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Depremleri 5nceden tahmin edebilmek insan yasami ve konforu igin dnemli bir konu olmustur. Ancak karmasik
bir mekanizmaya sahip olan depremler ginimuz bilgi ve teknolojisi ile heniz tahmin edilememektedir.
Gegmiste depremleri tahmin edebilmek icin farkli yontemler kullanilirken son zamanlarda yapay zeka
yontemlerindeki gelismelerle birlikte, deprem tahminleri yapabilmek igin bu yoéntemler de kullanimaya
baslanmistir. Bu galismada Tirkiye'nin kuzeybati bolgesinde gelecekte olma ihtimali bulunan, 6 ve Uzeri
buyukllkteki depremlerin odak koordinatlari ve odak derinlikleri tahmin edilmeye galisiimigtir. Bu galismada
karsilastirmali olarak alti farkli makine 6grenimi yontemi (Destek Vektor Makineleri, Gradient Boost, Elastic
Net, Bayesian Ridge ve XGBoost) kullaniimig ve tahmin sonuglari karsilastiriimistir. Sonuglar RMSE, MAE ve
Dizeltiimig R? performans metrikleriyle degerlendiriimistir. Tahmin sonuglari gelecekte Tirkiye'nin kuzeybati
bolgesinde Bursa ili sinirlari igerisinde iznik Gélirniin kuzeyinden baslayarak batiya dogru Ekinli, imrali
adasinin kuzeybatisi, Avga adasinin kuzeyi ve Marmara adasinin kuzeybatisinda 6 ve Uzerinde depremler

olabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenimi, Deprem tahmini, Tirkiye'nin kuzeybatisi, Odak konumu, Odak derinligi

ABSTRACT

Being able to predict earthquakes has been an important issue for human life and comfort. However,
earthquakes with complex mechanisms are quite difficult to predict. While different methods were used to
predict earthquakes in the past, these methods have recently been used to make earthquake predictions with
the developments in artificial intelligence methods. In this study, the focal coordinates and focal depths of
earthquakes with a magnitude of 6 and above, likely to occur in the northwestern region of Turkey, were tried
to be estimated. This study used six different machine learning methods (Support Vector Machines, Gradient
Boost, Elastic Net, Bayesian Ridge and XGBoost) and compared the prediction results. Results were
evaluated with RMSE, MAE, and Adjusted R? performance metrics. The estimation results show that
earthquakes of 6 or more may occur in the future in the northwestern region of Turkey, within the borders of
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Bursa province, starting from the north of Lake Iznik and going westwards in Ekinli, northwest of imrali island,

north of Avsa island and northwest of Marmara island.

Keywords: Machine learning, Earthquake prediction, Northwest of Turkey, Hypocenter location, Hypocenter

depth
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GIRIiS

Depremler ¢ok eski zamanlardan bu yana
insan yasamini etkileyen ¢ok 6nemli dogal
olaylardan biridir. Bazi arastirmacilar depremin
o6nceden tahmin edilemeyecegini soylerken
(Geller vd., 1997), bazilari ise tahmin edilebilir
bir olay oldugunu ileri sirmuslerdir (Brehm ve
Braile, 1998; Kirschvink, 2000; Knopoff, 2000).
Gecmisten bu glne depremin tahmin
edilebilmesi amaciyla cok cesitli calismalar
yapilmistir. Onceleri hayvan davranislari ve
diger doga olaylari gbézlemlenmis ve bunlar
anlamlandiriimaya calisiimistir (Rikitake, 1968;
Barsukov vd., 1984; Kirschvink, 2000). Bilimsel
gelismelerle birlikte radon gazi olgimleri,
sismik ve elektomanyetik yontemler basta
olmak Gzere c¢esitli bilimsel yontemler
kullanilarak  depremler 6nceden tahmin
edilmeye galisiimaktadir (Whitcomb vd., 1973;
Zmazek vd., 2003; Kilahci vd., 2009; Moustra
vd.,, 2011). Ancak simdiye kadar yapilan
calismalar genellikle depremi cok kisa sire
oncesinde bazi belirtiler ortaya ¢iktiktan sonra
olasilikli  olarak  tahmin  edebilmektedir
(Hayakawa ve Hobara, 2010). Depremde P
dalgasi birincil dalga oldugundan deprem kayit
istasyonlarina ilk 6énce bu dalgalar ulagir ve
daha yikici etkiye sahip olan S dalgasi ise daha
sonra ulagir. Bu iki dalganin ilerleme hizi
arasindaki kisa zaman farki depremler igin
uyari ve acil tedbir amagh kullanilabilmektedir.
Tdm bunlarla birlikte bilim insanlari depremin
zamanini, odak konumunu, derinligini ve
blyukluginu saatler, glnler hatta haftalar
oncesinden tahmin edebilmek icin yodun bir

caba sarf etmektedirler (Marzocchi vd., 2017;
Michael vd., 2020). Son yillarda yapay zeka
algoritmalarindaki gelismeler birgcok alanda
oldugu gibi deprem tahmini konusunda da
umut vermekte olup, c¢esitli calismalar
yapilmistir. Alarifi vd. (2012) calismalarinda
kuzey Kizildeniz bdlgesinde yapay sinir agi
kullanilarak  deprem  blydkligld  tahmini
yapmislardir. Panakkat ve Adeli (2007) goklu
deprem belirteci kullanarak deprem buyukltgu
tahmini i¢cin sinir agi modelleri yapmislar,
Gliney Kaliforniya ve San Francisco korfez
bdlgesi i¢in bir ay sonra olabilecek depremin
buyukligini tahmin etmeye c¢alismiglar,
ancak sonuglarda yuksek seviyede bir kesinlik
bulunmadigini  belirtmiglerdir. Kulahci vd.
(2009) radon gazinin degisimini izleyerek
deprem tahmini icin yapay sinir agi modeli
gelistirmisler ve bunu Dogu Anadolu Fay

Sistemi’ndeki deprem  tahmin  slrecini
modellemek igin kullanmiglardir. Asencio-
Cortés vd. (2017) yapay sinir aglan ile
Tokyo'da buyukligi 5’in Gizerindeki depremleri
yedi gunlik periyotta tahmin etmeye
calismiglardir. Cahsmada Gutenberg -
Richter yasasina ait parametrelerle birlikte bazi
sismik parametreler kullaniimistir. Sonuglar en
yakin komsular destek vektér makinesi, bayes
aglari ve karar agaclari ydntemleriyle
karsilastirlmis  ve  genel olarak bu
yontemlerden daha basarili sonuglar alindigi
belirtiimistir. Essam vd. (2021) Malezya icin
deprem tahmininde yapay sinir aglari (YSA) ve
rastgele orman (RO) tekniklerinin glvenilirigini
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arastirmislar, YSA y6nteminin daha iyi tahmin
performansi gosterdigini belirtmislerdir. Bhatia
vd. (2023) yapay zeka tabanh gergek zamanli
deprem blydklugd tahmini igin Uyarlanabilir
Noro-Bulanik  Cikarim  Sistemi  (ANFIS)
yontemini ve 6zellik siniflamasi igin u¢ katmana
iletilen gercek zamanli sensor verilerini elde
etmek amaciyla da yeni bir Bayes yontemi
kullanmakla birlikte, sonuglarin  kesinlik,
duyarhlik ve 6zglnlik degerlerinin oldukga iyi
oldugunu belirtmiglerdir. Shiuly vd. (2020)
yapay sinir agi ve genetik algoritma kullanilarak
Himalaya bdlgesi icin en ylksek yer ivmesini
(PGA) tahmin etmigler, sonuglarin diger
zayiflama iligkileri ile tutarli oldugunu
sdylemiglerdir. Bazi ¢calismalar ise laboratuvar
deneylerine odaklanmigtir. Bu ¢alismalarda
laboratuvar deneylerinden elde ettikleri verileri
kullanarak cesitli yapay zeka yodntemleriyle
depreme kalan sureyi ve depremle ilgili diger
konulari tahmin etmeye calismislardir (Rouet-
Leduc vd., 2017; Wang vd., 2022). Can vd.
(2014) Tdurkiye'nin kuzeybatisinda bulunan
Bilecik’'teki deprem tehlikesini tahmin etmek
icin  Poisson  gizli Markov  modelini
kullanmiglardir. Bu model ile 2013 ile 2047

yilllart arasinda buyukligu M=24 olabilecek
depremlerin  yilik  frekanslarini  tahmin
etmiglerdir.

Bu calismada makine 6grenimi yontemleri
kullanilarak Turkiye’nin kuzeybati bélgesi igin
gelecekte olma ihtimali bulunan 6 ve Uzeri
blyuklukteki depremlerin odak koordinatlari ve
odak derinlikleri tahmin edilmektedir. Bu
calismada diger calismalardan farkli olarak,
kargilastirmali olarak oOnceki ¢alismalarda
birlikte veya hi¢ kullaniimayan makine 6grenimi
yontemleri kullaniimakta, tahmin sonuglari
kargilastirimakta ve Turkiye'nin kuzeybati
bolgesi icin farkh  deprem  tahminleri
sunulmaktadir.

MATERYAL VE METOT

Calisma alani

Calisma alani olarak Turkiye'nin en etkin
sismik aktivitelerinin bulundugu kuzeybati

bélgesi secilmistir. Calisma alani 39.423 -
42.147 Glney-Kuzey enlemleri ile
25.631-32.448 Bati-Dogdu boylamlari arasinda
yer almaktadir. Harita UGzerindeki kirmizi
cergeve igerisinde kalan alan galisma alanini
gostermektedir (Seki1l ). Bu bolge sismik olarak
aktif olan ve blylUk depremler Uretebilen
Kuzey Anadolu Fay Zonu (KAFZ) ve diger
bolgesel faylar tzerinde bulunmaktadir ($ekil
2).

Veri

Calisma alani igerisinde 01.01.1900 ile
08.07.2023 tarihleri arasinda meydana gelen
3 ve Uzeri buyuklikteki depremlere ait katalog
bilgileri Amerika Birlesik Devletleri Jeoloji
Arastirmalari Kurumu (USGS) web sitesinden
alinmigtir (USGS, 2023). Belirtilen buyUklik ve
tarihler arasinda toplam 2240 deprem verisi
bulunmaktadir. Tim veriler aletsel dlgimlere
dayanmaktadir ve deprem olus zamani,
deprem odak koordinatlarina ait enlem ve
boylam, odak derinli§i ve deprem buyuklugu
bilgilerini icermektedir. Kullanilan deprem
verilerinin sikhgini gésteren histogram Seki3l 'te
verilmektedir. 1970’li yillardan itibaren deprem
sayisinda 6nemli bir artis gorulmektedir. Bu
artisin  nedenleri arasinda deprem kayit
istasyonlarinin sayisindaki artisin da etkili
oldugu dusunilmektedir. Bir diger dikkat
¢eken durum ise 1990 ile 2010 yillari arasinda
deprem sayisindaki ylksek artisin, bu
yillardan sonra gorece azalmasidir.
Calismada kullanilan deprem katalog bilgileri
incelendiginde Cizelge 1’de verilen degerler
elde edilmektedir. Bu veriler 1si1§inda,
1900-1970 wyillari arasindaki yetmis yillik
dénemde M = 5 ve uUzeri blyuklikte deprem
sayisi yilhk ortalama 0.99, 1971-1990 yillari
arasindaki donemde ortalama yillik deprem
sayisi 0.6, 1991-2010 vyillari arasindaki
donemde ortalama yillik deprem sayisi 1.1,
2011-2023 yillari  arasindaki donemde
ortalama yillk deprem sayisi 0.69'dur.
Calisma alani igerisinde 1900 vyilindan bu
yana USGS verilerine gbre buyukligu 6 ve
Uzeri olan yirmi deprem meydana gelmistir.
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Bunlardan alti tanesinin buyUkligu 7 ve tzeri

olan 1912 Malkara (Mw=7.23), 1953 Goénen
(Mw=7.3), 1957 Dizce (Mw=7.09), 1967
Hendek (Mw=7.29), 1999 Goélcik (Mw=7.6),
1999 Diizce (Mw=7.2) depremleridir.

Yoéntem
Bu calismada USGS web sitesinden alinan

istanbul
°

; Ankara

deprem verileriyle yapay zekanin alt bir dali
olan makine 6grenimi yontemleri kullanilarak
tahminler gerceklestirilmistir. Makine 6grenimi
islemleri  gerceklestirilirken  verinin = %70’i
egitim, %30°'u test amaciyla kullaniimistir.
Yapilan tim egitim ve testlerin bagari dlgitu
olarak performans degerlendirme metrikleri
(RMSE, MAE, Duzeltilmis R?) kullanilmigtir.

: Tirkiye,

Sekil 1. Calisma alani

Figure 1. Study area

Cizelge 1. Yillara goére deprem buyUklik
degerlerine gore deprem sayilari

Table 1. Number of earthquakes according to
earthquake magnitude values by years

Deprem biyiikliik degerlerine gore
deprem sayilari

Mz25ve Mz26ve
Yil araligi uzeri tizeri
1900-1970 69 15
1971-1990 12
1991-2010 22
2011-2023 9

Makine 6grenimi yontemi olarak; Destek Vektor
Makineleri (DVM), Gradient Boost (GB), Elastic
Net (EN), Bayesian Ridge (BR), XGBoost
(XGB) yontemleri  kullanilmistir.  Makine

6grenimi modeli icin deprem olus tarihi, saati,
enlem, boylam, derinlik ve buyUklik bilgileri
kullaniimigtir. Tdm makine ogrenimi
yontemlerinin model egitimleri ve testleri ayni
veri alanlanyla gergeklestirilmistir. Tahminler 6
ve Uzeri deprem buUyukligi icin yapilmistir.
Tahminler sonucunda odak koordinatlarina ait
enlem ve boylam degerleri ile odak derinlikleri
elde edilmistir.
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Destek Vektdr Makineleri

DVM ilk kez 1995 yilinda ortaya atilmistir
(Cortes ve Vapnik, 1995). Bu yontemde
veriler birbirinden bir hiper dizlem ile ayrilir.
Bu iglem, veri noktalarini iki sinif arasinda bir
cizgi ile ayirmak seklinde gergeklestirilir. DVM

Haskovo

aykiri degerlere karsi direncli bir yontemdir.
Ozellik vektorlerinde aykiri degerleri bulur ve
siniflandirmayi  etkilemeyecek sekilde bu
aykiri degerleri yok sayar. Bu ydntem
siniflandirma ve regresyon problemlerinde
basariyla kullaniimaktadir (Soman vd., 2009).
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Sekil 2. Calisma alani ve yakinindaki fay segmentleri (MTA, 2023)

Figure 2. Fault segments in the study area and nearby (MTA, 2023)

Gradient Boost

Gradyan artirma ydntemleri cesitli pratik
uygulamalarda énemli basar géstermis guglu
makine  Ogrenimi  tekniklerindendir.  Bu
yéntemde 6grenme islemleri, yanit
degiskeninin daha dogru bir tahminini elde
etmek icin ardisik olarak yeni modeller kullanir.
Bu yontemde temel fikir, yeni temel 6grenicileri,
tim toplulukla iligkili kayip fonksiyonunun
negatif gradyani ile maksimum dizeyde
iliskilendirilecek sekilde

olusturmaktir. Yontemde, kayip fonksiyonu
secilebilir ve bu esneklik model tasarimina
o6nemli duzeyde 6zgurlik saglar (Natekin ve
Knoll, 2013). GB, hem pratik uygulamalarda,
hem de cesitli makine &6gdrenimi ve veri
madenciligi islerinde basari ile
uygulanmaktadir (Pittman ve Brown, 2011).

Elastic Net

EN, regresyon modellerini duzenli hale
getirmek icin lasso ve ridge tekniklerinden
gelen cezalari kullanir. Bu ydntem, istatistiksel
modellerin daha iyi duzenlilestiriimesi igin
eksikliklerinden Ogrenerek lasso ve
ridge tekniklerini birlestirir. EN ydnteminin
tahmin edicisini bulma prosedurinde, lasso ve
regresyon tekniklerini iceren iki asama
vardir. Once ridge regresyon katsayilari
bulunur, ardindan katsayilarin bir lasso tiru
bizulmesi kullanilarak ikinci adim
gerceklestirilir. EN yontemi, degisken secimi

ve duzenlemeyi ayni anda gergeklestirir.
Boyutsal verilerin kullanilan ornek
sayisindan fazla oldugu durumlarda en

uygundur. Gruplamalar ve degisken secimi,
bu tekniginin kilit rolleridir (Zou ve Hastie,
2005; Owen, 2007; De Mol vd., 2009).
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Sekil 3. M = 3 icin deprem sikhgi histogrami

Figure 3. Histogram of earthquakes frequency for M = 3

Bayesian Ridge

BR, nokta tahminleri yerine olasilik dagiticilar
kullanarak dogrusal regresyon formile ederek,
dogal bir mekanizmanin yetersiz verilerden
veya kotl dagitilmis verilerden kurtulmasini
saglar. Cikti veya yanitin, tek bir deger olarak
tahmin edilmek yerine bir olasilik dagilimindan
alindid1  varsayilir. Matematiksel olarak,
tamamen olasiliksal bir model elde etmek igin,
yanitin Gauss dagilimi oldugu varsayilir
(Horel, 1962; Hoerl ve Kennard, 1970; Shi
vd.,, 2016). Bu yOntemin hiyerarsik veri
yapisiyla basa c¢ikma kabiliyeti yuksektir
(Huang ve Abdel-Aty, 2010).

XGBoost

XGB, en popduler artirma agaci
algoritmalarindan biridir. Problem ¢6zmedeki
yuksek performansi ve 6zellik mihendisligi igin
minimum gereksinimleri nedeniyle yaygin
olarak kullaniimaktadir (Mdller vd., 2016;

Tamayo vd., 2016). Bu yontem derin
6grenme algoritmalariyla karsilastirildiginda,
XGB islemci Uzerinde c¢alisan kiglik veri
kiimeleri igin kullaniminin daha kolay oldugu
kabul edilmektedir. XGB’un Ustinligl, agag
olugturmaya yénelik glvenilir amag iglevinde
sakhdir. Ayrica, maksimum derinlik ve bdlme
esigi gibi cesitli etkili parametrelere hizmet
eder. XGB iki asiri uydurmadan kaginma
stratejisi  uygular:  bizlilme ve sutun
alt 6rneklemesi. Bulzilme, bir agacin model
Uizerindeki etkisinin gok blylk olmamasini ve
sonraki agdacglar icin daha fazla alan
saglamasini saglamak igin tim yapraklarin
puanlarinin her yinelemede bir blzilme
agirhidini ile garpacagini belirtir. Sutun alt
orneklemesi, rastgele ormanla ayni sekilde,
Ozniteliklerin  yalnizca bir kismiyla  bir
agac olusturmaya olanak tanir (Chen ve
Guestrin, 2016; Dong vd., 2020; Song vd.,
2020).
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BULGULAR

Tarkiye’nin kuzeybatisinda secilen c¢alisma
alanina ait 1900-2023 yillar
arasindaki blyUkligid 3 ve Uzeri olan
depremlere ait katalog bilgileri kullanilarak,
gelecekte olabilecek buyik depremlere ait
deprem odak konumu ve derinligi tahmin
edilmeye cahisiimistir. Bu tahminleri
yapabilmek icin alti farkli makine 6drenme
yontemi  kullanilmistir.  Once  egitimler
gerceklestiriimis, sonra egitlen modeller
kullanilarak testler gerceklestiriimigstir.

Calisma alaninda gelecekte olmasi muhtemel

depremler 6 ve Uzeri buylkliktekiler (Mw)

dikkate alinarak tahmin edilmeye cahsiimistir.

Yapilan calismalar sonucunda olasi

depremler icin elde edilen tahmin sonugclari

Cizelge 2'de verilmektedir. Bu tahmin

sonuglarinin harita Gzerindeki konumlari Sekil
4'te gosteriimektedir. Seki#t'te harita Gzerinde

gorildugl  gibi  blyudklugt 6 ve Uzeri

olabilecek deprem tahminlerinin konumlart,

aktif fay segmentleri Gzerinde veya KAFZ
yakinindadir.

BR ve EN yobntemlerinden elde edilen
tahminlere ait koordinatlar fay segmentleri
Uzerindedir. XGB ve GB yonteminden elde
edilen sonuglar KAFZ'nun Marmara denizi
icerisinden gegen kismina oldukga yakindir.
DVM yoénteminden elde edilen sonug ise
Marmara denizi ortasinda Imrali adasi
yakinlarindadir. Depremlerin faylanmalardan
kaynaklandidi hipotezi ¢ok uzun siredir kabul
gormektedir (Evison, 1963). Bu hipoteze gore
calismada bulunan tahmin sonuglarinin fay
segmentlerine  yakin olmasi  sonuglarin
dogruluguna katki saglamaktadir. Bununla
birlikte bazi tahmin  sonuglari  sismik
bosluklara da isaret ediyor olabilir (McCann
vd., 1979).

Deprem blyUkligi 6 ve Uzeri olabilecek
depremler igin elde edilen tahmin sonuglarina
ait performans metrikleri Cizelge 3'de
verilmektedir.

Cizelge 2. Biyukligu 6 ve Uzeri olan deprem tahmin sonuglari

Table 2. Earthquake prediction results with magnitude 6 and above

Makine Ogrenimi Odak
Yontemi

Enlem Boylam Derinlik (km)
DVM 40.55442646 28.42908374 14.71953054
GB 40.5427408 27.60509308 13.52770139
EN 40.36743171 28.48630377 12.69927881

BR 40.54068591 29.46539747 16.3778283

XGB 40.658737 27.550915 10.055244
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Sekil 4. Blyukligu 6 ve Uzeri olabilecek depremlerin farkli makine 6grenim yontemlerinden elde
edilen tahmin sonuglari (Mavi renkli yer isaretleri: DVM, GB, EN, BR, XGB)

Figure 4. Prediction results from different machine learning methods for earthquakes of magnitude 6 and

above (Blue landmarks: DVM, GB, EN, BR, XGB)

TARTISMA ve SONUG

Depremleri énceden tahmin edebilmek can
kaybini azaltmak icin ¢ok &nemlidir. Bu
nedenle gegmisten gunimuze cesitli bilimsel
calismalar yapilmistir. Yapay zeka yontemleri
ve onun alt dali olan makine 6grenimi de son
zamanlarda daha ¢ok kullaniimaya baslanan

yeni  tahmin  araglarindandir. Deprem
mekanizmasinin  karmasik olmasi deprem
tahminlerini ¢ok zorlastirmaktadir. Makine

6grenimi ydéntemleri bu karmasik mekanizmayi
¢ok sayida deprem verisini birlikte kullanarak

gunimuz bilgisayar  teknolojisinin de
yardimiyla daha tahmin edilebilir hale
getirmektedir.

Bu galismadan elde edilen sonuglar

incelendiginde, farkli performans metriklerine

g6re tahmin basarilari degismekle birlikte
basari oranlari arasinda buylik farkliliklar
yoktur. RMSE metrigine gore enlem tahmin
basarisi tim yéntemlerde 0.50-0.54
araliginda, boylam tahmin basarisi 2.09-2.14
araliginda, derinlik tahmin basarisi ise
9.55-9.85 araligindadir. MAE metrigine gore
enlem tahmin basarisi tim ydntemlerde
0.39-0.41 araliginda, boylam tahmin basarisi
1.86-1.94 araliginda, derinlik tahmin basarisi
ise 6.56-7.01 araligindadir. Dizeltimis R?
metrigine gbére enlem tahmin basarisi tim
yontemlerde 0.04-0.21 arahdinda, boylam
tahmin basarisi 0.61-0.69 araliginda, derinlik
tahmin basarisi ise 0.08-0.15 araligindadir.
DVM ve EN yontemi ile GB ve XGB
yonteminden elde edilen odak koordinatlari
gbrece olarak birbirine yakindir.
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Cizelge 3. BlyUklugu 6 ve lzeri olabilecek depremlerin farkli makine 6grenim yéntemlerinden
elde edilen tahmin sonuglarina ait performans metrikleri

Table 3. Performance metrics of estimation results obtained from different machine learning methods of

earthquakes with magnitude 6 and above

DVM GB EN BR XGB
Enlem 0.54 0.51 0.51 0.50 051

RMSE Boylam 2.09 212 213 2.09 214
Derinlik 9.82 9.81 9.55 9.77 9.85

Enlem 0.41 0.40 0.39 0.39 0.40

MAE Boylam 1.86 1.92 1.94 1.90 1.93
Derinlik 6.56 6.97 6.72 6.88 7.01

Enlem 0.21 0.05 0.05 0.04 0.05

Duze'tz”mi$ Boylam 0.61 0.66 0.67 0.61 0.69
" Derinlik 0.14 0.14 0.08 0.13 0.15

Olasi depremlerin odak derinlik tahminleri
10.05-16.42

yaklasik

arasinda

baglayarak batiya dogru Marmara adasinin

degismektedir. Tum esnek hesaplama
yontemlerinde oldugu gibi bu ¢alismada
bulunan tahmin degerleri, performans metrik
degerlerinden de anlasilacagi gibi belirli bir
guven arahginda degiskenlik gdstermektedir.
Bununla birlikte sonuglar yoOneticiler ve
planlayicilar agisindan gerekli tedbirlerin
alinmasi i¢in 6nemli bilgiler sunmaktadir.
Zaman icgerisinde deprem katalog bilgilerinin
artmasiyla  tahmin basari oranlarinin
yukselmesi de beklenen bir durumdur.

Makine &6gdrenimi tahmin sonuglar birlikte
degerlendirildiginde deprem olma ihtimali olan
yerler, Turkiye’'nin kuzeybati bolgesinde Bursa
ili sinirlari igerisinde iznik Goli’'niin kuzeyinden

kuzeybatisina kadar yaklasik 170 km’lik bir hat
Uzerinde odaklanmaktadir. Daha o6nce farkli
yontemler  kullanilarak  yapilan baska
calismalarda da Marmara denizinde buyik bir
deprem beklentisi oldugu bazi arastirmacilar
tarafindan dile getirilmistir. Bu c¢alismanin
sonuglari da gelecekte Marmara denizi
kiyllarinda veya igerisinde 6 ve (zeri blylk
depremler olabilecegi ihtimalini
glglendirmektedir. TUm bunlarin yani sira
deprem mekanizmasinin karmasik yapisi
itibariyle cok sayida parametreye bagl oldugu
ve bu parametrelere ait tim verinin elimizde
bulunmadigi da unutulmamalidir. Bu
¢alismada sunulan tahmin sonuglari kullanilan
deprem katalog bilgileriyle sinirhdir. Aletsel
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dénem Oncesine ait veriler ¢cok sinirlidir ve bu
calismada kullaniimamistir. Depremlerin
meydana gelme olasiliklari ve bunlarin dénus
periyotlar farkh oldugundan deprem katalog
verilerinin artmasi ve depremle iligkili baska
verilerin yada 6zelliklerin de kullanimiyla ileride
daha dogru tahminler yapmak mumkin
olabilecektir.
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