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Ozet

Depremler, giiniimiizde insanoglunun karakteristigini tam olarak ¢dzemedigi nadir olaylardan biridir.
Bu calismada diinya iizerinde meydana gelen depremlerin karakteristigi yapay zeka yontemlerinden
biri olan makine &grenmesi ile modellenmeye ¢aligilmistir. Modelde kullanilan veriler diinyamizda
gergeklesen 2013 yilina ait magnitiidii 3 ve {izeri olan depremlere aittir. Bu veriler veritabanina
aktarilmis ve makine Ogrenmesi algoritmalarini igerisinde barindiran Weka yazilimi ile analiz
edilmistir. Analizde makine 6grenmesi algoritmalarindan tiimii denenmis ve en yiiksek bagarimi ortaya
koyan algoritmalarin sonuglar1 ele alinmigtir. Son agamada ise, 2014 yilina ait gerceklesen depremler
yer bilgisi verilmeden test verisi olarak kullanilmis ve elde edilen sonuglar sunulmustur. Depremlerin
modellenmesi, o bolgede gergeklestirilmesi planlanan veya hali hazirda yiiriiyen birgok islemin
planlanmasinda deprem faktoriiniin etkisinin anlasilabilirligini saglayarak meydana gelebilecek
hasarlar1 azaltabilir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Veri Madenciligi, Depremler.

MODELLABILITY OF THE WORLD’S EARTHQUAKES WITH ARTIFICIAL
INTELLIGENCE METHODS

Abstract

Earthquake is one of the rare incidents characteristics of which humans have failed to develop a full
insight into. In this study, the characteristics of the earthquakes happening all over the world were tried
to be modelled with the use of machine learning, one of the methods of artificial intelligence. The data
used in the model belong to the earthquakes which happened in 2013 and magnitude 3 and above on
the Richter Scale. These data were transferred to the database and analysed with Weka software which
houses machine learning algorithms. In the analysis, all the machine learning algorithms were tried and
the results of the algorithms with the highest performance were dealt with. At the last stage, the
earthquakes which happened in 2014 were used as the test data without giving the location information
and the results obtained were presented. The modelling of earthquakes can decrease the amount of
damage that is likely to happen by providing the comprehensibility of the effects of the earthquake
factor in planning the things which are to be done or are currently being done in that region.
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1. Giris

Gliniimiizde bir¢ok disiplin genelde kendi alaninda arastirma ve gelistirme faaliyetleri yiiriitse de
disiplinlerarast isbirligi saglanmasi, elde edilen sonuclarin ¢esitliligi ve verimliligi agisindan
onemli bir unsur haline gelmistir. Bu baglamda bu ¢alismada veri madenciligi, yapay zekanin bir
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alt kolu olan makine 6grenmesi yontemleri ile deprem miihendisliginden elde edilen veriler
analiz edilmistir.

Depremler can ve mal kaybi olarak biiyiik zararlara neden olan en yikici dogal afetlerden biridir.
Depremlerin ortalama her yil 10.000 kisinin 6liimiine neden oldugu ve yillik ekonomik kayiplarin
milyarlarca dolara ulastigi, dolayli olarak {ilkelerin gayri safi milli hasilasinin biiyiik bir kismin
teskil ettigi bilinmektedir [1]. Arastirmacilar depremlerin olusmasini 6nceden tahmin etmek igin
cesitli yollar denemislerdir. Ancak, sonuca heniiz ulagilamamistir. Bir fay hatti {izerinde
gelecekte deprem olup olmayacagi kestirilebilir. Ancak tam olarak nerede ve ne zaman olacagini
tespit etmek giiniimiiziin bilimsel verileri 1s1ginda olanaksizdir [2]. Deprem beklentilerinin
modellenmesinde bolgesel farkliliklar, parametre belirsizlikleri ve faylarin yapisal varyasyonlari
onemli bir bilimsel sorun haline gelmistir. Siirekli tekrarlayan ¢ok sayida deprem olmasina
ragmen zaman, biiyiikliik ve depremin merkezi hakkindaki belirsizlikler hala siirmektedir [3].

Veri madenciligi, verileri incelemeyi, model gelistirmeyi ve daha Once bilinmeyen oOriintiiler
bulmay1 saglayan algoritma ¢ikarimlari i¢ceren veritabani bilgi kesfi siirecinin ¢ekirdegidir. Model
veriler, yeni verilerin analizi ile 6ngorii gerektiren olaylarin anlasilmasi i¢in kullanilir [4]. Veri
madenciligi, bilgisayarlarda depolanan biiyiik miktarlardaki verilerin analizini ifade eder. Bunun
yaninda veri madenciligi genellikle biiyiik 6lgekli veri setlerine uygulanan istatistik veya yapay
zeka tekniklerinden faydalanilan analizleri igerir.

Insan ve bilgisayar etkilesiminin kombinasyonu, grafik araclar1 ve tanimlamalarla beklenmedik
ortntiilerin kesfi yapilabilir [5]. Biiyiik miktardaki verilerin elle ayiklanmasi, analizinin
gerceklestirilmesi ¢ok zordur. Bu problemlere ¢6ziim bulmak amaciyla makine 6grenmesi
yontemleri gelistirilmis ve gelistirilmeye de devam etmektedir. Makine 6grenmesi yontemleri
gecmisteki verileri kullanarak yeni verilere en uygun modeli bulmaya calisir. Yeni gelen verileri
de bu modele gore islerler [6]. Siniflandirma veri siniflarini ayirt eden veya bagmtilarin
aciklayan bir model (veya fonksiyon) bulma siirecidir. Model, egitim verilerinin(sinif etiketleri
bilinmektedir yani verilerin siiflar1 belirlidir) bir dizi analizine gore elde edilir ve sinif etiketinin
tahmini i¢in kullanilir [7].

2. Materyal ve Metot

Analizlerde kullanilan deprem verileri, Amerika Birlesik Devletleri Jeolojik Arastirmalar (USGS-
United States Geological Survey)! kurumunun web sitesinden almmustir. Veriler 2 ocak 2013 ile
31 Aralik 2013 tarihleri arasinda meydana gelen magnitiidii 3 ve {izeri olan diinyada meydana
gelen tiim depremleri kapsamaktadir. 185 farkli bolgeye ait veri mevcuttur.

Veri formati csv (virgiillerle ayrilmis metin belgesi)’dir. USGS tarafindan saglanan depremlere
ait tiim Oznitelikler alinmistir. Toplamda 11 Oznitelik barindiran ve yukarida belirtilen tarih
araligina ait 12721 satirlik veri grubu analizlerde kullanilmistir. Verilerin 6znitelikleri ise Tablo
1’de gosterilmistir. Bu 6zniteliklerden bazilarinin analiz sonuglarina etkileri bu ¢alismanin analiz
sonuclar1 boliimiinde belirtilmistir.

! http://earthquake.usgs.gov/earthquakes/search/ adresinden ulasilabilir.
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Tablo 1. Analizde kullanilan verilerin dznitelikleri

Oznitelik Adi Aciklamasi

date Depremin meydana geldigi tarih . Y1l/Ay/Giin

time Depremin olug zamani. Saat:Dakika:Saniye

latitude Enlem (Derece)

longitude Boylam (Derece)

depth Derinlik (km)

mag Magniitiid (Depremin Richter Olgegine gore biiyiikliigii)

magType Magniitiid tiird.

gap Istasyonla depremin meydana geldigi yerin derece olarak yatay hesaplanan goreceli
konumu.

dmin En yakin istasyonun depremin merkez issiine derece olarak yatay uzakligi (1 derece
yaklasik 111,2 km’dir).

Rms Depremin konumunu hesaplamak i¢in kullanilan hiz modelinin degeridir (0,13-1,39
araligindadir).

Bu veriler Sekil.1’de gosterildigi gibi 6nce “.csv” dosya formatinda indirilmistir. Daha sonra
MySQL veri tabanima aktarilmis ve gerekli degisken tipi ayarlari burada yapilmistir. Verilerin
analizinde makine 6grenmesi yontemlerine ait ¢ok sayida algoritmay:1 biinyesinde bulunduran,
Weka yazilimi1 kullanilmistir. Weka, Yeni Zellanda’da Waikato Universitesi’nde gelistirilmistir
ve ismi Waikato Environment for Knowledge Analysis sozctigiinden tiiretilmistir. Weka, Java
programlama dili ile gelistirilmis ve genel acik lisans (GPL-General public licence) ile internetten
ticretsiz indirilebilmektedir [8]. Weka, makine O6grenmesi algoritmalarini ve veri 6n isleme
araglarini organize eden ve bu araglar1 barindiran bir yazilimdir [4]. Son asamada veriler, Weka
yazilimi ile veritabani arasinda baglant1 kurularak Weka yazilimina aktarilmistir.

MySQL

Veritabam

. -
12721x9 ‘

Sekil 1. Verilerin analize hazirlik asamalari

Calismada kullanilan deprem verileri, Weka yazilimina aktarildiktan sonra, Bagging,
ViaRegrassion, Decision Table, IBk, J48, Random Forest olmak iizere 6 simiflandirici algoritma
ile test edilmistir. Bu algoritmalarin her biri farkli siniflandirma yontemleri kullanmaktadir.
Siniflandirma tekniklerinin hepsinin denenmesi i¢in bu algoritmalar tercih edilmistir. J48 ve
Random Forest algoritmalart karar agaci tekniklerini, Bagging ve ViaRegression algoritmalari
meta tekniklerini, Decision Table algoritmasi kural tabanli yontemleri, IBk algoritmasi ise
lazy(tembel) smiflandirma tekniklerini kullanmaktadir [7]. Veriler bu algoritmalara gore test
edildikten sonra elde edilen sonuglar kayit altina alinmig ve bu ¢alismanin sonuglar boliimiinde
gosterilmistir.
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3. Analizde Kullanilan Algoritmalar ve Olcekler
3.1 Bagging Algoritmasi

Yapay zeka tekniklerinde bilgi kazanimi i¢in Bagging, Boosting gibi makine 6grenmesi ve meta
ogrenme tekniklerini kullanan algoritmalar kullanilabilir [9]. Bagging algoritmasi egitim verisi
setlerinin kiiciik boyutlari ile calisir. Ozgiin egitim seti N adet alt kiimelere boliinmiistiir. Bu alt
kiimelerin her biri egitim seti olarak kullanilir. Her bir alt kiime ayn1 zamanda bir siniflandirici
olusturur. Bu siniflandiricilart bir birlesik siniflandirict bilestirir [10]. Bu nedenle Bagging
(torbalama) ismi verilmistir.

3.2 viaRegression Algoritmasi

Bu model, aga¢ yapraklar1 gibi u¢ smiflar yerine lincer regresyon fonksiyonlarini ile karar
agacinin yapisini olusturur. Lineer regresyon fonksiyonlart karar agaglarinin bir tiiriidiir [11].

3.3 Decision Table Algoritmasi

Bu algoritma siniflandirma i¢in bir karar tablosu olusturur. Egitim verilerinin 6z niteliklerine
gore ortaya ¢ikan bu karar tablosundan faydalanarak siniflandirma yapar [12].

3.4 IBk Algoritmasi

IBk, -kNN algoritmasi olarak ta bilinir. En yakin komsu yontemine “tek baglanti kiimeleme
yontemi” ismi de verilmektedir. Ik anda tiim gdzlem degerleri birer kiime olarak degerlendirilir.
Asamali olarak bu kiimeler birlestirilerek yeni kiimeler elde edilir. Bu yontemde oOncelikle
gozlemler arasindaki mesafe belirlenir [13]. K-en yakin komsu (k-nearest neigbour - KNN)
algoritmasi benzerlik yoluyla 6grenme teknikleri kullanan algoritmalardan biridir. Weka'da kNN
algoritmasina IBk ad1 verilmistir [14].

3.5 J48 Algoritmasi

Bu algoritma karar agaci tekniklerini kullanir. Yukaridan asagiya dogru bol ve yonet seklinde bir
agac yapist olusturur. Oznitelikler bu algoritmada diigiim noktas1 olusturacak sekilde yerlestirilir
ve egitim verisine gore yapraklar meydana gelir. Yapraklar ayn1 zamanda sinif etiketlerini belirtir
[15].

3.6 Random Forest Algoritmasi
Random Forest ¢ok sayida karar agaci olusturur. Karar agacin agirligina gore algoritma bir ¢ikis

uretir. Herbir agac, test verilerini siniflandirirken bir oran verir. Algoritma, en biiyiik orana sahip
olan karar agacina gore test verisini siniflandirma islemini yapar [16].
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3.7 Kappa Degeri

Gozlemler arasindaki uyusmayir Olgmek i¢in kappa istatistigi (veya kapa katsayisi) en sik
kullanilan yontemdir. Kappa gozlemler arasindaki uyusmanin biyiikligiinii nicel olarak
gostermek icin tasarlanmistir. Kappa degeri -1 ile 1 arasinda degisen bir olgtidir [17]. 1 e
yaklasildik¢a uyusma orani artar.

3.8 Correctly Classified Instances

Bu deger siniflandirict algortimalarin egitim verilerini ayn1 zamanda test verisi olarak kullanip
yaptiklarini dogru ve yanlis siniflandirmanin oranini gésteren degerdir.

3.9 Root Mean Squared Error(RMSE)

Ortalama karesel hatanin karekokil olarak tanimlanan bu deger gozlenen degerler ile gercek
degerler arasindaki hata oranini ifade etmek i¢in kullanilir [8]. Literatiirde root mean square
deviation olarak da bilinmektedir. Bu degerin kii¢iilmesi istenir ¢linkii siiflandiricin gézlenen
degerlerle gergek degerleri dogru siniflandirmasi bu degerin azalmasi ile agirlik kazanir.

3.10 F-Oliisii

F1 skoru veya F skoru olarak da adlandirilir. Verilerin siniflandirilmasinda hassasiyet(Precision)
ve getirim(recall)’in harmonik ortalamasidir [7]. Bu deger maksimum 1 olabilir. Tlgili sinifin,
siniflandirict algoritma tarafindan ne derece dogru smiflandirma tahmini yapabilecegini gosterir.
Deger 1’e yaklastik¢a ilgili sinifin algoritma tarafindan 6grenilmesi o derece basarili anlamina
gelir.

4. Analiz Sonuclari

Kullanilan 6 siniflandirict algoritmanin Correctly Classified Instances degerleri Sekil 2’de
gosterilmistir. Sekil 2°deki sonuglara bakildiginda Bagging ve RandomForest algoritmalarinin en
yiiksek dogru smiflandirilan 6rnek oranina sahip olduklar1 goriiliir. Decision Table ve IBk
algoritmalar1 ise en disiik dogru smiflandirma oranina sahiptir. ViaRegression ve J48
algoritmalar ise iigiincii ve dordiincii sirada dogru siniflandirma oranina sahip algoritmalar olarak
goriilmektedir.
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0.46

Correctly Classified Instances(%)

0.32

Bagging Decision Table J48
ViaRegression 1Bk RandomForest

Sekil 2. 6 smiflandirict i¢in Correctly Classified Instances degerleri

Analizlerden elde edilen bir diger sonu¢ ise kappa degerleridir. Sekil 3’te kappa degerleri
gosterilmistir.

0.42

0.40

°
w
=

o
w
X

Kappa Degerleri

0.30

0.28

Bagging Decision Table J48
ViaRegression 1Bk RandomForest

Sekil 3. 6 siniflandirict igin kappa degerleri

Sekil 3’e bakildiginda Correctly Classified Instances degerlerine paralel bir goriiniim oldugu
farkedilir. Kappa degeri dogru smiflandirilan 6rnek sayisi oram ile dogru orantilidir. Sekil 3’te
goriildiigli gibi Bagging ve RandomForest algoritmalart kappa degeri en yiiksek c¢ikan
algoritmalardir. Decision Table ve IBk algoritmalarinin kappa degerleri ise en diistiktiir.
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Bagging Decision Table J48
ViaRegression 1Bk RandomForest

Sekil 4. 6 smiflandirict icin RMSE degerleri

Analizlerden elde edilen sonuglardan biride RMSE (Root Mean Squared Error) degerleridir. Bu
degerler Sekil 4’te gosterilmistir. Sekil 4’te gorildiigii gibi RMSE degeri en diisiik ¢ikan
algoritma Bagging algoritmasidir. Ancak RMSE degeri diger degerlerde oldugu gibi
RandomForest algoritmasi i¢in beklendigi gibi ¢ikmamistir. RandomForest algoritmasi en diisiik
RMSE oranina sahip ii¢iincii algoritma olmustur. En diisiik RMSE oranina sahip ikinci algoritma
ViaRegression algoritmasi olmustur.

Bu sonuglara gore deprem verilerinin analiz edilmesinde ve modellenmesinde kullanilabilecek en
uygun algoritmanin Bagging algoritmasi oldugu sonucuna varilmistir. Bu algoritmaya gore
deprem verileri analiz edilmistir. Veriler i¢in siif olarak location(yer) bilgisi seg¢ilmistir. 185
adet siif bulunmaktadir. Ancak bu se¢im, verilerin Oznitelikleri arasinda yer alan latitude
(enlem) ve boylam (longitude) niteliklerinin location niteligi ile dogrudan iliskili oldugu F-6l¢iisii
degerlerinden anlasilmis ve analizlerden cikarilmistir. Bagging algoritmasina gore deprem
verileri analiz edildiginde siniflarin F-6lgiisti degerleri elde edilmistir. Bu degerler 185 sinif igin
alinmig ve yaklasik 7 sayfa tutmaktadir. Bu nedenle sadece F-Measure degeri 0.5 ve {izeri olan
depremler ve bunlarin sayilar1 Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. F degeri 0.5 ve iizeri olan depremler ve veri seti sayilart

Sinif ad1 (Class name)  Veri Seti Sayis1  F-Degeri

Alaska 1781 0.742
British Virgin Islands 311 0.517
California 579 0.576
Mauritius 5 0.571
Mexico 413 0.516
Oklahoma 301 0.647

Pakistan 94 0.531
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Puerto Rico 419 0.578
Solomon Islands 685 0.723
Texas 55 0.673

Tablo 2’de goriilen F ve 6rnek sayilar1 arasindaki iliskiye bakildiginda ise veri seti sayisi ile F
degeri arasinda dogrudan bir iliski olmadig1 gériilmiistiir. Ornegin 55 veri setine sahip Texas
smifi i¢in F degeri 0.673 iken, 579 veri setine sahip California sinifinin F degeri 0.576 ¢ikmustir.
Sekil 5’te F degerlerinin dagilimi gosterilmektedir.

0.76
0.74
0.72
0.70
0.68
0.66
0.64
0.62
0.60
0.58
0.56
0.54
0.52
0.50

0.742

F-Measure

0.571

Puerto Rico
Alaska
QOklahoma |
Mexico |
California |
Texas |
Pakistan
Mauritius

Solomon Islands
British Virgin Islands -

—e— F-Measure

Sekil 5. F degeri 0.5 ve tizeri olan siniflar.
Sekil 5°te goriildiigli gibi F degeri en yiiksek ¢ikan siif Alaska sinifidir. En diisiik F degerine
sahip smnif ise British Virgin Islands’dur.

Bagging algoritmasina gore iretilen model kaydedilmis ve 2014 yilina ait olan ancak egitim
verileri igerisinde yer almayan Alaska sinifina ait 100 test verisi ile test edilmistir. Verilen test
verilerinin hepside Alaska sinifina aittir ve 64 tanesi basarili bir sekilde siniflandirilmistir. Test
verilerinin %64’ basarili bir sekilde siiflandirilmistir.

5. Sonug¢ ve Oneriler

Sonug olarak deprem verilerinin bazilarinin yapay zekanin bir alt kolu olan makine 6grenmesi
yontemleri ile modellenebildigi goriilmiistiir. Bu modellenme i¢in Kappa, Correctly Classified
Instances ve RMSE degerine gore en uygun algoritma Bagging olabilir. F- degeri 0.5 ve {izeri
olan siniflar(ki depremin yeridir)’in modellenebilir olduklari sdylenebilir. Buradan hareketle
modellenebilen depremlerin belirli bir karakteristige sahip olduklar1 sdylenebilir. Bir yillik veriler
1s1ginda bu calismada Alaska, Solomon Islands, Texas, Oklahoma, Puerto Rico, California,
Mauritus, Pakistan, British Virgin Islands, Mexico bolgelerindeki depremlerin modellenebilecegi
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goriilmiistiir. Bu sayede ilgili bolgelerde gerceklestirilecek faaliyetlerin planlanmasinda bu durum
dikkate alinarak yerel-genel yonetimlerin faaliyetleri, insanlarin en az zarari gorebilmeleri igin
alinacak 6nlemlerin planlanmas1 gibi bir¢ok agidan fayda saglanabilir.

Gelecekte aragtirmacilar, daha genis bir zaman dilimini i¢ine alan veriler ile bu analizleri
tekrarlayabilirler. Modellenebilen depremlerin yerel ve daha genis verilerine ulasilarak o bolge
i¢in modelin kapsamini ve sunabilecegi imkanlari artirabilirler.

Tesekkiir

Deprem verilerinin elde edilmesinde sagladiklari online hizmetlerden dolayr Amerika Birlesik
Devletleri Jeolojik Arastirmalar (USGS- United States Geological Survey) Kurumuna tesekkiir
ederim.
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