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Marmara Bélgesindeki Depremlerin Derin Ogrenme, Markov Zincirlerinin
Duragan ve Limit Dagihma YOntemleri ile Tahmini

Ulkii GURLEN"2 Vedat SAGLAM?

Oz

Bu ¢alisma Marmara Bolgesi’'nde (39.500 -41.500) kuzey, (26.000 -32.500) dogu koordinatlar1 arasinda, 1956-2022
yillar1 arasinda meydana gelen M>4 olan 606 deprem verisi Markov Zincirleri ve Derin Ogrenme yontemleri ile analiz
edilecek olup, s6z konusu sinir, ¢aligmanin sismoteknotik bolgesi olarak kabul edilmistir. Caligmada, aletsel biiyiikligi
dortten daha kiigiikk (M<4) depremlerin sismik tehlike olusturmayacagi varsayilmistir. Calismada kullanilan deprem
biiyiikliigii rastgele degiskeni Markov zincirlerinde yedi durumda incelenerek bu durumlar i¢in tekrarlanma yillari elde
edilmistir. Yapay sinir aglar1 kullanilarak elde edilen test verilerine de markov zincirlerini U¢ durumda inceleyerek
tahminler elde edilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Deprem, Markov zincirleri, Yapay Sinir Aglar1, Derin Ogrenme, Tahmin.

Prediction of Earthquakes in the Marmara Region Using Deep Learning,
Stationary Markov Chains and Limit Distribution Methods

Abstract

In this study, 606 earthquake data with M>4 that occurred between 1956 and 2022 in the Marmara Region between
(39,500 -41,500) north—(26,000 -32,500) east coordinates will be analyzed with Markov Chains and Deep Learning
methods, and the boundary in question will be analyzed using Markov Chains and Deep Learning methods. was accepted
as the seismotechnotic region of the study. In the study, it was assumed that earthquakes with an instrumental magnitude
of less than four (M<4) would not pose a seismic hazard. The earthquake magnitude random variable used in the study
was examined in seven cases in Markov chains and the recurrence years were obtained for these cases. Markov chains
were examined in three cases on the test data obtained using artificial neural networks and predictions were obtained for
the situations.

Keywords : Earthquake, Markov Chains, Artificial Neural Networks, Deep Learning, Prediction.
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1. Giris

Bilindigi tizere deprem iilkemizde meydana gelen en Onemli dogal afetlerden biridir.
Depremlerin meydana getirdigi can ve mal kaybini dnlemek amaci ile hiikiimetler ciddi 6nlemler
almak zorundadir. Bu yiizden depremlerin 6nceden tahmin edilmesi miimkiin olmasa da istatistik
bilimi ile bu konuya 151k tutulabilir. Tiirkiye 6nemli bir deprem kusagi tizerinde bulunmaktadir. Yani

cok yiiksek sismik tehlike altindadir. Buna iligkin harita Sekil 1° de verilmistir.

DEPREM BOLGELERI HARITASI*

* 1.C Boyvnderide ve fehan Dobaniche 1996
B 6 cman, B Murls ve X Gslerin 1997 yeboda facirink koo,
“ Coprah Bilgs Simemi ils Deprem Bolgaloninin hucelomas = Yissbendan alnmegn >
AFET I$LBRE GENDL MUDURLOGO,
DEPREM ARASTIRMA DA IRESH
ANIA BA TURKIYR

Sekil 1. Tiirkiye deprem bolgeleri haritasi
Niifus yogunlugundan ve énemli bir sanayi merkezi olmasindan dolayr Marmara Bolgesindeki

sismik hareketlerin istatistiksel olarak incelenmesi gerekmektedir. S6z konusu bolge ve yasanan

depremlerin derinliklerine gore {i¢c boyutlu grafigi Sekil 2°de gosterilmistir.

100

Sekil 2. 1956-2022 Yillari arasinda (39.500 - 41.500) kuzey, (26.000 - 32.500) dogu koordinatlari
icinde gerceklesen depremlerin derinliklerine gore ii¢ boyutlu grafigi
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Her ne kadar deprem incelemelerinde, depremin tam olarak ne zaman ve nerede meydana
gelecegini kestirmenin miimkiin olmadig: ifade edilmekle birlikte, istatistik biliminin yapis1 geregi,
veriler iizerinde yapilabilecek uygun analizler ile bu probleme az ya da ¢ok bazi tahmini yaklasimlar
sunulabilecegi diistiniilmektedir. Bu amagla, deprem verileri kullanilarak stokastik siire¢lerin 6nemli
bir dali olan markov zincirleri ve yapay sinir aglar1 yontemleri ile tahminlerinin karsilagtirilarak
gelecege yonelik bazi sonuglar cikartilmaya caligilacaktir. Markov zinciri meteoroloji, hidroloji,
jeoloji gibi bilim dallarinda tekrarlanan olaylarin incelenmesinde sikg¢a kullanilir. Bu zincirler,
baslangic ve gecis olasiliklart ile belirli bir adim sayist i¢in olasi durumlarin olasiliklariin
hesaplanmasinda yardimci olur. Markov zincirlerinin en temel 6zelligi gecis olasiliklari matrisine
sahip olmasidir. Bu matrisler, sistemdeki durumlarin gecis olasiliklarint belirtir ve bu durumlar
arasindaki gecis olasiliklarini tanimlar. Bu nedenle, Markov zincirleri, strekli olarak gozlenen veya
tahmin edilen olaylarin gelecekteki olasiliklarini modellemek igin gii¢lii bir aragtir. Markov
zincirlerinin ii¢ 6nemli eleman1 vardir. lk olarak, zaman icerisinde olabilecek tiim olas1 durumlarin
listesi, ikinci olarak, meydana gelme halinde bulundugu durum ve olasilik vektoriinii degistiren
olaylar ve son olarak gecis matrisi ise belli bir durumda olan sistemin bir olay sonucunda hangi
olasilikla hangi duruma gegecegini gosterir (Karlin and Taylor, 2011).

Yapay Sinir Aglari, genellikle "insan beyni ve biyolojik sinir sisteminin isleyisini bilgisayarlar
tizerinde taklit etmeye calisan sistemler" olarak tanimlanir. Bir sinir aginin davranigi, baglantida
bulunan hatlarin agirlik degerleri ile dlgiiliir. Bu agirliklar sayesinde ag 6grenmeye baslar ve daha
sonra genelleme yapar. Yapay sinir aglarinin yapisinda, néronlar (yapay sinir hiicreleri), baglantilar
ve Ogrenme algoritmast olmak iizere ii¢ ana bilesen bulunur. Noronlar, bir yapay sinir aginin temel
islem elemanlaridir. Ag i¢indeki néronlar, probleme etki eden faktorlere gore bir veya birden fazla
girdi alirlar ve problemden beklenen sonu¢ sayis1 kadar ¢ikti iiretirler. Deprem tahmin modeli
olusturmak ve modelden ¢ikt1 almak i¢in modele girdi olarak verilecek olan veriler, Girdi (X'ler) ve
Cikt1 (Y'ler) olarak siralanmalidir. Kullanilan deprem veri seti tarih, saat, enlem, boylam, derinlik ve
bliyiiklik bilgilerinden olusmaktadir. Girdiler, Zaman, Enlem, Boylam ve Derinlik verilerini
icerirken, ¢ikt1 olarak ise biiyiikliik bilgisi alinmaktadir. Tablo 1'de belirtilen tarih ve zaman bilgileri,

zaman damgasina cevrilerek bir girdi olarak kullanilmstir.
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Tarih Zaman Enlem Boylam  Derinlik  xM(BuyUkIUk) Zaman
Damgasi

6.01.1956  12:15:44.60 40,3900 26,2900 10,00 5,60 465344

6.01.1956  14:52:59.10 41,0000 30,2000 10,00 5,20 474779
20.02.1956  20:31:43.80 39,8900 30,4900 40,00 6,40 4383103
23.02.1956 06:04:36.90 39,7600 30,1700 60,00 5,40 4590276
14.07.1956  19:01:07.20 40,3200 30,9000 40,00 4,80 16905667

Bu calisma kapsaminda biiylikliik rastgele degiskeninin gegis olasiliklar1 matrisi ve gesitli
biiyiikliikler i¢in depremlerin tekrarlanma yillar1 elde edildi. Literatiirde, deprem tahmini ile ilgili cok
sayida ¢alisma mevcuttur. Hemen hemen tiim makina 6grenme algoritmalari, modellenme teknikleri
ve regresyon analizleri deprem tahmin ¢aligmalarinda kullanilmistir. Yapay Sinir Aglari (YSA) en
¢ok kullanilan ve en yakin tahmin modeli olarak 6ngdriilmiistiir. Tahmin konusunda bu iki yontemin
birlikte karsilagtirilmast ile ilgili ¢alismalar literatiir taramalar1 sonucunda goriilmemistir. Bu sebeple
s0z konusu yontemlerin modellerinin istatistiksel bakimdan bilinen uygulamalarinin yaninda, deprem

verileri i¢in kullanilmis olmalari, bu ¢alismanin kapsami bakimindan 6nem kazanmaktadir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Kesikli Parametreli Markov Zinciri

Tanim 2.1. {§,, n > 0} stokastik streci tim n dogal sayilar1 ve a,, durumlari i¢in asagidaki
0zelligi saglarsa bu siirece kesikli parametreli Markov zinciri bu 6zellige de Markov 6zelligi veya

belleksizlik 6zelligi denir.
P(¢n = anléo = ag, 1 = aq, -, §n1 = ap1) = P(&n = aplén_1 = an_1) 1)
2.2. Stokastik Matris ve Geg¢is Matrisi
V= (v, v2,..,v, ) Vektorl Vv; € Vicinv; = 0 ve Yjeg v; = 1 kosullarini sagliyorsa, V
vektoriine olasilik vektorii denir. Her satir1 bir olasilik vektorii olan kare matrise Stokastik Matris
veya Markov Matrisi denir. Ozel olarak bir Stokastik matrisin siitunlar1 toplam1 da bire esit ise bu
matrise ¢ift stokastik matris denir. Stokastik matrisin herhangi bir kuvveti ve iki stokastik matrisin

carpimlar1 da yine stokastik matristir. Durum uzayr E = {0,1,2,...} olan bir Markov zincirinin n

adim gecis olasiliklarinin olusturdugu matrise n adim gecis matrisi denir. Asagidaki gibi olusturulur.
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Buradan = 1 igin 1 adim ge¢is matrisi elde edilir. Bu matris sonlu ya da sonsuz boyutlu

olabilir.

2.3. Markov Zincirinin Duragan ve Limit Dagilimi

{¢,, , n>0} bir homojen M.Z ve bunun bir adim ge¢is matrisi P olsun. Eger

nP=m (€))
esitligini saglayan bir 7 olasilik vektorii varsa  ye Markov zincirinin duragan dagilim denir.
Burada
T = (1, Ty, r), T; =0, Yizom; =1 4)
{&, , n>0} homojen bir Markov zinciri ve m>0 i¢in P"™>0 oldugunda (buradaki P regular
matristir)
1lll_r)r010 P™" =’ veya 7111—{20 Pj(n) = m; 5)

varsa 1’ ¢ ya da m; dizisine Markov zincirinin limit dagilimi denir. Burada 7’ matrisinin satirlar
ayni ve yukarida tanimlanan m duragan dagilimina esittir.

Bir Markov zincirinin limit dagilimi varsa duragan dagilimi da vardir. Limit dagilimi yoksa
duragan dagilimi olabilir.

Tanim 2.3.1. Eger limit dagilimi1 Markov zincirinin baslangi¢ durumuna bagli degil ise ve her

M;;. j’den j’ye ortalama doniis zamani (tekrarlanma zaman).

bir m;, > 0 ise bu tiir dagilima ergodik dagilim denir ve bu Markov zincirinin durumlarinin
ergodik olmasi ile ayn1 anlama gelir.

Teorem 2.3.1. Tiim durumlar pozitif rekurent indirgenemez bir Markov zinciri oldugunda bu
zincir bir tek duragan dagilima sahiptir. Bununla birlikte VjeE igin ; = 1/M;; “dir (Saglam ve ark.,
2023)

2.4. Yapay Sinir Aglar (YSA)
YSA, birbirleri ile baglantili yapay sinir hiicrelerinden olusan bir sistemdir. Yapay sinir

hiicreleri (YSH) asagidaki varsayimlar1 temel almaktadir:

1. Bilgi isleme siireci noron olarak adlandirilan basit elemanlardan meydana gelir.
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2. Sinyaller néronlar arasindaki baglantilar ile iletilirler.
3. Noronlar arasindaki her bir baglant1 bir agirlik degerine sahiptir.
4. Her bir néronun net ¢iktisi, net girdisinin bir aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesi ile elde
edilir.
Insan sinir sistemi Sekil 3’de gosterildigi gibi alici sinirler (receptors), beyin ve tepki sinirleri

(effectors) olmak Uzere (g blokta incelenebilir.

Duyu
Organlari
Merkezi
Alici * .. o * Tepki
— Sinir Agi P —
U Sinirler e - | Sinirleri .
yarilar . Tepkiler
(Beyin)

Sekil 3. Biyolojik Sinir Sisteminin Blok Gosterimi

Alict sinirler (receptors) organizma igerisinde ya da dis ortamlardan aldiklar1 uyarilari, beyine
bilgi ileten elektriksel sinyallere doniistiiriir.

Yapay Sinir Aglarinda yapilan temel islem; modelin en iyi skoru verecegi w(agirlik
parametresi) ve b (bias degeri) parametrelerinin hesabin1 yapmaktir. Her bir sinir hiicresi ayn1 sekilde
hesaplanir ve bunlar birbirine seri ya da paralel sekilde baglanir. Yapay sinir hiicreleri, matematiksel
olarak,

y(x)= XiLi(wix; + b) (6)
seklinde ifade edilen islem neticesinde aldiklar1 giris degerlerini belli esik degerlerinden
gecirerek ¢ikis degeri olarak iletirler. Yapay sinir hiicresine ait kavramlar asagidaki gibi ifade
edilebilir:
= x : Girig degerleri (input)
= w : Agirlik (weight)
= b : Sapma (bias)

= f : Aktivasyon fonksiyonu (activation function)

=y : Cikis degeri (output)

Yapay sinir hiicresi bes ana bilesenden olusur:

Girdiler: Noronlara gelen verilerdir. Bu girdiler, biyolojik sinir hiicrelerinde oldugu gibi
toplanmak tizere néron ¢ekirdegine iletilir.

Agirhiklar: Gelen bilgiler, ¢ekirdege ulasmadan Once geldikleri baglantilarin agirhigiyla
carpilarak iletilir. Bu, girdilerin iiretecegi ¢ikt1 tizerindeki etkiyi ayarlamak i¢in kullanilir.

Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu): Agirliklarla ¢arpilarak gelen girdileri
toplayarak ndronun net girdisini hesaplar.
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Aktivasyon Fonksiyonu: Onceki katmandaki tiim girdilerin agirhkli toplamini alir ve daha
sonra bir ¢ikis degeri iiretir. Bu fonksiyon genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur (6rnegin,
ReLU veya sigmoid), ve ¢iktiy1 bir sonraki katmana iletilmek tizere hazirlar.

Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonundan gelen deger, néronun ¢ikt1 degeridir. Her néronun birden
fazla girdisi olabilir, ancak yalmzca bir ¢iktist vardir. Bu ¢ikti, istenilen sayida baska ndrona

baglanabilir.

2.4.1. Yapay sinir aglarinda tahmin

Girdi degerlerini kullanarak tahmin ¢iktilar lireten yapay sinir aglari, ¢esitli alanlarda 6nemli
bir rol oynar. Gelistirilen modern yapay sinir aglari, gelecegi dngdrmek, belirsizlik altinda belirli bir
konuyu tahmin etmek, kaynak kullanimini optimize etmek veya belirli sireclerin dnceliklerini
belirlemek gibi birgok alanda kullanilir. Ornegin, hava tahmini, deprem tahmini, hisse senedi tahmini,
talep tahmini, hastanin kanser riskini belirleme gibi bircok tahmin edici bilgiyi iiretmek igin
kullanilabilirler. Bu amaglarla kullanilan baz1 sinir ag1 yontemleri arasinda Geri Yayilim (Back-
Propagation), Yonlendirilmis Rastsal Tarama (Directed Random Search), Yiiksek Dereceli Sinir
Aglant (Higher Order Neural Networks), Geri Yayilim i¢cinde SOM (Self Organizing Map into
BackPropagation), Radyal Tabanli Fonksiyon (Radial Basis Function, RBF) yontemleri
bulunmaktadir (Karc1 ve Sahin, 2022).

2.4.2. Derin 6grenme

Derin 6grenme verilen bir veri seti ile sonuglari tahmin eden birden fazla katmandan olusan
yapay sinir ag1 algoritmalarini kapsayan bir makine 6grenme yontemidir. Derin 6grenme, verilerin
fazla boyutlu olanlarini diisiik verilere ¢evirerek 6grenmeyi amaclar.

Bu kavramda, ilerleyen donanimlar ile egitimin siire ve maliyetlerini diistirerek, byuk veriler
ile birlikte egitim icin gereken terimlere kolayca ulasilabilmeyi saglar. Derin 6grenme
algoritmalarmin basariminin yiiksek olmasindaki en 6nemli etken derin agin ¢ok fazla sayida veri ile
egitilebilmesidir.

Derin 6grenme diger yapilara kiyasla: karmasik yapidaki yapilar1 ¢oziimleme, az ¢evre
(kullanic1) miidahalesi ve yiiksek seviye soyutlamalari analiz etmede, ¢ok biiylik 6rnekleri ve etiketsiz
verileri degerlendirebilmede diger yontemlere gore daha iyi basarilar gostermektedir. Cok farkl tiirde
derin 6grenme mimarileri bulunmaktadir.

Bircok derin 6grenme mimarisi bulunmaktadir. Bu ¢alismada Uzun Kisa Doénemli Bellek

(UKDB) kullanildig1 i¢in bu mimari yontem agiklanacaktir.
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2.4.3. Uzun kisa donemli bellek (UKDB)

UKDB yapist, bilginin hiicre i¢ine veya disina akisini kontrol eden kapilardan olusur. Girdi
olarak verilen kap1, yeni gelen bilginin hafizaya ne zaman girmesi gerektigini belirlerken, unutma-
hafiza kapis1t mevcut bilginin unutulmasini saglayarak yeni verilerin hatirlanmasini denetler. Cikisg
asamasi ise hiicredeki bilginin hiicrenin ¢ikisinda ne zaman kullanilacagini belirler. Bu yapinin

yapisin1 Sekil 4'te gorebiliriz.

Sekil 4. UKDB Yapis1

Uzun ve kisa siireli bellek aglari, gegmis bilgilerin mevcut bilgiyi agiklamasi ve gelecek bilginin
tahmin edilmesi gibi 6nemli gorevlerde etkili bir rol oynar. Bu bellek aglarinin ana bileseni depolama
blogu olarak adlandirilan birimdir. Uzun ve kisa siireli bellek bloklari, giris, ¢ikis ve unutma kapilari
olmak {izere ii¢ kapiya sahiptir. Bu kapilar, hiicrenin yazilmasi, okunmasi ve sifirlanmasi gibi
islemleri gergeklestirir. Uzun ve kisa bellek hiicre durumu, her blok arasinda bilgi aktarimi igin kritik
bir bilesen olarak one ¢ikar. Tiim hiicreler, bu kapilar araciligiyla kontrol edilir (Cam ve Duman,
2016). Giris kapist, acik hiicreye giris bilgilerini denetler, yeni verilere ne kadar bilgi aktarilacagini
belirlemek i¢in gegmis gecidini kullanir ve ¢iktiy1 hesaplarken ne kadar bilgi kullanilacagini kontrol

eder.

3. Bulgular ve Tartisma

3.1. Markov Zincirinin Duragan ve Limit Dagilim Yaklasimi ile Deprem Verilerinin

Analizi

Marmara Bolgesi’nde (39.500-41.500) kuzey ve (26.000-32.500) dogu koordinatlar1 arasinda,
1956-2022 yillar1 arasinda meydana gelen M>4 olan 606 deprem verisi i¢in Markov Siirecleri
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yaklasimiyla depremleri yedi durumda incelendi ve Tablo 2’de bu durumlara ait toplam deprem

sayilar1 verildi (Garavaglia ve Pavani, 2011).

{¢§, , n>0} Markov zinciri ve durum uzay1 E={1,2,3,4,5,6,7}

Tablo 2. Cesitli magnitiidlere ait olusturulan durum uzay1 ve toplam deprem sayilari

Magnitud Durumlar Toplam Deprem Sayilari
4<M <4,5 1 356

4,5<M <5 2 172

5<M <5.5 3 52

5,5<M<6 4 17

6<M<6,5 5 3

6,5<M<7 6 2

7<M<T7,5 7 4

Toplam: 606

{§,,n>0} Markov zinciri ve durum uzayr E=
P1(0)=P(¢,=1)=356/606=0,5875
P2(0)=P(¢,=2)=172/606=0,2838
P3(0)=P(¢,=3)=52/606= 0,0858
P4(0)=P(¢,=4)=17/606=0,0281
Ps(0)=P(¢,=5)=3/606=0,005
Ps(0)=P(¢,=6)=2/606=0,0033
P7(0)=P(¢,=7)=4/606=0,0066
P(0)=[P1(0), P2(0), P3(0), P4(0), P5(0), Ps(0), P7(0)] = [0,5875; 0,2838; 0,0858; 0,0281; 0,005;
0,0033; 0,0066] seklindedir ve bir adim gegis matrisi de asagidaki gibidir.

0.6845
0.5
0.3654
P =10.3529
0.3333
0.5
0

0.2197
0.3779
0.3846
0.4118
0.3333
0
0.25

0.0648
0.0872
0.1731
0.1765
0.3333
0
0.25

0.0141
0.0349
0.0385
0
0
0.5
0.5

{1,2,3,45,6,7} baslangi¢ olasiliklar1

0

0
0
0
0
0

(7)

(8)
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Bir adim gecis olasiliklar1 arasinda sifira esit olanlar olmasma ragmen iki ve daha biiyiik
adimlar i¢in ge¢is olasiliklarinin tamamu sifirdan biiyiik oldugundan zincirin bir adim geg¢is matrisi
regulerdir. Dolayistyla biitiin durumlar pozitif rekiirent ve aperiyodiktir. Bu baglamda biitiin durumlar
ergodiktir (Saglam ve ark., 2023).

Esitlik 8'de verilen bir adim gecis matrisinin incelenmesiyle, yutucu ya da kapali bir kiime
olusturan durumlarin olmadig1 goriilityor. Bu nedenle, bu Markov zincirinin indirgenemez oldugu ve
bir limit dagilimma sahip oldugu sdylenebilir. Baska bir deyisle, Turkiye'deki mevcut deprem
dagilimmin belirli bir zaman sonrasindaki durumu tahmin edilebilir. Limit dagilimi, baslangic
olasiliklarindan bagimsiz oldugundan, baslangigtaki durumun ne olduguna bakilmaksizin sabit kalir.
Durumlari deprem sayilar1 toplam deprem sayisina boliinerek baslangic dagilimi bulunmustur.

m, = [0,5875 0,2838 0,0858 0,0281 0,005 0,0033 0,0066] 9)
Limit dagilimu, esitlik (3)’den yararlanarak Microsoft Excel yardimiyla elde edilmistir. Elde edilen
sonuglara gore, bulunan limit dagilim1 asagidaki gibidir:

m; =[0,5886 0,2827 0,0859 0,0264 0,0049 0,0033 0,0066] (10)

Teorem 2.3.1’den ; = Mi , Mj;.j’den j’ye ortalama doniis zamani (tekrarlanma zamant)
J]

Buradan M,,=1/0,5886=1,7 M,,= 1/0,2827=3,54 M;5=1/0,0859=11,64 yani 4< M<4,5
arasinda bir deprem in tekrarlanma yili yaklasik 2 y1l, 4,5< M<5 arasinda bir depremin tekrarlanma
yil1 yaklasik 4 yil ve 5< M<5,5 arasinda bir depremin tekrarlanma yili ise yaklasik 12 yildir. Bu

sonuglar Tablo 3 olarak asagida verilmistir.

Tablo 3. Markov modeli ile elde edilen tekrarlanma yillar

Magnitud Tekrarlanma Y1l
4<M<4,5 (1.Durum) 2
4,5<M<S5 (2.Durum) 4
5<M<S,5 (3.Durum) 12
5,5<M<6 (4.Durum) 38
6<M<6,5 (5.Durum) 204
6,5<M<7 (6.Durum) 303
7<M<7,5 (7.Durum) 152

Tablo 4. 2023-2032 yillari i¢in deprem olasiliklar
Durumlar\ 1 2 3 4 5 6 7
Yillar

2023 0,5886 0,2827 0,0859 0,0264  0,0049 0,0033  0,0066
2024 0,5883 0,2819 0,0857 0,0264  0,0049 0,0033  0,0066
2025 0,5868 0,2810 0,0854 0,0263  0,0049 0,0033  0,0065
2026 0,5833 0,2793 0,0849 0,0262  0,0049 0,0033  0,0065
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2027 0,5765 0,2761 0,0839 0,0259  0,0049 0,0032  0,0064
2028 0,5630 0,2696 0,0819 0,0253  0,0047 0,0032  0,0063
2029 0,5371 0,2572 0,0781 0,0241  0,0045 0,0030  0,0060
2030 0,4887 0,2340 0,0711 0,0219  0,0041 0,0027  0,0055
2031 0,4047 0,1938 0,0589 0,0182  0,0034 0,0023  0,0045
2032 0,2775 0,1329 0,0404 0,0124  0,0023 0,0016  0,0031

Turkiye’de olusabilecek depremlere ait limit dagilimi, 2022 senesi baslangi¢ olarak alinarak
tahmin edilmistir (Tablo 4).

Esitlik 8’deki baslangi¢ olasiliklar1 dikkate alinarak, sistemin n dénem sonraki durumu
hakkinda tahmin yapmak miimkiindiir. Esitlik 7°de verilen bir adim ge¢is matrisinden yararlanarak,
durumlar arasinda gecen zaman t = 1 yil olmak Uzere, 2023-2032 yillarina ait deprem olasiliklar

Tablo 4’de verilmistir.

3.2. Deprem verilerinin YSA analizi

Verilere MATLAB paket programinda YSA uyguland: ve veriler normalize edilerek UKDB
metodu ile tahmin islemi yapilmistir. Derin Sinir Ag1 Modeli dort girdi katmani ve bir ¢iktr katmani
kullanilarak olusturulmustur. UKDB katmani da bu girdiler arasinda yer almaktadir. Burada girdi
degiskenleri enlem, boylam, derinlik ve zaman damgasi, ¢ikt1 ise magnitiid olarak alinmistir. Agin
egitimi asamasinda egitim oran1 %80 alinarak 485 egitim verisi ve test oran1 %20 alinarak 121 test
verisi kullanildi. Maksimum iterasyon sayist 1000, 6grenme orani ise 0,03 olarak belirlenmistir. Agin
egitimi i¢in ‘Adam’ optimizasyon algoritmasi alindi. Seyreltme (Dropout) degeri olarak 0.5
kullanilmaktadir. Gizli katman sayist 50 olarak alinarak egitim islemi baglatildi ve Sekil 5 ile

gosterildi. Oncelikle veriler %80 egitim orani ile egitildi, %20 test orani ile test edildi.



Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 14(4), 1858-1872, 2024 1869

y Training Progress (04-Nov-2023 22:52:22)

Training Progress (04-Nov-2023 22:52:22) Results

Validation RMSE.

NA

Training finished

Reached final iteration

Training Time
1 Start time. 04-Nov-2023 22.52:22
5k Elapsed time: 55 sec
ir Training Cycle
W, Epoch’ 1000 of 1000
g : Iteration. 1000 of 1000
2r Iterations per epoch 1
Maximum iterations: 1000
Validation
Frequency. NA
700 800 a00 Other Information
0 100 2 0 500 600 700 800 900 10‘00 Hardware resource: Single GPU
Iteration Leaming rate schedule. Constant
o Learning rate: 0.03
£8Learn more
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Sekil 5. YSA’nin UKDB ile egitim programi
Egitim Kimesi - Gergcek Degerler ve Tahminler
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Sekil 6. Egitim ve test kiimesinin gercek degerlere ve tahminlere iliskin grafikleri

Sekil 6°de goriildiigii gibi egitim verilerinde tahminler gercek degerlere cok yakin iken test
verilerinde biiyiikliigli 4 ile 5 arasindaki deprem verilerini iyi tahmin ederken 5 ile 7,5 arasindaki

deprem tahminlerinde biiyiik sapmalar goriilmiistiir.
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Sonug olarak Markov zincirleri yontemiyle bulunan sonuglar ile YSA’da bulunan sonuglar

birbirini desteklemektedir.

3.3. Yapay sinir aglan ile elde edilen test verilerine Markov zincirinin duragan ve limit

dagilimi uygulamasi

Yapay sinir aglarinda elde edilen 121 test verisinin, {&,, , n>0} Markov zinciri ve durum uzay1
E={1,2,3}

Durum 1: Biyiikligii 4<M <5

Durum 2: Biiyiikliigi 5< M <6,3

Durum 3: Biiyiikligi 6,3<M <7,5

Bir adim ge¢is matrisi su sekildedir:

P21 P22 P23
P31 P32 P33

0,8667 0,1333 0
1 0 0

Py1 Pip Pi3
P= (11)

[0,8447 0,1262 0,0291]

Markov zincirinin duragan dagilimi ve limit dagilimi asagidaki gibi bulunmustur.

0,8447 0,1262 10,0291
[m1 m2 3] 10,8667 0,1333 0 = [m1 m2 w3 ] ve w1+ w2+ m3=1 (12)
1 0 0

denklemlerinden
n=[m1 m2 m3]=[ 0,8513 0,124 0,0248 ] markov zincirinin duragan dagilimi elde edilir.
Ayrica limit dagilimi da asagidaki gibi bulunur. V i=1,2,3 i¢in

lim P™=[ 0,8513 0,124 0,0248]=[m1 72 m3]

n—-oo

0,8513 0,124 0,0248] [My T, T3
lim P":[0,8513 0,124 0,0248]:[111 M, “3] (13)
e 0,8513 0,124 0,0248] |m; ™, ™

Teorem 2.4.1°den 7t; = Mi , Mj; — j’den j’ye ortalama doniig zamani (tekrarlanma zamani)
JJ

Buradan M,;=1/0,8513=1,17 M,,= 1/0,124=8,06 M;5=1/0,0248=40,33 yani 4< M<5
arasinda bir deprem in tekrarlanma yili yaklasik 1 yil, 5< M<6,3 arasinda bir depremin tekrarlanma
yili yaklagik 8 yil ve 6,3< M<7,5 arasinda bir depremin tekrarlanma yil1 ise yaklasik 40 yildir. Bu

sonuclar Tablo 5 olarak asagida verilmistir.
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Tablo 5. YSA’da elde edilen test verilerinin Markov modeli ile tekrarlanma yillari

Magnitid Tekrarlanma y1l1
4<M <5 (1.Durum) 1,17
5<M <6,3 (2.Durum) 8,06
6,3<M <7,5 (3.Durum) 40,33

4. Sonugclar ve Oneriler

Bu calismada Marmara Bolgesi’nde (39.500 - 41.500) kuzey, (26.000 - 32.500) dogu
koordinatlar1 arasinda, 1956-2022 yillar1 arasinda meydana gelen M>4 olan 606 deprem verisi
istatistiksel yontemlerden Markov Zincirleri Analizi duragan ve limit dagilimi yontemi kullanilarak
analiz edildi ve tekrarlanma yillar1 hesaplandi. Elde edilen sonuglara gore, biiyiikliigi 4 ile 4,5
arasinda olan bir deprem her 2 yilda bir herhangi bir zamanda meydana gelecegi dngoriilmektedir.
Biiytkligii 4,5 ile 5 arasinda bir depremin tekrarlanma yili ise yaklasik 4 yilda bir ve 6,3 ten biiytik
bir depremin tekrarlanmasi ise yaklagik 78 yil sonra ger¢eklesecegi sdylenebilir. Yani bu bolgede en
son 1999 yilinda kirillan fay hattinin tekrar kirilmasi 2077 yilinda olacagi 6ngoriildii. YSA ile ayni
verilerin %80 egitim ve %20’side test verisi olarak alinip tahminler yapildiginda biiytikligi 4 ile 5
arasindaki depremlerin tahminlerinin iyi oldugu sdylenebilir. YSA test verileri markov zincirinin
duragan ve limit dagilimi yaklasimi ile analiz edildiginde biiyiikligii 5 ile 6,3 arasinda bir depremin
tekrarlanma yil1 8 ve 6,3 ile 7,5 arasinda bir depremin tekrarlanma yili ise 40 yil olarak tahmin
edilmistir.

Bilindigi iizere Tlrkiye onemli bir deprem kusagi iizerinde bulunmaktadir. Onemli olan
bilinglendirme ve alinacak gerekli 6nlemlerle meydana gelebilecek maddi zarar ve can kaybini en aza
indirgemektir. Bu kapsamda, istatistiksel yoOntemler kullanilarak verilerin iyi bir sekilde
degerlendirilmesi gerekmektedir. Boylelikle, belirsizlikler miimkiin oldugunca 6nlenerek can ve mal

kaybi en aza indirilebilir.

Yazarlarin Katkisi

Tiim yazarlar caligsmaya esit katkida bulunmustur.

Cikar Catismasi1 Beyani

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.
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Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yapilan ¢alismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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