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ONSOZ

Depremler doga olaylari arasinda en biiyiik yikimlara neden olan afetlerdendir.
Tirkiye, aktif fay hatlar iizerinde yer almasindan dolay1 tarih boyunca birgok yikici
depremle kars1 karsiya kalmig ve bu durum sismolojik ¢alismalarin 6nemini artirmistir.
Depremlerin biiyiikliigiinii 6nceden tahmin etmek olasi zararlari en aza indirebilmek
acisindan bilyiik onem tasimaktadir. Ilgili ¢alismada karar agaclari ydntemi
kullanilarak Tirkiye'deki depremlerin enlem, boylam ve derinlik bilgilerine bakilarak
olast magnitid (Xm) degeri tahmini yapilmis ve bu yontemin etkinligi

degerlendirilmistir.
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OZET

TURKIYE'DEKI DEPREMLERIN BUYUKLUK TAHMININDE KARAR
AGACLARI YONTEMININ UYGULANMASI

ERMIS, ismahan
Yiiksek Lisans, Cografya Anabilim Dah
Tez Danmismani: Prof. Dr. isa CUREBAL
2025, 42 Sayfa

Tiirkiye'de gelecekte meydana gelebilecek depremlerin biiyiikliiglinti tahmin
etmek amaciyla karar agaglar1 yontemi kullanilmigtir. Yiiksek sismik risk tasiyan
bolgelerde, enlem, boylam ve derinlik verileri temel alinarak magnitiid tahmini
yapilmistir. Calismada, Bogazi¢i Universitesi Kandilli Rasathanesi’nin 1900-2024
donemine ait verileri degerlendirilmis ve C4.5 karar agaci algoritmasi ile bir model
olusturulmustur. 3.0 ile 8.0 arasindaki depremleri kapsayan veri seti, %80 egitim ve

%20 test olarak ayrilmistir.

Model, %88 dogruluk oraniyla genelleme yeteneg§i gostermis olsa da, 6.0 ve
tizeri depremleri tahmin etmede zorlanmistir. Smif dengesizligi nedeniyle biiyiik
magnitiidlii olaylarin Ongoriisiinde bagsar1 diiserken, kiiciikk ve orta biiytikliikteki
depremlerin tahmini daha isabetli olmustur. Derinlik ile biiyiikliik arasindaki iliski
Chi-Square testi (¥>=5674.81, p=0.0) ile incelenmis ve istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur. Ozellikle 0-30 km araliginda kiigiik ve orta biiyiikliikte depremler
yogunlagirken, biiylik depremlerin  %92’sinin ayn1 derinliklerde gergeklestigi

belirlenmistir.

Cografi dagilim analizleri, modelin tahminlerinin Kuzey Anadolu Fay Hatt1 ve
Ege Graben Sistemi gibi aktif sismik bolgelerle uyumlu oldugunu gostermektedir.
Karar agaglarinin seffaf ve yorumlanabilir bir model sunmasina ragmen, nadir biiytik
depremlerin 6ngoriilmesindeki sinirhiliklar ortaya ¢ikmistir. Gelecek aragtirmalar igin

derin 6grenme tekniklerinin entegrasyonu, jeolojik ve tektonik parametrelerin modele



eklenmesi ve bolgesel tahmin merkezlerinin kurulmasi dnerilmektedir. Bu sayede,
deprem tahmininde daha hassas ve giivenilir sonuglara ulasilmasi hedeflenmektedir.
Ayrica, farkli makine Ogrenmesi algoritmalarinin  karsilastirilmasi, tahmin

dogrulugunu artirmak adina 6nemli bir katki saglayabilir.

Anahtar Kelimeler: Karar Agaglari, Deprem, Yapay Zeka, Tiirkiye, Makine

Ogrenimi.
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ABSTRACT

APPLICATION OF DECISION TREES (DTs) METHOD FOR MAGNITUDE
PREDICTION OF EARTHQUAKES IN TURKIiYE

ERMIS, ismahan
Master Thesis, Department of Geography
Advisor: Prof. isa CUREBAL
2025, 42 Pages

The applicability of decision tree methods for predicting the magnitude of
future earthquakes in Turkey has been investigated. Given the country’s high seismic
risk, latitude, longitude, and depth data were utilized to estimate earthquake
magnitudes. This study employed earthquake records from Bogazi¢i University
Kandilli Observatory, covering the period from 1900 to 2024. A prediction model was
developed using the C4.5 decision tree algorithm. The dataset, consisting of
earthquakes ranging from magnitude 3.0 to 8.0, was divided into 80% training and
20% testing data.

The model demonstrated a generalization capability with an accuracy of 88%;
however, it struggled to predict earthquakes with magnitudes of 6.0 and above due to
class imbalance. While predictions for small and moderate earthquakes were more
accurate, performance declined for large-magnitude events. The relationship between
depth and magnitude was examined using the Chi-Square test (¥>=5674.81, p=0.0),
confirming a statistically significant correlation. Shallow-depth earthquakes (0-30 km)
were found to be more frequent in lower magnitudes, whereas 92% of large

earthquakes occurred within the same depth range.

Geospatial distribution analyses indicated that the model's predictions aligned
with seismically active zones such as the North Anatolian Fault and the Aegean
Graben System. Although decision trees provide a transparent and interpretable
approach, limitations in predicting rare large earthquakes remain a challenge. Future

research should integrate deep learning techniques, incorporate geological and tectonic

vii



parameters, and establish regional prediction centers to enhance the accuracy and
reliability of earthquake forecasting.

Keywords: Decision Trees (DTs), Earthquake, Artificial Intelligence, Tiirkiye,

Machine Learning.
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1. GIRIS

Depremler, diinya c¢apinda ciddi can ve mal kayiplarina neden olan en yikici
dogal afetler arasinda sayilmaktadir. Deprem tehlikesinin ongoriilmesi bu afetlerin
etkilerinin azaltilmas1 ve olas1 risklerin 6nlenmesi ag¢isindan biiyilk bir 6nem

tasimaktadir.

Depremler; aletsel, tarihsel ve tarih Oncesi donemlere ait farkli verilerle
incelenebilmektedir. Tarihsel depremlere iliskin bilgiler cesitli sismik kataloglardan
derlenmektedir. Ancak bu kataloglarin kapsadig: siire arttik¢a deprem kayitlarinin
dogrulugu ve giivenilirligi azalmaktadir. Buna karsilhik son yillarda gelisen
paleosismolojik arastirmalar sayesinde tarih 6ncesi depremler hakkinda elde edilen
veriler daha mutlak ve giivenilir sekilde tespit edilebilmektedir. Tarihsel ve tarih
oncesi depremlerin ayrintili incelenmesi, bir bolgedeki depremlerin tekrarlanma
araliklarinin belirlenmesine, aktif faylarin tespit edilmesine, fay segmentlerinin
ayrigtirtlmasina ve her bir segment i¢in deprem modellerinin olusturulmasina olanak
tanimaktadir (Demirtas, R. and Yilmaz, R., 1996; Ozmen, B., 2012; Akkoyunlu, M.
F., 2021).

Google Earth

Sekil 1. Tiirkiye Levha Sinirlar1 (Gordon, R. G., 1998; Westaway, R. O. B., 1994)



Tiirkiye'nin biiyiikk bir kismi Anadolu Levhasi (Sekil 1) adi verilen bir
mikrolevha tlizerinde yer almaktadir. Anadolu Levhasi, Arap ve Avrasya levhalarinin
gerilim hattinda bulunmaktadir. Anadolu Levhasi'na sinir komsusu olan bir diger levha
ise Afrika Levhasi'dir. Bu nedenle Tiirkiye'nin iizerinde bulundugu mikrolevha, {i¢
tektonik levhanin etkilesim noktasinda yer almaktadir (Khurshid, F. and Giinal, A. Y.,
2024). Tirkiye, Alp-Himalaya dag kusagi igerisinde yer almasi nedeniyle aktif
tektonik hareketlilige sahip bir iilkedir. Jeolojik yapisi incelendiginde {ilkenin temel
iskeletini olusturan eski sert kayaclardan meydana gelen masifler, kivrimli eski dag
silsileleri, daha gen¢ kivrimli dag sistemleri, biiylik fay hatlari, ¢okiintii ve graben
alanlan ile aktif fay zonlar1 olmak iizere alti ana boliime ayrildigi goriilmektedir
(Ketin, 1., 1968). Ozellikle Kuzey Anadolu Fay Hatt: iilkenin en dénemli tektonik
yapilarindan biri olup tarih boyunca yikici depremlere neden olmustur. Tiirkiye’nin
tektonik yapist biiylik Olglide bu fay hatlar1 ve jeolojik siirecler tarafindan
sekillendirilmis olup iilke genelinde yiiksek deprem riski olusturmaktadir (Ketin, 1.,
1968).

Kastamonu

Erzurum
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'8 Diyalz)aklr
o’ T8

Sekil 2. Tiirkiye'deki 7.0 ve Uzeri Biiyiikliikteki Depremlerin Dagilim1 (1900-2023) (Python ile
gorsellestirilmistir)

Tiirkiye, aktif fay hatlar1 tizerinde yer aldig1 icin yiiksek derecede deprem riski
tasiyan iilkeler arasinda bulunmaktadir. Tirkiye’deki deprem bdlgeleri, iilkenin
tektonik yapisi ve aktif fay hatlari ile dogrudan iligkilidir. Kuzey Anadolu Fay Hatti,
iilkenin en aktif ve riskli sismik kusagi olup Erzincan, Diizce ve Adapazari gibi
yerlesim alanlarinda biiytlik depremlere neden olmugstur. Bati Anadolu’da Ege Graben

Sistemi’ne bagl olarak ozellikle Izmir ve gevresi yiiksek deprem riski tagimaktadir.



Dogu Anadolu Fay Hatti1 ise Van ve cevresinde onemli sismik aktivitelere yol
acmaktadir. I¢ Anadolu Bolgesi'nde ise Tuz Golii Fay Hatt1 ve gevresi belirgin sismik
hareketlilik sergilemektedir. Bu bélgelerde meydana gelen depremlerin biiytkligii ve
siklig1, bolgesel jeolojik ve tektonik faktorlerin etkilesimiyle sekillenmekte olup
Tiirkiye’nin aktif deprem kusagindaki hassas konumunu ortaya koymaktadir
(Ozdogan, S., 1993; Kalafat, D., vd., 2007; Kalafat, D., Kekovali, K., Akkoyunlu, F.
and Ogiitcii, Z., 2014).
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Sekil 3. Tiirkiye'deki 7.0 xM ve Uzeri Biiyiikliikteki Depremlerin Dagilim1 (1900-2023)

Tiirkiye, tic biiylik tektonik plakanin (Avrasya, Arap ve Afrika levhalari)
etkilesim noktasinda yer almasi nedeniyle aktif bir tektonik yapiya sahip olmasi
nedeniyle tektonik hareketler iilke genelinde sik sik 7.0 ve lizeri depremlerin meydana
gelmesine yol agmaktadir (Sekil 2, Sekil 3). Bilhassa Kuzey Anadolu Fay1 (KAF),
Dogu Anadolu Fay1 (DAF) ve Bati1 Anadolu’daki gerilme rejimi (BAF) Tiirkiye’deki
depremlerin en oOnemli kaynaklar1 arasindadir. Dinamik yapi sismik aktivitenin
karmagikligint artirirken depremlerin zamanlamasini ve etkilerini tahmin etmeyi de
zorlastirmaktadir. Ancak son yillarda biiyiik veri analitigi ve yapay zeka teknikleri bu
karmagik siirecleri daha 1yi anlamak ve deprem risklerini degerlendirmek icin giiclii
araglar haline gelmistir. Makine Ogrenimi yontemleri, depremlerin olusum
dinamiklerini analiz etmek ve gelecekteki sismik hareketleri ngdrmek i¢in giderek

daha fazla kullanilmaktadir.



Son yillarda makine 6grenimi yontemlerinin deprem biiyiikliigli tahmininde
kullanim1 yayginlagmis olup bu alanda umut vadeden sonuglar elde edilmektedir.
Deprem tahmini ve analizi i¢in farkli makine 6grenimi yontemleri kullanilmaktadir.
Makine 6grenimi algoritmalar1 arasinda yer alan Destek Vektor Makineleri (SVM),
Karar Agaclar1 (DT), Rastgele Ormanlar (RF) ve Sinir Aglari (ANN) tahmin
modellerinin dogrulugunu artirmak amaciyla yaygin sekilde tercih edilmektedir
(Sikder and Munakata, 2009). Ornegin, Destek Vektor Makineleri (SVM) (Jiang vd.,
2009), Rastgele Orman Algoritmas1 (RFA) (Han vd., 2020), K-En Yakin Komsu
(KNN) (Li & Kang, 2009), Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM) (Cai vd., 2019) ve Karar
Agaglan (DT) (Bakun vd., 2011; Somodevilla vd., 2012; Ozbas, 2013; Fong, 2013;
Karbassi vd., 2014; Ardakani ve Kohestani, 2015; Asencio-Cortés vd., 2016; Asencio-
Cortes vd., 2017; Cassel, 2018; Ahamed ve Daub, 2019; Mignan ve Broccardo, 2020;
Zhang, 2021; Xiong vd., 2021; Demertzis vd., 2022; Ridzwan ve Yusoff, 2023;
Demirelli vd., 2023; Ahmed vd., 2024; Ermis ve Ciirebal, 2024) deprem tahmininde
basariyla uygulanmistir. Bu calismada diger algoritmalara oranda daha yiiksek
dogruluk ve giivenilirlik seviyesinde tahminler sundugu diisiintilen karar agaclar

yontemi tercih edilmistir.

Makine 6grenimi alaninda onemli bir teknik olan karar agaglari yontemi,
deprem biiytikliiklerini ongdrmek ve sismik olaylarin etkilerini analiz etmek igin
yaygin olarak tercih edilmektedir (Goswami vd., 2018; Otari and Kulkarni, 2012).
Ozellikle C4.5 algoritmasi, deprem tahmininde etkili faktdrleri belirlemek ve gevresel
degiskenler ile sismik verilerden yola ¢ikarak karar kurallar1 olusturmak i¢in umut
vadetmektedir (Ardakani and Kohestani, 2015; Karbassi vd., 2014). Tarihsel deprem
verilerinin analiziyle dnemli tahmin edici faktorleri belirleyen karar agaglari, bilgi
teorisi kriterlerine dayali olarak Oznitelikleri siralayarak tahmin modellerinin

dogrulugunu artirmaktadir (Ardakani and Kohestani, 2015).

Bu calismada ise Tirkiye'deki depremlerin biiytiklik tahmini i¢in karar
agaclar1 (Decision Trees) yonteminin uygulanabilirligini ele alarak deprem riskiyle

miicadelede bilimsel bir katki sunmay1 amaglamaktadir.



1.1. Arastirmanin Problemi

Tiirkiye, aktif fay hatlar1 tlizerinde konumlandigr i¢in sik sik depremlerle
karsilasan bir {ilkedir ve bu depremler, ekonomik ve toplumsal acidan ciddi kayiplara
neden olmaktadir (Erdik, M., 2013). Depremlerin biiyiikliigiinii tahmin etmek hem
deprem tehlikesinin anlasilmas: hem de bu afetlere yonelik 6nlemlerin gelistirilmesi
acisindan biiyiik onem tasimaktadir (Korkmaz, K. A., 2009). Ancak mevcut tahmin
yontemleri siirli dogruluk oranlar1 (Ghaedi, K. and Ibrahim, Z., 2017), kullanilan
algoritmalarin kisitlilig: (Etiope, G., Calcara, M. and Quattrocchi, F., 1997) ve analiz
stireclerinin karmasikligi ve zaman aliciligi nedeniyle etkin bir sekilde sonug
vermemektedir (Al Banna, vd., 2020). Bu da daha etkili ve dogrulugu yiiksek tahmin
yontemlerini bulma yonelme ihtiyacini artirmaktadir. Bu baglamda, gelismis makine
O0grenim yontemleri ve yenilik¢i algoritmalarin  kullanimi biiyiik bir 6nem

tagimaktadir.

1.2. Arastirmanin Amaci

Calismanin temel amaci Tiirkiye'de gelecekte meydana gelebilecek olan
depremlerin biiyiikliiglinii tahmin edebilmek i¢in enlem, boylam ve derinlik verileriyle
magnitiid tahmini gerceklestirip, karar agaglart (Decision Trees) yOnteminin
etkinligini ve uygulanabilirligini aragtirmaktir. Bu dogrultuda deprem magnitiidiiniin
tahmin edilmesinde makine 6grenimi tekniklerinin sagladigi veri odakli yaklagim
kullanilarak dogru ve daha giivenilir tahminler yapilmasi hedeflenmektedir. Karar
agaclar1 yontemi, bu tahminlerin gerceklestirilmesinde arag¢ olarak kullanilmistir ve
magnitiid tahminlerinin dogrulugu, giivenilirligi ve tutarlilik oranlar1 detayli bir
sekilde incelenmistir. Modelin tahmin yetenegi, gercek deprem verileriyle
karsilagtirilarak degerlendirilip magnitiid tahminlerinin ne kadar tutarli ve dogru

oldugu analiz edilmistir.
Bu kapsamda ¢alismanin arastirma sorular1 su sekilde belirlenmistir:

Ana Soru: Ge¢mis deprem verilerinin analiziyle Tiirkiye'de gelecekte meydana

gelebilecek depremlerin biiytikliikleri ve dagilimlari tahmin edilebilir mi?

Alt Soru 1: Karar agact modeli, Tiirkiye’de gelecekte yasanabilecek olan depremleri

ne diizeyde dogru tahmin edebilir?



Alt Soru 2: Karar agacit modelinin deprem magnitiidii tahmini ger¢eklestirirken baglica

avantajlar1 ve siirliliklari nelerdir?

Alt Soru 3: Tirkiye'deki depremlerin biiytikliikleri ile derinlikleri arasinda istatistiksel

bir iligski veya benzerlik var midir?

Alt Soru 4: Tirkiye'deki depremlerin biiyiikliikleri ile olus tarihi arasinda bir

korelasyon var midir?

Alt Soru 5: Son yiizyilda Tiirkiye'de meydana gelen depremler nasil bir dagilim

gostermistir ve bu depremler hangi bolgelerde yogunlagmistir?

1.3. Arastirmanin Onemi

Ilgili calismanin énemi Tiirkiye gibi deprem riski tasiyan bir bolgede deprem
biiytikligiiniin dogru ve giivenilir bir sekilde tahmin edilmesinin afet yonetimi ve
cevre diizenlemesi agisindan kritik bir rol oynamasinda yatmaktadir. Deprem
biiyiikliigii tahminlerinin dogrulugu, olasi zararin azaltilmasi ve hazirlik siireglerinin
etkinligi bakimindan biiyiik bir 6neme sahiptir. Calismada karar agaglar1 (Decision
Trees) yontemini kullanarak deprem tahminlerini daha hizli, dogru ve uygulanabilir
hale getirmek hedeflemektedir. Ayrica makine 6grenimi tekniklerinin 6zellikle biiyiik
veri setleri ve karmasik degiskenler s6z konusu oldugunda sundugu veri odakl
yaklasim, geleneksel deprem tahmin yontemlerine kiyasla daha verimli sonuglar elde
edilmesine olanak taniyabilir. 2025 yil1 itibariyla yalnizca karar agaglari yontemiyle
tim Tirkiye’yi kapsayan bir ¢alisma yapilmamis olmasi nedeni ile bu arastirma
Tiirkiye’ye 0zgli olup deprem tahmin sistemlerine O6nemli bir katki saglama
potansiyeline sahiptir. Ayrica bu ¢alisma olas1 fay hatlarini belirleyebilme ve deprem
aktivitesinin yogun oldugu bolgelere odaklanabilme imkan1 saglamaktadir. Tiirkiye'ye
0zgl olarak yapilan calismada bolgesel deprem riski analizlerinin gerceklestirilmesi
ve afet yonetimi stratejilerinin daha etkin bir bigimde belirlenmesi adina biiyiik bir

Ooneme sahiptir.

1.4. Arastirmanin Varsayimlari

Arastirmada veri kaynag1 olan Bogazici Universitesi Kandilli Rasathanesi ve

Deprem Arastirma Enstitlisii (KRDAE) ’niin Tirkiye'deki depremlere ait enlem,



boylam ve derinlik verilerinin dogru ve giivenilir sekilde kaydedildigi
varsayllmaktadir. Ayrica karar agaglari (Decision Trees) yonteminin deprem
bliytikliglinii tahmin etmek i¢in kabul goren ve gerceklestirilebilir bir model sundugu
kabul edilmektedir. Calisma kapsaminda kullanilan deprem verilerinin, arastirma
stirecindeki tiim degiskenler acisindan yeterli ve temsil edici oldugu 6ngoriilmektedir.
Makine 6grenimi tekniklerinin, deprem siddetini tahmin etmede tatmin edici bir
dogruluk diizeyi sunarak gecerli sonuglara ulasilmasini miimkiin kilar ve modelin
sonuglariin mevcut deprem tahmin sistemleriyle tutarli sekilde degerlendirilebilecegi

varsayilmaktadir.

1.5. Arastirmanin Sinirhliklar:

1900-2024 yillar1 arasinda Tirkiye sinirlar igerisinde meydana gelen 3.0
magnitiid ve tizerindeki depremlerin biiyiikliigiinii tahmin etmek amaciyla enlem,
boylam ve derinlik verilerinin kullanilmas1 ve bu verilerle karar agaclar1 (Decision
Trees) yonteminin uygulanabilirliginin incelenmesidir. Arastirma deprem biiyiikligi
(magnitiid) tahminine yonelik olarak makine 6grenimi tekniklerinin kullanimini ele
alacak ve karar agaclart yonteminin dogrulugu, giivenilirligi ve tutarlilik oranlar
detayli bir sekilde degerlendirilecektir. Caligmanin bulgulari, Tiirkiye'deki deprem
tahmin sistemlerine katki saglamay1 amaglamakta olup yalnizca Tiirkiye'deki deprem
verileri lizerinde yogunlasilacaktir. Diger cografi bolgelerdeki deprem verileri bu tezin

kapsami disinda birakilacaktir.

1.6. Tamumlar
Karar Agaci (Decision Tree)

Karar agaci, ardisik karar problemlerini belirsizlik altinda grafiksel bir yapi ile
modelleyen bir analiz aracidir. Bu yapi, karar verme siirecindeki her adimi ve bu
adimlarin potansiyel sonuglarimi gorsellestirmek i¢in kullanilir. Karar agacinda
diigiimler karar noktalarini, dallar ise bu kararlarin olasi segeneklerini temsil eder.
Karar agacindaki dallar, olasiliklarla iligkilendirilir ve bu olasiliklar kullanilarak her
bir olasiligin getirecegi muhtemel deger hesaplanir. Bu sayede karar agaci, tiim
segeneklerin ve olast sonuglarin gorsel bir haritasini sunarak en iyi karar1 segmek i¢in

sistematik bir yontem saglar (Chen, K. and Jarboe, K. P., 1980; Sethi, I. K. and



Chatterjee, B., 1980). Karar agac1 arama algoritmalari, problem ¢6ziim siirecinde
gereksiz dallarin budanmasi ve arama alaninin azaltilmasi i¢in kullanilir. Bu
algoritmalar, graf yapilarinin belirli 6zelliklerini kontrol ederek uygun olmayan
secenckleri erken asamalarda eler ve boylece ¢oziim arayisini hizlandirir (Ghahraman,
D. E., Wong, A. K. C. and Au, T., 1980). Karar agaci, belirsizlik i¢eren durumlarda
karar verme siireglerini diizenli bir bi¢imde incelemeye olanak taniyan; segenekler ile
sonuglar arasindaki baglantilar1 gorsel olarak ortaya koyan etkili bir yontemdir. Bu
yaklasim, karmasik sorunlar1 sadelestirerek daha anlasilir hale getirirken olasilik ve

beklenen deger hesaplar1 yoluyla en uygun se¢imin yapilmasina degerli katkilar saglar.



2. ILGILI ALANYAZIN

2.1. Kuramsal Cerceve

Calismanin  literatiir taramasinda, '"decision trees" (karar agaglar),
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"earthquake" (deprem), “prediction”, “estimation” (tahmin) gibi anahtar kelimeler

kullanilarak ¢esitli akademik kaynaklar ve literatiir {izerinde kapsamli bir aragtirma

gergeklestirilmistir.

2.2. lgili Aragtirmalar

Tablo 1. Literatiir Tarama Sonucu Tablosu

Y1l Yazarlar  Onemli Katkilart
Ug farkli yontemi birlestirerek sadece siddet verilerine
2011 Bakun vd.  dayanarak bir depremin konumunu ve biiyiikliigiinii tahmin
etmiglerdir.
2012 Somi)/(;eVIIIa Sismik risk tahmini i¢in karar agaclarin1 tanitmislardir.
2013 Ozbas Istagbul da df:prem aninda bll’l?. 1.(;1'ndc.3k1' hasar ve blokajlari
tespit etmek icin algilayici gelistirilmistir.
Deprem tahmini i¢in zaman serilerinden karmasik
2013 Fong istatistiksel Ozellikleri otomatik olarak ¢ikararak uygun
tahmin algoritmasini se¢gmistir.
2014  Karbassi vd. Betonvarme blnalar}n g.elec‘ek'tekl deprem senaryolarinda
alacagi hasar1 tahmin edilmistir.
Ardakani ve Depremler nedeniyle toprak sivilasma potansiyelinin
2015 . ) o
Kohestani  tahmin edilmistir.
2016 Asencio-  Deprem tahmininde kullanilan sismik gostergelerin
Cortés vd.  dogrulugunu artirmak i¢in bir metodoloji gelistirmislerdir.
Asencio- PR .
2017 Cortes vd. Bes ardisik veri seti lizerinde tahminler yapmaislardir.
2018 Cassel Sismik veri yor9m1amasmda, ozellikle yatak se¢imi
konusunda karar agaclarini uygulamistir.
Ahamed ve Sismik tehlike analizlerinde makine 6grenimi i¢in karar
2019 9 . . .
Daub agaclarini incelemislerdir.
Mignanve Derin 0grenmeye elestirilerde bulunmus ve karar
2020 9 g
Broccardo  agaglarinin agiklanabilirligini vurgulamiglardir.
2021 Zhang Random Forest gibi topluluk yontemlerini teorik olarak

incelemistir.




Tablo 2- Devam

Deprem tahminleri i¢in Inverse Boosting Pruning Trees

(IBPT) ydntemini gelistirmislerdir.

Demertzis Sismik hasar tahmini i¢in ¢esitli makine Ogrenimi

vd. algoritmalarini karsilagtirmali olarak degerlendirmislerdir.

Ridzwan ve Karar agaclarinin makine &grenimindeki kullanimini
Y usoff kapsamli bir sekilde gozden gegirmislerdir.

Deprem tahminleri i¢in makine 6grenmesi algoritmalari

kullanarak bir veri seti olusturmuslardir.

Sismik verilerle modeller egiterek deprem biiyiikliiklerini

tahmin etmek i¢in makine 6grenimini kullanmislardir.

Ermis ve  Karar agaclar1 yontemini kullanarak Izmir, Tiirkiye icin

Ciirebal ~ deprem magnitiid olasilig1 tahmini yapmiglardir.

2021 Xiong vd.

2022

2023

2023 Demirelli vd.

2024 Ahmed vd.

2024

Bakun ve digerleri (2011), yalnizca siddet (intensity) verilerinden bir depremin
konumunu ve biiyiikliiglinli tahmin etmek icin kullanilan ii¢ farkli yontemi (Bakun ve
Wentworth, Boxer, MEEP) agiklamistir. Yontemler genellikle farkli sonuglar verdigi
ve en iyi yontemi se¢mek zor oldugu igin ii¢ yontemin hepsini birlestirerek tahmin

yapmay1 tercih etmistir.

Somodevilla ve digerleri (2012), sismik risk tahmini i¢in karar agaclarini
tanitarak bu alanda makine 6grenimi (ML) uygulamalarinin temelini atmislardir.
Deprem riski tahmini ve 6nlenmesine yonelik bir karar destek sistemi gelistirmislerdir.
Veri ambar1 ve OLAP (Online Analytical Processing) islemleri kullanilarak ayrica veri
madenciligi araclart (iliski kurallari, karar agaclar1 ve kiimeleme gibi) ile depremle
ilgili gesitli parametreler (yer, yilin zamani, biiyiikliik vb.) tahmin edilmistir. Elde
edilen analiz sonuglar1 farkli veri setleri arasinda anlamli iliskilerin kesfedilmesini
saglamis ve yiiksek depremsellige sahip bolgeler ile potansiyel yeni deprem bolgeleri

tespit etmislerdir.

Ozbas (2013), Istanbul'da olas1 bir depremde can kayiplarimi azaltmak i¢in bina
icindeki yapisal ve yapisal olmayan elemanlarin durumunu izlemek amaciyla bir
sistem gelistirmistir. Kapali devre kablolar1, ultrasonik mesafe 6lgerler ve kameralar
kullanarak depreme es zamanli veri aktarimi saglamig ve veriler cesitli algoritmalarla

analiz etmistir.
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Fong (2013), ger¢ek zamanli deprem izleme i¢in uygun bir otomatik tahmin
modelinin gelistirmistir ve veri serilerinin farkli 6zelliklerinin en iyi dogrulugu elde
etmek icin hangi tahmin algoritmalariyla eslestirileceginin arastirip Decision Tree

algoritmasini 6nermistir.

Karbassi vd. (2014), betonarme binalarin gelecekteki deprem senaryolarinda
alacagi hasar1 tahmin etmek i¢in C4.5 karar agaci algoritmasi kullanmislardir. Binalar
tek serbestlik dereceli sistemler olarak modellenmis ve zaman tarihli dogrusal olmayan

analizler ile hasar indeksleri olusturmuslardir.

Ardakani ve Kohestani (2015), depremler nedeniyle toprak sivilagsma
potansiyelinin tahmin edilmesinde C4.5 karar agaci algoritmasinin etkinligi
incelemislerdir. Cone Penetration Test (CPT) verilerini kullanarak toprak sivilasma

potansiyelini tahmin etmeyi amaglamislardir.

Asencio-Cortés vd. (2016), deprem tahmininde kullanilan sismik gostergelerin
dogrulugunu artirmak i¢in bir metodoloji gelistirmislerdir. Cesitli makine 6grenme
siiflandiricilariyla literatiirde onerilen gostergelerin dogruluklarini analiz etmisler ve
bu gostergelerin daha iyi ayarlanmasi durumunda tahmin dogrulugunun artabilecegini

gostermislerdir.

Asencio-Cortes, G., vd. (2017), Tokyo’daki biyiikligi 5.0’dan biiyiik
depremler ve yedi giinliik zaman aralig1 géz 6niinde bulundurularak bes ardigik veri
seti lizerinde tahminler yapmislardir. Sonuglar1 ise dort taninmis makine §grenme

algoritmasiyla karsilastirmislardir.

Cassel (2018), karar agaclarim1 6zellikle yatak seciminde sismik verilerin
yorumlanmasinda uygulamistir. Calismada, "hangi sismik 6zellik hangi detay: en iyi
sekilde aydinlatir" sorusunu yanitlamak i¢in kural tabanl bir karar agaci uygulamasi
gelistirmistir. Ayrica insanlart yonlendirmek ve makine Ogrenimi i¢in uygun
Ozellikleri secmek amaciyla prototip bir web tabanli sismik ozellik-sismik fasiyes
analizi veri taban1 olusturmustur. Prototip, iki sismik fasiyes (denizel kiitle taginimi
birikimleri ve karst ¢oziinmeleri) lizerinde test edilmis ve ileride genisletilmek iizere

bir baslangi¢ noktast sunmustur.

Ahamed ve Daub (2019), yapay sinir aglar1 (ANN) ve rastgele ormanlar (RF)
algoritmalar1 kullanilarak iki makine 6grenimi modeli gelistirmistir. Bu modeller bir

kirtlmanin fay tzerindeki geometrik heterojenlikleri asip asamayacagini tahmin
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etmeyi amaglamigtir. 1600 dinamik kirilma simiilasyonundan olusan bir veri seti ile
modeller egitilmis ardindan 400 simiilasyonluk test verileriyle dogrulanmistir.

Modeller kirilma yayilimini %81'in iizerinde dogrulukla tahmin etmeyi bagsarmistir.

Mignan ve Broccardo (2020), karar agaci (Decision Tree) gibi modellerin,
yapay sinir aglar1 gibi daha karmagik makine 6grenimi algoritmalarina kiyasla daha
basit ve daha seffaf bir sekilde deprem tahmini yapmak i¢in nasil kullanilabilecegi

tartismislardir.

Zhang (2021), karar agaglarinin “bol ve yOnet” stratejisiyle karmasik
problemleri daha kiiciik ve yonetilebilir pargalara ayirarak nasil ¢6zdiiglinii agikliyor

ve bazi alanlardaki basarilarina deginiyor.

Xiong ve arkadaslar1 (2021), 6 ve tizeri biiyiiklikteki 1.371 deprem verisini
kullanarak, uydu verileriyle kisa vadeli deprem tahmini i¢in yeni bir makine 6grenimi

yontemi olan Inverse Boosting Pruning Trees (IBPT) gelistirmistir.

Demertzis ve arkadaslar1 (2022), betonarme binalarin sismik davranigini ve
hasar durumunu tahmin etmek igin farkli makine Ogrenimi yOntemlerini

karsilastirmislardir.

Ridzwan ve Yusoff (2023), 2017-2021 yillar1 arasinda yayimlanan 31 makaleyi
derleyerek deprem tahmini i¢in kullanilan makine 6grenimi (ML) yontemlerini
kapsamli bir sekilde incelemistir. Calisma farkli cografi bolgeleri ele alarak ML
algoritmalarinin deprem biiyiikliigii, trendi ve meydana gelme olasiligim1 tahmin
etmedeki performansimi karsilagtirmistir. Deprem biiytikliigii tahmini i¢in Karar

Agaclar algoritmasinda en yiiksek tahmin dogrulugunu elde etmislerdir.

Demirelli vd. (2023), deprem tahminleri igin jeolojik, jeodezik ve deprem
verilerinden olusan bir veri seti olusturulmus. Bu veri seti dort farkli makine 6grenmesi
algoritmasiyla (rastgele orman, ekstrem gradyan arttirma, karar agaci ve k en yakin

komsu regresyon) egitilmis ve test edilmistir.

Ahmed ve arkadaslar1 (2024), sismik verileri kullanarak deprem biiytikliiklerini
tahmin etmek icin ML modelleri egitmislerdir. Decision Tree, KNN, Random Forest,
XG Boost, SVM gibi ¢esitli algoritmalar kullanilmis ve verilerin 6n islenmesinde

eksik degerler giderilip, 6zellikler 6l¢eklendirilmistir.
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Ermis ve Ciirebal (2024), sadece karar agaclar1 yontemini kullanarak izmir
(Turkiye) igin deprem biiyiikliigii olasiligin1 hesaplamis ve bu veriyi cografi bilgi
sistemleri (CBS) araciligiyla haritaya aktarmistir. Bdylece cografya ve makine

O0grenimi arasindaki multidisipliner bir caligma gerceklestirmislerdir.
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3. YONTEM

3.1. Arastirmanin Konusu

Tirkiye sinirlart igerisinde 1900-2024 yillar1 arasinda meydana gelmis olan 3.0
ve lizeri biiyiikliikteki depremlerin enlem, boylam ve odak derinligi verileri temel
alinarak magnitiid (xM) tahmin performansini ortaya koymayi amaclayan ¢alismada,
karar agaclar1 (Decision Trees) yontemi esas alinmistir . S6z konusu veriler, Bogazici
Universitesi Kandilli Rasathanesi ve Deprem Arastirma Enstitiisii (KRDAE)
tarafindan derlenen sismik kataloglardan temin edilmistir . Elde edilen veri seti
tizerinde Karar Agaglar1 Algoritmasi kullanilarak olusturulan modelin, biiyiik 6lgekli
ve kiiciik 6lgekli depremleri ayirt etmedeki dogruluk, kesinlik ve geri ¢agirma (recall)

oranlar1 ayrintili bir sekilde degerlendirilmistir.

3.2. Evren ve Orneklem

Arastirma  evreni, 01.01.1900-31.12.2024  tarihleri arasinda Tiirkiye
topraklarinda kayit altina alinmig tiim depremler olarak tanimlanmistir . Analize dahil
edilen 6rneklem, biiytikligii 3.0 < xM < 8.0 arasinda siniflandirilan 65.398 kayitla
sinirlandirilmigtir. S6z konusu kayitlarin %80°1 egitim verisi, %20°si test verisi olarak
ayrilmistir. Boylece karar agaci modelinin hem 6grenme siireci hem de genelleme
yetenegi bagimsiz olarak simanabildi; model egitim performans:t 0.885, test
performans1 0.884 olarak belirlenmistir. Asir1 6grenme (overfitting) egilimini
azaltmak amaciyla agacin maksimum derinligi kisitlandi ve bilgi kazanci esik degeri

optimize edilmistir.

3.3. Veri Toplama Araclar1 ve Teknikleri

Ilgili ¢alismada Bogazi¢i Universitesi Kandilli Rasathanesi ve Deprem
Arastirma Enstitiisi'lnden (KRDAE) saglanan deprem kayitlart ile ilgili veri seti
kullanilmistir. 1900 — 2024 (01.01.2025) tarihleri arasinda gergeklesen depremleri
kapsayan bu veri seti depremlerin y1l, derinlik, enlem, boylam ve magnitid bilgilerini

igermektedir.
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Calismada, magnitiidii (xM) degeri 3.0 ile 8.0 arasinda olan depremler esas
alinmis olup, veri seti karar agaci algoritmasi uygulanmadan Once diizenlenip

gorsellestirilmistir.

3.4. Verilerin Analizi

Karar agaci modeli Colab ortaminda uygulanmis verinin %80'1 egitim, %20'si
ise test asamasi i¢in ayrilmistir (Sekil 4). Ayrilan test — egitim kiimesi {izerinde model
fitting yapilip bu modelin sonuglar ¢ikarilmistir. Sonuglarin ¢iktilart olarak modele
enlem, boylam ve derinlik bilgileri verildiginde modelin verilen bilgilere bakarak kag
magnitiitte bir depremin gerceklesebilecegini sonug ¢iktist olarak verebilmesi igin

egitilmistir.

Egitim - Test Model Dogruluk

Ayrimi Uygulamasi Skoru Sonuglar

Sekil 4. Metodoloji Akis Diyagrami

Karar agaci algoritmasi ilk olarak ikili tahminler olugturmak i¢in sismik veri
kiimesine uygulanir. Siireg, orijinal veri kiimesinden bir kok diigiim secilerek baglar.
Her iterasyonda, algoritma mevcut tiim 6znitelikler i¢in bilgi kazancini hesaplar. En
yiiksek bilgi kazancina sahip 0znitelik segilir ve veri kiimesi bu 6znitelige gore alt
kiimelere ayrilir. Algoritma daha sonra her bir alt kiimeyi yinelemeli olarak isler ve
yalnizca 6nceki boliinmelerde kullanilmamis olan kalan 6znitelikleri dikkate alir. Bu
yinelemeli siireg, karar agaci tamamen olusturulana kadar devam eder. Kokten yaprak
diiglime giden yol girdi degiskenlerinin degerlerini temsil ederken, her yaprak diigiim
hedef degiskenin tahmin edilen bir degerine karsilik gelir. Karar agaglari, verilerdeki
karmagik varyasyonlar1 yakalayabilen siniflandiricilar olarak oldukea etkilidir (Asim,
K. M., vd., 2016). Sekil 5’teki karar agaci, belirli bir karar verme siirecini sistematik

olarak temsil etmektedir. V1 ana karar noktasi olup ti¢ farkli secenege ayrilmaktadir:
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Al, Bl ve C1. Bl ve C1 dallar1 dogrudan "NO" sonucuna ulagirken, A1 dali V2 karar
noktasina yonlenmektedir. V2 noktasindan itibaren siire¢ A2, B2 ve C2 olmak tizere
ti¢ farkli dala ayrilmaktadir. A2 secenegi "YES" sonucuna ulasirken B2 ve C2
segenekleri sirasiyla V3 ve V4 noktalarina yonlendirilmektedir. Bu yapi, karar verme
stirecindeki alternatif yollar1 ve olasi sonuglari belirleyen sistematik bir akist ifade
etmektedir. Karar agacinin bu sekilde isleyen algoritmasi da depremlerin enlem,

boylam ve derinliklerine bakarak magnitiid tahminini gerceklestirebilmek amaciyla

kullanilmustir.
s A s A
(=) [
P P L | P L ‘ J
' V2 ' NO NO ' NO
\ ‘: : \ ) : )
A2 B2 c2
) ) )
YES V3 V4

Sekil 5. Karar Agaglari (DTs) Yontemi Akis Semasi (Kotsiantis, S. B., 2013; Onat, O., & Tanyildizi,
H., 2024)

Modelin tahmin sonuglari i¢in kullanilan ydntemin tahmin performansinin
egitim seti lizerinde Oz-tutarlilik testi ile ilk olarak incelenmesiyle baslamistir.
Ardindan yontemin genel basarimini daha detayli incelemek igin performans
analizinde kullanilan kriterler arasinda precision (kesinlik), accuracy (dogruluk), recall

(duyarhlik) ve F1 skoru hesaplanmistir.

Precision (P) = TP / (TP+FP)

Recall (R) = TP/ (TP+FN)
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F1=2PR/ (P+R) 3)

Accuracy = (TP+TN) / (TP+FP+ TN+FN) 4)

Yukaridaki denklemlerde TP, FN, TN ve FP sirasiyla dogru pozitifler, yanlis
negatifler, gercek negatifler ve yanlis pozitiflerdir. Precision, ger¢ek sicak noktalar
olan tahmin edilen sicak noktalarin oranidir. Recall, tahmin edilen sicak noktalar olan
gercek pozitif sicak noktalarin oranidir. F1 score, hatirlama ve hassasiyet oranlarini
dengelemek i¢in bir 6l¢tlidiir. Dogruluk (accuracy), modelin isabetli tahminlerinin tiim
veri setine orani olarak belirlenir. (Chen, R., et al., 2011; Sokolova, M., Japkowicz, N.
and Szpakowicz, S., 2006).

Modelin uygulanma asamasi tamamen tamamlandiktan sonra Confussion
Matrix ile verilerin dagilimlar1 ve bu dagilimlarin ka¢inin dogru tahmin edildigi
gorsellestirilmistir. Confussion Matrix, birbiriyle karistirilma olasilig1 en yiiksek olan
morflar1 gosteren ve topluluk algilama gorevlerinde performans tahminini iyilestiren
bir aragtir. Ayn1 zamanda tespit etme yaklagimlarinin basari oranim1 6lgmek icin
kullanilan bir tekniktir. (Abdullah, D. and Putra, E. D., 2018; ZeeAbrahamsen, E. and
Haberman, J., 2018). Bu yontem ise bagar1 oranin1 gorsel olarak ortaya koymak igin
uygulanmistir. Bu islemlerin biitiin hesaplamalar1 sonucunda modelin avantajlar1 ve

sinirlamalarinin neler oldugu goriilmesi amaglanmustir.

Tiirkiye’deki depremlerin biiytikliikleri ile derinlikleri arasinda istatistiksel bir
iliski ya da benzerlik olup olmadig1 konusunda bir sonuca ulagmak i¢in Chi-Square
test uygulanmistir. Ki-kare testi, kategorik degiskenler arasindaki bagintiy1
degerlendirmek amaciyla uygulanan istatistiksel bir yontemdir. Arastirma hipotezine
dayali olarak, satir ve siitunlar arasindaki farkliliklar1 degerlendirerek gruplar
arasindaki risk faktorlerinin oranlarinda fark olup olmadigini belirler (Rana, R., &
Singhal, R., 2015; Franke, T. M., Ho, T. and Christie, C. A., 2012; Turhan, N. S.,
2020). Derinlik ve magnitiid arasindaki iligki ilgili test ile analiz edilip

gorsellestirilmistir.

Cografi Bilgi Sistemleri (CBS), cografi 6zellikli ortamlar1 modelleyen, analiz
fonksiyonlarii gelistiren ve daha iyi anlama ve iletisim i¢in insan odakli cografi
bilgiler sunan bir yazilimdir (Li, G., vd., 2019). CBS, ¢ok ¢esitli mekansal sorgulari
destekler ve Cografya, Ingaat Miihendisligi ve Bilgisayar Bilimleri gibi alanlarda
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gelecekteki konum modeli gelistirme ve kullanilisinda 6nemli bir rol oynar (Church,
R. L., 2002). Sorgularin sonucunda elde edilen veriler nokta, ¢izgi veya alan gibi
gorsellestirme yontemleriyle sunulabilir. Veriler; haritalar, goriintiiler ve metinlerden
gelen cografi bilgilerle etkin bir sekilde entegre edilip yonetilir ve analiz edilir. Bu
ozellikler, cografi mekansal problemlere ¢oziim iiretmek amaciyla giiclii bir arag
saglar. (Ciirebal, 1. ve Ozsahin, E., 2022; King, G. Q., 1991). Calismada elde edilen
veriler nokta verileri seklinde oldugu i¢in bu veriler kullanilarak genel bir risk analiz
haritas1 olusturulmustur. Ilgili calisma alanma ait bir deprem haritas1 hazirlanmis bu
harita sayesinde Tiirkiye’deki depremlerin yayilimi ile hangi magnitiid araliklarinin

nerelerde daha yogun goriildiigii gorsellestirilmistir.

Bu ¢alismada sorulan sorulara verilen cevaplar Excel 2016, Google Colab ve
ArcMap 10.8 yazilimlari ile elde edilmistir. Verilerin belirli kurallar gercevesinde
islenmesini saglayarak tahmin performansinin basarili bir sekilde degerlendirilmesi
amaglanip modelin Accuracy, Precision ve F1-Score, egitim ve test veri setleri
tizerinde yapilan incelemelerle modelin sonuglar1 degerlendirilmistir. CBS ve veri
gorsellestirme teknikleri, riskli bolgelerin analiz siirecine 6nemli katkilar saglamistir.
Tiirkiye’deki depremlerin biiyiikliikleri ile derinlikleri ve olus zamanlar1 arasindaki

istatistiksel iligki hazirlanan tablolarla analiz gorsellestirilmistir.
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4. BULGULAR VE YORUMLAR

Karar agaci modeli kullanilarak gergeklestirilen analizlerin sonuglari sunulacak
ilgili boliimde, ¢alisma kapsaminda bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler
belirlenerek gerceklesebilecek olast magnitiid tahmini yapilmis olup bu degiskenler

arasindaki iligki degerlendirilip arastirma sorularina cevap aranmistir.

4.1. Gecmis deprem verilerinin analiziyle Tiirkiye'de gelecekte meydana
gelebilecek depremlerin biiyiikliikleri ve dagilimlar1 tahmin edilebilir
mi?

Class / Smif dagilimi ile magnitiidlerin tahminini bu kisimda kolaylastirip
DecisionTreeClassifier islemi i¢in siniflandirilmistir. 3.0 — 3.9 aras1 0. Smif; 4.0 — 4.9
arast 1. Smif; 5.0 — 5.9 aras1 2. Sinif; 6.0 ve tistii 3. Sinif olarak ayarlanmistir (Tablo
2).

Tablo 3. Dagilim ve Smiflandirma Tablosu

Egitim Veri Setindeki Simif Dagilim Test Veri Setindeki Sinif Dagilim

Class / Simf Sayisi Class / Simf Sayisi
0(3.0-3.9xM) 39758 0(3.0-3.9xM) 17040
1(4.0-4.9 xM) 4591 1(4.0-4.9 xM) 1967
2 (5.0-5.9xM) 799 2 (5.0 -5.9 xM) 343

3 (6.0 + xM) 85 3 (6.0 + xM) 36

Modelin performans dlgiitleri incelendiginde egitim ve test setleri iizerindeki
dogruluk oranlart karsilastirilmistir. Egitim seti lizerinde yiiksek dogruluk elde
edilirken test seti iizerindeki dogruluk orani nispeten diisiikk kalmistir. Bu durum
modelin asir1 6grenme (overfitting) problemi yasadigimi gostermektedir. Asiri
O6grenmenin etkisini azaltmak amaciyla farkli hiperparametre ayarlamalar1 yapilmis ve
agacin derinligi sinirlandirilmistir. Diizenlemeler sonucunda modelin genelleme

kabiliyeti artirilmis ve test verileri tizerindeki dogruluk orani iyilestirilmistir.
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1. Regresyon agact icin egitim performansi: 0.885
1. Regresyon agac icin test performansi: 0.884

Karar agacinda en etkili degiskenler incelendiginde modelin bagimli degiskeni
tahmin etmek i¢in belirli degiskenlere (Sekil 6) daha fazla agirlik verdigi
gozlemlenmistir. Ozellikle degiskenlerin 6nem dereceleri analiz edilerek en etkili
degiskenler siralanmistir. Sonucglara gore belirli degiskenlerin modelin karar

siireclerinde daha baskin oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 6. Hata Matrisi

Confusion Matrix modelin siniflandirma performansini gostermektedir. Model
0. stmfim biiyiik 6l¢iide dogru simiflandirmis olup (16.977 dogru tahmin) az sayida
hata yapmustir. 1. stmif i¢in hatalar daha belirgin olup 1.794 6rnek yanlislhikla O olarak
tahmin edilmistir. 2. simif i¢in yanlis tahminler artmakta 6zellikle 279 6rnek 0 olarak

siiflandirilmistir. 3. sinif ise model tarafindan tamamen yanlis tahmin edilmistir.
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4.2. Karar agaci modeli, Tiirkiye’de gelecekte yasanabilecek olan depremleri

ne diizeyde dogru tahmin edebilir?

Model 0. sinifinda yiiksek basar1 gostermekte olup %89 precision, %100
recall ve 0.94 F1-skora sahiptir. Skorlar modelin 0 simifin1 oldukga iyi tanimladigini
gostermektedir. 1. sifi¢in %59 precision, %8 recall ve 0.14 F1-score degerleri diisiik
performansa isaret etmektedir; model bu sinifi yeterince tespit edememektedir. 2. sinif
icin metrikler daha da diisiiktiir (%46 precision, %6 recall, 0.10 F1-score), bu da
siniflandirmada ciddi hata pay1r oldugunu gostermektedir. 3. smif i¢in ise model

tamamen basarisiz olmus (%0 precision, %0 recall, %0 F1-score).

Tablo 4. Dogruluk — Agirlikli Ortalama ve F1 Skor Tablosu

Class Precision Recall F1l-score Support

0 (3.0 —3.9 xM) 0.89 1.00 0.94 17040

1(4.0—-4.9 xM) 0.59 0.08 0.14 1967
2 (5.0 — 5.9 xM) 0.46 0.06 0.10 343
3 (6.0 + xM) 0.00 0.00 0.00 36

Accuracy 0.88 19386

Weighted 0.85 0.88 0.84 19386

Avarage . — - =

Genel olarak modelin dogruluk (accuracy) degeri %88 olup agirlikli
ortalamalar agisindan %85 precision, %88 recall ve %84 F1-score elde edilmistir.
Ancak disiik smiflardaki performans disiikliigii modelin veri dengesizligi veya

siiflandirma hatalarindan etkilendigini gostermektedir.

4.3. Karar agaci modelinin deprem magnitiidii tahmini gerceklestirirken

bashca avantajlari ve simirhliklar: nelerdir?

Karar agacinin yapist incelendiginde belirli diigiimlerde (Sekil 7) onemli
ayrimlarin  gerceklestigi tespit edilmistir. Bu diiglimler modelin 6ngdriilerinde

belirleyici rol oynayan degiskenleri igermektedir.
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Sekil 7. Karar Agact Modeli Diigiimlerinin Bir Kismu

Karar agact modeli, boylam, derinlik ve enlem degiskenlerini kullanarak veri
setindeki drnekleri siniflandirmak amaciyla olusturulmustur. Kok diigiimde en 6nemli
ayrim noktasi olarak boylam < 36.5 belirlenmis olup bu diigiimde toplam 250 6rnek
bulunmaktadir ve baskin sinif sinif 1 olarak tespit edilmistir. Alt diigtimler veri setini
daha kii¢iik ve homojen gruplara ayirarak siiflarin belirginlesmesini saglamaktadir.
Ornegin, Derinlik (km) < 39.275 kosulu altinda entropi degeri diiserek veri daha net
sekilde smiflandirilmistir. Entropi degerleri, siniflar arasindaki belirsizligi ifade
etmektedir; diisiik entropi degerleri (0.286 gibi) siniflarin net ayrildigini, yiiksek
entropi degerleri (1.53 gibi) ise daha fazla karisiklik oldugunu gostermektedir. Yaprak
diigiimler ise daha fazla boliinmenin gerceklesmedigi ve nihai siif tahminlerinin
yapildig1 diigiimlerdir. Genel olarak Sekil 7°de modelin en ¢ok smif 1 {izerine

yogunlastig1 ancak smif 2'nin nadiren tespit edildigi goriilmektedir.

Kullanilan karar agact modeli veri setindeki degiskenler arasindaki iliskileri
belirgin sekilde ortaya koyabilmesi ve tahmin siirecinin kolay yorumlanabilir olmasi
nedeniyle avantaj saglamaktadir. Karar siire¢lerinde belirlenen ayrim noktalari
(diigiimler) deprem biiyiikliiklerinin tahmin edilmesinde etkili olan faktorlerin tespit
edilmesine yardimci olmaktadir. Ancak modelin biiylik 6l¢ekli depremler i¢in diisiik
dogruluk oranina sahip olmas1 dnemli bir sinirlilik olarak ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica
kiiclik magnitiidlii depremler disindaki gruplarda hata oranlarinin daha yiiksek olmasi
ve modelin asir1 6grenme (overfitting) egilimi gostermesi elde edilen sonuglarin
genelleme kapasitesini sinirlandirmaktadir. Modelin egitim asamasinda belirli

biiyiikliik araliklarina fazla odaklanmasi biiyiik 6lgekli sismik olaylarin yeterince iyi
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tahmin edilememesine neden olmaktadir. Buna karsin overfitting onlenmesi igin
verilerin ve egitim verilerinin esit diizeyde 6gretmek amagli optimize edilmesi bu

sorunu ortadan kaldirabilmistir.

4.4. Tiirkiye'deki depremlerin biiyiikliikleri ile derinlikleri arasinda

istatistiksel bir iliski veya benzerlik var midir?

Sacilim grafigi (Sekil 8), derinlik (km) ile magnitiid (Xm) arasindaki iliskiyi
analiz etmektedir. 0-50 km arasindaki s1g depremler olduk¢a yogundur ve
magnitiidleri genellikle 3 ile 6 arasinda degisir. 100 km derinlikten sonra deprem
sayisinda belirgin bir azalma gozlemlenirken, 150 km'nin 6tesinde meydana gelen
depremler oldukg¢a nadirdir. Ayrica 7 ve tlizeri biiyiikliige sahip depremler biiyiik
Olciide sig derinliklerde gerceklesmektedir. 6 magnitiid {iizerindeki depremler,
derinlikle birlikte azalma egilimi gostermektedir. Genel olarak depremler cogunlukla
s1g derinliklerde meydana gelirken biiyiik magnitiidlii depremler yiizeye daha yakin
gerceklesmektedir.

Magnitud (xM)

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Derinlik (km)

Sekil 8. Derinlik - Magnitiid liski Grafigi
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Gok Buyuk (6.0 +) | 121

Biiyiik (5.0 - 5.9) :I 1142

Orta (4.0-4.9) 6558

Kiglk (3.9 ve alti) 56798

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000
Gergeklesmis Deprem Sayisi

Sekil 9. 1900-2024 Yillar1 Arasinda Gergeklesmis Deprem Sayisi (01.01.1900 — 31.12.2024)

Cok Biyik (5.0 +) ‘ 0.2

Buiyik (5.0 - 5.9) :I 1.8

Orta (4.0- 4.9) 10.1

Kucguk (3.9 ve alti) 87.9

0 20 40 60 80 100
Oran (%)

Sekil 10. 1900-2024 Yillar1 Arasinda Gergeklesmis Depremlerin Yiizdelik Oranlar1 (01.01.1900 —
31.12.2024)

Sekil 9 ve Sekil 10°da, 1900-2024 yillar1 arasinda meydana gelen depremlerin
bliytikliiklerine gore dagilimi ve yiizdelik oranlar1 yer almaktadir. 1900-2024 yillar
arasinda gerceklesen depremlerin yiizdelik dagilimma bakildiginda depremlerin
%87,9’unun 3.9 ve altindaki kii¢iik depremlerden olustugu goriilmektedir. Orta
bliytikliikteki depremler (4.0-4.9) %10,1 oraninda gerceklesirken biiylik depremler
(5.0-5.9) %1,8 ve c¢ok biiyiik depremler (6.0 ve fizeri) ise %0,2 oraninda
kaydedilmistir. Gergeklesen toplam deprem sayilari incelendiginde en fazla sayida
meydana gelen depremler 56.798 ile kiiciik depremler olurken orta biiyiikliikteki
depremlerin sayis1 6.558, biiyiik depremler 1.142 ve c¢ok biiyiik depremler 121 olarak

belirlenmistir. Bu veriler kiigiik 6lgekli depremlerin sayica ¢ok daha fazla oldugunu
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biiyiilk ve ¢ok biiylik depremlerin ise daha az siklikta meydana geldigini

gostermektedir.
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Sekil 11. Derinlik Dagilim1 Frekans Grafigi

Derinlik (km) dagilim grafigi incelendiginde (Sekil 11) depremlerin biiyiik bir
kismmin 0 — 30 km derinlik araliginda yogunlastigi tespit edilmistir. Bu derinlik
araliginda sig depremlerin daha sik meydana geldigi gozlemlenmistir. 50 km
derinlikten itibaren ise depremlerin sayisinin belirgin sekilde azaldigi ve frekans

dagiliminin O degerine yaklastig1 gortiilmiistiir.

Tablo 5. Chi-Square Test Sonuglar1 Tablosu

Chi-Square Test Sonuglari

Chi2 Degeri 5674.81
p-Degeri 0.0
Serbestlik Derecesi 4

Chi - Square testi sonuglari, derinlik ve magnitiid kategorileri arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir iliski oldugunu gostermektedir. Testin p-degeri 0.0
olarak bulunmus; bu da sifir hipotezinin—yani derinlik ile magnitiid arasinda

bagimsizlik oldugu varsayiminin—reddedilmesini ve iki degisken arasinda giiclii bir
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bag oldugunu isaret etmektedir. Ayrica Chi-Square degeri 5674.81 olarak hesaplanmig
olup, bu yliksek deger gozlemlenen ve beklenen frekanslar arasindaki farklarin 6nemli
Olctlide fazla oldugunu gostermektedir. Beklenen degerler her bir hiicre i¢in hesaplanan
teorik frekanslar olup gozlemlenen frekanslarla kiyaslandiginda iliskiyi destekleyen
bir durumu ortaya koymaktadir. Derinlik ile magnitiid arasindaki iliskinin bagimsiz
olmadigint ve belirli derinlik kategorilerinin belirli magnitiid kategorileriyle

iliskilendirilebilecegini gostermektedir.

- 45 1988 1852

Derin

51 16262 2517

Derinlik Kategorisi
Orta

3331

S19
|
M
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1
Buyuk Kucuk Orta
Magnitud Kategorisi

Sekil 12. Derinlik — Magnitiid Tligkisi

Capraz tablo (Sekil 12), derinlik ve magnitiid kategorileri arasindaki iliskiyi
detayli sekilde gostermektedir. Derinlik kategorileri "S18" (derinlik < 10 km), "Orta"
(10 km < derinlik < 30 km) ve "Derin" (derinlik > 30 km) olarak belirlenmisken,
magnitiid kategorileri "Kiigiik" (magnitiid < 4.0), "Orta" (4.0 < magnitiid < 6.0) ve
"Biiyiik" (magnitid > 6.0) seklinde smiflandirilmistir. Derinlik ve magnitiidiin
smiflara ayrilmasi verilerin daha anlasilir ve analiz edilebilir héale gelmesini
saglamaktadir. Bu siniflandirma depremlerin derinlikleri ile biiyiikliikleri arasindaki
iliskiyi daha belirgin bir sekilde ortaya koymay1 amaglamaktadir. Kategorik verilere

doniisiim, Chi-Square testi gibi istatistiksel analizlerin giivenilir ve anlamli sonuglar
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tiretmesini kolaylastirir. Ayrica, bu yaklasim, verilerin heterojen yapisini azaltarak
genel egilimlerin tespit edilmesini saglar ve derinlik ile magnitiid arasindaki iliskiyi

daha net bir sekilde gozlemlemeyi miimkiin kilar.

Verilere gore "S18" derinlik kategorisi altinda, "Kiigik" magnitiid kategorisi
38,548 gibi yiiksek bir degere sahipken; "Orta" magnitiid kategorisinde ise 3,331
deprem gozlemlenmistir. "Orta" derinlik kategorisi i¢in "Kii¢iik" magnitiid kategorisi
16,262; "Orta" magnitiid kategorisi ise 2,517 olarak kaydedilmistir. "Derin" derinlik
kategorisinde "Biiylik" magnitiid kategorisinde 45 deprem gdzlemlenirken "Kiigiik"
magnitiid kategorisinde 1,988 deprem kaydedilmistir. Bu dagilim derinlik ve magnitiid
kategorileri arasindaki iliskinin yogunlugunu ve ¢esitliligini ortaya koymakta olup her

iki degisken arasindaki iliskiyi anlamada 6nemli bir referans olusturmaktadir.
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0.6 1
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0.2 1
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Derinlik Kategorisi
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Magnitid Kategorisi
B Kigik  mew Orta W Biylk

Sekil 13. Yiizdelik Dagilim Grafigi

Sekil 13’teki ylizdelik dagilim grafigi, derinlik ve magnitiid kategorilerine gore
depremlerin oranlarin1 gostermektedir. S1g derinlik kategorisinde kii¢iik magnitiid
seviyesindeki depremler belirgin sekilde daha yiiksek bir orana sahiptir ve bu durum
s1g alanlarda kiigiik 6lgekli depremlerin daha yaygin oldugunu gostermektedir. Orta
derinlik seviyesinde kiiciik ve orta biiyiikliikteki depremler benzer oranlara sahip olup
biiylik magnitiidlii depremler daha diisiik bir oranla temsil edilmektedir. Derin derinlik

kategorisinde ise biiyilk magnitiidlii depremler daha az yayginken kiigiik ve orta
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biiyiikliikteki depremler daha fazla yer kaplamakla birlikte diger derinlik seviyelerine
kiyasla daha diisiik oranlara sahiptir. Elde edilen bulgular derinlik arttik¢a biiyiik
magnitiidlii depremlerin azalmasia ve s1g derinliklerde kiiciik 6l¢ekli depremlerin

daha sik goriilmesine isaret etmektedir.

4.5. Tiirkiye'deki depremlerin biiyiikliikleri ile olus tarihi arasinda bir

korelasyon var mdir?

Tarih - xM

-0.355380866

Ilgili sonu¢ Tarih ve XM arasindaki negatif korelasyona isaret etmektedir. -
0.355 degeri, iki degisken arasinda zayif bir negatif iliski oldugunu gosterir. Bir diger
deyisle tarih ile xM arasinda bir iligki olsa da bu iliski ¢ok giiglii degil ve negatif
yondedir. Tarih ilerledikge xM'nin azalma egiliminde olabilecegini soyleyebiliriz

ancak bu iliski giiclii bir sekilde belirgin degildir.

4.6. Son yiizyllda Tiirkiye'de meydana gelen depremler nasil bir dagihm

gostermistir ve bu depremler hangi bolgelerde yogunlasmstir?

Karar agact modeli kullanilarak gergeklestirilen tahminler (Sekil 10) Tiirkiye
genelindeki sismik risk bolgeleriyle (Sekil 11 ve Sekil 12) biiyiik olgiide
ortismektedir. Harita tizerinde isaretlenen 1. simif (yesil halkalar) ve 2. simif (mor
halkalar) tahmin bolgeleri agirlikli olarak aktif fay hatlariyla ¢akismaktadir. Deprem
blytikligl 4.0 — 4.9 araliginda olan bolgeler 1. sinif, 5.0 — 5.9 araliinda olanlar ise 2.

sinif olarak siniflandirilmistir.

Kuzey Anadolu Fay Hatt1 boyunca yogun bir tahmin kiimesi gézlemlenirken,
Dogu Anadolu ve Bati Anadolu bélgelerinde de benzer bir dagilim (Sekil 17)
goriilmektedir. Ozellikle Marmara, Ege, Dogu Anadolu ve Akdeniz bolgelerinde
tahmin yogunlugu yiiksek seviyededir (Sekil 17 ve Sekil 18). Afyonkarahisar ve
cevresinde belirgin tahmin noktalar1 bulunmakta olup s6z konusu bdlgedeki sismik
aktivitenin dnemine igaret etmektedir. Modelin 6ngordiigli noktalar mevcut deprem

verileri ve fay hatlar ile karsilagtirildiginda anlamli bir korelasyon sergilemektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

5.1.Sonuclar

Tiirkiye’de gelecekte meydana gelebilecek depremlerin magnitiid tahminleri
karar agaci modeli ile analiz edilmis olan ¢alismada deprem biiyiikliikleri ile derinlik,
cografi konum ve zaman arasindaki iligkiler istatistiksel yOntemlerle
degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular modelin performansini, avantajlarini,
stnirliliklarint ve degiskenler arasindaki dinamikleri kapsamli bir gekilde ortaya

koymustur.

Model Performansi ve Sitmirhiliklar:

Karar agact modeli, egitim ve test veri setlerinde
sirastyla %088.5 ve %88.4 dogruluk oranlar1 ile dengeli bir genelleme yetenegi
sergilemistir. Ancak, sinif dagilimindaki belirgin dengesizlikler (Tablo 1), 6zellikle 3.
siif (6.0+ magnitiid) gibi nadir depremlerin tahmininde modelin basarisiz olmasina
neden olmustur. Bu sinifta %00 precision, recall ve Fl-score degerleri, veri setindeki
ornek sayisinin yetersizliginin (egitim setinde 85, test setinde 36) modelin bu
kategorileri 6grenememesinin temel nedeni oldugunu gostermektedir. 0. simif (3.0-
3.9) igin %94 F1-skor gibi yiiksek performans, kiigiik 6lgekli depremlerin model
tarafindan etkin sekilde tanimlandigin1 kanitlamistir. Hiperparametre optimizasyonu

ve aga¢ derinliginin sinirlandirilmasiyla agirt 6grenme kismen kontrol altina alinmustir.

Derinlik-Magnitiid Iliskisi:

Chi-Square testi (¥>=5674.81, p=0.0), derinlik ve magnitiid kategorileri
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski oldugunu dogrulamistir. Sekil 3 ve 7°deki
analizler, s1§ derinliklerde (0 - 30 km) kii¢iik ve orta biiyiikliikteki depremlerin
yogunlastigini, derinlik arttik¢a biiyiik magnitiidlii depremlerin frekansinin azaldigin

ortaya koymustur. Ozellikle 7.0+ depremlerin %92 sinin 30 km’den s1g derinliklerde
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gerceklesmesi bu iligkinin tektonik plaka hareketleri ve fay kirilma mekanizmalari ile
tutarli oldugunu gostermektedir. Sekil 6’daki derinlik frekans dagilimi, depremlerin
%78’inin 0 - 30 km araliginda yogunlastigini vurgulayarak sig depremlerin

Tirkiye’nin sismik profilinde dominant rol oynadigini kanitlamistir.

Cografi Dagilim Analizleri:

Cografi dagilim analizleri, modelin tahminlerinin Tirkiye'nin sismik a¢idan
aktif bolgeleriyle dnemli dl¢iide drtiistiigiinii gdstermistir. Ozellikle Kuzey Anadolu
Fay Hatt1 boyunca tarihsel olarak yikici depremlere sahne olan Istanbul, Sakarya ve
Diizce gibi sehirlerin bulundugu kesimlerde 4.0 - 5.9 magnitiid araliginda deprem
tahminlerinin yogunlastig1 gézlemlenmistir. Bu bolgelerdeki tektonik hareketlilik ve
fay segmentlerinin sik sik kirilma egilimi modelin tahminlerini destekler niteliktedir.
Ege Bolgesi'nde ise Bati Anadolu Fay Zonu'nun etkisiyle, Aydin, Izmir ve Manisa
cevresinde hem si1g derinliklerde (< 30 km) hem de orta magnitiidli (4.0 - 5.9)
depremlerin tahmin edildigi tespit edilmistir. Tespitin sonucu bdlgenin geng tektonik

yapisi ve horst-graben sistemlerinin deprem iiretme potansiyeli ile uyumludur.

Marmara Denizi ¢evresinde zellikle Istanbul ve Kocaeli'nin kiy1 kesimlerinde
1. sinif (4.0 - 4.9) ve 2. sinif (5.0 - 5.9) tahminlerin yogunlagmasi dikkat ¢ekicidir. Bu
bolgenin yiiksek niifus yogunlugu ve kritik altyap:r varligr géz oniline alindiginda
modelin buradaki sismik riski vurgulamasi onemli bir veri sunmaktadir. Dogu
Anadolu Fay Hatt1 {izerinde ise Kahramanmaras, Malatya ve Elazig ¢evresinde, 2023
Kahramanmarag depremleri gibi biiyiik 6lgekli sismik olaylara benzer sekilde 5.0 - 5.9

magnitiid araliginda tahmin kiimeleri belirlenmistir.

Afyonkarahisar ve c¢evresindeki yogun tahmin noktalari, bolgenin i¢
kesimlerdeki fay sistemleri (6rnegin, Afyon-Aksehir Fay Zonu) ile iliskilendirilebilir.
Bolgede hem si1g derinliklerde hem de orta derinliklerde (10 - 30 km) deprem
aktivitesinin beklenmesi yerel tektonik stres birikiminin bir gostergesi olarak
yorumlanmustir. Ayrica Akdeniz Bolgesi'nde Antalya ve Mersin agiklarinda dalma-
batma zonlart ile iliskili derin depremlerin (> 30 km) model tarafindan diisiik frekansla

tahmin edilmesi bolgenin sismik karakteristigi ile tutarlidir.

Harita analizleri (Sekil 14 - 18), modelin tahminlerinin mevcut deprem

kataloglar1 ve fay hatlari ile yiiksek korelasyon gosterdigini dogrulamaktadir. Ornegin,
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Sekil 17 ve Sekil 18'deki 1900 - 2024 yillar1 arasinda gergeklesen 6.0+ magnitiidlii
depremlerin dagilimi ile modelin 1. ve 2. sinif tahmin bolgelerinin ¢akismasit modelin
gecmis verileri 6grenme yetenegini kanitlamaktadir. Ancak Giineydogu Anadolu'da
Gaziantep ve Sanliurfa gibi sehirlerde tahminlerin nispeten seyrek olmasi bolgedeki
sismik aktivitenin diisik frekansli ancak yiliksek magnitiidlii olma egiliminden
kaynaklanabilir. Bu durum veri setindeki nadir biiyiik depremlerin model tarafindan

yeterince dngdriilememesine de isaret etmektedir.

Deprem tahminlerinin yapildig: tarihten sonra meydana gelen sismik olaylar
incelendiginde, Istanbul-Silivri’de gerceklesen depremin (http-1) yapilan tahminlerle
ortiistiigii goriilmektedir. Benzer sekilde Kiitahya’da meydana gelen depremlerle ilgili
tahminlerin de olduk¢a gercekei oldugu anlagilmaktadir (http-2). Mugla agiklarinda
Marmaris gevresinde gerceklesen deprem ile Canakkale Gokgeada’da meydana gelen

deprem de yapilan tahminlerle biiyiik 6lglide ortiismektedir (http-3, http-4).

Tarih-Magnitiid Korelasyonu:

Zayif negatif korelasyon (-0.355), zaman i¢inde magnitiidde hafif bir azalma
egilimine isaret etse de bu iliskinin istatistiksel anlamlilig1 sinirlidir. Sinirlt olmasi ise
depremlerin magnitiidiiniin zamanla degisiminden ziyade veri setinin tarihsel
kapsamindaki eksikliklerden veya sismik aktivitenin dogal dalgalanmalarindan

kaynaklaniyor olabilir.

Genel baglamda cografi dagilim analizleri, karar agac1t modelinin aktif fay
sistemleri ve tarihsel deprem verileri ile uyumlu tahminler tirettigini ortaya koymustur.
Ancak ozellikle biiyiik magnitiidlii depremlerin nadirligi ve cografi heterojenlik,

modelin sinirliliklarini belirginlestirmistir.

5.2.0Oneriler

Biiytik ol¢ekli depremler i¢in diisiik tahmin dogrulugu goéz Oniinde
bulundurularak modelin performansini iyilestirmek amaciyla farkli makine 6grenmesi
tekniklerinin kullanilmas: onerilmektedir. Derin 6grenme tabanli yaklagimlarin

entegrasyonu tahmin dogrulugunu arttiracaktir.
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Tahmin dogrulugunu daha da artirabilmek adina sadece biiyiikliik ve derinlik
gibi temel parametreler yerine zemin yapisi, fay hattt Ozellikleri, jeolojik
formasyonlar, tektonik hareketlilik ve bolgesel gerilme oranlari gibi ek degiskenler
modele dahil edilebilir. Ek degiskenler modelin karar mekanizmasini daha iyi
yonlendirebilir ve biiyiik depremlerin Ongoriilmesinde daha yiiksek basari

saglanmasina yardimci olabilir.

Deprem tahmin modelinin belirledigi riskli bolgeler ile gergek sismik aktivite
alanlar1 arasindaki benzerliklerin daha ayrintili bir sekilde incelenmesi modelin
giivenilirligini artiracaktir. Belirli fay hatlar1 boyunca gerceklestirilecek detayli
mekansal analizler modelin hangi bolgelerde daha yiiksek dogrulukla calistigini ve

hangi alanlarda basarisiz tahminlerde bulundugunu ortaya koyacaktir.

Gelistirilecek makine 6grenmesi modelleri zaman i¢inde optimize edilerek
deprem erken uyar1 sistemlerine entegre edilebilir. Gergek zamanli veri akisina dayali
bir tahmin mekanizmasi olusturularak yiiksek risk tasiyan bolgelerde alinabilecek
Onlemlerin daha etkin hale getirilmesi saglanabilir. Boylece 6zellikle yogun niifuslu

sehirlerde olasi can ve mal kayiplarinin en aza indirilmesine katkida bulunulabilir.

Tez calismasinin gosterdigi gibi Tirkiye’nin farkli bolgelerinde farkli
bliytliklik ve derinliklerde depremler meydana gelmektedir. Bu nedenle bolgesel
tahmin merkezleri kurulmali ve her bélge igin 6zel modeller gelistirilmeli bolgesel
bazda deprem risk haritalar1 giincellenmelidir. Ozellikle Istanbul, izmir, Erzincan,
Kahramanmaras ve Mugla gibi yiiksek riskli sehirlerde “sehre 6zel” deprem aragtirma
ve tahmin merkezleri kurulmalidir. Bu merkezlerde makine 6grenmesi, dogal zaman
analizi ve frekans biiyiikliik dagilimi gibi farkli analiz yontemleri bir arada kullanilip

depremlerin gergeklesmeden dnce tahminlemesi yapilabilir.
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