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OZET

Bu calismanin amaci; gelisen kaos analizi ve yapay zeka yontemleri sonucu kaotik zaman
serilerinin ne oranda kestirilebilecegini belirlemektir. Saglikli kayitlarin yapilmaya baslandig
1971 yilindan baslayarak 1971-2005 arasinda Marmara Denizi ve cevresinde gerceklesmis
depremlerin  biiylikliikleri zaman serilerini olusturmak i¢in kullamilmistir. Kaosun
determinizm igeren, zamanla degisen, dogrusal olmayan, karmasik fakat belirli bir diizene
gore hareket eden yapisi nedeniyle, calismada, bu 6zelliklere sahip oldugu diisiiniilen deprem
verisinin kullanilmasi uygun goriilmiistiir. Bunun yaninda yiizyillardir kestirilmeye calisilan
depremlerin yarattig1 can ve mal kayiplar1 bu tiir ¢calismalarin yapilmasini anlamh ve gerekli
kilmaktadir.

Bu amaci gerceklestirmede klasik isaret isleme yontemleri, Kaos Teorisi sonrasinda ortaya
cikan analiz yontemleri ve yapay sinir aglar1 ile analiz ve kestirim i¢in cesitli programlar
kullanilmistur.

Yeteri kadar uzun, minimum anomali iceren, kaotik zaman serilerinin kestiriminde kayda
deger basar1 oranlar1 elde edilmistir. Kisa vadeli kestirimde uzun vadeli kestirimden daha iyi
sonucglar alinmistir. Ancak genel egilimin kestirilmesindeki basari, biiyiik depremlerin
kestirilmesindeki basariya yansimamaistir.

Anahtar kelimeler: Kaotik Zaman Serilerinin Kestirimi, Deprem Kestirimi, Kaos Teorisi,
Yapay Sinir Aglari, Zaman Serisi Analizi.



ABSTRACT

The purpose of this thesis is how successful chaotic time-series can be predicted after the
progress has been made in chaos analysis and artificial intelligence. Since the accurate
recordings began in 1971 magnitudes of the earthquakes occured in Marmara region between
1971 and 2005 are utilized to generate the time-series. It is thought that because of the
deterministic, dynamic, nonlinear, complex structure of chaos which follows a definite order
fits also in earthquakes’ features, thus it is appropriate for this thesis’ outline. As an addition,
earthquakes which have been tried to be predicted for centuries and have caused huge
casualties makes these types of studies meaningful and necessary.

In order to acquire this goal there are used some signal processing methods, analysis tools
presented after chaos theory, artificial neural networks and some programs for both analysis
and prediction.

There has been acquired significant success rates from the prediction of the time-series which
are chaotic and long enough with minimum level of anomaly. Short-term prediction results
has been better than long-term prediction’s. However, success in prediction of the general
trend has not reflected to the prediction of major earthquakes.

Keywords: Chaotic Time-series Prediction, Earthquake Prediction, Chaos Theory, Artificial
Neural Networks, Time-series Analysis.
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1. GIRIS

Temelleri gectigimiz yiizyll baslarina dayanan Kaos Teorisi’'nden sonra deterministik
olmayan isaretlerin sadece rasgele olabilecegi savi degismis, Ozellikle son yirmi yilda
gerceklestirilen calismalar sonucu deterministik isaretlerle rasgele isaretler arasinda bir yerde

kalan kaotik isaretlerin tespit edilmesinde kullanilan araglar gelistirilmistir.

Yine gectigimiz yiizyilda yapay zeka alaninda saglanan gelismelerle insan zekésinin
cozemedigi bazi karmasik problemlerin ¢oziilmesinde 6nemli atilimlar gerceklestirilmistir.
Ozellikle yapay sinir aglarinda (YSA) saglanan gelismeler sonucu, denklemler yoluyla degil
de deneysel olarak elde edilen isaretlerin bagli oldugu bilinmeyen sistemleri belirlemede

(fonksiyon yaklastirma) 6nemli basarilar elde edilmistir.

Bu calismanin yapilmasinin amaci, gelisen kaos analizi ve yapay zeka yontemleri sonucu
kaotik isaretlerin ne oranda kestirilebilecegini belirlemektir. Bu baglamda kaosun, bir yandan
deterministik, dogrusal olmayan, zamanla degisen 0zelligini barindiran; diger yandan eskiden
sadece rasgele sistemlerin 0zelliklerinden sayilan karmagik ve diizensiz goriiniimlii bir yapiya
sahip, diinyanin en biiyiik muammalarindan biri olan, tarihte ¢ok biiyiik can ve mal kaybina

yol agmis depremlerin kestirilmesinin miimkiin olup olmadigini incelemektir.

Daha onceki calismalarda denklemleri bilinen veya bilinmeyen kaotik sistemlerin kestirimi
farkli isaret isleme ve yapay zekd yontemleriyle denenmistir. Denklemleri bilinen diisiik
boyutlu kaotik sistemlerin modellenmesi ve kestiriminde 6nemli basarilar elde edilmistir.
Ancak denklemlerin bilinmedigi, sadece gozlem ya da oOlciimler sonucu elde edilen deneysel
verilerin bulundugu sistemlerin modellenmesi ve kestirilmesi iizerine yapilan ¢aligmalar hala

gelistirilmektedir.

Yerkabugunun bicim degisiklikleri, egim degisimi, Oncii depremler, microzoning, odak
derinligi, fay siirinmesindeki degisim gibi jeolojik; deprem dalga hizlari, yer manyetik
alanindaki degisimler, 6zdireng, dogal elektrik alan, zsunami gibi jeofiziksel; yeralt1 su diizeyi,
kuyu ve kaynak sularinda radon gazi orani, petrol kuyularinda verim degisimi, yeralti suyu
icerigindeki degisimler, sudaki kimyasal degisimlerin izlenmesi gibi jeokimyasal kavramlarla,
istatistiksel yontemleri, bazi hayvan ve bitki davramislarini, deprem bulutlar1 denen
meteorolojik kavramlar1 kullanarak deprem kestirimi iizerine ¢aligmalar yapilmaktadir [2],

[3]. Bu ¢alismalardan bazilarinda kayda deger basarilar elde edilmistir.



Bu calisma ise, giic spektrumu, 6ziliski fonksiyonu ve yanlis en yakin komsular gibi klasik
isaret isleme yontemlerini; evre uzayi, kaotik c¢ekerler, karsilikli bilgi, iliski boyutu ve
Lyapunov {isleri gibi Kaos Teorisi ile ortaya cikan analiz yontemlerini; ¢ok katmanli
algilayici, radyal temelli fonksiyon aglari, genellestirilmis regresyon aglar1 gibi YSA

yapilarint kapsamaktadir.

Bu calismada kullanilan, Marmara Denizi ve c¢evresinde 1971-2005 yillar1 arasinda
gerceklesmis deprem biiyiikliiklerini iceren veri kiimesi, Bogazici Universitesi Kandilli

Rasathanesi’nin Internet sitesinden elde edilmistir [1].

Yukarida sayilan yontemleri uygulamak icin Visual Recurrence Analysis (VRA), Time Series

Analysis (TISEAN) ve Matlab programlart kullanilmagtir [11], [12].

Ikinci boliimde anlatilan Kaos Teorisi; kaosun tanimini ve 6zelliklerini, kaotik sistemleri ve

bu sistemlerin ¢oziimlenmesinde kullanilan araglar1 icermektedir.

Uciincii boliim; YSA'nin ozelliklerini, bu calismada kullamilan YSA yapilarmi, daha 6nce
gerceklestirilen YSA ile zaman serisi kestirimi ¢aligmalaria Ornekleri, kisaca depremleri ve

daha 6nce yapilan deprem kestirimi ¢aligmalarin1 kapsamaktadir.

Dordiincii boliimde, kaos analizi ve YSA kullanilarak gerceklestirilen uygulamalar ve

sonuglar1 verilmektedir.

Besinci boliimde ise, bu calismada elde edilen sonuglar degerlendirilmekte ve gelecek

caligmalar i¢in Oneriler siralanmaktadir.



2. KAOS TEORISi

Bu boliimde kaos kavrami, kaotik sistemler ve kaotik sistemlerin ¢oziimlemesinde kullanilan

araclar anlatilmaktadir.

2.1 Kaos ve Kaosun Ozellikleri

Kaos kelimesi, madde varolmadan onceki bosluk, yeralti diinyasindaki dipsiz c¢ukur

anlamlarina geldigi Yunan mitolojisine kadar dayanir (Williams, 1997).

Tiirk¢e’ye Fransizca’dan gecen kelimenin iki anlami vardir:

1. Evrenin diizene girmeden 6nceki bicimden yoksun, uyumsuz ve karisik durumu.

2. Kansiklik, kargasa.

Bizim bu ¢alismada bilimsel anlamda inceledigimiz ve kullandigimiz kaos kavraminin tanimi

ise Ozetle su sekilde yapilabilir:

Kaos, karmasik ve diizensiz goriiniimlii, baslangi¢ kosullarina hassas bagli; deterministik,
dogrusal olmayan, zamanla degisen sistemlerde ortaya c¢ikan bir olgudur (Ablameyko ve dig.,

2003; Williams, 1997).

Kaotik sistemlerin iirettigi isaretler peryodik ya da yar1 peryodik isaretler gibi degildir,
grafikleri giiriiltiiniin grafigi gibi karmasik goriiniimliidiir ve ilk bakista sistemin belli bir

diizene gore hareket etmedigi izlenimi verir.

Baslangic kosullarina hassas baghilik ise kaosun en Onemli gostergelerinden biridir ve
literatiirde kelebek etkisi diye de bilinir. Bunun anlami baslangic kosullarinda ihmal
edilebilecek kadar kiiciik bir degisikligin belli bir siire sonra sonugta ihmal edilemeyecek
kadar biiyiik degisikliklere yol acabilecegidir. Dolayisiyla yukarida bahsedilen determinizm

yine yukarida bahsedilen belli bir siire boyunca gecerlidir.

Bilimsel amlamda determinizm, bir sistemin matematiksel bir ifade ya da kural ile veya bir

tablo yardimiyla gelecek degerlerinin tam olarak elde edilebilmesi olduguna gore (Cooper ve



dig., 1988), bu kavram kaotik sistemlerde neden belirli bir siireyle sinirlidir? Bu sorunun
cevabi, sistemin herhangi bir degiskeninin (baslangi¢c kosulunun) sonsuz ¢oziiniirliikkte ya da
hatasiz ol¢iilemeyecegidir. Bu durum niianslarin ihmal edilebilecegi dogrusal (sistemin giris
ve cikisinin sabit orantili oldugu) sistemlerde bir sorun yaratmayabilir. Ancak dogrusal
olmayan dinamik sistemlerde kaos kosullart altinda bu niians ¢ok biiyiik bir farka doniisebilir.
Bu durum kaotik sistemlerin uzun vadedeki davraniglarinin kestirilemeyegi sonucunu

dogurmaktadir.

2.2 Kaotik Sistemler

Kaotik sistemler iki sekilde ifade edilebilirler:

1. Dogrusal olmayan, dinamik yapilart nedeniyle siirekli sistemler icin diferansiyel
denklemlerle ya da ayrik sistemler icin fark denklemleriyle,

2. Denklemlerin bilinmedigi durumlarda deneysel veriyle.

[k durumda sistemin bir veya birden fazla degiskeni olabilir. Bu degiskenlerden herhangi biri
ya da birkacinin iirettigi isaret (zaman serisi) denklemlerdeki baslangi¢ kosullart biliniyorsa
belli bir siire boyunca kestirilebilir, ta ki ihmal edilebilir bir hata payiyla ol¢iilen baglangic

kosullar1 sistemin gercek cikisindan ¢ok farkli sonuglar verene dek.

Ancak genellikle dogadaki dogrusal olmayan dinamik sistemlerin denklemlerini bilmeyiz. Bu
durumda elimizde bir degiskene (sicaklik, basing, deprem biiyiikliigii vs.) ait belirli gozlem
araliklarinda kaydettigimiz degerler olur. Bu zaman serisinin analizini yaparak sistemin kaotik
olup olmadigin1 anlamak icin cesitli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlerden bu ¢alismada

kullanilmis olanlarini1 bundan sonraki boliimde inceleyecegiz.

2.3 Kaotik Sistemlerin Coziimlemesinde Kullanilan Araclar

Bu boliimde kaotik sistemlerin ¢oziimlenmesinde kullanilan araclardan evre uzayi, cekerler,

gii¢c spektrumu, 6ziligki fonksiyonu, iliski boyutu ve Lyapunov iisleri anlatilmaktadir.



2.3.1 Evre Uzay1 (Phase Space)

Zamanla degisen bir sistemi anlamanin en iyi yollarindan biri bu degisimi gorsel hale
getirmektir. Bunun icin en ¢ok kullanilan araclardan biri sistem degiskeninin zaman
grafigidir. Ancak bu grafik kaotik zaman serilerini diger zaman serilerden ayirmak icin yeterli
degildir. Koordinatlarinin sistemin her bir degiskenini temsil ettigi evre uzay1 bu is icin daha
uygundur. Evre uzaymin iki 6nemli 6zelligi vardir. Klasik zaman serisindeki karmagsik ve
anlamsiz bir yap1 evre uzayinda carpici bir yapiya doniisebilir. Ikinci olarak ¢cok uzun zaman

serilerini belli bir alanda yogunlastirarak analizi kolaylastirir.

yit)
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t1

Sekil 2.1 Evre Uzay1 (Iki bagimsiz degisken)

Bu uzaydaki her bir nokta sistemin belirli bir andaki durumunu temsil eder. Bu bakimdan evre

uzay1 i¢inde gizli olarak zamani da barindiran bir aragtir.

Ancak unutulmamalidir ki evre uzayr her zaman gorsel olmayabilir. Sistemin iicten fazla
degiskeni varsa evre uzaymm geometrik olarak gosteremeyiz. Bu yiizden sistemleri degisken

sayis1 baglaminda diisiinmek bazen daha yararli olabilir.



2.3.1.1 Sahte Evre Uzay1 (Pseudo Phase Space)

Yukarida bahsettigimiz gibi, genellikle elimizde inceledigimiz sistemin sadece bir
degiskeninin degerleri oldugundan cok degiskenli sistemlerin evre uzayini ¢izmek miimkiin
olmaz. Bu yiizden kaosla ugrasan bilim adamlar1 ayn1 degiskenin farkli anlardaki degerlerini
koordinat olarak kullandiklar1 sahte evre uzaym ortaya koydular. Bu uzayda genellikle bir
koordinat orijinal zaman serisinden digerleri de zaman serisinin gecikmis degerlerinden
olusur. Burada 6nemli olan en uygun gecikme degerinin ve koordinat sayisinin bulunmasidir.
Bunlar1 yapmak icin cesitli yontemler mevcuttur. Bunlardan en ¢ok kullanilanlar1 gecikme
degerinin bulunmasi i¢in ortak bilgi (mutual information) ve koordinat sayisinin bulunmasi

icin yanlis en yakin komsular (false nearest neighbors) yontemleridir.
2.3.1.2 Karsihkh Bilgi (Mutual Information)

Kargilikli bilgi iki zaman serisinin birbirleri hakkinda icerdigi bilgiyi Olcer. Eger zaman
serileri bagimsiz ise, karsilikli bilgi degeri sifirdir. Buradaki iki zaman serisi yerine, bu

calismada oldugu gibi, bir zaman serisi ile onun gecikmis hali kullanilabilir.

Karsilikl1 bilgi kavrami makul bir gecikme degeri belirlemek icin ortaya atilmistir. Oziliski
fonksiyonunun aksine dogrusal olmayan iliskileri de hesaba katar (Hegger ve dig., 1998).
Esitlik 2.1°deki formiille hesaplanir.

1(X:¥) = I p(x, y)log L&) @.1)
e PPy

Burada I(X;Y), karsilikli bilgi fonksiyonu, p(x,y), X ve y zaman serilerinin bilesik olasilik
dagilim fonksiyonu, p(x) ve p(y) ise swrasiyla x ve y’nin olasilik dagilim fonksiyonlaridir.

Kargilikli bilgi fonksiyonunun ilk minimumdaki degeri optimum gecikme degeri olarak alinir.
2.3.1.3 Yanhs En Yakin Komsular (False Nearest Neighbors)
Zaman serisi ve onun gecikmis hallerinin sahte evre uzayinda temsil edilmesi yerlestirme

(embedding) olarak adlandirilir. Buradan hareketle bu uzayin boyutu yerlestirme boyutu

(embedding dimension) adin1 alir.



Yanlis en yakin komsular yontemi en uygun yerlestirme boyutunu bulmak icin kullanilan
yontemlerden biridir. En uygun yerlestirme boyutunu bulmanin 6nemi, sahte evre uzayindaki

yapinin bizi sistem hakkinda yaniltmasini engellemekten ileri gelir.

Yontemin dayandiglr nokta, d boyutlu sahte evre uzaymda birbirine yakin olan noktalar
(komgsular) d+1 boyutunda aslinda o kadar da yakin olmayabilirler, bir bagka deyisle yanlis
komsular olabilirler. Bu, yiiksek boyutlu bir sistemin izdiistimiiniin diisiik boyutlu bir sistemi

isaret ettigi durumlarda goriilebilir.

Yanlis en yakin komsular yontemi yerlestirme boyutunu yanlis komsu sayist ihmal edilebilir
bir seviyeye gelene kadar birer birer arttirir. Bu seviyedeki yerlestirme boyutu en uygun

yerlestirme boyutu olarak alinir.

2.3.2 Cekerler

Evre uzayinda zamanda ardisik degerlerin olusturdugu grafik yoriinge (trajectory) adini alir.
Bu yoriingenin dengeli duruma gelmesi halinde ortaya cikan yapiya ceker adi verilir. Kaos
analizinin en Onemli kavramlarindandir. Ceker, dinamik sistemin yakinsadigi bir nokta
olabilecegi gibi noktalar kiimesi de olabilir. Bu ¢ekerin yapisina gore sistemin peryodik, yari-
peryodik, rasgele ya da kaotik olup olmadig hakkinda fikir yiiriitiilebilir. Kaotik olmayan
cekerler Sekil 2.2, 2.3, 2.4 ve 2.5 te goriilmektedir.

Nokta c¢eker, belirli bir noktaya yakinsar, soniimlii sistemlerde goriiliir. Sinir dongiisii,
seklinden de anlasilabilecegi gibi siirekli belli degerler arasinda seyreden bir yapiya sahiptir,
dolayisiyla peryodik sistemlerde goriiliir. Tor, iki ya da daha fazla sinir dongiisiiniin
birlesiminden olusur ve peryodik ya da yari-peryodik sistemlerde goriiliir. Kaotik olmayan
cekerlerden sonuncusu rasgele ¢cekerdir. Adindan da anlasilabilecegi gibi rasgele sistemlerde

goriiliir. Evre uzayinda karmasik bir yapis1 vardir.



=1+T

it

Sekil 2.2 Nokta Ceker

_>c:(t+T)

x(t)

Sekil 2.3 Sinir Dongiisii

Sekil 2.4 Tor



*i+2T)

Sekil 2.5 Rasgele Ceker

2.3.2.1 Kaotik Ceker

Garip ceker adiyla da bilinen kaotik ceker, baslangi¢ kosullarina hassas baglilik gosteren (cok
yakin yoriingelerin iistel olarak iraksadigi), rasgele cekerin aksine evre uzayinda belli bir

yapist olan ancak, statik, peryodik veya yari-peryodik sistemlerinkine benzemeyen bir yapiya

sahip bir ¢ekerdir.

Ustinde en ¢ok calisilan kaotik sistemlerden biri Lorenz sistemidir. Akiskan
konveksiyonunun bir modeli olan Lorenz sisteminin denklemleri asagidadir. Sekil 2.6’da da

Lorenz ¢ekerinin evre uzayindaki grafigi goriilmektedir.

d
X 5(y—x) 2.2)
dt
ﬂ=rx—y—xz (2.3)
dt
L (2.4)

dt
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Sekil 2.6 Lorenz Cekeri

2.3.3 Gii¢ Spektrumu

Herhangi bir isaret Fourier serileri ile ifade edilebilir. Ayrik bir isaretin Fourier serileri ,

X)= 3 c el 2.5)

k=—c0

ile verilir. Burada Fourier katsayisi,

_ L — j2mkFy
%_nhﬂm dt (2.6)

ile verilir. Buna gore ayrik bir isaretin gii¢c spektrumu,

Pk:|ck

|2

2.7)

ile ifade edilir.

Peryodik ya da yari-peryodik bir sistemin giic spektrumu baskin frekanslart ve harmonikleri

igerir. Sekil 2.7’de peryodik bir igaretin gii¢ spektrumu goriilmektedir.

Kaotik ve rasgele sistemler genis bantli gii¢ spektrumlar sayesinde peryodik ve yari-peryodik
sistemlerden rahathikla ayirt edilebilir. Sekil 2.8 ve 2.9’da sirasiyla kaotik ve rasgele iki

isaretin gii¢c spektrumlari goriilmektedir.
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Halbuki, kaos teorisine kadar genis bantli spektruma sahip olan sistemlerin sadece rasgele
olabilecegi ve dolayisiyla kestirilemeyecegi diisiiniiliiyordu. Tim bunlara ragmen bir

sistemin kaotik olup olmadigini sdyleyebilmek i¢in frekans analizi tek basina yeterli degildir.

GG

frekans

Sekil 2.7 Peryodik bir zaman serisinin gii¢ spektrumu (frekans birimi: Hz)

frekans

Sekil 2.8 Lorenz zaman serisinin gii¢ spektrumu (frekans birimi: Hz)
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frekans

Sekil 2.9 Rasgele bir zaman serisinin gii¢ spektrumu (frekans birimi: Hz)
2.3.4 Oziliski Fonksiyonu
Bir zaman serisi bazen tekrar eden paternler igerebilir ya da onceki degerleri ile sonraki
degerleri iliskili olabilir. Oziliski fonksiyonu iste bu iliskiyi 6lgen istatistiksel bir aragtir

(Williams, 1997).

Oziliski, basitge otokovaryansin varyansa boliinmesiyle elde edilebilir ve

N~ —x)
R — =1

m

S 2.8)
Zi(x’ —x)?

ile ifade edilir. Burada x, zaman serisinin herhangi bir t anindaki degerini, x, zaman serisinin
ortalamasini, m, gecikme sabitini, N ise, zaman serisinin uzunlugunu temsil eder. Oziliski
katsayisinin (R ) gecikme degerine (m ) gore degisiminin grafigi iliski tablosu (correlogram)

diye adlandirilir.

Tipki frekans analizindeki gibi 6ziliski analizinde de rasgele ve kaotik isaretler peryodik ve
yari-peryodik isaretlerden ayirt edilebilir. Kaotik isaretlerin iliski tablosu grafikleri hemen
sifira yakinsar. Bu da, kolayca anlasilabilecegi gibi, kaotik zaman serilerinin ge¢mis ve
gelecek degerleri arasindaki iligkinin zayif oldugunun gostergesidir. Sekil 2.10, 2.11 ve

2.12’de sirasiyla peryodik, kaotik ve rasgele isaretlerin iliski tablolar1 goriilmektedir.
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@zili@ki Hatsayis

gecikme

Sekil 2.10 Peryodik bir zaman serisinin iliski tablosu

_ T
COziligki Katsayist

\
AN

Sekil 2.11 Lorenz zaman serisinin iliski tablosu

i Y U L

gecikme

o

Sziligki Katsayiz

AN
v W \/

Sekil 2.12 Rasgele bir zaman serisinin iligki tablosu

2.3.5 iliski Boyutu

Evre uzaymda birbirine ¢cok yakin iki nokta arasindaki uzamsal iliskinin degeri yiiksektir.
Ancak, yoriingenin ikisi arasinda izleyecegi yola gore bu iki nokta zamanda tamamen iliskisiz
olabilirler (Williams, 1997). Bir baska deyisle ilk noktadan gecen yoriinge bu noktaya ¢ok

yakin olan ikinci noktadan uzun bir siire sonra gegebilir. iliski boyutu iste bu uzamsal iliskiyle
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ilgilenir, zaman1 yoksayar. Iliski boyutunu belirlemek igin iliski integrali (ayrik sistemler icin

iliski toplami) hesaplanmalidir. Iliski integrali,

)= [atre) (2.9)

0

1 N - -
C(r)EzlviIgF 2 O(r—|X,-X,

ij=1

ile verilir. Kaotik bir ¢eker icin r’nin belirli bir aralifinda C(r) o r"’dir. Buradaki r iliski

integralini hesaplamak icin kullanilan dairenin yar1 ¢apini temsil eder. v ise, ¢ekerin iliski
boyutu adin1 alir.

Iliski boyutu peryodik bir sistem igin bire esittir. Bunun aksine kaotik bir sistem icin iligki
boyutu kesirli bir say1 olabilir. Teoride rasgele bir sistemin iliski boyutu sonsuzdur.
Dolayisiyla iliski boyutu rasgele sistemlerle kaotik sitemleri birbirinden ayirmada

kullanilabilir (Van Zyl, 2001).

Bunlara ek olarak iligki boyutunun yerlestirme boyutuyla degisimine gore de sistemin kaotik
olup olmadigina dair fikir edinilebilir. Kaotik bir sistemde yerlestirme boyutu arttik¢a iliski
boyutu da artar, ancak belirli bir noktadan sonra yerlestirme boyutu artsa da iliski boyutu sabit
kalir ya da en azindan belirli bir degere asimptotik olarak yaklasir. Sekil 2.13 ve 2.14’te
sirastyla kaotik ve rasgele sistemlerin iliski boyutu ve iliski integralinin grafikleri

goriilmektedir. Sekillerdeki her bir egri farkli bir yerlestirme boyutunu temsil etmektedir.

Sekil 2.13’te altta kalan grafik iliski boyutunu temsil etmektedir. Grafikte yukari dogru
cikildik¢a yerlestirme boyutu artmaktadir. Goriildiigii gibi yerlestirme boyutu artsa da bir siire
sonra iliski boyutu sabit kalmaktadir. Sekil 2.14’te ise yerlestirme boyutu arttikca iliski
boyutunun da arttig1r goriilmektedir. Bu da daha once degindigimiz gibi rasgele sistemlerin

iliski boyutunun teoride sonsuz oldugunun gostergesidir.
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liski Boyutu

g CorY)

g

Sekil 2.13 Lorenz zaman serisinin iliski boyutu ve iliski integrali

ligki Boyutu

logClrI

b
| ﬁ:';f + vl B i

H
| =
NEIF

Sekil 2.14 Rasgele bir zaman serisinin iliski boyutu ve iliski integrali

2.3.6 Lyapunov Usleri

Simdiye kadar bahsedilen araglardan hicbiri bir ¢ekerin kaotik oldugunu kanitlamak icin tam
anlamiyla yeterli degildir. Ancak, cekerin en az bir pozitif Lyapunov iissiine sahip olmasi

kaotik oldugunun en biiyiik kanitidir (Van Zyl, 2001).

Lyapunov iissii ¢ekerin komsu iki yoriingesinin iraksama ya da yakinsama oraninin, basitce
sOylemek gerekirse, ¢ekerin baslangi¢c kosullarina hassas baghiliginin 6l¢iisiidiir. Negatif bir
Lyapunov iissii yakinsamanin, pozitif bir Lyapunov iissii ise iraksamanin gostergesidir.
Dolayisiyla negatif iis kaotik olmayan c¢ekerleri, pozitif bir iis ise kaotik ¢ekerleri isaret eder.

Sekil 2.15’te kaotik bir zaman serisinin Lyapunov {iisleri goriilmektedir.
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T :

Lyapunoy U=zl

01

iterasyaon

Sekil 2.15 Lorenz zaman serisinin Lyapunov iisleri

Uciincii boliimde YSA, zaman serisi ve deprem kestirim yontemleri anlatilmaktadir.



17

3. YAPAY SINiR AGLARI VE DEPREMLER

Bu boliimde YSA’nin tanimi, 6zellikleri, kullanim alanlari, islem birimleri, cok kullanilan ag
yapilari ve YSA kullanarak zaman serisi kestirim yontemleri ile depremler ve deprem

kestirim yontemleri verilmektedir.

3.1 Yapay Sinir Aglan

YSA, kabaca, canlilarin sinir sisteminin matematiksel modelidir. Bu modeli kullanarak belirli
bir gorevi ya da fonksiyonu canlilarin sinir sisteminin yerine getirdigi gibi gerceklestirir. YSA
genellike elektronik devre elemanlar1 ya da sayisal bir bilgisayarda yazilim yoluyla meydana

getirilir.

Daha kapsamli bir tanimla, YSA, basit islem birimlerinden olusan yogun bir sekilde paralel
dagitilmis, deneysel bilgiyi saklayip kullanmaya elverisli, uyarlamali, 6grenme yetenegine

sahip bir islemcidir.

Uyarlamal1 yapilar1 bulunduklar1 ortamdaki degisimlere duyarli olmalarini saglar. Bu da
islemsel anlamda sayisal bilgisayarlara karsi en onemli getirilerinden biridir. YSA’nin sayisal
bilgisayarlara karsi bir diger getirisi paralel dagitilmig yapilar1 sayesinde ayni anda birden

fazla girisi isleyebilmeleridir. Bilindigi gibi sayisal bilgisayarlar seri isleyicilerdir.

YSA dogrusal olmayan bir yapiya da sahip olabilir. Bu sayede dogrusal olmayan dinamik
gercek diinya uygulamalarinda kullanilmalart miimkiin hale gelir (Yildirim, 2003). YSA,
onceden 0grendigi bilgiyi, bozulmus giris verilse bile yeniden iiretebilir (Yildirim, 2003). Bu
da yine gercek diinya uygulamalarinda Onemi biiylik olan giiriiltii bagisikligina sahip

yapilarindan kaynaklanmaktadir.

Isaret islemeden patern tanimaya, tiptan finansal ve askeri sistemlere kadar bircok uygulama
alaninda kullanilirlar. Bunlar1 yaparken fonksiyon yaklastirma, smiflama, kiimeleme ve

cagrisimlt bellek yontemlerini kullanirlar.
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3.1.1 islem Birimi

YSA birbirleriyle agirlikli baglantilar iizerinden haberlesen basit islem birimlerinden olusur.
Islem birimleri (noronlar) YSA’nin yapitaslaridir. Bir islem biriminin yapis1 Sekil 3.1° de

goriilmektedir.

Sapma
.-"" b.i'
1
Etkinlegtirme
fonksiyonu
BN, T
b Uy Cikis
Girigler < I\ E JI:'—-"' 'F':';'[ ¥
. A |
Toplama
fonksiyonu
x.l':'l
L
Sinaptik
agihklar

Sekil 3.1 Islem Birimi (N6ron)

Matematisel olarak k’inci islem birimini Denklem 3.1, 3.2 ve 3.3’ deki gibi ifade edebiliriz.

U, =) WX, 3.1)
j=1

v, =u, +b, (3.2)

Y =9(v,) (3.3)

Burada x,x,,..,x, giris isaretlerini, w,,,w,,,...,w,, , Kinci islem biriminin sinaptik
agirhklar, u,, giris isaretlerinin dogrusal birlestirici ¢ikisini, b,, sapmay1 (bias), @,
etkinlestirme (aktivasyon) fonksiyonunu, y, ise, islem biriminin ¢ikis isaretini temsil
etmektedir. Bu yapida sapma (b, ), disaridan gelen herhangi bir etkiyi ifade eder. YSA

sinaptik agirliklar1 ve sapma degeri ile cevresindeki degisiklikleri biinyesinde giincelleyerek

ogrenme islemini gergeklestirir (Haykin, 1999).
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3.1.2 Yapay Sinir Ag Yapilar

YSA yapilar icerdikleri katman sayis1 bakimindan ikiye ayrilirlar: Tek katmanli aglar ve ¢ok
katmanli aglar. Sekil 3.2 ve 3.3’de sirasiyla tek katmanli ve ¢ok katmanli ag yapilar

goriilmektedir.

Girig cCikag
Katmam Katmam

Sekil 3.2 Tek katmanl ag yapisi

Girig Sakh Cikis
Katrmam Katman Katmam

Sekil 3.3 Cok kamanli ag yapisi
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Isaretin akis1 bakimindan da ikiye ayrilirlar: Ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli aglar. Sekil
3.2 ve 3.3’ teki aglar ayn1 zamanda ileri beslemeli aglardir. Sekil 3.4’ te ise geri beslemeli bir

ag yapisi goriilmektedir.

el
7

Cikiglar

Y

Gecikme
operatorleri

Girigler

Sekil 3.4 Geri beslemeli ag yapisi

Cok katmanli, ileri beslemeli aglar arasinda en cok kullanilanlardan biri Cok Katmanl
Algilayic1  (Multilayer Perceptron, MLP)’ dir. MLP, dogrusal olmayan etkinlestirme
fonksiyonu ve egitimde genellikle hatanin geriye yayilmast (error backpropagation)
algoritmasimi kullanir. En az bir sakli katmana sahip olmasi nedeniyle karmasik sorunlari
cozebilir ve dogrusal olmayan yapisi nedeniyle gercek diinya uygulamalari i¢in aranan

aglardan biridir (Yidirim, 2003; Haykin, 1999).

Cok kullanilan bir diger cok katmanli, ileri beslemeli ag ise Radyal Temelli Fonksiyon
(Radial Basis Function, RBF) Agi’dir. RBF c¢ok boyutlu bir uzayda egri uydurma
yaklagiminin kullanildigr bir agdir. Bu bakis agisina gore 6grenme, ¢ok boyutlu bir uzayda

egitme verisi i¢in en uygun yiizeyin bulunmasina esdegerdir (Yidirim, 2003; Haykin, 1999).

RBF’in fonksiyon yaklastirma problemlerinde kullanilan 6zel bir hali Genellestirilmis

Regresyon Ag1 (Generalised Regression Neural Network, GRNN)’dir. MLP’deki gibi tekrarl
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egitme islemine ihtiya¢ duymadan giris ve cikis arasinda, egitim kiimesinden elde ettigi

bulgularla herhangi bir fonksiyona yaklasabilir (Y1dirim, 2003).

Bu iic agin disinda cok kullanilan diger aglara ornek vermek gerekirse, giris uzayinda
birbirine yakin olan benzer verileri gruplayip iki boyutlu haritada yakin birimlere atayan
Kendi Kendine Organize Olan Ozellik Haritalar1 (SOM) ve etkinlestirme fonksiyonu egitim
orneklerinin istatistiksel yogunluk fonksiyonlarindan hesaplanan Olasilik Sinir Aglar1 (PNN)

sayilabilir (Yidirim, 2003).

3.1.3 Zaman Serileri Kestirimine Ornek Cahsmalar

Zaman serilerinin kestirimi bilim diinyasinda onemli yeri olan uygulamalardan biridir.
Fonksiyon yaklastirmadaki becerileri YSA’y1 zaman serilerinin kestirimi konusunda c¢ekici
kilmaktadir. Onceki boliimde bahsettigimiz YSA yapilarinin tamami kestirimde sikca

kullanilmaktadir.

Bu c¢alismalardan birinde MLP ve GRNN aglar1 su kaynaklari miihendislik problemlerinde
onemli bir yeri olan hidrolojik verinin kestirilmesinde kullanilmis ve performanslari
karsilastirilmistir. Bir nehirdeki giinliik ¢okelti konsantrasyonu, giris vektor uzunlugu deneme
yanilma yontemiyle 6 olarak belirlenmis MLP ve GRNN aglariyla kestirilmis ve GRNN’in
cok daha iyl sonuclar verdigi gozlenmistir. GRNN’in etkinlestirme fonksiyonu olarak
kullandig1 radyal temelli fonksiyonun genislik (spread) degeri giris vektoriindeki degerler
arasindaki farktan daha kiigiik secgilerek agdan optimum performans alinmistir (Yildirim ve

dig., 2002).

Bir diger calismada, yiiksek boyutlu dinamik bir sistemin iirettigi 100.000 uzunluklu bir
zaman serisi SOM aglar1 kullanilarak kestirilmistir. Bu ¢alismada giris vektor uzunlugu 20
olarak belirlenmis ve 0.39 gibi kii¢iik bir ortalama karesel hatayla kestirim basarili bir sekilde

gerceklestirilmistir (Lendasse ve dig., 1998).

Son olarak bagka bir ¢alismada Japon yeni, Alman marki ve Ingiliz sterlini kur degerleri
dinamik sinir aglartyla kestirilmistir. Adim adim kestirim yontemi kullanilarak yapilan

calismada, kur degerleri degisimi gibi oldukca karmasik bir problem %56’ya varan oranda bir
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basariyla kestirilmistir. Bunun da daha Once denenen MLP ve yinelemeli aglardan daha

basarili oldugu belirtilmistir (Li ve dig., 2003).

3.2 Depremler

Deprem, yerkiire igerisindeki kirik diizlemlerinde biriken enerjinin aniden bosalmasi
sonucunda meydana gelen yerdegistirme hareketinden kaynaklanan titresimlerin dalgalar

halinde yayilarak gectikleri ortamlar1 ve yeryiiziinii sarsmasi olayidir [2].

Depremlerin genel olarak yerkabugunu olusturan levhalarin sinirlarinda olustugu sdylenebilir.
Bunun disinda yerkiire iizerinde olusan depremlerin adedi, biiyiikliikleri ve neden olduklar
zarar goz Oniine alindiginda iki ana deprem kusagindan bahsedilebilir. Bunlardan biri
yeryiiziindeki depremlerin yaklasik %81’inin meydana geldigi, Biiyiik Okyanusu cevreleyen
Pasifik Deprem Kusagi’dir. Digeri ise, depremlerin %17 sinin olustugu, Cebelitarik’tan
Endonezya adalarina uzanan ve Tiirkiye’nin de i¢inde bulundugu Akdeniz-Himalaya Deprem

Kusagt’dir [1].

Deprem biiyiikliigli (magnitiid), yukarida bahsedilen kirik diizleminin boyutuna, dolayisiyla
ortaya ¢ikan enerjinin diizeyine bakilarak hesaplanir. Ancak deprem biiyiikliigiinii belirlerken
tiim olgek icin tek bir yontemin kullanilmasi miimkiin degildir. Belirli bir yontem belirli bir
biiyiikliik araliginda ve belirli uzakliktaki depremler icin gecerliyken, daha biiyiik veya daha
uzak depremler i¢in daha farkli yontemler kullanmak gerekir [1].

Biiyiikliigii 6lgmek i¢in bes farkli yontem, dolayisiyla bes farkli biiyiikliikk Olciisii vardir.
Bunlar siireye bagh biiyiikliik (Md), yerel biiyiiklik (Ml), yiizey dalgas1 biiyiikliigii (Ms),
cisim dalgas1 biiytikliigii (Mb) ve moment biiyiikliigiidiir (Mw).

3.2.1 Deprem Kestirim Yontemleri

Depremlerin 6nceden belirlenmesinde kullanilan jeolojik, jeofiziksel, jeokimyasal yontemler
ve gozlenen olaylardan bazilari sunlardir: Yerkabugu bicim degisiklikleri, egim degisimi,
oncii depremler, microzoning, odak derinligi, fay siiriinmesindeki degisim, deprem dalga

hizlari, yer manyetik alanindaki degisimler, 6zdireng, dogal elektrik alan, yeralt1 su diizeyi,
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kuyu ve kaynak sularinda radon gazi orani, petrol kuyularinda verim degisimi, yeralti suyu

icerigindeki degisimler, tsunami, sudaki kimyasal degisimlerin izlenmesi [1].

Bunlarin disinda istatistiksel yontemleri, bazi hayvan ve bitki davranislarini, deprem bulutlari
denen meteorolojik kavramlari esas alan yontemler de depremlerin onceden belirlenmesinde

kullanilagelmistir.

Depremlerden birka¢ giin/hafta ©Once, depremlerin gerceklestigi yerlerin yakinlarinda
yeryiiziindeki radon gazi miktarinin ciddi oranlarda arttigi gdzlenmistir. Marmara
Bolgesi’ndeki radon gazi1 gbzlem istasyonlarinda bu teoriyi destekleyecek ¢ok sayida tutarl
Olctim yapilmistir. Ancak radon gazinin tiim depremler 6ncesinde ayni davranis1 gostermedigi
de kaydedilmistir. Bu durumun bazi jeolojik nedenleri oldugu gibi gozlem istasyonunun
depremin merkez iissiine olan uzaklig1 ve biiyiikliigii de basarisiz sonucun nedenlerindendir.
Istasyon sayisimin arttirilmasiyla basar1 oraninin da artacagi rahathikla soylenebilir (Inan,

2003).

Kirik gerginligindeki degisimin yiizeyde yarattigi elektrostatik degisimi hassas bir sekilde
O0lcmek i¢in tek kutuplu bir elektrik alan sondasi gelistirilmistir. Bu ilkeyi kullanan VAN
yontemi, deprem kestirimi arastirmalarinda kullanilmistir. VAN yonteminde, yerkabugundaki
farkli noktalara yerlestirilen elektrotlarla elektriksel gerilim farklar1 Ol¢iilmiistiir. Marmara
bolgesinde konuslandirilan 11 veri toplama istasyonu ve bir veri isleme merkezi ile yapilan
calismalar sonucunda, giinliikk normal davranislardan rahatca ayirt edilebilen diizensizlikler
iceren isaret paternleri, 4 siddetinden biiyiik ve en yakin istasyona 150 km.’den az uzaklikta

gerceklesen depremlerin %65’ inde gozlenmistir [13].

Dordiincii boliimde iizerinde ¢alisilan zaman serilerinin kaos analizi ve YSA uygulamalari

anlatilmaktadir.
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4. KAOS ANALIZi ve YAPAY SIiNiR AGI UYGULAMALARI

Bu boliim verilerin kaos analizinin ve YSA uygulamalarinin anlatildigi iki alt boliimden

olusmaktadir. Her alt boliimiin sonunda ilgili alt béliimiin sonuglar1 6zetlenmistir.

4.1 Kaos Analizi

Bu boliimde, calismada kullanilan verilerin kaos analizi yapilmistir. Zaman serisi grafikleri,
karsilikli bilgi, en yakin yanlis komsular yontemi, sahte evre uzayi, iliski boyutu, giic
spektrumu, o6ziliski fonksiyonu ve Lyapunov iisleri degerlendirilerek verilerin kaotik olup

olmadig1 belirlenmeye caligilmistir.

4.1.1 Veri Kiimesi

Bu caligmada veri kiimesi olarak 1971 oOncesi kayitlarda eksikler oldugundan 1971-2005
yillar1 arasindaki deprem biiyiikliikleri (Md veya MI) kullanilmistir. Veriler, Bogazici
Universitesi Kandilli Rasathanesi Internet sitesinden alinmustir [1]. Veriler, farkli rnekleme
frekanslarina, bolge ve fay koordinatlarina gore yeniden diizenlenmistir. Bunun sonucunda
giinliik, haftalik, aylik 6rnekleme frekanslarina bagli, belirli bir fayin ve belirli bir bolgenin
koordinatlarindan elde edilen farkli yapidaki veriler ortaya ¢ikmistir. Bunun yapilmasinin
nedeni farkl: istatistiksel ozellikler gosteren verilerin kaos analizinde, YSA’ nin egitilmesinde

ve testinde nasil sonuglar doguracagin belirlemektir.

Istanbul ve cevresini kapsayan veride 6rnekleme kullanmilmamustir. Bu veri 1997 — 2003 yillari
arasindaki deprem biiyiikliiklerinin ardisik olarak dizilmesiyle elde edilmistir. Bu veri icin

kaos analizi yapilmamis, sadece YSA uygulamalar1 gerceklestirilmistir (Firat, 2005).

Belirli bir giin, hafta veya ayda gerceklesmis en biiyiik deprem séz konusu giin, hafta ya da
ayin ornek degeri olarak secilmistir. Deprem aktivitesinin goriilmedigi giin, hafta ya da ayda
s0z konusu giin, hafta ya da aymn Ornek degeri sifir alinmistir. Boylelikle verinin zaman

boyutunda iiniform dagilimli olmas1 saglanmustir.

Giinliik, haftalik ve aylik bazda diizenlenmis veride 27° - 30° Dogu boylamlariyla 40° 30" -

41° Kuzey enlemleri arasindaki sismik acidan aktif bolgede meydana gelmis depremlerin



25

biiyiikliikleri kullanilmistir. Fay bazindaki veride 29° - 30° Dogu boylamlar: ile 40° 37" — 40°
44' Kuzey enlemleri arasinda kalan fayda her giin meydana gelmis depremlerin biiyiikliikleri
kullamlmustir. Istanbul ve cevresinde meydana gelen depremler ise 28° — 30° Dogu

boylamlari ile 40° — 42° Kuzey enlemleri arasinda kalan bolgeden elde edilmistir.
4.1.2 Kullanilan Zaman Serilerinin Genel Ozellikleri
Sekil 4.1’ de 1997-2003 yillar1 arasinda Istanbul ve cevresinde gerceklesmis depremlerin

zaman grafigi goriilmektedir. Elde edilen zaman serisi 2740 adet 1,9 ile 7,4 arasindaki

degerden olusan, 2,7585 ortalama degere sahip, 0,3338 standart sapmali bir veridir.

Biyklik

NN W A~ 01O N

500 1000 1500 2000 2500 300C
Zaman

—_
o

Sekil 4.1 Istanbul ve cevresinde gerceklesmis depremlerden olusturulan zaman serisi (Zaman
koordinat1 iiniform dagilimli degildir, bir baska deyisle zaman serisi 1997-2003 arasinda s6z

konusu bolgede gerceklesmis depremlerin art arda dizilmesiyle olusturulmustur.)

Sekil 4.2°de 1991-2000 yillar1 arasindaki giinlerde gerceklesmis (fay bazinda) depremlerin
zaman grafigi goriilmektedir. Elde edilen zaman serisi 3652 adet O ile 4,8 arasindaki degerden

olusan, 0,4406 ortalama degere sahip, 1,0455 standart sapmal1 bir veridir.
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Sekil 4.2 Fay bazinda diizenlenmis zaman serisi

Sekil 4.3’ te 1996-2005 yillar1 arasindaki giinlerde gerceklesmis depremlerin zaman grafigi

goriilmektedir. Zaman serisi 3653 ornekten, O ile 7,4 arasinda degerlerden olusan, 1,1861

ortalamali, 1,4277 standart sapmal1 bir seridir.

Bayakldk
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Sekil 4.3 Giin bazinda diizenlenmis zaman serisi

Sekil 4.4° de 1971-2005 yillan arasindaki haftalarda gerceklesmis depremlerin zaman grafigi

goriilmektedir. Bu serinin uzunlugu 1680, deger araligi 0-7,4, ortalama degeri 2,2993, standart
sapmast 1,3245’tir.
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Sekil 4.4 Hafta bazinda diizenlenmis zaman serisi

Sekil 4.5” de 1971-2005 yillart arasindaki aylarda gerceklesmis depremlerin zaman grafigi
goriilmektedir. Bu serinin uzunlugu 420, deger aralig1 0-7,4, ortalama degeri 3,1071, standart
sapmast 0,9424’tiir.

Biyiklak
N

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Zaman (ay)

Sekil 4.5 Ay bazinda diizenlenmis zaman serisi

4.1.3 Karsihikh Bilgi

Ikinci boliimde bahsedildigi gibi oziliski fonksiyonu ve bu fonksiyonun dogrusal olmayan
iliskileri de hesaba katan benzeri karsilikli bilgi kaotik sistemlerde hemen sifira yakinsar,
diger bir deyisle zaman serisinin gelecek degerleriyle gecmis degerlerinin iliskili olmadigini
gosterir. Bu da dogrusal olmayan kaotik sitemleri deterministik sistemlerden ayiran
ozelliklerden biridir. Sekil 4.6’ da fay bazindaki verinin karsilikli bilgi grafigi goriilmektedir.

Grafigin verinin bu 6zelligine isaret ettigi kolayca goriilmektedir.
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Karsilikli bilgiyi kullanmamizin asil amaci, evre uzaymm olusturmak icin gerekli olan
optimum gecikme degerinin belirlenmesidir. Ikinci boliimde bahsettigimiz karsilikli bilgi
fonksiyonunun ilk minimumdaki degeri optimum gecikme olarak alinir. Fay bazindaki veri

icin bu deger 1°dir.

Kargilkh Bilgi
‘I_
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Gecikme

Sekil 4.6 Fay bazindaki zaman serisinin karsilikl bilgi grafigi

Sekil 4.7’ de giin bazindaki verinin karsilikli bilgi grafigi goriilmektedir. Giin bazindaki veri

icin optimum gecikme degeri 5’tir.

Kargilikh Bilgi
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Gecikme

Sekil 4.7 Giin bazindaki zaman serisinin karsilikli bilgi grafigi

Sekil 4.8’ de hafta bazindaki verinin karsilikli bilgi grafigi goriilmektedir. Bu veri i¢in

optimum gecikme degeri 4 ’tiir.



29
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Sekil 4.8 Hafta bazindaki zaman serisinin karsilikl bilgi grafigi

Sekil 4.9” da ay bazindaki verinin karsilikli bilgi grafigi goriilmektedir. Bu veri i¢in optimum

gecikme degeri 1°dir.

Kargilki Bilgi
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0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 B85 90 95 100
Gecikme

Sekil 4.9 Ay bazindaki zaman serisinin karsilikl bilgi grafigi

4.1.4 En Yakin Yanhs Komsular

Yanlis en yakin komsular yontemi en uygun yerlestirme boyutunu bulmak icin kullanilan
yontemlerden biridir. ikinci béliimde bahsettigimiz gibi bu boyut sahte evre uzaymin da
boyutudur. Yanlis komsu oraninin ihmal edilebilir seviyedeki degeri yerlestirme boyutu
olarak secilebilir. Sekil 4.10, 4.11, 4.12 ve 4 13’te swrastyla fay, giin, hafta ve ay bazindaki
zaman serilerinin yanlis komsu oranmi grafikleri goriilmektedir. Grafiklerden goriilebilecegi
gibi yanlis komsu oranlar1 oldukca yiiksektir. Bu da, sahte evre uzayim belirlemeyi
zorlagtirmaktadir. Grafiklerden goriilebilecek bir diger nokta da verilerin diisiik boyutlu
dinamikler icermedigidir. Bir diger deyisle zaman serilerini iireten sistemin sahte evre uzayini

gorsel (2 ya da 3 boyutlu) hale getirdigimizde karsimiza carpici bir yapi ¢ikmayabilir.
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Sekil 4.10 Fay bazindaki zaman serisinin en yakin yanlis komsu grafigi
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Sekil 4.11 Giin bazindaki zaman serisinin en yakin yanlis komsu grafigi
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Sekil4.12 Hafta bazindaki zaman serisinin en yakin yanlis komsu grafigi
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Sekil 4.13 Ay bazindaki zaman serisinin en yakin yanlis komsu grafigi

4.1.5 Sahte Evre Uzay1

Sekil 4.14, 4.15, 4.16 ve 4.17°de sirasiyla fay, giin, hafta ve ay bazindaki verilerin 3 boyutlu
sahte evre uzayr grafikleri goriilmektedir. Koordinatlar zaman serisi ve zaman serisinin
gecikmis hallerini temsil etmektedir. Gecikme degerleri karsilikli bilgi grafiklerinden elde
edilen optimum gecikme degerleridir. Onceki boliimde de belirttigimiz gibi zaman serilerini
tireten sistemlerin boyutlarn diisiik olmadigindan, 3 boyutlu sahte evre uzaylari ¢ok carpici
yapilar ortaya koymamaktadir. Ancak, en azindan, iizerinde c¢alistigimiz sistemlerin
yoriingelerinin, rasgele sitemlerin, sahte evre uzaymnin neredeyse tamamini kapsayan

yoriingelerine kiyasla daha diizenli bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.14 Fay bazindaki zaman serisinin ii¢ boyutlu sahte evre uzay1
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x(t+10)

O=NWhUIOON®

Sekil 4.15 Giin bazindaki zaman serisinin ii¢ boyutlu sahte evre uzayi

O=NWHAOIOON0

Sekil 4.16 Hafta bazindaki zaman serisinin ii¢ boyutlu sahte evre uzay1



33

x(t+2)

O=NWhUION

Sekil 4.17 Ay bazindaki zaman serisinin ii¢ boyutlu sahte evre uzay1

4.1.6 iliski Boyutu

Sekil 4.18, 4.19, 4.20 ve 4.21°de sirasiyla fay, giin, hafta ve ay bazindaki zaman serilerinin
iliski boyutu — yerlestirme boyutu grafikleri goriilmektedir. Tiim grafiklerde iliski boyutlar

kesirli sayilardir. Daha 6nce belirttigimiz gibi kaotik isaretlerin iliski boyutlart kesirlidir.

Ikinci olarak, hatirlayacagimz gibi yine kaotik sistemlerde yerlestirme boyutu arttik¢a iliski
boyutu da artar, bir siire sonra ise belirli bir degere yakinsardi. Sekil 4.19, 4.20 ve 4.21° de
(giin, hafta ve ay bazindaki zaman serilerinde) bdyle bir egilim gdzlenmektedir. Bu ii¢ serinin
aksine Sekil 4.18° deki grafik (fay bazindaki zaman serisi) belirli bir degere yakinsama

egilimi gostermiyor.

0.054 lligki Boyutu

2 3 4 &5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Yerlesgtirme Boyutu

Sekil 4.18 Fay bazindaki zaman serisinin iligski boyutu — yerlestirme boyutu grafigi
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ligki Boyutu
0.9 § |

0.8
0.79
0.6
0.59
0.49
0.39

0.29

B3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Yerlegtirme Boyutu

Sekil 4.19 Giin bazindaki zaman serisinin iligski boyutu — yerlestirme boyutu grafigi

Yerlesgtirme Boyutu

Sekil 4.20 Hafta bazindaki zaman serisinin iliski boyutu — yerlestirme boyutu grafigi

112 lligki Boyutu

10.449

2 3 4 5 6 7 B 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Yerlegtirme Boyutu

Sekil 4.21 Ay bazindaki zaman serisinin iligki boyutu — yerlestirme boyutu grafigi
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4.1.7 Gii¢ Spektrumu

Sekil 4.22, 4.23, 4.24 ve 4.25’de sirasiyla fay, giin, hafta ve ay bazindaki zaman serilerinin
giic spektrumlart goriilmektedir. Grafiklerden de anlasilabilecegi gibi hi¢cbir zaman serisi

peryodik degildir.

Kaotik ve rasgele isaretlerin gii¢ spektrumlarinin genis banthi oldugunu daha ©nce
belirtmistik. Ancak genis bantli giic spektrumuna bakarak isaretin kaotik mi rasgele mi

oldugunu ayirt etmek miimkiin degildir.
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frekans

Sekil 4.22 Fay bazindaki zaman serisinin gii¢ spektrumu (frekans birimi: Hz)
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Sekil 4.23 Giin bazindaki zaman serisinin gii¢ spektrumu (frekans birimi: Hz)
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Sekil 4.24 Hafta bazindaki zaman serisinin gii¢ spektrumu (frekans birimi: Hz)
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Sekil 4.25 Ay bazindaki zaman serisinin gii¢ spektrumu (frekans birimi: Hz)

4.1.8 Oziliski

Sekil 4.26, 4.27, 4.28 ve 4.29° da sirasiyla fay, giin, hafta ve ay bazindaki zaman serilerinin
iliski tablolar1 goriilmektedir. ikinci boliimde belirttigimiz gibi kaotik ve rasgele isaretlerin
iliski tablosu grafikleri hemen sifira yakinsar. Bu da, dogal olarak, kaotik ve rasgele zaman

serilerinin gecmis ve gelecek degerleri arasindaki iligkinin zayif oldugunun gostergesidir.

Grafiklerden de goriilebilecegi gibi, tiim zaman serilerinin iliski tablosu grafikleri hemen
sifira yakinsamaktadir. Ancak grafiklerdeki dalgalanma ve anomalilerden otiirii isaretlerin

kaotik mi rasgele mi oldugunun belirlenmesi olas1 goriinmemektedir.
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Oziliski

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
gecikme

Sekil 4.26 Fay bazindaki zaman serisinin iligki tablosu
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Oziliski
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gecikme

Sekil 4.27 Giin bazindaki zaman serisinin iliski tablosu
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Oziliski

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
gecikme

Sekil 4.28 Hafta bazindaki zaman serisinin iligki tablosu
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08 r

Oziliski

-0.8

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
gecikme

Sekil 4.29 Ay bazindaki zaman serisinin iligki tablosu

4.1.9 Lyapunov Usleri

Lyapunov iisleri, dogrusal olmayan dinamik bir sistemin baslangic kosullarina hassas
bagliliginin oOlciisiidiir. Bir sistemin en az bir tane pozitif Lyapunov {iissiine sahip olmasi soz

konusu sistemin kaotik oldugunun en 6nemli gostergesidir.

Bir sistem i¢in, sistemin yerlestirme boyutu kadar Lyapunov iissii hesaplanabilir. Cizelge 4.1,
4.2, 4.3 ve 4.4’ de sirasiyla fay, giin, hafta ve ay bazindaki zaman serilerinin baz1 yerlestirme

boyutlari icin hesaplanmis Lyapunov iislerinden ilk {icii goriilmektedir.

Fay bazindaki verinin cok yiiksek yerlestirme boyutlar1 i¢in bile pozitif bir iisse sahip
olmadig1 goriilmektedir. Dolayisiyla bu zaman serisinin kaotik oldugunu soylemek miimkiin
degildir.

Diger ii¢ veri icin ise, tablolardan da goriildiigii gibi, farkli yerlestirme boyutlar i¢in birden
fazla pozitif Lyapunov iissii bulunmaktadir. Bu zaman serilerinin kaotik oldugunun en biiyiik

gostergesi budur.

Cizelge 4.1 Fay bazindaki zaman serisinin ilk ii¢ Lyapunov iissii

Yerlestirme M A2 A3
Boyutu
46 -0.003 -0.003 -0.002
48 -0.003 -0.003 -0.003
49 -0.002 -0.002 -0.003

50 -0.002 -0.002 -0.002
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Cizelge 4.2 Giin bazindaki zaman serisinin ilk {i¢ Lyapunov iissii
Yerlestirme

AM A2 A3
Boyutu
18 0.005 0.004 0.001
20 0.006 0.005 0.002
22 0.006 0.006 0.003
23 0.004 0.006 0.005

Cizelge 4.3 Hafta bazindaki zaman serisinin ilk ii¢ Lyapunov iissii
Yerlestirme

AM A2 A3
Boyutu
11 0.005 -0.009 -0.017
20 0.008 0.005 0.004
25 0.014 0.011 0.008
30 0.017 0.017 0.013

Cizelge 4.4 Ay bazindaki zaman serisinin ilk ii¢c Lyapunov iissii

Yerlestirme M A2 A3
Boyutu
6 0.075 0.003 -0.082
13 0.157 0.089 0.063
17 0.295 0.156 0.114
18 0.404 0.202 0.126

4.1.10 Kaos Analizi Sonuclari

Verilerin kaotik olup olmadigin1 belirleyebilmek i¢in, Lyapunov {islerine, iliski boyutuna, gii¢

spektrumuna ve 0ziligki fonksiyonlarina bakabiliriz.

Fay bazindaki verinin ¢ok yiiksek yerlestirme boyutlari i¢in bile pozitif bir Lyapunov iissiine
sahip olmadigin1 bir 6nceki boliimde gormiistiik. Ayrica iliski boyutu da belirli bir degere
yakinsama egilimi gostermemisti. Gii¢ spektrumunun genis bant olmast ve 6ziliski
fonksiyonunun hemen sifira yakinsamasi bu verinin kaotik oldugunu sdylemek i¢in yeterli

degildir.

Giin bazindaki veri pozitif Lyapunov iislerine sahiptir. iliski boyutu az da olsa belli bir degere
yakinsama egilimi gostermektedir. Gii¢ spektrumu genis banttir. Oziliski foksiyonu da diger
veriler kadar hizli1 olmasa da sifira yakinsamaktadir. Dolayisiyla, elimizde bu verinin kaotik

oldugunu sdyleyebilecegimiz sonuglar mevcuttur.

Hafta bazindaki zaman serisi de farkli yerlestirme boyutlar1 i¢in pozitif Lyapunov iislerine

sahiptir. Iligki boyutu belli bir degere yakinsamaktadir. Gii¢ spektrumu genis banttir. Oziliski
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foksiyonu, ¢ok hizli olmasa da sifira yakinsamaktadir. Eldeki sonuclardan hareketle bu

verinin de kaotik oldugunu sdyleyebiliriz.

Ay bazindaki veri de pozitif Lyapunov iislerine sahiptir. Bunun yaninda bu verinin Lyapunov
isleri digerlerininkinden ¢ok daha biiyiiktiir. Bunun anlami iraksamanin daha belirgin olmast,
dolayisiyla baslangi¢ kosullarina daha hassas bagliliktir. iliski boyutu belli bir degere
yakinsama egilimi gostermektedir. Gii¢ spektrumu genis banttir. Oziliski foksiyonu hemen
sifira yakinsamaktadir. Bu sonuglara gore ay bazindaki verinin de kaotik oldugunu

sOyleyebiliriz.

4.2 Yapay Sinir Ag1 Uygulamalan

Bu boliimde, ¢alismada kullanilan ag yapilari, farkli veriler ile farkli YSA yapilarinin egitme

ve test sonuglar1 ve bu sonuglarin degerlendirmesi verilmektedir.

4.2.1 Kullanilan Yapay Sinir Ag1 Yapilar

Bu calismada kullanilan aglar, MLP, RBF ve GRNN’dir. Kullanilan {i¢ ag da bir tane sakl
katmana sahip ileri beslemeli aglardir. Sekil 4.30’da kullanilan bu ii¢ agin yapilar
goriilmektedir. Her bir agin giris katmani1 boyutlari, ideal olarak yerlestirme boyutunun bir
eksigi olarak alinmistir (Ablameyko ve dig., 2003). Ancak farkli degerlerle de denemeler
yapilip aglarin performansi gozlenmistir. Girisler aglara, egitme ve test kolaylig1 acisindan O
ile 1 arasinda ol¢eklenmis olarak verilmistir. Sakli katmanda da farkli sayilarda islem birimi

kullanmilmistir. Cikis katmani tek bir deger kestirildiginden bir islem biriminden olugsmaktadir.

MLP aginda giris katmani ile sakli katman arasindaki doniisimde dogrusal olmayan,
minimum degeri 0 maksimum degeri 1 olan logaritmik sigmoid fonksiyonu kullanilmustir.
Sakli katman ile ¢ikis katmani arasinda ise dogrusal etkinlestirme fonksiyonu kullanilmustir.

Egitme algoritmasi olarak Levenberg — Marquardt geriye yayilma algoritmasi kullanilmistir.

RBF aginda giris katman ile sakli katman arasindaki doniisiimde dogrusal olmayan, sakl
katman ile ¢ikis katmani arasinda dogrusal etkinlestirme fonksiyonu kullanilmistir. Dogrusal

olmayan etkinlestirme foksiyonu olarak radyal temelli Gauss fonksiyonu kullanilmistir. Bu
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noktada, egitme ve test basarist i¢in ¢ok onemli olan, fonksiyonun genislik degeri, farkl

degerler kullanilarak agin basaris1 optimum seviyeye getirilmeye calisilmistir.

RBF’in fonksiyon yaklastirma problemleri i¢in kullanilan 6zel bir hali olan GRNN aginda
yine giris katmani ile sakli katman arasindaki doniisiimde dogrusal olmayan, sakli katman ile
cikis katmam arasinda dogrusal etkinlestirme fonksiyonu kullanilmistir. Dogrusal olmayan
etkinlestirme foksiyonu olarak radyal temelli Gauss fonksiyonu kullanilmistir. Yine RBF’de
oldugu gibi farkli genislik degerleri kullanilarak optimum ag performansi elde edilmeye

calisilmistir.

Giris vektorii farkli uzunluklu secilerek her bir giris icin bir sonraki c¢ikis degeri aga
ogretilmistir. Ornegin, 3 uzunluklu giris vektorii icin 3 deprem biiyiikliigii aga girilmis, bir
sonraki depremin biiyiikliigii ise egitme/test hedefi olarak kullanmilmistir. Bu durum Sekil

4.31°de gosterilmistir.

Egitme basaris1 hesaplanirken gercek degerin ve kestirilen degerin ayni olmasi sarti
kosulmustur. Test basaris1 hesaplanirken ise %10’luk bir hata pay1 kabul edilmistir. Bir bagka
deyisle, gercek degeri 3,0 olan bir biiyiikliikk %10’luk yanilma payiyla kestirildiginde (2,7 —
3,3 arasi), bu dogru kabul edilmistir.

Girig Sakl Cikig
Katman Katrman Katman

Sekil 4.30 MLP, RBF, GRNN yapilar
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X1

x(t-2) x(t-13 xt)

Sekil 4.31 Zaman serisi kestirimi i¢in kullanilan ii¢ girisli yap1

4.2.2 Uygulamalar

Bu boliimde herbir veri icin uygulama sonuglart verilmektedir.

4.2.2.1 istanbul ve Cevresini Kapsayan Veri

Bu calismanin baslarinda denenen Istanbul ve cevresini kapsayan verinin kestiriminde kaos
analizi ve farkli ag yapilari kullanilmamistir. Bu baglamda, yapilan ¢alisma, ileride yapilacak

ayrintili ¢aligsma i¢in bir 6n ¢alisma niteligindedir.

GRNN kullanilarak yapilan calismada farkli giris vektorii boyutlari, egitme ve test verisi
uzunluklar1 ve genislik degerleri icin %99’a varan oranlarda egitme basarisi, %75’e varan
oranlarda test basarisi elde edilmistir (Firat, 2005). GRNN, egitme verisinin uzunlugu arttikca
egitme basarisinin da arttigi aglardan biridir. Uzun egitme verisi kullanilmig olmasi egitme
basarisinin yiiksek ¢cikmasini saglamistir. Gorece basarili test sonucu ise yine agin basarili bir
sekilde egitilmesinden ve veriyi normal egiliminden saptiran sifir eklemenin yapilmamis

olmasindan ileri gelmektedir.

Sekil 4.32 ve Sekil 4.33’te 7 uzunluklu giris vektorii, 2733 degerlik egitme ve 300 degerlik
test kiimesi icin sirasiyla egitme ve test grafikleri goriilmektedir. Diiz ¢izgi orijinal zaman

serisini, kesikli ¢izgi kestirilen zaman serisini temsil etmektedir.
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Sekil 4.32 Istanbul ve cevresini kapsayan zaman serisi i¢in egitme grafigi (diiz ¢izgi: orijinal

zaman serisl, kesikli ¢izgi: kestirilen zaman serisi)

0.7

Olgeklenmig
0 6s | Buvaklik

06r
0551

0sr

o

045

0.4r

P —

nasg Ll B EEE ] R L A A I

et R LA ' BE) S I POk
03! il gz ] ' g ! !

025 1 1 1 1 1
1] a0 100 150 200 250 300

Zaman

Sekil 4.33 Istanbul ve cevresini kapsayan zaman serisi icin test grafigi (diiz ¢izgi: orijinal

zaman serisi, kesikli ¢izgi: kestirilen zaman serisi)
4.2.2.2 Fay Bazindaki Veri

Fay bazindaki verinin kestiriminde MLP, RBF ve GRNN aglart kullanilmistir. MLP’de
egitme islemi basarisiz olmustur. Test de ise %5 gibi ¢ok kii¢iik bir basar1 oram elde
edilmistir. Ancak agin 6grenemedigi veriyi kestirmesi saglikli degildir. Dolayisiyla cok kiigiik

de olsa elde edilen test basaris1 suni bir basaridir.
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RBF ile egitmede %70’e varan bir basar1 elde edilmistir. Testte ise basar1 oran1 %2 gibi ¢cok

kiigtik bir orandur.

GRNN ile egitmede basar1 orani en fazla %4 olmustur. Test basaris1 ise % 10’u gecmemistir.

Bu test basaris1 tipki MLP’de oldugu gibi sunidir.

Sekil 4.34 ve 4.35’de GRNN agiyla, 5 uzunluklu giris vektorii 3000 degerlik egitme ve 647
degerlik test kiimesi i¢in sirasiyla egitme ve test grafikleri goriilmektedir. Diiz ¢izgi orijinal

zaman serisini, kesikli ¢izgi kestirilen zaman serisini temsil etmektedir.

0.7

Olgeklenmilg
Biyilklik

0o 1500 2000 2500 ) 3000
Zaman

0 a00 1

Sekil 4.34 Fay bazindaki zaman serisi i¢in e8itme grafigi (diiz ¢izgi: orijinal zaman serisi,

kesikli ¢izgi: kestirilen zaman serisi)
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Sekil 4.35 Fay bazindaki zaman serisi icin test grafigi (diiz ¢izgi: orijinal zaman serisi, kesikli

cizgi: kestirilen zaman serisi)

4.2.2.3 Giin Bazindaki Veri

Giin bazindaki verinin kestiriminde MLP, RBF ve GRNN aglar1 kullanilmistir. MLP’de
egitme islemi basarisiz olmustur. Test de ise %6 gibi kiiciik bir basar1 orani elde edilmistir.

Fay bazindaki verideki gibi bu suni bir basaridir.

RBF ile egitmede %82’ye varan bir basar1 elde edilmistir. Testte ise basar1 oran1 %1 olmustur.
GRNN ile egitmede basar1 oran1 %72’dir. Test basaris1 ise %39 olmustur. Ancak daha 6nce
belirttigimiz gibi bu veriye sifir eklenmistir. Iste testteki bu basar1 bu sifirlar dogru kestirildigi

icin nispeten yiiksek ¢cikmustir.

Sekil 4.36 ve 4.37°de GRNN agiyla, 7 uzunluklu giris vektorii 3000 degerlik egitme ve 646

degerlik test kiimesi i¢in sirasiyla egitme ve test grafikleri goriilmektedir.
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Sekil 4.36 Giin bazindaki zaman serisi icin egitme grafigi (diiz ¢izgi: orijinal zaman serisi,

kesikli ¢izgi: kestirilen zaman serisi)
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Sekil 4.37 Giin bazindaki zaman serisi i¢in test grafigi (diiz ¢izgi: orijinal zaman serisi, kesikli

cizgi: kestirilen zaman serisi)
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4.2.2.4 Hafta Bazindaki Veri

Hafta bazindaki verinin kestiriminde MLP, RBF ve GRNN aglar1 kullanilmistir. MLP’de
egitme islemi basarisiz olmustur. Test de ise %35’lik basar1 oran1 elde edilmistir. Diger iki

verideki gibi bu suni bir basaridir.

RBF ile egitmede %98’e varan bir basar1 elde edilmistir. Test islemi ise basarisiz olmustur.
Daha once de bahsettigimiz gibi hafta bazindaki veri 1971 ile 2005 yillar1 arasindaki deprem
biiyiikliiklerinden olugmaktadir. Sifirlarin nispeten az oldugu 1981 ile 2005 yillar1 arasindaki
biiyiikliikleri alip bir zaman serisi olusturdugumuzda, bu zaman serisi i¢cin RBF egitme

basaris1t %69 olmustur, test basarisi ise %55’°e kadar ulasmistir.

GRNN ile egitmede basar1 oran1 %95 olmustur. Test basarisi ise %44’e kadar ¢cikmistir. Bu
zaman serisinde 1986 — 2005 arasindaki veri ile egitme denendiginde egitme basaris1 %99’a,

test bagarisi ise %71’ e ¢ikmustir.

Sekil 4.38 ve 4.39°da GRNN agiyla, 10 uzunluklu giris vektorii, 1400 degerlik egitme ve 270
degerlik test kiimesi i¢in sirasiyla egitme ve test grafikleri goriilmektedir. Sekil 4.40 ve
4.41°de ise kisaltilmis verinin GRNN agiyla, 6 uzunluklu giris vektorii, 940 degerlik egitme

ve 14 degerlik test kiimesi icin sirasiyla egitme ve test grafikleri goriilmektedir.

Olgeklenrﬁig
0. |Biykiik

4EID EEID EEID 1000 1200 1400
Zaman

Sekil 4.38 Hafta bazindaki zaman serisi i¢in egitme grafigi (diiz ¢izgi: orijinal zaman serisi,

kesikli ¢izgi: kestirilen zaman serisi)
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Sekil 4.39 Hafta bazindaki zaman serisi i¢in test grafigi (diiz ¢izgi: orijinal zaman serisi,

kesikli ¢izgi: kestirilen zaman serisi)
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Sekil 4.40 Hafta bazindaki kisaltilmis zaman serisi i¢in egitme grafigi (diiz ¢izgi: orijinal

zaman serisi, kesikli ¢izgi: kestirilen zaman serisi)
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Sekil 4.41 Hafta bazindaki kisaltilmis zaman serisi icin test grafigi (diiz ¢izgi: orijinal zaman

serisi, kesikli ¢izgi: kestirilen zaman serisi)

4.2.2.5 Ay Bazindaki Veri

Ay bazindaki verinin kestiriminde MLP, RBF ve GRNN aglar1 kullanilmistir. MLP’de egitme
islemi basarisiz olmustur. Test de ise %18’lik bir basar1 oram elde edilmistir. Diger

verilerdeki gibi bu suni bir basaridir.

RBF ile egitmede %100 basar1 saglanmistir. Testte ise basart oram1 %51°e kadar ¢ikmugtir.
Haftalik veride yapildig1 gibi, veri kisaltildiginda (sifirlar azaltildiginda) egitme basaris1 %100

olmus, test basarisi artarak %55’ e kadar ¢cikmustir.

GRNN ile egitmede %100 basar1 saglanmistir. Test basarisi ise %55’e kadar ¢ikmugstir. Veri
kisaltlldiginda egitme basaris1 olarak %100, test basaris1 olarak %61’lik oranlar elde

edilebilmistir.

Sekil 4.42 ve 4.43’te GRNN agiyla, 12 uzunluklu giris vektorii 300 degerlik egitme ve 108

degerlik test kiimesi icin sirasiyla egitme ve test grafikleri goriilmektedir.

Sekil 4.44 ve 4.45’te ise kisaltilmis verinin GRNN agiyla, 7 uzunluklu giris vektorii, 345

degerlik egitme ve 8 degerlik test kiimesi i¢in sirasiyla egitme ve test grafikleri goriilmektedir.
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Sekil 4.42 Ay bazindaki zaman serisi i¢in egitme grafigi (diiz ¢izgi: orijinal zaman serisi,

kesikli ¢izgi: kestirilen zaman serisi)
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Sekil 4.43 Ay bazindaki zaman serisi i¢in test grafigi (diiz ¢izgi: orijinal zaman serisi, kesikli

cizgi: kestirilen zaman serisi)
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Sekil 4.44 Ay bazindaki kisaltilmis zaman serisi i¢in e8itme grafigi (diiz ¢izgi: orijinal zaman

serisi, kesikli ¢izgi: kestirilen zaman serisi)
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Sekil 4.45 Ay bazindaki kisaltilmig zaman serisi icin test grafigi (diiz ¢izgi: orijinal zaman

serisi, kesikli ¢izgi: kestirilen zaman serisi)

4.2.3 Yapay Sinir Ag Uygulamalar1 Sonuclan

YSA sonuglarim degerlendirmek gerekirse, en basarili sonuglar Istanbul ve gevresini

kapsayan veriyle elde edilmistir. Ancak daha ©Once de belirttigimiz gibi, bu veriye sifir
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eklenmemistir, bu sayede verideki anomali minimuma indirilmis ve basari orani yiiksek
cikmistir, ancak zaman serisinin zaman boyutu sikistirildigl, dolayisiyla gergegi yansitmadigi

icin kestirimin zaman baglaminda degeri yoktur.

Basan siralamasinda ikinci, hafta bazindaki veridir. Bu veri kisaltilip sifirlar atildiginda basart
oran1 Istanbul ve cevresini kapsayan verininkine oldukca yaklasmistir. Basariin ay bazindaki
veriye gore yliksek cikmasinin nedeni e8itme kiimesinin daha uzun olmasidir. Bir bagka
deyisle YSA veriyi daha iyi 6grenmis, bu da test sonuclarina olumlu yansimistir. Kaos
analizinde bu verinin kaotik 6zellik gosterdigine deginmistik. Bu durum, YSA uygulamasina
kisa vadeli kestirimin uzun vadeli kestirimden daha basarili olmas1 seklinde yansimistir. Bu

bakimdan kaos analizi ile YSA sonuglar1 ortiismektedir.

Uciincii sirada ay bazindaki veri vardir. Bu veri de kisaltilip sifirlar atildiginda basar1 oram
hafta bazindaki verininkine yaklagmistir. Basarinin hafta bazindaki veriye gore diisiik cikmasi
egitme kiimesinin gorece kisa olmasindan kaynaklanmaktadir. Ayrica, bu verinin Lyapunov
islerinin daha yiiksek ¢ikmasi sonucu, baslangi¢ kosullarina hassas baglilik, hafta bazindaki
veriye gore daha yiiksektir. Basar1 oraninin daha diisiik ¢ikmasinin bir diger nedeninin bu

oldugu diisliniilmektedir.

Basar siralamasinda dordiincii giin bazindaki veridir. Aslinda bu veriyle kestirim basarisiz
olmustur. Bunun en biiyiik nedeni veriye eklenmis sifirlardir. Sifirlarin yarattigi anomali agin

O0grenmesini giiclestirmis, bu da teste olumsuz yansimistir.

Basari sirasinin sonunda fay bazindaki veri vardir. Bu verinin kestiriminin basarisiz olmasi
giin bazindaki verideki gibi eklenen sifirlarin ¢ok fazla olmasindan kaynaklanmaktadir.
Ayrica, kaos analizinde de degindigimiz gibi bu veri determinizm barindirmamaktadir.

Basarisizligin bir diger nedeni de budur.

Besinci boliimde ¢alismada elde edilen sonuglar verilmekte ve gelecek ¢alismalar icin Oneriler

siralanmaktadir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Kaos analizinden elde edilen sonuclar YSA uygulamalar i¢in girdi olarak kullanilmistir. Ayni
mantikla YSA uygulamalarindan elde edilen bulgularin da kaos analizi sonug¢larin1 dogrular
nitelikte olmas1 beklenmistir. Sonuglar bu beklentinin biiyiik bir oranda gerceklestigini

gostermektedir.

Kaos analizine tabi tutulan zaman serilerinin deterministik, kaotik ya da rasgele ozellikler
gostermesi, zaman serilerinin icerdigi anomali diizeyi ve zaman serilerinin uzunluguna gore

degisen kosullar YSA sonuglarina aynen yansimugtir.

Bu baglamda, kaos analizi sonucu kaotik olmadigi, dolayisiyla determinizm barindirmadigi
tespit edilen, deprem olmamis her bir giin i¢in sifir eklenmis, diger bir deyisle anomali diizeyi
artmis fay bazindaki zaman serisinin, YSA ile kestiriminde basarisiz sonuclar alinmasi bir
tesadiif degildir. Bu zaman serisinin goérece uzun olmasi, normal sartlarda, YSA’ nin 6grenme
ve fonksiyon yaklastirma basarisini arttirabilecekken, yukarida saydigimiz olumsuz etkenler

yiiziinden yeterli olmamistir.

Kaotik ozellik gosteren, dolayisiyla determinizm barindiran ve gorece uzun olan giin
bazindaki zaman serisine, bu 6zelliklerine ragmen, fay bazindakine oldugu gibi, sifir eklenmis

olmasi kestiriminin basarisiz olmasina yetmistir.

Basarili sonuglar alinan verilerden ay bazindaki zaman serisi, kaotik, gorece kisa, giin
bazindaki zaman serisine gore ¢ok daha az sifir iceren yapisi nedeniyle fay ve giin bazindaki
veriden ¢ok daha basarili olmustur. Zaman serisi kisaltilip sifir sayis1 azaldiginda daha da

yiiksek bir basar1 orani elde edilebilmistir.

Kaos analizi yapilan veriler arasinda en basarili sonuglarin elde edildigi hafta bazindaki
zaman serisi de, kaos Ozellikleri barindiran, ay bazindaki veri kadar olmasa da giin bazindaki
veriden cok daha az sifir iceren yapisi nedeniyle basarili olabilmistir. Ay bazindaki veriden
daha yiiksek oranda kestirim basaris1 elde edilmesinin nedeninin veri uzunlugu sayesinde
fonksiyon yaklastirmada elde edilen avantaj oldugu soylenebilir. Ay bazindaki veriden daha
diisiik Lyapunov iislerine sahip olmasi, dolayisiyla baslangi¢ kosullarina hassas bagliligin

daha az olmas1 basarinin bir diger nedeni olabilir.
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Bu calismanin baslarinda bir 6n calisma olarak denenmis, Istanbul ve cevresini kapsayan
verinin kestiriminde yukarida saydigimiz tiim verilerinkinden daha biiyiik bir basar1 elde
edilmistir. Bunun nedeni, verinin icerdigi degerlerin zamanda iiniform hale getirilmeden,
diger bir deyisle sifir ekleme suretiyle O6rneklenmeden birakilmis olmasi ve YSA’nin
fonksiyonu yaklastirmasi i¢in elinde gorece uzun bir veri bulunmasidir. Ancak Onceki

boliimde de belirtildigi gibi 6rnekleme yapilmadig: i¢in bu kestirimin zamansal degeri yoktur.

Kaotik oldugu belirlenen zaman serilerinin hepsinde, kisa vadeli kestirim, uzun vadeli
kestirimden daha basarili olmugtur. Kaosun, baslangi¢ kosullarina hassas baghlik 6zelligiyle

ortiisen bu bulgu calismanin en tutarli sonug¢larindan biridir.

Elde edilen bulgular degerlendirildiginde, gelecek calismalarda kestirim basarisinin artmast
icin zaman serisinin ¢ok uzun, sifir icermeyen, optimum Ornekleme frekansiyla 6rneklenmis

ve kaotik yapida olmasi 6nerilebilir.

Depremleri hazirlayan siirecin, yerkabugunda yiizyillarca siiren sismik aktivite oldugu
bilindigine gore, Tiirkiye icin saglikli kayitlarin basladigi 1971 ile 2005 yillar1 arasindaki otuz
bes yilda gerceklesen depremlerin biiyiikliiklerinden olusturulmus zaman serilerinin bu siireci
temsil etmesi bu bakimdan zordur. Dolayisiyla, daha basarili kestirimlerin yapilabilmesi i¢in
uzun siireli, saglikli kayitlarin yapilmasi gerekir. Verinin uzun olmasinin bir diger getirisi de,
ornekleme frekanst seciminin  kolaylastirilip zaman serisinin  sifir  icermesinin

engellenebilmesidir.

Bu calismada, gorece biiyiik depremlerin kestirimi basarisiz olmustur, clinkii bu depremlerin
biiyiikliikkleri de, aynmi sifirlarin yaptigir gibi, veride anomaliye neden olmaktadir. Kiiciik
ornekleme frekanslar secilerek, orta ve yiiksek siddetteki depremlerden olusan bir zaman

serisi olugturulursa bu sorun giderilebilir. Bunun i¢in elde ¢ok uzun bir veri olmasi gereklidir.

Bunlarin disinda, belirli bir bolgede gerceklesen depremlerin biiyiikliiklerinden olusan zaman
serisi yerine belirli bir fayin lizerinde gerceklesenlerinkinden olusan zaman serisi daha yiiksek
seviyede bir nedensellik icerecektir. Bu da nedensellik baglaminda kestirimin degerini
arttiracaktir. Ancak bunun i¢in zaman serisinin uzun olmasi ve minimum anomali i¢ermesi

gerekmektedir. Bu da yine, digerleri gibi, cok uzun siireli saglikli kayitlara baghdir.
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Yukarida saydigimiz konularda gelisme saglanirsa, en azindan deprem egiliminin, Kaos
Teorisi ve YSA ile basarili bir sekilde kestirilmesi miimkiin olabilir. Buna, Kaos Teorisi ve

kaos analiz araglarindaki gelismeler de eklenirse basar1 oran1 6nemli seviyelere ¢ikabilir.

Depremin, gerceklesecegi bolge yerine kesin koordinatlarinin; gerceklesecegi zaman araligi
yerine kesin zamaninin kestirilebilmesinin ise kaosun tanimi geregi miimkiin olmadig1

diistiniilmektedir. En azindan simdilik.
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