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Ozet

Son yiizyilda taskin afetinin én gériilebilen muhtemel zararlari ve etkilerini minimize etmek
igin yapilan biitiincil taskin yénetimi yaklasimlari arasinda taskin duyarhhk haritalarinin
olusturulmasi 6nemli bir yere sahiptir. Bu baglamda, bélgesel dlgekte taskin duyarlilik
analizleri pek ¢ok arastirmaci tarafindan arastirma konusu olmustur. Bu ¢alismada taskin
duyarlilik haritalarinin iretilmesinde kullanilan hesaplama yéntemleri irdelenmistir. Bu
kapsamda taskin duyarliligi ile ilgili 2014-2022 yillari arasinda yayimlanmis 155 ¢alisma
degerlendirilmistir. incelenen calismalarda taskin duyarlilik degerlendirmelerinde 125’den
fazla yéntem kullanildigi belirlenmistir. Bu yontemler arasinda ¢ok kriterli karar verme
(CKKV) yéntemleri, fiziksel tabanli hidrolojik modeller, istatistiksel yéntemler ve cesitli
esnek hesaplama yéntemleri 6n plana ¢ikmaktadir. Geleneksel istatistiksel yontemlerin ve
¢ok kriterli karar verme ydntemlerinin kullanim oraninin arastirmacilar arasinda
halihazirda yiiksek oldugu, ancak yillar iginde geleneksel yaklasimlardaki uzman
goriislerinin temel alindigi yontemlerden, blyiik verilere dayal istatistiksel ve makine
6grenimi yéntemlerine dogru evirilmis oldugu gériilmiistiir. Bununla birlikte son yillarda
makine dgrenimi, bulanik mantik, metasezgisel optimizasyon algoritmalari ve sezgisel
arama algoritmalarinin duyarlihk haritalarinin - olusturulmasinda 6n plana ¢iktigi
belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: Taskin duyarliik haritalamasi, Esnek hesaplama, CKKV, istatistiksel
yéntemler, Makine égrenimi, Metasezgisel optimizasyon algoritmalari

Abstract

In recent years, flood susceptibility mapping has an important place among the studies
carried out to take precautions against floods and mitigate the damages and possible
negative effects caused by floods. In this context, flood susceptibility analysis, especially
on a regional scale, has been the subject of research by many researchers. In this study,
the methods used in flood susceptibility mapping were investigated. 155 studies on flood
susceptibility published between 2014 and 2022 were evaluated. In general, the methods
used in the determination and evaluation of flood susceptibility are multi-criteria decision
making (MCDM) methods, physically based hydrological models, statistical methods and
various soft computing methods. Although the use rate of traditional statistical methods
and multi-criteria decision making methods is already high among researchers, the
methods used in flood susceptibility analysis have evolved over the years from traditional
human judgments to statistical methods based on big data and machine learning methods.
In the reviewed studies, it has been observed that machine learning, fuzzy logic,
metaheuristic optimization algorithms and heuristic search algorithms, which are soft
computing methods, have been widely used in the flood susceptibility mapping in recent
years.

Keywords: Flood susceptibility mapping, Soft computing, MCDM, Statistical methods,
Machine learning, Metaheuristic optimization algorithms
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1. Taskin Afeti

Taskinlar insanligin yasamini etkileyen ve kayiplara neden olan doga kékenli afetlerdendir. Tagkin Direktifi'ne gére
taskin; normal olarak suyla kapli olmayan kara pargasinin su ile gegici olarak kaplanmasidir (Avrupa Komisyonu, 2007).
Yaygin olarak ani gelisen yerel ve kisa sireli olaylar halinde gerceklesmektedir (USGS, 2022). Taskin olayi hidrolojik
dongiiniin dogal bir parcasi olmasinin yani sira, taskin afeti neden oldugu zararlar ve meydana gelme sikligi agisindan
degerlendirildiginde artan bir egilim gostermektedir (Kundzewicz vd., 2013). Taskin, kiiresel olarak en sik gériilen dogal
afettir (Jha vd., 2012). EM-DAT (2014) ve DFO (2014), taskin olaylarinin ¢él ve kutup bélgeleri igin birkag istisna disinda
her kitada ve neredeyse tim Ulkelerde yasanmakta oldugunu gostermektedir (Custer, 2015). Ayrica, EM-DAT (2014)’a
gore, 1980-2015 yillari arasinda meydana gelen siddetli taskin olaylarinin sayisinda yaklasik ylizde 300’iin Gzerinde bir
artis olmustur (Custer, 2015). Bununla birlikte literatiirde taskin riskinin gelecekte daha da artmasinin beklendigi genel
goris olarak kabul edilmektedir (Jha vd., 2012).

Taskin afetinin olusumuna neden olan olaylar her ne kadar iklimsel etmenlerle iliskili olsa da afetin siddetini etkileyen
dnemli parametrelerden birisi insan faaliyetleridir. insan faaliyetlerinin yogunlastigi alanlarin yasamsal ihtiyaclarin
karsilandig bolgelerin olmasi tabi siireglerdir. Suyun canliligin temel ihtiyaci olmasinin yani sira sulak bolgelerdeki yaygin
biyolojik gesitlilik, ihman iklim kosullari, tarima elverisli alanlar ve ulagim gibi faydalarindan dolayi su kaynaklarina
yakinhk ilk medeniyetlerden bu yana insanligin yerlesim alanlarinin yer segiminde etkili olusturmustur (Kaya, 2017). Su
kaynaklarina yakin alanlar sagladigi tabii olanaklar nedeniyle yasam igin elverisli olmasi nedeniyle diinya nifusunun
onemli bir orani bu alanlarda yerlesim ve ekonomik faaliyetler gostermektedir. Bu durumun neticesi olarak taskin
olayinin insan ve insan faaliyetlerinde kayiplara neden oldugu afet olayina doniismesi, ¢ollerde dahi taskinlarin meydana
gelebildigi g6z éniinde bulunduruldugunda, bu alanlarda meydana gelmesi kaginilmaz olmaktadir. Ozetle, gesitli doga
olaylarinin (genis bir alanda uzun sireli yagislar, bolgesel gok guraltuli saganak yagislar, blyik kar kutlelerinin hizla
erimesi, baraj yikilmalari, heyelanlar vb.) tetiklenmesi neticesinde meydana gelebilen tagsma hadisesinin taskin afeti
olarak insanhgi etkileme siddeti niifusun bu bélgelerdeki yogunlugu ve faaliyetleri ile iligkilidir. Son 50 yilda meydana
taskin olaylarinin siddetinin ve sikliginin artmasina bagh olarak diinya genelinde tagkinlar nedeniyle yasanan can
kayiplari ve ekonomik kayiplarda artis meydana gelmistir (Shuncai ve Katayama, 1994; Jeb ve Aggarwal, 2008; EM-DAT,
2012). EM-DAT tarafindan yayinlanan istatiksel verilere gore, 6zellikle 1960 yilindan sonra gerceklesen taskin olaylari
sebebiyle kita basina etkilenen kisi sayisi ve ekonomik kayiplarda oldukga fazla artis olmustur. Bununla birlikte, 1980-
2000 yillari arasinda depremlerden daha fazla can kaybina neden olan taskinlar, Birlesmis Milletler Kalkinma
Programinda (UNDP-United Nations Development Programme, 2004) tropikal siklonlardan sonra ikinci sirada can
kaybina sebep olan doga kokenli felaket olarak belirtilmistir. Diinya Bankasi’nin 2020 verilerine gore ise; kiiresel ¢capta
1,47 milyar insan (diinya niifusunun yaklasik %19'u), “100-yillik sel” olaylari sirasinda dogrudan ve yogun olarak akarsu,
pluvial veya kiyi taskinlari nedeniyle 6nemli risklere maruz kalmaktadir (Rentschler ve Salhab, 2020).

1.1 Tagkin Duyarlihgi, Tehlikesi ve Riski

Kirilganlik, uyum kapasitesinin eksikliginde, cevresel ve sosyal degisimlerle iliskili streslere maruz kalindigi durumlarda
zarar gérme baglamindaki duyarliliktir (Adger, 2006). Bu tanimdan yola ¢ikarak duyarhlik; kirilganlik degerlendirmesine
katkida bulunan ve bu degerlendirmelerde yer almasi gereken boyutlardan biri olarak ele alinmaktadir (Jacinto vd.,
2014; Sekil 1). Doga kokenli afetlerden 6zellikle tagkin ve heyelan afetleri neticesinde meydana gelen can kayiplari ve
sosyoekonomik hasarlarin boyutlari distiinildigiinde, bu afetlerin zararlarinin azaltilmasi maksadiyla yapilan afet
yonetimi calismalarinda duyarllik degerlendirmeleri 6nemli bir yere sahiptir (Derin Cengiz ve Ercanoglu, 2022). Bu
baglamda taskin duyarhhg literatiirde bircok arastirmaci tarafindan calisiimis olup taskin duyarliigi Balica vd. (2012)
tarafindan hidrojeolojik bilesen olarak kabul edilen maruziyet ve kurumsallasmis sosyo-ekonomik sistemlerle
iliskilendirilerek “bir sistem dayanikli olma, basa ¢ikma, iyilesme veya uyum saglama kapasitesi/yetersizligi ile baglantili
olarak maruz kalma nedeniyle olusan durumu” olarak ifade edilmistir. Taskin duyarliligli”, genel anlamda tasma olayinin
“afet hali” olma durumuna neden olan durumsal aktorler dikkate alinarak yapilan degerlendirmeler sonucunda,
gelecekte olasi taskin afeti neticesinde olusabilecek kayiplara gore bdlgelerin nispi olarak siniflandiriimasidir. Fiziksel
parametrelerin  kullanildigr  taskin  duyarlihk analizleri ile bolgede afete duyarli alanlar belirlenerek
derecelendirilmektedir (Vojtek ve Vojtekova, 2019).
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Sosyoekonomik
Kirilganhk
Indeksi
(sosyoekonomik
kosullar, direnglilik
ve maruziyet)

Duyarhhk
Indeksi

(taskin egilimini
belirleyen fiziksel
kosullar)

Kirilganlik indeksi

Sekil 1. Kirilganlik indeksinin bilesenleri (Jacinto vd., 2014)

“Taskin tehlikesi” ve “taskin riski” kavramlari ise birbirleriyle ile iliskili olan ancak birbirlerinin yerine kullanilmamasi
gereken bitlncdl taskin yénetimi ¢alismalari igin iki temel kavramdir (Kaya, 2017). Taskin tehlikesi, meydana gelmesi
olasi bir taskin olayinin gergeklesmesi durumunda taskin hiz, derinlik ve blyukligi goz 6niinde bulundurularak gevresel
etkilenmeyi ifade ederken, taskin riski taskinin meydana gelme olasiligi ile insan saghgi, ekonomik aktiviteler ve ¢evreye
verecegi olumsuz sonuglarin kombinasyonunu (Avrupa Komisyonu, 2007; Kaya, 2018) ifade etmektedir. Taskin
tehlikesinin belirlenmesi, taskin afetinden korunma ve taskinin sebep oldugu zararlari azaltmak igin hazirlik, planlama,
ybnetim, vb. her tiirlii asamada yol gosterici temel altliklardan biri olup, genel olarak “dusuk risk”, “orta risk” ve “yiksek
risk” olarak siniflandiriimaktadir (Kaya, 2018). Tanimlardan da anlasilacagi lzere, taskin tehlike analizleri igin taskin
duyarhlik analizlerinden daha fazla veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Taskin risk analizlerinde ise, tehlike ve duyarlilik
analizlerinden farkli olarak risk altindaki elemanlar ve hasar gorebilirlik gibi konularda ayrintilh verilere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu durum taskin risk ve tehlike haritalarinin olusturulmasini taskin duyarhhk haritalarina gére daha da
gu¢ kilmaktadir. Tehlike ve riske gére daha sinirli veriyle Uretilebilen duyarhhk haritalari, gelecekte meydana gelebilecek
taskin olaylarina kargi 6ncil gcalismalarda temel yaklasimlar igin dnemli veri kaynaklaridir. Tagkin duyarhlk haritalarinin
Uretilmesi, gorsellestirilmesi, glincellenmesi ve analizi igin kullanilan temel ve en yaygin kullanilan araglar Cografi Bilgi
Sistemleri (CBS) platformlaridir. Her ne kadar ydontemlerin bir kisminda hesap kisminda farkli araglar kullanilabiliyor olsa
da 6zellikle haritalarin olusturulmasi, taskina duyarli bélgelerin analizi ve gorsellestirme sireclerinde CBS platformlarinin
sundugu avantajlar kullanilmaktadir (Pradhan, 2012; Tehrany vd., 2015). Duyarlilik analizlerinde temel girdi verilerinden
olan arazi kullanim tlrd ve arazi kullanimindaki degisimlerin belirlenmesi icin CBS platformlari 6nemli bir arag haline
gelmistir. Bununla birlikte, uzaktan algilama (UA) alanindaki teknolojik gelismelerle degisim analizleri, arazi kullanim
tirl, topografik ozellikleri vb. gibi parametrelerin belirlenmesinde UA araglari dnemli bir yere sahiptir.

Degisen iklim kosullarinin ve arazi kullanimdaki degisimlerin taskinlarin Gzerindeki etkisi disuntlduginde, taskin
duyarlhgr analizleri gelecekte meydana gelebilecek taskinlarin énlenmesi ve/veya zararlarinin azaltilmasi icin erken
uyari sistemlerinin ve stratejilerinin belirlenmesinde 6nemli bir yere sahip olacagi aciktir (Vojtek ve Vojtekova, 2019).

2. Taskin Duyarhhigi Calismalarinin Analizi

Bu calismada taskin duyarlilik haritalarinin olusturulmasinda kullanilan yontemler arastirilmistir. Taskin duyarlilig ile
ilgili calismalarda kullanilan yéntemlerin analizi igin Web of Science (WoS)’da bilimsel yayin tarama islemi yapilmistir.
Taramalarda “title” kisiti kullanilarak “flood susceptibility” olarak tarama yapilmistir. Arastirmada tim yillar Gzerinden
sadece makale niteligindeki yayinlar taranmistir ve “WoS Cekirdek Koleksiyonu (Web of Science Core Collection)”
secilerek daraltilmistir. Tarama sonucunda gikan ¢alismalar konuyla ilgi olma durumuna gore elenerek degerlendirmeler
gerceklestirilmistir. Bu kriterler dahilinde ilk yayimlanan ¢alismanin yayimlanma yili 2014 ve bu ¢alisma igin son veri
glincelleme tarihi olan 30.03.2022 tarihleri arasinda yayimlanan 155 ¢alisma detayli olarak irdelenmis ve taskin duyarhlik
haritalamasinda kullanilan yontemler analiz edilmistir.

3. Taskin Duyarhlik Haritalarinin Olusturulmasinda Kullanilan Yontemler

Literatirde taskin duyarhhg ile ilgili cahsmalar incelendiginde, duyarlilik analizlerinde birbirinden farkli ¢ok sayida
yontemlerin kullanildigi goriilse de belli basl yontemler uygulamada digerlerine gore daha fazla tercih edilmistir. Ancak
yaygin kullanilan yéntemlerin diger yontemlere gore daha Ustlin oldugu ile ilgili bu alanda ¢alisan bilim insanlari
tarafindan olusmus genel bir kabul olmamakla birlikte, literatiirde taskin duyarhihginin degerlendirilmesinde yaygin
kullanilan yontemler sirasiyla, Cok Kriterli Karar Verme (Multi-Criteria Decision Making - MCDM) yéntemleri, fiziksel
tabanli hidrolojik modeller, istatistiksel yontemler ve ¢esitli esnek hesaplama yontemleridir.
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Arastirmacilar tarafindan daha objektif sonuglar veren taskin duyarhlik haritalarinin olusturulabilmesi igin 6nerilen bu
yontemler, uzman gorlsline ihtiyac duyup duymamasi ve uygulama kolayhgi agisindan birbirlerine gore farklilik
gostermektedir.

Taskin modellemesinde fiziksel tabanli hidrolojik modeller etkili olup (Dimitriadis vd., 2016; Kaya, 2022), Mike 11,
ISIS ve HEC-RAS gibi tek boyutlu ve TELEMAC-2D, RMA2, SRH-2D ve Hydro_AS-2D gibi iki boyutlu modeller siklikla
kullanilmaktadir (Knebl vd., 2005; Lavoie ve Mahdi, 2017; Tehrany vd., 2019). Fiziksel tabanli modeller, veri toplama igin
saha c¢alismasi, bliyiik bitge (Fenicia vd., 2014; Tehrany, 2014a) ve énemli hesaplama kaynaklari gerektirir ve biyuk
Olgekli galismalar igin uygun degildir (Tehrany vd. 2019). Bununla birlikte, diger yontemlerin geleneksel hidrolik
modellemenin yerini alamayacagi (Sole vd., 2013; Rahmati, 2016), ancak 6zellikle biiylk Olgekli analizlerde veya
gelismekte olan tlkelerde (Albano ve Sole, 2018) kullanilabilecekleri de belirtiimektedir (Vojtek ve Vojtekova, 2019). Bu
calismada, fiziksel tabanh hidrolojik modeller ile taskin duyarhligi analizi yapilan g¢alismalar uygulanan yontemin
farkhhgindan dolayi degerlendirmeye alinmamustir.

Karar verme, gesitli alternatifler arasindan bir segim yapma stirecidir. Cok kriterli karar verme; afetler gibi karmasik
yapidaki problemlerde birgok kriterin birlikte degerlendirilebildigi, alternatiflere degerlerin atanabildigi bir siireg olup,
MCDM yontemleri, ayni anda uygulanan birden fazla kriter igerisinden en iyi tercihin secilmesine olanak saglayan
yontemlerdir (Malczewski, 1999). Cok kriterli karar analizi, karar problemlerini yapilandirmak ve alternatif kararlari
tasarlamak, degerlendirmek ve 6nceliklendirmek icin zengin teknik bir prosedir koleksiyonu saglamaktadir (Malczewski,
1999). Bir baska deyisle, karar vericilerin birbirinden bagimsiz ¢ok fazla sayida degiskenin ne derecede etkili oldugunu
dikkate alarak, probleme ve faktorlere gére en uygun karari vermelerine imkan sunan yéntemlerdendir (Arslankaya ve
Goraltay, 2019). Diger taraftan, kriterlerin birbiriyle celistigi veya kriterlerin sayisal bir degerle ifade edilemedigi
durumlarda ortak bir dilde gikarimlar sunarak degerlendirme yapilabilen yontemlerdir (Arslankaya ve Goraltay, 2019;
Hamurcu ve Eren, 2015). Analitik Hiyerarsi Siireci (Analytical Hierarchy Process - AHP), ideal Céziime Benzerlik Yoluyla
Tercih Siralama Teknigi (Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution - TOPSIS), Analitik Ag Sireci
(Analytic Network Process - ANP) (Balogun vd., 2020; Dano vd., 2019), Karar Verme Deneme ve Degerlendirme
Laboratuvari (Decision-Making Trial and Evaluation Laboratory - DEMATEL) (Ali vd., 2020; Wang vd., 2018) ve Agirlikh
Dogrusal Kombinasyon (Weighted Linear Combination - WLC) (Stavropoulos vd., 2020; Tang vd., 2018 vb.) gibi MCDM
yontemleri basit yapida olmalari nedeniyle taskin duyarhlik analizlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Bera vd., 2022;
Al-Abadi vd., 2016; Mahmoud ve Gan, 2018). Bununla birlikte, MCDM yo6ntemleri biiyiik 6lgide uzman goérisiine
dayanan ve subjektif sonuglar veren yontemlerdir (Chowdary vd., 2013). Buna ragmen, analiz tarihine kadar ortaya
¢tkmamig ancak potansiyel bir etkiyi dikkate alabilmesi de yontemin giigli yanidir.

istatistiksel ydntemler, matematiksel ifadelere dayali olarak taskinlari tetikleyen faktérler ile taskinlar arasindaki
korelasyonu degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan dolayli yontemlerdir (Dai ve Lee, 2002; Chen ve Wang, 2007,
Wubalem vd., 2022). Taskin duyarliik degerlendirmelerinde en yaygin kullanilan istatiksel yontemler iki degiskenli
istatistiksel analiz (BSA-Bivariate Probability Model) ve Cok Degiskenli istatistiksel Analiz (MSA) ydntemleridir. BSA
yontemlerinden Frekans Orani (FR-Frequency Ratio) yontemi, her bir faktor sinifinin taskin tzerindeki etkisini 6lgmek
icin en yaygin kullanilan yontemlerden biridir (Jebur vd., 2014). Tipik bir MSA yéntemi olan Lojistik Regresyon (LR-
Logistic Regression) ise tagskin olusumunu etkileyen her bir faktoriin etkisini belirler (Jebur vd. 2014). Bu istatistiksel
analiz yontemlerinin, taskin duyarlihk degerlendirmesinde ¢ok iyi performansa sahip oldugu yapilan g¢alismalarda
belirtilmistir (Rahmati vd., 2016; Liu vd., 2022). Bununla birlikte, istatiksel yontemler dogrusal varsayimlara dayanan
tahmin edilen degiskenlere dayanirken, taskinin kompleks mekanizmasi nedeniyle genellikle dogrusal olmayan bir
yaplya sahiptir (Costache ve Bui, 2019; Tehrany vd., 2015; Liu vd., 2022). Taskinlarin karmasik dogasi arastirmacilari
geleneksel/kesin/kati hesaplama yontemlerinden, gercek yasami daha iyi yansitan sezgisel yaklasimlarin kullanildig
esnek hesaplama yéntemlerine gegis yapmaya tesvik etmistir.

Gergek yasama dair problemler, dogal belirsizlikler icermektedir (Derin Cengiz, 2020). Arastirmacilar tarafindan
karmasik gercek yasam problemlerinin belirsizliklerle ilgili sorunlarini ¢6zmek icin sezgisel yaklasimlara dayanan farkli
¢O6zUmler onerilmistir. Esnek hesaplama yontemi sayisal zekaya sahip, belirli agilardan insan uzmanligina denk uzmanhk
emsalinde analiz ¢evresini degistirebilen ve daha iyi sonuglar Gretmek icin 6grenebilen, kararlarini nedenleriyle
sunabilen sistemler tasarlamaya yonelik bir yaklasimdir (URL-1, 2022). Bulanik kiime teorisini gelistiren Zadeh (1994),
esnek hesaplamayi su sekilde ifade etmistir: “Esnek hesaplama, kolay islenebilirlik, saglamhk ve diisiik ¢6ziim maliyetleri
elde etmek igin belirsizlik ve kararsizliklarin toleransindan faydalanan gesitli yontemlerin toplamidir. Temel bilesenleri;
bulanik mantik, sinirsel programlama ve olasilik teoremleridir. Esnek hesaplamanin temelinde yatan fikir, insan zekasinin
bilissel yaklasim modelini olusturmaktir. Esnek hesaplamanin rol modeli ise insan zekasidir” (URL-1, 2022). Kati
hesaplamanin aksine, bulaniklk, belirsizlik, kismi dogruluk ve yaklasikliklara karsi toleransh olan esnek hesaplama;
bulanik mantik, genetik algoritmalar, yapay sinir aglari, makine 6grenimi ve uzman sistemleri gibi tekniklere
dayanmaktadir (ibrahim, 2016). Esnek hesaplama karmasik yapida, belirsizlik iceren gercek yasam problemlerinin
¢O0zUmlenmesi icin hesaplamalar ile zeki yéntemlerin kombinasyonunu sunmaktadir (URL-2, 2022).
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Zadeh (1994), esnek hesaplamanin tek bir yontem olmaktan ziyade, bulanik mantik, sinir aglari ve genetik algoritmalar
gibi gesitli yontemlerin bir kombinasyonu oldugunu belirtmistir. Tum bu ydntemler birbiriyle rekabet etmek yerine
birbirlerini tamamlayici nitelige sahiptir ve belirli bir problemi ¢6zmek icin birlikte kullanilabilirler (Buckley ve Hayashi,
1994; ibrahim, 2016). Cok farkli alanlarda kullanilan esnek hesaplama yéntemleri son yillarda heyelan ve taskin duyarlilik
analizlerinde de siklikla kullanilmaktadir.

Yukarida deginildigi Uzere, taskin duyarliligl analizlerinde kullanilan ydntemler yillar iginde, geleneksel uzman
gorislerine dayanan yontemlerden, biiylk verilere dayal istatistiksel yontemlere ve makine 6grenimi yontemlerine
dogru evrilmistir (Li vd., 2019; Liu vd., 2022). Surekli gelisen makine 6grenimi algoritmalari, tagskin duyarliligi tahmininde
giderek daha kapsaml bir sekilde uygulanmaya baslanmistir (Kia vd., 2012; Pradhan, 2012; Liu vd., 2022). Rastgele
Orman (RF-Random Forest) (Wang vd., 2015), Yapay Sinir Aglari (ANN-Artificial Neural Networks) (Li vd., 2013), SVM
(Tehrany vd., 2015) ve Karar Agaci (DT-Decision Tree) (Tehrany vd., 2013) galismalarda en ¢ok kullanilan makine
o6grenimi algoritmalari olup, taskin duyarlilik analizlerinde siklikla kullanilmaktadir (Liu vd., 2022).

Dogrusal olmayan modellemelerde kullanilan metasezgisel algoritmalar, o6zellikle buyik olcekli optimizasyon
problemlerinin dogasindaki degisiklikleri yakalamak igin kullanilan ve literatlirde hizla yayginlasan aktif bir arastirma
alandir (Bui vd., 2020). Metasezgisel optimizasyon algoritmalari, gercek diinya optimizasyon problemleri igin ¢ok iyi
¢ozimler sunmaktadir (Neumdller vd., 2011). Taskin duyarlilik degerlendirmelerinde kullanimi gittikce artan
metasezgisel optimizasyon algoritmalari (Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO-Particle Swarm Optimization), Gri Kurt
Optimizasyonu (GWO), Yarasa Algoritmasi (BA-Bat Algorithm ) vb. 6zellikle makine 6grenimi yontemleriyle olusturulan
hibrit modellerde oldukga iyi sonuglar vermektedir (Arora vd., 2021; Bui vd., 2020; Rahmati vd., 2020). iki veya daha
fazla yontemin bir arada kullanildigi hibrit modellerde, cesitli istatistiksel veya makine 6grenimi yontemleri, farkh
istatiksel, MCDM, metasezgisel algoritma veya makine 6grenimi yontemleriyle entegre olarak kullanilabilmektedir
(Tahrany vd., 2014a; Arora vd., 2021; Bui vd., 2020; Rahmati vd., 2020; Ali vd., 2020). Pham vd. (2018) hibrit modellerin,
LR, FR, Kanitsal inang islevi (EBF-Evidental Belief Function) ve Kanit Agirliklari (WoE-Weight of Evidence) gibi iki
degiskenli istatistiksel modellerin tahmin dogrulugunu iyilestirdigi ve arttirdigini belirtmistir (Shahabi vd., 2021). Son
yillarda yapilan taskin duyarhihgi ¢calismalari incelendiginde, kullanilan yéntemler arasinda 6zellikle hibrit modeller 6ne
cikmaktadir.

3.1. incelenen Calismalarda Kullanilan Yontemler

Bu ¢alisma kapsaminda incelenen 155 taskin duyarlilik haritalarinin olusturulmasi ile ilgili gaismada kullanilan yéntemler
Tablo 1 ve Tablo 2'de verilmistir. Tablo 1’e gére MCDM yéntemlerinden sirasiyla AHP, ANP, WLC ve DEMATEL
ydntemlerinin en fazla tercih edildigi gériilmektedir. Nitelikli ideal-Gergek Karsilastirma Analizi (MAIRCA), Kaba Kiime
Teorisi (RST-Rough Sets Theory), VIKOR (Vise Kriterijumska Optimizacijaik Ompromisno Resenje), Basit Agirlikli Toplam
(Simple Additive Weighting Method - SAW), TOPSIS, Cok Nitelikli Sinir Yakinlastirma Alani Karsilastirmasi (MABAC-Multi-
Attributive Border App- Roximation Area Comparison) ve Adim Adim Agirlik Degerlendirme Oran Analizi (SWARA - Step-
Wise Weight Assessment Ratio Analysis) yontemleri ise calismalarda kullanilan diger MCDM y&ntemleridir. Her ne kadar
incelenen calismalarda 11 farkli MCDM yoéntemi kullanilmis olsa da %61 oraniyla AHP yontemi diger MCDM
yontemlerine kiyasla ¢ok daha fazla tercih edilmistir (Sekil 3). Ayrica incelenen galismalarin %24’inde AHP yontemi
kullanilmigtir. AHP yontemi, 6ncelikli dlgeklerin tiretilmesinin uzmanlarin kararlarina dayandigi, ikili karsilagtirmal bir
Olgme teorisidir (Saaty, 1985). Hiyerarsik yapi olusturularak karmasik problemlerin basitlestiriimesine olanak saglayan
AHP yonteminde, karar verme siirecinde karar vericinin bilgi ve tecriibesi de siirece dahil edilmektedir. Karar
seceneklerinin degerlendirilip secilmesinde nitel ve nicel kriterlerinin de kullanilmasina imkan veren bir yontemdir.

iki degiskenli istatiksel ydntemler bagimsiz bir degisken sinifindaki taskin olusumunu 6lgmek icin kullaniimaktadir
(Tehrany vd., 2014b). iki degiskenli olasilik modeli kullanilarak, taskin olan alanlarla taskin olusumuna katkida bulunan
degiskenlerin her biri arasindaki uzamsal iliski belirlenmektedir (Tehrany vd., 2014b). iki degiskenli olasilik ne kadar
blylkse, taskin olusumu ile degisken arasindaki iliski o kadar glgltdir (Lee ve Talib, 2005; Lee ve Pradhan, 2007).

Tablo 1’e gore, taskin duyarlilik haritalarinin olusturulmasinda kullanilan istatiksel ydntemler arasinda en ¢ok tercih
edilen iki degiskenli bir istatiksel yontem olan FR yontemi (%60, Sekil 4), incelenen galismalarin %19’unda kullaniimistir.
FR yontemi, meydana gelmis taskinlarin konumsal dagilimi ile taskin olusumunu etkileyen faktérlerin arasindaki iliskiyi
(korelasyon) baz alan ve kolay uygulanabilen bir yéntemdir (Tehrany vd., 2014b). incelenen calismalarda kullaniima
sayisina gore tercih edilen iki degiskenli istatiksel yontemler sirasiyla, Kanit Agirlhigr (WOE-Weight of Evidence), kanit
teorisi veya Dempster-Shafer teorisi (DST-Dempster-Shafer Theory), istatistiksel indeks (Wi-Statistical Index), Kesinlik
Faktorl (CF-Certainty Factor) ve iki degiskenli olasilik modelidir. Diger taraftan, cok degiskenli istatistiksel yontemler
arasinda en ¢ok kullanilan LR yontemi ile bagimli bir degisken ile bagimsiz bircok degisken arasinda ¢ok degiskenli bir
regresyon iliskisi kurulur (Lee, 2005; Tehrany vd., 2014b). Taskin 6zelinde degerlendirildiginde, bagimli degisken taskin
olayinin meydana gelmesi veya gelmemesini temsil ederken, bagimsiz degiskenler taskin olusumuna etki eden ve
yontemde kullanilan parametreleri temsil etmektedir. incelenen calismalarin %15’inde kullanilan LR yéntemini
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calismalarda kullanilma sayisina gore sirasiyla, diskriminant analizi, Rastgele Alt Ornekleme (RS-random subsampling),
Genellestirilmis Dogrusal Model (GLM-Generalized Linear Model), bootstrapping ve ¢ok degiskenli regresyon olmak
Uzere ¢ok degiskenli istatiksel yontemler izlemektedir (Tablo 1, Sekil 5). Ayrica incelenen ¢alismalarda, LR yonteminin
Kernel Lojistik Regresyon (KLR-Kernel Logistic Regression), Bayes Lojistik Regresyon Model (BLRM-Bayesian Logistic
Regression Model), Binom Lojistik Regresyon ve Cok Terimli Lojistik Regresyon olmak tizere farkli tiirleri de kullanilmistir.
Ayni sekilde, diskriminant analizinin, Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA-Linear Discriminant Analysis), Esnek
Diskriminant Analizi (FDA- Flexible Discriminant Analysis), Cok Degiskenli Diskriminant Analizi (MDA- Multivariate
Discriminant Analysis) ve Kuadratik Diskriminant Analizi (QDA-Quadratic Discriminant Analysis) tiirleri de incelenen
calismalarda kullaniimistir (Tablo 1).

Esnek hesaplama yontemleri son yillarda farkh disiplinlerce pek ¢ok alanda artan kullanimiyla dikkat ¢cekmektedir.
Dogrusal olmayan gercek hayat problemlerinin ¢ézimiinde kesin yargilardan ziyade sezgisel yaklasimlarin hakim oldugu
cerceveden c¢ozimler dneren esnek hesaplama yontemleri bu ozellikleri itibari ile taskin duyarhlik haritalarinin
olusturulmasinda da yiikselen trend gdstermektedir (Sekil 2). incelenen makalelerde, esnek hesaplama yéntemlerinden
olan makine 6grenimi, bulanik mantik, metasezgisel optimizasyon algoritmalari ve sezgisel arama algoritmalarinin taskin
duyarlilik haritalarinin olusturulmasinda yaygin kullanilmis oldugu gériilmistiir (Tablo 2, Sekil 6). incelenen makalelerde
ozellikle, bulanik mantik 12 makalede (alt turleriyle birlikte 23 kez), makine 0Ogrenimi denetimli 6grenme
algoritmalarindan Karar Agaclari (DT-Decision Tree) algoritmasi olan RF 22 kez, Sinir Aglari (NN-Neural Networks) 60
kez, Artirllmis Regresyon Agaclari (BRT- Boosted Regression Trees) 24 calismada ve Destek Vektor Makineleri (SVM-
Support Vector Machine) 23 calismada (alt tiirleriyle birlikte 31 kez) kullanilmistir (Tablo 2, Sekil 7). incelenen
calismalarda en ¢ok kullanilan makine 6grenimi algoritmasi olan sinir aglarinin, 6zellikle yapay sinir aglari algoritmasi ve
alt turleri oldukga yaygin kullanima sahiptir (45 kez, Tablo 2). Bu baglamda, 6zellikle ANN, Cok Katmanh Algilayicilar
(MLP- Multilayer Perceptron Network) ve Evrisimli Sinir Aglari (CNN-Convolutional Neural Networks) taskin duyarhhk
analizlerinde kullanimi yaygin olan sinir aglari modellerindendir (Tablo 2). incelenen galismalarda makine 6grenimi
denetimli 6grenme yontemleri tim makine 6grenim yontemlerinin %97,6’sin1 olusturmaktadir. Ayni calismada ayni
algoritmanin farkli alt tarleri de kullanilabildigi icin yukarida verilen sayilar alt tiirii olan algoritmalar igcin makale sayisi
olarak degil, kullanim sayisi olarak verilmistir.

incelenen calismalarda, yaygin kullanima sahip esnek hesaplama y&ntemlerinde biri olan Bulanik Mantik (FL-Fuzzy
Logic), makine O6grenme algoritmalari (Costache, 2019; Hong vd., 2018), metasezgisel optimizasyon algoritmalari
(Termeh vd., 2018; Arora vd., 2021), istatiksel yontemler (Hong vd., 2018) ve MCDM yontemleri (Ali vd., 2020; Tella ve
Balogun, 2020) ile hibrit model olusturularak taskin duyarlilik haritalarinin Uretilmesinde kullanildigi gérilmektedir.
Ozellikle uzman gériisiine dayali MCDM yéntemlerinin 6znelliginin giderilmesi ve daha nesnel sonuglarin elde edilmesi
icin AHP, ANP, DEMATEL, TOPSIS vb. MCDM yontemleriyle hibrit kullanimi (Ali vd., 2020; Tella ve Balogun, 2020) dikkat
¢ekmektedir.

Evrimsel algoritmalar ve silrlii zekasi tabanli optimizasyon algoritmalari incelenen makalelerde kullanilan
metasezgisel optimizasyon algoritmalaridir. Evrimsel algoritmalardan sirasiyla Genetik Algoritma (GA-Genetic
Algorithm), Biyocografya Tabanh Optimizasyon (BBO-Biogeography Based Optimization) ve Diferansiyel Evrim (DE-
Differential Evolution) (Orn. Saleh vd., 2022; Roy vd., 2021; Arora vd., 2021) siirii zekasi tabanli optimizasyon
algoritmalarindan ise sirasiyla PSO, GWO, BA, Sosyal Oriimcek Optimizasyonu (SSO-Social Spiders Optimization) ve
Cekirge Optimizasyon Algoritmasi (GOA-Grasshopper Optimization Algorithm) en ¢ok kullanilan algoritmalardir (Tablo
2). Ayrica Sezgisel Arama Algoritmasi K-Star algoritmasi (Kstar-K-Star Algorithm) da tercih edilen algoritmalar arasindadir
(Siam vd., 2021; Ruidas vd., 2022; Tablo 2).
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Tablo 1. incelenen calismalarda tagkin duyarhlik haritalarinin olusturulmasinda kullanilan MCDM yéntemleri ve

istatiksel yontemler

. alisma
Yontemler Calis
Sayisi
Analitik Hiyerarsi Stireci (AHP-Analytical Hierarchy Process) 37
Analitik Ag Suireci (ANP-Analytic Network Process) 7
Karar Verme Deneme ve Degerlendirme Laboratuvari (DEMATEL-Decision-Making Trial and 4
Evaluation Laboratory)
Agirlikl Dogrusal Kombinasyon (WLC-Weighted Linear Combination) 4
Adim Adim Agirlik Degerlendirme Oran Analizi (SWARA-Step-Wise Weight Assessment Ratio 2
Analysis)
Cok Kriterli Karar
Verme Yéntemleri ideal C6ziime Benzerlik Yoluyla Tercih Siralama Teknigi (TOPSIS-Technique for Order Preference by 5
Similarity to Ideal Solution)
(MCDM-Multi-Criteria
Decision Making -
Methods) Kaba Kime Teorisi (RST-Rough Sets Theory) Qgﬂgﬁi:ﬁbﬁz; (IRN-Interval 1
Nitelikli ideal-Gergek Karsilagtirma Analizi (MAIRCA- MultiAtributive Ideal-Real Comparative 1
Analysis)
VIKOR (Vise Kriterijumska Optimizacijaik Ompromisno Resenje) 1
Basit Toplamli Agirliklandirma Yontemi (SAW-Simple Additive Weighting Method) 1
Cok Nitelikli Sinir Yakinlastirma Alani Karsilastirmasi (MABAC-Multi-Attributive Border App- 1
Roximation Area Comparison)
Frekans orani (FR-Frequency Ratio) 30
Kanit Agirhgr (WOE-Weight of Evidence) 7
iki Degiskenli istatistiksel Kanit Teorisi veya Dempster-Shafer Teorisi (DST-Dempster- 6
. L Shafer Theory)
Yontemler (BS-Bivariate
Statistical Methods) istatistiksel indeks (Wi-Statistical Index) 5
Kesinlik Faktoru (CF-Certainty Factor) 2
iki Degiskenli Olasilik Modeli (Bivariate Probability Model) 1
Lojistik Regresyon (LR-Logistic Regression) 23
Kernel Lojistik Regresyon (KLR- 5
istatistiksel Yontemler Kernel Logistic Regression)
(Statistical Methods)
Bayes Lojistik Regresyon (BLRM-
Bayesian Logistic Regression 1
Model)
Cok Degiskenli istatistiksel (E;I;?:gql?alILI?;IsitsI:i::g?Zgir;n) 1
Yontemler (MS- Multivariate g &
Statistical Methods) Cok Terimli Lojistik Regresyon
(MLR-Multinomial Logistic 1
Regression)
Rastgele Alt Ornekleme (Random Subsampling) 2
Genellestirilmis Dogrusal Model (GLM-Generalized Linear 2
Model)
Bootstrapping 1

197



Kaya, ¢. M. | Tiirk Uzaktan Algilama ve CBS Dergisi, Cilt: 3, Sayi: 2, Sayfa: 191-209, Eyliil 2022

Kismi En Klglik Kareler Regresyon
(PLSR-Partial Least Squares
Regression)

Cok Degiskenli Regresyon
(Multivariate Regression)

Dogrusal Diskriminant Analizi
(LDA-Linear Discriminant
Analysis)

Diskriminant Analizi
(Discriminant Analysis)

Esnek Diskriminant Analizi (FDA-
Flexible Discriminant Analysis)

Cok Degiskenli Diskriminant
Analizi (MDA- Multivariate
Discriminant Analysis)

Kuadratik Diskriminant Analizi
(QDA-Quadratic Discriminant
Analysis)

Entropi (Entropy)

Shannon Entropisi
(Shannon's Entropy)

Entropi Indeksi (IOE-
Index of Entropy)

Diger istatistiksel Yontemler

Agirlik Faktoru (Wf-Weighting Factor)

Monte Carlo Similasyonu (Monte Carlo Simulation)

Sirali Agirlikli Ortalama (OWA-Ordered Weighted Averaging)

En Yakin Kugultilmus Merkezler (NSC-Nearest Shrunken
Centroids)

Fonksiyonel Veri Analizi (FDA-Functional Data Analysis)

Pearson Korelasyon Katsayisi (PCC-Pearson Correlation
Coefficient Korelasyon Katsayisi)

Korelasyon Nitelik Segimi (CAE-Correlation Attributes
Evaluation)

Dalgacik Dénlstimi (Wavelet Transform)

Gama Operatori (GO-Gamma Operator)

Gauss slreci (GP- Gaussian Process)
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Tablo 2. incelenen calismalarda taskin duyarhlik haritalarinin olusturulmasinda kullanilan esnek hesaplama yéntemleri

.. . . Calisma
Esnek Hesaplama Yontemleri (Soft Computing Methods) Sayisi
Metasezgisel Evrimsel Algoritmalar (Evolutionary Algorithms)
Optimizasyon
Algoritmalari Genetik Algoritma (GA-Genetic Algorithm) 8
(Met‘ah‘eur!snc Biyocografya Tabanl Optimizasyon (BBO-Biogeography Based 4
Optimization Optimization)
Algorithms) P
Diferansiyel Evrim (DE-Differential Evolution) 2
Harmoni Aramasi (HS-Harmony Search) 1
istilaci Yabani Ot Optimizasyonu (IWO-Invasive Weed Optimization) 1
Kultiirel Algoritma (CA-Cultural Algorithm) 1
Emperyalist Rekabetgi Algoritma (ICA-Imperialist Competitive Algorithm) 1
Suirt Zekasi Tabanli Optimizasyon Algoritmalari (Swarm Intelligence Optimization Algorithms)
Pargacik Stirii Optimizasyonu (PSO-Particle Swarm Optimization) 5
Kuantum Pargacik Stiri Optimizasyonu (QPSO-Quantum Particle Swarm 1
Optimization)
Gri Kurt Optimizasyonu (GWO-Grey Wolf Optimization) 3
Yarasa Algoritmasi (Bat Algorithm) 2
Sosyal Oriimcek Optimizasyonu (SSO-Social Spiders Optimization) 2
Cekirge Optimizasyon Algoritmasi (GOA-Grasshopper Optimization Algorithm) 2
Ari Algoritmasi (BA-Bees Algorithm) 1
Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO-Ant Colony Optimization) 1
Manta Ray Yiyecek Arama Optimizasyonu (MRFO-Manta Ray Foraging Optimization) 1
Galaktik Stiri Optimizasyonu (GSO-Galactic Swarm Optimization) 1
Sezgisel
Arama
Algoritmal .
gorltrPa.an Tembel Ogrenme (Lazy Learning) K-Star Algoritmasi (Kstar-K-Star Algorithm) 1
(Heuristic
Search
Algorithms)
Bulanik Bulanik Mantik (FL-Fuzzy Logic) 12
Mantik
(Fuzzy Bulanik Sirasiz Kural Algoritmasi (FURIA-Fuzzy Unordered Rule Induction Algorithm) 3
Logic)
Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS-Adaptive-Network Based Fuzzy Inference Systems) 9
Bulut Model (Cloud Model) 1
Makine Denetimli Ogrenme (Siniflandirma * Regresyon) / (Supervised Learning (Classification ® Regression))
Ogrenimi
Karar Agaglari (DT-Decision Tree )
(Machine
Learning) Rastgele Orman (RF-Random Forest) 20
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Paralel Rastgele Orman (PRF-Parallel Random Forest)

Duizenli Rastgele Orman (RRF-Regularized Random Forest)

Siniflandirma ve Regresyon Agaglari (CART - Classification and Regression
Tree)

Lojistik Model Agaci (LMTREE- Logistic Model Tree)

Ekstrem Rastgele Agaglar (ERT- Extremely Randomized Trees)

Fonksiyonel-Agag (Functional-Tree)

Credal Karar Agaci (CDT-Credal Decision Tree)

Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri (MARS- Multivariate Adaptive
Regression Spline)

Kismi Karar Agaci (PART-Partial Decision Tree)

Best-First Tree (BFT)

Azaltilmig Hata Budama Agaci (REPT-Reduced Error Pruning Trees)

Rastgele Agag (Rtree-Random Tree)

Alternatif Karar Agaci (Adtree-Alternating Decision Tree (Adtree))

M5 Model Agaci (M5- M5 Model Tree)

Topluluklar (Ensembles)

Torbalama (Bagging)

Rastgele Alt Uzay (Random Subspace)

Artirma (Boosting)

Artirilmig Regresyon Agaglar (BRT- Boosted Regression Trees)

Bayes Lojistik Regresyon (Bayesian Logistic Regression)

Ekstrem Gradyan Artirma (XGBoost- Extreme Gradient Boosting)

Uyarlanabilir Artirma (AdaBoost- Adaptive Boosting)

AdaboostM1

Adabag

Logitboost

Gradyan Artirma Agaclari (GBT-Gradient Boosting Trees)

Treenet / MART

Gradyan Artirma Regresyon (GBR-Gradient Boosting Regression)

Boosted Siniflandirma (BCT-Boosted Classification)

Lightgbm

Catboost
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Neural Networks)

Multiboostab 1
Dagging 4
Bayes

Bayes Katkili Regresyon Agaglari (BART-Bayesian Additive 1
Regression Trees)
DECORATE (Oppositional Relabeling of Artificial Training Examples) 2
EMCA (Ensemble Model Committee Averaging) 1
EMCILNF (Ensemble Model Confidence Interval Inferior) 1
EMCISUP (Ensemble Model Confidence Interval Superior) 1
EMCV (Ensemble Model to Estimate The Coefficient of Variation) 1
EMMEAN (Ensemble Model to Estimate The Mean) 1
EMMEDIAN (Ensemble Model to Estimate The Median) 1
EMWMEAN (Ensemble Model Based on Weighted Mean) 1
K-En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN-K-Nearest Neighbor Algorithm) 5
Naive Bayes 2
Naive Bayes Agaci (NBT-Naive Bayes Tree) 6
Rastgele Naive Bayes (RNB-Random Naive Bayes) 1
Cok Terimli Naive Bayes (Multinomial Naive Bayes) 1
Sinir Aglari (NN- Neural Networks)
Yapay Sinir Aglari (ANN-Artificial Neural Networks) 10
Cok Katmanli Algilayict Agi (MLP- Multilayer Perceptron 11
Network)
Radyal Tabanh Fonksiyon (RBF- Radial Basis Function) 2
Gauss Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF- Gaussian Radial 4
Base Function)
Autoencoder 1
Derin Ogrenme (Deep Learning)
Derin Ogrenme Sinir Ag1 (DLNN- Deep Learning
Neural Networks) 4
Derin Sinir AgI (DNN- Deep Neural Network) 2
Evrisimli Sinir Aglari (CNN-Convolutional 7
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Derin inang Agi (DBN- Deep Belief

Network) 2
Kendini Dlizenleyen Harita (SOM-Self-organizing map) 1
Ogrenme Vektorii Nicemleme (LVQ- Learning Vector 1
Quantization)
Uzun-Kisa Sureli Bellek (LSTM-Long-Short Term Memory) 1
Tek Gizli Katmanli ileri Beslemeli Sinir Agi (Single-Hidden Layer Feedforward Neural
Network)
Asirt Ogrenme (Extreme Learning) 3
Adaptif Rezonans Teorisi (ART-Adaptive Resonance Theory (ART)) 1
Grup Veri isleme Yéntemi (GMDH- Group Method of Data Handling) 1
Destek Vektor Makinesi (SVM-Support Vector Machine) 23
Linear Kernel (LN) SVM 2
Polynomial Kernel (PL) SVM 2
Sigmoid Kernel (SIG) SVM 2
Weakly Labeled SVYM (WELLSVM) 1
Multiple Kernel SVM 1
Destek Vektor Regresyonu (SVR-Support Vektor Regression) 5
SMOreg 1
Hyperpipes (HP) 1
Boyut Azaltma (Dimensionality Reduction)
Temel Bilesenler Analizi (PCA-Principal Component Analysis)
Rotasyon Ormani (ROF- Rotation Forest) 4
Yapilandiriimig Kestirim (Structured Prediction)
Grafik Modeller (Graphical Models)
Bayes inang¢ Aglari (BBN- Bayesian Belief Networks) 1
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Sekil 2. incelenen calismalarda taskin duyarlilik haritalarinin olusturulmasinda kullanilan yéntemlerin yillara gore

dagihmi
2% 2%
2%
29, ®AHP = ANP
‘ 9% = MAIRCA = DEMATEL
= RST = VIKOR
m WILC m SAW
\- = TOPSIS = MABAC

= SWARA

Sekil 3. incelenen calismalarda taskin duyarlilik haritalarinin olusturulmasinda kullanilan MCDM y&ntemler

&

® Frekans Orani (FR)

m istatistiksel indeks (WI)

= Kanit Agirlig) Yontemi (WOE)
m Kesinlik Faktorii (CF)

m Kanit Teorisi (EBF)

Sekil 4. incelenen calismalarda taskin duyarlilik haritalarinin olusturulmasinda kullanilan iki degiskenli istatistiksel
yontemler (BS)
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Sekil 5. incelenen calismalarda taskin duyarlilik haritalarinin olusturulmasinda kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel
yontemler (MS)
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Sekil 6. incelenen ¢alismalarda taskin duyarlilik haritalarinin olusturulmasinda kullanilan esnek hesaplama yéntemleri
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® Karar Agaclari
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K-En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN)
® Naive Bayes
® Sinir Aglari (NN)
Destek Vektor Makinesi (SVM)
m Destek Vektor Regresyonu (SVR)
® Hyperpipes (HP)

Sekil 7. incelenen ¢alismalarda taskin duyarlilik haritalarinin olusturulmasinda kullanilan makine dgrenimi denetimli
O0grenme algoritmalar

4. Sonug ve Tartisma

Canl yasami ve ekonomik faaliyetler Gzerinde biylk kayiplara yol agabilecek potansiyele sahip taskin afeti kiiresel
Olcekte her yil yasamin olagan akisini aksamaya ugratmakta ve/veya geri dondurilemez kayiplara neden olmaktadir.
(Rehman vd., 2022). Bitiincil taskin yonetimi taskin duyarlilik haritalarinin olusturulmasi énemli bir yere sahiptir. CBS
platformlarinda analizi, gincellemesi ve farkh kullanicilar tarafindan kullanim/entegrasyonu mumkiin olan taskin
duyarhlik haritalari, yerel planlamacilar ve devlet kurumlari icin erken uyari sistemlerinin tasarlanmasinda, boéylelikle
olasl can kayiplari ve sosyoekonomik zararlarin azaltilmasinda etkilidir (Rehman vd., 2022). Bu baglamda, 6zellikle
bolgesel olgekte tagkin duyarlilik analizleri literatiirde birgok bilim insaninin arastirma konusu olmustur. Yapilan
¢alismalarda arastirmacilar tarafindan énerilen yontemler, uzman goérisi tabanh veya veri tabanli olmasi ve uygulama
kolayligi agisindan birbirlerine gore farkhlk géstermektedir. AHP gibi MCDM yoéntemleri ile frekans orani ve lojistik
regresyon gibi istatiksel yontemler uygulama kolayligi ve yiksek dogruluk oranlariyla taskin duyarlilik ¢alismalarinin
yapildigi ilk yillardan glinlimiize degin tercih edilme orani yiksek yéntemlerdir (Tablo 2, Sekil 2, 3 ve 4). Bununla birlikte,
karmasik gercek yasam problemlerinin belirsizliklerine karsi insan zekasinin bilissel yaklasim modelini olusturan esnek
hesaplama yontemlerinin taskin duyarhlik analizlerinde son yillarda yapilan galismalarda belirgin sekilde daha fazla
tercih edildigi gorilmektedir (Tablo 1, Sekil 2, 6 ve 7). Bu egilimin sebebi, arastirmacilarin da ¢alismalarinda belirttikleri
gibi, tagskinin karmasik mekanizmasi nedeniyle genellikle dogrusal olmayan bir yapiya sahip olmasidir (Costache ve Bui,
2019; Tehrany vd., 2015; Liu vd., 2022). Taskinin bu dogasi arastirmacilari geleneksel hesaplama yontemlerinden,
karmasik yapida olan ve belirsizlik iceren gercek yasam problemlerinin ¢6ziimlenmesi icin hesaplamali zeki yéntemlerin
kombinasyonunu sunan sezgisel yaklasimlarin kullanildigi esnek hesaplama yontemlerine yonelmeye tesvik etmistir.
Bununla birlikte, taskin duyarlilik haritalarinin olusturulmasinda daha objektif sonuclar elde etmeyi amaclayan
arastirmacilar; MCDM yoéntemleri, istatiksel yontemler ve esnek hesaplama ydntemlerinin birbiriyle entegre olarak
kullanildigi yeni hibrit modeller ile iki veya daha fazla yéntemin bir arada kullanildigi topluluk modelleri 6nermektedir
(Sekil 8). Hibrit modellerin kullanildigi ve diger yontemlerle karsilastirildigi hemen her galismada 6nerilen modellerin
dogruluk oraninin kullanilan geleneksel yontemlerden daha yiiksek oldugu belirtilmistir (Shahabi vd., 2021; Pham vd.,
2018). incelenen calismalara gére hibrit ve topluluk modelleri 2018 yilindan giiniimiize degin taskin duyarhlik
haritalarinin olusturulmasinda gittikge artan bir kullanim oranina sahiptir (Sekil 8). Yine incelenen ¢alismalarda en ¢ok
toplam atif alan 2018 ve 2019 yillarinda yapilan ¢alismalara bakildiginda, 22 kez MCDM yontemlerinin, 31 kez istatistiksel
yontemlerin, 15 kez metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin, 13 kez bulanik mantik ve 40 kez makine 6grenimi
algoritmalarinin kullanildigi gériilmektedir. Bu duruma istinaden, 2018 ve 2019 yillarinda geleneksel yéntemlerden daha
fazla tercih edilmis olan esnek hesaplama yéntemlerinin, alinan toplam atif sayisindaki artisi etkiledigi disiintilmektedir.
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Sekil 8. incelenen galismalarda kullanilan yéntem ve modellerin yillara gére dagilimi ile calismalarin yil bazh aldig
toplam atif sayisi

Onceki béliimde ve bu béliim icerisinde bahsedilen yaklasimlarin her birinin giicli yénleri olmasinin yanisira taskin
duyarllik haritalarinin olusturulmasi agisindan cesitli belirsizlikler tretebilecek belirli zayifliklari vardir (Vojtek ve
Vojtekovd, 2019). Bu nedenle, taskin duyarlilik analizleri i¢in segilen metodoloji, parametrelerin taskin olusturan
mekanizmalar (izerindeki etkisinin mekansal olarak sirekli ve kiimilatif dogasini yeterince temsil etmelidir (Vojtek ve
Vojtekova, 2019). Ek olarak, taskin duyarhlk haritalamasi igin uygun bir metodolojinin secimi mekansal dlgege de (yerel,
bolgesel, ulusal veya kiiresel) bagh olmalidir (Vojtek ve Vojtekova, 2019).
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