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Ozet

Glmiishane, jeolojik yapisi, engebeli topografyasi ve iklimsel 6zellikleri nedeniyle
lilkemizde heyelan, kaya diismesi ve ¢ig gibi kiitle hareketlerinin sik¢a yasandigi illerden
biridir. 2021 yiinda hazirlanan il afet risk azaltma planinda il genelinde meydana gelen
dogal afetlerin %49’unu heyelanlarin olusturdugu belirtilmistir. Dolayisiyla bu ¢alismada,
makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak Giimiishane’nin Merkez ilgesinin heyelan
duyarlilik  haritalarinin  iretilmesi amaglanmistir. Calismada makine &grenmesi
algoritmalari olarak lojistik regresyon (LR), yapay sinir aglari (ANN) ve destek vektér
makineleri (SVM) tercih edilmistir. Adi gegen algoritmalarla olusturulan duyarlilik
modellerinde; baki, drenaj aglarina uzaklk, yola uzakhk, yiikseklik, arazi értiisd, litoloji,
plan egriligi, profil egriligi, egim ve topografik nemlilik indeksi (TWI)’nden olusan 10 faktér
kullanilmistir. Modellerin egitim ve dogrulama asamasinda MTA Genel Miidiirliigiinden
temin edilen heyelan envanter haritasi kullanilimistir. LR, ANN ve SVM modellerinin
performansi ROC egrisi altinda kalan alan (area under the ROC curve - AUC) metrigi
kullanilarak degerlendirilmistir. LR, ANN ve SVM modellerinin AUC degerleri, sirasiyla,
0.784, 0.865 ve 0.888 olarak belirlenmistir. Bu sonuglar SYVM modelinin diger modellerden
daha iyi performans gésterdigini ortaya koymustur. Ayrica, ¢calisma alaninda heyelanlarin
meydana gelmesinde en etkili faktérlerin sirasiyla egim, yiikseklik, TWI ve yola yakinlik
oldugu belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: Heyelan, Makine 6grenmesi, LR, ANN, SVM, Giimiishane

Abstract

Glimiishane is one of the provinces in Turkey where mass movements such as landslides,
rockfalls, and avalanches frequently occur due to its geological structure, rugged
topography, and climatic characteristics. The provincial disaster risk reduction plan
prepared in 2021 states that landslides account for 49% of all natural disasters occurring
throughout the province. Therefore, this study aims to produce landslide susceptibility
maps for the Central District of Giimiishane using machine learning algorithms. In this
study, logistic regression (LR), artificial neural networks (ANN), and support vector
machines (SVM) were preferred as machine learning algorithms. Ten factors were used in
the susceptibility models created with the aforementioned algorithms: aspect, distance to
drainage networks, distance to roads, elevation, land cover, lithology, plan curvature,
profile curvature, slope, and topographic wetness index (TWI). The landslide inventory map
obtained from the General Directorate of the MTA was used in the training and validation
stages of the models. The performance of the LR, ANN, and SVM models was evaluated
using the area under the ROC curve (AUC) metric. The AUC values of the LR, ANN, and SVM
models were determined to be 0.784, 0.865, and 0.888, respectively. These results indicate
that the SVM model performed better than the other models. Additionally, it was
determined that the most influential factors in the occurrence of landslides in the study
area were slope, elevation, TWI, and distance to roads, in that order.

Keywords: Landslides, Machine learning, LR, ANN, SVM, Giimiishane
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1. Girig

Heyelanlar, diinya ¢apinda sik gériilen, ¢ok sayida can kaybina ve guinliik yasami etkileyen altyapi hasarlarina neden olan
dogal afetlerdir (Zhou vd., 2024). Diinya Saglik Orgiitii, 1998-2017 yillari arasinda yasanan heyelanlarin yaklasik 4,8
milyon kisiyi etkiledigini ve 18.000’den fazla kisinin 6limiine neden oldugunu bildirmistir (World Health Organization,
2025). Arastirmacilar, artan demografik baskilar ve arazi kullanimi degisiklikleri nedeniyle kirsal ve kentsel alanlarda
heyelanlarin sikhginin ve etkilerinin artacagini tahmin etmektedir (Fidan vd., 2024).

Heyelanlarin neden oldugu risklerin ve ekonomik zararlarin azaltilmasi, can ve mal kayiplarinin 6nlenmesi ve dogru
arazi kullanim planlamasi icin heyelan duyarhlik haritalamasi blyik 6nem tasimaktadir. Guzzetti vd. (2006), heyelan
duyarliligini, “bir bélgenin heyelanlara maruz kalma egilimi” olarak tanimlamistir. Sahin (2018) ile Tekin & Can (2019) ise
heyelan duyarhhk haritalarinin, bir bolgede heyelanlarin gelecekte nerede gerceklesebilecegini gdsteren haritalar
oldugunu dile getirmistir. Heyelan duyarlilik haritalamasi i¢in son yirmi yilda ¢ok sayida nitel (qualitative) ve nicel
(quantitative) yontem gelistirilmistir. Ancak heyelan duyarliik degerlendirmesi giinimiizde geleneksel istatistiksel
yontemler ve makine 6grenimi yontemleri olmak lizere iki ana kategoriye indirgenmistir (Xu vd., 2024).

Frekans Orani (Frequency Ratio - FR) yontemi (Pal & Chowdhuri, 2019; Akinci & Yavuz Ozalp, 2021), Kanit Agirlig
(Weight of Evidence - WoE) yontemi (Ozdemir & Altural, 2013; Akinci vd., 2015a; Kilicoglu, 2021), Analitik Hiyerarsi
Sireci (Analytical Hierarchy Process - AHP) (Akinci vd., 2015b; Erener vd., 2016; Huang vd., 2020), Entropi indeksi (Index
of Entropy - IOE) (Demir, 2019; Barman vd., 2023), Kanit inang Fonksiyonu (Evidence Belief Function - EBF) (Abidi vd.,
2019; Roy vd., 2023) ve Kesinlik Faktoru (Certainty Factor - CF) (Wubalem, 2021; Zhao vd., 2021) gibi istatistiksel
yontemler diinya genelinde heyelan duyarlilik haritalama g¢alismalarinda yaygin olarak kullanilmistir. Ancak, heyelani
etkileyen faktorler arasindaki karmasik ve dogrusal olmayan (non-linear) iliskileri modellemedeki basarilari, yiksek
boyutlu veri setleriyle basa ¢ikabilme yetenekleri ve istatistiksel yontemlere kiyasla daha yiksek tahmin dogrulugu
saglamalari nedeniyle makine 6grenmesi yontemleri ya da teknikleri ginimizde heyelan duyarlilik haritalamada 6n
plana ¢ikmistir (Pradhan & Kim, 2020; Tang vd., 2020; Akinci, 2022).

LiteratUr incelediginde, 6zellikle son yillarda, Destek Vektér Makineleri (Support Vector Machines - SVM)(Akinci vd.,
2022; Gémez-Miranda vd., 2025), Lojistik Regresyon (Logistic Regression - LR)(Kaya Topagli vd., 2024; Tezel & Akgiin,
2024), Naive Bayes (Segue vd., 2024; Gomez-Miranda vd., 2025), Rastgele Orman (Random Forest - RF)(Akinci & Zeybek,
2021; Xu vd., 2024), Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks - ANN)(Akinci, 2022; Alcantara vd., 2025), Gradyan
Artirma Makineleri (Gradient Boosting Machines - GBM)(Akinci, 2022; Sahin, 2022; Lokesh vd., 2025), Hafif Gradyan
Artirma Makinesi (Light Gradient Boosting Machine - LightGBM)(Sahin, 2022; Sun vd., 2024), Asiri Gradyan Artirma
(eXtreme Gradient Boosting - XGBoost) (Teke & Kavzoglu, 2023; Yavuz Ozalp vd., 2023; Akinci & Yavuz Ozalp, 2025),
Dogal Gradyan Artirma (Natural Gradient Boosting - NGBoost) (Kavzoglu & Teke, 2022) ve Kategorik Gradyan Artirma
(Categorical Boosting - CatBoost) (Sahin, 2022; Usta vd., 2024; Alcantara vd., 2025) gibi makine 6grenmesi
algoritmalarinin, heyelan duyarlilik haritalamada daha fazla tercih edildigi goriilmektedir.

Cok sayida farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmasina ragmen heyelan duyarlilik haritalama igin en uygun
algoritma konusunda arastirmacilar arasinda bir fikir birligi olusmamistir (Aditian vd., 2018; Shahzad vd., 2022; Akinci &
Yavuz Ozalp, 2025). Bununla birlikte, LR, SVM, ANN ve RF’nin heyelan duyarlilik degerlendirmesinde en yaygin uygulanan
makine 6grenmesi algoritmalari oldugu gorilmektedir (Gémez-Miranda vd., 2025).

Afet olay sayisi bakimindan Tirkiye genelinde ilk yirmi (20) il igerisinde yer alan Gimushane, heyelanlarin siklikla
yasandigi illerden biridir. Gimiishane’nin Kirtin, Torul, Kelkit ve Merkez ilgeleri engebeli topografyalari, meteorolojik
kosullari, jeolojik yapilari ve insan etkileri nedeniyle heyelanlardan daha fazla etkilenmektedir. Heyelanlar yagisin fazla
gorialdigu Mart, Nisan, Mayis ve Eylil aylarinda daha sik meydana gelmektedir (Glimiishane Afet ve Acil Durum
Mudarliga, 2021). Bu ilgelerde, 6zellikle antropojenik faaliyetler de (yeni insaat alanlarinin agilmasi icin derin kazi
¢alismalarinin yapilmasi gibi) kaya dismesi ve heyelan gibi olaylarin yasanmasini tetiklemektedir. Dolayisiyla bu
calismada, literatlirde yaygin kullanilan LR, ANN ve SVM makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak Gimiishane’nin
Merkez ilgesinin heyelan duyarhlik haritalarinin tretilmesi amacglanmistir.

2. Materyal ve Metot

Calismada izlenen yontemin is akisi genel hatlariyla Sekil 1’de verilmistir. Calismada ilk olarak heyelan olusumda etkili
oldugu belirlenen nedensel faktorlerin 10 m konumsal ¢ozindrliikle raster haritalari hazirlanmistir. Daha sonra ¢oklu
dogrusallik (multicollinearity) analizi yapilarak faktérler arasinda korelasyon olup olmadigi test edilmistir. Heyelan
envanter veri setinin %70’lik bolimu kullanilarak makine 6grenmesi modelleri egitilmis, envanterin geri kalan %30’luk
bolimi ise modellerin dogrulanmasi asamasinda kullanilmistir. Son adimda, alici isletim karakteristik egrisi (receiver
operating characteristic curve) veya kisa adiyla ROC egrisi kullanilarak modellerin performansi degerlendirilmistir.
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Modellerin Performanslarinin
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2.1. Calisma Alani

Gumiushane’nin; Merkez ilge, Kelkit, Kése, Kiirtin, Siran ve Torul olmak tzere toplam 6 ilcesi bulunmaktadir. Bu
¢alismada, arastirma sahasi olarak Merkez ilce segilmistir. 188.720 hektarlk yiizélglime sahip olan Merkez ilge, cografi
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almaktadir (Sekil 2). Turkiye istatistik Kurumu (TUIK)’nun 2024 yili adrese dayali niifus kayit sistemi sonuglarina gére
Merkez ilgenin niifusu 54.341"dir (Tirkiye istatistik Kurumu, 2025).
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Ortalama yiksekligin 1952 m oldugu Merkez ilgede ylkseklik 920 m ile 3080 m arasinda degismektedir. Oldukga engebeli
bir araziye sahip olan ve ortalama egimin 22° oldugu ¢alisma alaninda egim ise 0° ile 75,13° arasinda degismektedir.
Calisma alaninin %60’inda egim 20°nin lizerindedir.

Yazlarin sicak ve kurak, kislarin soguk ve kar yagish gectigi Gimiishane, Karadeniz Bolgesinin i¢ kesimlerinde yer aldigl
icin karasal bir iklime sahiptir. Meteoroloji Genel MidirlGgi (MGM)’ nin 1961-2024 yillarini kapsayan uzun dénemli
dlgiim verilerine gdre Giimiishane’nin ortalama sicakligi 9,6 °C dir. il genelinde ortalama en yiiksek sicaklik 29,1 °C ile
Agustos ayinda, ortalama en distk sicaklik ise -5,4 °C ile Ocak ayinda gortlmustir. Yari kurak-az nemli bir iklimin hakim
oldugu Gimishane’de aylik toplam yagis miktari ortalamasi 462,5 mm’dir (Meteoroloji Genel Mudurlugd, 2025).

2.2. GCalisma Alaninin Jeolojisi

Calisma alaninin 1/100.000 o6lgekli jeoloji haritalari MTA Genel Mudirltginden temin edilmistir (Keskin, 2016;
Tungdemir, 2018). Jeoloji haritalarina gore calisma alaninda 18 farkli litolojik birim bulunmaktadir (Sekil 3). Litolojik
birimlerle ilgili detayli bilgi Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Calisma alanindaki litolojik birimler ve 6zellikleri

Birim Adi

Sembol

Yas

igerik

Referans

AllGvyon

Qal

Kuvaterner

Akarsu yataklarinda, vadi
tabalarinda ve ovalarda gelismis
cakil, kum, silt ve gamurdan olusan
cokellerdir.

Tungdemir,
2018

Traverten

Qtr

Kuvaterner

Traverten (Karbonat ¢okel)

Keskin, 2016

Yesilce Formasyonu

Tey

Orta Eosen

Andezit, bazalt ve piroklastikleri ile
konglomera, kumtasi, kiregtasi ve
kumlu kiregtaslari ara
dizeylerinden olusur.

Kurt vd., 1995

Erenler Formasyonu

Tee

Orta Eosen

Camurtasl, kiltasi ve kumtasi gibi
turbitidik kirintili kayaglar ile
olistostromal ¢okellerden olusur.

Keskin, 2013

Kumru Formasyonu

Tek

Erken-Orta Eosen

Kumtasl, kumlu kiregtasi,
¢amurtasi, silttasi, marn
ardalanmasi ile yer yer cakiltasi ara
diizeyleri igerir.

Yergok vd.,
1998

Bakirkdy Formasyonu

KTb

Paleosen-Erken Eosen

Silttasi, kiltasi, kumtasi konglomera,
killi-kumlu kiregtasi ve marndan
olugan tarbiditik istif

Keskin, 2013

Kuvars porfir

Tkp

Paleosen

Kuvars porfir

Kackar Granitoyidi-I

Kk1

Geg Kretase-Eosen

Granit, granodiyorit, kuvars diyorit,
diyorit, mikro granit, gabro, mikro
gabro, piroksenit gibi asidik ve
bazik intrizif kayalar

Keskin, 2013

Cankurtaran Formasyonu

KTc

Geg Kretase-Erken
Paleosen

Kumlu kiregtasi, mikritik kiregtasi
ve kirintili kayaglardan olusan istif

Keskin, 2013

Agillar Formasyonu

KTa

Geg Kretase-Paleosen

Resifal kiregtasi ve kumlu
kiregtagindan olusan istif

Keskin, 2013

Caglayan Formasyonu

Kga

Geg Kretase

Bazaltik, andezitik lav ve
piroklastikleri ile camurtasi,
kumtasi ve tiiflerden olusur

Keskin, 2013

Kizilkaya Formasyonu

Kk

Geg Kretase

Riyodasitik, dasitik lav ve
piroklastiklerinden olugan
volkanitler

Keskin, 2013

Catak Formasyonu

K¢

Geg Kretase

Bazaltik, andezitik lav ve
piroklastikleri ile killi kiregtasi,
marn, silttasi ve kiltasindan olusan
volkano-tortul istif

Keskin, 2013

Berdiga Formasyonu

JKb

Geg Jura-Erken Kretase

Kiregtasl, kumlu-killi kiregtasi ve
¢ortlu kiregtasindan olusur.

Keskin, 2013
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Tablo 1’'in devami

Birim Adi Sembol  Yas ierik Referans
Andezit, bazalt lavi ve piroklastlari

ile kumtasi, kiregtasi, silttasi, kiltasi,  Tungdemir,
camurtaslari ile temsil 2018
edilmektedir.

Granit, granodiyorit, kuvars diyorit,

Gimushane Granitoyidi Pzg Paleozoyik (Karbonifer) kuvars monzonit, mikrogranit ve Keskin, 2016
kuvars porfir gibi kayaglar
Sist, mermer, metavolkanik ve
rekristalize kiregtasi

Sist, gnays, amfibolit ve
metavolkanikler

Hamurkesen Formasyonu Jh Erken-Orta Jura

Dereli Metamorfikleri Pzd Paleozoyik Akbas vd., 1994

Dereli Metamorfikleri,

Kiglikahmet Sist Uyesi Pzdk Paleozoyik

Akbas vd., 1994

2.3. Heyelan Envanteri

Bu calismada, heyelan envanteri olarak, Maden Tetkik ve Arama (MTA) Genel Mudirlugu tarafindan tretilen 1/25.000
Olgekli heyelan envanter haritasi kullanilmistir. MTA’nin envanter haritalari heyelanlari tiplerine gore Tip 1, Tip 2, Tip 3,
Tip 4 ve Tip 5 seklinde 5 sinifa ayirmaktadir. Tip 1 eski heyelanlari, Tip 2 aktif heyelanlari, Tip 3 krip, akma, kayma vb. sig
heyelan alanlarini, Tip 4 alansal haritalanabilen aktif akmalari ve Tip 5 alansal haritalanabilen eski akmalari ifade
etmektedir (Erener vd., 2016). Calisma alaninda 196 adet heyelan poligonu bulunmaktadir (Sekil 4). Bunlarin 106’s1 eski
heyelan (Tip 1), 57’si aktif heyelan (Tip 2), 33’l aktif akma (Tip 4) tipindedir. Heyelan poligonlarinin en kiictigii 0,61 ha,
en blyugi ise 160,45 ha yuzolglime sahiptir. Heyelan poligonlarinin toplam yiizélgimi ise 3324,75 ha’dir ve ¢alisma
alaninin yaklasik %1,8’ine denk gelmektedir. Heyelan poligonlari 10 m konumsal ¢6zlinirlikte 332.422 adet pikselle
temsil edilmektedir. Duyarlilik modellerinin gergeklestirildigi R kodunda, rastgele olarak, ayni sayida heyelan olmayan
piksel secilmistir. Heyelan (landslide) piksellerine “1”, heyelan olmayan (non-landslide) piksellere “0” degeri atanarak
olusturulan ve toplam 664.844 pikselden olusan veri setinin %70’i heyelan duyarlilik modellerinin egitimi, geri kalan
%30’u ise dogrulama (test) icin kullaniimistir.
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Sekil 3. Calisma alaninin litoloji haritasi
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Sekil 4. Calisma alaninin heyelan envanter haritasi

2.4. Calismada Kullanilan Faktorler
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Calisma alaninin heyelan duyarllik analizinde, heyelanlarin meydana gelmesinde etkili olan 10 faktor kullaniimistir.
Bunlar; egim, baki, drenaj aglarina uzaklik, yola uzaklik, yikseklik, arazi ortisd, litoloji, topografik nemlilik indeksi
(topographic wetness index - TWI), plan egriligi ve profil egriligidir. Faktorler, calisma alaninin kosullarina, veri
mevcudiyetine ve literatiire dayanarak belirlenmistir. Ornegin Liu vd. (2022) tarafindan gerceklestirilen bibliyometrik
analiz calismasinda, heyelan duyarlilik haritalama alaninda Web of Science'da yayinlanan 4732 makale analiz edilmis ve
heyelan duyarhlik haritalama galismalarinda en sik kullanilan 12 faktoriin egim, baki, litoloji, yikseklik, akarsulara uzaklik,
faylara uzaklk, arazi kullanimi/arazi 6rtisu, yollara uzaklik, yagis, TWI, plan egriligi ve profil egriligi oldugu belirlenmistir.
Bu 12 faktoriin 10’u ¢alismada kullanilmistir. Akinci ve Yavuz Ozalp (2025) tarafindan yapilan gcalismada da belirtildigi
gibi, calisma alaninin yakininda aktif fay bulunmadigindan ve bélgede tektonik aktivite olmadigindan (deprem tetikli
heyelan olmadigi icin), calismada faylara uzaklik faktéri dikkate alinmamistir. Ayrica, ¢alisma alaninda meteoroloji
istasyonlarinin sayisinin yetersiz olmasi nedeniyle kapsamli bir yagis dagilim haritasi olusturulamadigindan, yagis ta bir
faktor olarak kullaniimamistir. Kullanilan faktorlerle ilgili temel bilgiler Tablo 2’de, faktor haritalari ise Sekil 5 ve 6’da

verilmistir.

Tablo 2. Calismada kullanilan verilerin kaynaklari ve 6zellikleri

Temel Veri Seti Uretilen Faktor Olgek/Coziiniirliik Veri Kaynagi
Yikseklik 25.000/ 10 m
Egim 25.000/ 10 m
. . Baki 25.000/ 10 m
S,:jzs:l'i\:;‘\'{‘,fﬂe)k"k Plan egriligi 25.000/10 m Harita Genel Midiirlig
Profil egriligi 25.000/10m
TWI 25.000/10 m
Drenaj aglarina uzaklik 10 m
Jeoloji haritasi Litoloji 25.000/10m MTA Genel MidurlGga
Arazi 6rtusi Arazi drtusi 10m CORINE 2018 (https://land.copernicus.eu/products)
Yol agi Yola uzakhk 10m Open Street Map
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Sekil 5. Calismada kullanilan faktérlerin haritalari: a) yikseklik, b) egim, c) baki, d) plan egriligi, e) profil egriligi, f) TWI

201



Bostanci, H. T. | Tiirk Uzaktan Algilama ve CBS Dergisi, Cilt: 7, Sayi: 1, Sayfa: 195-211, Mart 2026

39°20'E 39°40'E 40°0'E 39°20'E 39°40'E 40°0'E
N
z a) Z z b) A P
= 38 AL
2 g8 %
-
P4
z £ % ( A o
=) O N N
N NS Lejant o
o o < o <
< —— Drenajaglari | —— Yol agi
Drenaja uzaklik (m Yola uzaklik (m)
pom High :2319,7 pw High : 4722,58
0 5|10 20 30 I
B Low)i 0 B Low: 0
39°20'E 39°40'E 40°0'E 39°20'E 39°40'E 40°0'E
39°20'E 39°£|10'E 40°0'E
N
z £) A z
g 2
Q s
Lejant
CORINE 2018 Arazi Ortiisii
= 112: Kesikli/Sureksiz Kentsel Yapi
1121: Endustriyel ve Ticari Birimler

40°20'N

40°20'N

131
.212:
E.231:
[1242:
B 243:
311
. 312:
. 313:
1321
[1324:
F332:
[1333:

Maden Cikarim Sahalar

Sirekli Sulanan Tarimsal Alanlar
Mera Alanlari

Karigik Tarim Alanlari

Dogal Bitki Ortiisi ile Birlikte Bulunan Tarim Alanlar
Genis Yaprakli Ormanlar

igne Yaprakli Ormanlar

Karigik Ormanlar

Dogal Cayirliklar

Bitki Degisim Alanlan

Ciplak Kayaliklar

Seyrek Bitki Alanlari

40°0'E
Sekil 6. Calismada kullanilan faktorlerin haritalari: a) drenaj aglarina uzaklik, b) yola uzaklik, c) arazi 6rtist
2.5. Coklu Dogrusallik Analizi

Heyelan duyarlilik modellerinde kullanilan faktorlerin arasinda korelasyon olup olmadigini ve faktorlerin bagimsizligini
test etmek icin ¢oklu dogrusallik (multicollinearity) analizi gerceklestirilmektedir. Kullanilan faktorler arasindaki gicli
dogrusal iliski, tahmin sonuglarinin yanlis olmasina ve modelin dogrulugunun azalmasina neden olabilmektedir (Song
vd., 2023; Usta vd., 2024). Varyans Sisirme Faktori (Variance Inflation Factor - VIF) ve Tolerans (TOL) ¢oklu dogrusalligi
test etmek icin en sik kullanilan gostergelerdir. VIF degeri 10'dan biiylkse veya TOL degeri 0,1'den kigikse bu faktorler
arasinda c¢oklu dogrusallik sorunu oldugunu gostermektedir (Teke & Kavzoglu, 2024; Usta vd., 2024; Akinci & Yavuz
Ozalp, 2025). Bu durumda g¢oklu dogrusal degiskenler duyarhlik modellerinden gikariimalidir.

2.6. Modellerin Performanslarinin Karsilastiriimasi ve Dogrulanmasi

Heyelan duyarlilik modellerinin performansini degerlendirmek icin ¢esitli metrikler kullanilmaktadir. Bu metriklerden en
yaygin kullanilani alici isletim karakteristik egrisi altinda kalan alan (AUC-ROC)’dir (Chen vd., 2018; Arabameri vd., 2019;
Can vd., 2021). Alici isletim karakteristik egrisi (receiver operating characteristic curve) veya kisa adiyla ROC egrisi, bir
siniflandirma modelinin ne kadar iyi performans gosterdigini gosteren bir olasilik egrisidir. ikili siniflandirma problemleri
icin yaygin bir degerlendirme 6l¢iiti olan ROC egrisi iki eksende olusur: diisey eksen modelin pozitif vakalari (dogru
pozitifler) ne siklikla dogru tanimladigini, yatay eksen ise negatif vakalari yanhslikla pozitif (yanlis pozitifler) olarak
tanimladigini gosterir.
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Egri altindaki alan (the area under the curve - AUC), ikili bir siniflandiricinin siniflari ayirt etme yeteneginin oélgistdir ve
ROC egrisinin 6zeti olarak kullanilir (Bhandari, 2025). Heyelan duyarlilik modellerinin dogrulugu veya performansi
genellikle AUC degeri ile dlguliir. 0.5 ile 1.0 arasinda degisen AUC degeri genellikle bes sinifa ayrilir. AUC degerinin; 0.5—
0.6 arasinda olmasi modelin performansinin zayif oldugunu, 0.6-0.7 arasinda olmasi modelin performansinin orta
oldugunu, 0.7-0.8 arasinda olmasi modelin performansinin iyi oldugunu, 0.8-0.9 arasinda olmasi modelin
performansinin ¢ok iyi oldugunu ve 0.9-1.0 arasinda olmasi modelin performansinin mikemmel oldugunu
gostermektedir (Chen vd., 2018; Yavuz Ozalp vd., 2023; Alkan Akinci vd., 2024).

2.7. GCalismada Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalari
2.7.1. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon (LR), heyelan duyarlilik haritalama calismalarinda en yaygin kullanilan istatistiksel yontemlerden
biridir (Kavzoglu vd., 2014; Reichenbach vd., 2018; Akinci & Zeybek, 2021; Orhan vd., 2022). Yontem, genel olarak, bir
alandaki heyelan olusumunu kontrol eden faktorler arasindaki iliskiyi (regresyon iliskisini) modelleyerek, benzer
faktorlere sahip diger alanlarda heyelan olasiligini tahmin etmektedir. LR asagidaki dogrusal denklemle tanimlanir:

Z= BQ+B1X1+I32X2+...+Ban (1)

Bu denklemde; z bagimh degiskeni, Bo sabit terimi, B,..., Bn bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilarini, Xu,...,Xn
ise bagimsiz degiskenleri ifade etmektedir (Kavzoglu vd., 2012a). Heyelan duyarliligi agisindan disindigiimiizde, bagimh
degisken heyelan (landslide) ve heyelan olmayan (non-landslide) piksellerden olusan, “1” ve “0” degerlerini iceren egitim
veri setidir, bagimsiz degiskenler ise egim, arazi 6rtusi ve litoloji gibi heyelani kontrol eden faktorlerdir. Bir faktoriin
regresyon katsayisi, o faktoriin heyelan olasiligini ne kadar ve hangi yonde (pozitif/negatif) etkiledigini gdstermektedir
(Kavzoglu vd., 2012a; Akinci & Zeybek, 2021). Bu ¢alismada, LR modelini uygulamak i¢in RStudio 2025.09.1 yaziliminda
“caret” kuttliphanesinin (Kuhn, 2008) “glm” metodu kullaniimigtir.

2.7.2. Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Networks - ANN), heyelan duyarllik haritalama galismalarinda yaygin olarak kullanilan
makine dgrenmesi algoritmalarindan biridir (Aditian vd., 2018; Sevgen vd., 2019; Akinci, 2022; Moayedi vd., 2024). insan
beyninin bilgi isleme seklinden esinlenen ANN, karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri 6grenmedeki basarisiyla 6ne
¢tkmaktadir. ANN’ler, "ndron" adi verilen ve birbirine bagl basit islem birimlerinden olusur. Her néron gelen verileri alir,
isler ve bir sonraki nérona iletir. Tipik bir ANN; girdi katmalari (input layers), gizli katmanlar (hidden layers) ve ¢ikti
katmani (output layer) olarak adlandirilan 3 néron katmanina sahiptir (Sekil 7).

Heyelan
Duyarhlik
Haritasi

Girdi Katmanlari Gizli Katmanlar Cikti Katmani
Sekil 7. Bir yapay sinir aginin temel mimarisi (Moayedi vd., 2024’ten degistirilerek tGretilmistir)
Girdi katmani ANN'nin egitiminde kullanilan girdi parametrelerini alan katmandir. Buradaki her bir néron egim, baki,

litoloji gibi bir heyelan faktoériinii temsil eder. Modelin karmasik iliskileri 6grendigi yer olan gizli katman, girdi katmani
ile cikti katmani arasinda yer alir. Model bir veya daha fazla gizli katman icerebilir.
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Girdi parametreleri arasindaki etkilesimleri isleyen ve girdiyi c¢ikti ile eslestiren, béylece ANN'nin karmasik iliskileri
O0grenmesini ve modelin 6nemli 6zellikleri gikarmasini saglayan katman burasidir. Cikti katmani genellikle tek bir
nérondan olusur. Bu néron, gizli katmandan gelen bilgiyi alir ve bir sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanarak sonucu 0
ile 1 arasinda bir heyelan olasiligina dondstirir (Haykin, 1999; Bragagnolo vd., 2020). Heyelan duyarhlik haritalama
¢alismalarinda girdi katmani, ¢alismada kullanilan faktorlerden olusur. Gizli katmanlar, giris katmanindan alinan bilgileri
isler. 0 ile 1 arasinda degisen degerlerden olusan heyelan duyarlilik haritasi ise ¢ikis katmaninda Uretilir (Bragagnolo vd.,
2020). Bu galismada, ANN modelini uygulamak icin RStudio 2025.09.1 yaziliminda “caret” paketinin “nnet” metodu
kullanilmistir (Kuhn, 2008). Model, 10 kat ¢capraz dogrulama yaklasimiyla uygulanmustir.

2.7.3. Destek Vektor Makineleri

Heyelan duyarlilik haritalamada yaygin olarak kullanilan algoritmalardan biri olan destek vektér makineleri (support
vector machines - SVM), istatistiksel 6grenme teorisine ve yapisal risk minimizasyonu ilkesine dayanan denetimli bir
makine 6grenmesi algoritmasidir (Tien Bui vd., 2012). SVM siniflandirma, regresyon, aykiri deger tespiti (outlier /
anomaly detection) ve goriintu béliitleme (image segmentation) gibi farkli birgok uygulamada kullanilan ¢ok yonli bir
algoritmadir (Yu & Chen, 2024). SVM’nin siniflandirma uygulamalarindaki temel amaci, iki sinifi en uygun sekilde ayiran
bir hiperdiizlem (sinir) belirlemektir. Bu hiperdizlem, egitim veri kiimeleri kullanilarak belirlenir ve modelin genelleme
yetenegi test veri kimeleri kullanilarak dogrulanir (Kavzoglu & Colkesen, 2009). Heyelan duyarhlik haritalamasi da dahil
olmak tizere birgok uygulamada, veri noktalari orijinal 6zellik uzayinda dogrusal bir sinirla ayrilamaz. Bunun gibi dogrusal
olmayan problemlerin ¢6ziimi icin kernel fonksiyonlari kullanilir. Bu fonksiyonlar, veriyi daha yiksek bir boyutlu bir
ozellik uzayina tasiyarak, karmasik yapilarin bile dogrusal bir hiperdiizlemle etkili bir sekilde ayristiriimasina olanak
saglarlar (Kavzoglu vd., 2012b). SVM’de yaygin olarak kullanilan dort kernel fonksiyonu bulunmaktadir. Bunlar; dogrusal
kernel, polinom kernel, radyal tabanli fonksiyon (RBF) kernel ve sigmoid kernel’dir (Tien Bui vd., 2012). Heyelan duyarlilik
haritalamada yaygin kullanilan kernel fonksiyonu RBF'dir (Akinci & Zeybek, 2021; Ullah vd., 2022; Yu & Chen, 2024).
SVM modelinin performansi, kernel parametrelerinin seg¢imine baghdir. RBF tabanli SVM igin duzenlilestirme
parametresi (C) ve kernel genisligi (y) olarak adlandirilan iki parametrenin belirlenmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada,
SVM ile heyelan duyarhlk haritasi iretmek icin RBF kernel fonksiyonu kullaniimistir. Uygulamada RStudio 2025.09.1
yaziliminda “caret” paketinin “svmRadial” metodu kullaniimistir (Kuhn, 2008).

3. Bulgular ve Tartisma

Heyelan duyarhhk haritalarini Gretmeden dnce heyelan faktorleri arasinda korelasyon olup olmadigini test etmek igin
coklu dogrusallik (multicollinearity) analizi gergeklestirilmistir. Bu analiz sonucunda elde edilen VIF ve TOL degerleri
Tablo 3’de verilmistir. Tablo 3 incelendiginde, VIF degerlerinin 10’dan biylik olmadigi, TOL degerlerinin de 0.1’den kigik
olmadigi gorilmektedir. Bu degerler, heyelan faktorleri arasinda ¢oklu dogrusallik sorunu olmadigini géstermis ve 10
faktorde LR, ANN ve SVM duyarliik modellerinde kullaniimistir.

Tablo 3. Coklu dogrusallik analizinin ¢iktilari

Faktor VIF TOL

Arazi ortlsu 1.0225 0.9780
Baki 1.0139 0.9863
Drenaj aglarina uzakhk 1.2178 0.8212
Egim 1.4495 0.6899
Litoloji 1.0159 0.9843
Plan egriligi 1.2272 0.8149
Profil egriligi 1.1038 0.9060
TWI 1.5582 0.6418
Yola uzakhk 1.0941 0.9140
Yikseklik 1.2440 0.8039

Toplam 664.844 pikselden olusan heyelan var/yok (landslide / non-landslide) veri setinin %70’i kullanilarak egitilen
duyarhlik modelleri calisma alanindaki her piksel igin heyelan duyarlilik indeks’ini (Landslide Susceptibility Index - LSI)
hesaplamistir. LR, AN ve SVM modelleri igin hesaplanan LSI degerleri “dogal kirilmalar (natural breaks)” siniflandirma
yontemi ile 5 alt sinifa (cok disik, disik, orta, yiksek ve ¢ok yiiksek) ayrilarak galisma alaninin heyelan duyarhhk
haritalari tretilmigtir (Sekil 8).
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Sekil 8. Calisma alaninin heyelan duyarlilik haritalari: a) LR, b) ANN, ¢) SVM
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Dogal kirilmalar, hem faktor haritalarinin Gretilmesi hem de heyelan duyarlilik haritalarinin Gretilmesi asamalarinda
yaygin kullanilan veri siniflandirma yontemidir (Aditian vd., 2018; Akinci & Yavuz Ozalp, 2021; Kavzoglu & Teke, 2022;
Xu vd., 2024). Dogal kirlimalar yontemi, sinif i¢i varyansi en aza indirip, siniflar arasi varyansi en (st diizeye ¢ikararak veri
kiimesi igindeki dogal kiimeleri veya gruplari ortaya ¢ikardigi igin diger siniflandirma yontemlerine goére avantajlidir
(Jenks, 1967). Arabameri vd. (2020) tarafindan yapilan g¢alismada, 3 farkh duyarlilik modeli kullanilarak hazirlanan
heyelan duyarlilik haritalari quantile, dogal kirilmalar, esit aralik ve geometrik aralik siniflandirma yontemleri kullanilarak
bes sinifa ayrilmistir. Arastirmacilar, egitim ve dogrulama veri setindeki heyelanlarin, duyarhlk haritalarinin ylksek ve
cok yiksek siniflarindaki dagilimini inceleyerek en glvenilir dagimin dogal kirilmalar siniflandirma yéntemi ile elde
edildigini tespit etmislerdir.

LR modeli ile Uretilen heyelan duyarlilik haritasinda g¢alisma alaninin %24.38’inin ¢ok disuk, %26.61’inin disik,
%22.03’Uniin orta, %16.39’unun ylksek ve %10.59’unun ise ¢ok yliksek derecede heyelana duyarli oldugu belirlenmistir.
ANN modeli ile Uretilen haritada galisma alaninin %37.46’sinin ¢ok disuk, %24.45’inin distk, %15.37’sinin orta,
%13.15’inin yliksek ve %9.57’sinin ise ¢ok yiksek derecede heyelana duyarl oldugu tespit edilmistir. SVM modeli ile
Uretilen heyelan duyarlilik haritasinda ise ¢alisma alaninin %25.64’inln ¢ok dislik, %30.42’sinin dusik, %19.71’inin orta,
%14.44’Gnlin yliksek ve %9.79'unun ise ¢ok yiksek derecede heyelana duyarl oldugu tespit edilmistir (Sekil 9). Sekil
9’daki dagilim verileri karsilastinldiginda, duyarhhk siniflarinin alansal dagiliminda, t¢ farkli makine 6grenmesi modelinin
kendi algoritmik yapilarindan kaynaklanan belirgin ayrismalar gorilmektedir. Dagihmda goze ¢arpan bu farkliliklar, her
modelin veri setindeki orlntileri ve karmasik iliskileri kendine 6zgi bir sekilde 6grenip yorumlamasindan ileri
gelmektedir.
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Sekil 9. Duyarlilik siniflarinin yiizde olarak alansal dagilimi
Modellerin performansini degerlendirmek icin tretilen ROC egrileri Sekil 10a’da sunulmustur. LR, ANN ve SVM
modellerinin AUC degerleri, sirasiyla, 0.784, 0.865 ve 0.888 olarak belirlenmistir. Bu verilere gére LR modelinin iyi, ANN

ve SVM modellerinin ise ¢ok iyi performans gosterdikleri belirlenmistir. Bununla birlikte, SVM modeli karsilastirilan
modeller igerisinde en Ustiin performansi gdsteren model olarak 6n plana ¢ikmistir.
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Sekil 10. a) Duyarlilik modellerine ait ROC egrileri ve AUC degerleri, b) SVM modeline gére faktorlerin 6nem dereceleri

Literatlir incelendiginde LR modelinin, ANN veya SVM ile karsilastirildigi her ¢alismada daha zayif performans gosterdigi
belirlenmistir. Ornegin Pradhan ve Lee (2010) ile Aditian vd. (2018) tarafindan gergeklestirilen heyelan duyarlilik
haritalama galismalarinda FR, LR ve ANN modellerinin performanslari karsilastiriimis ve her iki ¢alismada da ANN’nin
LR’den daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir. Colkesen vd. (2016) tarafindan yapilan ¢alismada ise LR, Gaussian
process regression (GPR) ve SVM modelleri karsilastirilmistir. LR modelinin 0.89 AUC degerine sahip oldugu ¢alismada
SVM 0.932 AUC degeri ile daha Ustiin performans gostermistir. Sonug olarak, heyelani etkileyen faktorler arasindaki
iliskilerin dogrusal olmamasi LR modelinin ANN ve SVM gibi modellere kiyasla performansinin diisiik olmasina neden
olmustur.

Sekil 10b, SVM modeline gore heyelan faktorlerinin 6nem derecelerini géstermektedir. Buna gore ¢alisma alaninda
heyelanlarinin meydana gelmesinde en etkili faktorlerin sirasiyla, egim, yikseklik, TWI, yola uzaklik ve litoloji oldugu
belirlenmigstir. Plan egriligi, baki ve profil egriligi ise en az etkili faktorler olarak belirlenmistir. Egimin en belirleyici faktor
olarak 6ne ¢ikmasi, heyelanin temel tetikleyicisinin yergekimi kuvveti oldugu prensibiyle tamamen 6rtiismektedir. Bu
bulgu, calisma alanindaki heyelanlarin egimli arazilerde meydana gelme egiliminde oldugunu net bir sekilde ortaya
koymaktadir. Bayrak vd. (2010) tarafindan yapilan ve GUmishane’deki heyelanlarin sebeplerinin degerlendirildigi
calismada heyelanlarin olus nedenleri gdz 6nline alindiginda suyun etkisinin %42, yol ve temel kazilarinin %26,
ayrismanin %26, bitki ortlsi degisikliginin %4 ve diger nedenlerin %2 oraninda etkili oldugu dile getirilmistir. Bu
degerlendirme TWI, yola uzaklk, litoloji ve arazi ortiisi faktorlerinin dnem dereceleriyle biiylik oranda ortismektedir.
Yola uzakhgin en etkili faktorlerden biri olarak belirlenmesinin ise, yol sevlerinin diizenlenmesi ve yollara yakin diger
muhendislik faaliyetlerinin yiratilmesinde yapilan hatalar sonucu meydana gelen heyelanlardan kaynaklandigi
degerlendiriimektedir. Gimiishane kent merkezinde meydana gelen ve biiyik maddi kayiplara neden olan iki 6nemli
heyelanin, litolojik 6zelliklerin dikkate alinmadan yapilan hatal yol ve temel kazilarindan kaynaklandigini ortaya koyan
Alemdag vd. (2014) ile Kaya vd. (2016) tarafindan yapilan akademik ¢alismalar da bu degerlendirmeyi desteklemektedir.

4. Sonuglar

Bu calismada LR, ANN ve SVM makine égrenmesi algoritmalari kullanilarak Giimiishane ilinin Merkez ilcesinin heyelan
duyarhlik haritalar dretilmis ve ¢alisma alaninda heyelana egilimli bolgeler 10 m konumsal ¢ozindrliikte ayrintili bir
sekilde belirlenmistir. Calismada literatlirde yaygin olarak kullanildigi belirlenen 10 faktér kullanilmistir. Coklu
dogrusallik analizinden elde edilen VIF ve TOL degerleri, segilen faktorlerin arasinda korelasyon olmadigini ve
modellenme asamasinda kullanilabileceklerini gdstermistir. Uretilen duyarlilik haritalari karsilastirildiginda, duyarlilik
siniflarinin alansal dagiliminda modeller arasinda belirgin farkhliklar gézlenmis; bu durum, her bir algoritmanin veri
setindeki karmasik iliskileri farkli bicimlerde 6grenmesiyle iliskilendirilmistir. Modellerin AUC degerleri LR igin 0.784,
ANN i¢in 0.865 ve SVM icin 0.888 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, SVM’nin ¢alisma alani igin en yiiksek dogrulugu
saglayan algoritma oldugunu ortaya koymustur.
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Calismada en ylksek dogruluk SVM modelinden elde edildigi igin faktorlerin 6nem derecelerinin yorumlanmasinda da
SVM modeli dikkate alinmistir. SVM modelinin 6nem derecelerine gore egim, yikseklik, TWI ve yola uzaklik ¢alisma
alaninda heyelanlarin meydana gelmesinde en etkili faktorler olarak belirlenmistir. Bu bulgu, ¢alisma alanindaki
heyelanlarin biyiik 6lglide topografik kosullar ile engebeli yamaglarda yol kazilari ve arazi ortusiiniin degistirilmesi gibi
antropojenik faaliyetlerle yakindan iliskili oldugunu gostermistir.

Uretilen heyelan duyarhlik haritalari, calisma alaninda heyelan kaynaklarin risklerin azaltilmasinda karar vericilere
onemli bir altlik saglayacaktir. Bununla birlikte, gelecek calismalarda faktor sayisinin arttirilmasi (6rnegin yagisin
eklenmesi ve farkli 6rnekleme stratejilerinin gelistirilmesi (6zellikle heyelan olmayan orneklerin secimi icin) veya
XGBoost, CatBoost ve LightGBM gibi gelismis topluluk 6grenme algoritmalarinin kullaniimasi guvenilirligi yuksek
duyarlilik haritalarinin tretilmesine olanak saglayacaktir.
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