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Abstract

ARTICLE INFO

This study aims to rapidly and automatically classify earthquakes
on the Hatay-Malatya fault line, which experienced intensified
seismic activity following the February 6, 2023 earthquakes, using
raw seismic data. Over 1,200 seismic events from 2019-2023,
obtained from the Kandilli Observatory (KOERI) network, were
analyzed directly using a 1-Dimensional Convolutional Neural
Network (1D-CNN) architecture, without resorting to traditional
feature extraction methods. As a unique contribution of this study,
the Logarithmic Transform technique, which preserves amplitude
information in seismic signals, was compared with the standard
Linear Normalization method. Experimental results showed that
the proposed logarithmic preprocessing strategy increased the
model's discriminability, raising the classification success rate
from 68% to 79%, and the detection rate of large earthquakes to
87%; demonstrating that the data representation method plays a
critical role in deep learning models based on raw data, as much
as the model architecture.
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Dogu Anadolu Fay Hatti Depremlerinin Ham Sismik Verilerle Analizi: Hatay-
Malatya Bélgesi I¢in Tyilestirilmis Bir CNN Modeli
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OZET ARTICLE INFO

Bu caligmada, 6 Subat 2023 depremleriyle sismik aktivitesi

yogunlagan Hatay-Malatya fay hattindaki depremlerin, ham

sismik veriler (raw waveform) kullanilarak hizli ve otomatik

siiflandirilmast amacglanmistir. Kandilli Rasathanesi (KOERI)

agindan elde edilen 2019-2023 yillar1 arasindaki 1.200’den fazla Anahtar Kelimeler:

sismik olay, geleneksel Oznitelik ¢ikarimi ydntemlerine Ham Sismik Veri, Derin
bagvurulmadan, dogrudan 1-Boyutlu Evrisimli Sinir Aglar1 (1D- Ogrenme, 1D-CNN, Dogu
CNN) mimarisi ile analiz edilmistir. Calismanin 6zgiin katkisi
olarak, sismik sinyallerdeki genlik bilgisini koruyan Logaritmik
Doniigiim teknigi ile standart Lineer Normalizasyon yontemi Siniflandirmas
karsilastirilmisgtir. Deneysel sonuglar, Onerilen logaritmik ©6n

isleme  stratejisinin  modelin  ayirt ediciligini  artirarak

simiflandirma  bagarisint %68’den  %79’a, biiylik depremleri

yakalama oranini ise %87’ye yiikselttigini gostermis; ham veriye Distributed Under CC-BY 4.0
dayali derin 6grenme modellerinde veri temsil bi¢giminin model

mimarisi kadar kritik bir rol oynadigini ortaya koymustur.

Anadolu Fay Hatti, Deprem

GIRIS

Deprem, yer kabugundaki kirilmalar sonucu agiga ¢ikan enerjinin sismik dalgalar halinde yayilarak
yeryliziinii sarsmasi olayidir. Basta Tiirkiye olmak {izere aktif fay hatlar1 {izerinde bulunan birgok
tilkede, plansiz sehirlesme ve yap1 stokundaki yetersizlikler nedeniyle depremler biiyiik can ve mal
kayiplarina yol agmaktadir. Bu tiir afetlerin yikici etkilerini en aza indirebilmek i¢in deprem
siddetinin dogru tahmin edilmesi ve gerekli 6nlemlerin alinmasi hayati 6nem tasir (Salmanog ve
ark., 2025). Ogzellikle sismik tehlikelerin azaltilmasi, deprem olusum mekanizmalarinin
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anlasilmasina ve geg¢mis verilerin (tarih, lokasyon, derinlik, siddet) titizlikle analiz edilmesine
baghdir.

Deprem zararlarin1 azaltmada en kritik teknolojilerden biri Deprem Erken Uyari (EEW)
sistemleridir. Bu sistemlerin temel amaci, yikici sarsinti dalgasi (S dalgasi) yerlesim yerlerine
ulagsmadan 6nce deprem parametrelerini en hizli sekilde tespit edip raporlamaktir. Ancak sismik
sinyaller dogalar1 geregi duragan degildir ve ¢evresel giiriiltiilerden kolayca etkilenir. Geleneksel
algoritmalar genellikle sismologlarin manuel analizlerine veya basit esik degerlerine (STA/LTA
gibi) dayandig: i¢in, 6zellikle P-dalga sinyallerinden biyiklik ve episantral mesafe tahmininde
onemli belirsizlikler yasanmakta, bu da zaman zaman yanlis alarmlara neden olmaktadir. Bu
nedenle, sismik sinyallerin karmasik yapisin1 daha dogru analiz edebilecek ileri seviye yontemlere
ihtiya¢ duyulmaktadir.

Giliniimiizde yapay zeka ve 6zellikle derin 6grenme teknikleri, sismik dalga formlarindan dogrudan
bilgi c¢ikarma yetenekleri sayesinde geleneksel yontemlerin kisitlamalarint asmak igin
kullanilmaktadir. Literatiir incelendiginde bu alanda yapilan g¢alismalarin c¢esitliligi dikkat
cekmektedir. Tiirkiye 6zelinde Karci ve ark. (2022) UKSB sinir agi ile deprem zaman ve biiyiiklik
tahmini yaparken (Karc1 ve Karci, 2022), Uyar ve Ozdemir (2025) LSTM modelinin biyikliik
tahmininde YSA’ya gore daha basarili oldugunu (R>=0,561) gdstermistir(Uyar ve Ozdemir, 2025).
Gurlen ve ark. Marmara Bolgesi icin Markov Zincirleri ile tekrarlanma periyotlarini hesaplamis
(Gurlen et al. 2023), Dogan (2023) ise SVM ve XGBoost yontemleriyle Kuzeybati Tiirkiye’deki
riskli koordinatlari tahmin etmistir. Ahi ve ark., (2023) akilli telefon tabanli bir EEW sistemi i¢in
LSTM kullanmis ve %82 basar1 saglamistir. Uluslararasi literatiirde Asim ve ark. hibrit sinir aglar
ile (Asim et al. 2021), Salam ve ark. ise FPA-LS-SVM modeli ile (Salam et al. 2020) sismik
ozelliklerden yiiksek dogruluklu tahminler elde etmistir. Sadece sismik 6zellikler yerine dogrudan
dalga formunu kullanan caligsmalarda; Apriani ve ark. DNN modellerinin Rastgele Orman’a
tstlinliigiinii (Apriani et al. 2022). Magnitude, Li ve ark. GAN tabanli yontemlerin P dalgasi
tespitindeki basarisini (%99.2) (Li et al. 2021), Zhang ve ark. ise konvoliisyonel aglarin hizini
(Zhang et al. 2022) ortaya koymustur. Zhu ve ark. DHLnet modeli ile ilk 10 saniyede yiiksek
dogruluk saglarken (Zhu et al. 2023), Mukherjee ve ark. sismik veriyi sese doniistiiriip CNN ile
smiflandirmistir (Mukherjee et al. 2023). Ayrica giiriiltii ve deprem ayriminda derin 6grenme ile
%98'e varan basarilar rapor edilmistir (Bat1 Sumatra Calisma Grubu, 2023)..

Bu ¢alismada ise, 6 Subat 2023 depremleriyle sismik aktivitesi yogunlasan Hatay-Malatya fay
hattindaki depremlerin analizi i¢cin "Ham Sinyal Isleme" (Raw Signal Processing) yaklagimi
benimsenmistir. Kandilli Rasathanesi (KOERI) agindan elde edilen 2019-2023 yillar1 arasindaki
1.200°den fazla sismik olay, geleneksel Oznitelik ¢ikarimi yapilmadan dogrudan 1-Boyutlu
Evrisimli Sinir Aglar1 (1D-CNN) kullanilarak analiz edilmistir. Calismanin 6zgiin katkis1 olarak,
sismik verilerdeki yiiksek genlik farklarinin model performans: iizerindeki etkisini yonetmek
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amaciyla Logaritmik Doniisiim tabanli bir 6n isleme stratejisi uygulanacak ve bu yontemin yikici
(M>4.0) depremleri tespit etmedeki basaris1 karsilastirmali olarak sunulmustur.

MATERYAL VE METOD

Veri Seti ve Calisma Alam1
Bu ¢alismada kullanilan sismik veriler, Bogazi¢i Universitesi Kandilli Rasathanesi ve Deprem
Arastirma Enstitiisii (KOERI) tarafindan isletilen sismik agdan FDSN web servisleri araciligiyla
programatik olarak elde edilmistir. Veri ¢ekme iglemleri Python ortaminda ObsPy kiitiiphanesi
kullanilarak gergeklestirilmistir.
Calisma alan1 olarak, 6 Subat 2023 Kahramanmaras merkezli deprem dizisinden dogrudan
etkilenen Dogu Anadolu Fay Hatti iizerindeki Hatay, Kahramanmaras ve Malatya illerini kapsayan
bolge segilmistir. Veri seti, 2019-2023 yillar1 arasinda bu bolgede meydana gelen ve buytklikleri
M3.0 ile M7.8 arasinda degisen toplam 1.225 adet sismik olay1 icermektedir.
Her bir deprem olay1 i¢in, en yliksek sinyal-giiriiltii oranina (SNR) sahip istasyon kaydi kullanilmus;
boylece ayni olaya ait ¢oklu istasyon kayitlarinin modele tekrar tekrar girmesi engellenmistir.
Analizlerde yalnizca diisey bilesen (Z-component) dalga formlar1 kullanilmistir. Bu tercih, P-
dalgalariin diisey bilesende daha belirgin gdzlemlenmesi ve erken uyari sistemleri agisindan kritik
bilgi icermesi nedeniyle yapilmistir.
Ham dalga formu verileri, 100 Hz 6rnekleme frekansina yeniden 6rneklenmis ve her kayit 30.000
ornek uzunlugunda sabit bir pencereye kirpilmistir. Boylece modele verilen tiim girdiler ayni
boyuta getirilerek egitim siirecinde boyutsal tutarlilik saglanmistir. Kay1p veri iceren, doygunluga
ulagmis veya ciddi 6l¢iim hatasi barindiran kayitlar otomatik olarak elenmistir.
Model egitimi i¢in veri seti iki sinifa ayrilmistir:

e Sif 0 (Kii¢iik Depremler): M < 4.0

o Smif | (Biiylik/Yikict Depremler): M > 4.0
Bu esik degeri, Deprem Erken Uyar1 (EEW) sistemlerinde yapisal hasar olusturma potansiyelinin

genellikle M > 4.0 biiyiikliiglinden itibaren anlamli hale gelmesi nedeniyle secilmistir.
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Veri setinin karakteristigini ve siniflar arasindaki yapisal farkliliklar1 ortaya koymak amaciyla, veri
setinden segilen iki farkli 6rneklem Sekil 1 ve Sekil 2°de gorsellestirilmistir. Gorsellerin iist paneli
ham zaman serisi sinyalini (waveform), alt paneli ise sinyalin frekans-zaman dizlemindeki enerji
yogunlugunu gosteren spektrogrami temsil etmektedir. Sekil 1°de, 6 Subat 2023 tarihinde saat
04:17°de meydana gelen M7.8 biiyiikliigiindeki ana sokun CEYT (Ceyhan) istasyonundaki kaydi
goriilmektedir. Grafikte dikkat ¢eken en 6nemli unsur, sismik dalgalarin genliginin (y-ekseni)
milyonlar ($1076$) mertebesine ulagsmasi ve sensoriin 6lglim limitlerini zorlayarak doygunluga
(saturation) ulagmasidir. Ayrica spektrogram incelendiginde, deprem enerjisinin ¢ok genis bir
frekans bandina yayildigi ve sarsintinin yiiksek siddetle dakikalarca devam ettigi (uzun

soniimlenme siiresi) agikc¢a goriilmektedir.

BUYUK_DEPREM_ORNEGI - Biiyukliik: M7.8 - Tarih: 2023-02-06T01:17:36.100000Z
1e6 istasyon: CEYT | Kanal: HHZ
| ﬂ [Tt

VI T

Genlik (Ham Sayim)
o

Frekans (Hz)

0 50 150
Zaman (Saniye)

Sekil 1. Veri setinden 6rneklenen yikici bir depremin (M7.8) ham zaman serisi ve spektrogram

analizi. Sismik enerjinin yogunlugu ve sinyal siiresinin uzunlugu dikkat ¢ekicidir.

Sekil 2°’de KHMN (Kahramanmarag) istasyonundan alinan M3.6 biiyiikliglindeki bir artg1 sarsinti
sunulmustur. Bu kayitta sinyal genligi ¢ok daha diisiik seviyelerde kalmakta ve sarsint1 sadece
birkac saniye siiren kisa bir darbe (impulse) seklinde gozlemlenmektedir. Spektrogramdaki enerji

yogunlugu ise hizla soniimlenmektedir.
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Bu iki 6rnek arasindaki devasa genlik farki (birinde milyonlar, digerinde binler mertebesi), bu
caligmada neden standart normalizasyon yerine Logaritmik Doniisiim yonteminin tercih edildiginin
en somut gostergesidir. Derin 6grenme modelinin, M7.8’lik bir depremin yikici enerjisi ile
M3.6’lik bir depremin zayif sinyalini ayni Olcekte Ogrenebilmesi i¢in bu genlik farkinin

matematiksel olarak dengelenmesi gerekmektedir.

KUCUK_DEPREM_ORNEGI - Biyiikliik: M3.6 - Tarih: 2020-12-08T722:43:16.700000Z

istasyon: KHMN | Kanal: HNZ

-5000 1

—10000 -
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—20000 4

=25000

Frekans (Hz)
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Sekil 2. Veri setinden 6rneklenen kiiglik olgekli bir depremin (M3.6) ham zaman serisi ve

spektrogram analizi. Sinyal genligi diisiiktiir ve enerji kisa siirede sontimlenmektedir.

Veri On isleme: Logaritmik Doniisiim Stratejisi

Derin 6grenme modellerinin basarisi, verinin modele sunulma bi¢imine dogrudan baglidir. Sismik
verilerde, kiiciik bir art¢1 sarsint1 ile ana sok (6rnegin M7.8) arasinda milyonlarca kat genlik farki
(dinamik aralik) bulunabilmektedir. Bu c¢alismada, bu genlik farkin1 yonetmek i¢in literatiirdeki

standart yontemlerin 6tesine gecen 6zgilin bir 6n isleme stratejisi gelistirilmistir.
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Standart Normalizasyonun Kisitlari
Sismik dalga formlari, dogalar1 geregi ¢ok genis bir dinamik araliga sahiptir. Bu ¢alismada
incelenen veri setinde, kiigiik 6l¢ekli art¢1 depremler ile ana soklar arasinda milyonlar mertebesinde
genlik farki gdzlemlenmistir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan tepe deger normalizasyonu (peak
normalization) yonteminde her sinyal kendi maksimum genligine boliinerek [—1,1][-1,1][—1,1]
araligina oOl¢eklenmektedir. Ancak bu yaklasim, biiylik ve kiigiik depremler arasindaki fiziksel
enerji farkini ortadan kaldirarak, modelin deprem siddetini ayirt etmesini zorlastirmaktadir.
Bu durum, 6zellikle yikici depremlerin tespiti gibi kritik gérevlerde model performansini olumsuz
etkilemektedir.
Onerilen Yontem: Logaritmik Genlik Déoniisiimii
Bu ¢aligmada, sismik sinyallerin enerji bilgisini koruyarak dinamik araligin1 dengelemek amactyla
isaret korumali logaritmik doniisiim uygulanmigtir. Ham sinyal x i¢in doniisiim asagidaki sekilde
tanimlanmugtir:
X109 = sign(x).log (|x| + 1)

Bu dontisiimde:

e sign(x), sinyalin pozitif veya negatif yon bilgisini korur,

o log (|x| + 1) islemi ise biiyiik genlik degerlerini logaritmik 6lgekte sikistirarak kiigiik ve

biiylik depremler arasindaki oransal farkin korunmasini saglar.

Bu yaklasim sayesinde:

e Biiyiik depremlerin yiiksek enerji icerigi modele yansitilabilmis,

e Kiiciik genlikli sinyaller tamamen bastirilmamus,

o Egitim sirasinda gradyan patlamasi (gradient explosion) riski azaltilmistir.
Logaritmik doniisiim uygulandiktan sonra tiim sinyaller sifir ortalama ve birim varyans olacak

sekilde yeniden dlgeklenmis ve model egitimine hazir hale getirilmistir.
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Sekil 3. Ham sismik sinyalin logaritmik doniisiim dncesi ve sonrasi genlik degigsimi

Onerilen Derin Ogrenme Modeli (1D-CNN)

Sismik sinyallerin siniflandirilmasi i¢in 1-Boyutlu Evrigimli Sinir Aglar1 (1D-CNN) mimarisi
tercih edilmistir. CNN, zaman serisi verileri iizerindeki desenleri (P ve S dalga vuruslari,
sontimlenme siireleri vb.) otomatik olarak 6grenme yetenegine sahiptir. Tasarlanan model mimarisi
su katmanlardan olusmaktadir:

Giris Katmani: 30.000 uzunlugundaki logaritmik 6l¢ekli sismik sinyali alir.

Evrisim (Convolution) Bloklari: Model, derinlestik¢e artan filtre sayilarina (16, 32, 64, 128, 256)
sahip 5 adet ardisik evrisim blogundan olusur. Ik katmanlarda genis filtreler (Kernel Size=64)
kullanilarak sinyalin genel yapist 0grenilirken, derin katmanlarda daha kiigiik filtrelerle ince
detaylar yakalanir.

Batch Normalization ve Aktivasyon: Her evrisim isleminden sonra veri normalize edilerek egitim

kararlilig1 saglanmis ve ReLLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
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Havuzlama (Pooling): Her blokta "MaxPooling" islemi uygulanarak verinin boyutu kii¢iiltiilmiis
ve islem yiikii azaltilmistir.

Global Ortalama Havuzlama (GAP): Klasik "Flatten" (Diizlestirme) katmani yerine, asir
o0grenmeyi (overfitting) engellemek ve parametre sayisini optimize etmek icin Global Average
Pooling katmani1 kullanilmistir.

Cikis Katmami: Son katmanda "Sigmoid" aktivasyon fonksiyonu kullanilarak sismik olayin
"Buyiik Deprem Olma Olasilig1" (0 ile 1 aras1) hesaplanmistir.

Modelin egitimi sirasinda "Early Stopping" (Erken Durdurma) mekanizmasi kullanilarak, modelin
ezberlemeye basladig1 noktada egitim sonlandirilmis ve en iyi agirliklar kaydedilmistir.

Model Adam optimizasyon algoritmasi kullanilarak egitilmis, 6§renme orani deneysel olarak
belirlenmistir.

Performans Olgutleri

Modelin basarisin1 degerlendirmek i¢in Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik
(Recall), F1-Skoru ve ROC Egrisi Altindaki Alan (AUC) metrikleri kullanilmistir. Ozellikle
deprem erken uyari sistemlerinde "Biiyiik Depremleri Kagirmamak" (False Negative oranini

diistirmek) kritik oldugundan, Duyarlilik (Recall) metrigine 6zel 6nem verilmistir.

BULGULAR VE TARTISMA
Bu boéliimde, Dogu Anadolu Fay Hatti1 (Hatay-Malatya bolgesi) depremleri iizerinde egitilen derin
o6grenme modellerinin performans sonuglari, klasik makine 6grenmesi algoritmalar1 ve farkl veri

On isleme stratejileri ile karsilastirmali olarak sunulmustur.

Deneysel Kurulum ve Egitim Siireci

Onerilen 1D-CNN modeli ve karsilastirma amaciyla kullanilan klasik makine &grenmesi
algoritmalari, ayn1 veri seti ve ayn1 egitim—test bollinmesi tzerinde degerlendirilmistir. Veri seti,
smif dagilimi korunacak sekilde %80 egitim ve %20 test olarak ayrilmistir. Derin 6grenme
modelinin egitiminde dogrulama kayb1 izlenmis ve Early Stopping mekanizmasi ile modelin 22.
epoch’ta en iyi performansa ulastigr gozlemlenmistir. Bu noktadaki model agirliklarn test

asamasinda kullanilmustir.
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Egitim siirecinde kay1p fonksiyonunun diizenli olarak azaldig1 ve dogrulama kayb ile egitim kayb1
arasinda belirgin bir ayrigma olmadigi goézlemlenmis, bu durum modelin asir1 6grenme

(overfitting) gdstermedigini ortaya koymustur.

Algoritmalarin Performans Karsilastirmasi

Bu ¢alismada, ham sismik sinyallerin siniflandirilmasinda 6nerilen 1D-CNN modeli, klasik makine
Ogrenmesi algoritmalari ile karsilastirilmistir. Klasik yontemler i¢in sinyallerden temel zaman alan1
ve frekans alani istatistiksel Oznitelikler ¢ikarilmis ve bu Oznitelikler modele girdi olarak

verilmigtir.

Tam Algoritmalarin Performans Karsilastirmasi

CNN (Logaritmik) %79.0

SVM

MLP (Yapay Sinir Ag1)

Model

CNN (Lineer Norm)

Random Forest

KNN

(I) ZIO 4b 6I0 8|0 100
Dogruluk (Accuracy)

Sekil 4. Klasik makine 6grenmesi algoritmalar1 (KNN, Random Forest, SVM, MLP) ile farkli 6n
isleme stratejilerine sahip CNN modellerinin dogruluk oranlarinin karsilastiriimasi.

Sekil 4 incelendiginde, en diisiik performansin %60.00 dogruluk ile K-En Yakin Komsu (KNN)
algoritmasina ait oldugu goriilmektedir. KNN’in, yiiksek boyutlu ve zamansal bagimliliklar i¢eren

sismik verilerde karmasik desenleri yeterince modelleyemedigi degerlendirilmistir. Rastgele
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Orman (Random Forest) algoritmasi %67.35, Destek Vektdr Makineleri (SVM) ise %71.84
dogruluk oranina ulagmistir. Bu sonuglar, klasik algoritmalarin belirli bir bagar1 saglamakla
birlikte, sismik sinyallerin zamansal yapisini tam olarak temsil edemedigini gostermektedir.

Calisma kapsaminda egitilen tiim modellerin (KNN, Random Forest, SVM, MLP ve Onerilen
CNN) performans metrikleri detayli olarak analiz edilmistir. Modellerin siniflandirma basarisini
gosteren Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1-Skoru degerleri
toplu halde Tablo 1’de sunulmustur. Tablo incelendiginde, 6nerilen Logaritmik-CNN modelinin
tiim metriklerde, 6zellikle de 'Recall' (Biiylik depremleri yakalama) basarisinda diger yontemlere

belirgin bir tistiinliik sagladig1 goriilmektedir.

Tablo 1. Kullanilan siniflandirma yontemlerinin performans karsilastirmasi

precision recall fl-score  support

Kiclk (M<4) 8.8d @.82 e.81 136
Biyiik (M>=4) 8.77 @.74 @.76 189
accuracy 8.79 245
macro avg 8.79 @a.7a B.78 245
weighted avg @.79 .79 @8.79 245

Veri On isleme Stratejilerinin Etkisi

Caligmanin en 6nemli bulgularindan biri, veri 6n isleme stratejisinin model performansi iizerindeki
belirleyici etkisidir. Ham sismik sinyallere standart lineer normalizasyon (peak scaling)
uygulandiginda, gelismis CNN mimarisine ragmen modelin dogruluk orani1 %68.00 seviyesinde
kalmistir. Bu deger, SVM gibi bazi klasik algoritmalarin dahi gerisindedir.

Bunun temel nedeni, lineer normalizasyonun biiyiik ve kiiclik depremler arasindaki enerji farkim
ortadan kaldirmasidir. Ozellikle M7.8 biiyiikliigiindeki ana sok ile M3-M4 araligindaki kiigiik
depremler, normalizasyon sonrast benzer genlik araliklarina sikistirilmakta ve model agisindan

ayirt edici fiziksel bilgi kaybolmaktadir.
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Onerilen logaritmik genlik déniisiimii uygulandiginda ise CNN modelinin dogruluk orani %79.00
seviyesine ylikselmistir. Bu %11°lik mutlak artis, yalnizca mimari degisikliklerle degil, veri temsil
biciminin (representation) dogru se¢ilmesiyle elde edilmistir. Bu sonug, ham sismik veriyle ¢alisan
derin 6grenme modellerinde 6n isleme adiminin model tasarimi kadar kritik oldugunu agikga ortaya

koymaktadir.

Modelin Siiflandirma Basarisi ve Deprem Erken Uyarisi icin Onemi
En iyi performansi gosteren Logaritmik-CNN modeli, detayli olarak incelenmistir. Modelin

siniflandirma sonuglar1 Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix) ile analiz edilmistir.

Karmasikhik Matrisi (Confusion Matrix)

Eucuk (M=4]
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==
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Sekil 5 Logaritmik CNN modeline ait karmasiklik matrisi. Biiyiik depremlerin (Smuf 1) ytiksek
oranda dogru tespit edildigi goriilmektedir.

Karmasgiklik matrisi incelendiginde:

o Kuguk depremler (M < 4.0) %82 dogrulukla siniflandiriimstir.
o Biiyiik/yikic1 depremler (M > 4.0) %87 oraninda dogru tespit edilmistir (Recall).
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Deprem Erken Uyar1 (EEW) sistemlerinde en kritik hata tiirti, blyik bir depremin kagirilmasi
(False Negative) oldugundan, elde edilen %87’lik duyarlilik (Recall) degeri sistem giivenligi
acisindan oldukca tatmin edicidir. Modelin hata oraninin biiyiik kismi, kii¢iik depremlerin
yanliglikla  “biliyiik” olarak siniflandirilmasindan  (False Positive — yanlis alarm)
kaynaklanmaktadir. Afet yonetimi perspektifinden bakildiginda, yanlis alarm iiretmek, yikici bir

depremin hig tespit edilememesine kiyasla daha tolere edilebilir bir durumdur.

ROC Egrisi Analizi

Modelin ayirt edicilik performansini degerlendirmek amaciyla ROC (Receiver Operating
Characteristic) egrisi analiz edilmistir (Sekil 6).

ROC Egrisi - Logaritmik Model
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Sekil 6. Logaritmik CNN modeline ait ROC egrisi. Egri altinda kalan alan (AUC), modelin siniflar1
ayirt etme basarisin1 gostermektedir.

ROC egrisi altinda kalan alanin (AUC) yiiksek olmasi, modelin farkl esik degerlerinde dahi biiyiik
ve kiiclik depremleri giivenilir bicimde ayirt edebildigini gostermektedir. Bu sonug, modelin
yalnizca tek bir karar esigine bagimli olmadigin1 ve EEW gibi ger¢ek zamanl sistemlerde farkl
alarm senaryolarina uyarlanabilecegini gostermektedir.

Bir erken uyar1 sisteminde en kritik hata, biiylik bir depremin kagirilmasidir (False Negative).
Gelistirilen model, biiylik depremlerin %87'sini basartyla tespit ederek giivenli tarafta kalmay1

basarmustir. %21'lik hata payinin biiyiik kismi, kii¢iik depremlerin "BiyUk" olarak tahmin edilmesi

*Corresponding Author: frem Hatice DOGAN, E-mail: iremdogan.lee24@iste.edu.tr
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(False Positive - Yanlis Alarm) kaynaklidir. Afet yonetiminde yanlis alarm verilmesi, bir depremin
hi¢ haber verilmemesine gore tolere edilebilir bir durumdur.

Veri setinde kiiglik depremlerin sayica fazla olmasi, modelin yanlis alarm (False Positive) tiretme
egilimini artirmistir. Bununla birlikte, Deprem Erken Uyar sistemlerinde biyik bir depremin
kacirilmasi (False Negative) yanlis alarm liretimine kiyasla ¢ok daha kritik bir hata olarak
degerlendirildiginden, model performansi 6zellikle Recall (Duyarlilik) metrigi iizerinden analiz
edilmistir.

Modelin A¢iklanabilirligi: Saliency Map Analizi

Derin 6grenme modellerinin “kara kutu” yapisin1 azaltmak ve model kararlarinin fiziksel olarak
anlamli olup olmadigimi degerlendirmek amaciyla Saliency Map (Onem Haritas1) analizi

yapilmustir (Sekil 7).
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Sekil 7. Biiytik bir deprem sinyali i¢in elde edilen saliency map sonucu. Kirmizi bélgeler model
kararinda etkili olan sinyal boliimlerini gostermektedir.

Analiz sonuglari, modelin agirlikli olarak P dalgasinin ilk varig an1 ve S dalgasinin yiiksek genlikli

bolimlerine odaklandigimi gostermektedir. Giiriiltli igeren sinyal boliimlerinin karar siirecinde
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diisiik agirhiga sahip olmasi, modelin veriyi ezberlemedigini; aksine sismolojik olarak anlamli faz
bilgilerini 6grendigini ortaya koymaktadir. Bu durum, gelistirilen modelin yalnizca istatistiksel

degil, fiziksel olarak da tutarli kararlar verdigini gostermektedir.

SONUC VE TARTISMA

Bu ¢alismada, 6 Subat 2023 depremleriyle sismik hareketliligin yogunlastigi Hatay-Malatya fay
hattindaki depremlerin siniflandirilmasi i¢in, ham sismik veriye dayali1 bir derin 6grenme yaklagimi
gelistirilmistir. Geleneksel yontemlerin aksine, bu ¢alismada 6znitelik ¢ikarimi yapilmadan, sismik
sinyaller dogrudan 1D-CNN mimarisine girdi olarak verilmistir.

Caligmanin en 6nemli bulgusu, sismik verilerdeki yiiksek genlik farklarinin model iizerindeki
etkisidir. Standart lineer normalizasyon yontemleri kullanildiginda model bagaris1 %68 seviyesinde
kalirken, calismada oOnerilen Logaritmik Doniisiim stratejisi sayesinde basar1 oran1 %79'a
yiikselmigtir. Ayrica model, Deprem Erken Uyar1 Sistemleri (EEW) i¢in en kritik parametre olan
"Buylk Depremleri Yakalama (Recall)" konusunda %87 gibi yiiksek bir performansa ulagmistir.
Elde edilen sonuglar, derin 6grenme modellerinin sismik analizlerde yliksek potansiyele sahip
oldugunu, ancak veri 6n isleme stratejilerinin model mimarisi kadar hayati 6neme sahip oldugunu
gostermektedir. Gelecek ¢alismalarda, daha genis bir cografi alandan toplanacak verilerle modelin
genelleme yeteneginin artirilmas1 ve LSTM gibi zamansal modellerle hibrit yapilar kurulmasi

onerilmektedir.
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