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In this study, using a multi-layer feed-forward artificial neural network, we estimate earthquake intensity
based on the magnitude and the depth of an earthquake and the distance of the disaster victims from the
epicenter of the earthquake. In this context, we use significant earthquakes database of the United States
Geological Survey as the inputs of the artificial neural network. We first determine an appropriate network
design by estimating earthquake intensity with different artificial neural network designs and then the best
training algorithm for the appropriate network design by evaluating different algorithms for the
corresponding network design.

Input Hidden Output
Layer Layer(s) Layer
Magnitude >
Depth i . Earthquake
it " Intensity
Distance »

Figure A. Artificial neural network design
Purpose: We aim to estimate the earthquake intensity via an artificial neural network.

Theory and Methods: We obtain significant earthquakes data from the database of the United States
Geological Survey. An artificial neural network is developed using the MATLAB Neural Network Toolbox.
We first determine an appropriate network design by estimating earthquake intensity with different artificial
neural network designs and then the best training algorithm for the appropriate network design by evaluating
different algorithms for the corresponding network design.

Results: In terms of the average performance parameters, the network structure with two hidden layers and
five and ten hidden neurons in each respective layer is determined as the most appropriate design. We observe
the best results in terms of performance parameters by using the Levenberg-Marquardt training algorithm with
Bayesian Regularization for the corresponding network structure.

Conclusion: Earthquake intensity estimation is critical in predicting the impact that will occur after a disaster.
In this study, we estimate earthquake intensity via an artificial neural network. In future studies, associated
with earthquake intensity, we can estimate the number of casualties, damages to the buildings, economic loss
and so on. Integrating earthquake intensity estimation into other disaster operation management studies may
be another future study direction.
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Yapay sinir ag1 ile deprem siddeti tahmini: Farkli ag tasarimlarinin ve egitim
algoritmalarinin incelenmesi
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ONECIKANLAR

e  Deprem siddeti tahmini i¢in yapay sinir ag1 gelistirilmesi
e  Farkli ag tasarimlarinin dikkate alinmasiyla ag yapisi optimizasyonu
e  Belirlenen ag tasarimi i¢in uygun egitim algoritmasinin belirlenmesi
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Bu calismada, ileri beslemeli geri yayilimli bir yapay sinir ag1 ile depremin biyiikliigli, derinligi ve
afetzedelerin merkez issline olan uzakliklarina bagli olarak deprem siddeti tahmini yapilmistir. Bu
kapsamda, Amerika Birlesik Devletleri Jeoloji Arastirmalar1 Kurumu’nun veri tabaninda yer alan ve 6nemli
depremler olarak adlandirilan depremlere iliskin bilgiler yapay sinir aginin girdisi olarak kullanilmstir.
Farkli yapay sinir ag1 tasarimlari i¢in deprem siddeti tahmin edilerek uygun bir ag tasarimi elde edilmistir.
Ardindan s6z konusu uygun ag tasarmmu igin farkli egitim algoritmalart kullanilarak ag egitilmis ve bu
algoritmalar arasindan en uygun egitim yontemi belirlenmistir. Farkli ag tasarimlarimin ve egitim
algoritmalarinin performanslari, ortalama karesel hata ve korelasyon katsayisi cinsinden analiz edilmistir.
Performans parametrelerinin ortalamasi agisindan, iki gizli katman ve her bir katmanda sirasiyla bes ve on
gizli néronun bulundugu ag yapisi en uygun tasarim olarak belirlenmistir. S6z konusu ag yapis i¢in Bayes
Diizenlemesi ile Levenberg-Marquardt egitim algoritmasinin kullanildig1 durumda performans parametreleri
acisindan en iyi sonuglar gézlenmistir.

Earthquake intensity estimation via an artificial neural network: Examination of different
network designs and training algorithms

HIGHLIGHTS

e Development of an artificial neural network for earthquake intensity estimation
e  Network structure optimization by considering different network designs
e Determining an appropriate training algorithm for the determined network design
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magnitude and the depth of an earthquake and the distance of the disaster victims from the epicenter of the
earthquake. In this context, we use significant earthquakes database of the United States Geological Survey
as the inputs of the artificial neural network. We first determine an appropriate network design by estimating
earthquake intensity with different artificial neural network designs and then the best training algorithm for
the appropriate network design by evaluating different algorithms for the corresponding network design.
These analyses are performed in terms of the mean square error and correlation coefficient. In terms of the
average performance parameters, the network structure with two hidden layers and five and ten hidden
neurons in each respective layer is determined as the most appropriate design. We observe the best results in
terms of performance parameters by using the Levenberg-Marquardt training algorithm with Bayesian
Regularization for the corresponding network structure.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Her yil diinyada 500'den fazla afetin meydana geldigi ve bu
durumun on binlerce insanin Sliimiine neden oldugu, yiiz
milyonlarca insanin da gesitli sekillerde afetlerden
etkilendigi tahmin edilmektedir [1]. Tirkiye'de ise 20.
yiizyi1lda meydana gelen depremler, toplam 110.000 &liim ve
250.000 yaralanmayla birlikte 600.000'den fazla konutu
tahrip ederek biiyiik can ve mal kaybina neden olmustur [2].

Kumar vd. [3] tarafindan yapilan ¢alismada da belirtildigi
gibi her y1l meydana gelen afet sayisinin giderek arttig1 ve
bu durumun da kayiplari Onemli o6lgiide arttirdigt
gozlenmektedir. Ayni caligmada, yilda meydana gelen
ortalama afet sayilari incelendiginde; 1980’1 yillarda 180,
1990’11 yillarda 300 ve 2000-2010 yillar1 arasinda 384 afetin
meydana geldigi belirtilmistir. 2011 yilinda ise 6nceki on
yilla kiyaslandiginda dramatik bir artis gbzlenmis ve diinya
capindaki afetzede sayisi yilda ortalama 232,0 milyondan
2447 milyona yiikselmistir. 2011 yilinda, dogal afetlerden
kaynaklanan ekonomik zararlarin ise o yila kadar kaydedilen
en yiiksek seviyede oldugu sdylenmektedir. Kendinden
onceki on yilla kiyaslandiginda, ekonomik zarar %235
oraninda artig gostererek 109,3 milyar Amerikan
Dolari’ndan 366,1 milyar Amerikan Dolari’na yiikselmistir.
Avrupa Komisyonu tarafindan sunulan bir raporda da niifus
artis1 ve iklim degisikligi gibi ¢esitli faktdrler nedeniyle
afetlerin siklig1, yogunlugu ve etkisinin son yillarda arttigi
belirtilmistir [4].

Van Wassenhove [1] tarafindan yapilan smiflandirmada
afetler, hizina gore yavas baglangicli ve ani baslangich
olmak iizere iki siifa ayrilmistir. Burada; aglik, kuraklik ve
miilteci sorunlar1 gibi afetler yavas baslangicl afetler
arasinda yer alirken depremler, kasirgalar ve terdr saldirilart
ani baslangi¢h afetler olarak siniflandirilmigtir. Afet sonrasi
aniden meydana gelen talep ise mevcut kaynaklarin
miktarini asarak diizensiz yapiya sahip olmakta ve diizensiz
araliklarla meydana gelmektedir [5, 6]. Afetin meydana gelis
yeri ve zamani ile siddeti 6nceden bilinemedigi igin afet
sonucunda meydana gelecek etkinin de onceden tahmini
oldukga zordur. Ote yandan, afet dncesi ve sonrast yapilacak
cesitli operasyonlarin basaril bir sekilde
gerceklestirilebilmesi igin afet siddetinin tahmini kritik
O6nem tagimaktadir. Afet siddetinin tahminine bagli olarak
afet sonrasi olusabilecek talep de tahmin edilebilecek ve afet

oncesi ve sonrasinda gergeklestirilecek operasyonlarin da
seviyesi belirlenebilecektir. Boylelikle, olasi can ve mal
kaybinin azaltilmasina imkan saglanacaktir.

Bu c¢alismada, depremin biyikligi, derinligi ve
afetzedelerin merkez iissiine olan uzakliklarina bagl olarak
deprem siddeti tahmin edilmistir. Bu amagla, literatiir
aragtirmasit  boliimiinde  detaylandirildign  gibi  afet
operasyonlart yonetimi kapsaminda yapilan tahmin
caligmalarinda siklikla kullanilan yaklagimlardan olan, ¢ok
katmanli ileri beslemeli ve geri yayilimli bir yapay sinir ag1
kullanilmustir. Yapay sinir aginin egitimi igin gerekli olan
veri seti, Amerika Birlesik Devletleri Jeoloji Aragtirmalart
Kurumu’nun (United States Geological Survey — USGS) veri
tabaminda yer alan Onemli Depremler Arsivi’nden
(Significant Earthquakes Archive) elde edilmistir [7]. Farkli
ag tasarimlart i¢in uygulama yapilarak performans
parametreleri agisindan en uygun ag yapisinin belirlenmesi
ve bu agm farkli egitim algoritmalari kullanilarak
egitilmesinin ardindan elde edilen sonuglarin, performans
parametreleri cinsinden analiz edilerek en uygun egitim
yonteminin belirlenmesi ¢alismanin 6ne ¢ikan unsurlarini
olusturmaktadir.

Makalenin ilerleyen béliimleri su sekildedir: Tkinci béliimde
literatiir arastirmas1 ozetlenmistir. Ugiincii boliimde ¢alisma
kapsaminda onerilen metodoloji sunulmustur. Uygulama
asamasi ve elde edilen sonuglara iligskin detaylar dordiincii
bolimde yer alirken besinci ve son bolimde genel
degerlendirme yapilmistir.

2. LITERATUR ARASTIRMASI (LITERATURE REVIEW)

Afetin meydana gelisinin, biiyiikliigiiniin, siddetinin ve afet
sonrasinda olusacak hasarin tahmini afet operasyonlari
yonetimi agisindan kritik 6nem tagimaktadir. Bu boliimde
literatiirde yer alan cesitli tahmin ¢alismalart Tablo 1°de
goriildiigii gibi 6zetlenmistir.

Literatiirde yer alan caligmalar incelendiginde, 6ncelikle
afetin meydana gelisini tahmin eden c¢aligmalar ele
alinmistir. Reyes vd. [8] tarafindan yapilan g¢alismada
gelistirilen ileri beslemeli yapay sinir ag1 ile ele alinan bir
bolgede takip eden bes giin i¢cinde deprem meydana gelme
olasilig1 tahmin edilmektedir. Calisma kapsaminda, bir esik
degerden daha fazla biiyiiklilkte depremin meydana gelme

Tablo 1. Literatiir taramasi (Literature review)

Tahmin Edilen Yontem

Afetin meydana

Derin 6grenme [10], Rassal ormanlar [11], Regresyon agaglari [9], Regresyon

gelisi modelleri [11], Yapay sinir aglar1 [8], Diger [3, 12]

Afete iligkin
parametreler

Afet sonrasi
olugan hasar

Bulanik mantik [21], Derin 6grenme [17, 24, 25, 29], Destek vektér makineleri [26,
32], Rassal ormanlar [19, 22, 32], Regresyon modelleri [27], Yapay sinir aglari [13-
15, 16-20, 30-32], Diger [19, 22, 23, 28]

Derin grenme [50, 51], Destek vektoér makineleri [52], Karar agaclari [48, 52],
Rassal ormanlar [41, 47, 48], Regresyon modelleri [41, 49, 52], Yapay sinir aglar1
[34, 36-38, 41, 45, 47], Diger [35, 39, 40, 42, 43, 46, 48]
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olasilig1 ve sinirli bityiikliik araliginda bir depremin meydana
gelme olasilig1 olmak iizere iki tip tahmin yapilmaktadir.
Corbi vd. [9] tarafindan sunulan ¢aligmada ise regresyon
agaclar ile depremin meydana gelis zamanint ve boyutunu
tahmin eden bir yaklagim sunulmustur. Sankaranarayanan
vd. [10] sicaklik ve yagis yogunlugu gibi hava durumu
parametrelerine gore sel olusumunu tespit etmek i¢in derin
o6grenme yaklasimini  kullanmiglardir. Destek  vektor
makineleri, k-en yakin komsu ve Naive Bayes olmak tizere
diger makine 6grenme modelleri ile Onerilen yaklagimin
performans1 karsilagtirilmigtir.  Kuradusenge vd. [11]
tarafindan yapilan ¢aligmada hem jeolojik ve morfolojik
faktorler hem de yagis miktar1 gibi birtakim tetikleyici
faktorler dikkate alinarak rassal orman ve lojistik regresyon
olmak {iizere iki farkli yontemle heyelan olusumu tahmin
edilmistir. Birtakim ¢alismalarda ise afetin meydana gelisi
ile sonrasinda olusacak maddi ve hayati kaybin tahmini
biitiinlesik olarak ele alinmistir. Bu ¢aligmalara 6rnek olarak
Kumar vd. [3] ve Battarra vd. [12] tarafindan yapilan
caligmalar verilebilir. Kumar vd. [3] tarafindan yapilan
caligmada afet 6ncesinde lojistik faaliyetlerinin planlanmast
i¢in biitiinlesik bir tahmin araci gelistirilmistir. Burada hem
meydana gelen afet sayis1 hem de insani ve ekonomik kayip
tahmin edilmekte, ilgili parametre i¢in uygun istatistiksel
dagilim ve parametresi belirlenmektedir. Battarra vd. [12] ise
caligmalarinda, afet oncesi yardim malzemesi tahsisi i¢in
deprem meydana gelme olasiligini ve etkilenen niifusu
tahmin etmislerdir. Ardindan merkezi kuruluslarin envanter
tahsisi problemini ele almislardir.

Afete iligkin 6nemli parametrelerden olan biyiikliigliniin
tahmin edilmesi literatiirde siklikla ¢alisilan bir konu olup
burada yapay sinir ag1 temelli caligmalarin 6ne c¢iktig1
sOylenebilir. Bu amagla, olasiliksal yapay sinir ag1 [13], ¢ok
katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 [14-16] ve evrisimli
yapay sinir ag1 [17] gibi yontemler kullanildig: gibi farklt
makine 6grenmesi tekniklerinin kargilastirildigi ¢aligmalar
da yer almaktadir. Ornegin; Panakkat ve Adeli [18]
tarafindan yapilan ¢aligmada ileri beslemeli ve geri yayilimli
ag, tekrarlayan ag ve radyan temelli fonksiyon agi olmak
lizere Ui¢ farkli tipte yapay sinir ag1 kullanilarak bir sonraki
aydaki en biiyiik depremin biiyiikligii tahmin edilmistir. Bu
yapay sinir aglarinin performanslari, farkli istatistiksel
Olgiitler kullanilarak degerlendirilmistir. Asim vd. [19] ise
dort farkli makine dgrenmesi teknigi kullanarak elde edilen
sonuglari karsilastirmiglardir. Bunlar; oriintii tanima yapay
sinir ag1, tekrarlayan yapay sinir agi, rassal orman ve
dogrusal programlama destekli topluluk simiflandirma
(linear programming boost ensemble classifier) teknikleridir.
Bu calismalardan farkli olarak, zaman serileri kullanilarak
biiytikligii ifade eden en uygun egrinin veya olasilik
dagilimimin bulundugu ¢aligmalar da bulunmaktadir [20].

Afetin yeryiiziindeki etkilerini ifade eden siddet kavraminin
onceden tahmin edilmesi de kritik bir siiregtir. Bu alanda
literatiirde yer alan ilk ¢alismalardan biri Juang ve Elton
tarafindan yapilmis olup s6z konusu caligmada, binalarda
meydana gelen hasara dayanarak bulanik mantik ile deprem
siddeti tahmin edilmistir [21]. Kubo vd. [22] deprem
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kaynakli yer hareketi siddetinin tahmini i¢in geleneksel yer
hareketi siddeti tahmin denkleminin yani sira, rassal orman
temelli makine dgrenmesi yontemi kullandiklar: hibrit bir
yaklagim Onermislerdir. Bradley [23] ise kosullu olasilik
dagilimu ile belirli bir bdlge igin yer hareketlerinin siddetini
tahmin etmekte fakat literatiirdeki diger caligmalardan farkli
olarak siddet i¢in tek bir deger degil farkli degerlerin
dagilimmi sunmaktadir. Jozinovic vd. [24] tarafindan
yapilan ¢aligmada, depremin kaynagina iligkin lokasyon ve
biiyiikliikk bilgisi olmadan ham dalga formu verileri
kullanilarak evrisimli yapay sinir ag1 ile yer sarsintisinin
siddeti tahmin edilmistir. Nicolis vd. [25] uzun kisa siireli
hafiza ve evrisimli yapay sinir ag1 olmak iizere iki derin
ogrenme yapist kullanarak sismik olaylarin  hem
yogunlugunu hem de lokasyonunu tahmin ettikleri bir
caligma sunmuslardir. Asif vd. [26] uydu goriintiilerinden
kasirga siddetinin tahmin edilebilmesi igin destek vektor
regresyon modeli temelli bir yaklagim onererek web-tabanl
bir uygulama gelistirmislerdir. Birtakim caligmalarda ise
literatlirde ele alman depreme iliskin fiziksel unsurlarla
birlikte sosyal unsurlar da dikkate alinarak regresyon
teknikleri [27] ve akan veri analizi [28] yontemleri
kullanilarak deprem siddeti tahmini yapilmistir. S6z konusu
calismalarda sosyal unsur olarak farkli dillerdeki “deprem”
veya “tsunami” sozciiklerini igeren Tweetler kullanilmistir.
Benzer bir c¢aligmada, Zahera vd. [29] tarafindan, afetin
cevresine iligkin gegmis verinin yani sira sosyal medya verisi
de dikkate alinarak kasirga siddeti tahmini i¢in derin
o6grenme temelli bir yaklagim sunulmustur.

Birtakim caligmalarda afetin biiyiikliiginii ve siddetini
etkileyen faktorlerin tahmini ele alinmaktadir. Deprem afeti
ozelinde incelendiginde; depremin biiyiikliigiinii ve siddetini
etkileyen jeolojik unsurlar arasinda maksimum yer ivimesi ve
sismik kirillganlik gibi 6nemli parametreler yer almaktadir.
Giinaydin ve Giinaydin [30] tarafindan sunulan ¢alismada ti¢
farkli yapay sinir agi1 teknigi kullanilarak maksimum yer
ivmesi tahmini yapilmig ve elde edilen sonuglar analiz
edilmistir. Bu teknikler ise ileri beslemeli geri yayilimli sinir
ag1, radyal temelli fonksiyon sinir ag1 ve genellestirilmis
regresyon sinir agidir. Wang vd. [31] tarafindan yapilan
calisma ise kirilganlik egrilerinin hesaplanmasmin risk
analizinde ¢ok 6nemli bir unsur oldugu fakat bu siirecin ¢ok
zaman alan maliyetli bir islem oldugu vurgulanmistir. Yapay
sinir ag1 temelli bir istatistiksel metamodel gelistirilerek daha
kisa siirede sismik kirilganlik analizi yapilabilen bir
yaklagim gelistirilmistir. Asim vd. [32] Ozniteliklerin
¢ikarilmasi i¢in sismik analizi ve deprem tahmini i¢in ¢esitli
makine Ogrenmesi yontemlerini Onermislerdir. Enerji
salinmmi, sismik hiz, sismik hizin degisimi gibi
parametrelerin de i¢inde bulundugu altmis farkli sismik
Oznitelik ¢ikarilmistir. Ardindan, yapay sinir agi, rassal
orman ve destek vektdr makinesi kullanilarak farkli zaman
periyotlar1 igin farkli biiytikliikteki depremler tahmin
edilmistir. Afetin yapisina iliskin unsurlarin yani sira afet
sonrast ortaya ¢ikacak hasarmn tahmin edilmesi de afet
operasyonlar1 yonetimi agisindan biiyiilk 6nem tagimaktadir.
Erdik vd. [33] tarafindan sunulan g¢aligmada, 2000-2010
yillar1 arasinda deprem sonrasi kayiplarin tahmin edilmesi
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icin gelistirilen miidahale sistemlerine iliskin yaklagimlar
incelenmistir. Bu uygulamalar kapsadigi alana gore global
ve lokal olmak tizere iki sinifta ele alinmis ve her iki simif
icin de Diinya’nin farkli bélgelerinde uygulanan yaklagimlar
orneklendirilmigtir. Sebatli ve Cavdur [34] tarafindan
yapilan simiilasyon c¢alismasinda, afet sonrasinda dagitimi
yapilacak yardim malzemelerinin taleplerinin ve dagitim
faaliyetlerinin seviyesinin belirlenmesi i¢in bir yapay sinir
ag1 ile deprem siddeti tahmini yapilmstir. Ardindan tahmin
edilen siddet degeriyle iliskilendirilerek afetten etkilenen
niifus ve afet miidahale operasyonlarinin seviyesi
belirlenmistir. Afetzede (yarali/6lil) sayisini tahmin eden
caligmalar incelendiginde; en kiigiik kareler yontemi [35],
ileri beslemeli ve geri yayilimli yapay sinir agt [36, 37],
kendi kendini diizenleyen rekabet¢i sinirsel ag [38], ug
O0grenme makinesi [39], topluluk O6grenme [40] gibi
yaklagimlarin kullanildig1 goriilmektedir. Ganguly vd. [41]
dogrusal regresyon, rassal orman ve yapay sinir ag1 olmak
lizere farkli yontemlerle afetzede sayisini tahmin ederek;
literatiirdeki diger caligmalardan farkli olarak hane halki
Olgeginde problemi ele almislardir. Bazi caligmalarda
afetzede sayisi tahmini ile birlikte binalarda olusan hasar da
tahmin edilmektedir [42, 43]. Musson [44] yer hareketine
ilisgkin parametrelerle bina hasar1 tahmini yapmanin
karmagikligin1 vurgulanmis ve burada ¢ok sayida parametre
oldugunu ifade etmistir. Bina hasari tahmini yapan
caligmalarda cografi bilgi sistemlerinden [42], literatiirde yer
alan ampirik ifadelerden [43], yapay sinir aglarindan [45]
veya binalarin iki boyutlu dogrusal olmayan sonlu eleman
modellerinden [46] yararlanilmaktadir. Farkli makine
O0grenme  yontemleri  kullanillarak  bu  ydntemlerin
performansinin analiz edildigi ¢caligmalar da bulunmaktadir
[47, 48]. Olusacak maddi hasarin tahmini de bir diger 6nemli
konudur. Bu alanda Cavallo vd. [49] tarafindan sunulan
regresyon teknikleri ve Kim vd. [50] tarafindan derin
ogrenme kullanilarak yapilan ¢alisma Ornek olarak
gosterilebilir. Bazi caligmalarda ise afet kaynakli yeryiiziinde
olusacak hasara dikkat ¢ekilmistir. Bi vd. [51] deprem
sonrasit yollarda ve binalarda ciddi hasarlara neden
olabilecek sivilasmanin analiz edilebilmesi igin derin
ogrenme temelli bir yaklagim onermislerdir. Xu vd. [52]
destek vektor makineleri, dogrusal regresyon ve karar
agaclar1 olmak iizere farkli makine Ogrenme teknikleri
kullanarak sismik hasar tahmini yapmuslardir.

Bu ¢alismada, deprem siddeti tahmini i¢in ileri beslemeli
geri yayitlimli bir yapay sinir ag1 gelistirilmis, farkli ag
tasarimlart  ve egitim  algoritmalarinin  performansi
incelenmigtir. Caligmanin literatiirde yer alan diger
calismalardan 6ne ¢ikan yonleri, deprem siddeti tahmini i¢in
farkli ag tasarimlarinin dikkate alinmasiyla ag yapisinin
optimize edilmesi ve bu ag tasarimi i¢in en uygun egitim
algoritmasinin belirlenmesi olarak s6ylenebilir.

3. METODOLOJI (METHODOLOGY)

Yapay sinir agmin girdilerinin elde edilmesi i¢in USGS’nin
Onemli Depremler Arsivi'nde yer alan depremler
kullanilmistir. Bu noktada, hem Tiirkiye’deki Onemli
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depremleri (6rnegin, Van depremini) hem de diinyadaki
onemli depremleri (6rnegin, Tohoku depremini) igermesi ve
farklr biiyiikliikteki depremlerin varligi sebebiyle 2011 y1li
verileri kullamlmistir. Tlgili yilda meydana gelen her énemli
deprem igin “Depremi hissettiniz mi? (Did you feel it?)”
sayfasindaki cevaplar elde edilmistir. Burada, s6z konusu
deprem i¢in afetzedelere birtakim sorular sorulmakta ve
afetzedelerin vermis olduklar1 cevaplar dogrultusunda
deprem siddetine iligkin Onemli bilgiler alinmaktadir.
Depremin biiyiikliigii ve derinliginin yani sira merkez iissiine
farkl1 uzakliklarda bulunan afetzedelerin vermis oldugu
cevaplara bagli olarak deprem siddeti belirlenmektedir.
Burada, deprem siddeti ve deprem biiyiikliigiiniin iki farkli
kavram olduguna dikkat edilmelidir. Deprem siddeti,
herhangi bir derinlikte olan depremin yeryiiziinde
hissedildigi bir noktadaki etkisinin Olgiisii  olarak
tanimlanirken; deprem biiylikligli deprem sirasinda agiga
¢ikan enerjinin bir dl¢iisiidiir ve biiyiikliikk degeri Richter
tarafindan bulunan bir yontemle hesaplanmaktadir. Bu
baglamda gelistirilen bagmtilar hakkinda detayli bilgi
edinmek isteyen okuyucular Richter’in g¢aligmasini
inceleyebilirler [53]. S6z konusu ¢alismada da sunuldugu
gibi depremlerin siddetleri ve biiyiikliikleri arasinda birtakim
ampirik bagmtilar bulunmaktadir. Deprem siddeti kavramu,
depremin yeryiiziindeki etkilerini ifade etmekle birlikte,
deprem siddetine etki eden birgok faktor bulunmaktadir ve
depremin hissedildigi noktaya gore farklilik
gosterebilmektedir. Buna ek olarak, ayni noktada bulunan
farkli bireyler tarafindan da farkli hissedilebilen goreceli bir
kavramdir. Deprem esnasinda bulunulan konum, iginde
bulunulan binanm yapisi, zeminin durumu, sarsintinin
tanimlanma bi¢imi, afetzedenin uyanik olup olmamasi,
bulunulan yerdeki insanlarin ve nesnelerin durumu,
insanlarin sarsinttya vermig olduklari reaksiyon ve gevrede
meydana gelen hasar gibi bir¢ok faktor deprem siddetini
etkilemektedir. Bu ¢alismada ise Tablo 2’de goriildiigii gibi
deprem siddeti, depremin biiylikligi, derinligi ve ilgili
soruya cevap veren afetzedenin merkez iissiine olan uzakligi
ile iligkilendirilerek tahmin edilmektedir. Bu kapsamda
uluslararasi standartlara uygun olarak tabloda goriildiigii gibi
biiyiiklik ve derinlik kavramlarina iligkin alt1 kategoriden
olusan bir smiflandirma ele alinmstir. Uzaklik degeri ise
benzer sekilde, deprem siddeti agisindan anlamli sonuglarin
elde edildigi alt1 kategoriye ayrilmstir. Boylelikle 216 farkli
kategori olusturulmus ve USGS nin veri tabaninda yer alan
2011 yilina ait 6nemli depremlere iliskin biiyiikliik, derinlik
ve uzaklik degerlerine iliskin deprem siddeti degerleri ilgili
veri tabanindan elde edilmistir.

Tablo 3’te yer alan Deprem Siddet Cetvelinde de goriildiigii
gibi hissedilen sarsint1 ve ortaya ¢ikan hasar direkt olarak
deprem siddeti ile iliskilendirilebilir [54, 55]. Deprem siddeti
icin Wood ve Neumann [54] tarafindan onerilen 12 seviyeli
bir yap1 kullanilmakta olup tabloda da goriildiigii gibi USGS
tarafindan 10 ve iizeri siddet degerleri tek bir seviyede ele
alinmaktadir. En genel haliyle, 5 ve iizeri siddet degerine
sahip depremlerin niifusun biiyilk ¢ogunlugu tarafindan
hissedildigi fakat 6nemli hasara neden olmadigi sdylenebilir.
Siddeti 7 ve iizeri olan depremlerde ise biiyiik hasarin
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Tablo 2. Deprem siddetini etkileyen faktorler ve kategorileri
(Factors affecting earthquake intensity and their categories)

Biiytikliik Biiytikliik Derinlik Derinlik Uzaklik Uzaklik

Kategorisi Degeri (mww) Kategorisi Degeri (km) Kategorisi Degeri (km)

1 B<3 1 D<5 1 U<50

2 3<B<4 2 5<D<10 2 50<U=<100

3 4<B<5 3 10<D <20 3 100 <U <200

4 5<B<6 4 20<D <40 4 200 <U <400

5 6<B<7 5 40<D<80 5 400 <U < 800

6 B>7 6 D >80 6 U > 800
Tablo 3. Deprem siddet cetveli (Earthquake intensity scale)

Siddet  Sarsinti Aciklama / Hasar

I 21{\?(1; felt) Cok 6zel durumlar diginda hasar yoktur.

I Zayif Yalnizca hareketsiz kisiler tarafindan 6zellikle de binalarin iist katlarinda

(Weak) hissedilmektedir.

Ozellikle binalarmn iist katlarinda olan kisiler tarafindan belirgin bir sekilde
I Zayif hissedilmektedir. Birgok kisi sarsintty1 deprem olarak tanimlamamaktadir.

(Weak) Motorlu tasitlarda hafif kayma olabilmektedir. Kamyon gegisine benzer bir
sarsint1 olugmaktadir.

Bina iglerindeki birgok kisi tarafindan hissedilmektedir, disarida ise giindiizleri
birkag kisi tarafindan hissedilebilmektedir. Geceleri bazi kisiler
v Hafif uyanabilmektedir. Mutfak esyalari, pencereler, kapilar hasar almakta;

(Light) duvarlardan ¢atlama sesi duyulmaktadir. Agir bir kamyonun binaya ¢arpmasina
benzer bir etki uyandirmaktadir. Motorlu tasitlarda belirgin sekilde sarsinti
olugmaktadir.

Neredeyse herkes tarafindan hissedilmektedir, birgok kisi uyanmaktadir. Bazi

Orta . .

v (Moderate) mutfak e§yala}rl, pencereler klrllmaktqdlr. Sabl'tlenmemlg nesneler
devrilmektedir. Sarkacli saatler durabilmektedir.

Gigli Herkes tarafindan hissedilmektedir, bir¢ok kisi korkmaktadir. Baz1 agir

(Strong) mobilyalar hareket etmektedir, duvarlardan sivalar diismektedir. Zarar hafiftir.
Iyi tasarim ve yapiya sahip binalarda 6nemsiz seviyede hasar meydana gelmekte,

iyi insa edilmis siradan yapilarda hafif ila orta hasar olusmakta, kotii yapilanmis

Cok giiclii

Srlgrrl}:g) veya kotii tasarlanmug yapilarda ise ciddi hasar meydana gelmekte; bazi bacalar
kirilmaktadir.
Iyi tasarima sahip binalarda hafif hasar meydana gelirken, siradan biiyiik
Yikict binalarda 6nemli hasarlar ve kismi ¢okiisler olugsmaktadir, kotii yapilanmig

(Severe) yapilarda ise hasar ¢ok biiyiiktiir. Bacalar, fabrika catilari, siitunlar, anitlar ve
duvarlar diismektedir. Agir mobilyalar devrilmektedir.

Iyi tasarima sahip yapilarda hasar 6nemli diizeydedir, saglam yapilarin formu
bozulmaktadir. Biiyiik binalarda hasar ¢ok fazladir ve kismi ¢okiigler
goriilebilmektedir. Binalarin temelleri yer degistirmektedir.

Cok agir Bazi iyi inga edilmis ahsap yapilar yikilmakta, birgok tag yapilar temelden

yikici yikilmaktadir. Raylar biikiilmektedir. Siddetin 10 tizerine ¢iktig1 durumlarda ¢ok
(Extreme) daha biiyiik ¢apta hasar meydana gelmektedir.

Cok yikici
(Violent)

meydana geldigi, 10 ve {izerindeki siddet degerine sahip
depremlerde ¢ok biiyiikk hasarin olustugu hatta deprem
sonrasinda cografyanin degistigi ve niifusun biiyiik dl¢iide
yok oldugu kabul edilmektedir. Dolayistyla, USGS’nin veri
tabaninda yer alan énemli depremler i¢in en biiylik siddet

degeri olarak 9 degeri yer almaktadir.

USGS veri tabanindan elde edilen veriler Oncelikle, 4.
bolimde anlatildigi gibi birtakim 6n islemlerden
gecirilmistir. Ardindan yapay sinir agmin girdisi olarak ele
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alinmustir. Yapay sinir aglari, insan sinir sisteminin ¢alisma
mekanizmasindan esinlenilerek gelistirilen ve siiflandirma,
fonksiyon kestirimi, 6zellik belirleme gibi problemlerin
¢oziimiinde kullanilan bir modelleme teknigidir. Yapay sinir
aglarmin bir tahmin araci olarak kullanimina da literatiirde
siklikla rastlanmaktadir. Bu ¢caligmada ise Sekil 1’de yer alan
yapay sinir ag1 tasariminda goriildigii gibi girdi katmaninda;
(1) depremin biiylkligt, (i) depremin derinligi ve (iii)
afetzedenin merkez iissline olan uzaklig1 olmak iizere {i¢ adet
ndéron bulunmaktadir. Ardindan detaylar1 sonraki bolimde
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anlatilan gizli katman(lar) ve deprem siddeti olmak iizere bir
norondan olusan ¢ikti katmani yer almaktadir. Bu ¢alismada,
gizli katman ve bu katman(lar)daki gizli ndron sayilar
degistirilerek farkli ag tasarimlari i¢in performans analizleri
yapilmigtir. Belirlenen en uygun ag yapisi i¢in farkli egitim
algoritmalar1 kullanilarak en wuygun egitim yontemi
belirlenmistir.

4. UYGULAMA VE BULGULAR
(IMPLEMENTATION AND RESULTS)

Uygulama asamasinda oOncelikle, yapay sinir agina girdi
olusturmasi i¢in USGS‘nin veri tabaninda yer alan 2011
yilinda meydana gelen Onemli depremlere iliskin
afetzedelerin vermis oldugu cevaplar elde edilmistir. Burada
161 o6nemli deprem igin toplam 30.263 adet cevap
bulunmaktadir. Yukarida da bahsedildigi gibi deprem siddeti
goreceli bir kavram olmakla birlikte ayn1 biyiikliik, derinlik
ve uzaklik kategorisindeki bir deprem igin iki afetzede farkli
degerlendirmeler yapabilmektedir. Bu karisiklig1 gidermek
ve her bir kategori igin nihai deprem siddetini belirlemek
amaciyla, elde edilen veriler birtakim o6n islemlerden
gecirilmistir ve agirlikli ortalama alinarak siddet degeri
belirlenmistir. Ornegin, Tablo 4’te goriildiigii gibi biiyiikliik,
derinlik ve uzaklik kategorileri sirasiyla 1, 1 ve 1 olan
deprem icin toplamda 106 adet geri doniis almmustir.
Tabloda, hangi siddet degerini toplamda ka¢ Kkisginin
hissettigi bilgisi yer almaktadir. Bu deprem i¢in nihai deprem
siddeti, toplam cevap sayismna gore siddet degerlerinin
agirlikli ortalamasi alinarak 4,73 olarak hesaplanmistir.

Benzer sekilde 216 kategorinin hepsi i¢in nihai deprem
siddeti degerleri, cevap sayisi ile iliskilendirilerek
hesaplanmis ve elde edilen sonuglar yapay sinir agina girdi
olarak verilmistir. Caligmada gelistirilen yapay sinir ag1 ileri
beslemeli ve geri yayilimli bir ag olup farkli ag tasarimlart
ve egitim algoritmalar1 i¢in analiz yapilmistir. Onceki
bolimde de bahsedildigi gibi gelistirilen yapay sinir aginin
girdi katmaninda; (i) depremin biyiikligi, (ii) depremin

Girdi Gizli
Katman(lar)

Katmam

derinligi ve (iii) afetzedenin merkez iissiine olan uzakligi
olmak iizere ii¢ adet néron bulunmaktadir. Cikt1 katmani ise
bir nérondan olugsmakta ve burada deprem siddeti bilgisi yer
almaktadir. Calisma kapsaminda, gizli katman sayis1 ve her
katmandaki gizli néron sayilart i¢in farkli ag tasarimlari
yapilarak deprem siddet tahmini i¢in en uygun ag yapist
belirlenmistir. Ardindan, belirlenen ag tasarimi i¢in yapay
sinir ag1 farkli egitim algoritmalar1 kullanilarak egitilmis ve
en uygun egitim yontemi belirlenmistir. Burada yapilan tiim
analizler, ortalama karesel hata ve R-degeri dikkate alinarak
yapilmustir.

Yapay sinir aginin gelistirilmesi icin MATLAB Neural
Network uygulamasi kullamilmustir. fleri beslemeli ve geri
yayilimli bir yapay sinir ag1 olusturularak agin egitiminde
kullanilan veri egitim, test ve dogrulama amaciyla ii¢ sinifa
rassal olarak bolinmiistiir. Burada verinin béliinmesinde her
asama i¢in sirasiyla 0,70, 0,15 ve 0,15 oranlar1 verilmistir.
Durdurma kriteri olarak 1.000 tekrar sayisi ele alinmis ve
ortaya cikan her bir durum ig¢in yapay sinir ag1 10 kez
egitilmistir. Caligmanin ilk agsamasi olan, uygun gizli katman
ve her katmandaki gizli néron sayilarinin belirlenmesi
asamasinda uygulamanin varsayilan egitim algoritmasi olan
Levenberg-Marquardt algoritmasi (trainlm) kullanilmistir.

Farkli gizli katman ve néron sayilari igin ortalama karesel
hata ve R-degeri cinsinden elde edilen sonuglar Tablo 5 ve
Tablo 6’da verilmistir. Burada ilk siitunda ag tasarimina
iliskin bilgi verilmekte; ilk deger girdi katmani i¢in ndron
sayisint (3 girdi) ve son deger ¢ikti katmani i¢in ndron
sayisini (1 ¢iktr) gosterirken; aradaki deger(ler) her bir gizli
katmandaki néron sayilarin1 goéstermektedir. Tablo 5°te yer
alan sonuglar bir gizli katmami ve Tablo 6’da yer alan
sonuclar iki gizli katmani bulunan ag tasarimlar i¢in elde
edilen sonuglardir. Tablo 6’da da goriildiigii gibi her bir gizli
katmanda on adet gizli néron olmak iizere iki gizli katmanin
bulundugu ag tasarimi (3/10/10/1) performans parametreleri
acisindan en iyi sonucu vermektedir. Bu degerler, ilgili agin
2. egitiminde elde edilmis olup italik olarak yazilmustir.

Ciknt

Katmam

Bii_\'iik|iik 2
Derinlik———» . _' \ I?_L‘])I’Cl_n
. J \ y ) Siddet1
Uzakhik—— :

Sekil 1. Yapay sinir ag1 tasarimi (Artificial neural network design)

Tablo 4. 1/1/1 kategorisindeki bir deprem i¢in yanitlarin gosterimi
(Representation of responses for an earthquake in the 1/1/1 category)

Deprem Siddeti 1 2

4 5 6 7

e o]
O

Toplam Cevap Sayisi 0 7

37 30 19 9 0 0
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Tablo 5. Farkli ag tasarimlari i¢in elde edilen sonuglar: 1 gizli katman
(Results for different network designs: 1 hidden layer)

AT 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Ort
3/5/1 OKH 039 040 033 038 042 045 038 038 0,5 0,28 0,39
R 087 087 0% o087 08 084 087 087 083 091 0,87
3/10/1 OKH 046 027 036 051 025 021 040 042 030 021 0,34
R 08 091 o088 084 092 093 087 08 090 093 0,89
3/20/1 OKH 1,10 027 026 022 025 047 080 047 026 029 0,44
R 0,72 091 091 093 092 084 083 085 093 09 0,88
AT: Ag Tasarimi, OKH: Ortalama Karesel Hata, R: R-Degeri, Ort: Ortalama
Tablo 6. Farkli ag tasarimlari i¢in elde edilen sonuglar: 2 gizli katman
(Results for different network designs: 2 hidden layers)
AT 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Ort
3/5/5/1 OKH 033 0,65 025 021 035 025 0,5 0,24 058 023 0,36
R 0,89 0,77 092 093 089 092 0,82 092 081 092 0,88
3/5/10/1 OKH 0,16 027 032 021 040 024 029 027 039 029 028
R 095 091 090 093 086 092 091 091 088 091 091
3/5/20/1 OKH 0,19 0,28 039 025 021 041 024 0,19 025 0,71 0,31
R 094 091 087 092 093 086 092 094 092 0,79 0,90
3/10/5/1 OKH 1,22 0,21 0,21 033 021 028 0,24 032 1,04 033 0,44
R 0,52 093 093 089 093 091 092 09 0,60 09 0,84
3/10/10/1 OKH 025 014 041 042 045 044 027 175 048 031 049
R 092 09% 088 087 085 085 092 023 085 090 0,82
3/10/20/1 OKH 0,28 0,24 0,25 034 020 055 0,62 035 037 021 0,34
R 091 092 094 o088 093 081 0,8 089 088 093 0,90
3/20/5/1 OKH 0,82 032 032 066 05 05 025 021 029 1,08 0,51
R 0,70 091 09 o080 081 085 092 093 09 0,57 0,83
3/20/10/1 OKH 0,38 049 023 028 063 025 0,51 0,28 0,22 022 0,35
R 0,88 084 092 092 082 092 087 092 093 093 0,89
3/20/20/1 OKH 0,71 036 092 060 036 055 025 039 1,00 05 0,57
R 0,78 089 0,73 084 08 085 092 091 0,77 083 0,84

AT: Ag Tasarimi, OKH: Ortalama Karesel Hata, R: R-Degeri, Ort: Ortalama

Burada ortalama karesel hata degeri 0,14 ve R-degeri
0,96’dir. Ote yandan, séz konusu agm 8. egitiminde
performans parametreleri agisindan en kotli degerler
gozlenmistir. Bu degerler italik olarak yazilmis olup
ortalama karesel hata degeri 1,75 iken R-degeri 0,23 olarak
elde edilmistir. Bu agidan incelendiginde, 3/10/10/1 tasarimi
icin elde edilen sonuglarin digerleriyle karsilastirildiginda
oldukga genis bir aralikta yer aldig1 sdylenebilir. Bu nedenle,
performans  parametrelerinin  ortalamalar1  agisindan
incelendiginde, iki gizli katman ve her bir katmanda sirasiyla
bes ve on gizli ndronun bulundugu ag tasarimmin daha
kararli sonuglar iireten bir ag yapisi oldugu goriilmektedir.
Burada italik olarak yazildig1 gibi ortalama karesel hatalarin
ortalama degeri 0,28 ve R-degerlerinin ortalamasi 0,91°dir.
Boylece hem herhangi bir egitim i¢in ve hem de ortalama
olarak biitlin egitimlerde en iyi sonuglari iireten iki farkli ag
tasarimi ortaya ¢ikmis olmaktadir.

Uygun ag tasarimlarinin belirlenmesinin ardindan, hem
performans parametrelerinin  gergeklestirilen deneyler
icindeki tekil olarak en iyi sonucu veren 3/10/10/1
tasarimidaki, hem de performans parametrelerinin biitiin
deneylerdeki ortalamalar1 agisindan en iyi sonucu veren
3/5/10/1 tasarimindaki aglar farkli egitim algoritmalari
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kullanilarak egitilmis ve en uygun egitim yontemi
belirlenmistir. Burada MATLAB’ta bulunan ve ileri
beslemeli aglar icin uygun algoritmalar kullanilmistir.
Kullanilan algoritmalara iliskin agiklamalar Tablo 7’de
sunulmustur [56]. Onceki asamada oldugu gibi elde edilen
egitim sonuglar1 ortalama karesel hata ve R-degeri cinsinden
analiz edilmistir. Tablo 8 ve Tablo 9’da sirasiyla 3/10/10/1
ve 3/5/10/1 ag tasarimi i¢in elde edilen sonuglar verilmistir.
Her iki ag tasarimi i¢in de Bayes Diizenlemesi ile
Levenberg-Marquardt egitim algoritmasinin  kullanildigi
egitim yoOntemi (trainbr) en uygun yontem olarak
belirlenmistir. Bu yontem ile Tablo 8 ve Tablo 9’da italik
olarak yazilan hiicrelerde de goriildiigii gibi hem performans
parametreleri hem de performans parametrelerinin
ortalamas: cinsinden en iyi sonuglar elde edilmistir.
Ortalama karesel hatalarin ortalama degeri 0,13 ve R-
degerlerinin ortalamasi 0,96 olarak gézlenmistir.

Calisma kapsaminda en uygun egitim yontemi olarak
belirlenen “trainbr” egitim algoritmasinda agirlik ve sapma
degerleri  Levenberg-Marquardt  algoritmasina  gore
giincellenmektedir. Karesel hatalar ve agirliklarin dogru
kombinasyonunu minimize eden ag yapisi belirlenmekte ve
bu siirece Bayes Diizenlemesi (Bayesian Regularization)
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Tablo 7. Egitim algoritmalarinin agiklamalari (Descriptions of the training algorithms)

Algoritma Agiklama
M Levenberg-Marquardt geri yayilimi
(Levenberg-Marquardt backpropagation)
BFG BFGS yar1-Newton geri yayilimi
(BFGS quasi-Newton backpropagation)
BR Bayes diizenlemesi geri yayilimi
(Bayesian regularization backpropagation)
CGB Powell-Beale yeniden baglatmalari ile eslenik gradyan geri yayilimi
(Conjugate gradient backpropagation with Powell-Beale restarts)
CGF Fletcher-Reeves giincellemeleri ile eslenik gradyan geri yayilimi
(Conjugate gradient backpropagation with Fletcher-Reeves updates)
CGP Polak-Ribiere giincellemeleri ile eslenik gradyan geri yay1limi
(Conjugate gradient backpropagation with Polak-Ribiere updates)
GD Gradyan azalig geri yayilimi
(Gradient descent backpropagation)
GDA Uyarlanabilir 6grenme oran1 geri yayilimli gradyan azalist
(Gradient descent with adaptive learning rate backpropagation)
GDM Momentum geri yayilimli gradyan azalisi
(Gradient descent with momentum backpropagation)
GDX Momentum ve uyarlanabilir 6grenme orani geri yayilimli gradyan azalist
(Gradient descent with momentum and adaptive learning rate backpropagation)
0SS Tek-adiml sekant geri yayilimi
(One-step secant backpropagation)
RP Esnek geri yayilim
(Resilient backpropagation)
SCG Olgeklendirilmis eslenik gradyan geri yayilim

(Scaled conjugate gradient backpropagation)

denmektedir. Calismanin ilk asamasi olan, uygun gizli
katman ve her katmandaki gizli ndron sayilarinin
belirlenmesi asamasinda varsayilan egitim algoritmasi
olarak kullanilan 'trainlm' egitim fonksiyonu ise siklikla
kullanilan hizli bir fonksiyon olup MATLAB Neural
Network uygulamasinin da varsayilan yontemidir. Bu
yontemin farkli bir uyarlamasi olan ve ¢alismada en uygun
yontem olarak belirlenen 'trainbr' yontemi ¢alisma
kapsaminda yapilan deneylerde maksimum tekrar sayisi olan
1.000 iterasyon boyunca uygulanmis ve yaklasik 10 saniye
sonunda sonuglar elde edilmistir. Tekrar sayisi arttirildiginda
anlamli farklar gézlenmemistir.

Sekil 2 ve Sekil 3’te uygun ag tasarimlar1 olarak belirlenen
ag yapilar1 verilmistir. Sekil 2’deki tasarim performans
parametreleri cinsinden en iyi sonuglart veren, iki gizli
katmanin bulundugu ve her bir gizli katmanda on adet gizli
ndronun bulundugu ag yapisidir. Sekil 3’te performans
parametrelerinin ortalamasi i¢in en iyi sonuglar1 veren, iki
gizli katmanin bulundugu ve her bir gizli katmanda sirasiyla
bes ve on adet gizli néronun bulundugu ag tasarimi
sunulmustur. Sekil 4 ise bu aglarin Levenberg-Marquardt
algoritmasinin Bayes Diizenlemesi ile revize edildigi yontem
ile egitildigi durum igin elde edilen egitim sonuglari
gosterilmistir. Bu  degerler 3/10/10/1 tasariminin 4.
egitiminde ve 3/5/10/1 tasariminin 1. egitiminde elde
edilmistir. Tablo 8 ve Tablo 9’da da ilgili degerler italik
olarak yazilmistir. Calisma kapsaminda olusturulan bir
regresyon modeli i¢in (yapay sinir agina benzer sekilde), y
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tahmin edilen deprem siddeti, X vektoriiniin bilesenleri de
depremin biiyiikliigii, depremin derinligi ve afetzedenin
merkez lissiine olan uzakligt olmak iizere; y = By + Byx; +
Box, + f3x; modeli ile yapilan tahminin performansi
incelendiginde, ortalama karesel hata degeri 0,70 ve R-degeri
0,75 olarak elde edilmistir. Tahmin edilen regresyon
katsayilart ve diger performans Oolgiitleri Tablo 10°da
sunulmustur.

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu c¢aligmada, ileri beslemeli ve geri yayilimli bir yapay sinir
ag1 ile deprem siddeti tahmini yapilmistir. Oncelikle, USGS
veri tabaninda yer alan ve 2011 yilinda ger¢eklesen dnemli
depremler olarak adlandirilan depremlere iliskin bilgiler elde
edilmistir. Bu bilgiler arasinda depremin biiylkligi ve
derinliginin yanmi sira merkez {issiine farkli uzakliklarda
bulunan afetzedelerin depremi nasil hissettifine iliskin
bilgiler de yer almaktadir. Ardindan bu veriler 6n
islemlerden gegirilerek yapay sinir agmin girdisi olarak ele
alinmustir. Farkli ag tasarimlari i¢in yapay sinir ag1 egitilerek
ortalama karesel hata ve R-degeri agisindan en iyi sonucu
veren ag yapisi belirlenmistir. Burada, iki gizli katmanin ve
her gizli katmanda sirasiyla bes ve on gizli ndronun
bulundugu ag tasarimi, performans parametrelerinin
ortalamasi cinsinden en wuygun ag yapisi olarak
belirlenmistir. Ardindan, bu ag farkli egitim algoritmalari
kullanilarak egitilmis ve elde edilen sonuglar analiz edilerek
en uygun egitim yontemi belirlenmistir. S6z konusu ag
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Tablo 8. Farkli egitim algoritmalar1 i¢in elde edilen sonuglar: 3/10/10/1 ag tasarimi

(Results for different training algorithms: 3/10/10/1 network design)

Alg. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Ort
LM OKH 0,25 0,14 041 042 045 044 027 1,75 0,48 0,31 0,49
R 092 09 088 087 0,85 085 0,92 0,23 0,85 0,90 0,82
BFG OKH 053 039 035 027 037 025 040 0,39 0,55 0,46 0,40
R 0,82 087 088 091 087 092 0,87 0,88 0,81 0,84 0,87
BR OKH 0,16 0,17 0,11 0,09 0,12 0,13 0,13 0,10 0,15 0,11 0,13
R 095 095 097 097 09 096 0,96 0,97 0,95 0,97 0,96
CGB OKH 0,56 091 0,25 046 057 042 0,53 0,31 0,43 0,79 0,52
R 0,81 065 092 084 08 0,8 0,81 0,90 0,85 0,75 0,82
OKH 043 041 1,00 0,63 0,63 035 0,40 0,31 0,45 0,30 0,49
CGF R 0,85 087 0,60 0,77 0,77 088 0,87 0,90 0,85 0,90 0,83
CGP OKH 050 0,79 038 036 058 097 0,38 0,28 0,42 0,55 0,52
R 0,83 0,70 0,87 0,88 0,79 0,62 0,87 0,91 0,86 0,81 0,81
GD OKH 034 056 048 1,66 036 032 0,36 0,53 16,45 0,54 2,16
R 0,89 080 0,84 0,65 088 0,89 0,88 0,81 -0,40 0,81 0,70
GDA OKH 081 066 080 08 0,72 0,85 1,00 1,28 0,73 0,72 0,85
R 0,71 0,77 0,76 0,66 0,75 0,70 0,68 0,50 0,74 0,74 0,70
GDM OKH 343 992 458 58 262 376 11,76 282 1,50 1,85 4,81
R 0,38 -0,31 0,54 038 0,56 0,19 0,18 0,43 0,74 0,63 0,37
GDX OKH 052 045 038 197 049 043 1,26 1,04 0,75 0,45 0,77
R 0,82 085 087 034 083 085 0,51 0,61 0,75 0,84 0,73
0SS OKH 043 0,74 0,60 0,56 041 049 0,56 1,14 0,57 0,76 0,63
R 0,86 0,75 0,79 0,80 086 0,83 0,80 0,53 0,80 0,72 0,77
RP OKH 0,29 0,41 0,65 0,77 0,72 0,60 0,59 0,41 0,36 0,49 0,53
R 0,90 087 0,77 0,73 0,77 0,79 0,79 0,86 0,88 0,83 0,82
SCG OKH 088 038 081 033 042 050 041 0,57 0,29 0,99 0,56
R 0,72 0,87 0,70 089 086 082 086 0,80 0,91 0,62 0,80
Alg: Algoritma, OKH: Ortalama Karesel Hata, R: R-Degeri, Ort: Ortalama
Gizli Katman (1) Gizli Katman (2) Cikti Katmani
Girdi Ciktr
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Sekil 2. 3/10/10/1 ag tasarimi (3/10/10/1 network design)

yapist i¢in Bayes Diizenlemesi ile Levenberg-Marquardt
algoritmasinin kullanildigi egitim yontemi ile performans
parametreleri agisindan en iyi sonuglar elde edilmistir.
Deprem sgiddeti tahmini, afet sonrasinda olusacak etkinin
tahmin edilmesi ve dolayisiyla afet operasyonlarinin
seviyesinin belirlenmesinde kritik 6neme sahiptir. Bu
caligma kapsaminda 6nerilen deprem siddet tahmini yapist
ile gelecek caligmalarda, deprem sonrasinda olusacak yarali
sayisinin, binalardaki hasarin ve ekonomik kaybin tahmini
yapilabilir. Deprem siddeti tahmininin afet operasyonlari
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yonetimi kapsaminda ele alinan diger ¢aligmalara entegre
edilmesi de bir diger gelecek caligma alam olabilir. Ornegin,
afet Oncesinde konumlandirilan yardim tesislerinin
konumlarinin ve kapasitelerinin belirlenmesinde, afet
sonrasinda dagitilacak yardim malzemelerinin talep
miktarlarinin belirlenmesinde kullanilan mevcut yontemlere
siddet tahmin yapist entegre edilerek biitiinlesik bir
optimizasyon catist sunulabilir. Boylelikle, lokal ve merkezi
yonetim birimleri i¢in afet yardim operasyonlari igin etkin
planlar yapilabilir.
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Tablo 9. Farkli egitim algoritmalar1 i¢in elde edilen sonuglar: 3/5/10/1 ag tasarim
(Results for different training algorithms: 3/5/10/1 network design)

Alg. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Ort
M OKH 0,16 027 032 021 040 024 029 027 039 029 0,28
R 095 091 09 093 08 092 091 091 088 091 091
BFG OKH 1,07 033 050 167 039 047 150 057 033 046 0,73
R 0,67 08 083 031 087 084 0,19 08 089 084 0,71
BR OKH 008 0,06 0,11 0,14 0,4 0,12 020 0,11 0,16 0,10 013
R 097 095 09 095 095 09 093 096 095 097 0,96
CGB OKH 0,63 038 040 037 09 047 0,72 052 0,67 046 0,56
R 0,78 087 087 087 064 084 0,75 082 0,76 0,84 0,80
CGF OKH 0,64 036 052 063 050 067 150 057 040 053 0,63
R 0,79 088 083 0,77 082 0,77 023 0,80 087 0,81 0,76
CGP OKH 0,54 0,75 1,56 045 094 0,77 047 053 047 1,78 0,83
R 0,81 0,72 033 085 064 0,72 084 081 084 0,14 0,67
GD OKH 045 17,11 1540 0,75 0,70 048 281 0,58 036 045 391
R 0,84 -053 0572 0,72 0,74 083 022 0,79 088 0,85 0,61
GDA OKH 097 0,62 053 0,62 1,08 1,20 1,02 2,28 237 082 1,15
R 0,62 0,78 082 0,78 059 059 060 0,59 -0,09 0,70 0,60
GDM OKH 4,06 449 10,66 847 64,67 3,70 1,87 535 895 4730 1595
R 050 004 003 037 -049 -0,11 0,59 -0,23 0,15 -036 0,05
GDX OKH 1,54 0,59 083 065 130 1,64 231 1,51 158 0,77 1,27
R 026 079 069 077 044 030 020 0,63 038 0,72 0,52
0SS OKH 1,32 133 047 138 038 060 09 066 0,70 049 0,83
R 045 038 083 036 087 078 0,70 0,77 0,76 0,83 0,67
RP OKH 048 1,17 036 049 056 081 1,06 063 083 085 0,72
R 0,84 054 088 083 080 0,70 0,57 0,77 0,68 0,73 0,73
3CG OKH 0,55 047 055 056 0,77 058 045 1,00 0,78 036 0,61
R 080 0,84 081 08 0,74 079 084 0060 070 088 0,78

Alg: Algoritma, OKH: Ortalama Karesel Hata, R: R-Degeri, Ort: Ortalama

Gizli Katman ( l} Gizli Katman (2) Ciktt Katmani

Girdi

' (,1ku
~ H pe
& °H °I ol =

Sekil 3. 3/5/10/1 ag tasarimi (3/5/10/1 network design)

R =0,97397

Cikty

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Hedef

Cikt1

R =0,97418

2 3 4 5 6 7 8 9
Hedef

Sekil 4. 3/10/10/1 ve 3/5/10/1 tasarimindaki aglar i¢in egitim sonuglart: Bayes Diizenlemesi
(Training results for the 3/10/10/1 and 3/5/10/1 network designs: Bayesian Regularization)
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Tablo 10. Coklu-dogrusal regresyon modeli igin elde edilen sonuglar (Results for multiple-linear regression model)

Katsay1 Tahmin Edilen Deger Standart Hata t-Istatistigi p-Degeri

Bo 3,33100 0,257890 12,9160 1,2049x10-%
By 0,52449 0,060334 8,6930 1,8538x10°1
B, -0,13053 0,054911 -2,3770 1,8994x10-2
B3 -0,44666 0,045782 -9,7563 5,2876x10""7
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