisidir. LSTM’ler
zaman serisi verilerini kullanarak, tahmin problemlerinin
¢6ziimiinde kullanilan uygun vyapilardir. LSTM aglari

kullanilarak tasarlanan bu model;

J Katmanda 128 LSTM hdicresi
. 2. Katmanda 64 LSTM hiicresi
o 3. Katmanda 64 LSTM hicresi
. 4. Katmanda 32 LSTM hicresi
o 1 tane dropout katmani

. 1 tane ¢ikti katmani

kullanilarak tasarlanmistir. Onerilen LSTM ile DSTM
modelinin sematik gdsterimi Sekil 2’ de verilmistir.

Xt Yt
Cikty

Katmany

Gird Dropout
rdi 1.LSTM 2. LSTM 3 LSTM 4. LSTM | Katmani
\ Hileresi Hileresi Hilcresi Hilcresi

Sekil 2. LSTM ile deprem siddeti tahmin modeli

LSTM ile deprem siddeti tahmin modelinde, Aktivasyon
fonksiyonu olarak RelLu, Lineer ve Softmax kullanilmistir.
Optimizasyon fonksiyonu olarak ADAM, kayip fonksiyonu
olarak ise Mean Squared Error kullanilmistir. Olusturulan
modelde dropout orani 0.2 olarak alinmistir. LSTM aglari
icin girdi verileri, veri normalizasyon islemleri yapilarak
tekrardan sekillendirilmistir. LSTM ile model egitiminde,
parametre degerlerinin sirasi 6nemlidir. Bu sebeple, veri
kiimesi siralandiktan sonra boliinmektedir. Veri kimeleri,
0.80 egitim ve 0.20 test veri kiimesi olmak Uzere
bolinmustdr.

LSTM modeli 20’ser batchler halinde ADAM optimizasyon
fonksiyonunu calistirmaktadir. Tim veri kiimesi egitim
icin 100 kez tekrarlanmigtir. Olusturulan bu modelde,
egitim icin kullanilan veri kiimesi 1’er haftalik periyotlar
halinde alinmaktadir. ilk 1 haftalik deprem verileri
alinarak sekizinci ginin, daha sonra ikinci 1 haftalik
deprem verileri alinarak dokuzuncu giinin deprem
siddeti tahmin edilmeye calisiimistir. 1’er haftalik
periyotlar  halinde, egitim  kiimeleriyle  model
egitiimektedir. Modelde gelecek glinlerin depremlerinin
tahmini icin gerekli degisken  tanimlamalari
yapiimaktadir. Gelecek dénemlerde meydana gelmesi
muhtemel depremleri tahmin etmek igin, kullaniimak
istenen gecmis gilinlerin sayisi ve gecmis glinlere bagh
olarak, tahminde bulunmak istenilen gelecek gilnlerin
sayisi  belirlenmistir. Modelin performansini ortaya
koymak adina hem egitim kiimesiyle hemde test kiimeleri

kullanilarak tahminler yapilmaya galisiimistir.

Olusturulan LSTM ile deprem siddeti tahmin modelinde
farkli farkli epoch, batch, néron sayilari, aktivasyon
kayip
fonksiyonu parametreleriyle egitilmis ve en iyi sonug

fonksiyonlari, fonksiyonu ve optimizasyon

veren parametre degerleri belirlenmistir. En iyi

performans veren parametre degerleri Cizelge 3’de
sunulmustur.
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Cizelge 3. LSTM ile deprem siddeti tahmin modelinin
parametleri
Parametreler Degerler
Epoch 100
1.LSTM Hdicresi 128
2.LSTM Hucresi 64
3.LSTM Huicresi 64
4.LSTM Hucresi 32
Batch 20
Dropout Orani 0.2

Lineer, ReLU, Softmax
ADAM
Mean Squared Error

Aktivasyon Fonksiyonu
Optimizasyon Fonksiyonu
Kayip Fonksiyonu

3.Bulgular

Bu boélimde onerilen iki modelin ve istatistiki tahmin
modeli olan ARIMA modelinin performans sonuglari
Olculmis ve detaylari verilmistir.

3.1.Elde edilen performans sonuglarinin
degerlendirilmesi

Hem onerilen YSA ile deprem siddeti tahmin modelinin
hem LSTM ile deprem siddeti tahmin modelinin hemde
siklikla ARIMA
modelinin performanslari, xM 2 3.0 veri kiimesi igin

tahmin arastirmalarinda kullanilan
performans degerleri dl¢tlmustdr.

Cizelge 5. ARIMA modelinin gergek veri seti ile karsilastirilmasi

3.2. ARIMA

istatistiksel modelleme ydntemi olan ARIMA ile deprem
tahmini igin olusturulan xM2 3.0 veri kiimesi egitilmistir.

3.2.1. ARIMA Modelinin Performans Sonuglari

ARIMA modeli, deprem tahmini igin olusturulan xM > 3.0
veri kiimesi ile egitilmis ve performans sonuglar Cizelge
4’te verilmistir.

Cizelge 4. ARIMA modelinin performans sonuglari

Olgiim Metrigi Performans Sonucu
R-Kare 0.268
MAE 0.312
MSE 0.173
RMSE 0.513

3.2.2. ARIMA modelinin gergek veri seti ile test edilmesi

Meydana gelen depremlerin bazilari tarih, derinlik, enlem
ve boylam degerleri ARIMA modeli ile test edilmis ve
gercek deprem sonuglari ile modelin tahmin ettigi
deprem sonuglar Cizelge 5’te karsilastirilmistir. Cizelge
5’teki sonuglara bakildiginda ARIMA modelinin gercek
deprem degerlerine ¢ok yakin olmayan ve birbirine ¢ok
yakin deprem tahmininde bulundugu gorilmektedir.

Tarih Enlem Boylam Der(km) Yer xM ARIMA ile DSTM
18.10.2022 38.6562 39.7057 007.0 Malatya 5.9 4.0
10.08.2022 39.8423 39.4025 005.3 Elazig 5.6 4.52
07.07.2022 38.5530 39.4844 022.3 Elazig 6.1 5.22
22.03.2022 38.3819 26.9856 012.0 izmir 6.7 5.10
26.02.2022 38.1943 38.8520 002.7 Malatya 5.5 4.5

3.3. Yapay sinir agi ile deprem siddeti tahmin modeli
3.3.1. Yapay sinir agi ile DSTM’nin performans

Yapay Sinir AgI Deprem siddeti tahmin modeli, deprem
tahmini icin olusturulan xM = 3.0 veri kiimesi ile egitilmis
ve sonuglar Cizelge 6’da verilmistir.

Cizelge 6. YSA ile DSTM modelinin performans sonuglari

Olglim Metrigi Performans Sonucu
R-Kare 0.3
MAE 0.220
MSE 0.158
RMSE 0.357

Cizelgeye bakildiginda YSA ile Deprem Siddeti Tahmin
Modelinin gercek deprem degerlerine yakin deprem
tahmininde bulundugu gorilmektedir.

Cizelge 7. YSA ile DSTM modelinin gercek veri seti ile
karsilagtiriimasi

Tarih Enlem Boylam  Der(km) Yer XM YSA
lle

DSTM

18.10.2022  38.6562  39.7057 007.0 Malatya 5.9 4.40
10.08.2022  39.8423 39.4025 005.3 Elazig 56 4.72
07.07.2022  38.5530 39.4844 022.3 Elazig 6.1 5.67
22.03.2022 38.3819 26.9856 012.0 izmir 6.7 5.42
26.02.2022 38.1943  38.8520 002.7 Malatya 5.5 4.70

3.3.2. Yapay sinir agi ile DSTM’nin gergek veri seti ile
test edilmesi

Meydana gelen depremlerin bir kismi; zaman, tarih,
derinlik, enlem ve boylam bilgileri ile deprem siddeti
tahmin modeli test edilmis ve gergek deprem sonuglariyla
YSA ile DSTM’nin tahmin ettigi deprem sonuglarinin
karsilastiriimasi Cizelge 7'de gosterilmistir.

3.4. Long Short Term Memory ile deprem siddeti tahmin
modeli

3.4.1. LSTM ile deprem siddeti tahmin modelinin
performans sonuglari

LSTM ile deprem siddeti tahmin modeli, deprem tahmini
icin olusturulan xM = 3.0 veri kiimesi ile egitilmis ve
sonuglar Cizelge 8'de verilmistir.
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Cizelge 8. LSTM ile DSTM modelinin performans sonuglari

Ol¢lim Metrigi Performans Sonucu
R-Kare 0.561
MAE 0.2
MSE 0.160
RMSE 0.373
LSTM ile deprem siddeti tahmin modelinin xM 2 3.0 veri
kiimesi ile egitim sonuglarina bakildiginda R-Kare

degerinin 0.561 ile DSTM’ne gore daha yiiksek oldugu ve
ortalama mutlak hata degerinin de daha dusik oldugu
gorulmektedir. LSTM ile deprem siddeti tahmin modelinin
XM 2 3.0 veri kiimesiyle tahmin sonuglari incelendiginde 1
haftalik tahminde en yiiksek 5.7 siddetinde, en diisik 3.5
siddetinde deprem siddeti tahmininde bulunmustur.
Kisaca LSTM ile deprem siddeti tahmin modeli 1 haftalik
kisa bir periyotta 5.7 siddetinin Uzerinde herhangi bir

Cizelge 9. 2022 Aralik ayinda meydana gelen depremlerin listesi

deprem meydana gelmeyecegini tahmin etmistir. ki
haftalik tahmin sonuglari incelendiginde ise en yiiksek 5.0
siddetinde, en disik 3.7 siddetinde deprem tahmini
yaptig gorulmektedir. Buda LSTM ile deprem siddeti
tahmin modelinin 2 haftalik siiregte 5.0 siddetinin
Ustlinde bir deprem meydana gelmeyecegini tahmin ettigi
anlamina gelmektedir.

3.4.2. LSTM ile deprem siddeti tahmin modelinin gergek
veri ile karsilastiriimasi

2022 yili Aralik ayinda meydana gelen depremlerin olus
zamani, tarih, derinlik, enlem ve boylam bilgilerine
bakildiginda 2022 Aralik ayinda en yiksek 6.9, en disilik
3.1 siddetinde deprem meydana geldigi Cizelge 9'da
gorilmektedir.

No Kod Tarih Zaman Enlem Boylam Derin xM MD ML Mw Ms Mb Yer
000001 20221231062528 2022.12.31 06:25:28 37.1217 36.5458 0103 36 00 34 36 0.0 0.0 Osmaniye
000002 20221231014148 2022.12.31 01:41:48 35.2116 32.4582 0089 43 00 5.2 00 00 0.0 Akdeniz
000003 20221231124250 2022.12.31 12:42:50 39.1120 40.5025 0050 40 00 00 37 00 0.0 Elazig
000004 20221231055705 2022.12.31 05:57:05 37.1217 355458 0041 39 00 37 38 00 0.0 Adana
000005 20221231111413 2022.12.31 11:14:13 39.1717 40.6958 001.0 47 00 34 35 00 0.0 Elazig
000006 20221229173159 2022.12.29 17:31:59 37.1806 32.4586 002.8 3.1 00 37 38 0.0 0.0 Konya
000007 20221229005018 2022.12.29 00:50:18 35.9210 32.5228 0100 42 00 64 64 0.0 0.0 Akdeniz
000008 20221228222814 2022.12.28 22:28:14 35.1003 32.6850 009.2 69 00 40 41 00 0.0 Akdeniz
000009 20221226034022 2022.12.26 03:40:22 37.1947 29.3320 003.7 36 00 42 41 00 0.0 Denizli
000010 20221226110334 2022.12.26 11:03:34 38.2015 436359 0050 32 00 39 40 00 0.0 Van
000011 20221223212543 2022.12.23  21:25:43 38.2879 26.3693 009.0 3.7 00 34 36 00 00 izmir
000012 20221222124716 2022.12.22 12:47:16 39.3214 28.5698 0050 5.0 0.0 49 4.7 0.0 0.0 Balikesir
000013  20221222024345 2022.12.22 02:43:45 38.2563 42.5450 0015 38 00 41 40 00 0.0 Mus
000014 20221221101435 2022.12.21 10:14:35 38.3265 42.2010 002.7 43 00 43 43 00 0.0 Mus
000015 20221220200807 2022.12.20 20:08:07 38.8957 42.2134 001.0 3.1 00 43 42 00 0.0 Mus
000016 20221219062559 2022.12.19 06:25:59 40.4574 29.6778 0069 39 00 38 37 0.0 0.0 Bursa
000017 20221219092336 2022.12.19 09:23:36 39.6279 35.2783 0049 52 00 38 40 0.0 0.0 Kayseri
000018 20221219055846 2022.12.19 05:58:46 39.1937 352846 0035 50 00 36 34 00 0.0 Kayseri
000019 20221219203529 2022.12.19 20:35:29 37.2837 32.5654 003.0 49 00 00 42 00 0.0 Konya
000020 20221215055900 2022.12.15 05:59:00 37.4121 29.5158 003.5 43 00 37 00 0.0 0.0 Denizli
000021 20221214131250 2022.12.14 13:12:50 35.3210 32.1356 007.1 4.0 00 338 3.7 0.0 0.0 Akdeniz
000022  20221213235745 2022.12.13  23:57:45 35.4620 33.0051 005.7 3.6 00 35 34 00 0.0 Akdeniz
000023  20221212024243  2022.12.12 02:42:43 39.2085 40.7410 0048 47 00 3.8 37 00 0.0 Elazig
000024  20221212221943  2022.12.12  22:19:43 38.3025 43.5564 0052 42 00 50 54 00 0.0 Van
000025 20221211202149 2022.12.11 20:21:49 38.4560 26.1009 008.7 5.2 0.0 41 40 0.0 0.0 izmir

Tiirkiye -iran
000026 20221210032115 2022.12.10 03:21:15 38.1248 44.5306 002.0 46 00 41 4.2 0.0 0.0 . .

Sinir Bolgesi
000027 20221210111713 2022.12.10 11:17:13 35.9817 32.4238 0050 46 00 40 39 00 0.0 Akdeniz
000028 20221210004951 2022.12.10 00:49:51 39.8947 28.4613 0060 47 00 36 34 00 0.0 Balikesir
000029 20221207225508 2022.12.07 22:55:08 39.0868 28.9795 003.0 52 00 40 41 00 0.0 Kitahya
000030 20221206200729 2022.12.06 20:07:29 40.4225 29.8868 0049 45 00 43 37 00 0.0 Bursa
000031 20221205062547 2022.12.05 06:25:47 40.0004 29.5673 0069 42 0.0 42 43 00 0.0 Bursa
000032 20221204031929 2022.12.04 03:19:29 37.7896 35.1234 0081 48 0.0 37 38 00 0.0 Adana
000033  20221201203537 2022.12.01 20:35:37 35.4319 32,5411 0069 32 00 40 38 00 0.0 Akdeniz

Deprem siddetine yonelik olarak kullanilan LSTM ile
deprem siddeti tahmin modelinin xM = 3.0 veri kiimesi ile
yaptigi bir haftalik ve iki haftalik deprem tahminleri Sekil
3 ve Sekil 4’te gosterilmektedir. LSTM ile deprem siddeti
tahmin modelinin xM > 3.0 veri kiimesi ile tahmin

sonuglarina bakildiginda modelin 1 haftalik tahmininde en
yiksek 5.7 siddetinde en distk 3.5 siddetinde, 2 haftalk
siddet tahmininde ise en yiliksek 5.0 siddetinde, en duslik
3.7 siddetinde tahminde bulundugu gorilmektedir. LSTM
ile deprem siddeti tahmin modelinde 1 haftalik zaman
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periyotlari ve 2 haftalik zaman periyotlarindaki deprem
siddeti tahminleri karsilastirildiginda, egitilen modelin 1
haftalik deprem siddeti tahmininde daha basarili oldugu
gorilmektedir.
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Sekil 3. LSTM ile DSTM’nin Xm 2 3.0 veri kiimesi ile bir haftalik
deprem tahmini

rgok Depromler

il
404 ,’:‘
3.0]

2021.11 2022.02 2022.04 2022.06 2022.08 2022.10 2022.12
Tarih

Sekil 4. LSTM ile DSTM’nin Xm 2 3.0 veri kiimesi ile iki haftalik
deprem tahmini

3.5. Modellerin performans sonuglarinin
karsilastiriimasi

Onerilen her iki modelin performans degerleri Cizelge
10'da gosterilmektedir. Olusturulan modellerin Cizelge
10’da verilen xM 2 3.0 veri kiimesindeki performansina
bakildiginda ARIMA modelinin 0.268 R-Kare degeriyle en
kotl performansa sahip oldugu gorilmektedir. DSTM, 0.3
R-Kare degeriyle ARIMA modeline goére daha iyi
LSTM ile
deprem siddeti tahmin modeli ise 0.561 R-Kare degeriyle

performansa sahip oldugu gorilmektedir.

diger iki modele gore daha iyi performansa sahip oldugu
gorialmektedir. Ayrica ARIMA’nin ortalama mutlak hata
degeri 0.312 ile 6nerilen diger iki modele gore daha
yuksek ¢ikmistir.

Cizelge 10. Modellerin xM > 3.0 veri kiimesindeki performans
sonuglarinin karsilastiriimasi

Model R-Kare MAE MSE RMSE
YSAile DSTM 0.3 0.220 0.158 0.357
LSTM ile DSTM 0.561 0.2 0.160 0.373
ARIMA 0.268 0.312 0.173 0.513

Onerilen deprem siddeti tahmin modelleri, xM 2 3.0 veri
kiimesi ile ARIMA modeline gore daha ylksek bir
performans gostermektedir. Deprem siddet tahmin
modelinin R-Kare degeri 0.3 ve LSTM ile deprem siddet
tahmin modelinin 0.561 olarak goriilmektedir. xM > 3.0
veri kimesindeki en iyi performansi LSTM ile deprem

siddeti tahmin modeli gostermektedir.
4. Tartigma ve Sonug

insanoglunun maruz kaldig yikici dogal afetlerin basinda
gelen depremleri, 6nceden ve kesin olarak tahmin
edebilen ve dogrulugu ispatlanan bir ydntem veya galisma
henliz gerceklesmemistir. Fakat bu alandaki ¢alismalar
sensor teknolojilerinin, yapay zeka tahmin modellerinin
ve cografi bilgi sistemlerinin gelismesiyle faydali sonuglar
Uretmeye baslamistir.

Bu c¢alismada, meydana gelecek depremin siddetini
tahmin edebilmek icin DSTM (Deprem siddeti tahmin
modeli) ve LSTM ile deprem siddeti tahmin modeli olmak
tizere iki farkli model gelistirilip egitilmistir. Onerilen bu
tahmin modelleri, depremler arasindaki iliskiyi analiz
etmek i¢in kullanilan, tahmin problemlerinin ¢d6ziimiinde
basarili oldugu bilinen 6zyinelemeli sinir mimarisinin
ornekleridir. Calismada gec¢miste meydana gelen
depremlerin olus zamani, tarih, derinlik, enlem ve boylam

parametreleri kullanilmistir.

Deprem siddeti tahmini igin olusturulan deprem veri
kiimesi xM = 3.0 olan depremlerin bilgilerini icermektedir.
Veri kiimesinin 3.0 siddeti ile sinirlandirilmasinin nedeni
ise artgl depremleri inceleme disinda tutmaktir. Artgi
depremlerin g¢alismaya dahil edilmemesinin nedeni ise
deprem tahmininin olumsuz etkilenmesini 6nlemektir. Bu
sekilde art¢i depremleri temizleyerek daha dogru deprem
tahmini yapilabilecegi duistiniimektedir.

Onerilen iki model ve ARIMA modeli hazirlanan veri
kiimesi ile test edilmistir. Genel olarak, xM > 3.0 veri
kiimesi ile en k6t sonucu ARIMA modeli vermistir. DSTM
ise ARIMA modeline gore daha iyi sonu¢ vermesine
ragmen LSTM ile deprem siddeti tahmin modeline gore
genel performansinin kotd oldugu goérialmustir. Sonuglar
Onerilen deprem siddeti tahmin modelinin ve LSTM ile
deprem siddeti tahmin modelinin, istatistiki model olan
ARIMA modeline gore daha iyi bir performansa sahip
oldugunu gostermektedir.

Ayrica LSTM ile deprem siddeti tahmin modeli, kendi
icerisinde performans bakimindan incelendiginde ise, bir
haftalik periyotlarda, iki haftalik periyotlara gére daha iyi
deprem siddeti tahmini performansina sahip oldugu
gorilmiustar.
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Elde edilen sonuglar, deprem katalog veri kiimeleri ile

deprem siddeti tahmini konusunda Onerilen derin

0grenme modellerinin, gercek deprem verileriyle

kiyaslandiginda kabul edilir bir performansa sahip oldugu
gorilmektedir. Bu durum da énerilen ve gelistirilen derin

O0grenme modellerinin  deprem siddeti tahmininde

iyilestirilip, gelistirilebilecegini gdstermistir.

Gelecek caligmalarda, deprem siddeti tahminleri igin veri
seti gelistirilip, artinlabilir ve bu sayede daha kesin
deprem siddeti tahminleri gergeklestirilebilir. Deprem
siddeti tahmin calismalarinda farkli girdi parametreleri

kullanilarak ayni modeller icin performans

degerlendirmesi yapilabilir. Gizli katman sayisi artirilip
model daha iyi egitilip, hafizasinda daha uzun siire
tutmasi saglanarak modellerin performansi artirilabilir.
Boylece bu alandaki deprem siddeti tahmin galismalar
artirilarak, onlenmesi imkansiz olan bu afet icin erken
korunma 6nlemlerinin alinmasi saglanabilir.
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