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Ozet: Istanbul'un cografi konumu onu aktif fay hatlari iizerinde konumlandirmakta ve depreme yatkin
hale getirmektedir. Bolgenin jeolojik ozellikleri ve niifus yogunlugu, olasi bir depremin sosyal ve ekonomik
sonuglarimi artirmakta ve deprem riskinin 6nlenmesi ve yonetimi i¢in kapsamli bir strateji gerektirmektedir. Tarihte
goriildiigii iizere, 1509 yilinda meydana gelen deprem “Kiyamet-i Sugra” olarak bilinmektedir. Bu depremde
4000 ila 13000 kisi olmiis, 10000'den fazla kisi yaralannus ve Osmanli Imparatorlugu'nun baskenti
Konstantinopolis'te yaklasik 1070 ev yikilmustir. Daha yakin bir tarihte, 1999 Kocaeli depreminde Istanbul'da cok
sayida yap1 hasar gdrmiis ve ¢ok sayida insan hayatim kaybetmistir. Bu galigma, Biiyiik Istanbul Depremi'ndeki
olasi can kaybini degerlendirmek i¢in makine 6grenimi tekniklerini kullanmaktadir. Tahminlere gore, deprem
sirasinda en fazla can kaybinin hangi bdlgelerde yasanacaginin belirlenmesi, bu bdlgelerde 6nceden Snlem
alinmasi, olas1 Istanbul depremi igin risk ydnetim planlarinin olusturulmasi ve acil durum taktiklerinin
gelistirilmesi amaglanmaktadir. Calismada Rastgele Orman Regresyonu (RF), Dogrusal Regresyon (LR), Asiri
Gradyan Artirma (XGBoost), Destek Vektdr Makinesi (SVM), Karar Agaci Regresyonu (DT), Ekstra Agaglar
(ET), Kategorik Artirma (CatBoost) ve Kisith Asir1 Ogrenme Makinesi (CELM) gibi tahmin modelleri kullanilmig
ve aralarindaki iligkiler incelenmistir. LR modelinin kullanilan diger modellere kiyasla daha etkin oldugu
gozlemlenmistir. mRMR, Boruta ve Karsilikli Bilgi (MI) yontemleri 6zelliklerin daha verimli se¢ilmesi i¢in
kullanilmustir. Karar mekanizmalarini aydinlatmak icin Agiklanabilir Yapay Zeka olarak Shapley Toplamali
Agiklamalar (SHAP) analizi kullanilmigtir. Calisma, deprem riskine karsi afet yonetimi stratejileri ve 6nlemlerine
odaklanarak Istanbul'da can ve mal kaybini en aza indirecek model ve yontemleri degerlendirmektedir.

Anahtar Sozciikler: Istanbul deprem analizi, makine ogrenmesi, ozellik miihendisligi, a¢iklanabilir
yapay zekd

ISTANBUL EARTHQUAKE RISK ANALYSIS WITH ADVANCED
FEATURE ENGINEERING AND MACHINE LEARNING

Abstract: Istanbul's geographical location places it on active fault lines, making it prone to earthquakes.
The geological attributes and population density of the region amplify the social and economic consequences of a
potential earthquake, demanding a comprehensive strategy for earthquake risk prevention and management. As
seen in history, the earthquake in 1509 is known as the "Little Apocalypse." This earthquake killed between 4000
and 13000 people, injured over 10000, and destroyed around 1070 homes in Constantinople, the Ottoman Empire's
capital. More recently, during the 1999 Kocaeli earthquake, numerous structures in Istanbul were damaged, and
many people died. This study uses machine learning techniques to assess the possible loss of life in the Great
Istanbul Earthquake. According to the forecasts, the goal is to determine which places will have the greatest loss
of life during the earthquake, to take safeguards in these areas ahead of time, to construct risk management plans
for the potential Istanbul earthquake, and to develop emergency tactics. The study used prediction models such as
Random Forest Regression, Linear Regression, XGBoost, SVM, Decision Tree Regression, Extra Trees, CatBoost,
and Constrained ELM, and examined their interrelationships. It is observed that the LR model is more efficient
than the other models used. MRMR, Boruta, and Mutual Information (MI) methods were used to pick features
more efficiently. SHapley Additive ExPlanations (SHAP) analysis as Explainable Artificial Intelligence (XAl)
was used to elucidate the decision mechanisms. The study focuses on disaster management strategies and measures
against earthquake risk and evaluates models and methods to minimize the loss of life and property in Istanbul.
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1. Giris

Deprem, yerkabugundaki hizli kirilmalar sonucu agiga ¢ikan enerjinin sismik dalgalar yoluyla
yaylilmasi ve diinyay1 sarsmasiyla olusmaktadir. Tiirkiye'nin aktif fay hatlari izerinde yer almas1 ve uzun
bir deprem ge¢cmisine sahip olmasi, onu depreme egilimli bir bdlge haline getirmektedir (Kundak ve
Tiirkoglu, 2007). Tirkiye'nin jeolojik yapist Dordiincii Jeolojik Zaman (Kuvaterner) boyunca
gelismistir. Tirkiye, Arap, Avrasya ve Afrika plakalarinin birlestigi aktif bir tektonik bolgede yer
almakta ve bu da tilkeyi depremlere acik hale getirmektedir. Bu levhalarin hareketleri yerkabugunda
gerilmelere neden olarak fay hatti kirilmalarina ve depremlere yol agmaktadir. Arap ve Avrasya
plakalarinin carpismasi Tirkiye'yi depremlere karsi 6zellikle savunmasiz hale getirmistir. Sismik
tehlikeler iilkenin ekonomik ve sosyal yasam igin ciddi sonuglar dogurabileceginden, dzellikle Istanbul
gibi biiylik kent merkezleri i¢in kapsamli bir risk degerlendirmesi kritik nem tasimaktadir (Eyidogan
v.d., 2010). Istanbul, Kuzey Anadolu Fay Hatti (KAF), Cinarcik Fay Hatt1 ve Tekirdag Fay Hatt1 da
dahil olmak {izere bir¢ok fay hattinin kesistigi noktada yer almaktadir. Sehir, zengin cografi tarihi ve
koklii gecmisiyle birgok medeniyete ev sahipligi yapmustir. Sekil 1'de Tiirkiye'nin sismik fay hatlart
verilmektedir.

DEPREM BOLGELERI HARITASI®

0 120 Kilometre IV.DERECE :I
—

B.Gomen, M.Nurk ve H.Giler'in 1007 yibnda haceriad ko, V.DERECB I:l
" Co¥rafi Bilgi Sistemiile Deprem Bélgelerinin fncelmmes " kitsbindan alinnugh r.

* T.C Bayind: ik ve fokan Bakanlid, 1996

AFET I§LERI GENBEL MUDURLIG
DEPREM ARASTIRMA DAIREST
ANKARA-TURKIYR

Sekil 1. Tirkiye’deki Deprem Fay Hatlar1 (Magdeburger Sigorta, 2024)

Depremler, biiyiik hasara ve can kaybina yol acarak acil durum miidahale siirecinde 6liimlerin
hizli bir sekilde degerlendirilmesini gerekli kilmaktadir. Bu baglamda, o6liim sayilarinin hizh
degerlendirilmesi ve tahminlerin dinamik olarak giincellenmesi, etkin bir acil durum karar verme siireci
i¢in kritik 6neme sahiptir. Liu, Wang ve Zhang (2024), 6 Subat 2023’te meydana gelen MS 8.0 ve MS
7.9 biyikligindeki Kahramanmaras depremlerini ele alarak, AFAD tarafindan bildirilen 6liim
sayilarina dayali olarak Hizli Kaba Tahmin (QRE) yapmis ve bu tahminleri yeni veriler 1s18inda dinamik
bir sekilde revize etmiglerdir. Bu ¢aligmada kullanilan Yar1 Dogrusal ve Uyarlanabilir Tahmin (QLAE)
yontemi, nihai 6lim sayisin1 hizli bir sekilde uyarlayarak sonraki 6liimleri tahmin edebilmekte ve
depremin ardindan yalnizca 13 saat i¢inde dogrulugu yiiksek tahminler sunabilmektedir. Bu tiir adaptif
tahmin yaklagimlarinin basariyla uygulanmasi, Istanbul'da beklenen biiyiik deprem gibi olas1 afetlerin
etkilerini azaltma noktasinda da faydali olabilir.

Istanbul ve gevresindeki deprem tehlikesi, tarihsel ve sismolojik veriler kullanilarak kapsamli
bir sekilde degerlendirilmektedir (Eyidogan, 2010). Marmara Bolgesi'nin sismik aktivitesi, 1894
yilinda Izmit Cmarcik Havzasi'nda meydana gelen 7.0 biiyiikliigiindeki depremle baslayarak
o6nemli bir diizeye ulagmigtir. Bunun yani sira, 1999 Kocaeli/Go6lciik depremi de bdlgeye ciddi zararlar
vermistir. Kuzey Anadolu Fay Hatt1 (KAF) {lizerindeki bu depremler, yer kabugunda biriken enerjinin
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kritik bir seviyeye ulastigini ve yeni bir biiylik deprem olasiliginin arttigini géstermektedir. Liu, Wang
ve Zhang (2024) tarafindan gelistirilen tahmin ydntemlerinin Istanbul'da beklenen biiyiik depremin
etkilerini 6ngérmek amaciyla kullanilmasi, sismolojik verilerin 1g18inda bolgenin deprem potansiyelinin
daha iyi anlagilmasina ve afet 6ncesi hazirlik siireglerinin giiclendirilmesine katki saglayabilir.

Literatiirde deprem sonucunda olusabilecek altyapir hasarlarmin ve bu hasarlarin neden
olabilecegi ikincil risklerin (yangin, su kitligi, elektrik kesintisi, haberlesme vb.) kapsamli bir sekilde
incelenmemis olmasi, mevcut risk degerlendirmelerinin kapsamini sinirlamaktadir. Deprem sirasinda
veya sonrasinda elektrik, dogal gaz ve su gibi hayati altyapr hizmetlerinde meydana gelen kesintiler
kamu sagligini ve giivenligini tehlikeye atmaktadir. Elektrik kesintileri iletisim sistemlerinin ¢cokmesine
ve yangin riskinin artmasina neden olabilirken, su kesintileri saglik hizmetlerini aksatmaktadir ve salgin
hastalik riskini artirmaktadir. Atik su sistemlerinin zarar gérmesi cevresel kirlenmeye ve saglik
sorunlarina neden olmaktadir. Bu tiir ikincil tehditler deprem risk degerlendirmelerinde daha kapsaml
bir sekilde ele alinmalidir. Istanbul'un deprem riskini etkin ve tam olarak tahmin etmek i¢in mevcut veri
ve modelleme, altyapr hasar degerlendirmesi ve Coklu Risk Analizine (Aydinoglu ve Tastan, 2015)
oncelik verilmelidir. Bu yetersizliklerin giderilmesi, istanbul'un sismik dayaniklihiginin artirilmasi ve
afet kayiplarinin azaltilmasi yoniinde atilacak kritik bir adim olacag1 diisiiniilmektedir. Ge¢miste
Istanbul icin yasanacak depremlerde can kaybi sayisiin tahmini ve olumsuz etkisini azaltabilmek i¢in
cesitli caligmalar yapilmistir (Kaptan, 2013).

Bu ¢alisma, istanbul'un deprem riskinin daha iyi anlasilmasi ve ydnetilmesi amaciyla makine
Ogrenmesi ve gelismis Ozellik mithendisligi yaklasimlariyla ele alinmasina odaklanmigtir. Calismada
RF, LR, XGBoost, SVM, DT, ET, CatBoost ve Kisitli Asir1 Ogrenme Makinesi (CELM) modellerinin
performanslart degerlendirilmistir. CELM modelinin bu alanda daha 6nceden kullanilmamis olmasi
Ozgilinliik acisindan calismanin 6nemini vurgulamaktadir (Parmaksiz ve Karakuzu, 2022). Deprem
kaynakl1 can kayiplarin1 minimize etmek, ilgelerin depreme hazir olma diizeylerini belirlemek ve sonug
olarak daha etkin acil durum planlarinin olusturulmasina katki saglamak ¢aligmanin ana hedeflerini
yansitmaktadir. Calismada, Istanbul'un 23 ilgesi ve 613 mahallesi i¢in kapsamli bir veri seti
kullanilmistir (Kundak ve Tiirkoglu, 2007). Veri setindeki bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
dogrusal iligskiyi modellemek icin regresyon analizi yontemi kullanilmistir. Veri seti kalitesini artirmak
icin eksik veri analizi yapilmistir, yliksek korelasyonlu 6zellikler belirlenmistir ve bu &zellikler hari¢
tutularak modelin genelleme kabiliyeti giiclendirilmistir. CELM algoritmasinin 6zellikle ilge bazli
analizler olmak iizere Istanbul'daki deprem riskini etkili bir sekilde tahmin edebildigini gdstermistir. Bu
durum, makine 6grenimi yontemlerinin dogal afetlerin etkilerini etkili bir sekilde azaltabilecegine dair
giiclii kanitlar sunmaktadir. Ozellik miihendisligi ve hiper parametre optimizasyon yd&ntemlerinin
kombinasyonu modelin performansini 6énemli 6l¢iide artirmis ve bilimsel katkiy1 giiclendirmistir. Veri
seti iizerinde yapilan kapsamli analizler, sonuglarin giivenilirligini artirarak daha etkili ve dogru deprem
riski tahmini yapilmasini saglamistir.

2. Veri Seti Analizi ve Ozellik Miihendisligi

Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi (IBB) tarafindan saglanan giincel ve gercek verilere sahip veri
seti kullanilmaktadir (istanbul Biiyiik Sehir Belediyesi, 2024). Ilgili veri seti, deprem sonrasi ortaya
¢ikan hasarin kapsamli bir analizini sunmak amaciyla, binalardaki hasar seviyelerinden (¢ok agir, agir,
orta, hafif) can kayiplarmna, yarali sayilarindan altyapi hasarlarina (dogalgaz, igme suyu, atik su
borular1) ve gecici barinma ihtiyaglarina kadar genis bir yelpazede degiskenleri icermektedir. Veri
setinde yer alan 959 kayit ve 15 6zellik, Istanbul'un farkli ilgelerindeki deprem etkilerini detayli bir
sekilde ortaya koymaktadir. Betimsel istatistikler, depremin etkilerinden cografi farkliliklan
vurgulamaktadir. Ozellikle can kayb1 sayisinin standart sapmasi oldukga yiiksek (28.84) bulunmustur.
Bu durum, ilgeler arasinda can kaybi oranlarinda énemli farkliliklar oldugunu goéstermektedir. Asgari
(0) ve azami (230) can kayb1 degerleri arasindaki genis aralik ise, depremin bazi bolgelerde daha yikici
sonuclar dogurdugunu agikca ortaya koymaktadir.
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Sekil 2'de sunulan ilge bazli 61iim oranlar1 dagilimi, bu cografi farkliliklar1 gorsel olarak desteklemektedir.
IBB veri seti, Istanbul'daki depremin sosyo-ekonomik ve fiziksel etkilerini anlamak i¢in degerli bir kaynak
sunmaktadir. Veri setindeki yiiksek standart sapma ve genis aralik degerleri, deprem risk yonetimi ve
kentsel doniigiim planlamalarinda dikkate alinmasi gereken 6nemli bir husus olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Sekil 2. lge bazli 6liim oranlar1.

Istanbul'da yapilan hasar tespit galismalari, hafif ve orta hasarli binalarin yaygin bir dagilim
gosterdigi karmasik bir deprem riski profili ortaya koymustur. Bu durum, Istanbul'daki yap1 stokunun
o6nemli bir kisminin depreme kars1 yeterince giiclendirilmedigini gostermektedir. Bununla birlikte, agir
ve ¢ok agir hasarli binalarin dagilimi daha yerel ve heterojen olup, bazi mahallelerde bu tiir binalarin
daha yogun olmas1 deprem riskini artirmaktadir. Bu durum, kentsel doniisiim projelerinin planlanmasi
ve acil miidahale stratejilerinin belirlenmesi agisindan biiyilk 6nem tasimaktadir. Hasarli binalarin
dagilimi, kentsel doniisiim ¢aligmalarinin dnceliklendirilmesi ve risk yonetim planlariin gelistirilmesi
icin kritik bir veri kaynagidir. Sekil 3’te ilge bazli hasarli binalarin dagilimi gorsellestirilmektedir.
Depreme dayanikliligini artirmak igin riskli binalarin giliglendirilmesi veya yikilmasi, acil durum
hazirliklar1 ve vatandaslarin bilinglendirilmesi gibi onlemlerin uygulanmasi elzem olarak ortaya
¢ikmaktadir.
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Sekil 3. Hasarli binalarin ilge bazli dagilimi.

Sekil 4’te sunulan korelasyon 1s1 haritasi incelendiginde, cok agir hasarli bina sayisi ile can kaybi
say1s1 arasinda yliksek pozitif bir korelasyon oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde, hastanede tedavi
goren kisi sayisi ile can kaybi sayisi arasinda da yiiksek bir korelasyon saptanmistir. Bu bulgular,
6zellikle agir hasarli bina sayisinin yiiksek oldugu ilgelerde acil risk planlarinin hazirlanmasi gerektigini
ortaya koymaktadir. Bu baglamda, bina dayanikliliklarinin artirilmasi, yasi biiylik binalarin ise yikim
karari ile yenilenmesi gerekliligi 6nemli bir sonug olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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Sekil 4. Korelasyon 1s1 haritasi.

3. SHAP-XAI ile Model A¢ciklama

Makine 6grenimi modellerinde 6zellik se¢imi, gereksiz ifadeleri goz ardi ederek performansi
optimize etmektedir. Model, ¢esitli yontemler kullanilarak oOlgiilebilen yorumlanamaz bir ¢ikti
irettiginden, makine 6grenimi uygulamalarinda bu ¢ok 6nemlidir. Bu durum, makine 6grenimi modelini
kara kutudan ¢ikaran ve daha iyi yorumlamaya olanak taniyan SHAP gibi aciklanabilir yapay zeka
(XAI) yontemlerinin gelistirilmesine yol agmustir.

(Slundberg, 2024). SHAP analizi, modellerin agiklanabilirligini gelistirmek i¢cin SHapley oyun
teorisinin mantigimt kullanir. SHAP, model i¢indeki yapiy1 anlayarak karar verme siirecinde en etkili
metriklerin belirlenmesine yardimei olmaktadir ve modelin ¢iktiya katkisinin daha iyi anlagilmasini
saglamaktadir.

2024 yilinda Huanjing Wang vd. kredi kart1 dolandiricilig1 tespit modellerinde SHAP tabanli ve
Onem tabanli 6zellik se¢imi yontemlerini karsilagtirmistir ve 6nem tabanli yontemlerin SHAP tabanli
yontemlerden daha iyi performans gosterdigini agiklamuistir  (Wang, 2024). Ziqi Li'nin 2022 tarihli
makalesinde, makine 6grenimi modellerinden mekansal etkileri ¢ikarmak icin SHAP yontemi
arastirtlmis ve XGBoost modeli geleneksel mekansal istatistiksel modellerle karsilastirilmistir (Li,
2022). Ferenc Szigeti, Edoardo Mosca, Stella Tragianni, Daniel Gallagher ve Georg Groh'un 2022 tarihli
makalesinde, Dogal Dil Isleme (NLP) modellerinin yorumlanabilirligini iyilestirmek i¢in SHAP tabanlt
yontemler incelenmis, 41 farkli yontem incelenmis ve NLP arastirmacilari i¢in 6neriler sunulmustur. M.
Togacar vd. Gogiis rontgen gorintiilerini kullanarak zatiirre tespiti igin derin 6grenmeye dayali bir
model gelistirmistir ve %99.41 dogruluk oranina ulasmistir (Togacar, 2020).

Sekil 5’te SHAP ile modelin aciklanabilirligini gostermek icin en etkili dzelliklerin siralamasi
verilmektedir. Burada SHAP, RF modeli i¢in “hastanede tedavi_sayisi”, “hafif yarali sayisi” ve
“agir_yarali_sayisi” 6zelliklerinin modelin bagariminda en etkin oldugunu gostermektedir.
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Sekil 5. RF modelinde SHAP ile 6zellik agiklanabilirligi.
4. Boruta, Ml ve mRMR ile Ozellik Seciminin Onemi

Literatiirde 6zellik se¢iminde Boruta, MI ve mRMR’nin yaygin kullanim 6rnekleri mevcuttur.
mRMR, veri seti icindeki hangi degerin bagimli degisken ile daha ¢ok iliskisinin oldugunu bularak
gereksiz benzerlikleri de azaltmaya yardimci olmaktadir. Ozellikle veri setinin ¢ok boyutlu oldugu
zamanlarda etkili bir yontem olarak tercih edilmektedir. 2013 yilinda Nicolas De Jay ve meslektaglari,
saglam tahminler olusturmak ve tahmin dogrulugunu artirmak i¢in birden fazla 6zellik seti kullanarak
mRMR ydntemine bir topluluk yaklagimi getirmistir. Calisma, topluluk mRMR uygulamalarinin klasik
mRMR'den daha iyi performans gosterdigini ve biyolojik baglamla daha ilgili genleri tamimladigini
gostermistir (De Jay, 2013).

2010 yilinda Miron B. Kursa ve Witold R. Rudnicki, bir veri kiimesindeki tim ilgili degiskenleri
bulan bir o6zellik secim algoritmast olan Boruta paketini gelistirmistir. Boruta,rastgele orman
siiflandirma algoritmasi etrafinda bir sarmalayici olarak tasarlanmistir ve rastgele problar kadar ilgili
olmayan ozellikleri kaldirmakta kullanilmaktadir (Kursa ve Rudnicki, 2010). 2013 yilinda Kursa ve
Rudnicki, bir bilgi sistemindeki gergekten 6nemli degiskenlerin tam kiimesini belirlemek i¢in algoritmanin
gelistirilmis bir versiyonunu sunmustur. Algoritma, orijinal niteliklerin énemini rastgele kopyalariyla
iteratif olarak karsilagtirmaktadir. Algoritmanin performansi sentetik veri drnekleri ve kisa RNA dizilerinin
aptamerik aktivitesi i¢in 6nemli olan dizi motifleri tizerinde analiz edilmistir (Kursa v.d., 2010).

MI, iki degiskenin birbirleriyle ne kadar iligkili olduklarini 6lgiimlemektedir. Hangi 6zelligin
hedef degiskeni daha iyi tanimladigin1 bulmaya yardimc1 olmaktadir. 2014 yilinda Jorge R. Vergara ve
Pablo A. Estévez, alaka diizeyi, fazlalik ve tamamlayicilik gibi kavramlari agiklayarak MI dayali 6zellik
secim yontemlerini gozden gecirerek basarili sezgisel kriterler icin teorik bir ¢er¢eve sunmuslardir
(Vergara ve Estévez, 2014). 2011 yilinda Fatemeh Amiri, Mohammad Mahdi Rezaei Yousefi, Caro
Lucas, Azadeh Shakery ve Nasser Yazdani, 6zellikle R2L ve U2R saldirilart igin saldir1 tespit
dogrulugunu artirmak igin MI tabanh 6zellik se¢imi kullanan yeni bir saldir1 tespit sistemi dnermistir.
Calisma, MI tabanli yontemin izinsiz girigleri daha yiiksek dogrulukla tespit etmedeki etkinligini
gostermistir (Amiri, 2011). 2006 yilinda Rajasekaran ve arkadaslar1 dalgacik doniisiimleri ve temel
bilesen analizi kullanarak yapay deprem ve tepki spektrumlart olusturmak icin bes sinir ag1 tabanh
model 6nermislerdir. Modeller, egitim igin 25 ve test i¢in 4 depremden elde edilen veriler kullanilarak
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Lee ve Han'm modelleri ile karsilastirilmistir. Bu yaklasim, yapisal dinamik problemlerine ¢6ziim
tasarlamak i¢in kullaniglidir ve énemli bir aragtir (Rajasekaran v.d., 2006). 2015 yilinda G. Asencio-
Cortés ve arkadaslari, veri boyutunu azaltmak ve deprem tahmini i¢in yeni veri kiimeleri olusturmak
amactyla temel bilesen analizini tanitmigtir. Sili'nin en ¢ok tehdit altindaki sehirleri olan Santiago ve
Pichilemu'yu temel bilesen analizi ile ¢esitli siniflandiricilar kullanarak incelemislerdir ve sonuglarda
onemli gelismeler elde etmislerdir (Cortés ve Gualberto, 2015). Aydin Demir, Selim Giinay, Marko
Marinkovi¢ vd. deprem miihendisligini ve politikalarin1 degerlendirmek i¢in 1999 ve 2022 Diizce
depremlerini analiz etmistir ve deprem kodlarina uyum ve yapisal giliglendirme cabalarinin yapilarda
diisiik hasara yol actigin1 bulmustur (Demir v.d., 2022).

5. Model Gelistirme ve Degerlendirme

Can kaybi sayisinin tahmini i¢in, RF, LR, XGBoost, SVM, DT, ET, CatBoost ve CELM olmak
iizere sekiz farkli model kurulmustur, bu modellerin egitim ve test veri setindeki analizlerde harcadiklar

stireler ile MAE, MSE ve R2 degerleri hesaplanmistir. Kesifsel veri ve korelasyon analizi incelemeleri
ile veriler arasinda dogrusal iligki oldugu saptanmustir, 6rnegin hasarli bina sayis1 arttikga can kaybi
sayisinin da artis gosterdigi belirlenmistir. Egitim veri seti i¢in elde edilen sonuglar Sekil 6’da ve Tablo
1’de, test veri setinde elde edilen sonuglar ise Sekil 7°de ve Tablo 2’de verilmistir. En iyi modelin verdigi
sonuglarin daha net gosterimi i¢in y1ldiz simgesi ile isaretlenmistir.
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Sekil 6. Modellere ait R2, MAE ve MSE degerlerine karsin islem siireleri (egitim kiimesi %70)

Tablo 1. Modellerin Performans Metrikleri (egitim kiimesi %70)

Modeller Egitim Siire® MAE MSE R?

XGBoost 0.0384 0.0035 0.9999
210.6259

CELM 200.0010 0.0390 0.0039 0.9998
LR 0.0133 0.4730 0.4885 0.9994
SVR 6.6825 0.4976 0.5562 0.9993
CatBoost 155.6197 0.5096 0.5727 0.9993
ET 82.6432 0.2875 0.7825 0.9990
RF 1.0881 0.2900 0.7991 0.9990
DT 1.2474 0.4715 2.2307 0.9973
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a4 Egitim siiresi saniye cinsinden verilmistir.

Zaman analizi, makine 6greniminde modellerin egitim ve test agamalarindaki verimliligini 6lgmek igin
kullanilmaktadir. Bir modelin veri setini 6grenmesi icin gereken siireyi ve tahminlerde bulunma hizinm
Olemektedir. Zaman analizinin temel amaci, bir modelin olusturulmasi ve degerlendirilmesi i¢in gecen
stireyi izlemek, optimizasyonu saglamak ve genel performansi iyilestirmektir. Bu, potansiyel darbogazlarin
belirlenmesine yardimc1 olarak kaynak gereksinimlerini belirlemede etkin rol oynamaktadir.

Makine 6grenimi performans dlgiitleri arasinda R? (goreceli agiklanabilirlik), MAE (ortalama
mutlak hata) ve MSE (ortalama karesel hata) bulunmaktadir. R2, bir modelin bagimli degisken
tarafindan ne kadarinin agiklanabilecegini dlger ve yiiksek bir R? degeri (0-1 araliginda) daha iyi
aciklanabilirligini gosterir, ancak model verileri iyi ezberlediginde asir1 uyum olusur, bu da egitim
boliimiinde yiiksek performansa, ancak test boliimiinde diisiik performansa neden olmaktadir.
Uyumsuzluk, model verileri iyi 06grenemediginde ve hem egitim hem de test verilerinde diisiik
performans gosterdiginde ortaya ¢ikmaktadir. Dengeli uyum, modelin hem egitim hem de testte verileri
iyi Ogrenmesi ve yiiksek performans metriklerine ulagsmasidir. MAE regresyon problemlerinde
kullanilan, tahmin edilen ve gergek degerler arasindaki mutlak tahmin hatalarinin ortalamasi aliarak
hesaplanan bir metrikti. MSE, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki farkin ortalama karesidir ve ne
kadar kiigiikse model performansinin iyi oldugu ifade edilmektedir.

1.3 SVR CELM ET CatBoost XGBoost RF or

oT CatBoost XGBoost RF ET SVR CELM R

oT RF XGBoost CatBoost ET SVR CELM R
Modeller

Sekil 7. Modellere ait R2, MAE ve MSE degerlerine karsin islem siireleri (test kiimesi %30)
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Tablo 2. Modellerin Performans Metrikleri (test kiimesi %30)

Modeller Test Siire? MAE MSE R?
XGBoost 0.0026 0.7899 3.0016 0.9961
CELM 0.0090 0.540 0.050 0.9936
LR 0.0130 0.5046 0.5760 0.9992
SVR 0.0110 0.5324 0.6855 0.9991
CatBoost 0.0010 0.8957 2.9807 0.9962
ET 0.0668 0.6982 1.8126 0.9976
RF 0.0263 0.7898 3.7364 0.9952
DT 0.0003 1.0743 6.5837 0.9916

a Test siiresi saniye cinsinden verilmistir.

XGBoost, 2016 yilinda Tianqi Chen ve Carlos Guestrin tarafindan, ozellikle biiyiik veri
kiimelerinde makine 6greniminde agag giiclendirme yontemlerinin verimliligini ve 6lgeklenebilirligini
artirmak i¢in yazilmigtir. XGBoost sisteminin tasarimini, algoritmik optimizasyonlarini ve dagitik
hesaplama yeteneklerini detaylandirmaktadir. XGBoost, makine 6grenimi yarigmalarinda ve gergek
diinya uygulamalarinda gosterdigi iistiin performans ile agag¢ giiclendirme yontemleri igin popiiler bir
secim haline gelmektedir (Tianqi ve Guestrin, 2016).

Calismada uyarlanan XGBoost modeli i¢in egitim asamasinda amprik olarak hiper parametreler;
n_estimators degeri (100,200,300), learning_rate (0.001, 0.1, 0.2), max_depth
(3,5,7), subsample (0.8, 0.9, 1.0) ve gamma (0, 0.1, 0.2) degerlerinden secilmektedir. Egitim siiresi

(225.4562) olarak hesaplanmigtir. Egitim i¢in MSE (0.0035), MAE (0.0384) ve R2 degeri (0.9999)
olarak hesaplanmigtir. XGBoost modelinde test asamasinda ise hiper parametreler; n_estimators (100,
200, 300), learning_rate (0.01, 0.1, 0.2), max_depth (3,5,7),

subsample (0.8, 0.9, 1.0) ve gamma (0, 0.1, 0.2) degerlerinden segilmistir. Test siiresi (0.0029), veri
sayisina bagli olarak egitime kiyasla daha hizli bir tahminle gosterdigini belirtebiliriz. MSE (3.0016),
MAE (0.7899) ve R2 degeri (0.9961) olarak bulunmustur. Elde edilen sonuglar egitim kismina kiyasla
performans oldukga diisiik seyretmektedir. Burada modelin asir1 uyum sagladigi ve test verileri lizerinde
tahmin yapmakta zorlandigini gostermektedir.

CELM, ELM’nin sinir aglar1 ile birlesmesi sonucu olugmus bir yapidir. ELM, yapay sinir aglarinin
egitiminde gizli katmanlarin agirliklarii sabit tutarak daha hizli bir egitim siireci olugmasim
saglamaktadir. ELM nin yapisinda giris katman, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak tizere ti¢ katmanl
bir yapist bulunmaktadir. CELM ile ELM birleserek daha hizli bir sekilde egitim ve asir1 6grenmeye karst
bir diren¢ olusturmaktadir. CELM, ELMnin avantajlarim1  korurken genelleme performansini
artirmaktadir. Agirlik kisitlamalari, model karmasikligini azaltarak agirt uyum olasiligini diistirmektedir
(Wang v.d., 2022).
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Sekil 8. CELM modeli degerlendirmesi (a- MSE yiizeyi, b- MAE yiizeyi ve c-R2 ylizeyi / test verisi
%30)

CELM, egitim siirecini sadece 0.0516 saniyede tamamlayarak asir1 uyumla etkili bir sekilde
miicadele eden dengeli bir Ogrenme yontemidir. Modelin hiper parametreleri deneysel olarak
belirlenmis ve 500 noéron, sigmoidal aktivasyon fonksiyonu ve 100 diizenlilik faktorii kullanilmustir.
CELM, egitim siirecini 0.0044 saniyede tamamlayarak yiiksek performans gostermis ve egitim siiresine
kiyasla daha hizli performans gostermistir. Test verileri, egitim verilerine kiyasla hata oranlarinda artig
gOstermistir, ancak test asamasinda R? degerinin 0.9988 olmasi, bir miktar dogruluk kaybi olmasina
ragmen, egitim ve test asamalar1 arasindaki performans farkinin sinirli oldugunu ve modelin genel
dogrulugunu korudugunu gostermektedir. Modelin performans degerlendirme 6l¢iitleri arasinda MAE
0.5118, MSE 0.6121 ve R? 0.9994 yer almaktadir. Sekil 8’de CELM’in genel olarak iyi performans
gosterdigi goriilmektedir.

Caligmada bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi incelemek i¢in LR kullanilmustir.
Modelin performans degerlendirme Olciitleri arasinda MAE 0.4730, MSE 0.4885 ve R? 0.9994 yer
almaktadir ve bu da egitim verileri iizerinde iyi bir uyum oldugunu gostermektedir. Test asamasinda
kullanilan hiper parametreler sunlardir: fit intercept: True, copy X: True ve n_jobs: Yok seklindedir.
Test stiresi 0.0003 saniyedir ve modelin MAE degeri 0.5046, MSE 0.5760 ve R? degeri 0.9992'dir; bu
da kabul edilebilir hata oranlariyla yiiksek dogruluk ve giivenilir performansa isaret etmektedir.

SVR modeli, marj araligindaki maksimum noktada en kii¢iik hataya sahip bir ¢izgi veya egri
¢izmeyi amaglayan, modelin dogrulugunu artirmayi ve asiri uyum riskini azaltmay1 hedefleyen bir
yontemdir. Egitim asamasinda segilen hiper parametreler C (0.1, 1, 10), epsilon (0.01, 0.1, 0.2) ve kernel
('linear', 'rbf")'dir. Egitim siiresi 150.2417 olarak hesaplanmis, diisiik MAE (0.4976) ve MSE (0.5562)
degerleri diisiik hata payin1 gostermistir. R* (0.9993) yiiksek agiklanabilirlige isaret etmektedir. Test
asamasinda hiper parametreler C (0.1, 1, 10), epsilon (0.01, 0.1, 0.2) ve kernel ('linear', 'tbf') olarak
belirlenmistir. Test siiresi 0.0051 olarak hesaplanmistir ve bu da test verileriyle yiiksek tahmin hizinm
gostermektedir. MAE, daha disiik mutlak hatay1 gosteren 0.5324 ve MSE, egitim boliimiine kiyasla
daha yiiksek oldugunu gosteren 0.6855 idi. R? (0.9991) olarak hesaplanmistir.

CatBoost modeli, Yandex tarafindan arama motoru yeteneklerini gelistirmek i¢in gelistirilen bir
gradyan artirma kiitliphanesidir. Asir1 6grenmeyi en aza indirmek i¢in topluluk 6grenme tekniklerini
kullanarak siiflandirma ve regresyon problemleri i¢in giderek daha fazla kullanilmaktadir. Caligmada
CatBoost modelinde, modeli egitmek ve test etmek igin iterasyonlar, 6grenme orani, derinlik ve
12_reaf reg gibi hiper parametreler kullanilmaktadir. CatBoost modeli egitim ve test asamasinda
kullanilan hiper parametreler; iterations (100, 200, 300), learning_rate (0.01, 0.1, 0.2), depth (3,5,7),
12_reaf_reg (1, 3, 5) amprik secilmistir.

Egitim siiresi 150.0010, MSE (0.5727), MAE (0.5096) ve R? (0.9993) olarak bulunmustur.
Test siiresi 0.0011, MSE (2.9807), MAE (0.8957) ve R? (0.9962) olmustur.
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ET modeli, RF'ye benzer sekilde, performansi artirmak ve egitim siiresinden tasarruf etmek igin
diiglimlerin rastgele secimini kullanir. Model egitiminde kullanilan hiper- parametreler arasinda
n_estimators, max _depth, min_sample_split, min_sample leaf ve max_features yer almaktadir. Egitim

MSE (0.7825), MAE (0.2875) ve R2 (0.9990) olarak bulunmustur. Egitim siiresi 73.2488'dir ve modelin
aciklanabilirligini etkileyen yiiksek hata metrikleri %99.90 dogrulukla sonuglanmustir. Test asamasinda
uygulanan hiper parametreler ise; n_estimators: randint (100, 500), max_depth: randint (3, 20),
min_sample_split: randint (2, 10), min_sample_leaf: randint (1, 10), max_features: uniform (0.1, 1.0)
olarak belirlenmistir. Test asamasinda, model MSE (1.8126), MAE (0.6982) ve R degerleri (0.9976) ile
hizli bir sekilde egitilmistir. Ancak, test verilerinin diigiik olmasi asir1 uyum olasiligini artirmakta ve ET
modelinin tahmin i¢in yeterli olmayabilecegini gostermektedir.

RF modeli, daha dogru ve saglam tahminler yapmak ic¢in birden fazla karar agacim
birlestirmektedir. Her agag, verilerin farkli bir alt kiimesi iizerinde egitilir ve sonug, bu agaclarin
tahminlerinin ortalamasinin alinmasityla olugsmaktadir. Bu yaklasim, asir1 uyumu onlemeyi ve tahmin
hatalarindan ka¢inmay1 amacglamaktadir. Egitim asamasinda MSE (0.7991), MAE (0.2900) ve R* degeri
(0.9990) gibi metriklerle 300 karar agaci olusturmak igin n_estimators (30) ve random_state (11) gibi
hiper parametreler kullanilmaktadir. Test asamasinda da ayni parametreler kullanilmis ve test verilerini
analiz etmek icin harcanan siire (0.0233) olmustur; bu da egitim verilerine kiyasla daha hizli tahmin

yapildigin1 gostermektedir. MSE (3.7364), MAE (0.7898) ve R2 degeri (0.9952) olmustur. Bununla
birlikte, modelin giivenilirligi ve performansi iyi degildir ve 6grenilen modelle tahminler yapmakta
zorlanmaktadir.

DT modeli verileri inceler ve degiskenleri bolmeler kullanarak gruplara ayirir ve agag dallar
olusturmaktadir. Model gorsellestirme saglar ve anlasilmasini kolaylastirir, ancak ¢ok fazla dallanma
oldugunda asir1 uyum olasiligin1 artirma gibi bir dezavantaji da vardir. Egitim asamasinda max_depth
(3, 10), min_samples_split (2, 10) ve min_samples_leaf (1, 10) gibi hiper parametreler kullanilmis ve

egitim siiresi (2.1474) olmustur. MSE (2.2307), MAE (0.4715) ve R2 degeri (0.9973) olarak
bulunmustur. Test agsamasinda, model egitim verilerine kiyasla daha hizli tahminler saglar, ancak
tahmindeki sapmalardan muzdariptir ve diisiik asir1 uyum gostermistir. MSE (6.5837), MAE (1.0743)

ve R2 degeri (0.9916) olarak bulunmustur. Modelin performansi egitim verilerine kiyasla daha diistiktiir
ve farklt modellerin etkinligini degerlendirirken hem egitim hem de test verilerini dikkate almak
onemlidir.

6. llge Bazh Can Kayb1 Yogunlugunun Haritalama Sistemi ile Gosterimi
Calisma icerisinde haritalama sistemi kullanilarak, deprem oncesinde Istanbul’un cesitli
ilgelerinde yasanabilecek can kaybi oranlarmi gorsel bir sekilde gosterimi saglanmistir. Olusturulan
haritalama sistemi 6nceden yiiksek can kaybi sayisin1 tahmin ederek bolgede zemin yapisi incelenip
onlem almak i¢in drenaj, zemin enjeksiyonu vb. gibi islemler ile can kaybi sayisi azaltilmaya
calisilmaktadir.
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Sekil 9. Istanbul ilge bazli deprem risk haritas:

Sekil 9°da yer alan haritalama sistemi, olas1 istanbul depreminde can kayb1 sayisin1 énceden tahmin
ederek risk yonetim planlarinin yapilmasina ve ayn1 sekilde acil durum tekniklerinin gelistirilmesine
katki saglamaktadir. Bu tiir hassas, il¢e bazli gosterimler felaket zamanlarinda kritik 6neme sahiptir.
Harita olustururken ilk adim Json dosyasindan Istanbul ilinin ilgelerinin sirasiyla enlem ve boylam
bilgileri pandas kiitiiphanesi ile okutularak bir GeoDataFrame olusturulur. Segilen en iyi model (LR) ile
Istanbul’un ilce bazl1 can kaybi tahmini yaptirilir ve bu bir CSV dosya formatina déniistiiriilerek her ilge
i¢in deprem risk seviyeleri belirlenir. Daha sonra Folium kullanilarak Istanbul igin bir harita olusturulur.
Harita en sonunda bir HTML dosyasina kaydedilip HTML g¢ercevesi ile embed edilerek tarayici
iizerinden goriintiileme saglanilmaktadir.

2021 yilinda Bogazici Universitesi Kandilli Rasathanesi ve Deprem Arastirma Enstitiisii tarafindan
deprem yer sarsintisin1 ve bina hasar dagilimi harita iizerinde gdsterilmistir (Bogazi¢i Universitesi
Kandilli Rasathanesi ve Deprem Arastirma Enstitiisii, 2021).

7. Sonuglar ve Gelecek Calismalar

Calismada, Istanbul'un deprem riskini anlamak ve yonetmek icin makine dgrenimi ve gelismis
6zellik mithendisligi teknikleri kullanilmistir. LR, SVM ve CELM dahil olmak {izere sekiz regresyon
modeli, depremle ilgili kayiplari tahmin etmedeki dogruluk agisindan degerlendirilmistir. Bu sonuglar,
farkli ilgelerdeki depreme hazirlik seviyelerini belirleyerek etkili acil durum planlarinin hazirlanmasina
yardimeir olmustur. Bulgular, sehrin afet yonetimi stratejilerine rehberlik etmesi hedeflenmistir.
Gelecekteki aragtirmalar, makine 6grenimi algoritmalarinin performansmi artirmak ve daha kapsamli i¢
goriiler saglamak i¢in derin 6§renme yontemlerini entegre etmelidir. Derin 6grenme modelleri deprem
sonrasi can kayb1 ve hasar oranlarin1 daha detayli tahmin edilmesi beklenmektedir. Yapay zeka tabanli
analizler, bina yapisi, yasi, niifus yogunlugu ve altyapi dayanikliligi gibi faktorleri dikkate alarak kentsel
planlama siireglerine entegre edilebilir. Gelismis tahmin modelleri ve haritalama teknikleri depreme
miidahale kapasitesini artirabilir ve glivenli bina tasarimlari yoluyla kirilganlig: azaltabilir. Afet yonetim
stireglerini daha kapsamli hale getirmek i¢in fay hattt konumu, bélgesel zemin 6zellikleri ve demografik
yapilar gibi detaylar daha fazla ¢alisma ile ele alinabilir.

Cikar Catismasi

“Yazarlar ¢ikar ¢atigmasi olmadigin1 beyan etmislerdir.”

Yazarlarin Katki Oram

“Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan etmiglerdir.”
Etik Beyan

“Bu ¢aligmada sunulan veri, bilgi ve belgeler akademik ve etik kurallar ¢ergevesinde elde edilmistir.”

Finansal Destek
“Calismada finansal destek alinmamistir.”

24



Kaynakca

Amiri, F. (2011). Mutual information-based feature selection for intrusion detection systems. Journal of
Network and Computer Applications, 34(4), 1184-1199. https://doi.org/10.1016/j.jnca.2011.01.002
Aydmoglu, A. C., & Tastan, B. (2015). Coklu afet ve risk yonetiminde tehlike ve zarar gorebilirlik

belirlenmesi igin gereksinim analizi. Marmara Cografya Dergisi, 31, 1-19.

Bogazici Universitesi Kandilli Rasathanesi ve Deprem Arastirma Enstitiisii. (2021). Istanbul Ileri Erken
Uyart ve Risk Yonetim Sistemi (IERREWS) Raporu. Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi.
https://depremzemin.ibb.istanbul/uploads/prefix-ierrews-rapor-66a6al2ee02d7.pdf

Cortés, A., & Gualberto. (2015). Improving earthquake prediction with principal component analysis:
Application to Chile. In Hybrid Artificial Intelligent Systems: 10th International Conference, HAIS 2015,
Bilbao, Spain, June 22-24 (pp. 123-134). https://doi.org/10.1007/978-3-319-19644-2 33

Demir, A., Giinay, S., & Marinkovi¢, M. (2022). Turkey earthquake: Advances in the past 2 decades,

lessons  learned, and  future  projections. Bulletin  of  Earthquake  Engineering.
https://doi.org/10.1007/s10518-024-01984-z

De Jay, N. (2013). mRMRe: An R package for parallelized mRMR ensemble feature selection.
Bioinformatics, 29(18), 2365-2368. https://doi.org/10.1093/biocinformatics/btt383

Eyidogan, H., & Balamir, M. (2010). Tiirkiye'de ve Istanbul'da deprem riskleri. ResearchGate.
https://www.researchgate.net/publication/343962745 Turkiye%27de_ve_Istanbul%27da_Deprem_Riskl

eri

Eyidogan, H. (2007). Marmara bolgesinin ve Istanbul kentinin deprem tehlikesi {izerine bir derleme. In
TMMOB Afet Sempozyumu Bildiri Kitabt (sS. 15-29). Mattek Matbaacilik.

Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi. (2024). Veri seti: Deprem senaryosu analiz sonugclari.

https://data.ibb.gov.tr/en/dataset/deprem-senaryosu-analiz-sonuclari

Kaptan, K. (2013). Istanbul’un deprem hazirlig1 igin ‘sifir’ can kaybi projesi. Cukurova Universitesi
Miihendislik-Mimariik Fakiiltesi Dergisi, 28(1), 119-126.

Kursa, M. B., & Rudnicki, W. R. (2010). Feature selection with the Boruta package. Journal of Statistical
Software, 36, 1-13. https://doi.org/10.18637/jss.v036.i11

Kursa, M. B., Jankowski, A., & Rudnicki, W. R. (2010). Boruta—A system for feature selection.
Fundamenta Informaticae, 101(4), 271-285. https://doi.org/10.3233/FI-2010-288

Kundak, S., & Tiirkoglu, H. (2007). istanbul deprem risk analizi. /TU Dergisi/A, 6(2), 37-46.

Li, Z. (2022). Extracting spatial effects from machine learning models using local interpretation methods:
An example of SHAP and XGBoost. Computers, Environment and Urban Systems, 96, 101845.
https://doi.org/10.1016/j.compenvurbsys.2022.101845

Liu, Y. (2022). Diagnosis of Parkinson's disease based on SHAP value feature selection. Journal Name,
42(3), 856-869. https://doi.org/10.1016/j.bbe.2022.06.007

Liu, Y., Wang, Z., & Zhang, X. (2024). Estimating the final fatalities using early reported death count from

the 2023 Kahramanmaras, Tiirkiye, MS 8.0-7.9 earthquake doublet and revising the estimates over time.

25


https://doi.org/10.1016/j.jnca.2011.01.002
https://depremzemin.ibb.istanbul/uploads/prefix-ierrews-rapor-66a6a12ee02d7.pdf
https://doi.org/10.1093/bioinformatics/btt383
https://www.researchgate.net/publication/343962745_Turkiye%27de_ve_Istanbul%27da_Deprem_Riskleri
https://www.researchgate.net/publication/343962745_Turkiye%27de_ve_Istanbul%27da_Deprem_Riskleri
https://data.ibb.gov.tr/en/dataset/deprem-senaryosu-analiz-sonuclari
https://doi.org/10.1093/bioinformatics/btt383
https://doi.org/10.1093/bioinformatics/btt383
https://doi.org/10.1093/bioinformatics/btt383
https://doi.org/10.1016/j.compenvurbsys.2022.101845
https://doi.org/10.1016/j.bbe.2022.06.007

Earthquake Research Advances, 100331. https://doi.org/10.1016/j.eqrea.2024.100331
Magdeburger Sigorta. (2024). Tiirkiye’deki deprem bolgeleri. Magdeburger Sigorta Blogu.

https://www.magdeburger.com.tr/blog/turkiye-deki-deprem-bolgeleri-nerelerdir

Marcilio, W. E., & Eler, D. M. (2020). From explanations to feature selection: Assessing SHAP values as
a feature selection mechanism. In Proceedings of the 33rd SIBGRAPI Conference on Graphics, Patterns
and Images (SIBGRAPI). https://doi.org/10.1109/SIBGRAP151738.2020.00053

Mosca, E., Szigeti, F., Tragianni, S., Gallagher, D., & Groh, G. (2022, October). SHAP-based explanation
methods: A review for NLP interpretability. In Proceedings of the 29th International Conference on
Computational Linguistics (pp. 4593-4603).

Parmaksiz, H., & Karakuzu, C. (2022). Performance analysis of Extreme Learning Machine classifiers on
radio frequency fingerprinting. BSEU Journal of Engineering Research and Technology.

Rajasekaran, S., Latha, V., & Lee, S. C. (2006). Generation of artificial earthquake motion records using
wavelets and principal component analysis. Journal of Earthquake Engineering, 10(5), 665-691.
Slundberg, S. (n.d.). SHAP GitHub source. GitHub. https://github.com/slundberg/shap.

Tiangi, C., & Guestrin, C. (2016). XGBoost: A scalable tree boosting system. In Proceedings of the 22nd

ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining.
https://doi.org/10.1145/2939672.2939785

Togacar, M. (2020). A deep feature learning model for pneumonia detection applying a combination of

MmRMR feature selection and machine learning models. Journal Name, 41(4), 212-222.
https://doi.org/10.1016/j.irbm.2019.10.006

Vergara, J. R., & Estévez, P. A. (2014). A review of feature selection methods based on mutual

information. Neural Computing and Applications, 24, 175-186.

Wang, H. (2024). Feature selection strategies: A comparative analysis of SHAP-value and importance-
based methods. Journal Name, 11(1), 44. https://doi.org/10.1186/s40537-024-00905-w

Wang, J., Lu, S., Wang, S. H., & digerleri. (2022). Asir1 6grenme makinesi iizerine bir inceleme.
Multimedia Tools and Applications, 81(4), 41611-41660. https://doi.org/10.1007/s11042-021-11007-7

26


https://doi.org/10.1016/j.eqrea.2024.100331
https://www.magdeburger.com.tr/blog/turkiye-deki-deprem-bolgelir-nerelerdir
https://www.magdeburger.com.tr/blog/turkiye-deki-deprem-bolgeleri-nerelerdir
https://doi.org/10.1016/j.eqrea.2024.100331
https://doi.org/10.1016/j.eqrea.2024.100331
https://github.com/slundberg/shap
https://doi.org/10.1145/2939672.2939785
https://doi.org/10.1016/j.irbm.2019.10.006
https://doi.org/10.1186/s40537-024-00905-w
https://doi.org/10.1007/s11042-021-11007-7

