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Figure
Successful PhaseNet picks shown in comparison to handpicks
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OZET

Depremlerin dinamik parametrelerinin belirlenmesine yonelik analizlerde sismik cisim dalgalarmm (P ve S fazlar)
varlg zamanlarinin dogru tespiti, sismolojik problemlerin ¢6ztimiinde bir 6n kosuldur ve varis zamanlarini temel alan
galigmalara, 6rnegin yer igi kabuk/manto yapisinin anlagilmas: gibi ve gesitli aragtirma alanlarina katkida bulunur.
Makine 6grenimi veya daha genis ve bilinen uygulamas: ile yapay zeka teknolojilerindeki son gelismeler, sismogramlar
kullanilarak cisim dalgalarinin varig zamanlarinin otomatik olarak tespit edilmesini miimkiin kilmaktadir. Tiirkiye,
Avrasya, Afrika ve Arap levhalarmin kesisim noktasinda yer aldig1 igin karmagik tektonik yapisi nedeniyle yiiksek sismik
aktiviteye sahiptir. Bu ¢alismada, KRDAE (Kandilli Rasathanesi ve Deprem Aragtirma Enstitiisii) agina ait 2013-2019
yillar1 arasindaki Tiirkiyede meydana gelen deprem kayitlarinda P ve S fazlarinin gelis zamanlarini otomatik olarak tespit
eden derin 6grenme algoritmasinin bagarimi degerlendirilmistir. Sonuglar, makine 6grenmesinin geleneksel istatistiksel
yontemlere kiyasla daha dogru tahminler yapabildigini ve insan kaynakli hatalarin azaltilmasinda etkili oldugunu
gostermektedir. Calismada elde edilen bulgular, biiyiik veri tabanlariyla egitilmis derin 6grenme tabanl sismik faz tespit
algoritmalarinin, yerel ihtiyaglara uygun hale getirilmesiyle sismolojik analizlerde dogruluk ve hiz artis1 saglayabilecegini
ortaya koymaktadir. Gelecekteki galigmalarda, yerel veriyle de egitilmis modellerin kargilastirmal olarak incelenmesi ve
faz tespitinde uzman miidahalesine ihtiya¢ duymayan algoritmalarin gelistirilmesi 6nerilmektedir.
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ABSTRACT

In analyses aimed at determining the dynamic parameters of earthquakes, the accurate detection of the arrival times
of primary seismic waves (P and S waves) is a fundamental prerequisite for solving seismological problems. Studies
based on these arrival times contribute to various research areas, such as understanding the Earth’s crust and mantle
structure. Recent developments in machine learning—or more broadly and commonly known as artificial intelligence
technologies—have made it possible to automatically detect earthquake waves from waveform data. Due to its complex
tectonic structure, Tiirkiye has high seismic activity, as it is located at the intersection point of the Eurasian, African, and
Arabian plates. In this study, the performance of a deep learning algorithm that automatically detects the arrival times
of P and S phases in earthquakes occurred in Tiirkiye from 2013 to 2019 belonging to KOERI (Kandilli Observatory and
Earthquake Research Institute) network was evaluated. The results show that machine learning can make more accurate
predictions compared to traditional statistical methods and is effective in reducing human-induced errors. The findings
of the study reveal that deep learning-based seismic phase detection algorithms trained with large databases can provide
increased accuracy and speed in seismological analyses when adapted to local needs. It is recommended that future
studies conduct comparative examinations of models also trained with local data and develop algorithms that do not
require human intervention in phase detection.
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1. GIRIS

Depremlerin dinamik parametrelerinin analizinde, temel
cisim dalgalarinin varig zamanlarmin hassas tespiti, sismolojik
problemlerin ¢6ztimiinde kritik bir gerekliliktir. Bu varig
zamanlarina dayali calismalar, bagta kabuk olmak tizere yerici
yapisinin anlasilmasi amagli gesitli arastirmalara 6nemli
katkilar saglamaktadir. Son donemde yapay zekd ve makine
6grenimi teknolojilerindeki gelismeler, dalga sekli verisinden,
deprem dalgalarinin otomatik tespitini miimkiin kilarak bu
alanda yeni ve etkin ¢6ziim 6nerileri sunmaktadir.

Sismik alicilarin sayisina bagl veri boyutunun artmas,
analizi yapan kisinin (Genellikle sismoloji alaninda galisan
uzmanlarin) depremin izlenmesi i¢in temel 6neme sahip bir
agama olan sismik fazlar1 elle ve kapsamli bir sekilde tespit
etmesini giderek zorlastirmaktadir. Otomatik faz se¢iminde
yillar siiren gelismelere ragmen, deneyimli uzmanlarin
basarimmni yakalamak zordur. Daha hassas bir konu
olarak, sismoloji uzmanlar1 arasinda fazlarin farkl gekilde
degerlendirmesi yorumlamada farkliliklara neden olmanin
yaninda, depremin yeri/derinligi ile ilgili yatay ve disey
konumlama hatalarina da neden olabilir. Bu tektonizma ile
uyumsuz bir goriiniimiin ortaya ¢tkmast ile sonuglanabilir.

Son yillarda, makine 6grenmesi ve ozellikle derin 6grenme
yontemleri, sismik verilerin analizinde hata payini azaltmak,
P ve S fazlariin dogru tespitini hizlandirmak amaciyla tercih
edilmektedir (Perol ve dig. 2018, Ross ve dig. 2018, Zhu ve
Beroza 2019) Ornegin, Ross ve dig. (2018) derin 6grenme
tabanli bir yontemle genel sismik faz tespiti gerceklestirmis
ve geleneksel yontemlere gore daha yiiksek dogruluk elde
etmiglerdir. Perol ve dig. (2018), konvoliisyonel sinir aglari
(Convolutional Neural Network, CNN) kullanarak deprem
tespiti ve lokasyonu i¢in yeni bir yaklagim sunmuglar ve
bu yontemle deprem analizinde Onemli iyilestirmeler
saglamislardir. Mousavi ve dig. (2019) derin sinir aglarinda
transformer yapisi kullanarak es zamanli hem deprem tespiti
hem de faz tespiti konusunda bagarili sonuglar elde etmiglerdir.
Soto ve dig. (2020) konvoliisyonel sinir agiyla faz tanimlamasi
ve devaminda tekrarlayan sinir aglariyla varis zamani tespiti
yapan DeepPhasePick algoritmasini gelistirmislerdir. Benzer
sekilde, Zhu ve Beroza (2019), PhaseNet adli derin sinir agi
tabanli bir algoritma ile sismik fazlarin otomatik ve hassas
bir sekilde belirlenebildigini gostermislerdir. Konvoliisyonel
sinir ag1 mimarisini kullanan PhaseNet, sismik dalgalarin
karakteristik 6zelliklerini 6grenerek siirekli sismogram verileri
tizerinde faz belirlemesi yapar. Bu yontem, sismogramdaki
dalga kaydinin farkli l¢eklerdeki ve ilk bakista gortilemeyen
ozelliklerini yakalamak icin ¢ok katmanli derin sinir aglarini
kullanir ve geleneksel sinyal isleme tekniklerine gére daha
yiiksek dogruluk ve hiz saglar. PhaseNet'in ¢aligma prensibi,
ham sismik verilerin 6n islemeye tabi tutulmadan dogrudan
modele girdi olarak verilmesi ve agin bu veriler tizerinde P ve
S fazlarinin olasiliklarini gikarmast tizerine kuruludur. Egitim
strecinde, elle belirlenmis faz varig zamanlar1 kullanilarak
modelin agirliklar1 optimize edilir. Sonug olarak, PhaseNet,
karmagik jeolojik yapilara sahip bolgelerde bile sismik
fazlarin otomatik ve giivenilir bir sekilde tespitini miimkiin
kilmaktadr.

PhaseNet algoritmasinin Kuzey Kaliforniyada deneyimli
uzmanlar tarafindan segilen milyonlarca sayisal sismogramin
veri tabani kullanarak egitilmesiyle PhaseNet'in orijinal
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modeli olusturulmustur. Bu orijinal egitim verisi farkli aletsel
ozelliklere sahip sismometrelerin kayitlarindan elde edilmis ve
genis bir sinyal-giiriiltii oran1 (S/N) araligini kapsamaktadir.
Bu nedenle PhaseNet, farkli kosullara uyum saglayabilen
model parametre uzayma sahiptir. PhaseNet, veri girisi
olarak ii¢ bilesenli sayisal zaman serisi olan sismogramlar1
dikkate alir ve ornek bagsina P ve S fazlarina ait baglangi¢
zamani (okuma zamani) olasihigini ¢ikarir. Biiytik veri tabani
ile belli bir bolge i¢in egitilmis derin 6grenme modellerinin
bagka bolgelere uygulanmasinda basarili sonuglar alinmasina
ragmen farkli makine 6grenmesi modellerinin, egitildikleri
sismik veri tabani anlaminda bolgesel oOzelliklere sahip
oldugu, algilama performansinin uygulandigi bolgeye gore
belli miktarda degistisi de bilinmektedir (Miinchmeyer
ve dig. 2022). Miinchmeyer ve dig. (2022) c¢alismasinda
PhaseNet'in birbirinden oldukga farkl: yerel ve kiiresel cl¢ekte
sismik aglardan toplanmis veri iizerinde diger algoritmalara
kiyasla bagariyla ¢alismasindan hareketle, mevcut ¢alismada
PhaseNet'in Kuzey Kaliforniya sismik agindan elde edilen
veriye dayali orijinal egitilmis modeli Tiirkiye depremleri
tizerinde degerlendirilmistir. KRDAE (Kandilli Rasathanesi ve
Deprem Aragtirma Enstitiisii) sismik ag1 altindaki istasyonlar
ile arsivlenmis 2013-2019 yillarini iceren sayisal formdaki
deprem sismogramlar1 PhaseNet algoritmasiyla ¢6ziimlenmis
ve P ve S fazlar1 gelis zamanlar1 agisindan sismologlarin
bulgular: ile PhaseNet ¢oziimlemeleri karsilastirilmistir. Bu
kargilastirma tim Tirkiye ve farkli tektonik karaktere sahip
bes alt bolge dikkate alinarak da yapilmigtr.

2. YONTEM

Bu c¢aligmada PhaseNet'in farkli veri tabanlar1 ile farkli
bolgelerdeki yiiksek bagar: kabiliyeti dikkate almarak orijinal
veri tabant (NCEDC 2014) egitilmis modeli kullanilmigtir.
PhaseNet sonuglarini derin 6grenme kullanmayan klasik
yontemlerle karsilagtirmak amaciyla otoregresif Akaike bilgi
kriteri (Akaike 1985) AR-AIC segicisini kisa siireli ortalama
(Short Term Average, STA) ve uzun siireli ortalama (Long
Term Average, LTA) oranini da (STA/LTA) izleyerek kullanan
Python ObsPy kiitiiphanesinin ARPick algoritmasi, ayni
veri tabani tizerinde calistirilarak sonuglar elde edilmistir.
Sonuglarin degerlendirmesine konu olacak ara degerleri
bulmak i¢in 6ncelikle P ve S varis zamanlar1 igin ayr1 ayri
olacak sekilde, uzman tarafindan elle bulunan zaman
degerleriyle tahmin edilen zaman degerleri arasindaki artiklar/
farklar (At) hesaplanmis ve histogramlar: ¢ikarilmigtir. Tim
degerlendirmeler gerek PhaseNet gerek ARPicki¢in ayriayriele
almarak karsilastirma olanag saglanmustir. Makine 6grenmesi
algoritmasimin sismik faz varig zamani tahmini dogrulugunun
degerlendirilmesinde 6zel ve etkili bir yaklasim sunan
u(At) (Artiklarin/Farklarin Ortalamasi) ve p(]Atl) (Mutlak
Artiklarin/Farklarin - Ortalamasi) metrikleri kullanilmigtir.
Bu kombinasyon, varislari sistematik olarak erken veya ge¢
tahmin etme egilimini gosteren bir yanlilik dl¢iisti olan p(At)
ve yon etkisi olmadan zamanlama farkliliklarinin ortalama
bityiikligiini dogrudan yansitan mutlak farklarin ortalamasi
metrigi p(JAt]) ikilisinden olusur. p(lAtl), sismolojideki
zamanlama dogrulugu gereksinimleriyle yakindan uyum
gosterir ve hassas faz variy zamani tahminlerinin kritik
oldugu uygulamalar i¢in idealdir. Bu metrikler birlikte hem
zamanlama hata boyutunun p(|At]) hem de tahmin yanhiliginin
t(At) net ve hedefe yonelik bir goriiniimiinii sunarak bu 6zel
baglamda model performans degerlendirmesini giiglendirir.
Degerlendirmenin  diger hedefi, makine 6grenmesi
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algoritmasinin tahminlerinin bagarim niteliklerini anlamaktir.
Bu agsamada, Keskinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1
skoru kriter olarak degerlendirilmistir. Bu belirleyiciler hata
matrisi olarak da adlandirilan ve tahmin edilen degerler

ile gercek degerleri siniflandiran bir tabloya (Tablo 1)
dayanmaktadir. Bu tablo dogru ve yanlis gercek degerlerle,
dogru ve yanlis tahmin degerlerini siniflandirmada kullanilir.

Tablo 1: Hata matrisi ve bu ¢calismaya uyarlanisi
Table 1: Confusion martix and its usage in this study

TAHMINLER
Hata Matrisi Pozitif Tahminler Negatif Tahminler
PhaseNet tahmin olasili1 > 0.5 0.3 < PhaseNet tahmin olasilig1 < 0.5
TP (True Positive) FN (False Negative)
Pozitif Kesin Bilgi Dogru Pozitif Tahmin Yanlis Negatif Tahmin
KESIN |At| < 0.2 sn |At> 0.2 sn
BIiLGILER FP (False Positive) TN (True Negative)
Negatif Kesin Bilgi Yanlis Pozitif Tahmin Dogru Negatif Tahmin
|At> 0.2 sn |At] < 0.2 sn

Béylece smiflandirilan bilgilerle yapilan tahminlerin Esitlik
l'de Keskinligi (Precision), Esitlik 2de Duyarlilig1 (Recall) ve
Esitlik 3’te F1 degerleri hesaplanabilir (Powers 2011).

_— _ TP 1
Keskinlik P = TP+FR) (1)
TP
Duyarhihk R = RIS (2)
_ PxR
g (P+R) (3)

F1 skoru, keskinlik ve duyarlilik arasinda bir denge saglar.
Pozitif secimler icin esik degeri yitksek tutuldugunda,
sadece en iyi secimler pozitif olarak belirlenir. Bu durum,
toplam dogru segimlerin sadece kiigiik bir bélimiini
olusturur. Bu, keskinligin yiiksek, ancak duyarhligin distik
olmasina yol acar. Esik degeri disitk tutuldugunda ise,
keskinlik diigerken duyarlilik artar. Her iki durumda da F1
skoru digtik ¢ikar, bunun en temel nedeni bu skorun esik
secimine karsi daha az duyarli olmasidir. Dolayisi ile F1
skoru, algoritmalarin performans durumunu daha dogru bir
sekilde degerlendirilmesinde 6nemli bir belirtegtir. PhaseNet
ve ARPick sonuglar1 uzman bulgulariyla karsilagtirilarak bu
kriterler tizerinden degerlendirilmistir. PhaseNet gibi makine
ogrenmesine dayali algoritmalar faz varist siirelerini 0 ila 1
arasinda olan olasilik degeriyle birlikte tahmin eder. Ayrica
bu algoritmalar, bir depremde ayni faz varisi i¢in birden ¢ok

287 32

ve farkli olasilik degerlerinde tahmin yapabilir. Bu nedenle
caligmada eger bir depremde P veya S faz varisi i¢in birden
fazla tahmin varsa en yiiksek olasilikli tahmin 0.3 degerinden
biylikse dogru kabul edilerek degerlendirmelerde kullanilds,
degilse PhaseNet tahmin yapilamadi sayildi. Ayrica PhaseNet
i¢in yapilan tahminlerin olasiliklar1 P ve S faz1 varig zamanlar1
icin 0.5 esik degerinden biiyiikse pozitif bilgi olarak kabul
edilmistir. P ve S faz1 gelisleri i¢in 0.2 saniyeden kiigiik
farklar (JAt]) dogru pozitif tahmin, bu degerden biiyiikler
ise yanlis pozitif tahmin olarak alinmigtir. Hata matrisinin
¢aligmamizda PhaseNet tahminlerine nasil uygulandig Tablo
I'de oOzetlenmistir. Bununla birlikte, PhaseNet'in yaptig
tahminler depremden bagimsiz olarak tim P ve tiim S faz
gelisleri icin ayr1 ayr1 degerlendirildigi gibi, uzmanlarin hem
P hem S faz varisini birlikte yapabildigi depremler ayrica
degerlendirilmistir.

3. VERI

Caligmada kullanilan veri tabani tim KRDAE (Kandilli
Rasathanesi ve Deprem Arastirma Enstitiisii) sismik agina ait
istasyonlar ile toplanmig 2013-2019 yillarini kapsayan 141.033
adet depreme ($ekil 1) ait {i¢ bilesenli olarak kaydedilmis
SAC (Seismic Analysis Code) formatinda sismogramlari
icermektedir. Depremlerin biiyiikliiklerine goére histogrami
Sekil 2'de gosterilmistir.

b1M=3 0
3. 0<Mh 0
4.0<M=50
3 <M<

BOM6S

Sekil 1: Calismaya konu olan tiim Tiirkiyedeki 2013-2019 yillarina ait depremlerin genellestirilmis tektonik pencerede (Diri fay haritas,
Emre ve dig., 2013) biiyiikliiklerine gore episantr (Merkez iissii) dagilimi gosteren harita (GMT 5 (Wessel ve dig. 2013))
Figure 1: Epicentre distribution map (GMT 5 (Wessel ve dig. 2013)) of the earthquakes in Tiirkiye for the years 2013-2019 according to
their magnitudes in the generalised tectonic window (Active fault map, Emre et al., 2013)
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Veri girisi olarak kullanilan sayisal sismogramlar, elle tespit
edilen P dalgasi i¢in varig zamani degeri referans alinarak 30 sn
uzunluga doniistiirilmiistiir. Farkli 6rnekleme degerine sahip
olan kayitlar 100Hz olarak yeniden drneklenmistir. Tiim bu
kayitlar 1-45Hz filtreden gegirildikten sonra makine 6grenmesi
algoritmasina giris verisi olarak sokulmustur. Bu veri setinde
1.517.298 adet P faz1 varig zamani vardir. P faz1 varig zamani
i¢in tespit edilen sismogramlarin 474.235 tanesinde S faz1 varig
zamant tespiti de bulunmaktadir.

Histogram: 2013-2019 Tim Turkiye Depremleri Blykllkleri

30000 Depremler: 141033
Max. Blylkllk: 7.2
Min. Bayikldk: 0.1
25000 A
20000 A
w
c
3
£ 15000 ~
10000 A
5000
0- . ‘ ‘

0 1 2 3 4 5 6 7
Buyuklakler

Sekil 2: Calismaya konu olan tiim Tiirkiyedeki 2013-2019 yillarina ait
depremlerin biiyiikliiklerine gore dagilimi
Figure 2: Distribution of the all earthquakes in Turkiye between
2013-2019 used in the study according to their magnitudes

Bu ¢alismadaki degerlendirmeler 2013-2019 yillar1 arasinda
Tirkiyede meydana gelen M>0.1 olan tim depremlerin
yaninda ayrica Anadolu tektonik penceresinde hakim ve
farkli tektonik unsurlari kapsayan 5 alt bolge olusturularak
yapilmigtir:

1. Birinci Bolge; Kuzey Anadolu Fay zonunun (KAFz) batisint
ve Marmara Bolgesini igerir.

2. Tkinci Bélge; Kuzey Anadolu Fay zonunun (KAFz) dogusunu
igerir.

3. Ugiincii Bélge; Dogu Anadolu Fay zonu (DAFz).

4. Dérdiincii Bolge; I¢ Anadolu Bélgesini igerir.

5. Besinci Bolge; Ege agilma rejimi bolgesini igerir.

Bu bolgeler Sekil 3’te harita tizerinde izlenebilir, koordinatlar1

ise Tablo 2'de gosterilmistir.

40°

sl

Sekil 3: Bolgesel degerlendirmeye konu olan bolgelerin basitlestirilmis
tektonik harita (Diri fay haritasi, Emre ve dig., 2013) iizerindeki
konumlar:

Figure 3: Location of the regions subject to regional assessment on the
simplified tectonic map (Active fault map, Emre et al., 2013)

Minimum Enlem

Maksimum Enlem

Minimum Boylam Maksimum Boylam

Birinci Bolge 39.50 41.30 25.30 32.35
ikinci Bolge 39.30 41.35 32.55 42.00
Ugiincii Bolge 36.80 39.20 35.85 42.40
Dérdiincii Bolge 37.20 39.10 30.40 35.55
Besinci Bolge 36.65 39.40 26.25 30.30

Tablo 2: Sekil 3de gosterilen Anadolu Blogundaki farkh tektonik ozellikler dikkate alinarak alt inceleme
alanlarinin sinirlar:
Table 2: The boundaries of the sub-investigation areas by taking into account the different tectonic features of the
Anatolian Block shown in Figure 3

4. BULGULAR
4.1) Tiim Tiirkiye Depremleri

4.1.1) Tiim P ve S Fazi Gelis Siireleri icin Ayr1 Ayri
Degerlendirmeler

Veri setimizdeki tiim depremler dikkate alindiginda,
uzmanlar tarafindan yapilan analizlerde bulunan faz varist
tespit sayilariyla PhaseNet ve ARPick tarafindan bulunanlar
arasinda fark oldugu izlenmektedir (Tablo 3). PhaseNet, bu
calismada kullanilan 0.30 olasilik se¢imi esigi nedeniyle tiim
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depremlerin %74’tinde P fazi tespiti yapabilmistir. Gerekirse
bu secim esigini diisiirerek makine 6grenmesi algoritmasinin
daha giivensiz ama daha ¢ok tespit yapmasi saglanabilir. S
fazi gelisi tespitlerine baktigimiz zaman makine 6grenmesi
algoritmasinin uzmanlarin bulduklarina gére %79 daha fazla
tespit yapabildigini goriiyoruz. Bunun nedeni PhaseNet'in
uzmana gore daha iyi S fazi gelisi tahmini yapabilmesidir (Zhu
ve Beroza 2019). Bu bilgiden hareketle makine 6grenmesi
algoritmalar1 yardimiyla daha fazla P-S faz varis1 tespiti olan
veri izerinde ¢alismanin olanakl: olabilecegi ortaya ¢cikmustir.
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Tablo 3: 2013-2019 yillarimdaki tiim Tiirkiye depremleri i¢cin uzmanlarin, PhaseNet'in ve ARPick’in buldugu tiim P
ve S faz varisi sayilar
Table 3: The number of all P and S phase arrivals identified by seismologists (humans), by PhaseNet and by ARPick
for all earthquakes in Tiirkiye from 2013 to 2019

Ayr1 Ayri Tiim P ve S Faz1 Tespitleri Sayilari

Insan
PhaseNet (Tahmin olasilig1 > 0.3)
ARPick

P Faz Gelisleri S Faz Gelisleri
1.517.298 474.235
1.128.864 849.702
1.489.576 467.166

P fazi gelisi tahminlerinin histogramlarinda ilk dikkati
ceken, gerek makine Ogrenmesinin gerek diger geleneksel
yontemlerin sistematik olarak erken tahmin egiliminde
oldugudur. PhaseNet, P faz1 i¢cin ARPicke gore daha erken
tahmin egiliminde olsa da ortalama mutlak hata anlaminda
0.52 saniye daha basarili sonug vermistir (Sekil 4a, Sekil 4b
ve Tablo 4). S fazi gelisi tespitlerinde ise her iki yontem de
yine sistematik olarak erken tahmin egilimindedir; ancak
ortalama mutlak hata anlaminda PhaseNet yaklasik dort kat
daha basarili sonuglar vermistir (Sekil 4c, Sekil 4d ve Tablo
4). Orijinal PhaseNet makalesinde de (Zhu ve Beroza 2019)

gorildigii gibi PhaseNet S fazi1 gelisleri i¢in daha iyi bir bagarim
sergilemistir. Giivenilirligi daha fazla ancak nicelik olarak daha
az faz varis1 saglamak amaciyla, bu ¢alismada kullanilan pozitif
tahmin i¢in faz se¢imi giiven esigi (0.5) daha da arttirilabilir.
Bu, daha disik OMH degerleri yakalanmasina olanak
saglayacaktir. Ancak bu ¢alismada yapilan tespitlerin 6tesinde
deprem merkezi bulma gibi farkli bir amag giidiilmediginden
esik degerinde degisiklige gerek goriilmemistir. Bu sonuglar
ve degerlendirmeler yerel Tiirkiye verisiyle egitilmeden
kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin sinirlarini da
gostermektedir.

Histogram: Uzman Bulgulariyla Karsilastirildiginda PhaseNet ve ARPick'in Bulunabilen Tum P Fazi Gelisleri icin Basarimi
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Histogram: Uzman Bulgulariyla Karsilastirildiginda PhaseNet ve ARPick'in Bulunabilen Tum S Fazi Gelisleri igin Basarimi
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Sekil 4: PhaseNet ve ARPick’in buldugu tiim P (a ve b) ve S (c ve d) faz gelislerinin uzman bulgulariyla
karsilastirildigr y(At) histogramlari.
Figure 4: Histograms of y(At) comparing all P (a & b) and S (¢ & d) phase arrivals detected by PhaseNet and ARPick
with respect to expert findings.
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PhaseNet'in F1 degeri de beklendigi gibi hem P hem de S
dalgasi i¢in orijinal ¢alismaya (Zhu ve Beroza 2019) gore daha

diisiik gergeklesmekle birlikte ARPicK'in s6z konusu degerine
gore daha yiiksektir (Tablo 4).

Tablo 4: PhaseNet ve ARPick’in buldugu tiim P ve S faz gelislerinin uzman bulgulariyla
karsilagtirildigi basarim tablosu
Table 4: A table comparing the differences in all P and S phase arrivals detected by
PhaseNet and ARPick with expert findings

Ayr1 Ayr1 Tiim P ve S Fazi Gelisleri icin Uzman Tespitleriyle Algoritma
Tespitlerinin Karsilagtirmasi

P Fazi S Fazi
PhaseNet ARPick PhaseNet ARPick
1(At) (Saniye) -0.864787 -0.270744 -0.323923 -1.210630
w(At]) (Saniye) 1.169250 1.689590 0.633367 2.441320
Keskinlik (Precision) 0.466801 0.276414 0.461383 0.098612
Duyarlilik (Recall) 0911137 0.271363 0.850836 0.097142
Fl 0.617327 0.273865 0.598317 0.097871

4.1.2) Farkli Secim Esigi icin Degerlendirmeler

Bu asamada, pozitif tahmin faz se¢im esiginin sonuglara nasil
etki yaptigini géstermek amaciyla Tablo 3’teki veri kullanilarak
PhaseNet P ve S dalgasi pozitif tahmin faz se¢im egigi 0.50den
0.70e ¢ikarilmis ve Tablo 5teki sonuglar elde edilmistir.
Beklendigi gibi PhaseNet daha giivenilirligi yiiksek ama daha
az sayida tahmin yapmistir. Ancak P ve S fazlar1 gelisleri

tahminlerinin hem p(At) hem de p(|At|) degerleri iyilesmistir.
Bu cesit bir uygulama, buradan ¢ikan sonuglarin kullanilacag
ve sonuglardaki keskinligin daha 6nemli oldugu ancak faz
tahmini sayisindaki azligin sonucu ok etkilemeyecegi bir
sonraki degerlendirme i¢in uygunsa kullanilabilir (Deprem
merkezi belirlenmesi gibi).

Tablo 5: PhaseNet faz secim esigi 0.7ve ¢ikarildiginda, tiim P ve S faz gelisleri icin
bagsarim karsilastirma tablosu
Table 5: (PhaseNet pick selection probability 0.7) Comparison table for all P and S
phase arrivals identified by experts and by PhaseNet

Ayr1 Ayri Tiim P ve S Faz Tespitleri Sonuclari (Secim Esigi 0.70)

Karsilastirilan PhaseNet Tahminleri Sayist

W(At) (Saniye)
p(At]) (Saniye)

PhaseNet P PhaseNet S
593.523 147.810
-0.618346 -0.335711
0.798865 0.534058

4.1.3) P ve S Fazi Gelis Siiresinin Birlikte Bulundugu
Sismogram igin Degerlendirmeler

Bu ¢aligmada buraya kadar, bulunan tim P ve S fazlar1 gelisleri
i¢in degerlendirmeler yapildi. Simdiki asamada ise yalnizca
hem P hem de S faz varisiin birlikte tespit edilebildigi
sismogramlar degerlendirilmistir. Tablo 6da 6zetlenen tespit
sayilarinda PhaseNet tarafindan bulunan faz gelisleri sayisinin
Tablo 3 ile karsilastirildiginda azaldigi goézlenmektedir.

Bunun nedeni PhaseNetin uzmanlara gore (474.235 adet
uzman okumast) ¢ok daha fazla S faz1 gelisi tespiti yapmasina
ragmen (849.702 adet), tablodaki degerin karsilastirma
yapabilmek amaciyla uzmanlarin bulduklariyla eslesen sayiy:
gostermesidir. ARPicKin buldugu S fazi gelisi tespitleri ise
uzmanlarinki ile uyumludur.

Tablo 6: Hem P hem de S fazi gelisinin birlikte bulundugu
sismogram sayilari.
Table 6: The total counts of all P-S phase arrival pairs detected
together

Ayni Depremlerde Birlikte Bulunan P ve S Faz1 Sayilari

insan
PhaseNet
ARPick

P-S Faz1 Geligleri

474.235
362.580
467.166

Sekil 5a, Sekil 5b ve Tablo 7de gorildigi gibi, P faz1 gelisi
tahminlerinin histogramlarmna baktigimizda hem makine
6grenmesi hem de klasik yontem igin sistematik olarak erken
tahmin egilimi héla izlenmekle birlikte $ekil 5¢ gére uzman
degerlerine daha yakin sonuglar {dretilmistir. PhaseNet,
ARPicke gore ortalama mutlak hata anlaminda bir onceki

analize benzer bi¢cimde 0.54 saniye daha bagarii sonug
vermigstir. S fazi gelisi tespitlerinde ise her iki yontem de yine
sistematik olarak erken tahmin egilimindedir. Ortalama
mutlak hata anlaminda PhaseNet yine yaklasik dort kat daha
basarili sonugclar vermistir (Sekil 5¢, Sekil 5d ve Tablo 7).
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Histogram: Uzman Bulgulariyla Karsilastinldiginda PhaseNet ve ARPick'in P-S Faz Gelisleri Birlikte Bulunan Depremlerde P Fazi Gelisi Basarimi
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Histogram: Sismologla Karsilastirldiginda PhaseNet ve ARPick'in P-S Faz Gelisleri Birlikte Bulunan Depremlersw S Fazi Gelisi Basarimi
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300000 A 300000 - —
PhaseNet Dogru Pozitif (TP)
p(|At]): 0.60 sn. S Tahminleri Sayisi: 269987 u(]At]): 2.44 sn. yisi:
250000 1 ——
200000 - 200000 1
g §
£ 150000 - £ 150000
E E
100000 A 100000 1
50000
0- - :
-4 -2 0 2 4 0
At (Saniye) At (Saniye)
Sekil 5: Hem P hem de S fazi gelisi birlikte tespit edilebilen sismogramlar i¢in, PhaseNet ve ARPick’in buldugu tiim P (a ve b) ve
S (c ve d) faz gelislerinin uzman bulgulariyla karsilastirldigi u(At) histogramlar
Figure 5: Histograms of u(At) comparing all P (a & b) and S (c & d) phase arrivals detected by PhaseNet and ARPick with
respect to expert findings where both P and S phase arrivals were jointly detected in the same seismogram
Ayni bicimde Tablo 4 ve Tablo 6 karsilagtirildiginda, tespitindeki bu iyilesme, uzman tarafindan her iki fazin tespit
PhaseNet'in F1 degerinin P faz1 gelisi tespiti agisindan 6nemli edilebildigi sismogramlarin giiriiltiiden arinmis ve daha iyi
oranda daha yiiksek sonug verdigi izlenmektedir. P faz1 gelisi okunabiliyor olmasiyla agiklanabilir.

Tablo 7: Hem P hem de S faz: gelisi birlikte tespit edilebilen sismogramlar i¢in basarim
karsilastirma tablosu
Table 7: Comparison table for all P and S phase arrivals jointly identified for the same
earthquake

Aym Depremlerde Birlikte Bulunan P ve S Faz1 Tespitleri icin Uzman Tespitleriyle Algoritma
Tespitlerinin Karsilastirilmasi

P Fazi S Fazi
PhaseNet ARPick PhaseNet ARPick
W(At) (Saniye) -0.362279 -0.167783 -0.341008 -1.210630
n(At)) (Saniye) 0.523487 1.064000 0.601282 2.441320
Keskinlik (Precision) 0.616119 0.451679 0. 467248 0.098612
Duyarlilik (Recall) 0.963382 0.186922 0.861622 0.119342
F1 0.751577 0.264417 0.605915 0.107991
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4.2) Bolgesel Degerlendirme

Incelenen alt bolgelerde uzman tarafindan yapilan bulgularla
karsilastirildiginda, Tiirkiye genelindeki sonuglarla benzer
bicimde P ve S faz1 varist tespitinde makine 6grenmesi
sistematik olarak erken tahmin egilimindedir (Tablo 8), (P
t(At) ve S p(At) metrikleri). P dalga varisi tahmininde tim alt
bolgelerde genele gore daha fazla (Daha 6nce) erken tahmin
yapilirken, bu fark en fazla ti¢lincii bélgede 0.135 saniye, en
az birinci ve besinci bolgelerde sirasiyla 0.006 ve 0.002 saniye
olarak gozlenmistir. P fazi varis tespitinin mutlak hatas: (P
1(|At])) ise yine en az birinci ve besinci bolgelerde sirasiyla
0.017 ve 0.021 saniye olarak ve yine en fazla ti¢lincii bolgede
0.185 saniye olarak gerceklesmistir. Tim alt bélgeler igin,
S faz1 varisginda makine 6grenmesi yine Tiirkiye genelinde
oldugu gibi sistematik olarak erken tahmin egilimindedir
ancak bolgeler arasinda karsilastirmada farkin iki kata
yakin olabildigi goriilmektedir (S p(At) metrigi). S faz1 varis
tespitinin mutlak hatast (S p(|At|)) ise bu sefer en az olarak
ikinci ve besinci bolgelerde sirasiyla 0.051 ve 0.024 saniye
olarak ve yine en fazla ti¢lincii bolgede 0.143 saniye olarak

izlenmistir. Tiim Tiirkiye ile alt bolgeler arasindaki en yiiksek
P pu(|At]) ve S pu(|At]) farklarinin oranmn sirasiyla %15.8 ve
%22.6 bigiminde ¢ok fazla olmamasi, PhaseNet'in orijinal
egitim verisinin olduk¢a farkli jeolojik yapilari icerdigini
ve algoritmanin farkli yer kabugu ozelliklerinin P/S dalgasi
faz gelislerine etkisini derinlemesine Ggrenebildigi ile
agiklanabilir, ancak bu farkin yeterince az olup olmadig1 bir
tartisma konusudur. Her iki faz da dikkate alindiginda, Kuzey
Anadolu Fay zonunun (KAFz) batisin1 ve Marmara Bolgesini
iceren birinci bolge ile Ege Bolgesini iceren besinci bolgenin
en iyi sonuglar1 verdigi goriilmektedir. Bu durum PhaseNet'in
egitim setini olusturan Kaliforniya depremlerini tireten farkli
tektonik yapilarin mekanizmalarinin KAFz Marmara (Allen
1982) ve Ege Bolgelerindeki faylarin mekanizmasi ile benzer
karaktere sahip olmast ile iliskilendirilebilir. Ugtincii bélge olan
Dogu Anadolu Bolgesi sonuglarinin kotii olmas: ise gerek bu
bolgedeki tektonik karmagiklik gerekse depremlerin episantr
uzakliklariyla agiklanabilir. Bu sonuglar kullanilan 6grenme
veri tabaninin alindig1 bolgenin tektonik karakterinden farkli
bolgelerde ayr1 ve 6zgiin bir algoritmanin iiretilmesinin ve
yerel veriyle egitilmesinin gerekliligine isaret etmektedir.

Tablo 8: PhaseNet’in bolgeler bazinda basarim tablosu
Table 8: Performance table for PhaseNet by regions

Ayr1 Ayri Tiim P ve S Fazi Tespitleri icin Bolgesel Degerlendirmeler

Tiim Tiirkiye Birinci IKkinci Ugiincii Dordiincii Besinci

Bolge Bolge Bolge Bolge Bolge

Depremler 141.033 24.895 6.143 11.330 4.056 55.357
Karsilastirilan P Fazi Gelisleri 1.128.864 257.735 39.776 62.697 24.939 413.351
P p(At) (Saniye) -0.864787 -0.870961 -0.932448 -0.999302 -0.946663 -0.866642
P p(|At) (Saniye) 1.169250 1.151830 1.205980 1.354230 1.267920 1.191050
Karsilastirilan S Fazi Gelisleri 474.235 79.368 14.545 24.122 8.542 164.767
S p(At) (Saniye) -0.323923 -0.213509 -0.168512 -0.171475 -0.207802 -0.443457
S p(|At]) (Saniye) 0.633367 0.535839 0.582283 0.775892 0.535930 0.657004

4.3) Sismogram Ornekleri

Sekil 6da PhaseNet'in sismogramlar {izerinde nasil basarim
gosterdigine dair oOrnekler verilmistir. Sekil 6ada, disiik
griltili sismogramlarda P ve S fazlarinin tespitlerinin
birbirine olduk¢a yakin oldugu goriilmektedir. Bu nedenle
PhaseNet'in yaptig1 tahminler ger¢ek pozitif olarak
siniflandirilmigtir. Sekil 6bde yine diisiik sinyal-giiriilti (S/N)
oranina sahip bir kayit izlenmektedir. Burada P fazi varis
okuma zamanlari tespitleri birbirine yakin olsa da S faz1 i¢in
uzman tespiti ile makine 6grenmesi tespiti arasindaki fark
artmugtir. Sekil 6¢, gliriiltiili kayit nedeniyle uzman tarafindan
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bulunamayan S faz1 gelis stiresinin PhaseNet tarafindan nasil
tahmin edildigini gostermektedir. Bu 6rnek, uzmanlarin S
faz1 varig zamanlarini belirleyemedigi durumlarda PhaseNet
tahminlerinin nasil kullanilabilecegine dair iyi bir 6rnektir.
Sekil 6dde, Hem uzaman hem de PhaseNet’in S faz1 gelisini
yakalayamadig1 goriilmektedir. Sekil 6e, kayitin sonunda geg
gelen S fazina ragmen PhaseNet'in dogru tahmin yapabildigini
gosterebilmesi agisindan 6nemlidir. Sekil 6f'de goriildiugii gibi
PhaseNet ayni kayiticinde iki ardisik depremi yakalayabilmistir.
Bu makine 6grenmesinin givenilirligi anlaminda 6nemli bir
gostergedir.
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Sekil 6: PhaseNet faz gelis siiresi tespitleri uzman tarafindan yapilan tespitlerle karsilastirmali olarak gosterilmistir (Toplam 6 olay sismogramlarla
orneklenmistir (a-b-c-d-e-f). Her olay i¢in, uzman tarafinda segilen P ve S faz varislari, 3 bilesenli mavi renkli kayitlarda (Yukaridan asagiya DB,
KG, Diisey bilesenler olmak iizere) sirasiyla diiz ve kesikli siyah dikey ¢izgilerle isaretlenmistir. Ayni sekilde, PhaseNet P ve S faz varislar: sirasiyla

kesikli-noktal: ve noktali dikey ¢izgilerle isaretlenmistir. Ttim bu kayitlarda dikey eksen genligi gostermektedir.)

Figure 6: The PhaseNet phase arrival time detections are shown in comparison with expert detections (A total of 6 events have been shown with
seismograms (a-b-c-d-e-f). For every event, the P and S phase arrivals selected by the expert are marked on the 3-component blue records (Top-to-
bottom EW, NS, Z components) with solid and dashed black vertical lines, respectively. Similarly, the PhaseNet P and S phase arrivals are marked

with dashed-dotted and dotted vertical lines, respectively. In all seismograms, vertical axis is amplitude.)
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5.SONUCLAR

Bu calismada, PhaseNet'in, yerel verilerle egitilmemis olan
orjjinal modelinin 2013-2019 yillar1 arasindaki KRDAE
kayitlar1 tizerinden tiim Tirkiye genelinde faz gelislerini
basariyla tespit edebildigi ortaya konulmustur. Ayrica,
PhaseNet'in geleneksel ve istatistik yontemlere gore daha
iyi tahminler yapabildigi belirlenmistir. Makine 6grenmesi
algoritmasi, uzman tarafindan tim Tiirkiye depremlerinde
saptanan varlg zamanlarina gore mutlak farklarin ortalamasi
u(|At]) agisindan, P fazi varigt tespiti i¢in geleneksel
yontemlere gore 0.52 saniye, S fazi varisi tespiti iginse 1.84
saniye daha dogru tahminde bulunmustur. Bu ¢alismada
PhaseNet'in Tiirkiye verisiyle egitilmemis orijinal modelini
u(|At|) basarim, P fazi i¢in 1.17 sn, S fazi iginde 0.63 sn olarak
gerceklesmistir. Bu sonuglar PhaseNet'in asil makalesindeki
(Zhu ve Beroza 2019) degerlere gore oldukca vyiiksek
olsa da burada kullanilan yontemle Biga bolgesi verisiyle
yapilan caligmadaki (Unal ve Bekler 2024) sonuglara yakin
sonuglar Gretilmistir. Ayrica yalnizca hem P ve hem de S
faz1 bulunan sismogramlar degerlendirildiginde PhaseNet'in
1(|At|) bagarimui 6zellikle P fazi variglart anlaminda oldukga
iyilesmistir. Bu ¢aliymada ayrica, Unal ve Bekler (2024)tin
gosterdigine benzer bigimde, PhaseNet faz secim esigi 0.70%
¢ikarildiginda makine 6grenmesi faz varisi tespitlerinin P
faz1 igin %32, S faz1 igin %16 iyilestigi gozlenmistir. Makine
Ogrenmesi algoritmasinin  Tiirkiye verisiyle egitilmemis
modelinin faz se¢im esigi arttirilarak anlamli sonuglar
tiretebildigi saptanmistir. Ek olarak PhaseNet'in Tiirkiye'nin
bes bolgesine ait farkli depremlerde basarimi sinanmig ve
bolge bazinda minoér farklar tespit edilmekle birlikte en iyi
sonuglar Kuzey Anadolu Fay zonunun (KAFz) batisini ve
Marmara Bolgesini igeren bolgede goriilmistiir. Bu durum
PhaseNet'in orginal modelinin egitim seti olan Kaliforniya
depremlerini tireten tektonik yapinin mekanizmasinin KAFZ
Marmara Bolgesindeki faylarin mekanizmas ile benzer olmast
ile agiklanabilir.

Kabuk heterojenitesi, ortam giiriiltiisii, alet etkisi gibi faktorler,
basta temel deprem dalga fazlar1 olmak iizere varig stireleri ve
genliklerin uzmanlar tarafindan degerlendirmesini olumsuz
etkileyebilmektedir. PhaseNet algoritmasin bu durumu tespit
ettigi dolayist ile hatali faz okumalarinin yaninda depreme ait
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herhangi bir faz 6rintiisiiniin de goriilmedigi sismogramlarin
depremlerin dinamik parametre analizine dahil edildigi
anlagilmistir. Modelin yerel veriyle egitilmemis olmasi, orijinal
PhaseNet makalesi ile karsilastirildiginda sonuglarin daha
olumsuz ¢ikmasina neden olmus ve yerel veriyle egitilen
modellerin daha iyi performans gosterebilecegine isaret
etmistir. Makine 6grenmesi tabanli sismogram fazlarinin varig
zamanlarinin tespit edilmesi, deprem parametrelerinin daha
giivenilir ve hizli ¢6ziilmesini saglayarak genis sismolojik aga
sahip kurumlar igin iglem sayisinin, is giiciiniin ve istasyon
say1sinin azaltilmasiyla ekonomik avantajlar sunacaktir.

P ve S gibi temel deprem fazlarin varig zamanlarinin
dogru ve giivenilir bir sekilde belirlenmesi, farkli yer fizigi
problemlerinin ¢ztim kalitesini dogrudan etkileyen 6nemli
bir faktordiir. Sismologlarin kontroliinde manuel olarak
belirlenen fazlar, ozellikle S dalgasinin se¢iminde, deprem
bitytiklagi, yerel giiriiltii seviyesi (S/N), kabuk heterojenitesi
ve istasyonun deprem kaynagina olan uzaklig: gibi etkenler
nedeniyle hatalara neden olabilmektedir. Bu durum da daha
yiiksek RMS hatalarina yol agabilir.

Bu ¢alismada, belirli bir bolgeye ait biiyiik ve ¢esitlilik iceren
veri tabanlariyla egitilen derin 6grenme modellerinin,
Tiirkiye deprem verisiyle nasil ¢alistigi incelenmis, makine
ogrenmesi algoritmasinin olasilik esigi parametreleri optimize
edilerek farkli amaglarla kullanilabilecegi ortaya konmustur.
Algoritmanin yerel veriyle egitilmeden dahi S fazi gelisi icin
yiiksek basarim gosterdigi ve daha fazla faz tespitini giiven
seviyesi yliksek bicimde yapabildigi goriilmiigtiir. Ayrica
Tiirkiyedeki farkli bolgelerde makine 6grenmesinin degisken
basarimla sonuglar {iretebildigi gozlenmistir. Bu nedenle
kimi bolgelere 6zgii olarak amaca gore daha iyi bagsarimla bu
algoritmanin kullanilabilecegi anlagilmigtir.

Sonug olarak, gelecekteki ¢aligmalarda, yerel veriyle egitilmis
derin 6grenme algoritmalarinin bagarilarinin karsilagtirmal
olarak incelenmesi gerekmektedir. Bu ¢alismalarin sonuglarina
gore, gercek zamanli faz tespiti i¢in uzman miidahalesine
ihtiya¢ duymadan yalnizca derin 6grenme algoritmalarinin
kullanilmasi tizerine degerlendirmeler yapilabilecektir.
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