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Oz: Mekansal veri tiirlerinden birisi olan alansal verilerde gézlem degerleri mekana bagl olarak
degistigi icin gozlem degerleri arasinda mekansal otokorelasyon ortaya ¢ikar. Mekansal
modellerde mekan bilgisinin modele katilabilmesi i¢in alanlarin iligkilerini tanimlayan
komsuluk matrisinin olusturulmasi gerekir. Bu nedenle mekansal otokorelasyonu dikkate alan
modellerin kullanimi son yillarda yaygilagsmistir. Genellestirilmis Dogrusal Modeller (GDM),
mekansal otokorelasyonun modellenmesinde yetersiz kalmaktadir. Kosullu Otoregresif Bayes
(CARBayes) modeli ile daha onceden deprem verilerinin modellenmesi ile ilgili bir ¢aligma
yapilmamistir. Bu ylizden, bu calismada 2016 yilinda Tirkiye’de meydana gelen deprem
sayilart kullanilarak CARBayes modelinin kullanimi Onerilmistir. CARBayes modeli
Genellestirilmis Dogrusal Mekansal Model (GDMM) formundadir. Verilerde alansal birim
olarak “iller” alinmis ve komsuluk matrisleri olusturulurken idari boliiniis sinirlar1 dikkate
almmustir. Olusturulan komsuluk matrisi iizerinden kurulan permiitasyon testi sonucunda
deprem sayilarinda mekansal iligki ¢ikmistir. Bu yilizden, deprem sayilar ile ortalama deprem
biiyiikliigii arasindaki iligki icin GDMM’de mekan bilgisi komsuluk matrisi yardimi ile rastgele
etki olarak modele eklenmistir. Bdylece artiklardaki otokorelasyon problemi ¢oziilmiis ve
tahmin degerleri elde edilmistir. Tahmin degerlerinden yararlanilarak bir risk degeri
hesaplanmis ve haritalandirma araciligiyla riskli iller belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: Mekansal modeller, Genellestirilmis Dogrusal Mekansal Modeller,
CARBayes, Tiirkiye deprem verileri

Spatial Analysis of Turkey Earthquake Data with Conditional Autoregressive
Bayesian Model Approach

Abstract: Since the observation values in (spatial) areal data, which is one of the spatial data
types, change depending on the space, spatial autocorrelation occurs between the observation
values. In spatial models, in order for the spatial information to be included in the model, the
neighborhood matrix, which defines the relations of the areas, must be created. For this reason,
the use of models that take into account spatial autocorrelation has become widespread in recent
years. Generalized Linear Models (GLM) are insufficient in modeling spatial autocorrelation.
There is no previous study which has been done on modeling earthquake data with the
Conditional Autoregressive Bayes (CARBayes) model. Therefore, in this study, the use of
CARBayes model has been proposed by using the number of earthquakes occurred in Turkey in
2016. The CARBayes model is in the form of the Generalized Linear Spatial Model (GLSM). In
the data set, “provinces” are taken as the spatial unit and administrative division boundaries are
taken into account while creating neighborhood matrices. As a result of the permutation test
established on the created neighborhood matrix, a spatial relationship is found in the earthquake
numbers. Therefore, for the relationship between the number of earthquakes and the average
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earthquake size, the spatial information in GLSM is added to the model as a random effect with
the help of the neighborhood matrix. Thus, the autocorrelation problem in residuals was solved
and the predicted values were obtained. A risk value was calculated by using the estimated
values and risky provinces were determined by mapping.

Key words: Spatial models, Generalized Linear Spatial Models, CARBayes, Turkey earthquake
data

1. Giris

Mekansal veri tanimi haritada konumu tanimlanan verilerdir ve harita 6zelligi (feature),
destek (support) ve Oznitelik (attribute) olmak lizere ii¢ bilesenden olusur [1,2]. Harita
ozelligi, verinin haritada nasil bir sekle sahip oldugunu tanimlar. Bu baglamda veriler,
nokta, ¢izgi, poligon veya grid olarak tanimlanabilir. Noktasal veriler, elektrik diregi,
aga¢ veya otobiis duragi gibi haritada yalnizca bir nokta ile ifade edilen verilerdir.
Cizgisel veriler, yol veya nehir gibi birbirine baglanmis noktalardan olusan verilerdir.
Cizgilerle ¢evrelenmis kapali bir alan olusturan veriler ise poligon tipli veriler olarak
adlandirilir ve iller, ilkeler veya goller bu tip verilere 6rnek olarak verilebilir. Grid
olarak tanimlanan veriler ise belirli bir diizen olusturan noktalar veya hiicrelerden
meydana gelmektedir. Bu tip verilere dijital resimler, hava fotograflari veya uydu
goriintiileri 6rnek verilebilir.

Mekansal verilerin diger bir pargasi olan destek, verilerdeki her bir 6zniteligin sekli,
boyutu ve yonii ile iliskilidir. En kiigiik destek olarak, nokta desenli verilerin boyutu
sifir, sekli ve yonii bulunmamaktadir. Cizgisel veriler, belirli bir uzunluga ve yone
sahiptir. Alansal veriler ise belirli bir alana ve sinira sahiptir.

Mekéansal verilerin Oznitelikleri, harita detayina bagli olarak Olcililen degerlerdir.
Omegin, her bir hava gozlem istasyonundan elde edilen ozon, partikiiler madde veya
silfiir dioksit gibi maddelerin Ol¢limleri, noktasal verilerden elde edilen 6znitelik
verilerini olusturur. Bir goliin tuzluluk, derinlik veya sicaklik gibi 6l¢timleri ise alansal
verilere ait dznitelige drnek olarak verilebilir [3-5].

Mekansal alansal veriler, cokgen olarak adlandirilabilecek birbiriyle ortiismeyen belirli
bir sinir icerisinde gozlenmis veriler olarak da ifade edilebilir. Mekansal analizde,
sayisal verilerin yani sira alan olarak tanimlanabilen mekan bilgisinin kullanilmasi i¢in
mekansal otokorelasyonun hesaplanmasi ve bu bilginin modele katilmasi1 gerekir.
Ciinkli mekansal otokorelasyona sahip birbirine yakin alanlarin gézlem degerlerinin
mekan bilgisinden dolayr benzer oOzellikler gostermesi beklenir. Burada mekénsal
yakinlik kavramindan yola ¢ikarak ve otokorelasyonun hesaplanabilmesi i¢in komsuluk
kavrami ortaya ¢ikmaktadir. Bu komsuluk iliskisini gosteren matris, esit bir agirlik ya
da mekansal bagimliliga bagh olarak farkli agirliklandirma da yapilarak tanimlanabilir
[5]. Boylece mekan bilgisinin komsuluk matrisi ile modele dahil edildigi ve alanlar arasi
otokorelasyonun rastgele etkiler ile ifade edildigi kosullu otoregresif tiiri modeller
mekansal verilerin analizinde kullanilabilecek bir model olarak ortaya ¢ikmaktadir [6-
8].

Secim bolgeleri gibi bitisik mekansal birimlerle ilgili veri modellemesi, tarimsal alan
denemeleri, goriintii analizi, cografi analiz veya hastaliklarin haritalandirilmas1 gibi
alanlarda sik¢a karsilasilan bir durumdur. Bu uygulamalardaki bagimli degiskenler
mekansal bagimlilik gosterir. Yani birbirine yakin birimlerden elde edilen gozlemler,
birbirine uzak olanlara gore daha benzer olma egilimi gosterir. Bu tarz verilerde, gézlem
degerleri arasindaki mekansal otokorelasyonu modellemek icin cesitli istatistiksel
modeller gelistirilmistir [9-12].

Mekansal modeller bir¢ok alanda kullanildigi gibi ¢ok onemli bir uygulama alani da
deprem uygulamalaridir. Schiappapietra ve Douglas [13] 2016-2017 Italya deprem

verileri i¢in mekansal otokorelasyon modelini uygulamiglardir. Mai ve Beroza [14]
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mekansal verileri {lizerine bir yontem gelistirmislerdir. Jayaram and Baker [15,16]
sismik hareketleri analiz eden mekansal yontemler kullanmislardir. Lavallée vd. [17]
mekansal degisim i¢in Levy dagilimim kullanarak dort farkli noktadaki deprem verileri
icin olasiliksal bir model gelistirmislerdir. Ogata ve Katsura [18] deprem biiyiikliigii
verilerine ait mekansal model 6nermislerdir. Sokolov vd. [19] Taywan deprem verileri
icin yer hareketleri iligkilerini dikkate alan mekansal bir ¢éziimleme yapmislardir. Goda
ve Hong [20] calismalarinda Kaliforniya kayitlarindan yararlanarak zayif yer
hareketlerine iliskin mekansal iliskileri incelemisler ve bunu sismik tehlike ve sismik
risk degerlendirmelerinde kullanmiglardir. Goda ve Atkinson [21] mekansal olarak
iliskili yer hareketleri parametreleri i¢in bir model gelistirmisler ve bu modelin sismik
tehlike ve sismik risk degerlendirmelerinde kullanilabilecegini géstermislerdir.

Bu calismada, 01.01.2016 — 31.12.2016 tarihleri arasinda Tirkiye’nin 81 ilinde
meydana gelen deprem sayilari olarak toplanan veriler bir kosullu otoregresif bayes
model ile analiz edilmistir [22]. Veriler tizerinden modelleme ve risk haritalandirilmasi
yapilmistir. Rastgele etkinin modelde yer aldig1 kosullu otoregresif modeli ile deprem
sayilart ve deprem biliyiikliigii arasindaki iliski incelenmistir. Model sonucunda elde
edilen kestirilmis degerler iizerinden her ile ait risk degerleri hesaplanmis ve risk
haritalamas1 yapilmistir. Bunun yani sira, mekan bilgisinin tanimlanmasinda farkl
komsuluk matrisi kullaniminin parametre tahminine etkisini gérmek ig¢in iki farkl
matris kullanilmis ve analizler tekrarli olarak incelenmistir. Deprem sayilarinin
modellemesinde Poisson dagilimi varsayimi altinda Genellestirilmis Dogrusal Modeller
(GDM) ile artiklarda mekansal bilginin etkisi yer aldigindan bu modellerin kullaniminin
uygun olmadig1 gozlenmistir. Daha dnceden kosullu otoregresif bayes model ile deprem
verilerinin modellenmesi ile ilgili bir ¢alisma yapilmamistir. Bu nedenle, deprem
sayilart ve deprem biiyiikligii arasindaki iliskinin incelenmesinde rasgele etkinin
modelde yer aldig1 Leroux et. al. [23] tarafindan 6nerilen kosullu otoregresif modelinin
kullanimi1 6nerilmistir.

2. Materyal ve Metot

Mekansal olarak yapilandirilmis modellerin analizinde dogrusal model yaklasimi
kullanildiginda artiklarda mekansal bagimlilik s6z konusu olmaktadir. Artiklardaki
mekansal otokorelasyon i¢in en yaygin c¢oziimlerden biri Bayesci hiyerarsik
modellerdir. Bu modellerde, mekansal iligkili rastgele etki kiimesi yer almakta ve model
farkl1 diizeylerle ifade edilmektedir. Bu baglamda, alansal verilerde var olabilecek
mekansal otokorelasyon hiyerarsinin ikinci diizeyinde bir dizi rastgele etkiyle
modellenir. Boylece, Bayesci hiyerarsinin her bir diizeyi farkli degisim kaynaklarim
aciklamak ic¢in kullanilir. Modelde aciklayici degiskenlerin yani sira komsuluk
bilgisinin de rastgele etkiler ile modele katilmasiyla daha tutarli tahmin degerleri elde
edilir. Genellestirilmis Dogrusal Mekansal Modellerdeki (GDMM) bu rastgele etkiler
genellikle Markov kosullu otoregresif 6nsel dagilim ile temsil edilir [3].

2.1 Kosullu otoregresif bayes model

Kosullu otoregresif modeller (Conditional Autoregressive Models, CAR Models),
caligma bolgesinde bulunan alanlar arasi otokorelasyonu rastgele etkiler iizerinden
yakalayan GDMM’dir. Bu modelde komsu alanlar mekansal modellenirken komsu
olmayan alanlar kosullu bagimsiz olarak modellenir. Rastgele etkiler genellikle K tek
degiskenli kosullu dagilimlar kiimesi olarak tanimlanmaktadir,

¢—k = (¢1' e ¢k—1' ¢k+1' ey ¢K)

Bagimli degiskendeki mekansal degisim, agiklayici degisken matrisi X = (X4,...,Xk)
ve mekansal bilesen Y = (Y4,...,¥) tarafindan modellenir. Mekansal bilesen,
aciklayict  degiskenlerin  etkisinden sonra artiklarda kalabilecek mekansal
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otokorelasyonu ayristirmak i¢in modele dahil edilir. Her alansal birim igin agiklayici
degisken vektorii, Xx = (1, Xgq,..., Xkp) olarak tammlanir ve vektordeki 1 sabit terimi
ifade eder.

Leroux et al. [23] tarafindan mekansal otokorelasyon parametresi de dahil edilen sadece
tek bir rastgele etki kiimesi igeren bir model 6ne siiriilmiistiir. Parametrelere ait 6nseller
Denklem 1’de verildigi gibidir.

brld_r, W, TZ;PNN

K ) K (1)
PZ, wgj+1—=p Pz, ij+1—P/
Jj=1 Jj=1

12~Ters Gamma(a; b)

p~Diizgiin(0; 1)

Burada W = Wil elemanlar1 wy; olan komsuluk matrisidir. W matrisinin k. ve j.

elemant wy, K. ve j. alanlar1 arasindaki mekénsal yakinlig nicellestirmekte ve tiim alan
iizerinde komsuluk yapisini tanimlamaktadir. Boylece, K tane alanin birbirine gore
mekansal olarak nasil konumlandigim gosteren K x K boyutlu bir matris elde edilir. 72
varyans parametresidir ve parametreleri a ve b olan ters Gamma dagilimina sahip bir
rastlant1 degiskenidir. p ise mekansal otokorelasyon parametresidir ve diizglin dagilima
sahiptir.

e p = 1 olmasi giiclii mekansal bagimliliga karsilik gelir.
e p = 0 ise bagimsizhig: ifade etmektedir ve ¢, ~N (0, 7?) dagilimma sahip olur.

Bu modelin ¢oztimlenmesi icin Lee [24] R programindaki CARBayes paketini
gelistirmistir. Bu paket, Gibbs orneklemesinin i¢inde Metropolis-Hasting adimlarini
kullanan Markov zinciri Monte Carlo (MCMC) benzetimine dayanmaktadir.

Parametre tahminleri i¢in araliklar, %95 giiven aralig1 yerine %95 giivenirlik araligi
(credible interval) olarak adlandirilir ve parametrenin tahmin edilen araliga diismesi
olasilig1 %95’tir seklinde yorumlanir.

2.2 Moran’in I istatistigi

Veride var olabilecek mekénsal otokorelasyon i¢in kullanilan testlerden birisi Moran’in
I istatistigidir. Moran’in [ istatistigi, herhangi X ve Y rastlanti degiskenlerinin gozlenen
degerleri arasindaki iliskiyi 6l¢en Pearson korelasyon katsayisina benzeyen bir olciittiir.
Yani Moran I, bir anlamda mekansal agirlikli bir Pearson korelasyon katsayisi olarak
degerlendirilebilir. y = (y4,...,Vk), K tane lokasyonda 6l¢iilen veriler olsun. Moran’in
I istatistigi Denklem 2’de verildigi gibi, y,’min yakinlarindaki yerlerde kendisiyle
iligkilendirilip iliskilendirilmedigini test etmek i¢in kullanilmaktadir.

K K
Kz Z Wij(Vie=9) (V=)
I — k=1 J=1

<Z Z;(_l ij)( 211;1(3’1(—37)2)
k=1 -

k=1,...,Kj=1,..K @)
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Burada y, ve yj;, swrastyla k. ve j. alana ait gozlem degeri, ¥y bagimh degiskenin

K

k=1Yi

ortalamasi, y = , Wy ise k. ve j. alanlar arasindaki baglantinin mekansal

agirhigidir.
Moran’imn [ istatistigi korelasyon katsayisi gibi -1 ile 1 arasinda deger almaktadir.

e | = —1 ise glglii negatif otokorelasyon vardir. Uzayda birbirine yakin olan veri
kiimeleri farkli degerler almaktadir.

e | = 0, bagimsizlig1 yani mekansal otokorelasyonun olmadigini ifade eder.

o [ =1, gigcli pozitif otokorelasyon varligim1 gostermektedir. Uzayda birbirine
yakin olan veri kiimeleri benzer degerler almaktadir.

Mekansal otokorelasyonun o©nem kontrolii hipotez testi ile degerlendirilebilir.
“H,:Verilerde mekansal iligski yoktur.” hipotezini test etmek i¢cin Moran’in I istatistigi

kullanilir ve anlamlilik degeri (p) degeri permiitasyon testi yardimiyla hesaplanabilir
[24].

3. Bulgular

Bu calismada, 01.01.2016 — 31.12.2016 tarihleri arasinda Tiirkiye’nin 81 ilinde
meydana gelen deprem sayilari i¢in modelleme ve risk haritalandirilmasi yapilmistir. Bu
baglamda, modelde kullanilacak bagimli degisken, her bir ilde meydana gelen
depremlerin biiyiikliigi 2’den biiyiik olan deprem sayilaridir. Agiklayic1 degisken ise
her il i¢in biiyiikligi 2’den biyiik olan depremlerin ortalama deprem biyikligudiir.
Veriler, Bogazi¢i Universitesi Kandilli Rasathanesi BDTIM deprem sorgulama
sisteminden sarsint1 tiirii sadece deprem segilerek 26-45 boylam ve 35-42 enlemleri
arasinda kalan bolgeye gore elde edilmistir [25].

Deprem sayilarinin modellemesinde Poisson dagilimi varsayimi altinda genellestirilmis
dogrusal modeller kullanildiginda artiklarda mekansal bilgi kalmaktadir. Bu nedenle
rastgele etkinin modelde yer aldigi Leroux et. al [23] kosullu otoregresif modeli ile
deprem sayilar1 ve deprem biiyiikliigii arasindaki iliski incelenmistir. Ayrica, farkli
komsuluk matrislerinin kullaniminin parametre tahminlerinde yaratacagi etki ve farkli
etkilerin olmast durumunda hangisinin daha basarili agiklama oranina sahip olacagi
arastirilmak istenmistir. Bu nedenle, ikili baglanti matrisi ve genel standartlagtirilmig
matris olmak lizere iki farkli komsuluk matrisi iizerinden analizler tekrarlanmistir.
Analizler sonucunda elde edilen kestirilmis degerler iizerinden her ile ait risk degerleri
hesaplanmis ve risk haritalamas1 yapilmistir. Coéziimlemeler CARBayes paketi
tizerinden R programinda gergeklestirilmistir [26].

CARBayes paketi, Lee [24] tarafindan alansal veriler i¢in tek degiskenli ve ¢ok
degiskenli mekansal genellestirilmis dogrusal karma modellerin uygulamasini igerir.
Istatistiksel yazilim programi R igin bir eklenti paketidir ve R arsivinden iicretsiz olarak
indirilebilir. Paket, 3.0.0 ve daha yiiksek siiriim gerektirmekte ve ¢esitli paketlere bagl
olarak c¢alismaktadir [22]. Bu paketlerden birisi olan ‘“shapefiles”, mekan bilgisinin
analizde kullanilmasi amaci ile shapefile yani mekan bilgisinin bulundugu dosyanin R
programina aktarilmast i¢in kullanilir. Bu shapefile dosyasinda, alanlarin cografi
koordinatlari, yliz Ol¢limleri gibi bilgiler dbf, shp ve shx uzantili dosyalarda yer
almaktadir. Mekansal analizde komsuluk matrisinin yaratilmasi veya mekansal
otokorelasyonun varligimmin kontrolii igin testlerin yapilmasi amaciyla sp ve spdep
paketlerinden yararlanilir. Kestirilmis degerlerin ve artiklarin mekansal haritalarinin
cikarilmasi i¢in maptools paketi kullanilir. Ayrica, ggplot2 ve rgeos paketleri
haritalandirmada kullanilan diger yardime1 paketlerdir.
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Model tanimlamasi yaparken orneklem sayisi, yakma periyodu ve inceltme (thinning)
miktarinin tanimlanmasi gerekir. Yakma periyodu, baslangi¢ degeri etkisinin azaltilmasi
icin zincirin baslangic boliimiiniin atilmasi olarak ifade edilebilir. Boylece, sonsal
¢ikarimlar icin iyi 6rneklemler kullanilmis olur. Inceltme ise drneklemdeki bagimlilig
yani otokorelasyonu azaltmak i¢in kullanilir.

Paket kapsaminda olusturulan modeller sonunda elde edilen c¢iktilar asagida
tanimlanmastir.

Cikt1 tablosunda, sonsal medyan degeri, %95 giivenirlik araligi, {iretilen 6rneklem
sayisi, Markov zincirleri i¢in kabul edilme oranlar1 ve bu zincirlerin yakinsakliginin
kontrolii i¢in Geweke degerleri yer almaktadir.

Geweke [27] tarafindan gelistirilen bu deger, Markov zincirinin ilk ve son bdliimiiniin
karsilagtirilmasina dayanan bir skordur. Zincirin basindan ve sonundan yiizde kaglik bir
karsilastirma yapilacag: ile ilgili varsayilan degerler, sirasiyla %10 ve %50 olarak
belirlenmistir. Eger ortalamalar birbirine yakin ise zincir yakinsaktir. Geweke degerinin
skor testi olmasindan otirii, -1,96 ile 1,96 arasinda yer alan test istatistikleri
yakinsamayi ifade ederken, daha asir1 degerler yakinsama eksikligini isaret etmektedir.
Zincirlerin yakinsama durumunun kontrol edilebilmesi ig¢in diger bir yol ise
parametrelerin iz ve olasilik yogunluk fonksiyonu grafiginin incelenmesidir. Eger iz
grafiginde herhangi bir trend veya biiylik dalgalanma yok ise yakinsama gerceklesmis
ve hedef dagilima ulasilmistir.

Model sonucunda her bir alan i¢in sonsal medyan degerine bagli olarak kestirilmis
degerler elde edilir. Model artiklar ise “response”, “Pearson” ve “deviance” olarak {i¢
farkl1 sekilde elde edilir. Ciktidan elde edilen artik matrisinde her satir bir veri noktasini
ifade ederken her siitunda {i¢ farkli artik tipi yer almaktadir.

Model bilgi kriteri olarak, etkin parametre sayisi ile birlikte sapma bilgi kriteri
(Deviance Information Criterion, DIC), Watanabe-Akaike bilgi kriteri (WAIC), LMPL
(Log Marginal Predictive Likelihood) ve agiklanan sapma yiizdesi (percentage deviance
explained, p.d.e) verilir. En uygun model, DIC ve WAIC degerlerini minimum,
LMPL’yi maksimum yapan modeldir.

Calismada kullanilan veriler i¢in bagimli ve agiklayici degisken i¢in tanimlayici
istatistikler Tablo 1°de verildigi gibidir. 2016 yilinda meydana gelen depremler
icerisinde, Kirklareli, Sinop ve Zonguldak’ta biiyiikliigii 2°’den biiyiikk olan deprem
meydana gelmedigi icin minimum deprem sayis1 ve biliylikligli 0 olarak tanimlanmistir.
En ¢ok deprem olan il ise biiyiikliigii 2’den biiyiik olan 669 deprem ile Manisa ili
olmustur. Ortalama deprem sayis1 62 ve deprem biiylikliigii 2,3 olarak elde edilmistir.
Poisson dagilimmin 6zelliklerinden biri olan ortalama ve varyans degerlerinin esit
olmas1 durumu burada saglanamamis, varyans degerinin ortalamadan biiyiik olmasindan
dolay1 asir1 yayilim durumu s6z konusu olmaktadir. Literatiirde bu durumda negatif
binom dagilimia dayali analizler yapilmistir fakat GDMM agir1 yayilim durumunu
cozmekte ve Poisson dagilimli olarak modellenmesine izin vermektedir [28]. Ayrica
calisma kapsaminda Leroux modelinin simetrik olma kosulunu saglayan iki komsuluk
matrisi (ikili baglanti matrisi ve genel standartlastirilmis matris) kullanilmis ve
karsilagtirmasi yapilmstir.

Tablo 1. Tanimlayic istatistikler

Minimum Maksimum Ortalama Varyans
Deprem Sayisi 0 669 62 10027,2
Ortalama Deprem Biiyiikliigii 0 2,7 2,3 0,2
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Modellemede mekéansal bagimlilifin varligmin testi i¢in artiklarinin kontrol edilmesi
gerekir. Bu test icin ilk once komsuluk matrisinin tanimlanmas1 gerekir. Idari
boliintiglere gore her bir il, alansal bir birim olusturmaktadir. Mekansal bagimlilik,
birbirine komsu olan iller tarafindan agiklanir ve her il i¢in komsuluk listesi olusturulur.
Omegin, Ankara ilinin komsuluk listesinde, Cankiri, Kirikkale, Kirsehir, Aksaray,
Konya, Eskisehir ve Bolu bulunmaktadir. Ikili tanimli komsuluk matrisi olusturulurken
de Ankara ilinin komsuluk listesinde bulunan illere 1 (wy; = 1), bulunmayanlara 0
(wij = 0) degeri atamir. Komsuluk matrisi tanimindan gelen, Ankara kendisinin
komsusu olamayacag i¢in wy;, = 0 degeri atanir. 81 il i¢in olusturulan 81 x 81 boyutlu
simetrik komguluk matrisi, ortak sinira sahip olma durumuna gore wy; degerleri
iizerinden Tablo 2’deki gibi tanimlanmistir.

Tablo 2. Smir paylagsma durumuna gore ikili baglant1 matrisi (W)

Adana ... Ankara ... ... ... Konya ... ... ... Dilzce
Adana 0 . 0 . . . 0 . . . 0
Ankara 0 . 0 . . . 1 . . . 0
Konya 0 . 1 . . . 0 . . . 0
Nigde 1 . 0 . . 1 . . 0
Diizce 0 . 0 . . . 0 . . . 0 81x81

Iller arasinda deprem sayilar1 bakimindan otokorelasyon varliginin testi icin bagimli
degisken iizerinden “Ho: Verilerde mekansal iligski yoktur.” seklindeki yokluk hipotezi
permiitasyon testi ile test edilmistir. Bagimli degisken icin W, komsuluk matrisi altinda
Tablo 3’teki otokorelasyon testi sonucu incelendiginde, iller arasinda deprem sayilari
bakimindan %5 anlamlilik diizeyinde mekansal iligki bulunmaktadir (p < 0,05).
Ayrica, Moran’in [ istatistiginin yaklasik olarak 0,23 gelmesinden dolayr alanlar
arasinda pozitif bir iligki oldugu da sdylenebilir. Yani her bir ildeki gézlem degerleri o
alanin mekan bilgisine bagli olarak degismektedir.

Tablo 3. Bagimli degisken i¢cin W; matrisi komsulugunda otokorelasyon testi
Moran’in I istatistigi p degeri
0,227 0,0016

Genellestirilmis dogrusal mekansal modellere gegmeden 6nce, Poisson dagilimi altinda
veriye genellestirilmis dogrusal model uygulamasi yapilmis ve artiklarda mekansal
otokorelasyon bulundugu sonucuna ulagilmistir (Moran’in I = 0,231; p = 0,0013). Bu
tir mekansal bagimliligin oldugu verilerin modellemesinde klasik Genellestirilmis
Dogrusal Modeller (GDM) yetersiz kalmaktadir. Boylece Genellestirilmis Dogrusal
Mekansal Modeller (GDMM) 6nem kazanmaktadir ve ¢oziimlemeler GDMM tizerinden
yapilmahidir. Bu ylizden W; komsuluk matrisi altinda deprem sayisi ile ortalama
deprem biiytikliigi arasindaki iliskiyi incelemek i¢in Leroux kosullu otoregresif modeli
kurularak parametre tanminleri elde edilmis ve risk haritasi olusturulmustur.

Deprem sayilarinin analizinde, Esitlik (1)’de Onselleri tanimlanan Leroux kosullu
otoregresif modeli kullanilmigtir. Model, R programinda tanimlanirken S.CARleroux()
fonksiyonu ile 100.000 orneklem {iretilmis ve yakma periyodu olarak zincirin ilk
20.000’1 analizden ¢ikarilmistir. Boylece, 80.000 drneklem tizerinden analiz yapilmistir.
W, komsuluk matrisi altinda kurulan Leroux modeli ve parametreler i¢in tanimlanan
onsel dagilimlar asagida verilmistir.
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Yy ~Poisson(u), k =1,...,81
In(uy,) = By + P * ortalama deprem biiytkligi + ¢,

81
PZ, Wi 2
2 J=1 t
d)kld)—ki WllT ,p~N|

81 ; 81
\pE, Wk,-+1—pp§, wii+1-=p
j=1 j=1

v2~Ters Gamma(1;0,01)
p~Diizgin(0; 1)

Tablo 4’te W, matrisi kullanilan Poisson GDMM artiklarinin sonucu incelendiginde,
mekan bilgisinin model tarafindan agiklandig1 ve artiklarin mekan bilgisinden bagimsiz
oldugu sonucuna ulasilir (p > 0,05).

Tablo 4. Poisson GDMM artiklari i¢in otokorelasyon testi (W)
Moran’n I istatistigi p degeri
0,009 0,336

Parametre tahminlerine ge¢meden Once Markov zincirlerinin yakinsakligina bakmak
icin Geweke degerleri incelenir. Agiklayict degisken ortalama deprem biiyiikligi ve
diger parametrelere ait zincirlerden elde edilen Geweke degerleri (-1,96; 1,96) sinirlar
icerisinde kaldig1 igin yakinsama gergeklesmistir. (Tablo 5). Yakinsamaya gorsel bir
alternatif saglamasi agisindan parametrelere ait iz grafikleri incelendiginde, bu
grafiklerde herhangi bir trende rastlanmadigi icin yakinsakligin saglandigi sonucuna
ulagilabilir (Sekil 1-3).

Tablo 5. Poisson GDMM (W)
%095 giivenirlik aralig

Parametre Medyan Geweke degerleri

%2.,5 %975
Bo 7,088 -9,305 4318 0,2
B, 4,380 3,225 5,308 -0,2
12 3,465 2,011 6,065 -0,3
P 0,336 0,087 0,729 -0,2

Ortalama deprem biyiikliigliniin katsayisi olan 8, olasilik yogunluk fonksiyonu
grafiginde sifirdan bliylik deger aldigi icin ve bu ylizden giivenirlik araligr sifirt
icermedigi i¢in bu parametre anlamlidir. Ayrica, bagiml degisken iizerinde pozitif bir
etkiye sahiptir.

Sekil 2°de verilen otokorelasyon iz grafigi incelendiginde, MCMC orneklemi genis
aralikta cesitli degerler alarak belirli bir ortalama etrafinda rastlantisal gezinebildigi i¢in
yakinsamanin gerceklestigi sonucuna ulasilmistir. Ayrica, olasilik yogunluk fonksiyonu
grafiginde p parametresine ait sonsal ortalama degerinin sifirdan biiyiik olmas1 ve %95
giivenirlik araliginin sifir1 kapsamamasindan dolay1 anlamli ve pozitif bir otokorelasyon
parametresi oldugu sonucuna ulagilir.
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Poisson log-dogrusal mekansal modelin uygulanmasinda, bagimli degiskenin ortalamasi
tizerinden model kurulurken log bag fonksiyonu kullanildigi i¢in parametre tahminleri
yapilirken test sonucunda elde edilen degerlerin iistelinin alinmasi gerekir (Tablo 6).

Tablo 6. Ustel Poisson GDMM (W)

%95 giivenirlik arahig:

Parametre Medyan %2.5 %97 5

Sabit Terim efo 0,008 9,09e-05 0,013
Ortalama Deprem Biiyiikliigii eb1 79,838 25,151 201,945
e 31,983 7,471 430,781

ef 1,399 1,091 2,073

DIC=1178,635; p.d.e=88,48

f1’in tahmini medyan degeri pozitif geldigi i¢in her bir ilde meydana gelen biiyiikliigii
2’den biiyiikk olan depremlerin ortalama biiytikliikleri arttikca, o ilde meydana gelen
deprem sayisi da artmaktadir. Parametrelerin anlamliliklarini test etmek ic¢in %95
giivenirlik araliklart incelendiginde, biitiin parametrelerin anlamli oldugu sonucuna
ulagilir. Ayrica modelin aciklanabilirlik orani (p.d.e) yaklasik olarak %88’dir.

Risk haritalarinin olusturulmasinda, modellerin hem agiklayici degiskenlere yer vermesi
hem de alansal birimler arasindaki mekan bilgisinin komsuluk matrisi ile modele
katiliyor olmasi daha tutarli sonuglara neden olmaktadir. Bu yiizden, Poisson
GDMM’sinden elde edilen kestirilmis degerlerin beklenen deprem sayisina boliimiinden
risk degerleri tahmin edilmektedir.

_ Kestirilmig deger Y,

Ris ,k=1,...,K (3)

~ Beklenen deger  Ej

Her bir ilde meydana gelebilecek beklenen deprem sayilari su sekilde hesaplanmistir;
= 2016 yilinda her bir ilde meydana gelen deprem sayilar1 ve toplam deprem sayisi
(A) elde edilmis.
= 2016 yilinda her bir ilde meydana gelen biiylikliigli 2’den biiyilik olan deprem
sayilar1 ve bliyiikliigii 2’den biiylik olan toplam deprem sayis1 (B) elde edilmis.

. % orani ile, 2016 yilinda meydana gelen depremlerde, biiylikliigli 2’den biiyiik

olanlar i¢in bir oran elde edilmis.

= Bu oranin her bir ilde meydana gelen deprem sayilari ile ¢arpimindan elde edilen
sayilar, o iller i¢in biiyiikliigii 2’den biiyiik olan beklenen deprem sayisini ifade
etmektedir.

Esitlik (3)’te verilen risk formiiliine gore her bir il icin elde edilen risk dlgiimlerinin
haritas1 Sekil 4’de verilmistir. Haritalandirma RColorBrewer paketinde mavi rengi
derecelendirme vermesi acisindan farkli tonlarina gore secilmistir. Etikette var oldugu
lizere rengin aciktan koyuya dogru gitmesi riskin veya olasiligin arttifi anlamina
gelmektedir.
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Sekil 4. 2016 yilinda meydana gelen biiyiikliigii 2°den fazla olan depremlerin riski (W)

Kirklareli (1), Zonguldak (2) ve Sinop (3) illerinde 2016 yilinda ¢ok fazla deprem
olmadig1 i¢in bu alanlarin renkleri ¢ok agik bir mavi renge sahiptir. Bagka bir deyisle
risksiz alanlar olarak adlandirilir. izmir (4), Usak (5), Bartin (6), Erzurum (7) ve Van (8)
illeri birinci dereceden riskli iller olarak ifade edilebilir. 2016 yilinda bu alanlarda
beklenenden daha fazla deprem olmustur. ikinci dereceden riskli grupta ise Ordu (9),
Rize (10), Ardahan (11) ve Agr1 (12) illeri yer almaktadir.

Risk haritasina alternatif olarak riskin belirli bir degerden biiylik oldugu durumlar igin
sonsal olasilik haritas1 yapilabilir. Sekil 5’te verilen, riski 1’den biiylik olan depremlerin
yiiksek olasiligi dogu illerinde gdzlenmektedir. i¢ Anadolu bdlgesi, nispeten az riskli
bolge olarak tamimlanabilir. Ulkenin bati tarafinda yer alan Izmir (1), Usak (2) ve
Balikesir (3), bu bolgede deprem riski ytiksek alanlar olarak degerlendirilebilir.
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Sekil 5. Riski 1’den biiyiik olan depremlerin sonsal olasiliklar1 (W)

Ikinci bir komsuluk matrisi olarak genel standartlastirilmis matris elde edilmistir (Tablo
7). Bu komsuluk matrisi olusturulurken biitiin illerin komsuluk listesi kullanilarak, tiim
alansal birimler arasindaki toplam baglanti sayis1 elde edilir. Burada toplam baglanti
sayis1 398°dir. Calisma bolgesinde 81 tane il yani alansal birim bulunmaktadir. Boylece,
genel standartlastirilmis bu matrisin agirliklar1 toplam alan sayisinin toplam baglanti
sayisina oranindan,

Toplam Alan Sayis1 81

.= = = 0,203
Wk Toplam Baglant1 Sayis1 398

seklinde elde edilir.
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Tablo 7. Genel standartlastirilmis matris (W)

Adana ... Ankara ... ... ... Konya ... ... ... Diizce
Adana 0 . 0 . . . 0 . . . 0
Ankara 0 . 0 . . . 0,203 . . . 0
Konya 0 . 0,203 . . . 0 . . . 0
Nigde 0,203 . 0 . . . 0,203 . . . 0
Diizce 0 . 0 . . . 0 . . . 0 81x81

Komguluk matrisinin elde edilmesinden sonra, bagimh degisken icin W, komsuluk
matrisi altinda otokorelasyon testi yapilir (Tablo 8). Test sonucunda yine mekansal bir
bagimliligin s6z konusu oldugu goriilmektedir (p < 0,05). Bu yiizden bu komsuluk
matrisi altinda tekrar bir Leroux modeli kurularak parametre tahminleri yorumlanip risk
haritas1 olusturulmustur.

Tablo 8. Bagimli degisken i¢in W, matrisi komsulugunda otokorelasyon testi
Moran’in I istatistigi p degeri
0,227 0,0015

Burada kurulan Leroux modeli ve parametreler i¢in tanimlanan 6nsel dagilimlar ilk
olusturulan Leroux modeli ile ayn1 olmakla birlikte sadece komsuluk matrisi olarak W,

kullanilmustir.
81
/ Pz _ Wi®i L2 \
il i, W, 72, p~N | = |

81 ) 81
\pg Wi+ 1l-p pE , ij+1_p/
j=1 j=1

Modelin yorumlamasia gegebilmek i¢in artiklarda mekéansal otokorelasyon olup
olmadiginin testi yapilir. Tablo 9°da belirtilen test sonucuna gére model mekan bilgisini
aciklamakta ve artiklarda herhangi bir mekansal bagimlilik s6z konusu olmamaktadir.

Tablo 9. Poisson GDMM artiklari i¢in otokorelasyon testi (W)
Moran’in I istatistigi p degeri
-0,031 0,6825

Parametre tahminlerine ge¢meden O6nce Markov zincirlerinin yakinsakligina bakmak
icin Geweke degerleri incelenir (Tablo 10). Biitiin parametreler igin bu degerler, (-1,96;
1,96) araligina distiigii i¢in zincirlerde yakinsama gerceklesmistir (EK 1). Zincirlerin
yakinsamasit gerceklestigi i¢cin ve artiklarda mekénsal otokorelayon bulunmadigi i¢in
parametre tahminlerine Tablo 10 degerlerinin {isteli alinarak gegilebilir (Tablo 11).

Tablo 10. Poisson GDMM (W5,)
%95 giivenirlik arahg:

Parametre Medyan %2.5 %975 Geweke degerleri
Bo -2,913 -5,824 -0,490 -0,6
B 2,631 1,613 3,8539 0,6
72 1,412 0,998 2,049 -1,3
p 0,643 0,234 0,909 -0,3
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Parametre tahminlerinin giivenirlik araligina bakildiginda biitiin parametreler Poisson
GDMM’de anlamli bir etkiye sahiptir. W, matrisinden elde edilen modelin sonuglarina
paralel olarak, ortalama deprem biiyiikliigii arttikca alanlardaki deprem sayisi da
artmaktadir (Tablo 11). Modelin agiklanabilirlik orani ise yaklasik olarak %91°dir.

Tablo 11. Ustel Poisson GDMM (W)

%95 giivenirlik arahg:

Parametre Medyan

%2,5 %97,5

Sabit Terim ePo 0,054 0,003 0,612
Ortalama Deprem Biiyiikliigii eb1 13,887 5,018 47,176
e 4,104 2,713 7,764

ef 1,902 1,263 2,483

DIC=893,415; p.d.e=91,93

Genel standartlastirilmis komsuluk matrisi dahilinde kurulan modelden elde edilen risk
tahminleri Sekil 6’da verilmistir. W, matrisi dahilinde elde edilen risk haritasinda
oldugu gibi Usak (1), Bartin (2) ve Ordu (3) riskli iller arasindadir. Balikesir (4) ise W
matrisi Onciiliigiinde kurulan modelde yiiksek riske sahiptir. Ayrica kiyr dogu illerinde
riskli alanlar da mevcuttur.
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Sekil 6. 2016 yilinda meydana gelen bilyiikliigii 2°den fazla olan depremlerin riski (W)

Sekil 7’de verilen riski 1’den biiylik olanlarin haritalamasi incelendiginde, genel
anlamda doguda bulunan illerin olasiliklart yiiksek ¢ikmustir. Ayrica iilkenin kuzeyinde
de bu yiiksek deprem riski mevcuttur. Ulkenin I¢ Anadolu ve giiney kesimi, W,’den
elde edilen model sonuglarina kiyasla daha ¢ok risk tagidigi anlamina gelmektedir. Bati
kesimlerinde daha onceki haritalarda oldugu Balikesir (1), Izmir (2), Usak (3) ve ayrica
Bursa (4) ytliksek deprem riski olan alanlar olarak tanimlanir.
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Sekil 7. Riski 1’den biiyiik olan depremlerin sonsal olasiliklar1 riski (W)
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4. Sonug ve Yorum

Mekansal veri tiirlerinden birisi olan alansal verilerde gbézlem degerleri mekana baglh
olarak degistigi icin gozlem degerleri arasinda mekansal otokorelasyon olugmaktadir.
Mekansal modellemede mekan bilgisinin modele katilabilmesi i¢in alanlarin iligkilerini
tanimlayan komsuluk matrisinin olusturulmasi gerekir. Klasik GDM’ler bu tip verileri
modellemede yetersiz kaldigindan mekansal otokorelasyonu dikkate alan modellerin
kullanim1 son yillarda yayginlasmistir. Uygulamada ise bagimli degisken iizerinden
mekansal otokorelasyon testi yapildiginda mekéansal iligkinin var oldugu sonucuna
ulagilmistir ve deprem sayilarini modellemek i¢in GDMM’ler tercih edilmistir.

Bu calismada, 2016 yilinda Tiirkiye’de meydana gelen biiyilikliigii 2’den biiyiik olan
deprem sayilar1 kullanilarak CARBayes modeli ile ¢6ziimleme yapilmasi Onerilmistir.
Alansal birim olarak “iller” alinmis ve komsuluk matrisleri olusturulurken idari boliiniis
sinirlart dikkate alinmistir. Ayrica, farkli komsuluk matrislerinin kullaniminin parametre
tahminine etkisini incelemek amaciyla iki ayr1 komsuluk matrisi tanimlanmustir.
Birincisi ikili baglantt matrisi, ikincisi ise genel standartlastirilmis matristir. Veride
genel mekansal otokorelasyon testi icin Moran’in | istatistigi kullanilmistir. Olusturulan
her iki komsuluk matrisi {izerinden kurulan permiitasyon testi sonucunda deprem
sayilarinda mekansal iliski ¢itkmistir. Bu yilizden, deprem sayilari ile ortalama deprem
bliylikliigii arasindaki iligki i¢in model kurulurken GDMM kullanilmigtir. GDMM’de
mekan bilgisi komsuluk matrisi yardimu ile rastgele etki olarak modele eklenmistir.

GDMM’lerde, komsu alanlardaki veriler mekansal olarak modellenirken, komsu
olmayan alanlar kosullu bagimsiz olarak modellenmektedir. Boylece rastgele etkiler,
kosullu otoregresif dnsel dagilimlari ile temsil edilmistir. CAR modelleri arasinda teorik
ve pratik anlamda giizel sonuglar veren Leroux modeli parametre tahminleri ve risk
haritalamast i¢in kullanilmistir. Parametre tahminleri, Bayesci yaklasimla elde
edilmistir.

Ikili tanimli komsuluk matrisi {izerinden kurulan Leroux modelinin zincirlerinde
yakinsama ger¢eklesmis ve parametre tahminleri anlamli bulunmustur. Modelden elde
edilen artiklarda mekansal bagimliliga rastlanmamistir. Bu yiizden model yorumuna
gecerek, biiylikliigli 2’den biiyiik olan depremlerde, biiyiikliik arttik¢ca deprem sayisi da
artmaktadir. Modelden elde edilen kestirilmis degerlerin beklenen deprem sayisina
oraniyla risk haritas1 olusturulmustur. Cok az sayida deprem olmasi nedeniyle
Kirklareli, Zonguldak ve Sinop risksiz alanlar olarak tanimlanmustir. Izmir, Usak,
Bartin, Erzurum ve Van’da beklenenden daha fazla deprem oldugu icin riski yiiksek
alanlar oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu illeri daha sonra Ordu, Rize, Ardahan ve Agr
takip etmistir. Ayrica riski birden biiylik alanlar i¢in sonsal olasilik haritasi yapilmistir.
Bu haritada dogu illerindeki yiiksek risk orani yogun bir sekilde gdzlenmistir. Ig
Anadolu bolgesi az riskli bolge olarak tanimlanirken, izmir, Usak ve Balikesir bati
bolgesinde birden biiylik riske sahip olma olasilig1 yliksek iller olarak ifade edilebilir.

Genel standartlastirilmis komsuluk matrisi ile kurulan modelde zincirlerin yakinsamasi
saglandiktan sonra artiklar mekansal otokorelasyon testine sokuldugunda mekansal
bagimliliga rastlanmamistir. Diger modelde oldugu gibi bu modelde de parametreler
anlamli gelmis ve ortalama deprem biiyiikliigii ile deprem sayis1 arasinda ayni yonlii bir
iligki oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu modelde elde edilen risk haritasinda, kiy1 dogu
illerinin yan1 sira Balikesir, Usak, Bartin ve Ordu riskli iller olarak degerlendirilmistir.
Riski 1’den biiyiik olanlarin sonsal olasilik haritas1 incelendiginde, dogu illerinde
yiiksek oran gozlenmistir. Bat1 tarafta ise Balikesir, Izmir ve Usak birden biiyiik risk
olasilig1 ytiksek iller olarak degerlendirilmistir.

Uygulamada kullanilan iki komsuluk matrisi ile elde edilen Leroux modeli sonuglari
incelendiginde, ortalama deprem biiyiikliigii ile deprem sayisi arasinda ayni yonli bir
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iligki oldugu sonucuna ulasilmistir. Risk haritalar1 incelendiginde ise kiiglik farkliliklara
ragmen riskli alanlar i¢in biiyiik 6l¢iide benzer sonuclar elde edilmistir.
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