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Oz

Depremler, yer kabugundaki ani hareketler sonucu meydana gelen dogal afetlerdir. Bu olaylarin hizli bir sekilde tespit edilmesi, can ve
mal kaybinin en aza indirilmesi agisindan hayati 6neme sahiptir. Erken ve dogru tespit, acil miidahale ekiplerinin olay yerine zamaninda
ulagmasini saglayarak halkin giivenligini artiran 6nlemlerin hizla alinmasina olanak tanir. Bu ¢alismada, sismik sinyaller tizerinden
elde edilen 6zniteliklerin kullanimiyla deprem ve gevresel guriiltiilerin otomatik olarak ayrigtirilmas: hedeflenmigtir. Béylece gercek
deprem sinyallerinin tespit siireci hizlandirilmakta ve miidahale stresi kisaltilmaktadir. Sinyaller z-skor normalizasyon yéntemiyle
oleeklendirilmis ve ardindan zaman ve frekans alanlarina ait gesitli 6znitelikler ¢ikarilmigtir. Zaman alaninda ortalama, standart sapma,
maksimum, minimum, varyans, carptklik ve basiklik gibi 6znitelikler kullanilmistir. Frekans alaninda ise tepe frekans: ve ortalama frekans
oznitelikleri ¢ikarilmigtir. Bu 6znitelikler sinyallerin daha dogru ve glivenilir sekilde siniflandirilmasini saglamaktadir. Caligmada k-en
yakin komgu (k-NN), karar agaglar: (DT) ve toplu torbalanmug karar agaclar1 (EBT) algoritmalari kullanilarak siniflandirma iglemleri
gerceklestirilmigtir. Elde edilen sonuglara gore k-NN algoritmasi ile %94,3+0,1, DT algoritmast ile %94,8+0,1 ve EBT algoritmas: ile
%95,9+0,1 dogruluk degerleri elde edilmigtir. Bu bulgular deprem sinyallerinin yiiksek dogrulukla tespit edilebilecegini gostermektedir.
Sunulan ¢alisma hem akademik aragtirmalar hem de pratik uygulamalar agisindan 6nemli bir kaynak olma potansiyeline sahiptir ve
depremlerin etkilerinin azaltilmasina yonelik gelecekteki ¢calismalara katk: saglamayr amaglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Deprem tespiti, karar agaglari, k-en yakin komsu, 6znitelik ¢ikarma, toplu torbalanmug karar agaclari.

Abstract

Earthquakes are natural disasters that occur as a result of sudden movements in the Earth’s crust. Rapid detection of these events is of
vital importance for minimizing loss of life and property. Early and accurate identification enables emergency response teams to arrive
on scene in a timely manner and implement measures that enhance public safety. In this study, we aim to automatically distinguish real
earthquake signals from environmental noise by using features extracted from seismic recordings, thereby accelerating the detection
process and reducing response time. Signals were first scaled using z-score normalization, and then a variety of time- and frequency-
domain features were computed. In the time domain, we extracted statistics such as mean, standard deviation, maximum, minimum,
variance, skewness, and kurtosis. In the frequency domain, we derived peak frequency and average frequency features. These features
improve the accuracy and reliability of signal classification. Classification was performed using k-nearest neighbors (k-NN), decision
trees (DT), and ensemble bagged trees (EBT) algorithms. The results show accuracy rates of 94.3+0.1 for k-NN, 94.8+0.1 for DT, and
95.9+0.1 for EBT. These findings demonstrate that earthquake signals can be detected with high accuracy. The presented work has the
potential to serve both academic research and practical applications, and aims to contribute to future efforts in mitigating the impacts
of earthquakes.
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1. Girig

Depremler, yeryiiziinde genis ¢apli yikimlara neden olan ve
etkileri uzun stire hissedilen doga olaylari arasindadir. Bu
olaylarin ortaya ¢ikardig: tehlikeleri dogru bir sekilde deger-
lendirebilmek i¢in, depremlerin olugturdugu zemin hareket-
lerinin detayli bir analizi kritik 6neme sahiptir. Sismik dal-
galarin dogru bir sekilde incelenmesi, bu siiregte bagvurulan
ana yontemlerden biridir (Avcil vd. 2024). Deprem esnasin-
da yayilan sismik dalgalar, zemin hareketleriyle ilgili 6nemli
bilgiler saglayarak, yapilarin dayanikliliginin yani sira altya-
piun givenliginin de degerlendirilmesinde kritik rol oynar.
Dolayisiyla, sismik dalgalar sayesinde zemin hareketlerinin

karmagikligini anlamak ve bu hareketlerin etkilerini analiz
etmek mimkiin hale gelmektedir (C. Liu vd. 2021).

Tiirkiye, aktif fay hatlar: tizerinde bulunan bir tilkedir ve bu
nedenle deprem kusaginda yer almaktadir. Bu baglamda,
Dizcede 12 Kasim 1999da meydana gelen 7,4 buyikli-
gundeki deprem, Tiirkiye'nin tarihindeki en yikici olaylar-
dan biri olarak kayitlara ge¢mistir (Hearn vd. 2002). Bu
biyik felaket sonucunda yaklagik 18000 bina yikilmis ve
17000'den fazla can kayb: yasanmistir. Bu olay, zemin sivi-
lagmasi ve yapisal zayifliklar gibi faktorlerin, deprem sonrasi
ortaya ¢tkan kayiplar tizerindeki etkisini acik¢a gostermistir.
Diizce depreminin ardindan, sismik risklerin degerlendiril-
mesi ve yap1 gvenliginin artirilmas: amaciyla yeni dizen-
lemeler yapilmis, insaat standartlari gézden gegirilmistir.
Boylece, Diizce depremi, sismik dalga incelemelerinin ve
zemin hareketlerinin analizi konusundaki énemini bir kez
daha gozler 6niine sermistir. Benzer bir etki, 6 Subat 2023’te
gergeklesen 7,7 buyukligindeki Kahramanmaras depre-
minde de gorilmiistir. Bu deprem, Tirkiye'nin giineydo-
gusunda, Kahramanmaras il merkezine yakin bolgelerde
meydana gelmis ve 20000den fazla bina yikilarak yaklagik
50000 can kaybina neden olmugtur (Yetkin 2024). Kahra-
manmarag Depremi, yikict etkileriyle dikkat ¢ekerken bir-
¢ok insanin evsiz kalmasina ve buyiik bir insani krize yol
agmustir. Deprem, cevre illerde de ciddi hasara yol agmus,
Gaziantep, Hatay ve Adiyaman gibi sehirlerde de binalarin
yikilmasina ve altyapinin buyik 6l¢tide zarar gormesine ne-
den olmustur. Kahramanmaras depreminin etkileri sadece
fiziksel hasar ile sinirli kalmamis, ayni zamanda psikolojik
etkileri de derin olmustur. Depremden etkilenen insanlar,
yagadiklari travmalar nedeniyle uzun sireli stres, anksiyete
ve depresyon gibi ruhsal saglik sorunlariyla kars: kargiya kal-
muglardir. Bu durum, afet sonras: rehabilitasyon streglerinin
onemini vurgulamaktadir. Ayrica, deprem sonrasi yapilan
arama-kurtarma ¢ahigmalari, zemin swvilasmasi ve yikilan
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binalarin yerlesim alanlarindaki yap: kalitesi gibi faktorle-
rin zorluklari ile daha da karmagik hale gelmistir. Ozellikle,
bu tir biyiik depremler, binalarin dayanikliligi ve yerlesim
alanlarinin planlanmas: konusundaki eksikliklerin belirlen-
mesine yardimci olmaktadir. Her iki deprem de Tirkiye’nin
sismik etkinligi ve yap1 giivenliginin énemini vurgulayarak,
bu tir olaylarin 6nlenmesi i¢in yapilacak bilimsel ¢aligmala-
rin gerekliligini ortaya koymaktadir.

Ayrica, modern teknolojiler ve yapay zekd uygulamalari,
sismik sinyallerin analizine 6nemli katkilar saglamaktadur.
Yapay zeka destekli sistemler, biiyik miktarda veriyi kisa
sturede isleyerek, sinyalin deprem veya giirtlti olup olma-
digini belirlemede hizli ve etkili sonuglar sunmaktadir. Bu
tiir caligmalar, yalnizca depremlerin anlagilmasina degil, ayni
zamanda erken uyari sistemlerinin gelistirilmesine ve dep-
remlerin yaratacag: olas: hasarin azaltilmasina da yardimei
olmaktadir. Son yillarda, bu teknolojilerin depremle ilgili ¢a-
lismalarda yogun olarak kullanilmasiyla birlikte literatiirde
kayda deger ilerlemeler yasanmistir (Essam vd. 2021, Jiao
ve Alavi 2020).

Literattirde, yapay zekaya ait farkli yontemler ve modeller
kullanilarak gesitli bagari oranlari elde edilmistir. Ornegin,
Magrini vd. (2020) “Local Earthquakes and Noise DataBa-
se (LEN-DB)” tizerinde 67.939 parametreli basit bir evri-
simli sinir ag1 (CNN) modeli kullanarak %93,2 gibi yiiksek
bir dogruluk oran:i elde etmiglerdir. Majstorovic vd. (2021)
ise, tek istasyonlu i bilegenli dalga formlarindan yararlana-
rak, uctan uca iki agamali 1 boyutlu CNN modelleri gelistir-
mis ve %97 dogruluk orani ile dikkat ¢ekici sonuglar ortaya
koymuslardir. Guncel teknolojilerden faydalanan Bhatia vd.
(2023) ise nesnelerin interneti kenar (IoT-Edge) bilisim
tabanli bir sistem gelistirmis, bu sayede %92,52 dogruluk-
la ger¢ek zamanli deprem izleme ve tahminini yapabilmis-
lerdir. Ayrica, Delastrada vd. (2024) Rastgele Orman (RO)
algoritmasiyla 990,78 dogruluk orani elde ederken, Ozkaya
vd. (2024) 6znitelik mithendisligi ve ML ¢ogunluk oyu tek-
niklerini kullanarak %93,13 dogruluk oranina ulagmigslardir.
Bu farkli ¢aligmalar, farkli veri setleri, farkli bolgesel odaklar
ve farkli sinyal bilesenleri kullanmalarina ragmen genel ola-
rak %90’1n Gzerinde dogruluk oranlari sunmaktadir.

Bu ¢alismada, sismik veriler Gzerinde sirasiyla 6n isleme, 6z-
nitelik ¢ikarma ve siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir.
Calismanin genel akis diyagrami Sekil 1'de sunulmusg olup;
veri setinin yapisi, uygulanan 6n islem adimlari, ¢ikarilan
oznitelikler, siniflandirma algoritmalarinin degerlendirme
kriterleri ve deneysel sonuglar detayli olarak agiklanmistur.
Bu ¢alisma, literatiire birgok agidan 6nemli katkilar sagla-
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maktadir. Oncelikle hem zaman hem de frekans alanina ait
ozniteliklerin birlikte kullanilmasiyla sinyallerin genlik ve
spektral karakteristiklerinin es zamanli olarak degerlendi-
rilmesi saglanmistir. Bu biitincil yaklagim, yalnizca tek bir
alan Uzerinden 6znitelik ¢ikarimi yapan 6nceki ¢aligmalarin
bir¢ogundan daha Gstin bir siniflandirma dogrulugu orta-
ya koymustur. Ayrica, LEN-DB veri seti gibi genis olgek-
li ve gercekgi bir veri tizerinde yapilan deneyler, yontemin
farkli cografi lokasyonlardan gelen yiiksek hacimli verilerde
etkinligini kanitlamis; béylece ¢aligmanin gergek diinya uy-
gulamalarina uygunlugu saglanmistir. Siniflandirma algorit-
malar: arasinda yapilan kargilagtirmada, toplu torbalanmig
karar agaclar1 (EBT) yontemi hem yiiksek dogruluk hem de
distik varyans ile daha kararli sonuglar vermistir. Bu durum,
karar destek sistemlerinde EBT yonteminin tercih edilmesi-
ni saglamaktadir. Ote yandan, kullanilan yéntemlerin diigitk
islem maliyeti ve hizli 6znitelik ¢ikarimi, gercek zaman-
li deprem izleme ve erken uyar: sistemlerine entegrasyon
potansiyelini giiclendirmistir. Son olarak, 6nerilen modelin
sadece belirli bir bolgeye degil, farkli sismik ortamlar ve is-
tasyon kosullarina da uyarlanabilir esnek bir yapiya sahip
olmasi, cografi bagimsizlik ve genisletilebilirlik agisindan
onemli bir avantaj olarak 6ne ¢ikmaktadir.

2. Gereg ve Yontemler
2.1. Veri Seti

Bu c¢alismada “https://zenodo.org” adresinde herkese
acik olarak sunulan LEN-DB veri kiimesi kullanilmigtir
(Magrini vd. 2020). Veri kiimesi, diinya genelinde konum-
landirilmig 1487 genis bantli veya ¢ok genis bantli aliciya ait
dogu (X), kuzey (Y) ve dikey (Z) bilesenleri boyunca kayde-
dilen sismogramlardan olusmaktadir. Her bir deprem olay1
i¢in, P-dalgasinin beklenen varig zamanindan 4 saniye 6nce
baglayan ve toplam 27 s sliren bir zaman penceresi olugtu-
rulmustur. Bu pencere stiresi boyunca kaydedilen 3 bilesenli
sismogramlar, 20 Hz érnekleme frekansiyla elde edilmistir.
P-dalgasinin varig zamani, IASP91 1-boyutlu hiz modeli
(Kennett ve Engdahl 1991) ile hesaplanmistir. Bu sayede,
kayitlar hentiz herhangi bir dalga ulagmadan 6nce baglamig
ve P, S ve yuzey dalgalarin: icerecek sekilde tim sismik ak-
tiviteyi kapsamaktadir. Dalga tirlerine 6zel bir ayrigtirma
yapilmamusg; sinyaller bitinsel olarak degerlendirilmistir.
Veri seti indirildikten sonra ortalama degerden arindirilmis,
trend bileseni giderilmis, %5’lik kosinis taper uygulanmig
ve 0,1-5 Hz araliginda bant gegiren bir filtre ile islenmistir.
Ardindan enstrimantal yanitlar kaldirilarak tiim sinyaller
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Sekil 1. Deprem sinyallerinin tespiti i¢in 6nerilen sistemin akig diyagrami.
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hiz birimine dontstirtilmistir. Bu 6n igleme adimlar: sonu-
cunda 304.878 yerel depreme ait 1.244.942 adet sismogram
elde edilmigtir. Bu sismogramlarin 629.095’t EQ_(deprem),
615.847’si ise AN (gtirtilti) etiketiyle stniflandirilmigtir. Her
bir sismogram 540 6rnek icerecek sekilde yapilandirilmigtar.
Veri setinde belirgin bir sinif dengesizligi bulunmamaktadur.

Etiketlenen bu verilere ait sinyaller Sekil 2 ve Sekil 3’te
gosterilmistir. Bu ¢aligmada deprem sinyallerinden rast-
gele 50001 adet ve girilti sinyallerinden rastgele 50001
adet kullanilmigtir. Her bir veri, 540 6rnekten olugmaktadir.
Cizelge 1'de caligmada kullanilan verilerin sayilari, uzunluk-
lar1 ve siniflar: detayls bir sekilde verilmigtir.
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Cizelge 1. Calismada kullanilan veriler ve 6zellikleri.

Sinif Veri Sayisi Toplam Veri Uzunlugu
Deprem 50001 540
100002
Giiralti 50001 540
2.2.Yontem

2.2.1. On Islem
2.2.1.1. Z-skor normalizasyon

Z-skor normalizasyon, bir veri kiimesindeki her gézlemin
ortalama ve standart sapmaya gore yeniden dlgeklendiril-
mesi islemidir. Bu sayede verilerin ortalamas: 0, standart
sapmasi ise 1 olur. Bu yontem, farkli 6lgeklerdeki verileri
kargilagtirilabilir hale getirir ve makine 6grenimi algoritma-
larinin performansini artirir. Matematiksel ifadesi su sekil-

de hesaplanir (Sholeh ve Nurnawati 2024):
x—
£ (1)

Burada x, veri setindeki herhangi bir noktayz; p, veri setinin
ortalamasini ve o, veri setinin standart sapmasini ifade et-
mektedir.

2.2.2. Oznitelik Ctkarimi

Oznitelik ¢ikarimi, ham verilerden anlamli ve ayirt edici
ozelliklerin elde edilmesi stirecidir; béylece verilerin analiz
ve siniflandirilmasi kolaylasir. Bu iglem, verilerin boyutunu
azaltarak modelin daha verimli ve dogru sonuglar tiretme-
sini saglar. Oznitelik ¢ikarimi, zaman alani analizleri, sinyal
isleme teknikleri, gortinti isleme ve makine 6grenimi yon-
temleri gibi cesitli yaklagimlar kullanilarak gerceklestirilebi-
lir (Singh ve Krishnan 2023). Bu yontemler sayesinde ham
veriler anlamli héle getirilerek makine 6grenimi modelle-
rinin performans: artirtlir ve egitim stiregleri hizlandirilir.
Deprem tespiti i¢in yapilan bu ¢alismada hem zaman alani
hem de frekans alani 6zniteliklerine yer verilmistir. Zaman
alan1 6znitelikleri arasinda sinyalin genel seviyesini tem-
sil eden ortalama, verinin yayilimini 6lgen standart sapma,
dagilimin ve degiskenligin derecesini gdsteren varyans ile
sinyalin u¢ degerlerini belirleyen maksimum ve minimum
degerler bulunmaktadir. Ayrica ¢arpiklik, dagilimin simetrik
olup olmadigini; basiklik ise dagilimin sivriligini analiz et-
mektedir. Frekans alani analizinde ise sinyalin en yogun ol-
dugu frekans: gosteren tepe frekans: ve frekans dagiliminin
merkezini ifade eden ortalama frekans kullanilmigtir. Bu 6z-
nitelikler, deprem sinyalleri ile giirtiltii arasindaki ayirt edici
ozellikleri ortaya ¢ikararak modelin siniflandirma bagarisini
onemli 6l¢tde artirmigtir (Bai vd. 2023). Cizelge 2'de maka-
lede kullanilan tim 6znitelikler detayli olarak listelenmistir.

Karaelmas Fen Miih. Derg., 2025; 15(3):95-107

Cizelge 2. Oznitelik ¢ikarimi

Oznitelikler Agiklama

Deprem sinyallerinin ve giiriilti
Standart Sapma Ceprem Siny &
sinyallerinin standart sapmasi
Deprem sinyallerinin ve gtriilti
Ortalama JCprem sty &
sinyallerinin ortalamasi
. Deprem sinyallerinin ve giirtlti
Maksimum Jeprem siy . &
sinyallerinin maksimumu
.. Deprem sinyallerinin ve giirtlti
Minimum ; P .. Y . . &
sinyallerinin minimumu
Deprem sinyallerinin ve guirilti
Varyans CCprem siny &
sinyallerinin varyansi
Deprem sinyallerinin ve guirilti
Carpiklik ~Ceprem Sy surl
sinyallerinin ¢arpiklik degeri
Deprem sinyallerinin ve giiriilti
Basiklik Jeprem siy ,g.
sinyallerinin basiklik degeri
Deprem sinyallerinin ve guirulti
Tepe Frekans: Jepremm sty &
sinyallerinin tepe frekans:
Deprem sinyallerinin ve giiriilti
Ortalama Frekans ; p Sy &
sinyallerinin ortalama frekansi

2.2.2.1. Standart sapma

Standart sapma, bir veri kiimesindeki degerlerin ortalama-
dan ne kadar uzaklagtigini olgen istatistiksel bir ol¢tdiir
(Cai vd. 2021). Zaman alaninda, bir sinyalin dalgalanma
miktarini ve giirilti seviyesini belirlemede énemli bir rol
oynar. Disiik bir standart sapma, sinyalin zaman i¢inde sta-
bil oldugunu, yiksek bir standart sapma ise daha biiytik var-
yasyonlar ve dalgalanmalar oldugunu gésterir. Bu 6znitelik,
sinyal isleme ve analizinde, 6zellikle sinyalin giiriltd icerip
icermedigini degerlendirmek icin kullanilir. Standart sapma,
asagidaki formiille hesaplanur:

o= o> (- )’ 2)

Burada, o standart sapmayi, x veri noktalarini, p veri kii-
mesinin ortalamasini ve n veri kiimesindeki eleman sayisini

ifade eder.
2.2.2.2. Ortalama

Bir veri setindeki degerlerin aritmetik ortalamasidir. Tim
degerlerin toplaminin, veri sayisina bolinmesiyle elde edilir.

n
i

Ortalama (p)= # 3)

Burada x veri setindeki her bir degeri, n ise toplam veri sa-
i g ) p
yisint temsil eder.
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2.2.2.3. Maksimum
Bir veri setinde bulunan en biyiik degerdir.

X ) (4)

Burada x. veri setindeki her bir degeri, n ise toplam veri sa-

Maksimum = max(x,, X,, .

yisin1 temsil eder.

2.2.2.4. Minimum

Bir veri setinde bulunan en kii¢ik degerdir.

Minimum = min(x,, X,, ..., X ) (5)

Burada x veri setindeki her bir degeri, n ise toplam veri sa-
i g ) p
yisin1 temsil eder.

2.2.2.5. Varyans

Bir veri setindeki degerlerin, ortalamaya gore ne kadar ya-
yildigini 6lgen bir degerdir. Yiksek varyans, verilerin genis
bir araliga yayildigini gosterirken, distik varyans verilerin
ortalama etrafinda toplandigin gosterir.

Varyans (0)* = Z’:‘n(xffﬂ) .

Burada x veri setindeki her bir degeri, p ortalamay1 ve n ise
toplam veri sayisini temsil eder.

2.2.2.6. Carpiklik

Verilerin simetri durumunu 6lgen bir degerdir. Carpiklik,
dagilimin saga veya sola kaymis olup olmadifini gosterir.
Pozitif ¢arpiklik saga carpik, negatif carpiklik ise sola ¢arpik
oldugunu gosterir.

2, =)’

Carpiklik = n—1.0°

(7)
Burada x veri setindeki her bir degeri, u ortalamay, o stan-
dart sapmay1 ve n ise toplam veri sayisini temsil eder.

2.2.2.7. Basikhik

Dagilimin tepe noktasinin yiiksekligini ve uglardaki veri yo-
gunlugunu oSlcer. Yiksek basiklik, dagilimin sivri oldugunu;
disiik basiklik ise daha diiz oldugunu gésterir.

Zn (i — ,U) !

Bamkhk = W -3 (8)

Burada x. veri setindeki her bir degeri, u ortalamayi, o stan-
dart sapmayi ve n ise toplam veri sayisini temsil eder.

Burada 3 ¢ikarilarak normal dagilimla kiyaslama yapilir. Po-
zitif degerler sivri bir dagilimi, negatif degerler ise diiz bir
dagilim: ifade eder. Bu metrikler, veri analizinde verilerin
genel yapisini, dagilimini ve dagilimin gekli hakkinda bilgi

edinmek i¢in kullanilir.
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2.2.2.8. Tepe frekanst

Tepe frekansi, bir sinyalin frekans spektrumunda en yik-
sek genlige sahip frekans olarak tanimlanir (Haraguchi vd.
2023). Bu 6znitelik, sinyalin enerji dagilimini analiz etmek
ve sinyalin ana karakteristik frekansini belirlemek i¢in kritik
bir 6neme sahiptir. Tepe frekanst, bir sinyalin temel bilegeni-
ni ve frekans 6zelliklerini anlamaya yardimer olur. Ozellikle
iletisim sistemleri, mizik analizi ve sinyal siniflandirma uy-

gulamalarinda kullanilir. Tepe frekansi, asagidaki formiille

hesaplanur:
fpeak = argmax(|X(f)]) )

Burada fpeak tepe frekansini, X(f) sinyalin Fourier dontsi-
minden elde edilen frekans spektrumunu, |X(f)| frekans
spektrumundaki genligi ifade eder.

2.2.2.9. Ortalama frekans

Ortalama frekans, bir sinyalin frekans spektrumunda agir-
likli ortalama frekansini ifade eder. Bu metrik, sinyalin enerji
dagiliminin hangi frekans araliginda yogunlastigini goste-
rir. Ozellikle sinyallerin spektral analizinde ve biyomedikal
sinyallerin analizinde kullanilir. Ortalama frekans agagidaki
formiille hesaplanir:

> LP()
> P(f)

Burada f i-inci frekans bilesenini, P(f) i-inci frekansta

Ortalama Frekans = (10)

bulunan gii¢ spektral yogunluk degerini ve n frekans bile-
senlerinin toplam sayisini ifade eder. Hesaplama sirasinda,
sinyalin Fourier dontistimi alinir ve gli¢ spektral yogunlugu
elde edilir. Her bir frekans bileseninin agirlikli ortalamasi, o
frekansta bulunan giicle ¢arpilarak hesaplanir. Sonug olarak,
sinyalde en ¢ok enerjinin yogunlastifi frekans degeri elde
edilir. Ortalama frekans, 6zellikle sinyallerin enerji icerikle-
rini ve frekans araligindaki dagilimini anlamak i¢in kullani-
lan 6nemli bir spektral dl¢iittir.

2.2.3. Simiflandirma Algoritmalar
2.2.3.1. K en yakin komsu (k-NN)

k-NN algoritmas: hem istatistiksel analizlerde hem de veri
madenciliginde sik¢a tercih edilen sezgisel ve etkili bir si-
niflandirma yontemidir. Bu yaklagim, etiketlenmemis bir
ornegin hangi kategoriye ait oldugunu belirlemek i¢in 6r-
negi Oznitelik uzayinda konumlandirir ve meveut etiketli
verilerle kargilastirir. Kargilagtirma genellikle veri noktalar:
arasindaki mesafelerin hesaplanmasiyla yapilir; bu amagla
en yaygin olarak Oklidyen mesafe dlgiitii kullanilir. Algorit-
ma, siniflandirilacak 6rnegi egitim kiimesindeki en yakin k

Karaelmas Fen Mih. Derg., 2025; 15(3):95-107
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komsgunun sinif etiketlerine gore degerlendirir. Ornegin, k =
1 secildiginde 6rnek yalnizca kendisine en yakin veri nok-
tasinin sinifina; k = 5 oldugunda ise bes komsu arasindaki
cogunluk sinifina atanir (Erdogan ve Narin 2022).

2.2.3.2. Karar agaglar: (DT)

DT veriyi dallanarak siniflandiran hiyerarsik yapilardir.
Agag, uzerinde hentiz karar uygulanmamis kok dugtimden
baslar. Her ara diigiim; veri kiimesindeki belirli bir 6zellige
dayali olarak bir karar kurali uygular ve 6rnekleri alt dallara
ayirir. Bu iglem, veri alt gruplar: saf hile gelene veya baska
bir kriter kargilanana kadar devam eder. Bolinme sona erdi-
ginde ulagilan digtimlere yaprak digimler denir; her yap-
rak, genellikle o sinifa ait olasilik ya da sinif etiketini igerir.
Siniflandirma stirecinde 6rnek, kék digumden baglayarak
her karar noktasinda ilgili 6zellige gére uygun dala yonlen-
dirilir ve nihayetinde bir yapraga ulagarak sinifi belirlenir

(Yapic vd. 2024).
2.2.3.3. Toplu torbalanmas karar agaglar: (EBT)

DT siniflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin ola-
rak kullanilan, veri setlerindeki ortintileri kesfetmek ama-
ctyla hiyerarsik bir yap: sunan denetimli bir 6grenme tek-
nigidir. DT modelleri, 6zniteliklerin belirli bir dizi kogula
gore dallanarak simflandirma gergeklestirmesine dayanir
(Bansal vd. 2022). DT her bir dalda veri noktalarini belir-
1i 6zniteliklere gore ayirarak kararlar alir. Bu siiregte, hangi
ozelligin dallanma i¢in kullanilacagi 6nem tasir ve genellikle
en iyi ayrimi saglayan 6znitelik tercih edilir. Ayrimin kalite-
sini degerlendirmek i¢in entropi kullanilir. Entropi, veri k-
mesindeki belirsizligi ya da dizensizligi temsil eder. DT'de
entropi degeri disiik olan dallanma noktalar: daha homojen
gruplar olusturur, bu sayede siniflandirma daha net yapilabi-
lir. Bu nedenle, entropi hesaplamast DT nin hangi 6zellige
gore boluneceginin belirlenmesinde kilit bir rol oynar. Ent-
ropi su formiil ile hesaplanur:

Entropi(S) = ‘Zil pi*logs(p:) (11)

Burada p, ifadesi i sinifinin olasiigini C ise siif sayisini
temsil eder. Entropi(S), veri kiimesindeki belirsizligi veya
diizensizligi 6lgen bir metriktir. S ise simiflandirilacak tiim
orneklerin bulundugu ana veri setini ifade eder. Entro-
pi, digimlerde bilgi kazancini maksimize ederek DT nin
dallanmasina yardimei olur. Bir diger 6nemli 6l¢iit ise bilgi
kazancidir. Bilgi kazanct, bir 6zelligin veriyi ne kadar iyi bol-
digini gosterir ve agagidaki formille ifade edilir:

Bilgi Kazanci(A) = Entropi(S) - Z;Zl 5

Tl Entropi(Sj)

(12)
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Burada v ifadesi 6znitelik A'ya gore olugan alt digim sayi-
sin1, Entropi (Sj) j'nci alt diglimiin entropisini, Sj j’nci alt
digiimdeki 6rnek sayisini ve S de toplam 6rnek sayisini be-
lirtmektedir.

Topluluk 6grenme, birden fazla 6grenme algoritmasini bir
araya getirerek siniflandirma ve tahmin performansini iyi-
lestiren gelismis bir makine 6grenimi teknigidir. Bu yontem
DT, destek vektor makineleri ve yapay sinir aglar: gibi gesitli
6grenme modellerinin birlikte kullanilmasini icermekte-
dir. Bu kapsamda, EBT yontemi, torbalama teknigini uy-
gulayarak ¢ok sayida DT’yi bir araya getirir (Ali vd. 2022).
Her bir DT, egitim veri kiimesinden rastgele segilen alt kii-
meler tzerinde bagimsiz olarak egitilir. Bu siiregte, egitim
veri kiimesi farkli 6rneklerle yeniden 6rneklenerek her bir
agaca farkli bir alt kiime verilir. Bagimsiz olarak egitilen
bu DT’nin tahminleri daha sonra ¢ogunluk oylamas: yon-
temiyle birlestirilir. Boylelikle, tek bir modelin sinirlamala-
rindan kaynaklanan varyans azalir ve genel model perfor-
manst artirthir. RO algoritmasi, EBT yonteminin iyi bilinen
ve yaygin olarak kullanilan bir uygulamasidir. Bu algoritma,
her bir DTyi egitmek i¢in veri kiimesinden rastgele 6rnek-
lem se¢menin yani sira, 6zellikler arasindan da rastgele bir
alt kiime segerek modelin ¢esitliligini daha da artirir. RO
algoritmasi bu sekilde hem agir1 uyum riskini azaltir hem
de modelin genelleme yetenegini gelistirir. Farkli 6znitelik
kombinasyonlar1 ve 6rnekler tizerinde egitim alan agaglar,
daha dayanikli ve dogru tahminler yapma kapasitesine sahip
olur. Bu yéntem, ¢ogu veri setinde yiksek performans gos-
terir ve siniflandirma problemlerinde yaygin olarak tercih
edilmektedir.

2.2.4. Performans Olgiitleri

Performans 6l¢itl, kullanilan siniflandirma sisteminin ve-
rileri ne derece dogru siniflandirabildigini ifade eden temel
bir degerlendirme terimidir. Bu 6l¢ttlerde, en 6nemli fak-
torlerden biri, kullanilan verilerin egitim ve test kiimelerine
nasil ayrildigidir. Zira, egitim ve test kiimelerinin birbirle-
rinden ne 6lgtide ayrildigi, modelin performans sonuglarini
dogrudan etkileyebilmektedir. Literatiirde, veri kiimelerinin
ayrilmasinda siklikla “ayrik-tutma”, “k-katli” ve “birini-di-
sarda-birak” capraz dogrulama teknikleri tercih edilmek-
tedir (Kaliappan vd. 2023, Kelter, 2021, Giarno vd. 2020).
Bu yontemler arasinda, k-katli ¢apraz dogrulama en yaygin
olarak kullanilan yaklagimdir. K-kath yonteminde, veriler k
adet alt kimeye ayrilir. Bu k par¢adan biri test iglemi i¢in
ayrilirken, kalan k-1 parca egitim islemi i¢in kullanilir. Bu
sture¢ k defa tekrar edilerek, Dogru Pozitif (TP), Dogru
Negatif (TN), Yanls Pozitif (FP) ve Yanlis Negatif (FN)
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degerleri hesaplanir (Cizelge 3). Bu ¢aligmada ise, Sekil 4'te
gosterildigi tzere 5-kath ¢apraz dogrulama yontemi kulla-
nilarak modelin dogrulugu test edilmistir.

Cizelge 3. Karigiklik matrisi.

Tahmin Edilen Sinif
Negatif Pozitif
Negatif g TN . kb o
Gercek Dogru Negatif Yanlis Pozitif
Suuf - FN TP
Pozitif Yanlis Negatif Dogru Pozitif

Cizelge 3'te gosterildigi tizere, aslinda deprem sinyali olan
ve algoritmanin dogru sekilde deprem sinyali olarak tanim-
ladig1 durumlar TP olarak ifade edilmektedir. Buna karsilik,
gercek deprem sinyalleri arasindan algoritmanin yanlishikla
gurilti sinyali olarak belirledigi 6rnekler FN olarak adlan-
dirilir. Diger yandan, gercek giirtiltii sinyalleri arasinda al-
goritmanin dogru bir sekilde giirtiltd sinyali olarak siniflan-
dirdig1 durumlar TN olarak tanimlanirken, aslinda girilti
sinyali olan fakat algoritma tarafindan hatal olarak deprem
sinyali olarak degerlendirilen érnekler ise FP olarak adlan-
dirilir. Bu ¢aligmada, dogruluk (accuracy, Acc), duyarlilik
(recall, Rec), o6zgiillik (specificity, Spe), kesinlik (precision,

Pre) ve F1-skoru (F1-score, F1) gibi performans metrikleri
hesaplanmaktadir (Shaheed vd. 2022, Kaur vd. 2022, Zhang
vd. 2021).

Acc = P EN+ PP TN 13)
Rec = % (14)
Spe = it (15)
Pre = % (16)
F= e e a7

Bu performans olgttleri, siniflandirma modellerinin ba-
sarisin1 detayli sekilde degerlendirmeye olanak tanir. Acc,
modelin genel dogrulugunu ortaya koyarken; Rec, modelin
dogru pozitifleri tespit etme kapasitesini gosterir. Spe ise ne-
gatif siniflar1 dogru bir sekilde ayirt etme oranini ifade eder.
Pre, pozitif siniflandirmalarin dogruluk derecesini dlgerken,
F1 ise Rec ve Pre arasindaki dengeyi saglamada 6nemli bir
rol oynar (Tasci vd. 2022, Erdogan ve Narin 2021). Bu met-
riklerin birlikte kullanilmasi, modelin performansina dair
kapsamli bir degerlendirme sunar.

A
]

I
A A, AT, Ay
I I e
Ay, A A, S, [
I I e ' e/
Ay, A, A, A, A
I I e ./
A, A, A, A, A
I ) s
F —— A A, A A,
4 0 [ 0 0

Sekil 4. 5-katli ¢capraz dogrulama yonteminin grafiksel gosterimi.
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3. Bulgular ve Tartigma

Bu calismada gerceklestirilen tim deneyler ve analizler,
MATLAB 2020 yazilimi kullanilarak titizlikle gerceklesti-
rilmistir. Baglangicta, her iki siniftan toplam 600 binin tze-
rinde 3 bilegenli sinyal mevcutken, veri isleme stresini opti-
mize etmek ve hesaplama yiikiini minimize etmek amaciyla,
100.002 sinyal iceren daha yonetilebilir bir veri setine gegis
yapilmistir. Bu stratejik adim, veri seti boyutunun azaltilma-
styla birlikte, analiz stirecinin verimliligini ve hizini artirma-
y1 hedeflemektedir. Elde edilen sinyallerin 50.001’1 giirtilti
ve diger 50.001’i deprem sinyallerinden olugmakta olup, bu
esit dagilim, 3 bilesenli sinyallerin dengeli bir sekilde tem-
sil edilmesini saglamaktadir. Veri setinin bu dengeli yapust,
ayni zamanda siniflandirma algoritmalarinin genel perfor-
mansint optimize etmekte ve modelin daha yiiksek dogru-
luk oranlarina ulagmasini desteklemektedir. Verilerin daha
iyi stniflandirilabilmesi i¢in 6ncelikle z-skor normalizasyon
uygulanmig ve ardindan 6znitelik ¢ikarimi gerceklestirilmis-
tir. Ayrica, 6znitelik ¢ikarimi agamasinda, sinyallerden elde
edilen temel bilesenler ve 6nemli 6zellikler se¢ilmis, boyle-
ce modelin performansini artirmak amaciyla gereksiz veya
alakasiz verilerin etkisi azaltilmigtir. Kullanilan éznitelikler
arasinda standart sapma, ortalama, maksimum, minimum,
varyans, ¢arpiklik, basiklik, tepe frekansi ve ortalama frekans
bulunmaktadir. Literatiirde, benzer ¢aligmalarda oznitelik
¢ikariminin ve normalizasyonun model performansi tizerin-
deki olumlu etkileri vurgulanmugtir (Tam vd. 2016, Gonza-
lez vd. 2012, Liu vd. 2021). Bu ¢aligmalar, verilerin 6n igleme
asamalarinin, siniflandirma algoritmalarinin basarisini dog-
rudan etkiledigini gostermektedir.

Bu ¢alismada siniflandirma agamasinda ti¢ farkli makine 6g-
renimi algoritmasi olan k-NN, DT ve EBT kullanilmistur.
Modeller, 5-katli ¢apraz dogrulama yontemi ile degerlen-
dirilmigtir. Bu kapsamda, veri kiimesi her yinelemede egi-
tim ve test olarak ayrilmig; egitim veri seti tizerinde model
egitimi gerceklestirilmis ve performans dlgtimleri test veri
seti tzerinden elde edilmistir. Her bir algoritma i¢in 10
kez tekrarlanan 5-kathi ¢capraz dogrulama islemi sonucunda
elde edilen test verisine ait ortalama performans degerleri
degerlendirmeye alinmugtir. Karsilagtirmali analiz sonucun-

da, EBT algoritmas: en yiiksek siniflandirma performansini
gostermistir. EBT algoritmas: ile, sismik sinyallerin sinif-
landirilmasinda %95,9+0,1Acc, %95,4+0,2 Rec, %96,4+0,2
Spe, %96,4+0,2 Pre ve %95,9+0,1F1 degerleri elde edil-
migtir. DT algoritmas: ile %94,8+0,1 Acc, %94,2+0,3Rec,
%95,4+0,4Spe, %95,30,4 Pre ve %94,8+0,1 F1 performans
degerleri elde edilirken; k-NN algoritmas: ile %94,3+0,1
Acc, %95,7+0,1 Rec, %92,8+0,2 Spe, %93+0,2 Pre ve
%94,4+0,1 F1 performans degerlerine ulagilmistir. Siniflan-
dirma algoritmalarinin test verisine ait ortalama performans
metrikleri Cizelge 4’te 6zetlenmistir.

k-NN modeli ile yapilan siiflandirmada 50.001 deprem
sinyalinin 47450si dogru sekilde deprem, 2551’1 ise yan-
Lighkla gtrdlti olarak siniflandirilmigtir. Benzer sekilde,
50.001 gurilta sinyalinden 467661 dogru sekilde girilti,
3235’1 ise yanlighikla deprem olarak tespit edilmistir. Bu de-
tayli sonuglar Sekil 5’te sunulan karigiklik matrisinde goste-
rilmistir.

1

Gergek Sinif

Tahmini Sinif |

Sekil 5. k-NN algoritmast i¢in en yliksek bagarima ait

karigiklik matrisi.

DT modeli ile yapilan siniflandirmada 50.001 deprem sin-
yalinin 46998’i dogru sekilde deprem, 3003’ ise yanliglikla
guriltd olarak siniflandirilmistir. Benzer gekilde, 50.001 gii-
riltd sinyalinden 47721’i dogru sekilde giirtltd, 228071 ise
yanlislikla deprem olarak tespit edilmistir. Bu detayl1 sonug-
lar Sekil 6'da sunulan karigiklik matrisinde gosterilmistir.

Cizelge 4. Siniflandirma algoritmalarina ait performans sonuglari.

Algoritma Acc (%) Rec (%) Spe (%) Pre (%) F1 (%)
EBT 95,9+0,1 95,4+0,2 96,4+0,2 96,4+0,2 95,9+0,1
DT 94,8+0,1 94,2+0,3 95,4+0,4 95,3+0,4 94,8+0,1
k-NN 94,3+0,1 95,7+0,1 92,8+0,2 93+0,2 94,4+0,1

Karaelmas Fen Miih. Derg., 2025; 15(3):95-107
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o

1

Gercek Sinif

0 1
Tahmini Sinif

Sekil 6. DT algoritmast i¢in en yiiksek basarima ait karisiklik

matrisi.

Son olarak EBT modeli ile yapilan siniflandirmada 50.001
deprem sinyalinin 47.526's1 dogru sekilde deprem, 2.475’i
ise yanliglikla giirilti olarak simiflandirilmigtir. Benzer ge-
kilde, 50.001 giirtilti sinyalinden 48.100’4 dogru sekilde
guriltd, 1.9011 ise yanlighikla deprem olarak tespit edilmis-
tir. Bu detayli sonuglar Sekil 7de sunulan karigiklik matri-
sinde gosterilmigtir. Kapsaml analizler, EBT algoritmasinin
deprem ve giiriltd sinyallerinin ayrigtirilmasinda en yuksek
dogrulugu sundugunu ortaya koymustur.

Gergek Sinif

Tahmini Sinif

Sekil 7. EBT algoritmast i¢in en yiiksek bagarima ait karigiklik

matrisi.

Siniflandirma performansini daha kapsamli degerlendirmek
amaciyla, ti¢ farkl algoritmanin Alict Isletim Karakteristigi
(ROC) egrileri ¢izilmis ve Egri Altindaki Alan (AUC) deger-
leri hesaplanarak Sekil 8'de gosterilmistir. Sonuglar, EBT al-
goritmasinin 0,99 AUC degeri ile en yiiksek ayirt edici glice
sahip oldugunu gostermektedir. Bu deger, EBT modelinin
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sismik sinyallerin deprem ve giirilti olarak dogru sekilde
siniflandirilmasinda oldukga bagarili oldugunu dogrulamak-
tadir. DT algoritmas: 0,99 AUC ile yiiksek performansini
korurken, k-NN algoritmasinin AUC degeri 0,98 olarak
elde edilmistir. U¢c model arasindaki AUC farklar: kiiciik ol-
makla birlikte, EBT algoritmasinin hem Acc hem de ROC
egrisi alan1 agisindan Ustinligi, bu yontemin siniflandirma
problemlerinde 6zellikle karmagik verilerle ¢aligirken daha
etkili oldugunu gostermektedir. Bu bulgular, Cizelge 4'te su-
nulan Acc, Rec, Spe, Pre ve F1 gibi diger performans met-
rikleriyle de uyumludur ve EBT algoritmasinin deprem tes-
piti i¢in tercih edilmesinin uygunlugunu desteklemektedir.

Literatiirde sismik sinyallerin siniflandirilmasi ve deprem
olaylarinin tespiti i¢in ¢esitli ML ve derin 6grenme yak-
lagimlar1 geligtirilmistir. Bu ¢aligmalar, farkli veri kiimeleri
ve modelleme stratejileriyle 6nemli bagarilar elde etmis ve
saha uygulamalarina yon verebilecek nitelikte katkilar sun-
mugtur. Magrini vd. (2020), LEN-DB veri setini kullanarak
67.939 parametreli, derin katmanli olmayan ancak optimize
edilmis bir CNN modeli gelistirmistir. Bu model ile sismik
sinyallerin deprem ve giiriilti olarak ayristirilmasinda %93,2
dogruluk oranina ulagilmistir. Yontemleri, diigiik model kar-
magiklifina ragmen ytiksek bagar: sunmasi agisindan dikkat
cekicidir. Majstorovi¢ vd. (2021), ugtan uca bir yaklasim be-
nimseyerek bir boyutlu CNN tabanl iki agamali bir model
gelistirmistir. Modelin ilk agamasi, veri 6n isleme ve 6zni-
telik ¢ikarimi Gzerine odaklanirken, ikinci agama siniflan-
dirma gérevini yerine getirmistir. Bu yap1, 6zellikle gergek
zamanli uygulamalarda islem verimliligini artirmis ve %97
dogruluk oraniyla literatiirdeki en yiiksek bagarilardan birini
elde etmistir. Bhatia vd. (2023), IoT-Edge bilisim altyapisi-
nt kullanarak distik gecikmeli, ger¢ek zamanh bir deprem
izleme ve tahmin sistemi gelistirmigtir. Modelde Naive Ba-
yes ve Uyarlanabilir Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi
(ANFIS) yontemleri birlikte kullanilmigtir. Bu sayede hem
aciklanabilirlik saglanmis hem de sistemin ug¢ cihazlarda
caligabilirligi artirnlmigtir. Calisma, %92,52 dogruluk orani
elde ederek edge bilisimin deprem tahmininde uygulanabi-
lirligini ortaya koymustur. Delastrada vd. (2024), klasik ma-
kine 6grenimi algoritmalarindan biri olan RO ile deprem ve
gurilti sinyallerini siniflandirmigtir. DT topluluguna dayali
bu model, ozellikle 6zniteliklerin 6nem derecelerini belirle-
mede giiglidir. %90,78 dogruluk oran: elde edilen bu ¢alis-
ma, 6zellikle egitim siiresinin kisa olmasi ve modelin kolay
yorumlanabilirligi acisindan 6nem arz etmektedir. Ozkaya
vd. (2024) ise “Butterfly Pattern (BFPat)” adli bir 6znitelik
miuhendisligi yaklagimini gelistirerek, cesitli ML algoritma-
larinin ¢ogunluk oyu ile birlestirildigi bir toplu siniflandir-
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Sekil 8. Siniflandirma yontemlerine ait ROC egrileri: A) k-NN B) DT C) EBT.

Cizelge 5. Literatiire ait performans sonuglari.

Yazarlar Yil Yontem / Model Veri Tabam1 Acc (%)
Magrini vd. 2020 67.939 parametreli basit CNN LEN-DB 93.2
Majstorovi¢ vd. 2021 1D CNN ile ugtan uca iki agamali model AQULO 97,0
Bhatia vd. 2023 IoT-Edge + Naive Bayes + ANFIS STEAD 92.5
Delastrada vd. 2024 RO BMKG 90,8
Ozkaya vd. 2024 Oznitelik mithendisligi (BFPat) + ML (Cogunluk Oyu) STEAD 93,1
Bu ¢aligma 2025 Oznitelik Cikarimi + k-NN LEN-DB 94,3+0,1
Bu ¢aligma 2025 Oznitelik Cikarimi + DT LEN-DB 94,8+0,1
Bu ¢aligma 2025 Oznitelik Cikarimi + EBT LEN-DB 95,9+0,1

ma sistemi tasarlamiglardir. BFPat yontemi ile ¢ikarilan 6z-
nitelikler, sinyalin yapisal 6zelliklerini daha iyi temsil etmis
ve bu durum siniflandirma performansina olumlu katk: sag-
lamigtir. Model, %93,13 dogruluk orani elde ederek litera-
tirdeki bir¢ok ¢aligmayla rekabet edebilir diizeye ulagmugtir.
Literatiire ait sonuglar Cizelge 5te verilmistir.

Bu ¢aligmalarin her biri, farkli model yapilar, veri 6n isleme
teknikleri ve degerlendirme stratejileri kullanmakla birlikte,
ortak amag deprem ve gurilti sinyallerinin etkili ve give-
nilir bir sekilde ayrigtirilmasidir. Literatiirdeki bagarili 6r-
neklerle kiyaslandiginda, sunulan ¢alismada kullanilan EBT
modelinin elde ettigi %95,9+0,1 dogruluk orani, alanindaki
mevcut yaklagimlarla kargilagtirildiginda oldukga rekabetci
ve anlamli bir bagaridir. Verilerin z-skor normalizasyonu ile
standardize edilmesi, modelin egitim stirecinde 6grenme ve-
rimliligini artirmug ve veriler arasindaki 6l¢ek farkliliklarinin
etkisini minimize etmistir. Bu normalizasyon adimi, 6zel-
likle farkli kaynaklardan gelen ve ¢esitli kosullarda kayde-
dilen sinyallerin kargilastirilabilirligini saglamak agisindan
kritik 6neme sahiptir. Ayrica, 6znitelik ¢ikariminin titizlikle
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gerceklestirilmesi, modelin karmagik sinyal yapisimi daha
iyi anlamasmna ve ayirt edici 6zniteliklere odaklanmasina
olanak tanimugtir. Calismada kullanilan 50.001 deprem ve
50.001 giirdltd sinyalinden olusan dengeli veri seti, modelin
genel basarisini giiclendirmigtir. Bu denge, siniflar arasinda
6grenme yanliligini azaltarak, modelin gergek diinya uygula-
malarinda daha tutarli ve giivenilir sonuglar tiretmesini sag-
lamaktadir. Ayrica, bu biyiiklikte ve ¢esitlilikte bir veri seti,
modelin genelleme yetenegini artirarak, farkli cografi bolge-
lerden ve farkli deprem tiirlerinden gelen sinyaller tizerin-
de de etkili performans gostermesine olanak tanimaktadir.
EBT algoritmast ile elde edilen %95,9+0,1 dogruluk orani,
literatiirdeki benzer ¢aligmalardan daha yiiksek performans
degerini gostermektedir. Bu sonug, sadece kullanilan meto-
dolojinin etkinligini kanitlamakla kalmayip, ayni zamanda
deprem erken uyar: sistemlerinde ve afet risk yonetiminde
kritik 6neme sahip guvenilir sinyal ayrigtirma stireclerinin
gelistirilmesine 6nemli bir katk: saglamaktadir. Bunun yani
sira, modelin yliksek performansi, farkli 6n isleme teknik-
leri ve parametre optimizasyonu stratejilerinin dikkatli bir
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sekilde secilmesinden kaynaklanmaktadir. Bu da veri ma-
denciligi ve makine 6grenimi alanlarinda uygulanan iyi pra-
tiklerin deprem sinyali ayrigtirma problemlerine bagariyla
adapte edilebilecegini gostermektedir. Gelecekte yapilacak
caligmalar, bu yontemin farkli veri tiirleri ve ger¢ek zaman-
11 uygulamalar icin genisletilmesi ve iyilestirilmesi yoniinde
onemli firsatlar sunmaktadir. Sonug olarak, bu ¢alisma hem
teorik hem de pratik anlamda 6nemli bir adim olup, deprem
sinyallerinin otomatik ve dogru tespiti konusunda literatiire
degerli bir katk: saglamaktadir. Elde edilen yiksek dogru-
luk orani ve metodolojinin genellenebilir yapist, bu alandaki
diger aragtirmalara ilham verecek ve ozellikle erken uyari
sistemlerinde kullanilabilecek yenilik¢i yaklagimlarin gelis-
tirilmesine zemin hazirlayacaktir.

4. Sonug ve Oneriler

Bu ¢aligmanin sundugu metodoloji, depremlerin daha hassas
bir sekilde tespit edilmesine yonelik 6nemli bir adim atmak-
ta ve sismik analiz alaninda kayda deger bir katk: saglamak-
tadir. Ozellikle, zaman ve frekans alanindaki 6zniteliklerin
kombinasyonu, depremlerin ve giirtlti sinyallerinin daha
derinlemesine bir analizini mimkiin kilmakta, boylece sis-
mik verilerin yorumlanmasinda yenilik¢i bir bakis agis1 sun-
maktadir. Calismanin kisitlar: arasinda, toplamda 100.002
veri iceren veri setinin sinirlilii bulunmaktadir. Ancak, bu
veri setinin gelecekte daha da genisletilmesi planlanmakta-
dir. Gelecek ¢aligmalarda, daha fazla veri eklenerek, farkls
yontemler kullanilarak 6znitelik ¢ikarimina odaklanilma-
st hedeflenmektedir. Ayrica, dogrusal olmayan 6znitelikler
izerinden daha kapsamli 6l¢imler yaparak, modelin per-
formansini artirmak ve daha karmagik sismik olaylar: tespit
etme yetenegini gelistirmek amaciyla ¢aligmalar stirdirdl-
mektedir. Bu yenilik¢i yaklagimlar, sismik verilerin analizi ve
yorumlanmasi konusunda 6nemli ilerlemeler saglayabilir ve
bu alanda yeni ufuklar agabilir.

Yazar katkisi: Bu ¢aligmanin tiim agamalarina (tasarim, veri
analizi, yazim ve revizyon dahil) tiim yazarlar esit dizeyde
katk: saglamistur.
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