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Veri

Bu calismada gorece biiyiik (M,, = 6.0) ve kabukta meydana gelmis (odak derinligi < 100 km) depremlerin
yakin kaynak deprem kayitlar1 (deprem-istasyon uzakligr < 100 km) kullanilmistir. Kullandigimiz ver1 tabani
sayesinde diinyadaki bir ¢ok aktif, deprem iireten ve sismik risk yaratan bolge kapsanmastir (Sekil 1). Cesitli
odak mekanizmalarina sahip 200°den fazla deprem 1¢in 19.000’den fazla deprem kayidi kullanilmastir.

Hiz atimlann hiz kayitlarinda ivme kayitlarina gore daha kolay belirlenebildiginden [2] [3] dolayr bu
calismada hiz kayitlar1 kullanilmistir. Deprem kayitlarinin her istasyondaki 3 farkli birleseninin hiz kayitlar
ve spektrogram kayitlar1 [5] kullamlmastir (Sekil 2).

e £NDC ~eeisRaM

NGV xoeRly

SGE WEST 2

Figure 1: Veritabanimizdaki sismik aglar.
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Figure 2: 5 Ekim 2015°de meydana gelmis, M,, 6.1 biiyiikliigiindeki depremin Sili Universitesi, Ulusal Sismoloji Merkezinin C100
adl1 istasyonunun kaydettigi deprem kaydinin hiz ve spektrogram kayitlari.

Metod

Hiz Atimi Sinyalinin Belirlenmesi

Fayin sismik istasyon yoniinde kirilmasi veya fayin kirilma hizinin ortamin kesme dalgasi hizina yakin ol-
masi, sismik enerjinin deprem kayitc¢isina deprem kaydinin basinda tek ve genis bir atim olarak ulasmasina
neden olur. Bu atim hareketi faydan gelen sismik yayilim enerjinin kiimilatif toplaminin faya neredeyse tek
bir anda gelmesine neden olur. Faydaki kesme dalgas1 yer degistirmesinin yayilim ortintiisii bu biiyiik atima
neden olur. Bu atim faya dik olarak konumlanmis (veya dondiiriilmiis) deprem istasyonlarinda dogrultuya dik
yondeki bilesende dogrultuya paralel yondeki bilesene gore daha net gortiliir.

Baker’in Yontemi

Baker [2] atim goOsteren kayitlar1 atim gostermeyen kayitlardan ayirmak i¢in dalgacik (wavelet) analizini
kullanmistir. En biiyiik hiz atim1 dalgacik ayristirma (wavelet decomposition) kullanilarak yapilmistir. 4.
dereceden Daubechies dalgacigi ana dalgacik olarak kullanilmistir. Bunun nedeni 1se Daubechies dalgaciginin
hiz atimlarini taklit etmedeki basarisidar.

Chang’in Yontemi

Chang [3] biitiin deprem kaydi 1le deprem kaydindaki en biiyiik hiz degerinin oldugu alanin (PGV) enerji
oranlarini karsilastirmistir. PGV degerinin 30 cm/s’den daha biiyilik olmasi sarti veri analizinde kullanilmistir
(Bu sart Baker’in yonteminde de kullamilmistir). Hiz atim modeli asagidaki gibi olusturulmustur:
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Burada vy, ¢ikartilan atimi, ¢ zaman serisini, A, ¢ikartilan hiz atiminin genligini, 7}, hiz atiminin periyodunu,
N¢ hiz aimindaki devir sayisini, 7). hiz atiminin zaman verisindeki yerini ve 6 hiz atiminin fazimi temsil eder.

Eger ki PGV ’nin oldugu bolgenin enerjisinin oram biitiin deprem kaydinin enerjisinin oraninin 0.3’ line esit
veya bu degerden biiyiikse, bu sismik kayit hiz atimi ozellig1 gosterir deniz. Bu yontemin matematiksel
gOsterimi asagidaki gibidir:
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ts ve te hiz atiminin baslangic ve bitis anlarinin zaman serisi tizerindeki yerini temsil ederler.
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Makine Ogrenimi Algoritmalar

Scikitlearn [1], Keras [4] ve Tensorflow [6] verinin islenmesi 1¢in kullamilmistir. Metodlar evrisimli sinir aglari
ve darbogaz bolimlerinde agiklanmistir. Veri akis semalar1 Sekil 3°de gortilebilir. Simiflandirma isleminde
imaj verisi kullanilmastir.

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Model 1 Her katmanda 2B evrisim, ilk iki katmanda 32 ve liclincii katmanda 64 filtre kullanilmistir. Daha

sonra havuzlama ve tam baglantili katman 128 sinir agiyla kullamilmistir. Bu islemin sonuclar1 Tablo ??’deki
Model 1°de gortilebilir.

Model 2 Her katmanda 2B evrisim 3 X 3 ¢ekirdek (kernel) boyutu, 32 filtre ve ReLu aktiflestirme fonksiy-
onu kullamilmistir. Yogun fonksiyonlar sirasiyla 128 ve 1 birim ve ReLu ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlari
kullanmastir. Bu 1slemin sonuclar1 Tablo ??°deki Model 2°de goriilebilir.
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Darbogaz (Bottleneck)

Tensorflow’un darbogaz yontemini kendi veritabanimiza uyguladik. Ilk asamada veri tabanindaki biitiin
veriler analiz edildi ve her biri i1¢in darbogaz degeri bulundu. Darbogaz terimi simiflandirma yapilmadan
hemen Onceki katmani tanimlamak i¢in olusturulmus bir terimdir. Bu katman siniflandirilmasi istenen siniflari
tammmlamak i1¢in egitilen bir katmandir. Bu demektir ki bu katmanin yaptigi islem biitiin imaj1 tanimlamak i¢in
yapilan 1slemlerdeki bilgiyl dogru bir sekilde ve az kaynak harcayarak yapabilmektedir. Bu 1slemin sonucu

Tablo 1’deki Model 3’de goriilebilir.
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Figure 3: Biitiin modellerin veri akis semalari. Soldan saga sirasiyla Model 1, Model 2 ve Model 3.

Sonuclar
Model 1 Model 2 Model 3
Hiz Atmi Degil (%) | Hiz Atimi (%) | Dog. (%) Hiz Atimi Degil (%) Hiz Atimi (%) Dog. (%) | Dog. (%)
Baker 2007 Deprem Dalgasi 97.83 43.48 71.60 99.95 2.19 97.58 84.4
Spektrogram 100 0 50 99.22 43.80 97.86 83.9
Deprem Dalgasi 99.24 12.12 55.68 100 4.38 97.69 82.6
Chang 20161 e kirogram 100 0 50 98.66 43.07 9730 | 83.4

Table 1: Farkli modellerin sonuclari. Hiz Atimi Degil ve Hiz Atimi yiizdeleri dogru sonuclarin yiizdeleridir. Dogruluk (Dog.) ise
genel dogruluk oranini gosterir.

Eksik Yonler

e Yiiksek miktarda verinin islenmesi gerekiyor.
e Deprem kayitlarin1 1imaj olarak 1slemek etkili degil.

e Modelin egitilmesi 1¢in ¢ok fazla sayida deprem dalgasi gerekiyor.

Sonuclar

e Hiz atimlarinin belirlenmesinde imaj verisi tizerinden ¢alisan makine 0grenimi algoritmalar 1y1 bir ¢oziim
sunmuyor.

e Katmanlar 1y1 bir sekilde tanimlanabilirse 1maj tanimasi yontemi i1se yarayabilir.
e Katman mimarisine bagli olarak deprem dalgasi ve spektrogramlar daha verimli analiz edilebilir.

e Model 1 deprem verisini simiflandirmada Model 2’ye gore daha basarili bir sonu¢ vermistir. Model 2 ise
spektrogram siiflandirmasina Model 1’e gore daha 1y1 bir sonug¢ vermistir.

e Model 3 deprem verisi ve spektrogram verisinin siniflandirmasinda en 1y1 sonucu vermistir.

Gelecek Planlan

e Verlyl zamanin bir fonksiyonu olarak ele almak.

e Daha basit makine 6grenimi i1slemler1 yapabilmek i¢cin deprem verisine ait yiliksek seviye bilgiler belirlen-
mesi.

e Bu yiiksek seviye bilgilerin miihendislik sismolojisinde yogun olarak kullanilan bagka parametrelerle
birlestirerek devamli zaman verisi lizerinden bir simiflandirma algoritmasi gelistirilmesi.
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