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Deprem, lizerinde yagadigimiz diinya iizerindeki en biyiik dogal afetlerdendir. insanlik tarihten giinimiize
depremlerden dolayi ¢cok sayida can ve mal kaybi yasamistir. Bu nedenle tarih boyunca insanlar depremleri
6nceden tahmin edebilmek ve 6nlemler alabilmek icin gesitli calismalar yapagelmistir. Ancak dinyamizin
karmasik jeolojik yapisi ve ¢esitli dinamikleri nedeniyle depremleri tahmin etmek oldukga zordur. Yapay zeka
calismalarinda son yillarda meydana gelen gelismeler sayesinde birgok alanda yeni ¢ézimler ortaya ¢gikmaya
baglamistir. Bu galismada diger calismalardan farkli olarak gelecekte izmir ilini etkileyebilecek 6 ve (zeri
bulyuklikteki depremlerin odak konumlari ve odak derinlikleri Random Forest (RF), Decision Tree (DT), Light
Gradient Boosting Machine (LGBM), Category Boosting (CB), Support Vector Machine (SVM) makine 6grenimi
yontemleri kullanilarak tahmin edilmistir. Girdi verisi olarak 1900-2023 arasindaki deprem katalog verileri ile
Gutenberg-Richter yasasina goére bu verilerden Uretilen a ve b katsayilar birlikte kullaniimistir. Sonuglar
RMSE, MAE ve R? metrikleriyle degerlendirilmistir. Gelecekte izmir'i etkileyebilecek depremlerin tahmin edilen

odak konumlari ve derinlikleri tablo halinde verilmis ve harita Gzerinde gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Deprem tahmini, izmir, makine 6grenimi, odak konumu, odak derinligi

ABSTRACT

Earthquakes are among the most devastating natural disasters worldwide, causing significant loss of life and
property throughout history. Therefore, numerous earthquake prediction studies have been conducted, and
precautions have been taken. However, due to our planet's complex geological structure and various
dynamics, predicting earthquakes remains challenging. New solutions have emerged in various fields thanks
to recent advancements in artificial intelligence research. In this study, we predict the hypocenter locations
and depths of earthquakes of magnitude 6 or greater, which could impact the [zmir province in the future. We
utilize machine learning techniques, specifically Random Forest (RF), Decision Tree (DT), Light Gradient
Boosting Machine (LGBM), Category Boosting (CB), and Support Vector Machine (SVM) methods to make
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these predictions. The study utilized earthquake catalog data collected between 1900 and 2023, and a and b

coefficients generated from this data based on the Gutenberg-Richter law. The evaluation of the results was

carried out using RMSE, MAE, and R? metrics. The map showcases the predicted hypocenter locations and

depths of future earthquakes that could impact [zmir.
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GIRIS

Deprem, genellikle yer altindaki plakalarin
birbirine gesitli sekillerde temas etmesi ve fay
hatti boyunca olusan gerilme enerjisinin ortaya
¢cikmasi sonucu olusan sismik olaylardir.
Depremler sonucunda ortaya cikan sismik
enerji tim dogayi etkiler. Ancak depremler
sonucunda insanlik agisindan en bulylk
kayiplar, yeterli mihendislik hizmeti almamis
veya dodru inga edilmemis yapilar nedeniyle
meydana gelir. Depremler cok buylk yer
tabakalarinin hareketleri sonucunda meydana
geldiginden bu  hareketleri engellemek
mumkun degildir. Depremin neden oldugu
zararlar en az indirmek icin genellikle iki ana
konu Uzerinde  durulmaktadir.  Bunlar,
depremleri Onceden tahmin edip &nlemler
alabilmek ve depreme dayanikli yapilar insa
edebilmektir. Depremlerin mekanizmasi
karmasik oldugundan depremleri 6nceden
tahmin edebilmek ¢ok zordur. Bu nedenle
toplumlar depremin zararlarindan
korunabilmek icin depreme dayanikli yapilar
ingsa etmeye calismaktadir. Bu o6nemli bir
¢6zUimdur. Ancak yine de ekonomik kaygilar,
denetim eksikligi, yeterli muihendislik
hizmetinin alinmamasi, mevzuat yetersizlikleri,
Uretim hatalari ve yeterli bilincin olusmamasi
gibi cesitli nedenlerle uygulamada siklikla
istenilen seviyede basaril sonuglar
alinamamaktadir.

insanlik tarihi boyunca depremlerin tahmin
edilebilmesi 6nemli olmustur. Bu amacla ¢ok

cesitli calismalar yapilmistir. ilk zamanlarda
yeralti sulari, yeraltindan c¢ikan gazlar gibi
bircok dogda olayi gézlenmis, c¢esitli hayvanlarin
depremlerden kisa slire dnce davraniglarindaki
degisiklikler incelenerek depremler tahmin
edilmeye calsilmistir  (Rikitake,  1968;
Barsukov vd., 1984; Kirschvink, 2000). Sonra
tahmin amaciyla elektrik ve sismik yontemler
basta olmak Uizere gesitli bilimsel yoéntemler de
kullanilmigtir (Whitcomb vd., 1973; Moustra
vd., 2011). Yapilan bu calismalar genellikle
depremden c¢ok kisa slre Oncesinde ortaya
cikan belirtileri olasilikli olarak kismen tahmin
edebilmektedir (Hayakawa ve Hobara, 2010).
Depremler olmadan 6énce yeterli zamana sahip
olabilmek ve 6ncelikle can kaybini en aza
indirebilmek icin Onlem alabilmek amaciyla
depremin zamanini, odak konumunu,
derinligini ve blylUkligini saatler ve glnler
oncesinden tahmin edebilmek ¢ok 6nemlidir
(Michael vd., 2020).

GunUimuzde yapay zeka calismalarinda
meydana gelen gelismeler, deprem tahmini
yapabilmek i¢cin umut vericidir. Asencio-Cortés
vd., (2017) Japonya’da yedi giin igerisinde
olabilecek depremleri tahmin etmislerdir.
Calismalarinda cgesitli yapay zeka yontemleri
kullanmiglar  ve  kullandiklari  yontemler
arasinda en basarili ydntemin Atrtificial Neural
Network (ANN) (Yapay Sinir Aglar (YSA))
oldugunu sdylemiglerdir. Benzer bir g¢alisma
Malezya’da deprem tahmini igin yapilmis ve iki
yéntem arasindan ANN ydnteminin daha
basarili oldugu sonucuna varilmistir (Essam
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vd., 2021). Diger bir c¢alismada deprem
anindaki kirilmanin nasil oldugunu ve dalga
yayihmini anlamak i¢cin ANN ve RF ydntemleri
kullanilarak tahminler yapilmistir (Ahamed ve
Daub, 2019). Bazi caligmalarda cesitli derin
o6grenme ydntemleri kullanilarak depremin
zamani, buyUkligu ve yeri tahmin edilmeye
calisilmistir (Berhich vd., 2022; Berhich vd.,
2023). Arazi verileri yerine laboratuvar
deneylerinden elde edilen verileri kullanarak
depremin zamanini ve depremle ilgili diger
parametreleri tahmin eden galigmalar da vardir
(Rouet-Leduc vd., 2017; Wang vd., 2022).

Sezer, (2004) vyapt§ calismayla Izmirin
depremselligini ve deprem riskini, buyik
depremlere standart sapma analizi Gumbel-
Gutenberg-Richter ydntemleriyle belirlemeye
galismigtir. Sag ve Camgéz, (2005) izmir ve
cevresindeki depremlerle  radon  gaz
konsantrasyonlari arasindaki iligkiyi
arastirmislardir. Sayil, (2013) Bati Anadolu
bolgesi icin multiple linear regression (goklu
dogrusal regresyon) teknigini kullanarak elli yil
icerisinde  buylk bir deprem olasihdini
degerlendirmistir. Calismaya goére bolgede
deprem olasihgi yiiksek gikmistir. Oncel Cekim
vd., (2023) Turkiye’'nin batisini kapsayan ve
deprem buyklik tahminine yonelik bir calisma
yapmiglardir. GCalismada 1970 ile 2020 yillar

arasindaki deprem katalog bilgileri aylk
ortalama  deprem  biyukliklerine  gére
gruplandirilarak  kullanilmigtir.  Calismada

cesitli istatistik ve derin 6grenme ydntemleri
kullaniimig, G¢ vyilhk periyotta bUyUklik
degerlerine bakilarak en iyi deprem tahmin
sonuglarinin LSTM yoéntemiyle elde edildigi
vurgulanmistir.  Calismada tahmin edilen
blyukliklerin  4.5'ten kuguk oldugu dikkat
cekmektedir. Bulbul, (2023) yaptigi ¢alismada
uzay hava kosullarini  dikkate alarak
iyonosferde meydana gelen degisiklikleri
deprem o&ncesi ve sonrasinda incelemigtir.
Calismada 2020 yilinda meydana gelen Izmir
Seferihisar depremi de arastirilmistir. Calisma

sonuglarinda 6.5 Mwden daha buyik
depremlerin 1-3 hafta Oncesinden gunlik
toplam elektron icerigi (TEC) anomalilerine
neden olabildidi belirtiimektedir. Demirelli vd.,
(2023) yaptiklari calismada izmir-Balikesir
bdlgesine ait jeodezik gerinim hizlar, artgi
deprem bilgilerinin  ¢ikanldigi  1970-2021
arasindaki deprem katalog bilgileri, fay
uzunluklari ve turlerini kullanarak gergeklesmis
depremler Uzerinde c¢esitli makine 6grenimi
yontemlerinin ~ tahmin  basarilarini  test
etmiglerdir. Kullandiklari yéntemlerden RF ve
XGBoost yontemlerinin en iyi sonuglar
verdigini belirtmiglerdir.

Bu caligmada izmir ve yakin cevresi igin
gelecekte olabilecek 6 ve Uzeri buyuklukteki

depremlerin odak koordinatlari ve odak
derinlikleri makine  6grenimi  yontemleri
kullanilarak tahmin edilmektedir. Bu

tahminlerin basarilari performans metrikleriyle
Olclimus ve karsilastiriimistir.

MATERYAL VE METOT
Calisma alani

Tarkiye'nin nifus olarak en buytiik tGglinct sehri
ve deprem riski yiiksek olan izmir ili galigma
alani olarak segilmistir. izmir ili ve gevresi gok
sayida aktif fay hatti Gzerindedir. Sekil 1’de
calisma alani ve bdlgedeki aktif fay hatlan
gosterilmektedir.

Veri

izmir'i etkileyebilecek depremlerle ilgili olarak
deprem katalog verileri Bogazici Universitesi
Kandilli Rasathanesi ve Deprem Arastirma
Enstitisi’'nden (KOERI) alhnmistir. Veriler
01.01.1900 tarihi ile 30.11.2023 tarihleri
arasinda izmir'in en yogun yerlesim yerlerinden
biri olan Konak ilgesi merkez kabul edilerek 100
km yaricapindaki alanda meydana gelmis 3 ve
Uzeri blyUklikteki depremleri kapsamaktadir
(Sekil 1). Bu alan 2020 yilinda depremin

merkez Ussii izmirin Seferihisar ilcesine bagli
Sidacik agiklarinda Ege denizi igcinde meydana

gelen depremi de kapsamaktadir.
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Sekil 1. Calisma alani ve bolgedeki aktif fay hatlari (MTA, 2023)

Figure 1. Study area and active fault lines in the region (MTA, 2023)
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Deprem Biyuklugu

Sekil 2. Calismada kullanilan depremlerin konumlari ve blyklikleri

Figure 2. The locations and magnitudes of the earthquakes used in the study

Belirtilen kriter araliklarinda farkli
blyukliklerde toplam 8043 deprem kaydi
mevcuttur.

KOERI web sitesinden alinan verilerde
magnitude degerleri farkli blyUklik olgililerine
sahip oldugundan (Md, MI, Ms, Mb, Mw) hepsi
Mw  buyukligune donUsturdimistir. Bu
donustim icin Kadirioglu ve Kartal, (2016)'in
Tarkiye icin  O6nermis oldugu donisim
bagintilari  kullaniimigtir.  Veri  igerisindeki
deprem olus tarihi, enlem, boylam, derinlik ve
biyukluk verileri alinmigtir.

Bu verilerden Gutenberg-Richter yéntemindeki
a ve b katsayilari elde edilmistir. Tum veriler
standartlastirma igslemiyle makine 6greniminde
kullanilmaya hazir hale getirilmistir. Calismada
kullanilan depremlerin konumlari ve
blykliklerine gore harita Uzerinde gosterimi
Sekil 2’de verilmektedir.

Kullanilan verilere ait istatistiksel bilgiler Tablo
1’de verilmektedir. Bdlgede 5 ve Uzeri
bilylklikte 86 deprem, 6 ve Uzeri blyUklikte
10 deprem, 6.5 ve Uzeri blyUklikte 2 deprem
meydana gelmistir. Kayitlara gére 1900
yihindan bu yana bdlgede 7 ve tzeri buyUklukte
deprem olmamisgtir.

Kullanilan deprem verilerinin sikligini gésteren
histogram Sekil 3'de verilmektedir. 1965’li
yillardan itibaren deprem sayisinda énemli bir
artis gorilmektedir. Bu durum bolgedeki sismik
aktivitenin arttigini disundurmektedir. Buna ek
olarak deprem kayit istasyonlarinin sayisindaki
artis da bu sonuglar Uzerinde etkili olabilir.
Histogramdaki baska bir dikkat ¢ekici durum
ise 1975 yilindan baslayarak yaklagik ortalama
her 10-15 yillik periyotlarla daha fazla sayida
deprem olmasi ve bunlarin arasindaki yillarda
ise onceki doneme gore gorece azalmasidir.
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Sekil 3. Yillara gére Mw = 3 depremlerin histogrami

Figure 3. Histogram of earthquakes with a magnitude of Mw = 3 by year

Tablo 1. Buyukliklerine gére deprem sayilari

Table 1. Number of earthquakes by magnitude

Bliyiiklik (Mw) Deprem sayisi

Mw >= 4 1869

Mw >=5 86

Mw >= 6 10

Mw >= 6.5 2
Metot
Bu calismada RF, DT, LGBM, CB, SVM
makine 6grenimi  yontemleri  kullanilarak
gelecekte Izmir ve yakinlarinda olmasi

muhtemel blylUk depremlerin (Mw=6 ve Uzeri)
deprem odak koordinatlari ve odak derinlikleri

tahmin edilmistir. Makine 6grenimi modellerinin
egitim ve test asamalarinda 5 katli K-Fold
capraz dogrulama ydntemi kullaniimis ve
performans metrikleriyle (RMSE, MAE ve R?)
degerlendirilmistir.

Yapilan g¢alismalarda 1900-2023 yillari
arasindaki deprem katalog verileri ile birlikte bu
verilerden Uretilen Gutenberg-Richter (GR)
yasasindaki a ve b katsayilan birlikte
kullanilmigtir. GR yasasinda depremlerin
g6rilme sikhgr ile buyuklikleri arasindaki
ampirik iliski Esitlik 1 ile ifade edilmektedir.
LogN = a — bM (1)

Bu esitlikteki N degeri, M’ye esit veya daha
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blylk depremlerin toplam sayisi, a sabiti
depremselligin aktivite dlzeyi, b sabiti ise
frekans-buyuklik dagiliminin egilimi hakkinda
bilgi verir (Bayrak vd., 2017). Buradaki a degeri
deprem sayisi ve goézlem araligindan da
etkilenmektedir  (Eyidogan, 2020). GR
yasasindan elde edilen degerlerin kullaniima
nedenlerinin basinda, Ozellikle b degerinin
zamansal degisimleri ile depremlerin olusumu
arasindaki iliskinin bircok calismayla ortaya
konulmus olmasidir (Nuannin vd., 2005;
Wiemer ve Schorlemmer, 2007; Morales-
Esteban vd., 2013).

Random Forest (Rastgele Orman)

RF, temelde agag¢ tabanh bir makine 6grenimi
yéntemidir. Agac tabanli modeller, 6nceden
belirlenmis bir durma kosulu karsilanincaya
kadar belirli bir kritere dayali olarak verilen veri
kimesini yinelemeli olarak iki gruba ayirmayi
icerir (Schonlau ve Zou, 2020). RF, hem
siniflandirma hem de regresyon
problemlerinde  kullanilan  bir  topluluk
(ensemble) ydntemidir. ilk defa Leo Brieman
tarafindan 2001 yilinda tanitiimistir (Breiman,
2001). RF yontemi veri setinden rastgele alt
ornekler (bootstrap) ureterek yeni veri setleri
olusturur. Bu sekilde genel modele uyumu
artirmaya calisir. Olusturdugu &rneklemeler
Uzerinde derinligi sinirli agaglar olusturur. Bu
sayede asiri 6grenme Onlenir. Agdacin her
diguminde 6zellik se¢imi yapar. Bu islem her
agacin digerinden farkli olmasini saglar.
Sonugta siniflandirma icin oylama, regresyon
icin ortalama alarak hedefe ulasir.

Decision Tree (Karar Adaci)

DT ybntemi karar kurallarini ve sonuglarini
iceren agac benzeri bir yapiya sahiptir. Agag,
kok digimden baslar, sonuglari temsil eden
yaprak dugimlerinde sonlanir. Her digum bir
ozellikle veya test kosuluyla iliskilidir. Her kenar
ise belirli bir test kosulunun dogru veya yanlis
olmasina gore gidilecek yolu gosterir. Bu

yéntem  egditim  verilerine  asirn uyum
gosterebileceginden asiri 6grenmeye
meyillidir. Bu sorunu ¢6zmek igin agaglarin
derinligi sinirlanir veya agacin gereksiz dallari
budanir (Maimon ve Rokach, 2014; Correa
Bahnsen vd., 2015).

Light Gradient Boosting Machine
Gradyan Artirma Makinesi)

(Hafif

LGBM, bir tir gradyan artirma algoritmasidir.
Ozellikle bilyiik veri setleri ve yilksek boyutlu
ozellik uzaylar ile bagsa ¢ikmak tzere optimize
edilmistir. XGBoost modelinden temel farklari,
egitim surecini hizlandirmak, bellek tiketimini
azaltmak ve derinlik kisittamalariyla yaprak
bazinda buyume stratejisi uygulamaktir. Bunun
icin histogram tabanl algoritmalar kullanir (Fan
vd., 2019). LGBM, geleneksel gradyan artirma
algoritmalarina goére egitim sirecini ¢ok
hizlandirir (Ke vd., 2017). Bu ydontemde "leaf-
wise" blylme stratejisi benimsendiginden, bir
agacin en ¢ok bilgi iceren dalina odaklanarak
daha hizli egitim saglanir. LGBM, adim adim
zayif 6greniciler ekleyerek, hatalari duzelterek
ve bilgi kazancini artirarak bir topluluk modeli
olusturur. Boylece, blyuk veri setleri ve yuksek
boyutlu 6zellik uzaylar ile galigirken ylksek
performans saglar (Guo vd., 2023).

Category Boosting (Kategori Artirma)

CB, kategorik degiskenlere 06zel olarak
tasarlanmis bir gradyan artirma yontemidir.
Siniflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilir (Prokhorenkova vd., 2018). Simetrik
aga¢c buyuimesi yoéntemini benimser. Bu
yéntem agdaclarin daha hizli blyimesine imkan
tanir. Daha 6nce eklenmis adaclarin hatalarini
dizeltmek Uzere yeni agaclarin eklenmesini
kontrol eder. Bayes duzenlilestirmesi yontemini
kullanarak asiri 6grenmeyi kontrol altina alir.
Sinif dengesizligi durumuna kargi direnclidir
(Hussain vd., 2021). Egitim slresini kisaltir ve
disik bellek tiiketimi saglar. Béylece 6zellikle
biyuk veri setleri Uzerinde calisirken avantaj
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saglar. Hiperparametreleri otomatik
ayarlayabildiginden el ile mudahaleyi azaltir
(Prokhorenkova vd., 2018; Gupta vd., 2021;
Baik vd., 2023)

Support Vector Machine (Destek Vektér
Makinesi)

SVM, ozellikle yiksek boyutlu ézellik uzaylari
ve non-lineer veri setlerinde etkili olan bir
6grenme modelidir. Siniflar arasi ayrimi
maksimum yapmayl amaglar. ki sinif
arasindaki en buyuk marji saglayan bir
hiperdiizlem olusturur (Dogan vd., 2023).

Cesitli  cekirdek fonksiyonlari  kullanarak
dogrusal ayrimin mumkuin olmadigi
durumlarda veri noktalarini daha yuksek

boyutlu uzaya tasiyarak daha etkili ¢ézimler
bulmaya calisir (Cortes ve Vapnik, 1995;
Soman vd., 2009).

BULGULAR

Calisma alaninda gelecekte olmasi muhtemel
6 ve Uzeri depremlerin odak konumlari ve
derinliklerini tahmin edebilmek icin bes farkh
makine  6grenimi  yOntemiyle  egitimler
gerceklestirilmistir. K-Fold ¢apraz dogrulama
sonucunda performans metrikleriyle elde
edilen test sonuglari Tablo 2’de verilmektedir.
Test sonuglar incelendiginde tim ydntemlerin
oldukga basarili oldugu, bunlar igerisindeki en
basarili yontemin ise RF ydntemi oldudu
goérulmektedir.

Tablo 2. Makine 6grenimi tahminlerine ait metriklerin sonuglari

Table 2. Results of machine learning prediction metrics

SVM CB LGBM RF DT

Enlem 0.055 0.004 0.003 0.001 0.001

RMSE  Boylam 0.057 0.006 0.003 0.001 0.001
Derinlik 3.950 0.419 0.767 0.197 0.254

Enlem 0.040 0.003 0.002 0.001 0.001

MAE  Boylam 0.040 0.003 0.002 0.001 0.001
Derinlik 0.584 0.064 0.054 0.011 0.015

Enlem 0.985 0.998 0.998 0.999 0.999

R? Boylam 0.986 0.998 0.998 0.999 0.999
Derinlik 0.764 0.997 0.991 0.998 0.998

Yapilan bes makine &grenimine ait odak
enlem, boylam ve derinlik tahmin sonuglar
Tablo 3'te verilmektedir. Sonuglar
incelendiginde SVM yontemi disinda diger dort
yéntemle (CB, LGBM, RF, DT) elde edilen
odak konumlari birbirine ¢ok yakindir ve

aralarindaki uzaklik ortalama 0.3 km'dir. Bu
dort yéntemle tahmin edilen odak konumlari
izmir korfezi denizi igerisini gdstermektedir
(Sekil 4). SVM yontemiyle tahmin edilen odak
konumu ile RF ybntemiyle elde edilen odak
konumu arasindaki uzaklik ise sadece 3.5
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Tablo 3. Blyuklugl 6 ve tzeri olan deprem tahmin sonuglari

Table 3. Earthquake prediction results with magnitude 6 and above

Makine Ogrenimi Odak
Yéntemi Enlem Boylam Derinlik (km)
SVM 38.46668236 27.00774065 12.04245709
CB 38.43396077 27.03192379 9.48316773
LGBM 38.43874799 27.02946647 10.14100136
RF 38.43980000 27.03191800 9.30000000
DT 38.43780000 27.03120000 9.30000000

L.GBMADT
R CB";'

izmif

ASAGINARLIDERE

MATEpE

Sekil 4. Bliyukligu 6 ve Uzeri olabilecek depremler igin tahmin sonugclari (Sari renkli yer isaretleri:
SVM, LGBM, RF, DT, CB)

Figure 4. Prediction results obtained for earthquakes of magnitude 6 and above (Yellow landmarks: SVM,
LGBM, RF, DT, CB)
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km’dir. Bilindigi gibi deprem odagina olan
uzakhk depremin etkisini etkileyen 6nemli
faktorlerdendir. Elde edilen bulgular gelecekte
izmirde 6 ve (izerinde depremlerin sehir
merkezinin ¢ok yakinlarinda olabilecegini
gOstermektedir. Bu  durum  depremde
olusabilecek zarari artirabilir.

TARTISMA

izmir ve yakinlarinda bugiine kadar yapilan
deprem tahmini calismalari bu c¢alismada
kullanilan yéntemlerden farkhidir. Bu galismada
kullanilan makine 6grenimi yoéntemlerinin
birlikte kullanildigi bir calisma
bulunmamaktadir. Ayni zamanda Izmir icin
deprem katalog bilgileri ile birlikte GR
yasasinin a ve b sabitlerinin birlikte kullanildigi
herhangi bir makine 6grenimi calismasi da
yoktur. Yapilan ¢galismalardan bazilari tim Bati
Anadolu bdlgesini kapsayacak sekilde farkli
yontemlerle yapilmis, 6zelinde
yapilmamistir (Sayil, 2013; Oncel Cekim vd.,
2023). Buna ek olarak bazi ¢alismalarda kisith
veri seti kullaniimistir. Calismalarin bircogu
deprem katalog verilerini kullanmiglar bu
verilerden deprem tahmini icin anlamli yeni
ozellikler turetmemiglerdir. Bir calismada yine
bu caligsmadan farkh olarak, Bati Anadolu
bolgesi igcin GR yasasinin sadece b degeri,
gerinim hizlan ve fay bilgileri ek 6zellik olarak
kullanilmigtir  (Demirelli vd., 2023). Farkli
verilerle (TEC, radon gazi vb.) ve baska
yéntemlerle yapilmis galismalar bulunmaktadir
(Sag ve Camgoz, 2005; Bulbul, 2023; Pirti vd.,
2023).

izmir

Makine 6grenimi egitim ve test calismalarinda
mumkin oldugunca veri sayisinin gok olmasi
istenir. Depremlerin tekrarlama periyotlari
bazen onlarca bazen de yuzlerce yil
olabilmektedir. Bu nedenle gelecekteki
depremleri tahmin edebilmek igin muimkin
oldugunca cok sayida gecmis yillara ait
deprem verisinin  kullaniimasiyla  tahmin

basarisinin artmasi beklenmektedir. Ancak
gecmiste yapilan bazi calismalarda hem yil
olarak hem de deprem buyuklugu olarak kisitli
veri kullanildigi gérilmektedir. Bu calismada
1900-2023 yillari arasinda 123 vyillik deprem
katalog verisi, buyUkligid 3 ve Uzeri tim
depremleri kapsayacak sekilde kullaniimigtir.

SONUG

Depremleri olmadan tahmin edebilmek tarih
boyunca insanlar icin énemli olmustur. Bu
amacla c¢cok sayida bilimsel calisma
yapiimigtir. Makine &grenimi ise son vyillarda
kullanilan yeni tahmin araclari arasindadir.
Makine 06grenimi olduk¢ca karmasik olan
deprem mekanizmasini ¢ok sayida deprem
verisini ve bu verilerden elde edilen anlamli
Ozellikleri de kullanarak oldukga isabetli
tahminler yapabilmektedir.

Bu calismada Izmir igin gelecekte olabilecek
blyluk depremlerle ilgili tahminler yapilmis ve
deprem odak konumu ve derinlikleri tahmin
edilmistir. Bu amacla deprem katalog bilgileri
ve bu verilerden lretilen GR yasasi a ve b
sabitleri  kullanilarak makine &greniminin
tahmin  basarisi artirlmaya calisiimigtir.
Performans metrikleri incelendiginde tahmin
basarilari tim yontemlerde ylksek gikmistir.
Bununla birlikte metriklere goére en basarih
yontem RF ydntemidir. RF yonteminden sonra
en basarili yéntem ise DT yontemidir. Diger
yontemlerde siralama enlem, boylam ve
derinlige goére degismektedir. RF ydntemi
enlem ve boylam tahmin basarisi RMSE ve
MAE metriklerine gére 0.001, R? metrigine
gore 0.999°dur. Derinlik tahmininde ise RMSE
metrigine goére 0.197, MAE metrigine goére
0.011, R? metrigine gbre 0.998 bulunmustur.
Tdm makine 6grenimi g¢aligmalarindan elde
edilen odak konumu tahmin sonuglari birbirine
yakindir. Sonuglar incelendiginde gelecekte
olabilecek >6 buyuklikteki bir depremin odak

konumunun izmir  kérfezinde olabilecegi
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tahmin edilmektedir. Odak derinligine ait
sonuglar incelendiginde gelecekte olabilecek 6
ve Uzeri buyuklikteki bir depremin yaklasik 9
ile 12 km araligindaki bir derinlikte olmasi
beklenmektedir. Tim esnek hesaplama
ybntemlerinde oldugu gibi bu ¢alismada
bulunan tahmin degerleri, belirli bir guven
aralidinda degiskenlik gdstermektedir. Zaman
icerisinde  deprem katalog bilgilerinin
artmasiyla tahmin basari oranlarinin
yukselmesi de beklenen bir durumdur. Ayrica
gelecek ile ilgili yapilan deprem tahminlerinin
depremlerin  karmasik mekanizmasi  ve
yeraltindaki tum dinamiklerin  bilinmemesi
sebebiyle kesinlik ifade etmedigini de belirtmek
gerekir. Bununla birlikte bu calismayla karar
vericiler, planlamacilar ve uygulayicilara
yapacaklari c¢alismalar icin 6nemli bilgiler
saglanirken ayni zamanda bilimsel literatlre de
katkida bulunulmustur.
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