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Oz

Ulkemiz tagidig1 cografi sartlar geregi dogal afetler, dzellikle de deprem gergegi ile diizenli olarak yiizlesmektedir. Can
ve mal kayiplarinin biiyiik boliimiiniin depremlerde meydana geldigi ve ortalama bes yillik periyotlarla bu cografyanin
yikici bir depremle sarsildigi diisiiniiliirse, deprem afeti alinacak 6nlemler bakimindan ilk sirada gelmektedir. Depremler
icin alinabilecek onlemlerin belirlenmesi i¢in depremlerin dnceden tahmin edilebilmesi biiyiik nem arz etmektedir. Bu
baglamda son yillarda makine 6grenmesi ile deprem tahmini ¢alismalart hiz kazanmistir. Bu ¢alismada deprem katalogu
ile jeolojik veriler ve jeodezik verilerin birlestirildigi bir veri seti kullanilarak deprem tahminleri yapilmistir. Bu veri seti
caligmada kullanilan algoritma modellerini egitmek ve egitilen modellerin performansini1 lgmek adina test ve egitim
verisi olarak bolinmiistiir. Rastgele orman, ekstrem gradyan arttirma, karar agaci ve k en yakin komsu regresyon
algoritmalar kullanilarak egitim seti ile modeller egitilmis, egitilen modeller test verisi ile test edilmistir. Analiz sonuglart
karsilastirilarak degerlendirilmistir. Analiz sonuglarina gore rastgele orman ve ekstrem gradyan arttirma regresyon
algoritmalar en basarili sonuglarin alindigi algoritmalar olmustur. Ortalama kare hatasi (MSE) degerleri incelendiginde,
en iyi sonuglar deprem bilgileri, gerinimler ve fay bilgilerinden olusan veri setinde gozlenmistir. MSE i¢in rastgele orman
ve ekstrem gradyan arttirma algoritmalart ile 0.09, karar agaci algoritmasi ile 0.16, k en yakin komsu algoritmasi ile 0.11
degerleri elde edilmistir. Yapilan bu ¢calisma makine 6grenmesi ile deprem tahmini ¢alismalarinda, kullandig1 veri seti ile
farkl1 bir bakis acgis1 getirerek literatiire katkida bulunmustur.

Anahtar kelimeler: Deprem, Deprem katalogu, Makine 6grenmesi, Regresyon

Abstract

Due to its geographical conditions, our country regularly 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 in an average of five years, earthquake disaster comes first in terms of precautions to be taken. 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. In this study,
earthquake predictions were made using an earthquake catalog and a data set combining geological and geodetic data.
This data set is divided into test and training data in order to train the algorithm models used in the study and to measure
the performance of the trained models. By using random forest, extreme gradient boosting, decision tree and k nearest
neighbor regression algorithms, the models were trained with the training set and the trained models were tested with the
test data. Analysis results were compared and evaluated. According to the analysis results, random forest and extreme
gradient increment regression algorithms were the algorithms with the most successful results. When the mean square
error (MSE) values are examined, the best results are observed in the data set consisting of earthquake information, strains
and fault information. This study contributed to the literature by bringing a different perspective to the data set used in
earthquake prediction studies with machine learning.
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1. Giris
1.Introduction

Insanoglu varolageldigi giinden buyana gecen siirecte dogal afetlerle miicadele etmistir. Afetler insanliga ve
medeniyetlere biiyiik zararlar vermistir. Insanliga kiiltiirel, sosyal ve ekonomik anlamda biiyiik zarar veren
yiizli askin afet ¢esidi vardir (Geng, 2007). Toplumlarin birikimlerini dakikalar hatta saniyeler iginde yok
edebilen deprem bu afetlerden en tehlikelisi olarak kabul edilebilir (Giindogdu vd., 2012). Ulkemiz afet
yonetimi ve afetlere yonelik istatistiklerin verildigi (AFAD, 2018) tarafindan yapilan ¢alismada, tilkemizde
afet kaynakli oliimlerin %60'1 depremler nedeniyle olmustur. Ortalama olarak yilda 1000 vatandagimiz
hayatimt kaybetmekte, 2100 vatandasimz yaralanmakta ve 7000 bina hasar gérmektedir. Deprem, yer
kabugunda bulunan ve fay olarak isimlendirilen kiriklarda biriken enerjinin ani bosalmasi ile a¢iga ¢ikan yer
degistirmenin neden oldugu karmasik elastik dalga hareketleri olarak tanmimlanmaktadir. Yapilan bilimsel
calismalar dogrultusunda depremin olus nedenlerinin yani sira deprem kavraminin nicel 6zellikleri de ortaya
cikarilmistir. Giiniimiizde meydana gelmis bir depremin biiyiikliigii, enlem-boylam olarak merkezi, derinligi
bilinebilmektedir (Giindogdu, 1986; Isik vd., 2012).

Diinya iizerindeki niifusun artmasi ve endiistriyellesmeden dolay1 toplumlar daha genis yerlesim alanlarina
dagilmig ve bu yerlesim alanlar1 artan bir ivme ile biiylimiistiir. Toplumlarin tektonik agidan aktif veya bu
bolgelere komsu bdlgelere yerlesmesi, bu bdlgelerde yasayan insanlarin depremden etkilenme risk
durumlarinin artmasina 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 kayiplarmna, ekonomide milyarlarca dolarlik
kayiplara neden olmus depremlerdir (Utkucu & Alptekin, 2001; Utkucu vd., 2011). Ulkemiz de cografi olarak
yiikseltili, egimli ve fay hatlarmin bulundugu bir bdlgede yer almasindan dolayr dogal afetler siklikla
yasanmaktadir (Geng, 2007). 2020 yilinda meydana gelmis olan Elazig depremi (M,, = 6.8), Sisam Adasi
aciklarinda meydana gelen Sisam depremi (M,, = 6.9) ve 2023 yilinda Kahramanmaras'ta meydana gelen
depremler (M,, = 7.7, M,, = 7.6) son yillarda, lilkemizde can ve mal kaybina neden olmus depremlerdir.
Ulkemizde yasanan depremler ve sonuglar1 gz dniine alindiginda, afet ydnetimi iizerine cesitli ¢alismalarin
yuritiilmesi gerekliligi kagimmilmaz bir gergektir. Afet yonetimi ¢aligmalarinda gelisen bilgisayar
teknolojilerinden, son yillarin yiikselen degerleri olan makine 6grenmesi ve yapay zeka gibi yontemlerden
faydalanmak, analizlerin daha dogru ve hizli sekilde elde edilmesini saglayacaktir.

Son donemde teknoloji alaninda meydana gelen hizli gelismeler ile birlikte yapay zeka ve makine 6grenmesi
birgok alanda kullanilmaya baslanmustir. Literatiirde makine 6grenmesinin farkli disiplinlerde kullanildig:
gorlilmektedir. Saglikta hastalik teshisi ve tedavi yontemleri, finans, bankacilik, siber saldirilann tespiti ve
ingaatta depreme dayanikli mimari tasarim gibi alanlarda kullanildig1 goriilmektedir (Baser vd., 2021; Kaya &
Yildiz, 2014; Bingol vd., 2020).

Diyabet hastalig tahmini igin (Ozkan vd., 2022) yaptiklari cahsmada k-en yakin komsu, rastgele orman ve
karar agac1 algoritmalar1 yaninda farkli algoritmalar kullanilmistir. Calismada diyabet tanisi i¢in birden fazla
yaklagmm uygulanmustir. En iyi sonuclarin rastgele orman bayesnet algoritmalan ile elde edildigi goriilmiistiir.
BIST bankacilik endeksinde yer alan baz1 bankalarin fiyat tahmini icin (Duygu & Kilig, 2019) goklu regresyon,
rastgele orman ve karar agaci algoritmalar kullanilmustir. Model egitimi igin teknik ve temel gostergelerden
olusan 2 farkli veri seti kullanilmistir. Analiz sonuglarina gore tiim algoritmalar 0.95 R2 skoru tizerinde bir
basar1 gostermistir. Bu calismalarn yan1 sira makine 6grenmesi algoritmalari yer bilimlerinde de
kullanilmaktadir. Hava kirliligi tahmini ile ilgili (Unald1 & Yal¢in, 2019) tarafindan yapilan calismada rastgele
orman, k-en yakin komsu, karar agaci ve ¢oklu dogrusal regresyon gibi algoritmalar kullanilmistir. Havadaki
CO, SO2, O3 vb. kirletici konsantrasyonlari bu algoritmalar ile tahmin edilmistir. Tahmin sonuglarinda en
basarili algoritmalarin rastgele orman ve ¢oklu dogrusal regresyon algoritmalarinin oldugu goriilmiistiir.
Literatiirde deprem tahmini iizerine de farkli calismalar mevcuttur.

Gelecek bir tarinte meydana gelebilecek depremlerin tahmin edilmesi ile ilgili ¢aligmalar incelendiginde farkli
yontemler ve veri setleri ile yapilan ¢aligmalarin oldugu gortilmiistiir. Yunanistan bolgesi igin (Moustra, 2011)
tarafindan, deprem oncesinde ortaya ¢iktig diistiniilen sismik elektrik sinyalleri kullanilarak deprem tahmini
tizerine bir ¢alisma yapilmistir. Bir diger ¢alisma ise (Rouet-Leduc vd., 2017) tarafindan rastgele orman
algoritmasi kullanilarak laboratuvar ortaminda yapilmistir. Caligmadaki amag¢ laboratuvar ortaminda
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depremler olusturarak fay bloklarinin hareketi ile ortaya ¢ikan akustik sinyallerin elde edilmesi ve bu sinyaller
ile deprem tahmini yapilmasidir. Ayni sekilde (Lubbers vd., 2018) laboratuvar ortaminda rastgele orman
algoritmasini kullanarak verileri katalog haline getirmisler ve akustik sinyallerinin deprem biiyiikliigline
etkisini gozlemlemislerdir. Bir diger c¢alismada ise (Gitis & Derendyaev, 2019) makine Ogrenmesi
algoritmalar1 ve deprem kataloglarini kullanarak depremin zamansal ve mekansal tahmini {izerine ¢aligmalar
yapmuslardir.

Bu ¢aligmada makine 6grenmesi algoritmalart kullanilarak ileri bir tarihte meydana gelebilecek depremlere ait
yaklagik biiyiikliikklerin tahmini amag¢lanmistir. Burada elde edilecek tahmin degerleri ile ileriye doniik riskli
bolgelerin tespit edilmesi planlanmaktadir. Makine 0grenmesi ile tahmin siireci ilk olarak veri 6n isleme
ardindan tahmin modellerinin egitimi ve son olarak da sonuglarin dogruluklarinin degerlendirilmesi olmak
tizere li¢ adimdan olugmaktadir. Siireg i¢inde kullanilan veriler tarihsel deprem kataloglan, Tiirkiye'de yer alan
diri fay bilgileri gibi jeolojik veriler ve jeodezik 6lgmelerle elde edilmis gerinimlerden olugmaktadir. Katalog
verileri deprem olus tarihi, enlem, boylam, derinlik (KM), biiytikliikk (xM), jeolojik veriler fay uzunlugu ve
depremin faya olan uzaklig1, jeodezik veriler ise gerinimlerden olusmakta olup Tablo 1'de gosterilmistir. Bu
veriler kullanilarak ileri bir tarihte olusabilecek deprem biiyiikliigii tahmin edilmeye ve bunun i¢in en iyi
algoritma segilmeye calisilmustir.

2. Materyal ve metot
2. Material and method

2.1. Veri setinin olusturulmasi
2.1. Creating the dataset

Calisma kapsaminda veri seti olusturabilmek igin Oncelikle Kandilli Rasathanesi ve Deprem Arastirma
Enstitiisii’'niin (KRDAE) deprem katalogunda yer alan depremler filtrelenmistir. KRDAE katalogunda 1900 —
2021 yillan arasinda iilkemizde meydana gelen depremlere ait ~350000 kayit yer almaktadir (Sekil 1). Katalog
depremleri Sekil 1'de harita {izerinde gosterilmistir. Bu depremlerden yaklagik 10500’{i Bat1 Anadolu’da
37.90° — 40.10° enlemleri ve 26.16 ° — 30.46 ° boylamlari arasindadir. Bu bolge hem yogun deprem aktivitesi
hem de karmagik tektonik yapisi nedeniyle calisma bolgesi olarak se¢ilmis ve bu depremler veri setine dahil
edilmigtir. Veri setinde bulunan depremler {ilkemizde meydana gelmis ve komsu iilkelerde meydana gelerek
iilkemizde de hissedilen depremlerden olusmaktadir. Deprem katalogunda bulunan her bir veri i¢in deprem
olus tarihi, depremin enlem ve boylam degerleri, derinligi ve deprem biiyilikligii Oznitelik bilgileri
bulunmaktadir.
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Sekil 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)

Figure 1.M>3 earthquakes in the instrumental period in the working area (red line: active fault, black circle:
M:3., blue circle: M:4., turquoise circle: M:5., purple circle: M:6., red circle: M:7)
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Depremlerin olusumunda en 6nemli parametre olarak 6ne ¢ikan faylara ait veriler ise MTA 'nin (Maden Tetkik
ve Arama) diri fay haritalann ve ek olarak (Emre vd., 2018)’den elde edilmistir. Fay uzunlugunun deprem
biiylikliigiinii 6nemli Slgiide etkilemesi nedeniyle her bir faya ait 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., 2018)’den alinmistir.
Fay bilgilerinin model egitiminde 6nemli veriler oldugu diisiiniildiigiinden, hesaplanan fay uzunluklari,
deprem-fay arasindaki mesafeler ve fay tipleri veri setine eklenmistir.

Makine 6grenmesi uygulamalarinda modelin basarisini arttirmak igin sistemi etkileyen girdi verilerinin iyi
tanimlanmas1 gerekmektedir. Bu amagla giliniimiizde GNSS verilerinden elde edilen jeodezik gerinimler
deprem tehlike analizi ¢alismalarinda etkin olarak kullanilmaktadir. Gerinim bir cisim t{izerinde o ana kadar
meydana gelen giincel deformasyon hakkinda bilgi vermektedir. Tektonik olarak degerlendirildiginde bu
durum levhalar veya daha kiigiik bloklar iizerinde meydana gelen stres birikimine karsilik gelir. Gerinimler
fayin depremselligi ve kinematigi ile ilgili bilgi veren en 6nemli parametrelerdir. Bir bdlgede gerinim hizlarinin
biiyilikliigii oradaki sismik tehlikeyi ifade etmektedir. (Solak, 2015; Aktug, 2017; Araszkiewicz, 2016).

Makine Ogrenmesi icin gergeklestirilecek uygulamaya calisma bolgesindeki faylara ait bilgiler ile bolgeye ait
gerinimlerin de dahil edilmesinin modelin basarisini arttiracagi degerlendirilmistir. Bu amagla hem modelin
basarisini arttirmak hem de gerinimlerin etkisini gérmek i¢in ikinci bir veri seti olusturulmustur. Bu nedenle
(Solak, 2020) tarafindan yapilmis olan ¢alismada Izmir-Balikesir bdlgesi icin verilmis hiz alanlan kullanilarak,
Geodsuit programi ile bolgenin 0.1° grid araliginda jeodezik gerinimleri hesaplanmustir (Shen vd. 2015). Elde
edilen gerinimler Sekil 2'de gdsterilmistir. 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 bélge ikinci veri seti igin ¢alisma alani olarak se¢ilmistir.
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Sekil 2. Calisma bolgesi gerinim alani (kirmizi oklar: sikisma, mavi oklar: acgilma, kirmizi
cizgiler: diri fay, mavi kivrimli ¢izgiler: ana nehirler, siyah tiggenler: GNSS noktalart).

Figure 2. Strain rates in the study area (red arrows: compression, blue arrows: extension, red
lines: active fault, curved blue lines: main rivers, black triangles: GNSS sites).
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Tablo 1. Degiskenler ve veri setinin 6zellikleri
Table 1. Variables and properties of the dataset

Degisken ismi Degisken tipi Deger Detay
Olus tarihi Girdi Etiket
Enlem Girdi Ondalik Depremin merkez iissii
Boylam Girdi Ondalik p
Der (km) Girdi Ondalik Depremin derinligi
xM Cikt1 Ondalik Depremin biyiikligi
Fay Tipi Girdi Etiket Depreme neden olan faymn tiirii
Faya uzaklik (km) Girdi Ondalik Depreme neden olan faya uzaklik
Fay uzunlugu (km) Girdi Ondalik Depreme neden olan fayin uzunlugu
Gerinim (ns/y1l) Girdi Ondalik Depremin merkez iissiindeki gerinim

2.2. Veri Onisleme
2.2. Data preproccessing

Veri setleri genellikle sonuglari etkileyebilecek hatali veriler igermektedir ve bu hatali veriler giiriiltii olarak
tanimlanmaktadirlar. Veri igerisinde giiriiltii ne kadar ¢oksa sonuglarnn giivenilirligi de o kadar tartigmali
olacaktir (Oguzlar, 2003). Bu g¢aligmada 1900 — 1970 yillar1 arasinda meydana gelmis kiiciik Olcekli
depremlerin teknik yetersizliklerden dolay1 katalogda yer almadig1 gériilmistiir. Veri igerisinde yer alan bu
boslugun sonuglara olumsuz etkilerini énlemek i¢in 70 yillik bu bdliim veri setinden ¢ikartilmig ve ¢alismada
1970 y1l1 sonras1 depremler kullanilmistir. Meydana gelmis depremler Tiirkiye sinirlar igerisinde, denizde ve
iilkemizin komsularinda meydana gelmis depremleri igermesine ragmen kullanilan fay verileri lilke smirn
igindeki karasal faylan icermektedir. Bu nedenle deprem ve depreme neden olan fay eslestirmelerinde deniz
depremleri ve komsu iilkelerde meydana gelen depremlerin fay-deprem eslestirmelerinden kaynaklanacak
hatalar1 elemine etmek icin deniz ve iilke sinir1 disinda meydana gelmis depremler de veri seti iginden
cikartilmigtir. Depremlerden sonra meydana gelen art¢i depremlerin yarattigi giiriiltiiyli dnlemek icin artgl
depremler veri setinden ayiklanmistir. Art¢1 depremlerin ayiklanmasinda; M:4. olan depremler ig¢in depremin
olus tarihinden itibaren 1 hafta sonrasinda ve 5 km yakiminda meydana gelmis depremler, M:5. olan depremler
icin depremin olus tarihinden itibaren 2 ay sonrasinda ve 15 km yakininda meydana gelmis depremler, M:6.
olan depremler i¢in depremin olus tarihinden itibaren 3 ay sonrasinda ve 20 km yakininda meydana gelmis
depremler ve M:7. olan depremler i¢in depremin olus tarihinden itibaren 6 ay sonrasinda ve 20 km yakininda
meydana gelmis depremler art¢1 depremler olarak kabul edilmistir.

37.90-40.10 enlemleri ve 26.16 — 30.46 boylamlari arasinda elde edilmis olan gerinimler bu enlem ve boylam
araliklarinda meydana gelmis ~10500 depreme eklenmistir. Veri setinin bir boliimii Tablo 2 de, veri setine
iliskin istatistiki bilgiler ise Tablo 3 de gosterilmistir. Gerinimler eklenirken ters mesafe agirlikli enterpolasyon
yontemi kullanilmig ve her depremin i¢inde bulundugu gridin kdse noktalar kullanilarak deprem merkez {issii
koordinatlarindaki gerinimler hesaplanmustir. Gerinimlerin, fay bilgilerinin eklenmesi ve art¢1 depremlerin
cikarilmasi ile veri seti son halini almustir.

Tablo 2. Deprem verileri ve 6znitelikleri. (NN: Normal, RL: Sag atimli. Depremlerin olus tarihleri jilyen
giiniine ¢evrilerek etiketlenmistir.)

Table 2. Earthquake data and attributes (NN: Normal, RL: Right Lateral. earthquake occurrence dates have
been added by converting the julian day)

Olus tarihi Fay

(Julian Tarih Fay Faya uzunluk(  Gerinim

Giinii) (gg.aayy)  Enlem’  Boylam®  Der(km) xM  tipi  uzaklik(km) km) (ns/yl)
24424505 ~ 07.02.1975 3875 28.35 5 4.1 RL 441 56 68.54
24424555  12.02.1975  39.14 29 15 42  RL 368.8 56 64.29
24425625  19.02.1975  39.12 27.68 10 4 NN 514.9 56 107.75
24425625  19.02.1975  38.75 27.6 9 42 RL 524.1 56 82.49
24595665  18.12.2021  39.0075  27.8813 8.9 33 RL 4925 56 74.83
24595705  22.12.2021  39.8318  29.1303 4.8 32 RL 10.52 29 247.17
24595785  30.12.2021  39.2802  28.2493 7.3 33  RL 452.6 56 64.49
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Ters mesafe agirlikli enterpolasyon yontemde dayanak noktalan ile gerinim degeri belirlenecek noktanin
aralarindaki mesafenin tersi agirliklandirilarak ilgili noktanin gerinim degeri Denklem 1'de verilen esitlige
gore hesaplanmistir.

n n
Be= ) Si* G/ ) S, ™
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 2'de gosterilmistir.

Si=1/di,i=1234.. @)

Agirliklarm hesaplanmasinda kullanilan d degeri dayanak noktasi ve gerinim degeri hesaplanan nokta
arasindaki mesafeyi belirtmektedir. Noktalar arasindaki mesafe hesaplanirken python/geopy kiitiiphanesinden
yararlanilmstir.

Tablo 3. Veri setinin istatistiki bilgileri. (Verinin ¢eyreklik kisimlarinin (25%, 50% ve 75%) maksimum
degerleri gosterilmistir.)

Table 3. Statistical information of the data set. (The maximum values of the quartiles (25%, 50% and 75%) of
the data are given.)

count mean std min 25% 50% 75% max
gﬁlgz;aﬁhi (Julyen 10364 245116847 444679 24424275 244819775 24513445 24548845 24595785
Enlem () 10364 38.04 0.56 37.9 38.47 39.07 39.32 401
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 34 6.0
Faya uzaklik (km) 10364 345 57 214.01 0.33 211.4 3777 512.5 675.4
Fay uzunluk (km) 10364 53.07 1251 9.0 56.0 56.0 56.0 90.0
Gerinim (ns/y1l) 10364 76.4 46.44 12.2 49.48 71.48 91.15 389.33

2.3. Algoritma sec¢imi
2.3. Algorithm selection

Deprem gergeklesme olaymin lineer olarak tanimlanmast miimkiin olmamasmdan dolay1 lineer ¢6ziim sunan
makine 6grenmesi algoritmalan tercih edilmemistir. Bunun yerine daha komplike modelleme ¢alismalarinda
yiiksek dogrulukta sonuglar sunan K-en yakin komsu (K-nearest neighbor, KNN), Karar agaci (Decision Tree,
DT), Rastgele orman (Random Forest, RF) ve Ekstrem gradyan arttirma (Extreme Gradient Boosting,
XGBoost) regresyon algoritmalari tercih edilmistir.

K-en yakin komsu (K-nearest neighbor, KNN): K en yakin komsu algoritmasi regresyon ve siniflandirma
problemlerinde kullanilan en temel denetimli 6grenme algoritmalanndan biridir. Algoritma 6rnek tabanl
O0grenme esasina gore tahminler yapmaktadir. Bu tip 6mek tabanli olan 6grenme algoritmalarinda, egitim
setinde yer alan veriler kullanilarak 6grenme islemi gerceklestirilir. Algoritma tahmini istenen 6megin en
yakin komsular ile olan iliskisine bagl kalarak tahminde bulunmaktadir. En yakin komsular en kiigiik Oklid
mesafesi baz alinarak bulunabildigi gibi Manhattan, Minkowski ve Chebyschev fonksiyonlar1 kullanilarak
da bulunabilir. (Tasct & Onan, 2016; Altunkaynak vd., 2020).

Karar agaci (Decision Tree, DT): Karar agaci regresyon ve siniflandirma uygulamalarinda veriyi agag
tipinde ele alan bir algoritmadir. Islem sirasinda kullanilan veri toplulugu her defasinda yapraklar, dallar ve
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karar diigiimlerinden olusan alt kiimelere boliiniir. Oznitelikler diigiimler tarafindan temsil edilmektedir.
Yapraklar ve diigiimler ile diiglimler arasindaki temsil etmek i¢in ise dallar kullanilmaktadir. Karar agaglarnin
olusturulmasinin temelinde verilere sorulan sorular ile bir karar kurallarinin bulunmasidir. Karar agaglarindaki
en Onemli asama agac yapisindaki dallanmanin hangi kurala veya Oznitelige gore sekilleneceginin
belirlenmesidir (Kavzoglu vd., 2012).

Rastgele orman (Random Forest, RF): Rastgele orman teknigi ¢ok sayida karar agacinin performansini
birlestirerek tahmin veya smiflandirma yapmaktadir (Rodriguez-Galiano vd., 2015). Bu algoritma kategorik,
stirekli veya ikisini birden barindiran veri setlerinde kullanilabildigi gibi ayn1 zamanda kiiciik veya biiyiik
yogunluktaki veri setlerinde de rahatlikla kullanilmaktadir (Akman vd., 2011; Korkmaz vd., 2018). Rastgele
orman algoritmast diger algoritmalara gore dogruluk agisindan daha tatmin edici olmakla beraber
algoritmadaki agag¢ yapismin goriilememesi dezavantaj olarak goriilmektedir (Akin & Terzi, 2020).

Ekstrem gradyan arttirma (Extreme Gradient Boosting, XGBoost): XGBoost algoritmasi 2016 yilinda
tahmin algoritmalanna altematif olarak gelistirilmistir. Algoritma gradyan arttirma ve karar agaci temelli
caligmaktadir. Yanigmalarda gosterdigi basari ile dikkatleri iizerine ¢ekmis olan XGBoost algoritmasi
siniflandirma ve regresyon problemlerinde basari ile kullamlmaktadir. Ogrenme asamasinda agaglari
olustururken CART algoritmasmi kullanan XGBoost algoritmasi, kaynak kullanimma dikkat etmesi,
hesaplama hizi ve model performansina odaklanmasi gibi konularda kullanicisina avantajlar sunmaktadir
(Verma vd., 2018; Morde, 2019; Brownlee, 2016; Kurt vd., 2020).

2.4. Model basarisinin belirlenmesi
2.4. Determination of modelling performance

Calismanin en Onemli adimlarindan birisi de tahmin dogruluklarmin ve kullanilan algoritmalarn
performanslarmin kargilastirilmasidir. Makine 6grenmesi algoritmalarinda performans 6lgmekte kullanilan
temel metrikler MSE (Mean Squared Error) ve RMSE (Root Mean Squared Error) olarak sayilabilir (Karasu
vd., 2018; Giiltepe, 2019). Bu ¢alismada performans 6lgmekte kullanilan MSE ve RMSE degerlerinde elde
edilen diisiik degerler ters orantili olarak performansi ne kadar iyi oldugunu gostermektedir. Bu degerler sifira
yaklastik¢a modelin daha iyi bir performans sergiledigi sdylenebilir (Wang & Xu, 2004; Cmaroglu, 2017).

Algoritmanmin yaptig1 tahminler ve gergek degerler arasindaki farklarm karelerinin ortalamasi karesel ortalama
hatay1 (MSE) vermektedir. RMSE degeri ise hesaplanan MSE degerinin karekokiiniin almmasi ile
bulunmaktadir. MSE degerinin hesaplama formiilii Denklem 3'de ve RMSE degerinin hesaplama formiilii
Denklem 4°de verilmistir.

MSE = li 2
_n. 1et (3)
1=

1 4
RMSE = - Zef @

3. Uygulama ve algoritma performanslarinin belirlenmesi
3. Application and determination of algorithm performances

3.1 Uygulama
3.1. Application

Olusturulan veri setleri ile ML algoritmalarini test etmek i¢in SciKit-Learn kiitliphanesi kullanilmistir. Bu
kiitiiphane Python programlama dili ile yazilmig olup ¢ok sayida regresyon ve siniflandirma algoritmalarini
iceren bir makine 6grenmesi kiitliphanesidir. Python kiitiiphaneleri olan NumPy ve Matplotlib kiitliphaneleri
tizerine inga edilmistir (Buitinck vd., 2013). Model basarisin1 artirmak i¢in GridSearchCV ile belirlenen
algoritma hiper-parametrelerinin tim kombinasyonlart denenmis ve en ideal degerler kullanilmigtir. K-en
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yaki komsu algoritmasi i¢in en ideal k komsu sayisi degeri belirlenirken, karar agaci, rastgele orman ve
ekstrem gradyan arttirnmi algoritmalart i¢in 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 boliinmiistiir. 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 karsilastirma kolayligi agisindan Tablo 4'de sunulmustur.

Tablo 4. Algoritmalar ve hata degerleri.
Table 4. Algorithms and error value.

1. veri seti 2. veri seti
(Deprem verileri ve fay . o
Algoritmalar bilgileri) (Gerinimler ve fay bilgileri

eklenmis)

MSE RMSE Accuracy MSE RMSE Accuracy

K en yakin 0.11 0.33 0.92 011 033 0.93
komsu

Karar agac1 0.19 0.43 0.90 0.16 0.40 0.92
Rastgele orman 0.14 0.37 0.92 0.09 0.30 0.94
XGBoost 0.14 0.37 0.91 0.09 0.30 0.92

Tablo 4 incelendiginde deprem verileri ve fay bilgilerini iceren birinci veri seti i¢in en iyi sonucu sirastyla
RMSE:0.33 ve MSE:0.11 degerlerine sahip olan K en yakin komsu algoritmasi vermistir. Rastgele orman,
XGBoost ve karar agaci algoritmalari i¢in bu degerler ise sirastyla MSE: 0.14-0.14-0.19 ve RMSE: 0.37-0.37-
0.43’diir. En yiiksek accuracy (dogruluk) degeri ise 0.92 ile k-en yakin komsu ve rastgele orman
algoritmalarinda elde edilmistir.

Tablo 4 incelendiginde giiniimiizde 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 algoritmalart vermistir (RMSE:0.30 ve MSE:0.09). K en yakin komsu ve Karar agaci algoritmalar
ise sirastyla MSE: 0.11 — RMSE: 0.33 ve MSE: 0.16 — RMSE: 0.40 degerlerine sahiptir. Bu veri setinde ise en

iyl accuracy degeri rastgele orman algoritmasi ile elde edilmistir.

Tiim sonuglar birlikte degerlendirildiginde Rastgele orman ve XGBoost algoritmalarinin ikinci veri setinde en
iyl sonuclart verdigi, K en yakin komsu algoritmasmin ise birinci veri setinde en iyi degeri verdigi
goriilmektedir. Ancak burada daha da nemli olan, depremi tanimlayan parametrelerden olusan girdi sayist
arttikca sistemin 6grenme becerisinin artmig, hata paymin azalmis olmasidir. Bu durum deprem tekrarlama
periyodu, faylara ait tarihsel donemdeki deprem kayitlari, yiizey kiriklart vb. bilgiler ile daha yiiksek
dogrulukta sonug elde edilebilecegini gdstermektedir.

4. Tartisma ve sonuclar
4. Discussion and conclusions

Bu caligmada deprem kataloglarinda yer alan veriler, faylara ait bilgiler ve giincel jeodezik gerinimler
kullanilarak deprem kestirimi yapilmasi amaglanmstir. Bu nedenle KRDAE deprem katalogunun (1900-2021)
kendisi ve bu katalogdan, art¢1 depremler ¢ikartilarak, depremler ile faylar iliskilendirilerek ve fay bilgilerinin
yanina gerinimler eklenerek elde edilen veri seti olmak iizere iki adet veri seti elde edilmistir. Elde edilen bu
iki veri seti ilizerinde aym algoritmalar kullanilmigtir. Dort farkli algoritma ile yapilan testlerde, model
performansini belirlemek icin 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
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performansi verdigi goz o6niinde bulundurulursa, en basarili algoritmalarin ikinci veri setinde rastgele orman
ve ekstrem gradyan arttirma (XGBoost) algoritmalarin, birinci veri setinde ise k en yakin komsu
algoritmasinin oldugu goriilmektedir. En diisiik performansi sergileyen algoritmanin ise her iki veri setinde
karar agaci algoritmasi oldugu goriilmiistiir. Depremler ve fay bilgilerinin yer aldigi veri seti ile yapilan
calismada 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.

Literattirde (Lubbers vd., 2018) tarafindan tamamlanan ¢alismada elde edilen akustik sinyaller veri setinin
biiytitiilmesi ve (Moustra vd., 2011) tarafindan yapilan ¢alismalarda kullanilan sismik elektrik sinyalleri
verisindeki eksik kisimlarin tamamlanarak girdi sayismin artirnlmasi gibi miidahaleler ile sonu¢ dogruluklart
artirilmaktadir. Bunun yaninda (Leduc vd., 2017) c¢alismasinda belirtildigi gibi jeodezik verilere ek olarak
akustik sinyaller ile laboratuvar ortaminda elde edilen veriler Diinya 6lceginde genisletilerek calisma
dogrulugu artirilabilir. Son olarak (Gitis & Derendyaev, 2019) tarafindan tamamlanan ¢alismada da deginildigi
gibi bu sonuglar deprem tahmini problemi {izerine yapilan ¢aligmalara katkida bulunabilir. Bu ¢alismalardan
yola ¢ikarak ilerde yapilacak c¢aligmalarda paleosismolojik verilerin eklenmesi, gerinimlerin tim {ilke
Olceginde calisilarak veriye eklenmesi veya veri seti igerisine farkli parametrelerin eklenmesi ile basari
oraninin yiikseltilebilecegi degerlendirilmektedir.
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