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Tirkiye, cografi konumu itibariyla bir¢ok aktif fay hatti izerinde yer almakta ve bu nedenle sik
sik cesitli biiyiikliiklerde depremlerle kars1 karsiya kalmaktadir. Bu depremler hem ekonomik

hem de psikolojik agidan insan yasaminda geri doniilmesi zor etkiler yaratmaktadir.

Bu ¢alismada, deprem verilerinin analizi i¢in 6ncelikle klasik regresyon modelleri kullanilmus,
ardindan daha gelismis yontemler olan kantil regresyon, makine 6grenmesi tabanli XGBoost
regresyon modeli gibi modeller uygulanmustir. istatistiksel olarak, en uygun yéntemin LSTM
Yontemi oldugu sonucuna ulasilmustir. Analizler kapsaminda deprem biyilikligi (Mw),

derinlik ve episantr koordinatlar1 (enlem-boylam) dikkate alinarak modelleme yapilmustir.

Calismanin uygulama kisminda, 6zellikle Marmara Bolgesi ve Istanbul ili odakli analizler
gergeklestirilmis; Istanbul’un 39 ilgesi i¢in cesitli derinlik seviyelerinde (10 ve 30 km) deprem
biiytikliigii tahminleri tiretilmistir. Elde edilen tahminler gorsellestirilerek hem ¢izgi grafikler



hem de 1s1 haritalar1 araciligiyla sunulmus ve bolgesel risk dagilimlari gorsel olarak

karsilastirilmstir.

Ayrica, derinlik degiskeninin deprem biytlikliigii lizerindeki etkisi istatistiksel olarak
incelenmis; bu kapsamda dogrusal regresyon analizi uygulanmistir. Regresyon analizi
sonucunda, derinlik ile Mw arasinda anlamli bir iliski oldugu tespit edilmis ve derinligin

artmasinin tahmini Mw degerini istatistiksel olarak artirdig1 sonucuna varilmistir.

Tiim bu yontemler sonucunda, depremlerin belirli istatistiksel yap1 ve mekansal diizenlilikler
gosterdigi ortaya konmus ve elde edilen modellerle gelecekte yasanabilecek olasi depremlere
dair tahminler yapilmistir. Bu tez galismasi, deprem buyikliklerinin tahmini igin uygun
modellerin olusturulabilecegi ve bu modellerden gilivenilir bilimsel tahminlerin yapilacagini

ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: Deprem biiytikliigii tahmini, zaman serisi analizi, regresyon analizi, kantil
regresyon, XGBoost, LSTM, makine 6grenmesi, 1s1 haritasi, derinlik analizi, istatistiksel

modelleme
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Turkey is situated on numerous active fault lines due to its unique geographical location, and
as a result, it frequently experiences earthquakes of varying magnitudes. These earthquakes
have profound and often irreversible effects on human life, both economically and

psychologically.

To analyze the earthquake data, the study initially employed classical regression models,
followed by the application of more advanced techniques such as quantile regression and the
machine learning-based XGBoost regression model. From a statistical standpoint, the LSTM
method was determined to be the most suitable among the methods applied. The modeling
process considered earthquake magnitude (Mw), depth, and epicenter coordinates (latitude and

longitude) as key variables.

In the application phase of the study, analyses were particularly focused on the Marmara Region

and the province of Istanbul. For Istanbul's 39 districts, earthquake magnitude predictions were



generated at varying depth levels (10 and 30 km). The resulting predictions were visualized
using both line graphs and heat maps, enabling a comparative assessment of regional risk

distributions.

Furthermore, the impact of depth on earthquake magnitude was examined statistically through
linear regression analysis. The results indicated a statistically significant relationship between

depth and Mw, concluding that an increase in depth tends to lead to higher predicted Mw values.

Overall, the findings suggest that earthquakes exhibit certain statistical structures and spatial
patterns. The developed models provide scientifically reliable forecasts for potential future
earthquakes. This thesis demonstrates that it is possible to construct appropriate models for
predicting earthquake magnitudes and that these models can yield robust and credible scientific

estimations.

Keywords: Earthquake magnitude prediction, time series analysis, regression analysis, quantile

regression, XGBoost, LSTM, machine learning, heatmap, depth analysis, statistical analysis
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1. GIRIS

Uzerinde yasamakta oldugumuz Diinyamiz, sanildiginin aksine cansiz bir olusum degil, canli
bir olusumdur. Bu canlilik sebebiyle yer kabugunun alt katmanlarinda hareketler meydana
gelerek, kirilmalar olusmaktadir. Bu kirilmalar sonrasinda bir enerji meydana gelmekte ve bu
enerji yeryiiziinde titresimlere sebep olmaktadir. Iste bu titresimlerin dalgalar halinde
yayilarak, gegtikleri ortamlar1 ve yeryiiziinii sarsma olay1 deprem olarak tanimlanmaktadir.
Diinyanin varolusundan beri, belirli bolgelerde sismolojik yonden aktif bulunan cografyalarda
depremlerin tekrarli ve ardisik olarak olustugu ve bu depremlerin sonucunda da milyonlarca
insanin ve canli yasaminin etkilendigi bilinmektedir (Edemen vd., 2023). Turkiye, jeolojik
konumu dolayisiyla diinyada en sik deprem olus periyoduna sahip iilkelerden birisidir.
Ulkemiz Azor Adalarindan baslayip, Giineydogu Asya’ya kadar uzanan Alp-Himalaya
Deprem Kusagi’nin Dogu Akdeniz Bolgesinde depremselligin (sismisitenin) en karmasik
oldugu kesimde yer almaktadir. Bu karmasiklik, bolgede degisik boyutlarda ve hizlarda
levhalarin mevcudiyetinden kaynaklanmaktadir. Bolgede deprem olusumunda egemen roli
Afrika, Arap ve Avrupa levhalar1 oynamaktadir (Inangu ve Kirbas,1999). Ulkemiz, jeolojik
yapist itibariyla yliksek rakimli, egimli arazilere sahip olup aktif fay hatlari tizerinde yer aldig1
icin dogal afetlere sik¢a maruz kalmaktadir. (Geng, 2007). 2020 yilinda gerceklesen Elazig
depremi (Mw=6.8), Sisam Adasi agiklarinda meydana gelen Sisam depremi (Mw=6.9) ile
2023 yilinda Kahramanmaras merkezli olarak yasanan depremler (Mw=7.7 ve Mw=7.6), son
yillarda 6nemli diizeyde can ve mal kaybina yol acan sismik olaylar arasinda yer almaktadir.
Gegmis depremlerde edinilen tecriibeler, bu tiir sismik olaylarin hem maddi hem de manevi
acidan insan yasami iizerinde telafisi gli¢ etkilere neden oldugunu ortaya koymaktadir.
Ulkemizde meydana gelen depremler ve bunlarin sonuglari dikkate alindiginda, afet
yonetimine yonelik kapsamli ¢aligmalarin yiiriitiilmesi zorunlu bir hal almistir. Bu baglamda,
afet yonetimi siireglerinde gelismis bilisim teknolojilerinden, son yillarda 6nem kazanan
makine Ogrenmesi ve yapay zeka gibi ileri analiz tekniklerinden yararlanilmasi,
degerlendirmelerin daha isabetli ve hizli bir sekilde gerceklestirilmesine katki saglayacaktir

(Demirelli, Solak ve Tiryakioglu, 2023).

Giintimiizde depremsellik, jeolojik ve tektonik gdzlemlerin yani sira istatistiksel yontemlerle
belirlenebilmektedir. Istatistiksel yontemler, ge¢miste olusan depremlerin yeri, zamani ve
biiyiikliigi ile gelecekte olmast muhtemel depremlerin yeri, zamani ve biiylikliigiini

hesaplamak, depremlerin olusturdugu tahribatin, can ve mal kayiplarinin 6niine gegmek i¢in



o6nemlidir (Dogruyol, 2020). Depremin olumsuz etkilerini en aza indirebilmek amaciyla bu
tez calismasinda, Ege Bolgesi’nde meydana gelmis depremlerden olusturulan deprem verileri
kullamlarak, ileride Istanbul’da yasanmasi beklenen depremlerin sonucunda ortaya
cikabilecek durumlar istatistiksel yontemlerden regresyon analizi, zaman serileri analizi,
kantil regresyon ve makine 6grenimi yontemleri kullanilarak en uygun model elde edilmeye
calisgtlmistir. Yapilan analizler sonrasinda en uygun model olarak XGBoost yontemi

secilmistir.

Bu c¢alismada, 6zel olarak Istanbul ilgelerinin ele alinmasinin temel nedeni, Istanbul’un
iilkemizde sismik risk olarak en yiiksek bolgelerden birinde olmasindan kaynaklanmaktadir.
Istanbul, Kuzey Anadolu Fay Hattinin bati kismina olduk¢a yakin bir konumda yer
almasindan ve Kuzey Anadolu Fay Hattinin 1939°da Erzincan depreminden baslayarak batiya
dogru kademeli bir kirilma sergilemesi sebebiyle biiyiik depremler tiretmistir ve literatiirde bu
kirilma zincirinin Marmara Denizinin igerisinden gegerek Istanbul’a kadar ulasan bir segment

ile devam ettigini ortaya koymakta oldugunu belirtmektedir (Parsons, 2004).

Istanbul’dan gegen bu aktif fay hatt1 sebebiyle, Marmara Denizi’nin kuzey kesimindeki deniz
taban1 segmentlerinde biiyiik bir gerilim birikim oldugunu ve bunun potansiyel olarak biiyiik
bir deprem {iretebilecegi seklinde ongoriiler olmaktadir. Bu dngériilere dikkat ¢eken Kandilli
Rasathanesi ve uluslararasi sismoloji merkezleri dniimiizdeki 30 yil igerisinde Istanbul’da
Mw=>7.0 biyikliginde bir depremin meydana gelme olasiliginin yiiksek oldugunu

raporlamaktadir (Bogazigi Universitesi,2019).

Istanbul, cesitli ddnemlerde birgok yikict deprem ile sarsilmustir. 10 Eyliil 1509°da “Kiigiik
Kiyamet” olarak adlandirilan deprem yaklasik olarak 7.2 biiytikliigiinde gergeklesmistir ve
1000-13000 can kaybina ve ciddi yapisal tahribatlara sebebiyet vermistir (Ambraseys and
Finkel, 1990, 2020). 22 Mayis 1766’da 7.1 biiyiikliigiinde ger¢eklesen depremde ise yaklasik
4000 kisi hayatin1 kaybetmis, tsunami etkileri gézlemlenmistir (Ambraseys, 2000). 10
Temmuz 1894°teki 7.0 biiyiikliigiindeki depremde ise 1349°dan fazla can kayb1 yasanmis ve
1.5 metreye ulasan tsunami yasanmistir (Finkel and Ambraseys,1997).

Gegmiste yasanan depremler goz 6niinde bulunduruldugunda istanbul ilgelerinin incelenmesi,
bolgesel risk farkliliklarinin ve jeolojik kirilganlik diizeylerinin daha detayli anlagilmasina
katki saglamistir. Ciinkii Istanbul’un ilgelerinin zemin yapisi, yapilarin yogunlugu, yapilasma
sekilleri ve yerel fay hatlarina uzakliklar1 bakimindan biiyiikliikleri cesitlilik gdstermektedir.

Iigeler diizeyindeki analizler, hem risk haritalarmin olusturulmasinda hem de yerel afet



yonetimi stratejilerinin gelismesine olanak saglayacaktir. Bu sebeplerle, bu tez ¢alismasinda
Istanbul ilgeleri 6zelinde yapilan modelleme ile hem mekansal hem de istatistiksel dogrulugu

yiiksek tahminler liretilmesi amaglanmustir.

Bhatia vd. (2018) belirttigi gibi deprem tahmini, etkilenen bolgenin karsilastigi 6liim sayisini
ve ekonomik kaybi biiyiik Olglide en aza indirebilir. Bu diisiince dogrultusunda, elde
edecegimiz en uygun model sayesinde, ilerleyen zamanlarda meydana gelebilecek
depremlerde yerine ve bliylikliigline gore olabilecek hasar tahmin edilebilecek ve buna gore

Onlemler alinabilecektir.

1.1. Deprem Nedir?

Diinyamiz, katmanlardan olugsmaktadir. Bu katmanlar, Sekil 1°de gosterildigi gibi, icten disa
dogru olacak sekilde; “Barisfer” adi verilen “Agir Kire”, “Manto” adi verilen “Ates Kure”,
“Litosfer” adi verilen “Tas kiire”, “Hidrosfer” ad1 verilen “Su Kire” ve “Atmosfer” ad1 verilen
“Hava Kre” seklindedir. Litosfer katmaninin altinda bulunan Manto aslinda sert bir katmandir
ama Barisfer katmanina dogru inildik¢e siv1 hale gelmektedir. Sivilasan kismin hareketinden
kaynakli tas kiire kirilmakta ve pargalara ayrilmaktadir. Bu pargalar “levha” olarak

adlandirilmakta ve bu levhalarin sinirlar1 da “fay hatt1” n1 olusturmaktadir.

Hava Kiire

Su Kiire

Ates Kiire

Agir Kiire

Sekil 1: Diinyanin Katmanlari (https:/egitim.com/dunyanin-katmanlari)

Iste Litosferde gerceklesen bu kirilmalar sebebiyle ani olarak ortaya ¢ikan titresimlerin dalgalar

halinde yayilarak, yer yiizeyini sarsma olay1 “deprem” olarak adlandirilmaktadir.


https://egitim.com/dunyanin-katmanlari

Sismik aktivite ile kastedilen, depremin meydana geldigi alandaki frekansi, tlrd ve
biytikliigiidiir. Depremler, sismograf denilen bir alet yardimiyla 6l¢iiliir (Edemen vd., 2023).
Depremlerin nasil olustugunu, deprem dalgalarinin yayilmalarini, 6l¢lilmesini, yontemlerini,
deprem kayitlarinin degerlendirilmesi vb. gibi konular1 inceleyen bilim dalina “sismoloji” adi

verilmektedir (AFAD, t.y.).

1.2. Depremin Olus Nedenleri Nelerdir?

Yer kabugunu olusturan levhalarin katmanlardaki hareketlerden kaynakli olarak, birbirlerine
stirtiindiikleri, birbirlerini ittikleri veya birbirlerinin altina girdikleri levha sinirlar1 diinyada
depremlerin oldugu yerler olarak adlandirilmaktadir. Diinyada olusan depremlerin bircogu bu

levha hareketlerinin gergeklestigi yerlerde meydana gelmektedir (AFAD, t.y.).

Yurdumuz, Sekil 2°de gosterildigi gibi, diinyanin en etkili deprem kusaklarindan biri olan ve
Azor Adasi’ndan baslayarak Giineydogu Asya’ya kadar uzanan Alp-Himalaya deprem
kusaginda yer almaktadir. Ulkemizde afet yonetimi ve afetlere iliskin istatistiksel verilerin
sunuldugu AFAD tarafindan 2018 yilinda gergeklestirilen ¢alismaya gore, afet kaynakli
oliimlerin yaklasik %60°1 depremlerden kaynaklanmaktadir. Yillik ortalamalara bakildiginda,
yaklasik 1000 vatandasimiz yasamini yitirmekte, 2100 kisi yaralanmakta ve 7000 civarinda
yap1 zarar gormektedir (Demirelli, Solak, Tiryakioglu, 2023). Ancak 6 Subat 2023 tarihinde
meydana gelen Kahramanmaras merkezli depremin, Mercalli siddet 6l¢egine gore sarsintilarin
siddeti, Ol¢egin en yiiksek degeri olan XII (Afetsel) olarak saptandi (Wikipedia, 2023) ve
depremler sonucunda Dogu Anadolu Fay Hatti tizerindeki 11 ilde 48 binden fazla insan hayatini
kaybetmis, yarim milyondan fazla bina yikilmis ya da agir hasar almis ve 6nemli maddi kayiplar
meydana gelmistir (Tiirkiye Cumhuriyeti Cumhurbaskanligr Strateji ve Biitge Baskanligi,
Kahramanmaras ve Hatay Depremleri Raporu, 2023).

Levhalarin hareketlerinden kaynakli olarak, levhalar arasinda hareket etmelerini engelleyen bir
sirtiinme kuvveti bulunmaktadir. Levhalarin hareket etmesi i¢in bu siirtinme kuvvetinin
giderilmesi gerekmektedir. Bu kuvvet giderildigi zaman levhalar hareket eder, bu hareket ¢ok
kisa bir zaman diliminde gergeklesir ve sok niteligindedir. Bu soklar sonucunda uzak
mesafelere kadar etki edebilen deprem dalgalari meydana gelmektedir. Bu deprem dalgalari,
gectikleri yerleri sarsar ve merkezinden uzaklastikca enerjisini azaltir. Deprem dalgalar1 bazen
gozle gorulebilen ve kilometrelerce uzanabilen fay hatti adi verilen kiriklarin yer yiiziinde

olusmasina sebep olmaktadir.



Depremlerin bu sekilde olusumunu anlatan kuram, 1911 yilinda Amerikali Reid tarafindan
“Elastik Geri Sekme Kurami” olarak adlandiriimaktadir. Reid laboratuvarda deprem
olusumlarini deneyerek ispatlamistir. Reid, bu kurama gore, herhangi bir noktada zamana
bagimli olarak, yavas yavas olusan birim deformasyon birikiminin elastik olarak depoladig1
enerji, kritik bir degere eristigi zaman fay hatt1 boyunca var olan siirtiinme kuvvetini yenerek,
fay cizgisinin her iki tarafindaki kaya¢ bloklarinin birbirine goreli hareketlerini
olusturmaktadir. Bu ani yer degistirme hareketi, bir noktada biriken deformasyon enerjisinin
aciga ¢ikmasi, bosalmasi, diger bir deyisle mekanik enerjiye doniismesiyle ve sonug olarak yer

katmanlarinin kirilmasi ve yirtilmasi hareketi ile olusmaktadir (AFAD, t.y.).
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Sekil 2: Diinya Deprem Haritas1 (http://cografyaharita.com/haritalarim/1fdunyadeprem-
haritasi.png)



1.3. Deprem Turleri

Depremler, olusumlarina gore bazi alt basliklara ayrilmaktadir (Edemen vd., 2023).

1.3.1.Tektonik Depremler

Levha hareketleri sonucu ¢ogunlukla levha sinirlarinda olusur.

Yeryiiziinde ger¢eklesen depremlerin %90’a yakini bu grupta olan depremlerdir.

1.3.2. Volkanik Depremler

Yerin derinliklerindeki ergimis maddenin yeryiliziine cikis1 sirasinda fiziksel ve
kimyasal olaylar sonucu olusmus gazlarin yapmis olduklari patlamalar sonucu meydana

gelir.

Japonya ve Italya’da meydana gelen depremlerin bir kism1 bu gruba girmektedir

1.3.3. Gokunti Depremler

Yeraltindaki bosluklarin, komiir ocaklarinin, tuz ve jipsli arazilerdeki erimenin
sonucunda olusan bosluklarin, tavan bloklarini ¢ékertmesi sonucunda olusur.
Hissedilme alanlar1 genellikle yereldir.

Enerjileri azdur.

Fazla zarar getirmezler.

1.3.4. Deniz Depremleri (Tsunami)

Odaklar1 deniz dibindedir.

Denizlerin dibinden bazen kiyilara kadar olusur ve kiyilarda da biiylik hasarlara sebep
olmaktadir.

En ¢ok goriildiigii yer olan Japonya’da, 1896 yilinda ger¢eklesen tsunamide 30.000 kisi
Olmiistiir. (Tan, 2021)

1.4. Deprem Fay Turleri

Faylar genelde hareket yonlerine gore isimlendirilmektedir.

Normal Faylar: Kabugun 1raksak sinir gibi uzanmis oldugu alanlarda meydana gelmektedir. 7

biiytikliiglinden daha az olan depremler bu kisimlarda meydana gelmektedir.



Ters Faylar: Yakinsak sinir gibi kabugun kisaldigi kisimlarda meydana gelmektedir. Yakinsak
levha sinirlar1 boyunca meydana gelenler genelde en biiyiik depremlerle veya mega depremlerle

iliskilendirilmektedir. Timi 8 veya daha buyuk blylkluklere sahip depremlerdir.

Dogrultu Atiliml Faylar: Fayin iki yakasinin birbirini yatay olarak gectigi dik yapilar seklinde

olusurlar. Siddeti 8 biiytlikliiglinden fazla olan depremler tiretebilmektedirler.

Sag ve Sol Yonlii Dogrultulu Faylar: Fayin olusturdugu iki ayr1 blokun birbirine goreli olarak

saga ve sola dogru hareketlerinden meydana gelmektedir.

Egimli Atilimli Faylar: Diisey hareketler ile meydana gelen faylardir.

1.5. Deprem Parametreleri

Deprem tahminlerinde kullanilan baslica parametreler; deprem koordinatlari, ger¢eklesme

zamani, depremin bliylikligi ve odak derinligidir (Guttenberg and Richter, 1954).

1.5.1. Odak Noktas1 (Hiposantr)

e Yer icinde deprem enerjisinin ortaya ¢iktigi noktadir.
e (Odak noktasi veya i¢ merkez de denmektedir.

e Aslinda, enerjinin ortaya ¢iktig1 bir nokta degil, alandir. Pratik uygulamalarda nokta
seklinde kabul edilmektedir.

1.5.2. D1s Merkez (Episantr)

e Yeryliziinde odak noktasina en yakin olan kisimdir.
e Depremin olustugunda en ¢ok hasara sebep oldugu ve en kuvvetli hissedildigi noktadir.

e Depremler, siddetine bagli olarak gesitli biiyiikliiklerde olabilmektedir.

1.5.3. Odak Derinligi

e Deprem enerjisinin agiga ¢iktig1r noktanin yeryiiziine olan en kisa uzaklhigidir.

e Depremler, bu parametrelere gore siniflandirilmaktadir. (0-70 km s1g depremler, 70-300
km orta derinlikteki depremler, 300 km’den fazla derinlikteki depremler derin
depremler)

e Tirkiye’”de meydana gelen depremler genellikle s1g depremler olarak

adlandirilmaktadir.



1.5.4. Es Siddet (izoseit) Egrileri

Ayni siddet ile sarsilan noktalar1 birbirine baglayan noktalardir. Bu noktalarin
tamamlanmasiyla es siddet haritalari ortaya ¢ikmaktadir.

Iki egrinin arasinda kalan alan, depremlerden etkilenme y&niiyle siddet bakimindan
sinirlandirilmaktadir. Bundan dolay1 deprem siddetleri es siddet egrileri iizerinde degil,

alanin igerisinde yer almaktadir.

1.5.5. Siddet

Herhangi bir derinlikte olan depremin, yeryiiziinde hissedildigi bir noktadaki etkisinin
olcisi olarak adlandirilmaktadir.

Etkide, depremin biiytikligii, odak derinligi, uzakligi, yapilarin depreme karsi gostermis
oldugu dayaniklilig1 dahi degiskenlik gosterebilmektedir.

Depremler, gozlenen etki sonucunda ve uzun yillarin vermis oldugu tecriibelere
bakilarak hazirlanmis olan “Siddet Cetvelleri” ne gore degerlendirilmektedir. Bu
cetveller, her siddet derecesindeki depremlerin insanlar, yapilar ve araziler iizerinde
meydana getirdikleri etkiyi belirlemektedir.

Bugiin kullanilan baslica siddet cetvelleri, “Mercalli Cetveli (MC)” ve “Medvedev-
Spoheur-Karnik (MSK)” siddet cetvelleridir. Bu cetveller XII siddet derecesini
kapsamaktadir. Bu cetvellere gore, siddeti V veya daha kiiciik depremler genellikle
yapilarda hasar meydana getirmezler ve insanlarin depremleri hissetme sekline gore
degerlendirilmektedir.

Yeryliziinde Olciilmiis en biiyiikk deprem 22 Mayis 1960 tarihinde Sili Valdivia’da
meydana gelen 9,5 siddetindeki depremdir.

1.5.6. Magnitid

e Deprem sirasinda agiga ¢ikan enerjinin bir 6l¢iisii olarak degerlendirilmektedir.

e ABD’de Prof. C. Richter tarafindan 1930 yilinda bulunan bir yontemle direkt olarak
Olciilemeyen enerjinin aletsel bir dl¢iisii olan magnitiid tanimlanmustir.

e Bugiine kadar olan depremler istatistiksel olarak degerlendirildiginde, 8.9
biiytikliiginde 31 Ocak 1906’da Colombiya-Ekvator ve 2 Mart 1933°de Sanriku-

Japonya depremleri olmustur.



o (ozlemevleri tarafindan bildirilen depremin magnitiidii deprem enerjisi hakkinda
bilgi vermez ¢iinkii deprem s1g veya derin odakli olabilir. Magnitiidii ayn1 olan iki
depremden si1g olan1 daha ¢ok hasar verirken, derin olam1 daha az hasar
yapacagindan arada bir fark olacaktir. Yine de Richter Olgegi (magnitiid),

depremlerin 6zelliklerini saptamada ¢cok 6nemli bir unsur olmaktadir (Sahin, 2023).

Aletsel Magnitiid: Standart bir sismograf ile kaydedilen deprem hareketlerinin maksimum
genlik ve periyod degerleri ve alet kalibrasyon fonksiyonlarinin kullanilmasiyla yapilan
hesaplamalar sonrasinda elde edilmektedir. Bazen hacim dalgalar1 (m) bazen de yiizey dalgalar1

(M) Gzerinden hesaplanmaktadir.

Gozlemsel Magnitid: Gozlemsel inceleme sonucu elde edilen episantr siddetinden
hesaplanmaktadir. Magnitiid ile siddet baglantisi, incelenen bolgeden bolgeye farklilik
gOstermektedir.

Siireye Bagl Biiyiikliik (Md): Depremin, sismometre Uzerinde ne kadar uzun siireli bir titresim
olusturdugunun oSl¢lilmesi ve deprem merkezinin uzaklig ile 6l¢eklenmektedir. Bu yontem

genellikle M < 5,0 olan kiigiik ve uzaklik < 300 km olan yakin depremler i¢in kullanilmaktadir.

Yerel (Lokal) Buyuklik (MI): Richter tarafindan 1935 yilinda depremlerin Olgiilmesi igin
onerilen ilk yontemdir. Blyuklik < 6,0 olan gorece kiigiik ve uzaklik < 700 km olan yakin

depremlerin olgiilmesinde kullanilmaktadir.

Yiizey Dalgasi Biiyiikliigii (Ms): Ik iki yontemin yetersiz kaldigi alanlarda M > 6,0 olan blyuk

depremleri 6l¢gmek i¢in kullanilmaktadir.

Cisim Dalgas1 Biyiikligii (Mb): Yer kabugunun icinde yayilan dalgalar1 6lgmek igin

kullanmilmaktadir.

Moment Biiytikligi (Mw): Diger 6lgeklere gore en giivenilir olan bu yontem M > 4,0 icin
hesaplanabilmektedir.

Richter Olgegi (ML): Deprem magnitiidiinii tanimlamak igin kullanilan matematiksel bir

formiildiir. Dalga genisliginin logaritmasi alinarak tanimlanmaktadir.
N(M) =a—bM

Cizelge 1: Mercalli Siddet Olgegi ile Richter Olgegi Arasindaki Iliski

Siddet v \ VI VII VI IX X Xl Xl
Richter 4 4,5 5,1 5,6 6,2 6,6 7,3 7,8 8,4




Cizelge 1°de verilen Richter Olgegi disinda 3 yolla daha magnitiid hesaplamasi yapilmaktadir.
(Isci, 2008).

1) P ve S Dalgalarindan (body-wave magnitude) (Mb):

mb = log,, (g) + Q(D,h)

A: tanecik titresim genligi,

T: periyot (saniye)

D: episantr ile kayitci arasindaki uzaklik (derece)
h: odak derinligi (kilometre)

Q(D,h): dizeltme faktori

2) Yiizey Dalgalarindan (surface-wave magnitude) (Ms):

A
Ms=10g10(7)+ 1.6610g10( D) +3.30

3) Sismik Momentten (moment magnitude) (Mw):
2
szglogm( MO) - 10.7

M,,: sismik moment

1.6. Guttenberg-Richer BuyUklik-Frekans Bagintisi

Deprem istatistiklerine yonelik ¢alismalarda en yaygin bigimde basvurulan ve literatiirde iyi
bilinen parametrelerden biri, depremlerin buyiklik-frekans dagilimini tanimlayan Gutenberg-
Richter (G-R) iliskisi olarak one ¢ikmaktadir. (Guttenberg and Richter, 1944) Gutenberg-
Richter iligkisinde yer alan b katsayisi, yalnizca kiigiik ve biiyiik 6lgekli depremlerin goreli
oranlarini yansitmakla kalmayip, ayn1 zamanda bolgesel gerilme birikimindeki zaman, derinlik
ve mekansal degisimlerle birlikte, ilgili bolgenin sismotektonik karakteristikleri hakkinda da

onemli bilgiler sunmaktadir. (Oztiirk ve Alkan, 2022).
Guttenberg-Richter Bagintisi:

log N(M) =a—bM

seklindedir. Burada;

N(M) — M biiytikligiine esit ya da daha biiyiik deprem adedi,
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M — Richter biiytikligii,
a ve b — Regresyon katsayilari,

a — incelenen bolgenin alanina, gdzlem siiresine ve bu alanin deprem tiretkenligine bagli olarak

degisen katsayz,

b — bolgenin tektonik 6zelliklerine bagli olarak degisim gosterir, s1g depremler igin; 0,90 *

0,02, orta ve derin odakli depremler igin 1,2 £ 0,2 olarak verilir. (Higyilmaz ve Sezer, 2020).
Tlrkiye icin b degeri ise 0,9 + 0,2 degerlerinde verilmektedir.

Gutenberg-Richter iliskisi kapsaminda b degeri, magnitiid-frekans dagiliminin egiminden
tiretilirken, a parametresi ise bolgedeki sismik aktivite diizeyiyle dogrudan iligkilidir. a
degerinde gozlenen farkliliklar, biiyiik 6lciide calisma alaninin genisligi, kullanilan deprem
katalogunun siiresi ve analiz edilen sismik olay sayisina baglh olarak degiskenlik

gostermektedir. (Oztiirk ve Alkan, 2022).

b degeri, diinyanin farkli sismoteknik boélgeleri i¢in 0,3-2,10 arasinda degisim gostermektedir

(Utsu, 1971) ve ortalama b degeri 1,0 civarindadir (Frohlich and Davis, 1993).

Herhangi bir bolgedeki b degerini hesaplamak igin birgok yontem mevcuttur. Fakat b degerinin

tahmini i¢in en gii¢lii ve en yaygin olarak kullanilan yontem maksimum olasilik yontemi olup,

_ 2,303
© (M—Mpin+0,05)

b

denklemi ile verilir (Aki, 1965). Burada M, ortalama magnitiid degeri ve M,y,;;, ise minimum
magnitiid degeridir. 0,05 degeri ise bir iliski sabitidir. %95 giliven araliginda sismik b degerinin
standart sapmasi, Aki (1965) tarafindan onerilen +1,96b/+/n denklemi kullanilarak

hesaplanabilir. Bu denklemde n parametresi, tahmin yapmada kullanilan depremlerin sayisidir
(Oztiirk, 2014).

Diisiik b degerine sahip bolgelerin, genellikle yiiksek gerilme birikimiyle karakterize edilen
alanlarla iligkili oldugu belirtilmektedir. Ayrica, diisiik b degeri ile yiiksek Z degeri (anomalik
sismisite yogunlugu) gosteren bolgelerin, gelecekte meydana gelebilecek biiyik olgekli
depremler agisindan potansiyel olarak en riskli alanlar oldugu degerlendirilmektedir. (Oztiirk

ve Alkan, 2022).

Weeks etal. (1978), kayaglar lizerinde yaptiklar: deneyler sonrasinda b degerinin deprem &ncesi

azalma gosterdigini belirtmislerdir.
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1.7. Tiirkiye’de Depremler

Tiirkiye, jeodinamik konumu itibariyla, diinyada en sik deprem iireten bolgelerden biri olarak
one cikmaktadir. Ulkemiz, Azor Adalar’ndan baslayarak Giineydogu Asya’ya kadar uzanan ve
yuksek sismik aktiviteye sahip Alp-Himalaya Deprem Kusagi tizerinde yer almakta olup, bu
kusagin Dogu Akdeniz segmentinde sismisitenin en karmagik ve yogun olarak gdzlendigi
kesimde konumlanmaktadir. S6z konusu tektonik karmasiklik, bolgede farkli yonlerde ve
hizlarda hareket eden levhalarin 6zellikle Afrika, Arap ve Avrasya levhalarmin kargilikli
etkilesiminden kaynaklanmaktadir. Bu levha smnirlarinin kesisim noktalarinda biriken
gerilmeler, Tiirkiye’nin ¢ok sayida aktif fay hattina sahip olmasina ve yiiksek deprem riski
tasimasina neden olmaktadir. (Inangu ve Kirbas, 1999). Tiirkiye, topografik olarak yiiksek
rakimli ve egimli arazilerden olusan bir cografi yapiya sahip olup, ayn1 zamanda ¢ok sayida
aktif fay hattinin kesisim noktasinda yer almaktadir. Bu 6zellikleri nedeniyle, iilkemizde basta
depremler, heyelanlar ve sel olaylar1 olmak tizere gesitli dogal afetlerin meydana gelme sikligi
oldukca yuksektir. (Geng, 2007). Deprem Bolgesi Haritasina gore, yurdumuzun %92’sinin
deprem bolgeleri igerisinde oldugu, niifusumuzun %95’inin deprem tehlikesi altinda yasadigi
ve ayrica biiylik sanayi merkezlerimizin %98’inin ve barajlarimizin %93 iiniin deprem
bolgesinde bulundugu bilinmektedir (Sahin ve Sipahioglu, 2002). 2020 yilinda meydana gelen
FElaz1g depremi (Mw=6.8), Ege Denizi’'nde Sisam Adasi agiklarinda gergeklesen 2020 Sisam
depremi (Mw=6.9) ile 2023 yilinda Kahramanmaras merkezli olarak yasanan depremler
(Mw=7.7 ve Mw=7.6), son yillarda iilkemizde ciddi can ve mal kayiplarina yol acan 6nemli

sismik olaylardandir. (Demirelli, vd., 2023).

Ulkemiz, cografi konumundan kaynakli olarak bir¢ok levha iizerindedir. Bu levhalar, Sekil 3’te

gosterildigi gibi olmaktadir (Inangu ve Kirbas, 1999).
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Sekil 3: Tiirkiye’deki Levhalar ve Faylarin Haritasi
(https://tr.wikipedia.org/wiki/Anadolu_levhas)

Kuzey Anadolu Fay1 (KAF): Anadolu ve Avrasya levhalari arasindaki sinir1 olusturan Kuzey
Anadolu Fay1 (KAF), doguda Dogu Anadolu Fay1 (DAF) ile Karliova ii¢lii eklem bolgesinde
kesiserek baslamakta ve batiya dogru ilerledik¢e genis agili biikiilmeler ve segment
atlamalariyla uzanmaktadir. Yaklagik 1000 km uzunlugunda olan KAF, sag yonlii dogrultu
atiml bir fay zonu olup, tekil ve siirekli bir kirik yapisi degil, farkli uzunluklara ve jeolojik

ozelliklere sahip ¢ok sayida aktif fay segmentinden olusan karmasik bir fay sistemidir.

Dogu Anadolu Fay1 (DAF): Anadolu Levhasinin dogu sinirini olusturan Dogu Anadolu Fayi
(DAF) zonu, Karliova iiglii eklem bolgesinden baslayarak Iskenderun Kérfezi’ne kadar
uzanmakta olup, yaklasik 400 km uzunluga sahiptir. Sol yonli dogrultu atimli bir karakter
sergileyen bu fay, kuzeydogu-giineybati dogrultusunda uzanmakta ve yaklagik 2-3 km
genigliginde bir tektonik zon olusturmaktadir. Tipki Kuzey Anadolu Fay1 (KAF) gibi, DAF da
farkli uzunluk ve 6zelliklere sahip ¢cok sayida fay segmentini biinyesinde barindiran karmasik

bir fay sistemidir.

Bitlis Bindirme Kusagi (BBK): Dogu Anadolu Fay1 (DAF), tarihsel siirecte yiliksek sismik
aktivite gostermis ve bircok yikict depreme kaynaklik etmistir. Ancak 20. ylizyilda goreceli
olarak daha diisiik bir sismisite sergilemis olup, bu donemde yalnizca 1975 yilinda meydana
gelen ve ciddi yapisal hasarlara yol acan Lice Depremi gibi belirgin bir tahrip edici deprem

tretmistir.
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Ulkemizde 1970’li yillardan itibaren deprem sayilarinda belirgin bir artis gézlemlenmektedir.
Bu artisin nedenleri arasinda, sismik izleme kapasitesinin gelismesi ve deprem kayit istasyonu
sayisindaki artisin dnemli bir rol oynadigi degerlendirilmektedir. Ote yandan, 1990 ile 2010
yillar1 arasinda kaydedilen sismik aktivitedeki belirgin artisin, bu dénem sonrasinda nispeten
azalma egilimine girdigi dikkat cekmektedir. (Dogan, 2023). Ozellikle son yillarda meydana
gelen depremler, insan yasami ve yerlesim alanlar1 {izerinde ciddi diizeyde etkiler
olusturmustur. Bu durum, deprem verileri {izerinde giivenilir ve dogru tahmin modelleri
gelistirmenin 6nemini daha da artirmaktadir. (Akylz, 2019). Deprem o6ngori modelleri,
genellikle sismik olaylarin meydana gelecegi yer, zaman ve biiyiikliik olmak iizere {i¢ temel

bilinmeyeni belirlemeye yonelik olarak gelistirilmektedir. (Dogan ve Demir, 2020).

En son 1996 yilinda yiiriirliige giren Tirkiye Deprem Bolgeleri Haritas1 (TDBH), Afet ve Acil
Durum Yo6netimi Bagkanligi (AFAD) Deprem Dairesi Bagkanlig1 tarafindan yenilenmis, 18
Mart 2018 tarih ve 30364 sayili (miikerrer) Resmi Gazetede yayinlanmustir. Yeni harita 1 Ocak
2019 tarihinde yiiriirliige girmistir. Yeni harita en giincel deprem kaynak parametreleri, deprem
kataloglar1 ve yeni nesil matematiksel modeller dikkate alinarak, ¢ok daha fazla ve ayrintili veri
ile hazirlanmustir. Yeni haritada bir 6ncekinden farkli olarak deprem bdlgeleri yerine en biiyiik
yer ivmesi degerleri gosterilmis ve “deprem bolgesi” kavrami ortadan kaldirilmistir (Dogruyol,
2021).

1.8. Deprem Kronolojisi

Kayitli tarihin en yikict depremlerinden birisi, 23 Ocak 1556’da Cin-Sensi’de meydana gelen
1556 Sensi Depremi’dir. 830.000’den fazla insan Slmiistiir.

20. ylizy1lin en dlimciil depremi ise 1976’da Tangshan Depremidir ve yaklasik 655.000 kisinin
oliimiine sebep olmustur (Wikipedia, 2023).

Tiirkiye’deki deprem risk derecelerini gdsteren harita ise Sekil 4’te verilmistir.
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RiSK DERECELERI DEPREMIN RICHTER OLCEGI
SINIFI DEGERLERI

. . I3| |4 ISI Orta 5.0-59

Siddetli 6.0 -6.9
Buayik 7.0-7.9

Sekil 4: Tiirkiye Deprem Kusaklar1 Haritas1 (AFAD, 2023)

1.9. Deprem Sonuglari

Depremler, siddetlerine, biiyiikliikklerine ve etkileme alanlarina gore asagidaki gibi bazi

sonuglar ortaya cikartabilmektedir.

e Sallanti,

e Yeryiizii catlamasi,

e Heyelan,

e Yanginlar,

e Zemin sivilagmasi,

e Tsunami,

e Seller,

e Gelgit kuvveti,

e Insana etkileri;
o Salgin hastalik,
o Temel ihtiyaclarda eksiklik,

o Yaralanma
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o Can kayiplari,

o Yiuksek sigorta primleri,

o Kiritik yapilarda hasar,

o Yollar, kopriiler ve toplu tagima araglarinda hasar,
o Su, elektrik ve gaz hatlarinda kesinti,

o lletisim sistemlerinde hasar,

Yakin zamanda iilkemizde ger¢eklesen 6 Subat Kahramanmaras merkezli 7,8 biiyilikliigiindeki
depremin sonuglar1 yukaridaki yazilan sonuglara en yakin 6rnek olarak gosterilebilmektedir.
Deprem sonrasinda 50 bin 783 vatandasimiz hayatin1 kaybederken, milyonlarca vatandasimiz
yaralanmis ve sehirlerdeki binalarin ¢ogu yikilmistir. Depremin siddetinden kaynakli olarak
yollarda biiylik kirilmalar meydana gelmis ve depremden etkilenen sehirlerimize yardimlar bu
kirilmalar sebebiyle gecikmis, yollarda uzun ara¢ kuyruklari olusmus ve havaalanlarinin

zeminlerinin de kirilmasi sebebiyle havadan yardim gelmesi de zorlagsmistir.

Depremin kis mevsiminde meydana gelmesi ve sarsintilar kaynakli enerji kaynaklarinin
saglanmasinda kullanilan borularin kirilmasi sebebiyle insanlar kalacak yer bulamamis, temel
ihtiyaglar1 olan yeme, i¢gme, barinma ve hijyen ihtiyaglarin1 giderememislerdir. Bu yoksunluk
sebebiyle hastaliklar ortaya ¢ikmis, enkazdan etkilenmemis olsa dahi soguk hava dolayisiyla

hayatin1 kaybeden vatandaslarimiz olmustur.

Strateji ve Biitce Baskanligi tarafindan 18 Mart 2023 tarihinde yayinlanan rapora gore

tilkemizin yasamis oldugu bu felaketin lilkemize maliyeti 2 trilyon lira (103 milyar $) olmustur.
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2. YONTEMLER

Bu bolimde, regresyon analizi ve kantil regresyon analizi gibi klasik yontemlerden

bahsedildikten sonra son yillarda popiiler olan makine 6grenmesi yontemleri anlatilacaktir.

2.1. Regresyon Analizi

Regresyon analizi, iki ya da daha ¢ok nicel degisken arasindaki iliskiyi 6l¢mek i¢in kullanilan
bir yontemdir. Eger tek bir agiklayic1 degisken kullanilarak analiz yapiliyorsa buna basit
regresyon, birden ¢ok agiklayici degisken kullaniliyorsa coklu regresyon analizi olarak
isimlendirilir. Regresyon analizi ile degiskenler arasindaki iliskinin varligi, eger var ise, bunun
etkisi hakkinda bilgi edinilebilir (Gujarati, 2008). Dogrusal regresyonun temel amaci, bagimli
ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iliskiyi modellemek i¢in bir denklem uyarlamak
ve bu sayede bagimsiz degiskenlerin degerleri verildiginde, bagimli degiskenin degeri hakkinda

giivenilir tahminler yapma olanagi saglamaktadir (Altman and Krzywinski, 2015).

Regresyon modeli, bagimli degisken (y) Uzerinde bagimsiz degisken(ler)in (x4, x5, ...) etkisini

inceler ve
y=a+ bx (2.1)

olarak formiile edilir. Degiskenlerden birinin degeri bilindiginde digerinin degeri bulunur. Eger
model i¢in bulunan p degeri 0.05’ten kiigiik ise regresyon katsayist 0’dan farklidir, yani iki
degisken arasindaki iliski istatistiksel olarak onemlidir, baska bir deyisle iki degisken arasinda
dogrusal bir iliski vardir. Buna karsilik, modelin uyumluluk gostergesi R? ile ifade edilir ve
R? degeri 1’e ne kadar yakinsa model o kadar ¢ok bagimli degiskeni agiklar (Dawson and Trapp
2001).

Esitlik (2.1)’de “a” olarak gosterilen sabit terim, regresyon dogrusunun y eksenini kestigi nokta
olmaktadir. Buna karsilik “b” olarak gosterilen regresyon katsayist (egim) ise analitik
yontemde oransal (proporsiyonel) bir 6lgldur. Yani, bagimsiz degiskendeki bir birimlik
degisme (artma ya da azalma) oldugunda, bagimli degiskende meydana gelecek degisim

miktarint gosterir (Pagano and Gauvreau, 1993).
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2.1.1.Literatiirde Regresyon Analizinin Onerilisi

Regresyon analizinin temellerini olusturan En Kii¢iik Kareler (EKK) yontemi, ilk olarak 1805
yilinda Fransiz matematik¢i Adrien-Marie Legendre tarafindan ortaya konmustur. Legendre,
bu yontemi 'moindres carrés' (en kiigiik kareler) terimiyle tanimlamis ve astronomik gozlemler
dogrultusunda gok cisimlerinin ydriingelerinin belirlenmesinde kullanmistir. Kisa bir siire
sonra, 1809 yilinda Carl Friedrich Gauss, ayn1 yontemi daha ayrintili bigimde agiklamis ve bu
yontemi 1795°ten itibaren kullanmakta oldugunu 6ne siirmiistiir. Her iki bilim insami da bu
yontemi, dénemin dnemli bilimsel problemlerinden biri olan gezegenlerin ve uydularin Giines
etrafindaki yoriingelerinin belirlenmesinde uygulamistir. EKK yontemine iligkin 6nemli bir
teorik ilerleme ise Gauss’un 1821 yilinda yayimladigi bir ¢alismasinda ger¢eklesmis, bu
calismada Gauss, daha sonra kendi adiyla anilacak olan Gauss-Markov teoreminin bir
versiyonunu sunmustur. Bu teorem, belirli varsayimlar altinda EKK tahmin edicilerinin en
kiigiik varyansa sahip, en yansiz (BLUE — Best Linear Unbiased Estimator) tahmin ediciler

oldugunu ortaya koymaktadir.

Regresyon terimi, 19. yiizyilda Ingiliz Istatistik¢i Francis Galton tarafindan bir biyolojik
incelemede kullanilmustir. Bu incelemenin ana konusu kalitim olup, aile i¢inde baba ve annenin
boyu ile ¢ocuklarin boyu arasindaki baglantiy1 arastirmakta ve ¢ocuklarin boylarinin bir nesil
icinde eski ata nesillerinin ortalamasina geri dondiiklerini, yani bir nesil i¢cinde ortalamaya geri
doniis oldugu inceleme konusu olmustur. Galton geri doniis terimi igin ilk yazisinda Ingilizce
olarak “reversion” terimini kullanmis olsa da sonradan aynmi anlama gelen “regression”
sOzcligiinii kullanmistir. Bu c¢alismalarinda Galton, istatistiksel regresyon kavramini ve
yontemini de gelistirmistir (Audi, 1996). Udny Yule ve Karl Pearson bu yontemi daha genis
genel istatistiksel alanlara uygulayip gelistirmistir (Yule, 1897). Bu yazilarda bagimli ve
bagimsiz degiskenlerin normal dagilim gosterdigi varsayilmaktadir. Bu kisitlayici varsayim R.
A. Fisher tarafindan 1922 ve 1925 yillarindaki yayinlari ile sadece bagimli degiskenin kosullu

dagiliminin normal dagilim oldugu gosterilmistir (Fisher, 1922).

2.1.2. Regresyon Analizinde Temel Varsayimlar

e (ikarimsal yontemler oldugu icin kullanilan iki degiskenli 6rneklemin ya olasiliksal ya

da rastgele 6rneklem oldugu, yani Kitleyi ¢ok iyi temsil ettigi bilinmektedir.

e Bagimli degisken i¢in olusturulan modelde hata terimi bulunmaktadir. Bu hatanin bir

rastgele degisken olmasi ve ortalamasinin sifir olmasi gerekir. Sistematik hata da
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bulunmasi miimkiindiir ancak bu tlr hatanin incelemeye alinmasi regresyon analizi
kapsaminin disindadir.

Bagimsiz degisken icin bir hata terimi yoktur. Eger bagimsiz degisken icinde hata
oldugu varsayilirsa 6zel bir yontem sekli olan degiskenler i¢inde hata modeli teknikleri
kullanilarak model kurulmalidir.

Hatalar zaman igerisinde ve kendi arasinda birbirine bagimli degildir. Buna,
otokorelasyon veya serisel korelasyon sorununun olmamasi varsayimi adi verilir.
Hatalarin varyansinin sabit ve zaman icinde hi¢ degismedigi varsayilir. Eger hatalar bu
0zellige sahip olmazsa degisen varyanslilik (heteroskedastisite) sorunu ortaya ¢ikar. Bu
durumda, Box-Cox doniisimii ya da Agulikli En Kiiciik Kareler Yontemi tercih
edilebilir.

Hatalarin varyans-kovaryans matrisinin capraz (diagonal) elemanlar1 hatalarin sabit
varyansi olurken matrisin diger elemanlari O olur.

Eger ¢oklu regresyon analizi yapiliyorsa, bagimsiz degiskenlerin birbirleri ile iliskili
olmamalar1 gereklidir. Eger bu varsayim saglanmiyorsa, bu durumda ¢oklu baglanti
(multicollinearity) sorunu vardir ve Ridge Regresyon gibi yontemler tercih edilebilir.
Hatalar normal dagilim gosterir. Eger bu hatalarin normalligi varsayimi saglanmazsa,

genellestirilmis dogrusal model tercih edilebilir (Gujarati,2008).

2.1.3. En Kuguk Kareler (EKK) Yontemi

Olagan En Kugik Kareler Yodntemini, Alman Matematik¢i Carl Friedrich Gauss’un buldugu

kabul edilir. En Kuglk Kareler (EKK) Yontemi, belirli varsayimlar altinda istenilen istatistiki

oOzellikleri tasidigindan, regresyon analizinde en basit model olarak kabul edilmektedir. Bu

yontemde model,

Y, = By + BX; +uy,

seklinde elde edilmekte olup, tahmin edilen degerleri ise, ¥; = B, + f,X; biciminde elde

edilmektedir.

Y, =By + B Xi +

Y, =¥+



Yu? = Y(Y; — B, — f,X;)? toplammin en kiigiik ¢cikmasi gerekmektedir. u; (mutlak deger

olarak) ne kadar biiyiikse, Y, u? o kadar biiyiik olur.

En Kiigiik Kareler Yéntemi f3;, B, degerlerini Gyle bir hesaplar ki, verilmis bir rneklem ya da
veri kiimesi icin, Y, u? en kiigiik ¢ikar. Bagka bir deyisle, En Kiigiik Kareler Y 6ntemi, regresyon
modelinde en kiiciik hatalar1 elde etmemizi saglar. Bu yontem, matematiksel olarak asagida

gosterilmistir:

ZYi =n,[§1+,éZZXi
DViXi=F ) X+ ) X7

Burada, n, orneklem biyiikligidir. Bu esanli denklemler normal denklemler olarak

adlandirilmaktadir. Bu normal denklemleri esanli ¢ozersek;

s _nEX Y XX Y
onIxZ- X’

XX -X)(Y - T)
XX - X)?

_ 2 XY
Y x?

Burada, X ile Y, sirasiyla X ile Y’nin 6rneklem ortalamalanidir, x; = X; — X , y; = Y; — Y olarak

tanimlanmuistir.

- _ZXL'ZZYi_ZXiZXiYi
s AT
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Bu sekilde elde edilen tahmin ediciler, En Kiigiik Kareler ilkesinden tiiretildikleri icin En Kiigiik

Kareler Tahmin Ediciler adini alir (Gujarati, 2009). Veriler nasil tiiretilmis olursa olsun, olagan

en kiiglik karelerin kullantminin dogurdugu sonuglara saglanan 6zellikler, sayisal 6zelliklerdir

(Davidson and MacKinnon, 1993).

2.1.3.1 Gauss- Markov Teoremi

Klasik

dogrusal regresyon modelinin varsayimlar1 saglaniyorsa, en kucuk kareler tahmin

edicileri, yansiz (unbiased) ve dogrusal tahmin ediciler arasinda en kiigiik varyansli olanlardir.

Literatirde bu tahmin ediciler, BLUE (Best Linear Unbiased Estimator) tahmin ediciler olarak

bilinir.

1.

Bu tahmin ediciler;

Dogrusaldir, yani regresyon modelindeki bagimli degisken Y gibi rastgele bir
degiskenin dogrusal bir fonksiyonudur.

Yansizdir, yani ortalamasi ya da beklenen degeri E (f;) gercek degere, (B;) esittir.
Dogrusal yansiz tahmin ediciler igerisinde en kiiglik varyansli olanidir; bu nedenle, en
kii¢iik varyansli yansiz bir tahmin edici, yani etkin (efficent) bir tahmin edici diye

adlandirilmaktadir.

2.1.3.2. En Kiuguk Kareler Ydntemi Tahmin Edicilerinin Ortalama ve Varyans

1.

Ozellikleri:

EKK tahmin edicisi olan f, 8’nimn yansiz tahmin edicisidir. Yani, tahmin edici gercek

parametre degerini ortalama olarak dogru bir sekilde tahmin etmektedir (Wooldridge,
2013).
E[f]1=8
EKK tahmin edicisinin varyans-kovaryans matrisi asagida belirtildigi gibidir (Hayashi,
2000).
Var(B) = a?(X"X)™!

Burada o2, hata teriminin varyansidir. Varyans-kovaryans matrisi, tahmin edicilerin ne
kadar hassas (accuracy) oldugunu belirtir. Daha kiigiik varyans, daha etkin (efficiency)

tahminler anlamina gelmektedir.
e f;’nin varyansi, Var(f;) = 0?[(XTX)™'];; seklinde hesaplanmaktadir.

e Kovaryanslar ise Cov(B;, B) = 02[(XTX)™] i seklinde hesaplanmaktadir.
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2.2. Kantil Regresyon Analizi

Kantil Regresyon Yontemi, Koenker ve Bassett tarafindan dnerilmis bir regresyon modelidir.
Kantil Regresyon Yontemi, saglam (robust) bir regresyon seklidir. Kantil Regresyon
Yonteminde amag, tahmin edicilerin hatalarinin mutlak toplamini minimum etmektir. En
Kiiciik Kareler Yonteminde hatalarin varyansi konusunda bazi varsayimlar vardir. En Kiiciik
Kareler Yontemi, aykirt degerlere (ya da u¢ degerlere) karsi saglam olmadigi igin yapilan
tahmini etkilemektedir. Kantil regresyon analizinde ug¢ degerler, modelin egilimini
maskeleyemez; zira arastirmaci, kantil diizeyini verideki u¢ degerlerin dagilimini dikkate alarak
belirler. Bu nedenle, kantil regresyon yontemi, u¢ degerlerin varligina ragmen giivenilir ve
tutarli tahminler sunma kapasitesine sahiptir.Bu 0zellik sayesinde, Kantil Regresyon Y dntemi,
Dogrusal Regresyon YoOntemine alternatif olarak gelistirilmistir. Bu yontem, daha saglam bir
yontem oldugundan regresyon analizindeki bazi varsayimlara gerek duyulmamaktadir. Kantil
Regresyon, dogrusal modelde bagimli degiskenin dagiliminin kosullu miktarlarin1 tahmin
etmenin bir yoludur. Kantil Regresyonlar, veri kiimelerinin kosullu dagilimindaki degisiklikleri
gostermek icin kullanmighdir. Kantil Regresyon Yontemi, oOzellikle u¢ degerlerin oldugu
durumlarda kullanisli bir yontemdir (Cinar, 2019). Yu vd. (2013), Kantil Regresyon Ydntemi,
En Kiigiik Kareler (EKK) yontemine kiyasla daha ayrintili ve kapsamli bir istatistiksel model
sunmaktadir. Klasik regresyon modellerinin odaklandigi ortalama egilimlerin 6tesine gecerek,
Kantil Regresyon modeli, bagimli degiskenin kosullu dagiliminin tamami {izerinde analiz
yapilmasina olanak taniyarak, yalnizca ortalama etkileri degil, dagilimin farkli kantillerindeki
degisken iliskilerini de modellemeyi miimkiin kilmaktadir. Literatiirdeki pek ¢ok deneysel
calismada, basit regresyon analizleri i¢in siklikla En Kiigiik Kareler yonteminin tercih edildigi
goriilmektedir. Ancak EKK yontemi yalnizca kosullu ortalamaya odaklanmakta ve dagilimin
uc noktalarindaki yapisal farkliliklar1 goz ardi etmektedir. Buna karsilik, Kantil Regresyon
Yontemi, verinin tiim dagilim yapist hakkinda daha kapsamli ve agiklayici bilgiler saglayarak,
Ozellikle heterojen yapilar igeren veri setlerinde arastirmacilara giiglii bir analiz araci

sunmaktadir. (Cinar, 2019).

Kantil Regresyon, u¢ degerlere kars1 daha saglamdir bunun nedeni bagimli degisken dagilimini
ceyreklere ya da parcalara bolebilmesinden kaynaklanmaktadir (Cinar, 2019). Kantil
Regresyon Yontemi, bagimh degiskenin kosullu dagilimi boyunca degiskenlerin etkilerini
analiz etme olanagi sunarak, Ozellikle dagilimin farkli dilimlerinde kovaryans yapisinin

incelenmesine imkan tanimaktadir. (Caglayan ve Arikan, 2011).
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Kantil Regresyon Yontemi, fonksiyonel iliskilerin dogrudan veri setinin kosullu dagilimina
bagli olarak belirlendigi bir yaklasim sundugundan, aykir1 degerlere kars1 yiiksek derecede
dayaniklidir. Bu o6zelligi sayesinde, yanlis fonksiyonel varsayimlardan kaynaklanabilecek
model hatalarinin oniine gecilmesini saglar. Arastirmacilar, veri setindeki u¢ degerlere gore
farkli kantil diizeylerinde (6rnegin 0.05, 0.25, 0.50, 0.75, 0.95) ayr1 ayr1 modeller olusturarak,
her bir modelde bagimsiz degiskenlerin istatistiksel anlamliliklarini inceleyip, en uygun sonug
modelini belirleme esnekligine sahiptir. Bu yoniiyle kantil regresyon, arastirmaciya ug
degerlerin etkisinden kaginma ve daha saglikli tahminler yapma olanag: tamir. Farkli kantil
degerlerine gore kurulan modellerde, kantil diizeyi degistikce modelin fonksiyonel formu da
degismekte ve bu durum, kosullu dagilimin ¢esitli noktalarindaki yapisal farkliliklar1 ortaya
koymaktadir. Ayrica, kantil degeri 0.50 (t=0.5) oldugunda, Kantil Regresyon En Kii¢iik Mutlak
Sapma (LAD) yontemi ile oOrtiismekte ve bu durumda tahminler medyan degerine

dayanmaktadir. (Koenker and Basett, 1978).

Kantil Regresyon Yontemi, her bir kantil diizeyi i¢in tahmin hatasini en aza indiren parametre
tahminlerini elde etmeye odaklanir. Parametre tahminlerinde klasik regresyon yontemlerinin
aksine hata terimlerine iliskin belirli bir dagilim varsayimina ihtiya¢ duymamasi, bu yontemi
ozellikle dagilim yapisi bilinmeyen ya da ug¢ degerler iceren veri setleri i¢in oldukga kullanish
ve esnek bir ara¢ héline getirmektedir. (Tiirkis, 2015). Bagimli degiskenin kosullu dagiliminin
tamaminit modelleyerek, dagilimin her bir kantilinde agiklayici degiskenlerin etkilerini ayri ayri
degerlendirme imkani sunar. Bu yaklasim, 6zellikle dagilimin asimetrik kuyruk yapilarinin da
analize dahil edilmesini saglayarak, geleneksel ortalama odakli regresyon yontemlerine kiyasla

daha ayrintili ve kapsamli sonuglar elde edilmesine olanak tanir. (Abadie et al., 2002).

Kantil Regresyon modellerinde, farkli kantil seviyelerine gore regresyon katsayilar1 ayr1 ayri
tahmin edilmekte ve bu sayede bagimli degiskenin kosullu dagiliminin ¢esitli noktalarindaki
degisken etkileri ortaya konmaktadir. Her bir kantil degeri, modelin fonksiyonel yapisini
degistirdigi icin, 6zellikle dagilimin alt ve iist uclarinda farkli egilimlerin gézlemlenmesine
imkan tanimaktadir. Bu yontem, u¢ degerlerin bulundugu veya dagilimin homojen olmadigi
veri setlerinde, klasik ortalama tabanli regresyon modellerine kiyasla daha giivenilir ve esnek
tahminler sunmaktadir. Kantil Regresyon analizinde, tahminlerin hesaplanmasinda siklikla
standart normal dagilimin kantil degerleri referans alinarak parametrik olmayan teknikler

kullanilmaktadir. (Cinar, 2019).
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Dogrusal regresyonun varsayimlari sebebiyle arastirma yapan kisilerin ¢alismalarinda, ug
degerlerin oldugu durumlarda Kantil Regresyon modellerini kullanmalarinin faydali olacag: ve

baz1 avantajlar1 getirecegi belirtilmistir. Kantil Regresyon avantajlari;

e Her bir kantil diizeyinde, bagimli degisken ile tahmin edilen degerler arasindaki iligki
acik bir bigimde ortaya konulabilir. Bu sayede model, dagilimin farkli boliimlerinde
degiskenler arasi iliskiyi ayrintili olarak yansitir.

e Kilasik regresyon yontemlerinin aksine, Kantil Regresyon daha az sayida istatistiksel
varsayima dayanir; Ozellikle hata terimlerinin normal dagildigi varsayimina ihtiyag
duymaz, bu da yontemi daha esnek ve genis veri kosullarinda uygulanabilir kilar.

e Kantil Regresyon tahmin edicileri, biiyiikk orneklemlerde tutarlilik ve asimptotik
normallik gibi istatistiksel ozelliklere sahiptir; bu da yontemin glivenilirligini artirir ve

parametrik ¢ikarimlar i¢in uygunluk saglar (Wang and Cook, 2017).

Chen ve Wei (2005), Kantil Regresyon Yonteminin 6zellikle kosullu kantillerin degiskenlik
gosterdigi durumlarda kullanigh oldugunu belirtmislerdir (Yavuz ve Asik, 2017). Kantillere
bagli olarak regresyon katsayilari belirlenmektedir. Kantil Regresyon, Klasik regresyon
analizinde yer alan hata terimlerinin normal dagilim gostermesi varsayimini gerektirmeyen,

dolayisiyla daha saglam sonuglar iiretebilen bir regresyon teknigi olarak gelistirilmistir.

Klasik EKK Yontemi, kosullu ortalamaya bagli olurken; Kantil Regresyon Yontemi kosullu
kantil fonksiyonuna baghdir (Koenker, 2005). Klasik Regresyon Yontemlerinin aksine
hatalarin dagilimi ve hatalarin varyanslarmin homojenligi varsayimi olmadigindan, daha az
varsayima sahiptir. Bu regresyon modelleri u¢ degerlere ve egiklige EKK Yonteminden daha

saglamdir (Sagakli, 2005).

F dagilim fonksiyonuna sahip Y bagimli degiskenin, 0< t < 1igin rastgele orneklemi t*k
boyutlu tasarim matrisi, b tahmin edilecek katsay1 vektorii ve e; = y; — x; £ hata degeri, t

regresyon kantil degeri olmak tizere kurulan
minﬁeRK[ZtE{t:ytExtb}let —x:b| + Zte{t:yt<xtb}(1 —T)|y: — x¢bl] (2.2)

esitligi minimum olacak sekilde elde edilmektedir (Koenker and Bassett, 1978).
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Sekil 5: Kantil Regresyon Egrisi (Cinar, 2019)

Ug degerler igeren veri setlerinde, Kantil Regresyon Y 6ntemi uygulanarak regresyon dogrusu,
tahmin hatasini1 en aza indirecek bi¢cimde arastirmaci tarafindan esnek bir sekilde uyarlanabilir.
Modelleme siirecinde, Sekil 5’te gosterildigi tizere 0.1’den 0.9’a kadar farkli kantil dlizeyleri
(6rn. 0.1; 0.2; 0.3; ...; 0.9) esas alinarak kantil regresyon egrileri olusturulur. Arastirmaci, veri
setindeki u¢ degerlerin dagilimina goére uygun kantil degerini segerek, her bir kantil i¢in
bagimsiz regresyon modelleri kurar. Bu modellerin tahmin performanslari karsilastirilarak, en
diisiik hata Olciitiine sahip olan kantil modeli nihai sonu¢ modeli olarak tercih edilir. Bu yoniiyle
kantil regresyon, verideki heterojen yapilar1 ve u¢ deger etkilerini dikkate alan gii¢lii bir

modelleme yaklasimi sunmaktadir (Cinar, 2019).

Degisen varyanslilik (heteroscedasticity) sorunu, ¢ogunlukla modelde yer almasi gereken
onemli bir degiskenin dislanmasi durumunda ya da veri setinde u¢ degerlerin bulunmasi halinde
ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum, klasik regresyon analizlerinde kullanilan t ve F testlerinin
giivenilirligini azaltarak istatistiksel anlamliliklarinin sorgulanmasina neden olur. Ayni
zamanda tahmin edicilerin 'etkinlik' 6zelligi zayiflar; yani en diisiik varyansa sahip olma kosulu
bozulur, varyanslar bilyiir ve tahmin hatalar1 artar. Ozellikle makroekonomik ve
mikroekonomik gostergeler, finansal tablolar, ekonometrik veriler ve zaman serileri gibi

ekonomik veri setlerinde u¢ degerlerin bulunmasi oldukga yaygindir. Bazi veri setlerinde, sabit
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varyans varsayimi (homoskedastisite) ile hata terimlerinin normal dagilima sahip olmasi gibi
klasik regresyon analizinin temel varsayimlari siklikla ihlal edilmektedir. Bu tiir durumlarda,
En Kiiciik Kareler yontemi hem teorik gecerliligini hem de tahmin giivenirligini
kaybedebilmektedir. Bu baglamda, ozellikle u¢ degerlere karst dayanikli ve dagilim
varsayimlarina duyarsiz yapisi ile 6ne ¢ikan Kantil Regresyon Yontemi literatiirde giiclii bir
alternatif olarak oOnerilmektedir. Kantil Regresyon, degisen varyanslilik problemine karsi
gosterdigi saglamlik ve hata terimlerinin belirli bir dagilima uymasini gerektirmemesi
nedeniyle, karmasik ve yapisal olarak heterojen veri setlerinde giivenilir ve esnek bir

modelleme araci sunmaktadir (Cinar, 2019).

2.2.1 Kantil Regresyonun Ozellikleri

Kantil Regresyon Yontemlerinin 6zelliklerinden dolay1r bazi durumlarda kullanilmasi tercih

edilmektedir.

o Kantiller, bagiml degiskendeki aykir1 degerlere karsi daha saglamdir (Robust 6zelligi).

e Hata terimleri normal dagilmadiginda, Kantil Regresyon tahmin edicileri EKK tahmin
edicilerinden ¢ok daha etkin olabilir (Ocak, 2010).

e Kantil Regresyon Yontemi, veri setinde mevcut olan degisen varyanslilik yapisinin
belirlenmesine olanak tantyarak, varyansin bagimli degisken tizerindeki etkilerini daha
ayrintili bigimde analiz etmeyi miimkiin kilar.

e Farkli kantil diizeylerinde elde edilen farkli regresyon sonuglari, bagimli degiskenin
kosullu dagiliminin ¢esitli noktalarinda agiklayict degiskenlerin etkisinin degiskenlik
gosterdigini ortaya koyar. Bu durum, modelin degiskenler arasindaki heterojen iliskileri
yansitabilme yeteneginin bir gostergesidir (Ocak, 2010).

e Kantil Regresyon analizinde kantil degeri 0.5 olarak belirlendiginde, model En Kiigiik
Mutlak Sapma (Least Absolute Deviations — LAD) regresyonuna karsilik gelir. Bu
durumda, tahmin siireci medyan degerine odaklanmakta ve mutlak hata terimlerinin
toplamint minimize etmeye ¢alismaktadir (Altindag, 2010).

e Kantil Regresyon, farkli kantil diizeyleri i¢in bagimli degiskenin (y) bagimsiz
degiskenlere (x) kosullu dagilimin1 modelleyerek, dagilimin tamami hakkinda kapsaml
bilgi sunar. Bu sayede yalnizca ortalama etki degil, dagilimin alt ve st uglarindaki
yapisal farkliliklar da analiz edilebilir (Kurtoglu, 2011).

e En Kicik Kareler regresyon modelinde, hata terimlerinin sabit varyansa sahip oldugu

varsayilirken; Kantil Regresyon modelinde bu tiir bir varsayim bulunmamaktadir.
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Kantil Regresyon, hata terimlerinin degisen varyanslilik yapisina sahip olmasina izin
vererek, daha esnek ve veri yapisina duyarli bir modelleme imkani sunmaktadir (Yavuz
ve Asik, 2017).

e Kantil Regresyonun amag¢ fonksiyonu dogrultusunda elde edilen katsay1 tahminleri,
bagimli degiskenin asir1 (ug) degerlerine karst duyarli degildir. Bu yoniiyle, tahmin
edilen katsayilar konum istatistiklerinin saglam (robust) dl¢iileri olarak kabul edilmekte
ve klasik regresyon yontemlerinin u¢ degerlerden etkilenme sorununu biiyiik olciide

ortadan kaldirmaktadir (Sagakli, 2005).

2.2.2. Kantil Regresyonun Temel Denklemi

Koenker (2005)’e gore, Kantil Regresyon asagidaki optimizasyon problemine dayanmaktadir.
n
B = argming ) pe(vi = xIF)
i=1

Burada;

y;: Bagimli degisken

xT: Bagimsiz degisken

B Regresyon katsayist

7: Incelenen kantil regresyon degeri (7=0.5 medyan icin)

p.(u): Kantil hata fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanmaktadir;

_{T*u egeru=0
pr (W) = (t—1D=*u eger u <0

Kantil Fonksiyonunda p,(w) terimi, hatalarin (u=y; — x] ) agirlikli toplammi minimize
etmektedir. Bu fonksiyonda pozitif degerli hatalar, 7 ile ¢arpilirken, negatif degerli hatalar ise
(t — 1) ile ¢arpilmaktadir (Koenker and Bassett, 1978).

2.2.3. Kantil Regresyonun Varsayimlari

1. Kantil Regresyon, Q(B) = X, p.(v; — xI'B) amag fonksiyonunu minimize
etmektedir.

2. p_(u), u=0 noktasinda stireklidir.
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3. p_(w), Unun bir fonksiyonu olarak konveks, yani dis biikeydir.

4. p_(u) fonksiyonunun dis biikey ve siirekli olmasi durumu, bir ¢6ziimiin
oldugunun kamitidir. Bu ¢6ziim genellikle dogrusal programlama ve iteratif
yontemlerle bulunmaktadir.

5. Kantil Regresyon dis biikey bir optimizasyon problemi olmasindan kaynakli
olarak global bir minimum degere sahiptir.

6. Kantil Regresyon, aykirt degerlere karsi daha saglam bir yontemdir. Geleneksel
regresyonun  aksine, dagilimin  farkli  noktalarini (kantillerini)

modelleyebilmektedir.

Ampirik ¢aligmalarda, sahip oldugu kolayliklar ve analitik avantajlar nedeniyle En Kigik
Kareler Y 6ntemi genellikle ilk tercih edilen modelleme teknigi olmaktadir. Ancak, bu yontemin
uygulanabilirligi ¢ok sayida varsayima baglidir. S6z konusu varsayimlardan herhangi birinin
ihlal edilmesi durumunda, elde edilen tahminlerin giivenilirligi ciddi bi¢imde zedelenebilir.
Ozellikle mikro diizeydeki veri setleriyle gergeklestirilen analizlerde, hata terimlerinin normal
dagilim gostermesi ve sabit varyansa sahip olmasi gibi temel varsayimlar c¢ogunlukla
saglanmamaktadir. Bu tiir durumlarda, EKK Y 6nteminin gegerliligini kaybetmesi nedeniyle,
daha saglam ve esnek alternatif modelleme yaklasimlarinin tercih edilmesi zorunlu hale

gelmektedir (Koseogullari ve Ulucan, 2022; Cift¢i ve Kangalli, 2015).

Koenker ve Bassett (1978), sabit varyanslilik varsayiminin ihlal edildigi durumlarda giivenilir
tahminler elde edilebilmesini saglamak amaciyla Kantil Regresyon Yontemi’'ni gelistirmistir.
En Kiiciikk Kareler Yontemi, uygulamada bagimli degiskenin yalnizca ortalama (merkezi
egilim) degerini modelledigi ve degiskenler arasi iliskinin sadece bu noktada incelendigi bir
yaklagimdir. Buna karsin, Kantil Regresyon Yontemi, dagilimin farkli kantil diizeylerine
odaklanarak bagiml degiskenin kosullu dagilimi1 boyunca daha genis bir analiz imkani sunar.
Bu yontem, degiskenlerin tiim dagilimi boyunca esit derecede agirliklandirilmasini sagladig
icin sadece merkezi degerleri degil, ayn1 zamanda u¢ degerleri ve dagilimin yapisal 6zelliklerini
de dikkate alir. Boylece, degisen varyanslilik sorununu da dogrudan ele alarak klasik regresyon
analizlerine kiyasla daha esnek ve bilgi zenginligi yiiksek bir ¢er¢eve sunar. Bu baglamda,
Kantil Regresyon Yontemi, EKK’ya kiyasla istatistiksel agidan daha avantajli bir modelleme
alternatifi olarak one ¢ikmaktadir (Koseogullar1 ve Ulucan, 2022; Cift¢i ve Kangalli, 2015;
Montenegro, 2001; Hunter and Kenneth, 2000).

Kantil Regresyon Ydntemi uygulanirken kurulan model
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Zi = Xiﬂq + qu' Kantllq(leXl) = Xiﬂq (23)

bigimindedir. Esitlik (2.3)te yer alan Z; bagimhi degisken, X; bagimsiz degiskendir.
Kantil, (Z|X;), X bagimsiz degiskenleri bilindiginde bagimli olan Z degiskenine g. kosullu
kantil fonksiyonunu ifade etmektedir. Modelde yer alan g, 0 ile 1 arasinda degerler almaktadir.
Boylelikle, modelin farkli noktalarindaki degerleri hakkinda bilgi sahibi olunabilmektedir
(Koseogullart ve Ulucan, 2022; Ulucan ve Ciftgi, 2019).

Esitlik (2.4)’e, Esitlik (2.3)’iin ¢dziimlenmesi i¢in gerekli olan minimizasyon esitligi verilmistir

(Cameron and Triverdi, 2009):
Q(Bg) = Zilyonp alyi = xiBg| + Zily (1 = @ yi = xiBg (2.4)

Esitlik (2.4), Kantil Regresyon Yontemi ile yapilan tahminlerin EKK gibi simetrik degil,
asimetrik oldugunu gostermektedir. Burada, g’nun degeri azaldik¢a agirlik sag tarafa kayarken,
q’nun degeri arttik¢a agirlik sol tarafa kaymaktadir (Ulucan ve Cift¢i, 2019; Cameron and
Triverdi, 2009).

Esitlik (2.5)’te, olusturulan son model gortlmektedir:
Qnt = Bo + Xi 1 (8) + u;(6) (2.5)

Burada, X; modeldeki agiklayict degiskenleri, t ise farkli kantil derecelerini

(0,25,0,50,0,75,0,90 gibi) temsil etmektedir (Kdseogullar: ve Tunca, 2024).

2.3.  Makine Ogrenmesi Yontemleri

Gelisen veri teknolojileri sayesinde biiyiik ve karmagik veri kiimelerinden anlamli bilgilere
ulagmak giinlimiizde daha erisilebilir hale gelmistir. Bu dogrultuda, yapay zekd, makine
ogrenmesi ve derin 6grenme gibi ileri analiz yontemleri kullanilarak s6z konusu veriler
tizerinden gelecege yonelik tahminlerde bulunmak miimkiin hale gelmis ve bu alanlarda yiiksek
dogruluk diizeyine sahip sonuglar elde edilmistir. Ancak, literatiirde ¢ok sayida yontem,
algoritma ve model yapilandirmasinin bulunmasi, arastirmacilarin hangi yontemi sececegi,
hangi model mimarisini kullanacagi ve hiperparametrelerin nasil belirlenecegi konularinda
cesitli zorluklarla karsilasmasina neden olmaktadir. Ozellikle model ve hiperparametre segimi
stirecinde, farkli degerlerin sistematik bigcimde karsilastirilmasi, hem zaman alici hem de
yuksek hesaplama maliyetine sahip olabilen bir slrectir. Bu durum, modelleme asamasinda

otomasyon, optimizasyon teknikleri (0rnegin grid search, random search, Bayesian
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optimizasyon) ve ¢apraz dogrulama gibi yontemlerin 6nemini artirmaktadir (Akkurt ve Hasgill,

2024),

Makine 6grenmesi (MO) ydntemleri, giiniimiizde hizla artan veri hacmi karsisinda, bu
verilerden anlamli ¢ikarimlar yapilmasint miimkiin kilan giiclii analiz aracglar1 olarak ©ne
cikmaktadir. Ozellikle biiyiik veri setlerine uygulandiginda, gegmis gézlemlerden yola ¢ikarak
gelecege yonelik tahminler yapilmasina olanak tanir. Veri yapilarinin giderek daha karmasik
ve yiiksek boyutlu hale gelmesi, klasik analiz yaklagimlarinin yetersiz kalmasina neden
olmakta; bu durum, insan yorumunun sinirlarin1 agsmaktadir. Bu noktada, makine 6grenmesi
algoritmalar1 devreye girerek, karmagik veri oriintiilerini tanimlamakta ve ileriye doniik dogru,
hizli ve uygulanabilir 6ngoriilerde bulunulmasimi saglamaktadir (Tiirkmenoglu ve Tantug,

2014).

Makine 6grenmesi, yapay zeka (YZ) alaninin bir alt disiplini olarak konumlanmakta olup, derin
O0grenme ise makine 6grenmesinin daha 6zellesmis bir alt kiimesini olusturmaktadir. Hiyerarsik
bir yaklasimla ifade edildiginde, kavramsal siralama Sekil 6’da gosterildigi lizere en alt diizeyde
sinir aglari, ardindan derin 6grenme, makine 6grenmesi ve en listte yapay zeka seklinde
yapilandirilabilir. Makine 6grenmesi algoritmalari, biiyiik veri kiimeleri igerisindeki oriintiileri,
iligkileri ve korelasyonlar1 tanimlayarak, bu analizlere dayali olarak tahminlerde bulunmak ve
optimal karar mekanizmalar1 gelistirmek amaciyla egitilmektedir. Bu siiregte, 6grenme
algoritmalar1 veri i¢indeki gizli yapilar1 kesfetmekte ve elde edilen modeller yeni gézlemler
tizerinde genellestirme yapabilme yetisine sahip olmaktadir (SAP, 2021). Makine 6grenimi
lizerine yapilan arastirmalarin artmasiyla birlikte hesaplamali 6grenme teorisi, yapay sinir
aglari, istatistik ve Oriintli tanima gibi arastirma alanlar1 arasinda baglant1 kurulmus ve bu
alanlarla birlikte calisilabilmistir. Boylece, makine 6grenmesi teknikleri daha geleneksel
problemlerin yani sira veri tabanlarinda bilgi kesfi, dil isleme ve robot kontrolii gibi yeni

problemlere uygulanmaya baslanmistir (Dietterich, 1997).

{é} } ) Makine Yapay
Stelr Ag Orenimi Zeka
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Sekil 6: Makine Ogrenimi Semasi (Gokalp, 2022)

Makine 6grenimi kavramu, ilk kez 1959 yilinda Arthur Lee Samuel tarafindan ortaya atilmistir.
IBM igin gelistirilen bir dama oyunu programi iizerinde calisirken, Samuel bu yaklasimi
'bilgisayarlarin agik¢a programlanmaksizin 6grenmesini saglayan bir arastirma alam' olarak
tanimlamgtir. Bu tanim, makine 6greniminin temel amacini, sistemlerin gegmis deneyimlerden
ogrenerek gelecekteki gorevlerde performanslarini artirmalari seklinde ozetlemekte ve bu
alanin yapay zeka igindeki konumunu vurgulamaktadir (Mockenhaupt, 2021). Ayodele
(2010)’ye gore ise makine dgrenmesi, otomatik olarak dgrenme islemini deneyimlerden yola

cikarak gelistiren ve gerceklestiren bilgisayar sistemlerinin gelistirilmesidir.

Makine 6grenmesi kavraminin temelleri, 1962 yilinda dama uzmani Robert Nealey'nin IBM
tarafindan gelistirilen IBM 7094 bilgisayariyla yaptig1 bir karsilagsmada atilmistir. Nealey,
sinirli bellek kapasitesine sahip bu bilgisayara karsi oyunu kaybetmistir. S6z konusu bilgisayar
programi, dama tahtasindaki taslarin olasi konumlar1 i¢in bir puanlama sistemi gelistirmis ve
bu puanlamalara dayanarak bir sonraki hamleleri 'minimax algoritmast' ile belirleyen bir strateji
izlemistir. Bu olayin ardindan Arthur Samuel, programin oyun stratejisini daha da gelistirmek
amaciyla ¢esitli mekanizmalar tasarlamis ve bu siirecte 'ezberci 6grenme' olarak adlandirdigi
bir 6grenme yontemi gelistirmistir. Bu yontemde, program tiim oyun pozisyonlarini hafizasinda
saklayarak, her bir pozisyona karsilik gelen 6diil fonksiyonlarinmi dikkate alarak gelecekteki
hamleleri se¢mistir. Samuel’in bu éncii calismalari, 'Makine Ogrenmesi' (Machine Learning)
teriminin dogmasina ve bu alanda yeni bir bilimsel yaklagimin sekillenmesine zemin

hazirlamistir. (Foote, 2019). Makine 6greniminin ¢alisma prensibi Sekil 7°de verilmistir.

Problemin Veri Anali Verilerin Modelin Modelin Modelin

tamimianmes| Hazrtanmas Kuimas: —” Dederendiimesi " Kullanimesi

Sekil 7: Makine Ogreniminin Calisma Prensibi (Gokalp, 2022)

Klasik makine Ogrenmesi algoritmalari, biiyiik Olgiide Oznitelik (feature) c¢ikarimina
dayanmaktadir. Bu baglamda, probleme 6zgii anlamli 6zniteliklerin belirlenmesi genellikle
ilgili alandaki uzman bilgisiyle miimkiin olmaktadir. Oznitelik miihendisligi siirecinde,
yalnizca dzniteliklerin olusturulmasi degil, ayn1 zamanda bu 6znitelikler arasindan en anlaml
olanlarmin se¢ilmesi, modelin egitimi ve genel performansinin artirilmast acisindan kritik

Ooneme sahiptir. Ancak, ¢ok sayida Oznitelik {retildiginde, 'boyutun laneti® (curse of
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dimensionality) olarak bilinen problem ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum, 6znitelik sayisindaki
artisla birlikte, modelin dogru sekilde 6grenebilmesi i¢in gereken egitim verisi miktarinin tistel
olarak artmasina neden olur ve bu da 6grenme siirecini hem hesaplama agisindan zorlastirir
hem de modelin genelleme kapasitesini olumsuz etkileyebilir (Verleysen and Francois, 2005).
Egitim verisinin yetersiz oldugu, buna karsin 6znitelik sayisinin fazla oldugu durumlarda,
makine 6grenmesi algoritmalar1 veri setini genellemek yerine ezberleme egilimi gdsterir; bu
durum literatiirde 'asir1 6grenme' (overfitting) olarak tanimlanmaktadir. Asir1 6grenme, modelin
egitim verisine ylksek uyum gdstermesine ragmen, yeni veriler iizerindeki tahmin
performansinin diismesine neden olur. Bu durumda, siniflandirma veya regresyon gibi
gorevlerde modelin basaris1 onemli 6lglide azalir. Klasik makine 6grenmesi algoritmalari bu tiir
senaryolarda sinirli kalabilmekte, Oznitelik ¢ikarimi ve se¢imi genellikle manuel olarak
yapilmaktadir. Bu baglamda, 6znitelik miithendisligi siireclerini otomatiklestirme yetenegine
sahip olan derin 6grenme yontemleri, 6zellikle karmasik veri yapilariyla ¢alisirken 6nemli
avantajlar sunmaktadir. Ancak, derin 6grenme modellerinin yiiksek parametre sayisi nedeniyle
etkili sekilde Ogrenebilmesi igin genis ve dengeli bir veri setine ihtiya¢ duyulmaktadir

(Demirezen vd., 2021).

2.3.1 Makine Ogrenimi Turleri

Makine 6grenimi yontemleri, literatiirde genel olarak Sekil 8’de gosterildigi iizere iki temel
kategori altinda siniflandirilmaktadir: denetimli 6grenme (supervised learning) ve denetimsiz
O0grenme (unsupervised learning). Bu temel ayrim, modelin 6grenme siirecinde hedef
degiskenin (etiketli veri) bulunup bulunmamasina dayanmaktadir. Zamanla, bu iki ana
kategoriye ek olarak pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning), yar1 denetimli 6grenme
(semi-supervised learning) ve kendi kendine 6grenme (self-supervised learning) gibi farkli
ogrenme paradigmalar1 da gelistirilmis ve literatiirde yerini almistir. (Koyuncugil ve Ozgiilbas,
2009). Makine 6grenmesinde veri, 6grenme siirecinin temelini olusturan en kritik unsurlardan
biridir. Ogrenme algoritmalari, veri setinde yer alan &riintiileri, iliskileri ve dznitelik yapilarini
kesfetmek ve bu bilgilere dayanarak genelleyici modeller olusturmak amaciyla
kullanilmaktadir. Bu baglamda, modelin basarisi dogrudan veri kalitesi, temsil giici ve
Oznitelik zenginligi ile iliskilidir (Chao, 2011). Makine 6grenmesi uygulamalarinda kullanilan
veriler, genel olarak etiketli (labeled) ve etiketsiz (unlabeled) veri olmak Uzere iki temel
kategoriye ayrilmaktadir. Etiketli veri, denetimli 6grenme algoritmalarini egitmek amaciyla
kullanilirken, etiketsiz veri genellikle dnceden egitilmis modellerin test edilmesi veya desen

kesfi gibi gorevlerde kullanilmaktadir. Bu baglamda, etiketli veri ¢ogunlukla egitim seti
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(training set), etiketsiz veri ise test seti (test set) veya dogrulama seti (validation set) olarak da
adlandirilabilmektedir. Veri tiirlerinin dogru bi¢imde siniflandirilmasi ve kullanimi, modelin
genel performansini ve genelleme kapasitesini dogrudan etkilemektedir (Gentleman et al.,
2008).

L M

Siniflandirma

Makine
Ogrenmesi

> Denetimli

Regresyon

Sekil 8: Makine Ogrenimi Gruplari (Gokalp, 2022)

2.3.1.1. Denetimli Ogrenme (SML: Supervised Machine Learning)

Makine 6greniminde en ¢ok kullanilan ve en popiiler yontemdir. Bu yontemin amaci, sistemin
etiketli verileri kullanarak egitilmesi ile 6grenmenin saglanmasidir. Test veri seti, sistemin
dogrulanmasi amaciyla kullanilir. Sistemin dogrulanmasi asamasinda 6grenme algoritmasi
kategorisi bilinmeyen bir test verisine, egitim verisinde bulunan ¢ikislardan herhangi birini atar
(Kotsiantis et al., 2007). Etiketli veriler, makine 6grenmesi sistemlerinin egitimi siirecinde
temel bilesen olarak kullanilir. Her bir giris verisi (egitim etiketi) i¢in, sistem tarafindan karsilik
gelen bir ¢ikt1 etiketi 6grenilir. Bu siiregte model, giris-cikis ¢iftleri arasindaki iligkiyi analiz
ederek oriintiileri tanimay1 ve genelleme yapmay1 6grenir. Sistem, bu sayede belirli gérevlerde
(6rnegin simiflandirma veya regresyon) dogru tahminlerde bulunabilecek sekilde egitilmis olur.
Egitim siireci genellikle manuel olarak tanimlanmis ve dogrulugu onaylanmis etiketlerle
desteklenir; bu da modelin yiiksek dogrulukla 6grenmesini ve gercek diinya verileri {izerinde
uygulanabilir sonuglar iiretmesini saglar (Coban, 2016). Tahminler yapilirken, regresyon ya da
siniflandirma yontemi kullanilmaktadir (Gokalp, 2022). Destek Vektor Makinesi, Yapay Sinir
Aglari, Lojistik Regresyon, Basit Bayes, Multinom Basit Bayes, k-En Yakin Komsu, Rastgele
Orman ve Karar Agaglar1 algoritmalar1 denetimli 6grenme modeli olusturulurken siklikla

kullanilan yontemlerdir (Caruana and Niculescu-Mizil, 2006).
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Daha once yapilan birka¢ aragtirma, dogrusal olmayan makine 6grenmesi yaklasimlarinin,
klasik zaman serileri tekniklerine kiyasla daha etkin tahmin edicilere sahip oldugunu
belirtmektedir (Li, Wang and Li, 2015; Menezes and Barreto, 2008; Reddy and Prasad, 2018;
Udelhoven, 2012).

2.3.1.2. Denetimsiz Ogrenme (UML: Unsupervised Machine Learning)

Bu modelde sistem egitilirken etiketsiz veriler kullanilarak modelin 6grenmesi saglanmaktadir.
Denetimsiz 6grenmede amag, veri setindeki orneklerin ¢ikiglart bilinmedigi i¢in tanima veya
siniflandirma degildir. Genellikle kiimeleme, olasilik yogunluk tahmini, 6znitelikler arasindaki
iligkilerin bulunmasi ve boyut indirgeme gibi amagclarla kullanilmaktadir. Ayrica, denetimsiz
O0grenme algoritmasi ile elde edilen sonuglar denetimli 6grenme i¢in de kullanilabilmektedir
(Chao, 2011). Parcalayic1 ve hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 ise genellikle denetimsiz

dgrenme modeli olusturulurken kullanilan algoritmalardir (Ozgiir, 2004).

2.3.1.3. Yar1 Denetimli Ogrenme (Semi-supervised Learning)

Yar1 denetimli 6grenme (semi-supervised learning), denetimli ve denetimsiz O6grenme
yaklasimlarmin bir birlesimi olarak yapilandirilmistir. Bu yontemde, veri setinin bir bolimii
etiketlenmis iken, geri kalan kismi etiketsizdir. Yar1 denetimli 6grenmenin temel amaci, sinirlt
sayida etiketli veriyle birlikte genis etiketsiz veri kiimesinin birlikte kullanilmasi yoluyla
modelin 6grenme performansini artirmaktir. Literatiirde yapilan calismalar, etiketsiz verilerin
uygun bicimde degerlendirilmesi durumunda, yalmzca etiketli veriye dayali egitime kiyasla
daha yiiksek dogruluk ve genelleme kapasitesi elde edilebilecegini ortaya koymaktadir
(Saricaoglu, 2019).

2.3.2. Makine Ogrenimli Yazilimlar

e TensorFlow

e Google Cloud ML Motoru

e Amazon Makine Ogrenimi (AML)
e MonkeyLearn

e BigML

e |IBM Watson (Gokalp, 2022).
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2.4. Zaman Serileri Analizi

Veriye dayali karar almanin en Onemli parcalarindan bir tanesi tahmin siirecidir. Farkli
kurumlar, hedefleri dogrultusunda tutarli kararlar alabilmek i¢in tahmin politikasi belirlemeye
caligmaktadir. Tutarli tahminler, kurum ve kuruluslar i¢in basarinin bir anahtar1 durumundadir
ve her kurumun varligini basarili bir sekilde siirdiirebilmesi i¢in gelecekle ilgili tahminlere
ihtiya¢ duymaktadir. Zaman serisi analizi, literatiirde gelecek tahmini i¢in kullanilan bir yontem
olarak kullanilmaktadir. Zaman serisi analizi yOntemlerini tahmin amaciyla kullanan
arastirmacilar, tahmin edilen olaylarin gelecekte de geg¢mistekine benzer sekilde

gerceklesecegini varsaymaktadir (Can, 2009).

Zaman serisi, zamanla Olgililen gbzlem degerlerinin yer aldigi serilerdir. Esit zaman
araliklarinda, bir degiskene ait gdzlemlerin olusturdugu seriye zaman serisi denmektedir.
Zaman serisi analizi ise, zaman serileri arasindaki anlaml istatistiksel iliskilerin ¢ikartilmasi

icin yapilan analizlerdir.

Zaman serisi analizi, mevcut ve gecmisteki verilerin degisim trendlerini géz Oniinde
bulundurarak ileriye yonelik tahminler yapan sistemdir (Sapankevych and Sankar, 2009).
Zaman serisi analizi yontemleri 6zellikle bilgisayar teknolojisindeki hesaplama yeteneklerinin
artmast ile birlikte 6nemli ilerleme kaydetmistir. Zaman serisi analizi, ardisik olarak elde edilen
zamansal verilerin kullanildig1 bir analiz yontemidir (Box et al., 2015). Bu analiz yonteminde
veri kaynaklar1 kronolojik bir diizene gore dizilmektedir. Bu kronoloji bozulmadan makine
ogrenmesi ve derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmaktadir. Brownlee (2020) zaman serisinin
gozlemler arasina agik bir diizen bagimliligi ekledigini ve bunun bir zaman boyutu oldugunu;
bunu ek boyutun hem bir kisitlama hem de ek bilgi kaynagi saglayan bir yap1 oldugunu

belirtmistir.

Zaman serisi analizi daha ¢ok dogrusal veriler igin ¢ozlimler treten Autoregressive Moving
Averange (ARMA) modeline verilerin duragan olmayan zamansal farkliliklarii da dikkate
alan entegrasyon teriminin eklenmesi ile gelistirilen Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA) (Makridakis and Hibon, 1997) modeli ile gelismeye baglamistir. Gergek
hayat verilerinin dogrusal olmama durumlari ve makine d6grenmesinin gelismesi ile birlikte
zaman serisi tahmini igin birgok farkli makine 6grenmesi algoritmasi gelismistir (Ahmed et al.,
2010). Derin 6grenme yontemleri, her probleme 6zgii olarak yapilandirilabilen esnek ag
mimarilerine sahip olmalar1 ve veri kiimesi igerisindeki anlamsal iligkileri otomatik olarak
ogrenebilen 6znitelik ¢ikarma yetenekleri sayesinde, zaman serisi verilerinin analizinde etkili

¢oziimler sunmaktadir. Ozellikle yapay sinir aglarimn (ANN) gelismis formlar1 olan
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Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglar1 ve Gated Recurrent
Unit (GRU) gibi yapilar, zaman bagimli verilerin dinamik yapisin1t modellemek i¢in siklikla

tercih edilmektedir (Lim and Zohren, 2021).

Zaman serisi analizi, antik ¢caglardan bu yana ¢esitli alanlarda kullanilan koklii bir yontem olup,
giiniimiizde yatirimcilar, isletmeler ve politika yapicilar igin stratejik dneme sahip bir analiz
aracidir. Matematik, astronomi, demografi ve istatistik gibi bir¢ok disiplin, zaman serisi
analizinin hem gelisimine katki saglamis hem de bu tekniklerden yogun bicimde
faydalanmistir. Zaman serisi analizi, zaman boyutuna gore siralanmis veriler {izerinde
matematiksel ve istatistiksel yontemler uygulanarak Oriintiilerin, egilimlerin ve anlamh
icgoriilerin kesfedilmesini amaclar. Zaman serisi tahminleri ise, belirli bir hedef degiskenin
gecmis ve meveut gozlemlerine dayanarak gelecekteki degerlerinin 6ngoriilmesi siirecini ifade
eder. Gilinlimiizde, makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerinin gelisimi, geleneksel
ekonometrik modellerle yapilan zaman serisi analizlerini hem desteklemekte hem de daha ileri
dizeye tasimaktadir. Geleneksel yontemler arasinda Otoregresyon (AR), Hareketli Ortalama
(MA), Ustel Diizlestirme (Exponential Smoothing - ES) ve Otoregresif Biitiinlesik Hareketli
Ortalama (ARIMA) modelleri 6ne ¢ikarken; son yillarda Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Rastgele
Ormanlar (RF), Destek Vektor Makineleri (SVM), K-En Yakin Komsular (KNN), AdaBoost
ve CatBoost gibi makine 6grenmesi algoritmalarinin da zaman serisi tahminlerinde etkin
bicimde kullanildig1 goriilmektedir. Bu gelismeler, zaman serisi verilerinden ge¢mis kaliplar
anlamay1 ve gelecege dair daha isabetli 5ngériilerde bulunmay1 miimkiin kilmaktadir (Ozdemir

ve Cilgin, 2022)

Zaman serisi analizinde onemli kavramlardan birisi duraganlik (stationarity) kavramidir.
Ciinkii, analizlerde kullanilan bir¢ok yOntem ancak serinin duragan olmasi durumunda
uygulanabilmektedir. Duraganlik, ortalamada sistematik degisme olmamasi, varyansta
sistematik degisme olmamasi ve periyodik degismelerin ortadan kalkmis olmasi seklinde
tanimlanabilmektedir (Akgiil,1994). Duraganlik testi icin kullanabilecek yontemler

bulunmaktadir.

e Zaman serisi grafigini incelemek,
e Otokorelasyon Fonksiyonu (Autocorrelation Function-ACF) ve Kismi Otokorelasyon
Fonksiyonu (Partial Autocorrelation Function-PCF) grafiklerini incelemek,

e Birim kok (Dickey-Fuller) Testi yapmak
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Duraganlik testlerinin ger¢eklesmesi sonucu duragan olmayan bir seriyi duraganlastirmak i¢in
fark alma yontemi gergeklestirilir. Duragan olmayip, fark alma islemi gergeklestirildikten sonra
duragan hale getirilen serilere uygulanan stiregler otoregresif entegre hareketli ortalama siireci
olarak bilinen ARIMA modeline uyar (Box et al., 2015; Canitez ve Savas, 2022; Celik, 2013).

Veri teknolojilerindeki hizli gelisim, zaman serisi analizlerinin daha anlamli ve giivenilir
sonuclar Uretmesini saglamis; bu durum, zaman serisi analizine olan ilgiyi ve dnemini énemli
ol¢iide artirmustir. Ozellikle biiyiik veri ve hesaplama giiciindeki ilerlemeler sayesinde, ge¢mis
gozlemlerden yola ¢ikarak gelecek donemlere iligkin daha isabetli tahminlerde bulunmak
miimkiin hale gelmistir. Zaman serisi tahminleri, belirli bir degiskenin ge¢mis degerleri temel
alarak, bu degiskenin gelecekteki davraniglarini 6ngérmeye yonelik yapilan modelleme
sirecidir. Bu yonuyle, zaman serisi tahmini; finans, ekonomi, meteoroloji, enerji ve saglik gibi
bir¢ok alanda karar destek sistemlerinin temel bileseni olarak stratejik bir rol oynamaktadir

(Alsharef et al., 2022).

Finansal zaman serisi tahminlerinde, dogrusal regresyon, Otoregresif Hareketli Ortalama
(ARMA), Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH), Genellestirilmis Otoregresif Kosullu
Degisen Varyans (GARCH) ve Hata Diizeltme Modelleri (ECM) gibi klasik istatistiksel
yontemler uzun yillardir yaygin olarak kullanilmakta olup, giiniimiizde de énemli yardimci
araclar olarak varliklarni stirdiirmektedir. Ancak bu geleneksel modeller, veri setinin belirli
varsayimlar1 karsilamasimi gerektirmektedir; Ornegin, serinin dogrusal yapida olmasi,
duraganlik ozelligi gostermesi ve hata terimlerinin normal dagilima sahip olmasi gibi. Bu
varsayimlar, finansal zaman serilerinin genellikle dogrusal olmayan ve yapisal kirilmalara agik
dogasi goz Oniinde bulunduruldugunda, uzun vadeli tahmin performansini sinirlamakta ve
modelin genelleme kapasitesini zayiflatmaktadir. Bu nedenle, dogrusal olmayan ve karmasik
dinamiklere sahip finansal serilerin analizinde daha esnek ve veri odakli ydntemlerin
kullanilmasina yonelik egilim artmaktadir (Kazem et al., 2013; Yu et al., 2008; He et al., 2012;
Niu et al., 2020). Son yillarda, MO yontemlerinin biiyiik 6lcekli finansal zaman serisinin
dogrusal olmayan zaman serisi modelleme kabiliyetleri bu agmazin iistesinden gelmekte ve
klasik yontemlere gore daha iyi performans gostermektedir (Niu et al., 2020; Karasu vd., 2020).
MO yéntemlerinin i¢inde Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network, NN)’nin énemli bir yeri vardir
ve en sik c¢alisilan yontemlerin baginda gelmektedir (Crone and Nokopous, 2007; Aras ve
Deveci Kocakos, 2016). Derin 6grenme alt baglig1 altinda NN’nin diger tiirevleri olan Cok
Katmanli Algilayict (Multi Layer Percepton, MLP), Tekrarli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural
Network, RNN), Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long-Short Term Memory, LSTM) yine yaygin bir
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calisma alan1 bulmustur. Ancak, NN uygulamalarinda gizli katman sayisinin, baglanti aralik
degerlerinin ve Ogrenme oraninin ne olacagr gibi birtakim zorluklar hala gegerliligini

korumaktadir (Kuremoto et al., 2014).

2.4.1. ARIMA Modeli
ARIMA(p,d,q) modeli, otoregresyon (AR) modeli ve hareketli ortalama (MA) modelinin

birlesimidir ve I biitiinlesme (entegrasyon) anlamina gelmektedir. Burada p, otoregresyon
derecesini, d fark alma derecesini, q hareketli ortalama derecesini gostermektedir. AR(p)

modeli Esitlik (2.6)’da gosterildigi gibidir:
Zy = ®1Zt—1 + (Z)ZZt_2+. . +®pzt‘—p + a; (26)

Burada, z;_q, zt—_3,..., Z¢—p gecikmeli seriler, @4, @,,..., @, gecikmeli serilerin katsayilari ve

a; ak guraltd serisini temsil etmektedir. MA(q) modeli Esitlik (2.7)’de gosterilmektedir:
Zt = (Zt - Hlat_l - ezat_z_. . —Qqa’t_q (27)

Burada, a;, a1, @3, ..., ar_q ak guralth gecikmeli hata serileri ve 84, 85, ... 6, bu serilerin

katsayilar1 olmaktadir. ARMA (p,q) modeli Esitlik (2.8)’de yer almaktadir:
Zt = ®1Zt—1 + Q)zzt_z‘i‘. . +(Z)pZt_p + a’t - 910%_1 - 92“,:_2_. . —Qqat_q (28)

Seri duragansa, yani ortalamasi ve varyansi sabitse tahmin edilebilirdir. ARIMA (p,d,q)
modelinde yer alan fark alma parametresi d, seriyi duragan hale getirmek, baska bir deyisle

seriyi tahmin edilebilir hale getirmek i¢in yapilan fark islemi sayisidir (Box et al., 2015).

ARIMA modellemesinde ortaya ¢ikan AR ile MA terimlerinin katsayilar1 ve AIC (Akaike Bilgi
Kriteri) degeri modelin seriye uygun olup olmadigimi gostermektedir. AR ve MA katsayilar
icin p degeri 0,05’ten kiigiik ¢ikmis ise AR ve MA modeli anlamlidir. Aksi durumda, AR ve
MA modelinin seriye uygun olmadigi anlasilir. Ayrica, Esitlik (2.6)-(2.8)’den anlasilacag: gibi,
modeldeki hata serisi mutlaka ak giiriiltii serisi olmalidir. Bunun yaninda diisiikk AIC degerine

sahip model ile tlim varsayimlar saglandiginda tercih edilen model olmaktadir (Savas, 2022).

2.4.2. LSTM (Long - Short Term Memory, Uzun Kisa Siireli Bellek)

Ozellikle dogal dil isleme ve zaman serisi analizi gibi, gegmis verilere dayali bagimliliklarin
kritik 6neme sahip oldugu problemlerde, Ozyinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural
Networks— RNN), Evrisimsel Sinir Aglari’na (Convolutional Neural Networks — CNN) kiyasla

daha basarili sonuglar vermektedir. RNN mimarisi, 6nceki zaman adimindaki néron katmaninin
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¢ikis degerini, ayn1 norona tekrar giris olarak iletmek suretiyle 'hafiza' islevi goriir. Bu geri
besleme mekanizmasi sayesinde model, zaman i¢indeki veri bagimliliklarini 6grenebilir. Sekil
9°da, RNN mimarisine ait temel yapi tasi olan bir RNN hiicresi (cell) sematik olarak

gosterilmektedir.

Sekil 9: RNN Sinir Ag1 Yapisina Ait En Kiiciik Birim (Hiicre) (Tanisman vd., 2021)

Sekil 9°da, h;_; hiicrenin bir dnceki ¢ikisini, X; yeni gelen girisi ve h; ¢ikis kismini temsil

etmektedir. Seklin matematiksel ifadesi ise Esitlik (2.9)’da verilmektedir:
hy = tanh(Wy, * he_q + W; * X;) (2.9)
Burada, W), gizli katmanin agirligini ve W; giris katmaninin agirligini temsil etmektedir.

Veri setinin boyutunun artt1g1 ve 6znitelik sayisinin gogaldig durumlarda, klasik Ozyinelemeli
Sinir Aglar1 (RNN) yapilari, sinirh hafiza kapasiteleri nedeniyle yetersiz kalmakta ve 6zellikle
uzun bagimliliklar: 6grenme siirecinde 'gradyan sénmesi' (vanishing gradient) gibi problemlerle
kargilagmaktadir. Bu sorun, bilginin agin erken katmanlarinda kaybolmasima ve modelin uzun
vadeli iliskileri 6grenememesine neden olur. Bu temel sinirlilig asmak amaciyla, 1997 yilinda
Sepp Hochreiter ve Jurgen Schmidhuber tarafindan Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term
Memory — LSTM) ag1 gelistirilmistir. LSTM yapilari, temel olarak RNN mimarisine benzese
de, bilgi akisini daha etkin bicimde yOnetebilmek icin girig, ¢ikis ve unutma kapilar: (forget
gate) gibi 6zel katmanlar igerir. Bu kapilar, hiicre durumunun giincellenmesini kontrol ederek
hem kisa hem de uzun déonemli bagimliliklarin 6grenilmesini miimkiin kilar. Sekil 10’da, LSTM

mimarisine ait temel yap1 ayrintili bicimde sunulmaktadir.

39



Sekil 10: LSTM Sinir Ag1 Yapisina Ait En Kii¢iik Birim (Hiicre) (Tanisman vd., 2021)

RNN’de oldugu gibi giris ve ¢ikislar aymdir. X, giris bilgisi ve h; ¢ikis bilgisidir. C; ve Cy_4
giris ve ¢ikiglar aslinda LSTM’i RNN’den ayiran en temel parcadir. Bu hiicre yolu ile bilgi
tasinmaktadir. Bu sayede, ag bir hafiza edinmektedir. o, [0,1] arasinda deger alan sigmoid
fonksiyonu temsil etmektedir. Esitlik (2.10) ile hiicrenin ilk kismindaki aktivasyon islemi ile
gecmisten gelen hangi bilgilerin hafizada tutulup tutulmayacagina karar verilir. Bu kisima

“unutma kapisi (forget gate)” denilmektedir.
forgetgate = a(Wr(hi_q,x¢) + bf) (2.10)

Burada, Wy, agirhk degerlerini, by yan (bias) degerlerini temsil etmektedir. Giris ve ¢ikis

kapilar1 ise RNN yapisina benzerlik gostermektedir (Cevik vd., 2023).

Hiicre durumu (cell state), LSTM mimarisinde zaman adimlar1 boyunca bilgi tasiyan ve ag
icindeki veri akiginin siirekliligini saglayan temel yapidir. Bu yapi, gecmisten gelen bilgilerin
uygun bicimde filtrelenerek giincellenmesini ve bdylece uzun vadeli bagimliliklarin etkili bir
sekilde korunmasim1 miimkiin kilar (Tuncer, 2022). LSTM hiicresinde bilgi akisi, unutma
kapisi, giris kapist ve ¢iktr kapisi olmak tizere ii¢ temel mekanizma ile diizenlenir. Unutma
kapisi, onceki hiicre durumunu ve gizli katman ¢iktisin1 dikkate alarak, geg¢mis bilgilerin
hangilerinin korunup hangilerinin silinecegine sigmoid aktivasyon fonksiyonu araciligiyla
karar verir; burada elde edilen [0,1] araligindaki deger, bilginin 6nem derecesini temsil eder.
Giris kapisi ise yeni bilginin hiicre durumuna eklenip eklenmeyecegini belirler; bu da yine
sigmoid fonksiyonu ile degerlendirilir ve ardindan olusturulan yeni aday bilgi tanjant hiperbolik
(tanh) fonksiyonuyla doniistiiriiliir. Hiicre durumu, 6nceki hiicre durumu ile unutma kapisindan
gelen degerlerin ¢arpimi ve giris kapisindan gelen deger ile yeni aday bilginin ¢arpiminin
toplamu ile giincellenir. Son asamada, ¢ikti kapist giincellenmis hiicre durumundan hangi
bilginin ¢ikt1 olarak iiretilecegini belirler; bu islemde hiicre durumu tanh fonksiyonundan

gecirilir ve ¢iktr kapisinin sigmoid sonucu ile carpilarak bir sonraki zaman adimi igin gizli
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durum Gretilir. Bu mekanizmalar sayesinde LSTM aglari, uzun siireli bagimliliklar: etkili
sekilde 6grenebilir ve bilgiyi ag boyunca tasimada klasik RNN’lere kiyasla ¢ok daha basarili

performans sergiler (Yadav et al., 2020).

Girdi kapisi, unutma kapisi, ¢iktt kapisi, hiicre durumu ve gizli durum degerleri sirasiyla
i, ft, Cer» 0¢ V€ By OlSUN. x;, t zamandaki girdi vektord, o, sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve W,
b sirasiyla parametre matrisi ve vektorli olmak tzere LSTM hicresi Esitlik (2.11)-(2.15)

arasinda gosterilmistir:

iy = 0 (Wyixe + Wypihe—q + Weice—q + b; (2.11)
ft = o(Wysxe + Wiphe_q + Wepcr_q + by (2.12)
¢ = [t Oci_q + i;Otanh (Wyexy + Wyohe—1 + b.) (2.13)
0r = o(Wyoxt + Wpohe—q4 + Weocr + by) (2.14)
hs = o,Otanh(c;) (2.15)

2.4.3. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines — SVM), ilk olarak Vapnik (1995)

tarafindan gelistirilmis olup, teorik saglamligi, genel performans iistiinliigii ve farkli problem
tiirlerine uygulanabilirligi sayesinde makine 6grenmesi alaninda kisa siirede genis bir kullanim
alan1 bulmus ve 6nemli bir popiilarite kazanmistir. (Gunn, 1998). DVM’ler bir mesafe olgiisii
icerecek sekilde (Gunn, 1998) alternatif bir kayip fonksiyonun tanitilmasiyla regresyon
problemlerine (Smola, 1996) de rahatlikla uygulanabilmekte ve daha basarili sonuglar elde
edilebilmektedir. Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression — SVR), klasik
tahmin yontemlerinden farkli olarak, egitim setindeki bireysel tahmin hatalarin1i en aza
indirmeyi amaclamak yerine, modelin genelleme yetenegini artirmak {izere yapisal risk
minimizasyonu (Structural Risk Minimization — SRM) ilkesine dayanmaktadir. Bu yaklasim,
modelin yalnizca egitim verisine degil, ayn1 zamanda daha dnce karsilagilmamis yeni verilere
karst da yiiksek dogrulukla tahminlerde bulunabilmesini hedefler. SVR'nin bu o6zelligi,
O0grenme siirecinde elde edilen girdi-¢ikt1 iligkilerini daha etkin bicimde genelleyebilmesini
saglayarak, asir1 6grenme (overfitting) riskini azaltir ve yliksek Ongorii performansi sunar

(Chen and Wang, 2007).

Destek Vektor Makineleri (SVM), makine O6grenmesi alaninda hem regresyon hem de

siniflandirma problemlerinde etkin bir bigimde kullanilan giiclii algoritmalardan biridir. SVM
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algoritmalari, hem dogrusal (linear) hem de dogrusal olmayan (non-linear) veri yapilarinda
basarili sonucglar sunmakta olup, 6zellikle dogrusal olmayan problemlerde 'cekirdek hilesi'
(kernel trick) yontemi ile diisiik boyutlu verileri daha yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarma
doniistiirerek ayirt edilebilirligi artirmaktadir. Bu sayede, siniflar arasindaki farklari en iyi
sekilde temsil eden karar sinirlar1 (hyperplane) olusturularak, siniflandirma hatasi minimize
edilir. SVM’nin bu yapisi, yalmizca statik veri kiimeleri degil, ayn1 zamanda zaman serisi
verileri lizerinde de uygulanabilir kilmaktadir. Nitekim Stefan Riiping’in 'SVM Kernels for
Time Series Analysis' baslikli ¢alismasinda, SVM modellerinin 6zellikle ¢ok degiskenli zaman
serilerinde nasil uygulanabilecegi ve c¢ekirdek fonksiyonu (kernel) se¢iminin bu baglamdaki
onemi ayrintili sekilde ele alinmaktadir. SVM algoritmasimin siniflandirma problemlerine
uygulanmasinda, Destek Vektor Siniflandirmasi (Support Vector Classification — SVC) yapisi
kullanilmaktadir. SVC, denetimli 6grenme paradigmasi ¢ercevesinde ¢alismakta olup, 6nceden
etiketlenmis veri setleri (labelled data) {izerinden modeli egiterek siniflar arasindaki en uygun
ayirici sinir1 (decision boundary) belirlemeyi amaglamaktadir. Bu yap1 sayesinde, 6grenme
stireci boyunca model, kullanici tarafindan saglanan etiketler yardimiyla dogru siniflandirma
kurallarin1 6grenir ve test asamasinda da bu kurallar1 uygulayarak yiliksek dogrulukla
siniflandirma yapabilir. Bu giidimlii 6grenme mekanizmasi, siniflar arasindaki marjini

maksimize ederek genelleme performansini artirmay1 hedeflemektedir. (Jakkula, 2006).

SVM algoritmasmin regresyon problemlerine uygulanabilir versiyonu olan Destek Vektor
Regresyonu (Support Vector Regression — SVR), tahmin hatalarin1 en aza indirmeye yonelik
olarak tasarlanmis 6zel bir yapidir. SVR, klasik regresyondan farkli olarak, yalnizca gozlem
hatalarint minimize etmeye degil, ayn1 zamanda modelin genelleme kapasitesini artirmaya
odaklanir. Bu amagla, deneysel riski 6lgmek igin bir tolerans sinir1 (g-insensitive loss function)
iceren 6zel bir maliyet fonksiyonu kullanilir. Bu maliyet fonksiyonu, belirlenen ¢ araliginda
kalan tahmin hatalarin1 cezalandirmazken, bu sinirin disindaki sapmalar1 optimize etmeye
calisir. Boylece SVR, yliksek dogrulukla ¢alisan ve asir1 6grenme riskine karst dayanikli bir

regresyon modeli sunar (Yu et al., 2016).

2.4.4. Karar Agaclar: (Decision Tree)

Karar agaglari, siniflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilan, veriye
dayali karar verme siireclerini temsil eden yapisal modellerdir. Bu modeller, verilerin basit, ikili
veya ¢oklu karar kurallarina gore ayristirildigi, akis semasi benzeri bir hiyerarsik yapi seklinde
organize edilmistir. Karar agaci yapisinda veriler, her biri belirli bir 6zellige dayanan sorulara

verilen yamtlara gore dallara ayrilir ve bu ayrim islemi, verinin belirli kriterlere gore alt
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gruplara ayristirilmasi seklinde ilerler. Bu yapida, tiim veri kiimesini temsil eden baslangi¢
noktast 'kok diigiim' (root node) olarak adlandirilir. Kok diiglimden ayrilan her karar noktasi
'diigiim' (node) olarak tanimlanirken, bu diigiimlerin u¢ noktalarinda yer alan ve artik daha fazla
boliinmeyen son diigiimler 'yaprak' (leaf) olarak isimlendirilir. Yaprak diigiimler, modelin
ciktisini (sinif etiketi veya tahmin degeri) temsil eder ve her yaprak, o bolgeye diisen tim
g6zlemler icin gecerli olan bir karar1 ifade eder. Bu yap1, karar verme siirecini hem gérsel hem
de yorumlanabilir bir bicimde sunmasi nedeniyle 6zellikle yorumlanabilirlik gerektiren

uygulamalarda tercih edilmektedir.

2.4.5. Rastgele Orman (Random Forest)
Rastgele Orman (Random Forest — RF) algoritmasi, Breiman (2001) tarafindan bir topluluk

(ensemble) Ogrenme yoOntemi olarak gelistirilmis olup, smiflandirma ve regresyon
problemlerine yonelik gii¢lii bir ¢6ziim sunmaktadir. Bu yontem, birden fazla karar agacinin
egitim verisinin rastgele drneklenmis alt kiimeleri ve 6znitelik alt gruplar tizerinden bagimsiz
olarak insa edilmesine dayanmaktadir. Ardindan, tiim agaclarin ¢iktilarinin birlestirilmesiyle
(6rnegin siniflandirmada oylama, regresyonda ortalama alma) nihai tahmin gergeklestirilir.
Rastgele Orman, yiiksek dngdrii dogrulugu ile modelin yorumlanabilirligini dengeli bir sekilde
bir arada sunmasi, asir1 6grenmeye karsi dayanikli yapist ve Oznitelik dnem derecelerini
belirleyebilme kapasitesi sayesinde giiniimiizde en popiiler makine 6grenmesi yontemlerinden
biri haline gelmistir (Qi, 2012). Rastgele Orman, c¢ok g¢esitli tahmin problemlerine
uygulanabilirligi, ayarlanabilmesi gereken birka¢ parametresinin olmasi, kullanim agisindan
kolay olmasi, bir¢ok pratik probleme basariyla uygulanmasi ve kiigiik 6rneklem boyutlari ile
basa c¢ikabilmesi, yiiksek boyutlu 6zellik uzaylar1 ve karmasik veri yapilari ile basa ¢ikabilmesi
acisindan literatiirde ¢ok popiiler bir yontemdir (Tyralis and Papacharalampous, 2017). RF, ¢ok
sayida karar agacindan olusan ve standart tek bir karar agacina kiyasla varyansin azalmasiyla
sonug¢lanan bir topluluk 6grenme teknigidir (Couronne et al., 2018). Birgok ¢alisma ile
gecerliligini ispatlamis olan RF algoritmasi, siniflandirma ve regresyon gorevlerinde oldukca
basarili sonuglar ortaya koymaktadir. RF sagladigi degisken onem Oolgiileri, farkli smif
agirliklandirma, eksik deger atama, gorsellestirme, aykiri deger tespiti, denetimsiz 6grenme
gibi ek ozellikler nedeniyle arastirmacilar i¢in oldukea ¢ekicidir (Cutler et al., 2012). RF, bir x
girdi vektori kullanarak bagimsiz olarak hy (x), (k=1,2,...,K) adet regresyon agaci meydana
getirir ve model tahmini, olusturulan ormandaki her bir agagtan tahminin ortalamasi olarak elde

edilmektedir (Seo et al., 2017). RF denklemi, Esitlik (2.16)’da belirtildigi gibidir:
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Rastgele Orman Tahmin = %Zﬁ:l hy (x) (2.16)

Esitlik (2.16)’dan anlasilacagi lizere, modelin bireysel agaglardan gelen tahmin degerlerinin
ortalamasini almasi nedeniyle 6rneklem varyansi azalma géstermektedir (Ozdemir ve Cilgn,

2022).

Karar agaci algoritmalari, baz1 durumlarda optimal sonuglar iiretememesi ve 6zellikle kiiglik
degisimlere duyarli, hassas veri setlerinde yiliksek varyans sergilemesi nedeniyle sinirh
performans gosterebilmektedir. Bu tiir simirlamalari asmak amaciyla gelistirilen Rastgele
Orman algoritmasi, karar aga¢larinin zayif yonlerini ortadan kaldirmak icin topluluk 6grenmesi
tekniklerinden biri olan 'bagging' (bootstrap aggregating) metodunu kullanir. Bagging yontemi,
egitim verisinin farkli alt 6rneklem kiimeleri lizerinde birden ¢ok karar agaci egiterek model
varyansini azaltir ve tahmin dogrulugunu artirir. Her bir aga¢ bagimsiz olarak egitilir ve nihai
sonug, agaclarin c¢iktilarinin birlestirilmesiyle (smiflandirmada ¢ogunluk oyu, regresyonda
ortalama) elde edilir. Rastgele Orman algoritmasinda, hem go6zlem oOrnekleri hem de
Oznitelikler rastgele secildigi i¢in modelin ¢esitliligi artirilir ve overfitting riski azaltilir. Ancak,
bu siirecte ¢cok sayida bagimsiz karar agacinin paralel olarak ¢alistirilmasi, yiliksek islem yiikiine
ve Ozellikle donanim agisindan yetersiz sistemlerde asir1 1sitnma gibi pratik zorluklara yol
acabilir. Ayrica, agiklamada yer alan 'boosting' metoduna atif, Rastgele Orman yapisindan
ziyade 'arttirmali 6grenme' (boosting) algoritmalarina 6zgiidiir; zira Random Forest algoritmasi

siral1 degil, paralel yapilidir ve boosting metodolojisiyle karistirilmamalidir (Ongiin, 2023).

2.4.6. Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks-ANN-YSA)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beynindeki biyolojik sinir hiicrelerinin (ndronlarin)
isleyisinden esinlenerek gelistirilmis, birbirine bagli yapay noéronlardan olusan hesaplama
modelleridir. Genis ndronal baglanti yapisina sahip bu modeller, bilgi islem siireglerini
katmanli mimariler araciligiyla gerceklestirir. YSA'lar, temelde yar1 parametrik regresyon
tahmin edicileri olarak islev goriir; yalnizca dogrusal iliskileri modellemekle kalmaz, aym
zamanda karmasik ve dogrusal olmayan iliski oriintiilerini de basaril bir sekilde 6grenip simiile
edebilir. Bu 0Ozellikleri sayesinde, ozellikle klasik istatistiksel yontemlerin yetersiz kaldigi
durumlarda gii¢lii bir alternatif olarak one ¢ikmaktadir (McCluskey et al., 2013). Yapay Sinir
Aglart (YSA)’nin temel gucl ve avantaji, modelledikleri veri setlerinden mevcut iliskileri
herhangi bir 6n varsayim gerektirmeksizin dogrudan dgrenebilme kapasitelerinde yatmaktadir.
Ag, egitim siireci boyunca giris-cikis iliskilerini 6grenerek, bu bilgileri agirliklar ve aktarim

fonksiyonlart araciligiyla igsellestirir. Egitim tamamlandiktan sonra YSA, bu 6grenilen yapiy1
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kullanarak daha 6nce karsilasmadigi veriler tizerinde siniflandirma, zaman serisi analizi, tahmin
ve Orlintli tanima gibi cesitli gorevleri basariyla gergeklestirebilir (Wesolowski and Suchacz,
2012). Bu aglar, veri iliskilerinden 6grenerek ve goriinmeyen durumlar1 genellestirerek model
fonksiyonu tahmininde bulunabilir ve dogrusal-dogrusal olmayan fonksiyonlar isleyebilirler.
Popiiler YSA’lardan bir tanesi Cok Katmanli Algilayict (CKA)’dir (Taud and Mas, 2018).
CKA’nin mimarisi veriye uygun ve uygulanacagi géreve gore degisken olmakla birlikte, genel

olarak birkag¢ noéron katmanindan olusmaktadir (Gardner and Dorling, 1998).

Sinir ag1 tahmin modellerinin gelistirilmesi ve uygulanmasi igin ¢esitli yontemler ve ag
topolojileri bulunmakla birlikte en yaygin kullanim sekli geri yayilim 6grenme algoritmali ileri
beslemeli sinir ag1 topolojisidir (Ali vd., 2017). Bir CKA’da model katmanlar1 birbiri ile
tamamen baglidir, yani katmandaki her bir néron bir sonraki katmandaki her bir noérona
baglanmistir. Yapay sinir aglarinda 6grenme siireci, egitim asamasinda verilen gozlemlere
karsilik beklenen ¢iktinin dogru hesaplanabilmesi i¢in her bir baglantidaki agirlhiklarin
hesaplanmasi ile gerceklesmektedir. Bir YSA’da 6grenme algoritmasi temelde verdigimiz agin
noral baglarinin agirliklarini hesaplama goérevinden sorumlu olmaktadir. Bu 06grenme
algoritmasi, ¢ikti ve beklenen arasindaki hatalarin karesini en aza indirgemek i¢in gradyan

arama ile sinir agin1 egitmek igin kullan1lmaktadir (Ozdemir ve Cilgin, 2022).

Sonu¢ olarak, sinir aglar1 teknigi, klasik istatistiksel tahmin yontemlerine gére NDVI
gorlintiilerine dayanan zaman serisi tahmininde yeni bir alternatif olarak uygulanmistir

(Menezes and Barreto, 2008; Stepchenko, 2016).

YSA’larin yapist Sekil 11°de gosterilmistir.
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Girdi katmani

Sekil 11: YSA Mimarisi (Ay ve Ekinci, 2022)

Yapay Sinir Aglarinda (YSA), giris katmanindaki her bir diiglim (néron), bir sonraki katmanda
yer alan diigiimlere baglanarak bilgi akisini baslatir. Bu baglantilar araciligiyla, giris verileri ag
icerisinde iletilir ve islenir. Ara katmanlar ,diger adiyla gizli katmanlar, giris katmanindan gelen
bilgileri ¢esitli agirliklar ve aktivasyon fonksiyonlar1 yardimiyla isler ve bu islenmis bilgiyi
c¢ikis katmanina aktarir. Cikis katmani ise son gizli katmandan aldig bilgileri birlestirerek nihai
tahmini Uretir ve bu bilgiyi dis diinyaya aktarir. Bu yapi, verinin katmanlar arasinda doniiserek
giderek daha soyut temsillere ulagsmasim saglar ve agin 6grenme kapasitesini belirler (Ay ve

Ekinci, 2022).

2.4.7. K-En Yakin Komsu (KNN)

Tahmin ¢aligmasi kapsaminda makine dgrenmesi yontemlerinden olan k-en yakin komsuluk

(KNN) algoritmasindan yararlanilir. Bu yontem, 4 adimda asagidaki sekilde gergeklestirilir:

1. En yakin komsu sayisi olan k belirlenir,

2. Gozlemler arasindaki uzakliklar belirlenir,

3. Hesaplanan uzakliklar arasindaki en kiigtik Kk tanesi secilir,

4. Segilen k tane en kiigiik uzakliklarin aritmetik ortalamasi alinarak tahmin ¢aligmasi

tamamlanmis olur (Akkiiciik, 2011).
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2.4.8. XGBoost
XGBoost karar agaci temelli bir topluluk 6grenimi algoritmasidir (Chen et al., 2016). ilgili

algoritmanin temel ¢alisma prensibi, degiskenlere baslangicta esit olarak atanan agirliklarin,
modelleme siireci ilerledikce problem yapisina bagl olarak dinamik bi¢cimde giincellenmesine
dayanmaktadir. Bu yaklasimda, model birden fazla karar agacindan olusan bir topluluk
(ensemble) yapisi kurar ve bu topluluktan elde edilen ¢iktilar {izerinden tahminler iiretir.
Modelin egitim siirecinde, yanlis siniflandirilan goézlemlere daha fazla 6nem verilmesini
saglamak amaciyla bu goézlemlerin agirliklar: artirilirken, dogru siniflandirilan gézlemlerin
agirhiklart diisiiriiliir. Bu mekanizma, modelin daha zor ve hataya acgik ornekler iizerinde
yogunlagsmasini saglar. Sonug olarak, 6grenme siireci boyunca agaglar giderek daha uyumlu
hale gelir ve sistem, asir1 6grenme (overfitting) egilimini azaltan, genelleme performansini ise
artiran gesitli diizenleme (regularization) stratejileri ile desteklenir. Bu yapi, 6zellikle Boosting
temelli algoritmalarda (6rnegin AdaBoost, Gradient Boosting) karakteristiktir (Ekinci vd.,
2020). Bu ozelliginden dolay1 s6z konusu yontem, literatiirde siklikla 'diizenli arttirma'
(regularized boosting) teknigi olarak anilmaktadir. Algoritma, dogrulugu artirmaya yonelik
gesitli diizenleme (regularization) mekanizmalar1 igermekte ve bu sayede modelin genelleme
performansini iyilestirmektedir. Ayrica, paralel islemeye elverisli yapisi sayesinde biiyiik veri
kiimelerinde yiiksek islem verimliligi saglar. Eksik veri durumlarina karst da dayanikli olup,
eksik gozlemleri dogrudan isleyebilen standartlastirilmis bir algoritmik yapiya sahiptir. Ek
olarak, yiikseltme (boosting) siirecinin her yineleme adiminda ¢apraz dogrulama uygulanarak
modelin asir1 6grenmeye karst korunmasi saglanmakta ve parametre optimizasyonu daha
giivenilir bigimde gergeklestirilmektedir. Bu tiir 6zellikleriyle, XGBoost gibi modern diizenli
artirma algoritmalart makine 6grenmesi alaninda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Ay ve

Ekinci, 2022).
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3. UYGULAMA

Bu bélimde, farkli yontemler ile deprem blytkligia tahmin edilmis ve en uygun yontem ile
deprem derinligi ele alinarak Istanbul ilgelerine ait deprem biiyiikliigii tahminleri elde
edilmistir. Yapilan analizler, Anaconda Navigator icerisinde bulunan Jupyter Notebook

tizerinden Python kodlar1 ile olusturulmustur.

Ele alinan deprem verileri, Gamze Ozel Kadilar (2024) tarafindan yiiriitiilen 121F208 numarali
Yapay Zeka ve Olasiliksal Model Tabanli Deprem Tehlike Haritas1 adli TUBITAK 1001
projesinden elde edilmistir ve bu veri seti 1900-2021 yillar1 arasinda Ege Bolgesi’nde meydana
gelmis depremlere ait; tarih, zaman, enlem, boylam, derinlik ve biyiklik bilgilerini
icermektedir. Sekil 14’te ise sadece Istanbul’daki fay hatlar1 goriilmektedir. Deprem katalogu
olusturulurken AFAD-DDA katalogu temel katalog olarak ele alinmistir. Bu veri seti, 1900-
2021 yillart arasinda meydana gelen Mw 3.0 ve lizeri 16504 depreme ait; tarih (date), zaman
(time), enlem (Lat), boylam (Long), buyuklik (Mw), derinlik (depth) bilgilerini icermektedir.
Uygulama kapsaminda kullanilan veriler, aylik ortalama deprem bulyuklikleri elde edilerek

zaman serisi analizine uygun hale getirilmistir.
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Ik olarak Jupyter Notebook iizerinden veri seti yiiklendi, bagimsiz degiskenler olarak; Depth
(km), Lat, Long kullanild1 ve bagimli degisken olarak Mw alindi. Cizelge 2 incelendiginde,
deprem biiyiikligii (Mw) degiskeninin ortalamasi 3.55 olup, veriler 3.0 ile 7.6 arasinda
dagildig goriilmektedir. Depremler genellikle s1g odakli olup, ortalama derinlik 16,6 km olarak
belirlenmistir. Derinlik degerlerinde goézlemlenen standart sapmanin yiiksek olmasi, bazi
depremlerin derin odakli olabilecegini gostermektedir. Deprem biiyilikliigii (Mw) degerlerinin
3.01le 7.6 arasinda sinirli olmasi hem jeofiziksel hem de istatistiksel olarak mantikli olmaktadir.
Veri seti genellikle hissedilebilir ve kayda deger depremleri i¢ermekte olup mikro depremler
dislanmistir. Ayrica, Ege fay sistemi dogrultusunda meydana gelen depremlerin genellikle 7.5’
gecmedigi gozlemlenmistir. Deprem biiylikliigi (Mw) degerlerinin bu sinirlarda dagilmasi
Guttenberg-Richter yasasina uygun sekilde kiigiik depremlerin daha sik, biiylik depremlerin ise
seyrek oldugunu destekler niteliktedir. Analizler, 1900 — 2021 yillar1 arasinda deprem
biiytikliigii 3’°ten biiyiik olan toplam 16503 depremin verileri ele alinarak yapilmistir.

Cizelge 2: Tanimlayici Istatistikler
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count mean min 25% 50% 75% max std

Mw 16583 3.553 3 3.1 3.3 3.8 7.6 .64
Depth (km) 165683 16.618 e 6.9 16 17 199 21,891
Lat 16583 38.175 34.81 36.77 38.37 39.49 41.83 1.657
Long 16583 28.147 23.759 26.698 27.84 29.35 33.772 1.947

Veri Seti ve Degisken Tanimlari:

1. Depth (km)-Deprem Derinligi: Bu degisken, depremin yer kabugunun ne kadar
derininde meydana geldigini km cinsinden ifade eden degiskendir. Depremler; s1g (0-
70 km), orta derinlik (70-300 km) veya derin (300 km’den fazla) seklinde
gergeklesebilir. Derinligin  artmasit ile depremin yiizeyde hissedilme siddeti
azalmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan verilerde genellikle s1g depremler gozlenmistir.

2. Longitude (Long)-Boylam: Depremin episantrinin (yer yiiziindeki merkezi) dogu-bati
konumunu belirtmektedir. Bu degisken, depremlerin cografi dagilimini haritalamada
kolaylik saglamasi amaciyla kullanilmaktadir.

3. Latitude (Lat)-Enlem: Depremlerin episantrinin kuzey — giney yonindeki konumunu
belirtmektedir. Bu degisken genellikle depremlerin cografi konum analizlerinde
yardimc1 olmaktadir.

4. Moment Magnitudiu (Mw)-Deprem Biiyiikliigii: Olusan depremlerin biyiikligiinii
gosteren degiskendir. Bu o0lcek, deprem sirasinda agiga c¢ikan toplam enerjiyi
hesaplamaktadir. Richter 6lcegi gibi diger klasik 6l¢eklerle kiyasladigimiz zaman Mw
biiylik depremler i¢in daha dogru sonuglar vermesinden kaynakli modern sismolojide
daha yaygin olarak kullanilmaktadir. Mw degeri logaritmik 6l¢ekli olmasindan kaynakli
her bir birim artisin yaklasik olarak 32 kat fazla enerji anlamina gelmektedir. Bu tez

kapsaminda Mw degiskeni bagimli degisken olarak kabul edilmistir.

Kiime Numaralari—All Clusters: Veri setinde yer alan bu degisken, deprem kayitlarinin
benzerliklerine gore olusturulmus kiime atamalarini igermektedir. Veri setinin yapisal
cesitliligini géstermek amaciyla kullanilmistir. Bu tez kapsaminda s6z konusu degisken analiz
siireclerinde kullanilmis, ancak istatistiksel olarak énemli bulunmadig icin Istanbul ilgelerine

ait ortalama deprem biiytikliikleri tahmininde hesaba katilmamuistir.
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Zaman Serisinde Ana Sok Deprem Buyuklukleri
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Sekil 15: Zaman Serisindeki Ana Sok Deprem Biiytikliikleri

Sekil 15’te ana soklara ait deprem biiyiikliiklerinin yillar igerisindeki degisimi zaman serisi
grafigi ile sunulmustur. Grafikte 6zellikle 1960 yillar1 sonrasindaki donemde gozlem sayisinda
belirgin bir artis oldugu ancak, bu donemdeki deprem biiyiikliiklerinin 6nceki yillara gére daha
diisiik seviyelerde yogunlastigr goriilmektedir. Bu durum, dlglim teknolojilerindeki gelismeler
ile daha kiigiik biiyiikliikteki depremlerin de kaydedilmesinden kaynaklaniyor olabilir. Ayrica,
zamanla biiyiikliiklerin azaldigma dair gorsel bir egilim bulunmakta olup, bu yapinin
istatistiksel olarak test edilmesi amaciyla bir sonraki bolimde dogrusal regresyon ve kantil

regresyon analizleri gerceklestirilmistir.

Bu ¢alismada, deprem biiyiikligiinii etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla ¢oklu dogrusal
regresyon analizi uygulanmistir. Bagimli de8isken olarak moment biiyiikligli (Mw), bagimsiz
degiskenler olarak yil, derinlik (depth (km)), enlem (lat), boylam (long) ve kiime numaralari
(all clusters) modele dahil edilmistir. Daha sonrasinda yapilan analizler sonucunda kiime
numaralar1 (all clusters) degiskeni istatistiksel olarak anlamsiz bulundugu i¢in modelden

cikartilmis ve modele dahil edilmemistir.

Python ile gerekli kiitiiphanelerin ve veri setinin yliklenmesi sonrasinda all clusters ve datetime
stitunlar1 veri setinden ¢ikartilmistir ve tanimlayici istatistikler tablosu Cizelge 2’de belirtildigi
sekilde elde edilmistir. Veri seti igerisindeki eksik degerlerin kontrolii saglandiktan sonra veri
setinde eksik degere rastlanmadi. Bagimsiz degisken olarak kullanilacak Depth (km) degiskeni
icin aykir1 deger varligin1 goézlemlemek icin bozplot grafigi Sekil 16°da belirtildigi lizere
kutunun biiyiik kisminin 0-25 km arasinda oldugu bunun da depremlerin ¢ogunun yer kabuguna

yakin yerde yani s1g depremler oldugunu gozlemlemistir. Aykirt depremlerin ise genellikle
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derinlik dagilimina gore ¢ok daha derin depremler oldugunu ve derinligin saga ¢arpik dagildigi

gorulmektedir.
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Sekil 16: Derinligin Boxplot Grafigi

Degiskenler arasindaki iliskiyi incelemek icin Sekil 17°de verilen korelasyon matrisi
olusturuldu ve en anlamh iliski 0,25 ile derinlik ve biiyiliklilk arasinda bulunmustur. Yani,

derinlik degiskeninin biiytikliik degiskenini etkiledigi yorumu yapilabilmektedir.
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Sekil 17: Degiskenler Arasindaki Korelasyon Matrisi
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Derinlik ve biiylikliik arasindaki iliskiyi incelemek i¢in Sekil 18°de verilen scatterplot grafigi
cizilmistir ve derinligin 0-50 km arasinda ¢ok sayida depreme sebep oldugu ve bu depremlerin
cogunun s1§ depremler ile ylizeye yakin gerceklestigi ve derinligin artmasi ile deprem sayisinda

azalma oldugu soylenebilmektedir.
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Sekil 18: Derinlik ve Biiyiikliik Arasindaki Iliskinin Scatterplot Grafigi

Korelasyon matrisi ve scatterplot grafiklerinin incelenmesi sonucunda bagimli degisken olarak
Mw (deprem biiyiikliigii) ve bagimsiz degiskenler olarak Depth (km) (derinlik), Lat (enlem) ve

Long (boylam) olarak alinmasina karar verilmistir.
Veri seti %80 egitim ve %20 test verisi olacak sekilde egitilmistir.

Olusturulan modellerin performanslarint  6lgmek amaciyla dogrusal regresyon modeli
olusturulmustur ve RMSE degeri 0,6148 olarak hesaplanmistir. Bu deger modelimizin, deprem

biiytikliiglinii ortalama olarak +0,61 birimlik bir hata ile tahmin ettigini belirtmektedir.
Regresyon modeli sonuglar1 Cizelge 3’te belirtilmistir.

Cizelge 3: Regresyon Modeli Sonuglari

Model katsayilari (betalar):
Depth (km): ©.8863

Lat: -©.8342

Long: -©.8193

¥-kesisim (Intercept): 5.2957
R* (Aciklanan Varyans): ©.8318

Cizelge 3 incelendiginde, derinlik degiskenine ait katsay1 f = 0,0063 olarak hesaplanmistir ve
derinlik degiskenindeki 1 birimlik artistn Mw’yi yaklasik olarak 0,0063 birim arttirmakta
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oldugunu gostermektedir. Lat degiskenine ait katsay1 f = —0,0342 olarak hesaplanmistir ve
enlem degiskenindeki 1 birimlik artisin yani kuzey yoniine dogru ¢ikilmasinin Mw
degiskeninde yaklagsik olarak 0,034 birimlik bir azalma gosterdigi sdylenebilmektedir. Long
degiskenine ait katsay1 § = —0,0193 olarak hesaplanmis ve boylam 1 birim arttiginda yani
doguya gidildikce Mw degiskeninde yaklasik olarak 0,019 birimlik bir azalma oldugu
gortlmektedir. S, = 5,2957 olarak hesaplanmus ve higbir degiskenin etkisi olmadiginda
deprem biiyiikliigiiniin 5,3 oldugu sdylenebilmektedir. Cizelgedeki R? degeri ise 0,081 olarak

hesaplanmis ve modelin verideki toplam bilgisinin %8.1’ini acikladig1 sdylenebilmektedir.

QuantReg Regression Results

Dep. Variable: Mw  Pseudo R-squared: 8.85616
Model: QuantReg  Bandwidth: 8.88372
Method: Least Squares  Sparsity: 1.884
Date: Wed, 18 Jun 2825  HNo. Observations: 16583
Time: 18:18:28 Df Residuals: 16499
Df Model: 3

coef std err t P>t [e.@25 8.975]

const L.8G876 8.188 £3.551 8.808 £.595 6.828
Depth (km) 8.e864 9.008 33.985 a.a0e a.ees6 @.ea7
Lat -G.8512 8.8e2 -208.489 8.808 -@.856 -8.846
Long -6.8219 8.802 -16.832 8.808 -8.826 -8.818

The condition number is large, 1.41e+@3. This might indicate that there are
strong multicollinearity or other numerical problems.

Sekil 19: Kantil Regresyon Sonuglari

Sonuglar goz Oniine alindiginda, S, = 5,8076 oldugunda diger tiim degiskenlerin 0 olmasi
durumunda beklenen ortalama deprem  biyiikliginin 5.8 oldugunun yorumu
yapilabilmektedir. Derinlik degiskeninin katsayisi § = 0,0064 ile derinlikteki 1 kilometrelik
artisin deprem biiyiikliiglinii ortalama olarak 0,0064 birim arttirdigini, enlem degiskeninin
katsayismin § = —0,0512 ile enlemdeki 1 birimlik artisin yani kuzeye gidildik¢e deprem
biytikliigiinde 0,0512 birim azalma gorildiigli, boylam degiskeninin katsayisinin f =
—0,0219 ile boylamdaki 1 birimlik bir artigin yani doguya gidildik¢e deprem biiylikliglinde

0,0219 birimlik bir azalma oldugu sdylenebilir.

Farkli kantil degerleri i¢in (0,25; 0,50; 0,75) model sonuglart Sekil 20-Sekil 22°de verilmistir.
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===== 25, Kantil Sonuc¢lari =====
QuantReg Regression Results

Dep. Variable: Mw  Pseudo R-squared: 8.82788
Model: QuantReg Bandwidth: 8.87786
Method: Least Squares  Sparsity: 8.6148
Date: Wed, 18 Jun 2825 HNo. Observations: 16583
Time: 18:34:33  Df Residuals: 16499
Df Model: 3

coef std err t P> |t [@.825 8.975]

const 4.2412 8.854 78.374 B.e08 4.135 4.347
Depth (km) 8.8e36 9.94e-85 35.938 B.e08 8.8e3 2.8e4
Lat -a.8224 8.8e1 -17.556 B.e08 -8.825 -8.820
Long -a.8116 8.8e1 -11.273 B.e08 -8.814 -8.81e

The condition number is large, 1.41e+@3. This might indicate that there are
strong multicollinearity or other numerical problems.

Sekil 20: 25. Kantil Sonuclari

===== 5@. Kantil Sonuclari =====
QuantReg Regression Results

Dep. Variable: Mw  Pseudo R-squared:
Model: QuantReg Bandwidth:
Method: Least Squares  Sparsity:
Date: Wed, 18 Jun 2825 HMNo. Observations:
Time: 18:34:33  Df Residuals:
Df Model:

coef std err t P>t [@.825
const £.8876 8.188 £3.551 8.808 L.5o9L
Depth (km) g8.eacd e.eae 33.985 8.a6806 g8.ea6
Lat -@.e512 e.082 -26.4389 8.a6806 -8.856
Long -g8.e219 8.882 -1a.832 6.e08 -8.826

The condition number is large, 1.41e+83. This might indicate that there
strong multicollinearity or other numerical problems.

Sekil 21: 50. Kantil Sonugclar1

56

8.85616
8.88372
1.8084

are



===== 7G. Kantil Sonu¢lari =====
QuantReg Regression Results

Dep. Variable: Mw  Pseudo R-squared: 8.86496
Model: QuantReg Bandwidth: 8.87144
Method: Least Squares  Sparsity: 2.588
Date: Wed, 18 Jun 2825 HNo. Observations: 16583
Time: 18:34:33  Df Residuals: 16499
Df Model: 3

coef std err t P>t [@.825 8.975]

const 6.6396 e.25e 26.5208 8.a868 6.149 7.13@
Depth (km) 8.8164 e.08e 26.696 8.a868 8.e10 e.811
Lat -g8.e8581 8.886 -1a.152 8.808 -8.856%9 -8.847
Long -g.e382 e.08a5 -6.689 8.a868 -8.e39 -8.821

The condition number is large, 1.41e+83. This might indicate that there are
strong multicollinearity or other numerical problems.

Sekil 22: 75. Kantil Sonuglari

Derinlik ve Mw Arasindaki Kantil Regresyon Egrileri

Gercek Veriler
—— 25. Kantil
@ —— 50. Kantil
77 ' — 75. Kantil
: o
oe | .
=
= B
i=
fl]
3
v
o]
]
@
£ 7] '
g
o
[1F] i, [
] ..'. L a0
4- g -.II- l...ll? ‘ ]
@ ' 3 ' [}
g .
' W
- X " . L]
31 i @l W
T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200

Depth (km)

57



Sekil 23: Derinlik ve Mw Arasindaki Kantil Regresyon Egrisi

Sekil 23, deprem derinligi ile deprem biiyiikliigii arasindaki iliskiyi farkli kantil diizeylerinde
inceleyen kantil regresyon egrisini gostermektedir. Tiim kantil egrileri derinlik arttik¢a deprem
biiyiikliiglinde hafif bir artis egilimi gozlemlendigini ve 50. Kantil yani medyan egrisinin
ortalama iligkiyi temsil ettigi gézlemlenmistir. 25. Kantilde daha kii¢lik depremlerin derinlikten
daha az etkilendigi diisiiniilmektedir. 75. Kantilde ise egrilerin belirgin bir pozitif e§ime sahip

oldugunu ve biiyiik depremlerin derinlik artisindan fazla etkilenmedigini gostermektedir.

Dogrusal regresyon modeli ile yapilan tahminlerde Ortalama Mutlak Hata (MAE) 0,462 ve
Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (RMSE) degeri 0,615 olarak tahmin edilmistir. Bu
sonug¢, modelin deprem biiyiikliigii tahminlerinde ortalama olarak yaklasik +0,6 birimlik bir
sapma ile tahminler yaptigin1 gostermektedir. Elde edilen R? degeri 0,081 olup, bagimsiz
degiskenlerin deprem biiyiikliigiiniin yaklasik %8’inin agiklandigin1 géstermektedir. Bu oran,
dogrusal regresyon modelinin deprem blyiikliigii lizerindeki etkisini smirli bir sekilde
yakalayabildigini, ancak modelin iyilestirilmesi i¢in daha gelismis ve karmasik yaklasimlar

gerektigini gostermektedir.

Sekil 24°te goriildiigli gibi Random Forest Modeli ile yapilan tahminlerde MAE degeri 0,425,
RMSE degeri 0,588 ve R? degeri 0,158 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar, modelin deprem
buyukligi tahminlerinde ortalama olarak +0,6 birimlik bir sapma ile tahminler yaptigini ve
modelin deprem biytikliiglindeki varyansin yalnizca %15’ini agikladigin1 gostermektedir.
Dogrusal regresyon modeline kiyasla, Random Forest Modeli daha diisiik hata degerleri ve daha
diisiik aciklama oranlari ile sonu¢lanmis olsa bile verinin karmasikligin1 6grenme konusunda
daha basarili olabildigini gostermistir. Bu, Random Forest Modelinin deprem verilerindeki
karmasik yapiyr daha iyi 6grenme potansiyeline sahip oldugunu diisiindirmektedir. Makine
Ogrenmesi (MO) modelleri arasinda en basarili sonuglart XGBoost’un verdigi goriilmektedir.
Ornegin, 50 agacli XGBoost Modeli icin MAE degeri 0,4197, RMSE degeri 0,5801 ve R?
degeri 0,1819 olarak bulunmustur. Bu degerler, modelin ortalama tahmin hatasinin makul
diizeyde oldugunu ancak biiyilkk sapmalarin ve agiklanan varyansin smirli oldugunu
gostermektedir. Ancak modelin aga¢ sayisi arttirildiginda performansta belirgin bir iyilesme
goriilmektedir. Dogrusal regresyon modelleri, deprem biyiikligi gibi karmasik olaylar
aciklama konusunda yetersizlik gosterebilmektedir. Agac tabanli makine 6grenmesi modelleri,
ozellikle Random Forest ve XGBoost gibi algoritmalar bu tiir karmasik iliskileri daha iyi

ogrenerek daha diistik hata ve daha yiiksek agiklama basaris1 gostermektedir.
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Makine ﬁﬁrenmesi Modellerinin Performans Karsilagtirmasi (MAE, RMSE, R?)
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Sekil 24: Makine Ogrenmesi Modellerinin Performans Karsilastirmasi

Model egitimi, 750 epoch boyunca gerceklestirilmistir. Egitim siireci boyunca her epoch
modelin 6grenme siirecinde verileri isleyerek kayip fonksiyonu minimize etmeye calistig1 bir
dongiide her epoch, egitim verisinin tamami lizerinden yapilan bir iterasyonu ifade eder ve
modelin iyilesmesi i¢in bir adim olmaktadir. Modelin egitim siirecinde kayip degeri her epoch
sonunda giincellenmis ve genellikle azalma egilimi gostermistir. Bu durum, modelin her bir

dongiide 6grenme siirecini iyilestirerek, tahmin dogrulugunu arttirdigini1 gostermektedir.

1900-2021 Arasi Deprem Bulyuklaga Tahmini (LSTM)

— Gergek Mw
=== LSTM Tahmini

Mw (Deprem Buyuklugu)
w

Tarih
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Sekil 25: LSTM ile Zaman Serisi Tahmini-Deprem Biiyikligi (Mw)

Sekil 25’te 1900-2021 yillar1 arasinda meydana gelen depremlerin biiytikliiklerini (Mw) ve bu
biiytikliiklerin LSTM ile tahmin edilen degerleri karsilastirilmistir. Mavi ¢izgiler gergeklesen
deprem olcumlerini gosterirken, turuncu cizgiler LSTM modelinin tahmin ettigi deprem
biiytikliiklerini gostermektedir. Sekil 25 incelendiginde ¢izgilerin birbirine yakin seyrettiklerini
ve LSTM modelinin genel olarak deprem biiyiikliiklerini dogru tahmin ettigini ancak bazi
noktalarda (1940-1960 yillar1 arasinda) tahminler ve gergek degerler arasinda kiigiik farkliliklar
goriilebildigini gdstermektedir. Ozellikle son yillarda, modelin daha tutarli tahminler yapildig

goOrilmektedir.

LSTM modeli ile yapilan zaman serisi tahminlerinde elde edilen performans metrikleri,
modelin dogrulugunu degerlendirmek amaciyla kullanilmigtir. MAE=0,2159 degeri ile modelin
tahminlerinin ortalama olarak gercek degerden yaklasik olarak 0,22 birimlik bir sapma
gosteredigini belirtirken RMSE=0,3019 degeri model tahminlerinin genel olarak gercek degere
oldukga yakin oldugunu gostermektedir. LSTM modelinin, zaman bagimli yapilar1 6grenme
yetenegi sayesinde elde edilen tahminlerde genel egilimi basarili bir sekilde yakaladig
gorilmektedir.

Regresyon Modellerinin Performans Karsilastirmasi (MAE, RMSE, R¥)
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Sekil 26: Makine Ogrenmesi ve LSTM Modellerinin Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Hata
Kareler Ortalamasinin Karekokii (RMSE) Karsilastirilmasi

Sekil 26°da dort farkli makine 6grenmesi modelinin deprem biiytikliiglindeki performanslari ti¢
metrik lizerinden karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, en yiiksek MAE ve RMSE

degerleri dogrusal regresyon modelinde gézlemlenmektedir. Bu durum dogrusal regresyonun
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karmasik ve dogrusal olmayan Oriintiileri yakalama konusunda sinirli oldugunu géstermektedir.
Random Forest ve XGBoost modelleri, hem MAE hem de RMSE degerleri bakimindan
dogrusal regresyon modeline gore kiyasla daha diisiik hata seviyelerine ulagarak daha basarili

tahminler sunmaktadir. Bu durumda, XGBoost midelinin yaklasik 0,25 MAE ve 0,35 RMSE

degeri ile performans agisindan one ¢iktig1 goriilmektedir.

Ozellikle LSTM modeli, zaman serisi yapisina uygun olarak calistig1 icin diisiik MAE ve RMSE
degerleriyle en basarili model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu bulgu, LSTM’nin ge¢mis verilerdeki
bagimliliklarin1 daha etkili bir sekilde 6grenebildigini ve bu sayede deprem biiyiikliigii gibi

zamana bagli degiskenleri tahmin edebilme konusunda basar1 sagladigini gostermektedir.

Istatistiksel olarak degerlendirme yapildiginda hem MAE hem de RMSE degerlerinin azalmast,
modelin tahmin dogrulugunun arttigini goéstermektedir. Bu sonuglar, makine 6grenmesi tabanl
yontemlerin, klasik dogrusal modellere kiyasla daha diisiik hata oranlar ile calistigini ve

karmasik veri yapilariyla daha iyi bir sekilde basa ¢ikabildigini ortaya koymaktadir.

3.1 istanbul Ilgeleri i¢cin Uygulama

Bu tez calismasinda Istanbul icin yapilan analiz, bdlgesel farkliliklarin ve sismik risklerin daha
dogru bir sekilde degerlendirilmesini saglamay1 amaglamaktadir. istanbul, biiyiik bir metropol
olup, farkli jeolojik ve sismolojik 6zelliklere sahiptir. Sehirdeki farkli yapilagsma, yeralti fay
hatlari, zemin yapisi ve niifus yogunlugu gibi faktorler, deprem riski tzerinde 6nemli bir etkiye
sahiptir. Dolayistyla, Istanbul genelindeki analiz, ¢esitli bolgelerindeki farkli risk seviyelerinin
belirlenmesine ve olasi bir depremde alinmasi gereken yerel dnlemlerin daha etkin bir sekilde

planlanmasina olanak tanir.

Istanbul’un farkli cografi ve sosyo-ekonomik yapilari, her bdlgesinin depremden alacag etkiyi
farklilastirmaktadir. Daha yogun yerlesim alanlarina sahip bolgelerde biiyiik bir depremde daha
fazla can ve mal kaybi riski bulunurken fay hatlarina daha yakin bdlgelerde ise deprem
biiyiikliigiiniin etkisi ¢ok daha yikic1 olabilmektedir. Bu sebeple, Istanbul genelinde yapilan
tahminler, sehirdeki tiim bolgeler i¢in spesifik ve uygulanabilir veriler saglayarak, afet yonetimi
stratejilerinin daha etkili bir sekilde belirlenmesine katkida bulunur. Ayrica, Istanbul’a 6zgii
analizler, sehrin farkli bolgelerinde alinmasi gereken 6zel 6nlemleri, erken uyari sistemlerini

ve afet sonrasit miidahale planlarini daha iyi sekillenmesine yardimci olmaktadir.

Analizler Anaconda Navigator icerisinde bulunan Jupyter Notebook iizerinden Python kodlar

kullanilarak yapildi ve ilk olarak 1900-2021 yillar1 arasinda Ege Bolgesi’nde meydana gelen
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Mw 3.0 ve Uzeri 16504 deprem verisini iceren veri seti Uzerinden LSTM modeli tahmini
gergeklestirildi. 750 epoch boyunca egitilen veri setinde, egitim kaybu yaklasik olarak 0,0083
diizeyine ve dogrulama kayv1 ise yaklagik 0,0126 seviyelerine ulagmistir. LSTM modeli ile
gerceklestirilen deprem biiyiikliigii tahmininde modelin basar1 oranini degerlendirmek igin
MAE ve RMSE degerleri kontrol edilmistir. MAE=0,3706 birimlik bir sapma degeri ile LSTM
modelinin gercek degerlere oldukca yakin tahminler yaptigim1 ortaya koymustur.
RMSE=0,5161 olmasi sonucunda modelin genel olarak tutarli tahminler yaptig1 ve asir1 hata

yapma egiliminde olmadig1 goriilmiistiir.

Analizler Anaconda Navigator igerisinde bulunan Jupytet Notebook iizerinden Python kodlar
kullamlarak yapildi ve ilk olarak Istanbul ilge koordinatlari modele dahil edilmek igin yeni bir
veri seti olusturuldu. Daha dncesinde olusturulmus LSTM modeli dikkate alinarak Istanbul ilce
koordinatlart modele eklendi ve 10 km ve 30 km olarak farkli derinliklerde deprem biiytikliik
tahminleri gerceklestirildi.

Cizelge 4: Istanbul ilge Koordinatlar
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Adalar
Arnavutkdy
Atagehir
Avalar
Bagailar
Bahgelievler
Bakirkay
Bazaksehir
Bayrampasa
Besiktas
Beykoz
Beylikdizl
Beyoglu
Boyikgekmecs

Cekmekdy

Enlem (Lat)

40.5688

41.2000

40.9833

40.9761

41.0390

41.0000

40.9769

41.0931

41.0498

41.0438

41.1250

40.9833

41.0386

41.0206

41.0025
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Boylam (Long)

29.1204

28.7400

29.1167

28.7214

28.8567

28.8500

28.8532

28.8025

28.8996

29.0094

29.0900

28.6333

28.9858

28.5850

29.1706



Esenler 41.0439 28.8900

Esenyurt 41.0386 28.6750
Eyipsultan 41.0783 28.9206
Fatih 41.0128 28,9497
(Gaziosmanpasa 41.0794 28.9064
Glngdren 41.0214 28.8722
Kadikdy 40,9917 29.0306
Kagithane 41.0661 28.9747
Kartal 40.8997 29.1781
Kigiikgekmece 41.0028 28.7803
Maltepe 40,9369 29.1608
Pendik 40.8742 29.2675
Sancaktepe 40,9875 29.2300
Sanyer 41.1702 29.0502
Silivri 41.0739 28.2422
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Sultanbeyli 409514 29.2561

Sultangazi 41.1069 28.8694
Sile 41,1778 29.6125
Sigli 41.0606 28.9672
Tuzla 40.8167 29.3000
Umraniye 41.0331 29.1242
Uskidar 41.0228 29.0236
Zeytinburnu 40,9981 28.9014

10 km derinlik icin Istanbul’da bulunan 39 ilce i¢in tahmin yapildi, yapilan tahminler icin bir

1s1 haritast olusturuldu ve Sekil 27°de verildi.

Sekil 27: istanbul icin 10 km Derinlikte Is1 Haritas1
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Sekil 27, 10 km derinlikte meydana gelebilecek olasi depremlerin ¢ok degiskenli LSTM modeli
kullanilarak tahmin edilen deprem biiyiikliiklerinin (Mw), istanbul ilgeleri iizerindeki mekansal
dagilimi gorsellestirilmistir. Harita, her ilgeye ait enlem ve boylam koordinatlar1 kullanilarak

olusturulan tahminlere dayal1 olarak hazirlanmis 1s1 haritasidir.

Gorseldeki renk yogunlugu, deprem biiyiikliigiine iliskin tahmini degerleri temsil etmektedir.
Mavi tonlar daha diistik biiytikliikleri, yesil-sar1 tonlar orta biiytlikliikleri ve kirmiz1 tonlar daha
yiiksek deprem biiyiikliiklerini gdstermektedir. Sekil 27°a gore, Istanbul’un Avrupa Yakasi’nda
ozellikle Bagcilar, Bahgelievler, Bakirkdy, Zeytinburnu ve ¢evresinde deprem biiyiikliikleri
tahminleri diger il¢elere kiyasla daha yiiksek seviyelerde olmaktadir. Bu ilgelerin kirmizi renkte
olmasit modelin bu alanlarda sismik aktivite olarak daha aktif olabilecegini 6ngérmektedir.
Buna karsilik, kentin kuzeyinde ve dogusunda yer alan Sariyer, Cekmekdy, Sancaktepe, Sile,
Arnavutkoy gibi ilgelerde tahmin edilen deprem biiyiikliigii diger ilgelere nazaran daha diisiik
seviyelerde kalmakta ve mavi tonlarla ifade edilmektedir. Bu durum, modelin bu bélgelerde yer
sarsintilarinin daha disiik biiytikliikte olabilecegini gostermektedir. Harita {izerinden elde
edilen sonuclar, 6zellikle Marmara Denizi’ne kiyisi olan ilgelerde sismik riskin goreceli olarak
yiiksek oldugunu ortaya koymakta ve bu alanlarda afet yonetimi agisindan Oncelikli

planlamalarin yapilmasinin énemini vurgulamaktadir.

istanbul ilgeleri igin LSTM Modeline Gare 10 km Derinlikte Mw Tahminleri

10 km Derinlikte Tahmin Edilen Mw
"

2 &
T 3 ¥ § £

Sekil 28: Derinlik 10 km. Oldugunda Tahmin Edilen Deprem Biiyiikliikleri
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Sekil 28°de yer alan grafik, her bir Istanbul ilgesi i¢in model tarafindan tahmin edilen deprem
biiyiikliigii degerlerini gdstermektedir. Ilceler, tahmin edilen Mw degerlerine gore yiiksekten

diisiige dogru siralanmustir.

En yiiksek deprem biiyiikliigiine sahip ilceler: Esenyurt, Gaziosmanpasa, Besiktas,
Bayrampasa, Sisli gibi ilcelerdir. Bu ilgeler genellikle Istanbul’un Avrupa Yakasi’nda,
yerlesimin yogun oldugu, zemin sertliginin yiikksek ve yapt stogunun eski oldugu merkezi
alanlarda yer almaktadir. Bu 6zellikler, modelin bu bolgelerdeki sismik potansiyeli daha yiiksek

Ongormesine neden olmaktadir.

Orta diizey deprem biiyiikliigiine sahip ilceler: Kadikdy, Maltepe, Uskiidar, Umraniye,
Sancaktepe gibi ilgeler hem Anadolu hem de Avrupa Yakasi’nda yer almaktadir. Bu ilgeler, fay
hattina dogrudan yakin olmayan, jeolojik yapisi bakimindan dengeli olan bdlgeler arasinda yer

almakta ve model tarafindan orta seviyede deprem biiyiikliigii riskiyle iliskilendirilmektedir.

En diisiik deprem biiyiikliigiine sahip ilgceler: Catalca, Silivri, Biiylikgekmece, Adalar, Sile
gibi ilgelerdir ve bu ilgeler Istanbul’un kenar bolgelerinde ve 6zellikle Marmara fay hattina
gorece olarak uzak konumlarda yer almasindan kaynakli, diisiik yapilasma yogunlugu ve farkl
zemin karakterleri sebebiyle model tarafindan daha disik deprem biyikligi ile

tahminlenmistir.

Sekil 29°da, Istanbul ilgeleri i¢in 30 km derinlikte deprem tahminlerini gdsteren 1s1 haritasi

verilmistir.

.
-
-
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Sekil 29: Istanbul i¢in 30 km Derinlikte Is1 Haritas1
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Sekil 29°daki 1s1 haritas: Istanbul ilgelerinde 30 km derinlikte meydana gelebilecek deprem
biiytikliiklerini LSTM modeliyle tahmin etmis ve bunu gorsel olarak ifade etmistir.

En yiiksek deprem biiyiikliigii tahminine sahip ilgeler: haritada kirmiz ile gosterilen alanlar
Esenyurt, Gaziosmanpasa, Besiktas, Bayrampasa ve Sisli ilceleri olmaktadir. Bu ilgeler
genellikle Istanbul’un Avrupa Yakasi’nda, yerlesimin yogun oldugu, zemin sertliginin yiiksek
ve yapi stogunun eski oldugu merkezi alanlarda konumlanmaktadir. Bu fiziksel ve demografik

ozellikler dolayisiyla, model bu bolgelerde sismik potansiyeli daha yiliksek gérmektedir.

Orta biiyiikliikte deprem biiyiikliigii tahminine sahip ilgeler: Kadikdy, Maltepe, Uskiidar,
Umraniye ve Sancaktepe gibi ilceler, hem Anadolu hem de Avrupa Yakasi’nda yer almasi
sebebiyle model tarafindan orta seviye deprem biiyiikliigi riskiyle iligkilendirilmektedir. Bu
ilgeler, jeolojik yapinin gorece dengede olmasi, yapt yogunlugundaki kontrolliilik ve Marmara

fay hattina dogrudan yakin olmamalar1 sebebiyle tahminde etkili olmaktadir.

En diisiik deprem biiyiikliigii tahminine sahip il¢eler: haritada mavi ile gosterilen Catalca,
Silivri, Biiyiikcekmece, Adalar ve Sile ilgeleri Istanbul’un kenar bolgelerinde yer almakta ve
Marmara fay hattina gore daha uzak konumda olmalar1 sebebiyle ilgelerdeki diisiik yapilagsma
yogunlugu, farkli zemin yapisi ve jeolojik olarak daha sabit ozellikler gostermesi nedeniyle

model, bu bolgelerdeki deprem biiyiikliiglinii daha diisiik tahmin etmistir.

Sekil 30°da istanbul’un tiim ilgeleri icin 30 km derinlikte tahmin edilen ortalama deprem

biiytikliigli Mw degerleri verilmistir.

istanbul ilgeleri igin LSTM Modeline Gare 30 km Derinlikte Mw Tahminleri
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Sekil 30: Derinlik 30 km. Oldugunda Tahmin Edilen Deprem Biiyiikliikleri
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En yiiksek deprem biiyiikliigii tahminine sahip ilceler: Silivri, Kiiciikgekmece, Avcilar,
Arnavutkody ve Biliyiikcekmece gibi ilgeler 6ne ¢cikmaktadir. Bu ilgelerin Marmara Denizi
kiyisinda ve fay hattina yakin bolgelerde yer almasi, modelin bu alanlarda sismik aktivite

potansiyelini daha yliksek olarak degerlendirmesine neden olmustur.

Orta diizeyde deprem biiyiikliigii tahminine sahip olan ilceler: Bayrampasa, Kagithane,
Esenyurt, Eylipsultan, Pendik ve Besiktas gibi yerlesimlerdir. Bu ilgeler hem Avrupa hem de
Anadolu Yakasi’nda bulunmakta olup, fay hattina olan uzakliklar bakimindan orta seviyede
risk tagimaktadir. Bu durum, modelin bu bdlgelerdeki jeolojik yap1 ve ge¢mis sismik

aktiviteleri dikkate alarak daha 1limli tahminler yapmasina yol agmaktadir.

En diisiik deprem biiyiikliigiine sahip olan il¢eler: Sisli, Tuzla, Cekmek0y, Sultanbeyli ve
Adalar yer almaktadir. Bazi ilgelerin yerlesim yogunlugunun gorece diisiik olmasi ve yerel
zemin Ozelliklerinin sismik dalga yayilimini azaltmasi gibi faktorler, modelin bu bdlgeler i¢in

diisiik Mw degerleri tahmin etmesine neden olmus olabilmektedir.
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Cizelge 5: Istanbul Ilgeleri igin 10 km Derinlikteki Deprem Tahminleri

Ilce 1@ km Derinlikte Tahmin Edilen Mw

8 Adalar 4,744
1 Arnavutkdy 4,485
2 dtasehir 4,874
3 Avcllar 4,578
4 Eagcilar S. @815
s Bahgelievler 4,985
[ Bakirkdy 4,998
7 Baszaksehir 4,656
S Bayrampasa 5.827
9 Besiktas 4,261
18 Bevko:z 4,951
11 Beylikdizi 4,444
12 Beyoglu 4,084
13  Euyikcekmece 4,248
14 Catalca 4,122
15 Cekmekdy 4,871
1& Esenler Z.828
17 Esenyurt 4,428
18 Evipsultan 5 .859
19 Fatih 4,939
28 Gaziosmanpasa .84
21 Gingdren .812
22 Kadikdy 4,921
23 Kagithane 5. 8@
24 Kartal 4.711
25 Kucikcekmece 4,838
26 Maltepe 4,821
27 Pendik 4,652
28 sancaktepe 4,774
28 Sariyer S.B13
s cile 4,398
31 Silivri 4,236
3z 5isli 4,984
33 Sultanbeyli 4,741
R Sultangazi .831
35 Tuzla 4,812
£ Omraniye 4,832
a7 Uskiidar 4,034
38 Zeytinburnu 4,999

Cizelge 6°da Istanbul ilgeleri igin 30 km derinlikteki Mw tahminleri verilmistir.
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Cizelge 6: Istanbul Ilgeleri igin 30 km Derinlikteki Deprem Tahminleri

Ilce 3@ km Derinlikte Tahmin Edilen Mw

@ Adalar 4.42¢
1 Arnawutkdy 4,815
2 Atasehir 4,548
3 Avcllar 4,677
4 Bagcilar 4,667
5 Bahgelievler 4.673
& Bakirkdy 4,668
7 Basaksehir 4,681
8 Bayrampasa 4,657
9 Besiktas 4,631
18 Beyko:z 4,628
11 Beylikdizi 4.668
12 Beyoglu 4,641
1=z Blyilkcekmece 4,675
14 ratalca 4,652
15 Cekmekdy 4,539
16 Esenler 4,658
17 Esenyurt 4,651
18 Evipsultan 4,545
19 Fatih 4. 544
28 Gaziosmanpasa 4,656
21 GlUngiren 4,667
22 Kadikdy 4,591
23 Kagithane 4,641
24 Kartal 4,374
25 KiglUkcekmece 4,683
26 Maltepe 4,514
27 Pendik 4,249
28 cancaktepe 4,437
29 Sariyer 4,628
8 gile 4,177
31 Silivri 4,758
3z gisli 4,537
33 Sultanbeyli 4,371
24 Sultangazi 4,847
35 Tuzla 4,213
36 Umraniye 4,579
a7 Uskildar 4,612
38 Zeytinburnu 4,668
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Cizelge 7: Istanbul Ilgeleri i¢in Basit Dogrusal Regresyon Modeli Sonuglari

Modelin Ozelligi Deger
Bagimlh Degisken Mw
R? 0,2535
F-Istatistigi 25,81
Gozlem Sayisi 78

Sabit (cons) Katsayisi 4,9257

Depth Katsayisi -0,0114
Depth t-istatistigi -5,08

Depth p-degeri 2,6e-06
F-testi p-degeri 2,6e-06

Derinligin, Mw {izerindeki etkisini test etmek amaciyla basit dogrusal regresyon modeli
olusturulmus ve modelin istatistiksel anlamlilig1 test edilmistir. Modelin ¢iktilar1 Cizelge 7°de

verilmistir.

Bu model Uzerinden hipotez kurulmustur:

H, :Derinligin Mw iizerinde anlaml1 bir etkisi yoktur.
H;: Derinligin Mw iizerinde anlaml1 bir etkisi vardir.

Istanbul’un 39 ilgesi igin 10 km ve 30 km derinlik diizeylerinde tahmin edilen Mw degerleri
kullanilarak gergeklestirilen basit dogrusal regresyon analizi sonuglari1 Cizelge 7’de
verilmistir. Cizelge 7 incelendiginde derinligin, Mw degiskeni lizerindeki etkisi istatistiksel
olarak anlaml1 bulunmustur. Modelin R? degeri 0,2535 olarak hesaplanmis olup, bu deger
Mw degiskeninin toplam varyansinin yaklasik olarak %25’inin derinlik degiskeni tarafindan

aciklandigini gostermektedir.
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Kullanilan regresyon modelinde F-istatistigi 25,81 olarak elde edilmis ve buna kars1 gelen p-
degeri 2,6e-06 seviyelerinde bulunmustur. Bu sonug, modelin genel anlamda istatistiksel
olarak anlamli oldugunu ve bagimsiz degisken olarak derinligin, Mw tizerindeki etkisinin
tesadiifi bir sonug olmadigini gostermektedir. Derinlige ait regresyon katsayist -0,0114 olarak
hesaplanmis ve negatif isaretli katsayimnin derinligin artmasina bagli olarak tahmin edilen Mw
degerinde istatistiksel olarak anlamli bir azalma egilimi oldugunu gdstermistir. Derinligin t-
istatistigi -5,08 olarak hesaplanmis ve buna bagli olarak p-degeri 2,6¢-06 diizeyinde
hesaplanmistir. Bu deger %5 anlamlilik diizeyinin altinda olup H,, hipotezinin reddedilmesini
ve H; hipotezinin kabul edilmesine olanak tanimaktadir. Yani derinligin Mw degiskeni

tizerinde anlamli bir etkisinin oldugu sdylenebilmektedir.

Elde edilen bulgular, Istanbul ilcelerinde deprem derinliginin Mw iizerinde anlamli ve negatif
yonlii bir etkiye sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Dolayisiyla Istanbul 6zelinde deprem
riski degerlendirmelerinde derinlik parametresinin goz ard1 edilmemesi gerektigi ve Mw

tahminlerinde derinlik bilgisinin modele dahil edilmesi gerektigini belirtmektedir.
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4. SONUC

Diinyamiz, sanilanin aksine cansiz bir kiitle olmayip, jeodinamik siireglerin etkisiyle siirekli
hareket halindedir. Bu hareketlilik, yer kabugunun alt kisimlarinda meydana gelen tektonik
aktiviteler sonucunca kirilmalar olusturarak enerji birikimine ve bu enerjinin agiga ¢ikmasiyla
yiizeyde titresimlere neden olmaktadir. Bu titresimlerin dalgalar halinde yayilarak yeryiiziinii

sarsmasi, deprem olarak tanimlanmaktadir.

Turkiye, jeolojik konumu itibariyle Alp-Himalaya Deprem Kusagi iizerinde yer almakta olup,
bu kusagin Dogu Akdeniz Bolgesi’ndeki en karmagik yapiya sahip boliimiinii olusturmaktadir.
Bu karmagiklik, cesitli boyutlarda ve farkli yonlerde hareket eden levhalarin bir arada
bulunmasindan kaynaklanmaktadir. Tarihsel ve istatistiksel veriler, Tiirkiye’de deprem afetinin
ciddi can ve mal kaybina neden oldugunu ortaya koymus; bu da afet yonetimi ve deprem

tahmini ¢alismalarinin bilimsel olarak ele alinmasini zorunlu kilmustir.

Bu tez calismasinda, 1900-2021 yillar1 arasinda Ege Bolgesi’nde meydana gelen Mw > 3.0
buytikliiglindeki toplam 16504 deprem verisi kullanilarak, oncelikle deprem biiyiikligi (Mw)
iizerine etkili faktorler regresyon ve zaman serisi modelleri ile analiz edilmis, ardindan kantil
regresyon ve makine 6grenmesi yontemleri ile tahminleme yapilmistir. Bu analizler neticesinde
en iyi performansi sergileyen LSTM modeli, Istanbul ilgelerine ait Mw tahminlerinin

yapilmasinda kullanilmastir.

Analizlerde bagimsiz degiskenler olarak derinlik (Depth (km)), enlem (Lat) ve boylam (Long);
bagimhi degisken olarak ise deprem biylkligi (Mw) kullanmilmistir. Mw degiskeninin
ortalamasi 3.5 olup veriler 3.0 ile 7.6 arasinda dagilim gostermektedir. Ortalama derinlik 16.6
km olup, depremlerin genellikle sig karakterli oldugu sonucuna ulasilmistir. Ayrica
Guttenberg-Richter yasasina paralel olarak, kiiciik depremlerin sik biiyiik depremlerin ise

seyrek goriildiigli sonucuna varilmustir.

Zaman serisi grafikleri incelendiginde, 1960 yilindan itibaren deprem kayitlarinda belirgin bir
artis oldugu ancak bu donemde Mw biiytikliiklerinin daha diisiik degerlerde yogunlastig

gbzlemlenmistir.

Coklu dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenler olarak derinlik, enlem, boylam ve
all clusters degiskenleri modele dahil edilmis; ancak all clusters degiskeni istatistiksel olarak

anlamli bulunmadigi igin Istanbul ilgeleri i¢in yapilan analizlere dahil edilmemistir.
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Bu calismada, Istanbul ilgelerine ait deprem biiyiikliigii tahmininde kullanilan modellerin
performanslar1 degerlendirilmis ve 6zellikle derinlik (Depth (km)), deprem biiyiikligii (Mw)
degiskeni iizerindeki etkisi incelenmistir. Calismada hem klasik istatistiksel yaklasimlar hem

de LSTM tabanl1 derin 6grenme yontemleri kullanilmustir.

Istanbul ilgelerine yonelik olarak derinlik degiskenin Mw iizerindeki etkisini incelemek
amactyla kurulan basit dogrusal regresyon modelinde R? degeri 0,2535 olarak hesaplanmis
olup, bu deger Mw degiskeninin toplam varyansinin yaklagik olarak %25 inin derinlik
degiskeni tarafindan agiklandigini gostermektedir. Regresyon katsayisi -0,0114, sabit terim
ise 4,9257 olarak hesaplanmistir. Negatif katsay1 isareti, derinlik arttikga Mw tahminlerinin
istatistiksel olarak anlamli bir sekilde azalma egilimi gosterdigini belirtmektedir. Modelin F-
istatistigi 25,81 diizeyinde hesaplanmig ve anlamlilik diizeyi p=2,6¢-06 olarak
gergeklesmistir. Bu sonuglar, derinligin Mw degiskeni iizerindeki etkisinin tesadiifi
olmadigimi ve istatistiksel olarak anlamli oldugunu ortaya koymakta ve H,, hipotezinin

reddedilmesini ve H; hipotezinin kabul edilmesine olanak tanimaktadir.

Bunun yani sira, derin grenme tabanli bir LSTM modeli kullanilarak Istanbul ilgelerinin
enlem-boylam bilgileri ve sabit derinlik degerleri ile Mw tahminleri gergeklestirildi. LSTM
modeli, zaman serisine uygun mimarisi sayesinde karmasik yapilar1 6grenebilmis ve elde
edilen hata metrikleri incelendiginde model performansinin giiclii oldugunu belirtmistir.
Modelde MAE=0,4572 ve RMSE=0,6432 olarak hesaplanmistir. Bu degerler LSTM
modelinin Istanbul ilgeleri i¢in deprem biiyiikliigii tahmininde kabul edilebilir diizeyde bir
dogruluk sagladigin1 gostermektedir. LSTM modeli sonuglari incelendiginde, 10 km
derinlikte en yiiksek Mw tahmin degerlerinin Esenyurt, Gaziosmanpasa, Besiktas,
Bayrampasa ve Sisli gibi merkezi, zemin sertliginin yiliksek oldugu ve yogun yapilasmaya

sahip ilgelerde oldugu belirlenmistir.

Ote yandan kantil regresyon analizleri Mw dagilimlarinin farkli kantillerinde derinligin
etkisini ayr1 ayr1 modellemis ve 6zellikle list kantillerde derinligin artisa bagli olarak Mw
degerlerinde artis egiliminde oldugu gozlemlenmistir. Bu bulgu, Mw’nin ortalama diizeyinde
derinligin negatif etkisi olmasina ragmen, yiiksek Mw degerlerinde derinligin pozitif yonde
etkili olabilecegine isaret etmektedir. Bu durum, Mw ve derinlik arasindaki iliskinin homojen
ve tekdiize olmadigini, dagilimin farkli noktalarinda derinligin etkisinin yon ve biiyiikliik

acisindan degiskenlik gosterebilecegini ortaya koymaktadir.
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Dogrusal regresyon analizindeki negatif katsayi, ilgeler genelinde derinlik arttikga Mw
ortalamasinin azalma egiliminde oldugunu gosterirken LSTM modellerinde baz1 merkezi
ilgelerde derinligin artisina bagli olarak Mw degerinde yiikselme goriilmektedir. Bu farklilik,
LSTM modellerinin karmasik ve dogrusal olmayan oriintiileri 6grenme kabiliyeti sayesinde
ilgeler bazinda degisken iliskileri yakalayabilmesine ancak dogrusal regresyonun ortalamaya

dayali tek bir genel egilimi temsil etmesine baglanmaktadir.

Sonug olarak, Mw ve derinlik arasindaki iliski Istanbul ilgelerinde bélgesel farkliliklar
gosterebilmekte ve bu nedenle Mw tahmin modellerinde derinligin etkisinin sadece ortalama
degerlerle degil, kantil ve bolgesel bazda da analiz edilmesi, modelleme dogrulugu ve sismik

risk degerlendirmeleri agisindan kritik 6neme sahiptir.
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