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Özet: Bu çalışmada, bir depremin iyonkürede meydana getirdiği öncül sinyallerin sınıflandırılmasıi için, K-En 

Yakın Komşular (KNN) algoritması, iyonküresel Toplam Elektron İçeriği (TEİ) verilerine uygulanmıştır. KNN 

algoritmasının, 24 deprem verisinin 22 tanesini  doğru, 2 tanesi ise  hatalı olarak sınıflandırdığı gözlenmiştir. 

 

Abstract: In this study, the K-Nearest Neighbors (KNN) algorithm is applied to ionospheric Total Electron 

Content (TEC) to classify the precursor signals due to an earthquake in the ionosphere. It is observed that the 

KNN algorithm classified 22 of 24 earthquake data as correct and 2 as incorrect. 

 

1. Giriş  

İyonküre, güneş ve kozmik ışınlarla iyonlaşmış Yer atmosferinin bir katmanıdır ve Yer yüzeyinden yaklaşık 50 
ila 1000 km yükseklikler arasında yer alır. İyonküreyi en iyi tanımlayan parametre, konum, zaman, mevsimler, 

güneş, jeomanyetik ve sismik hareketlilikle önemli değişimler sergileyen elektron yoğunluğudur. Atmosferik 

dalgalar iyonküreye ulaştığında, iyonküredeki elektronların yoğunluğunda saptanabilir değişikliklere neden 

olurlar. Yerküresel Konumlama Sistemi (YKS) gibi Yerküresel Navigasyon Uydu Sistemleri’nden (GNSS-Global 

Navigation Satellite System) gelen sinyaller iyonküreden geçerken bu değişiklikler kaydedilebilmekte ve 

ölçülebilmektedir. İyonkürede meydana gelen bu değişimlerin ölçüsü, iyonkürenin Toplam Elektron İçeriği (TEİ) 

ile ifade edilebilmektedir. 1 metrekare kesitli bir silindir boyunca toplam serbest elektron miktarı olarak da 

yorumlanan TEİ’nin birimi TECU’dur. 1 TECU, metrekarede 1016 elektrona eşittir [1, 2].  

 Son yıllarda, iyonküre ve deprem ilişkisi üzerine yoğun çalışmalar yapılmıştır [3, 4]. Bu çalışmalarda, 

büyük depremlerden önce ve depremler sırasında iyonkürenin, sismik hareketliliğin etkisiyle dalga benzeri 

salınımlar olarak ortaya çıkan bazı bozulmalar ve aykırılıklar (anomali) sergilediği tespit edilmiştir. Özellikle 

büyük depremlerden günler önce uydulardan, TEİ seviyelerinde bir zirve de dâhil olmak üzere istatistiksel olarak 

önemli değişiklikler kaydedilmiştir. Deprem kaynaklı iyonküresel bozulmaların ve depremlerden önce meydana 

gelen aykırı sinyallerin tespit ve tahmini için birçok model geliştirilmiş ve uygulanmıştır [5, 6]. İyonkürenin TEİ-

deprem izleme ile gerçekleştirilen bu modellerde, TEİ değişimlerinin sürekli izlenip analiz edilerek, deprem 

tahmininde bulunulmasını sağlamaktadır. 

 Bu çalışmada, YKS-TEİ verilerine ve günlük jeomanyetik indislere dayalı olarak deprem öncüllerinin 

sınıflandırılması için makine öğrenmesi tabanlı olan K-En Yakın Komşular (KNN-K Nearest Neighbors) 

algoritması uygulanmıştır. KNN algoritmasının performansı, 11 Ağustos 1999 tam güneş tutulması ve 17 Ağustos 

1999 Marmara depremini kapsayan iki vaka için yirmi günlük bir zaman aralığında test edilmiştir. Algoritma ile 

ilgili bilgilere Bölüm 2’de, elde edilen bulgulara da Bölüm 3’te yer verilmiştir.  

 

2. K-En Yakın Komşular Algoritması  

Herhangi bir YKS alıcısından, alıcı numarası u, toplam ölçüm sayısı N ve örnek numarası n olmak üzere, d günü 

için kestirilen TEİ değerleri, 𝒙𝒖;𝒅 vektörüyle ifade edilir: 

𝒙𝒖;𝒅 = [𝒙𝒖;𝒅(𝟏)………𝒙𝒖;𝒅(𝒏)………𝒙𝒖;𝒅(𝑵)]
𝑻
       (1) 

Eşitlik (1)’de, 𝑇, transpoz operatörü ve 1 ≤ 𝑛 ≤ 𝑁’dir. Bu çalışmada, KNN sınıflandırcısının uygulaması için 

kullanılan parametrelerden biri de IONOLAB-TEC olarak kestirilen TEİ değerleridir [7]. 

Makine öğrenmesi algoritmaları, parametrik ve parametrik olmayan modeller olarak gruplanabilir. KNN 

algoritması, örnek tabanlı öğrenme olarak tanımlanan parametrik olmayan modellerin bir alt kategorisine aittir. 

KNN algoritmasının performansı için kritik öneme sahip noktalardan birisi örnekler arası yakınlığın nasıl 

ölçümleneceğidir. Yakınlık, Öklid uzaklığı kullanılarak hesaplanabilir [8, 9].  
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 Öklid uzaklığı, sınıflandırma ve kümeleme algoritmalarında en sık kullanılan uzaklık ölçütüdür. Öklid 

uzaklığı, iki nokta arasındaki doğrusal uzaklık olup, uzayda herhangi iki gündeki iki örnek arasındaki Öklid 

uzaklığı aşağıdaki gibi tanımlanabilir [8, 9]:  

𝑑(𝑥𝑢;𝑑1, 𝑥𝑢;𝑑2) = √∑ (𝑥𝑢;𝑑1(𝑛) − 𝑥𝑢;𝑑2(𝑛))
2𝑁

𝑛=1        (2) 

Öklid uzaklığı, K-Ortalama Kümeleme algoritması, temel KNN algoritması gibi sınıflandırma ve kümeleme 

algoritmalarında yakınlığın ölçümlenmesi için kullanılan temel uzaklık ölçütüdür [8]. 

 

3. Bulgular 

Bu çalışmada, 11 Ağustos 1999 tam güneş tutulmasının ve 17 Ağustos 1999 Marmara depreminin (40.74°K 

29.86°D, Mw 7.5, YZ 03.02), iyonkürede meydana getirdiği bozulmaların ve deprem öncülü sinyallerin tespit ve 

sınıflandırılması için KNN algoritması, IONOLAB-TEC olarak kestirilen TEİ verilerine uygulanmıştır [1, 2, 7]. 

Çalışma kapsamında 01 ila 20 Ağustos 1999 tarihleri arasındaki yirmi günlük periyot için tubi (40.59° K, 29.45° 

D), Gebze ve ankr (39.69° K, 32.75° D), Ankara istasyonlarından kestirilen IONOLAB-TEC [7] ve güneş işleklik 
ve jeomanyetik işleklik indisleri olan Güneş Lekelerinin Sayısı (GLS), güneş akısı F10.7 ve Kp, Ap, AE ve Dst 

indisleri [10, 11] elde edilmiştir.  

 Çalışmada, sınıflandırıcı için kullanılan veri kümesine ait tanımlayıcı istatistikler, “NaN” değerleri hariç, 

bir veri kümesinin dağılımının merkezi eğilimini, dağılımını ve şeklini özetleyenleri içermektedir. Sayısal veriler 

için, sonucun dizini sayı, ortalama, standart sapma (std), en küçük değer (min), en büyük değer (max) ve alt, 50 

ve üst yüzdelik dilimleri içermektedir. Varsayılan olarak, alt yüzdelik dilim 25'tir ve üst yüzdelik dilim 75'tir. 50 
yüzdelik dilim, medyan ile aynı elde edilmiştir. Şekil 1’de tüm istatistikler verilmiştir. Şekil 1’de IONOLAB-TEC 

değerleri “tec” GLS değerleri “sun” ile, F10.7 değerleri de “solar” ile temsil edilmiştir. 

 
Şekil 1. IONOLAB-TEC ve güneş ve jeomanyetik işleklik indislerine ait istatistikler. 

Toplam 11520 adet örnekten oluşan veri setinin %70’i eğitim, %30’si de test için kullanılmış; bu ayrımda 

örneklerin seçimi ise rastgele yapılmıştır. Eğitim sürecinden sonra test verileri ile sınıflama başarısı kontrol 

edilmiştir. Sistemin ürettiği sınıflar ile test sınıfları karşılaştırıldığında ne kadarlık kısmın doğru tahmin edildiği 

sistemin genel sınıflandırma doğruluğunu göstermektedir. Tüm olası durumların gösterildiği matris olan karışıklık 
matrisi (Confusion Matrix), Şekil 2’de gösterilmiştir.  

 
Şekil 2. Tüm olası durumlar (deprem, güneş ve normal) için karışıklık matrisi (Confusion Matrix). 

Veri kümesinde dört muhtemel sonuç vardır: Gerçek pozitif olan örnek pozitif olarak doğru sınıflandırıldığında 

Doğru Pozitif (True Positive–TP), gerçek pozitif olan örnek negatif olarak yanlış sınıflandırıldığında Yanlış 

Negatif (False Negative–FN) olarak nitelendirilir. Ayrıca, gerçek negatif olan örnek negatif olarak doğru 

sınıflandırıldığında Doğru Negatif (True Negative–TN), gerçek negatif olan örnek pozitif olarak yanlış 

sınıflandırıldığında Yanlış Pozitif (False Positive–FP) olarak nitelendirilir. Sınıflandırıcının performansı Kesinlik 

(Precision), Duyarlılık (Recall) ve f1-score (Kesinlik ve Duyarlılık değerlerinin harmonik ortalamasını 
göstermektedir) kullanılarak ölçülmüştür. Doğruluk (Accuracy) yerine f1-score değerinin kullanılmasının en temel 
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sebebi eşit dağılmayan veri kümelerinde hatalı bir model seçimi yapmamaktır. Şekil 3’te sınıflandırma sonucu 

elde edilen sonuçlar görülmektedir. 

 

Şekil 3. Tüm olası durumlar için f1-score ve sınıflandırma oranları. 

Çalışmada, “deprem” ile ifade edilen olası durum, depremden önceki zaman aralığını; “güneş” ile ifade edilen 

olası durum da, güneş tutulması zaman aralığını ifade etmektedir. “normal” olarak tanımlanan olası durum da, 

tutulmanın ve depremin olmadığı, iyonkürenin sakin olarak nitelendirilen durumunu tanımlamaktadır. 

 

4. Sonuç  
Bu çalışmada, 11 Ağustos 1999 tam güneş tutulmasının ve 17 Ağustos 1999 Marmara depreminin iyonkürede 
meydana getirdiği bozulmaların tespiti ve tahmini için, K-En Yakın Komşular (KNN) algoritması, IONOLAB-

TEC verilerine uygulanmıştır. Test setindeki 19 güneş tutulması değerinin tamamı doğru sınıflandırılmıştır. 24 

deprem verisinin  22 tanesi doğru bulunmuş 2 tanesi ise hatalı olarak sınıflandırılmıştır. Normal diye adlandırılan 

3413 test verisinin ise yine tamamı doğru sınıflandırılmıştır.  
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