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Özet 
 
Gümüşhane, jeolojik yapısı, engebeli topografyası ve iklimsel özellikleri nedeniyle 
ülkemizde heyelan, kaya düşmesi ve çığ gibi kütle hareketlerinin sıkça yaşandığı illerden 
biridir. 2021 yılında hazırlanan il afet risk azaltma planında il genelinde meydana gelen 
doğal afetlerin %49’unu heyelanların oluşturduğu belirtilmiştir. Dolayısıyla bu çalışmada, 
makine öğrenmesi algoritmaları kullanılarak Gümüşhane’nin Merkez ilçesinin heyelan 
duyarlılık haritalarının üretilmesi amaçlanmıştır. Çalışmada makine öğrenmesi 
algoritmaları olarak lojistik regresyon (LR), yapay sinir ağları (ANN) ve destek vektör 
makineleri (SVM) tercih edilmiştir. Adı geçen algoritmalarla oluşturulan duyarlılık 
modellerinde; bakı, drenaj ağlarına uzaklık, yola uzaklık, yükseklik, arazi örtüsü, litoloji, 
plan eğriliği, profil eğriliği, eğim ve topografik nemlilik indeksi (TWI)’nden oluşan 10 faktör 
kullanılmıştır. Modellerin eğitim ve doğrulama aşamasında MTA Genel Müdürlüğünden 
temin edilen heyelan envanter haritası kullanılmıştır. LR, ANN ve SVM modellerinin 
performansı ROC eğrisi altında kalan alan (area under the ROC curve - AUC) metriği 
kullanılarak değerlendirilmiştir. LR, ANN ve SVM modellerinin AUC değerleri, sırasıyla, 
0.784, 0.865 ve 0.888 olarak belirlenmiştir. Bu sonuçlar SVM modelinin diğer modellerden 
daha iyi performans gösterdiğini ortaya koymuştur. Ayrıca, çalışma alanında heyelanların 
meydana gelmesinde en etkili faktörlerin sırasıyla eğim, yükseklik, TWI ve yola yakınlık 
olduğu belirlenmiştir.  
 
Anahtar kelimeler: Heyelan, Makine öğrenmesi, LR, ANN, SVM, Gümüşhane 
 

Abstract 
 
Gümüşhane 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 Gümüşhane 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. 
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1. Giriş 
 
Heyelanlar, dünya çapında sık görülen, çok sayıda can kaybına ve günlük yaşamı etkileyen altyapı hasarlarına neden olan 
doğal afetlerdir (Zhou vd., 2024). Dünya Sağlık Örgütü, 1998-2017 yılları arasında yaşanan heyelanların yaklaşık 4,8 
milyon kişiyi etkilediğini ve 18.000’den fazla kişinin ölümüne neden olduğunu bildirmiştir (World Health Organization, 
2025). Araştırmacılar, artan demografik baskılar ve arazi kullanımı değişiklikleri nedeniyle kırsal ve kentsel alanlarda 
heyelanların sıklığının ve etkilerinin artacağını tahmin etmektedir (Fidan vd., 2024). 

Heyelanların neden olduğu risklerin ve ekonomik zararların azaltılması, can ve mal kayıplarının önlenmesi ve doğru 
arazi kullanım planlaması için heyelan duyarlılık haritalaması büyük önem taşımaktadır. Guzzetti vd. (2006), heyelan 
duyarlılığını, “bir bölgenin heyelanlara maruz kalma eğilimi” olarak tanımlamıştır. Şahin (2018) ile Tekin & Çan (2019) ise 
heyelan duyarlılık haritalarının, bir bölgede heyelanların gelecekte nerede gerçekleşebileceğini gösteren haritalar 
olduğunu dile getirmiştir. Heyelan duyarlılık haritalaması için son yirmi yılda çok sayıda nitel (qualitative) ve nicel 
(quantitative) yöntem geliştirilmiştir. Ancak heyelan duyarlılık değerlendirmesi günümüzde geleneksel istatistiksel 
yöntemler ve makine öğrenimi yöntemleri olmak üzere iki ana kategoriye indirgenmiştir (Xu vd., 2024). 

Frekans Oranı (Frequency Ratio - FR) yöntemi (Pal & Chowdhuri, 2019; Akinci & Yavuz Ozalp, 2021), Kanıt Ağırlığı 
(Weight of Evidence - WoE) yöntemi (Ozdemir & Altural, 2013; Akıncı vd., 2015a; Kilicoglu, 2021), Analitik Hiyerarşi 
Süreci (Analytical Hierarchy Process - AHP) (Akıncı vd., 2015b; Erener vd., 2016; Huang vd., 2020), Entropi İndeksi (Index 
of Entropy - IOE) (Demir, 2019; Barman vd., 2023), Kanıt İnanç Fonksiyonu (Evidence Belief Function - EBF) (Abidi vd., 
2019; Roy vd., 2023) ve Kesinlik Faktörü (Certainty Factor - CF) (Wubalem, 2021; Zhao vd., 2021) gibi istatistiksel 
yöntemler dünya genelinde heyelan duyarlılık haritalama çalışmalarında yaygın olarak kullanılmıştır. Ancak, heyelanı 
etkileyen faktörler arasındaki karmaşık ve doğrusal olmayan (non-linear) ilişkileri modellemedeki başarıları, yüksek 
boyutlu veri setleriyle başa çıkabilme yetenekleri ve istatistiksel yöntemlere kıyasla daha yüksek tahmin doğruluğu 
sağlamaları nedeniyle makine öğrenmesi yöntemleri ya da teknikleri günümüzde heyelan duyarlılık haritalamada ön 
plana çıkmıştır (Pradhan & Kim, 2020; Tang vd., 2020; Akinci, 2022). 

Literatür incelediğinde, özellikle son yıllarda, Destek Vektör Makineleri (Support Vector Machines - SVM)(Akinci vd., 
2022; Gómez-Miranda vd., 2025), Lojistik Regresyon (Logistic Regression - LR)(Kaya Topaçli vd., 2024; Tezel & Akgün, 
2024), Naive Bayes (Segue vd., 2024; Gómez-Miranda vd., 2025), Rastgele Orman (Random Forest - RF)(Akinci & Zeybek, 
2021; Xu vd., 2024), Yapay Sinir Ağları (Artificial Neural Networks - ANN)(Akinci, 2022; Alcântara vd., 2025), Gradyan 
Artırma Makineleri (Gradient Boosting Machines - GBM)(Akinci, 2022; Sahin, 2022; Lokesh vd., 2025), Hafif Gradyan 
Artırma Makinesi (Light Gradient Boosting Machine - LightGBM)(Sahin, 2022; Sun vd., 2024), Aşırı Gradyan Artırma 
(eXtreme Gradient Boosting - XGBoost) (Teke & Kavzoglu, 2023; Yavuz Ozalp vd., 2023; Akinci & Yavuz Ozalp, 2025), 
Doğal Gradyan Artırma (Natural Gradient Boosting - NGBoost) (Kavzoglu & Teke, 2022) ve Kategorik Gradyan Artırma 
(Categorical Boosting - CatBoost) (Sahin, 2022; Usta vd., 2024; Alcântara vd., 2025) gibi makine öğrenmesi 
algoritmalarının, heyelan duyarlılık haritalamada daha fazla tercih edildiği görülmektedir.  

Çok sayıda farklı makine öğrenmesi algoritması kullanılmasına rağmen heyelan duyarlılık haritalama için en uygun 
algoritma konusunda araştırmacılar arasında bir fikir birliği oluşmamıştır (Aditian vd., 2018; Shahzad vd., 2022; Akinci & 
Yavuz Ozalp, 2025). Bununla birlikte, LR, SVM, ANN ve RF’nin heyelan duyarlılık değerlendirmesinde en yaygın uygulanan 
makine öğrenmesi algoritmaları olduğu görülmektedir (Gómez-Miranda vd., 2025). 

Afet olay sayısı bakımından Türkiye genelinde ilk yirmi (20) il içerisinde yer alan Gümüşhane, heyelanların sıklıkla 
yaşandığı illerden biridir. Gümüşhane’nin Kürtün, Torul, Kelkit ve Merkez ilçeleri engebeli topografyaları, meteorolojik 
koşulları, jeolojik yapıları ve insan etkileri nedeniyle heyelanlardan daha fazla etkilenmektedir. Heyelanlar yağışın fazla 
görüldüğü Mart, Nisan, Mayıs ve Eylül aylarında daha sık meydana gelmektedir (Gümüşhane Afet ve Acil Durum 
Müdürlüğü, 2021). Bu ilçelerde, özellikle antropojenik faaliyetler de (yeni inşaat alanlarının açılması için derin kazı 
çalışmalarının yapılması gibi) kaya düşmesi ve heyelan gibi olayların yaşanmasını tetiklemektedir. Dolayısıyla bu 
çalışmada, literatürde yaygın kullanılan LR, ANN ve SVM makine öğrenmesi algoritmaları kullanılarak Gümüşhane’nin 
Merkez ilçesinin heyelan duyarlılık haritalarının üretilmesi amaçlanmıştır. 

 

2. Materyal ve Metot 
 
Çalışmada izlenen yöntemin iş akışı genel hatlarıyla Şekil 1’de verilmiştir. Çalışmada ilk olarak heyelan oluşumda etkili 
olduğu belirlenen nedensel faktörlerin 10 m konumsal çözünürlükle raster haritaları hazırlanmıştır. Daha sonra çoklu 
doğrusallık (multicollinearity) analizi yapılarak faktörler arasında korelasyon olup olmadığı test edilmiştir. Heyelan 
envanter veri setinin %70’lik bölümü kullanılarak makine öğrenmesi modelleri eğitilmiş, envanterin geri kalan %30’luk 
bölümü ise modellerin doğrulanması aşamasında kullanılmıştır. Son adımda, alıcı işletim karakteristik eğrisi (receiver 
operating characteristic curve) veya kısa adıyla ROC eğrisi kullanılarak modellerin performansı değerlendirilmiştir. 
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Şekil 1. Çalışmada izlenen yöntemin iş akış şeması 
 

2.1. Çalışma Alanı 
 
Gümüşhane’nin; Merkez ilçe, Kelkit, Köse, Kürtün, Şiran ve Torul olmak üzere toplam 6 ilçesi bulunmaktadır. Bu 
çalışmada, araştırma sahası olarak Merkez ilçe seçilmiştir. 188.720 hektarlık yüzölçüme sahip olan Merkez ilçe, coğrafi 
olarak, 40o 15’ 25,46” – 40o 43’ 29,67” kuzey enlemleri ile 39o 15’ 39,73” – 40o 7’ 25,83” doğu boylamları arasında yer 
almaktadır (Şekil 2). Türkiye İstatistik Kurumu (TÜİK)’nun 2024 yılı adrese dayalı nüfus kayıt sistemi sonuçlarına göre 
Merkez ilçenin nüfusu 54.341’dir (Türkiye İstatistik Kurumu, 2025). 
 

 
 

Şekil 2. Çalışma alanı haritası 
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Ortalama yüksekliğin 1952 m olduğu Merkez ilçede yükseklik 920 m ile 3080 m arasında değişmektedir. Oldukça engebeli 
bir araziye sahip olan ve ortalama eğimin 22o olduğu çalışma alanında eğim ise 0o ile 75,13o arasında değişmektedir. 
Çalışma alanının %60’ında eğim 20o’nin üzerindedir. 

Yazların sıcak ve kurak, kışların soğuk ve kar yağışlı geçtiği Gümüşhane, Karadeniz Bölgesinin iç kesimlerinde yer aldığı 
için karasal bir iklime sahiptir. Meteoroloji Genel Müdürlüğü (MGM)’nün 1961-2024 yıllarını kapsayan uzun dönemli 
ölçüm verilerine göre Gümüşhane’nin ortalama sıcaklığı 9,6 oC dir. İl genelinde ortalama en yüksek sıcaklık 29,1 oC ile 
Ağustos ayında, ortalama en düşük sıcaklık ise -5,4 oC ile Ocak ayında görülmüştür. Yarı kurak-az nemli bir iklimin hakim 
olduğu Gümüşhane’de aylık toplam yağış miktarı ortalaması 462,5 mm’dir (Meteoroloji Genel Müdürlüğü, 2025). 
 

2.2. Çalışma Alanının Jeolojisi 
 
Çalışma alanının 1/100.000 ölçekli jeoloji haritaları MTA Genel Müdürlüğünden temin edilmiştir (Keskin, 2016; 
Tunçdemir, 2018). Jeoloji haritalarına göre çalışma alanında 18 farklı litolojik birim bulunmaktadır (Şekil 3).  Litolojik 
birimlerle ilgili detaylı bilgi Tablo 1’de verilmiştir. 
 

Tablo 1. Çalışma alanındaki litolojik birimler ve özellikleri 
 

Birim Adı Sembol Yaş İçerik Referans 

Alüvyon Qal Kuvaterner 

Akarsu yataklarında, vadi 
tabalarında ve ovalarda gelişmiş 
çakıl, kum, silt ve çamurdan oluşan 
çökellerdir. 

Tunçdemir, 
2018 

Traverten Qtr Kuvaterner Traverten (Karbonat çökel) Keskin, 2016 

Yeşilce Formasyonu Tey Orta Eosen 

Andezit, bazalt ve piroklastikleri ile 
konglomera, kumtaşı, kireçtaşı ve 
kumlu kireçtaşları ara 
düzeylerinden oluşur. 

Kurt vd., 1995 

Erenler Formasyonu Tee Orta Eosen 
Çamurtaşı, kiltaşı ve kumtaşı gibi 
türbitidik kırıntılı kayaçlar ile 
olistostromal çökellerden oluşur. 

Keskin, 2013 

Kumru Formasyonu Tek Erken-Orta Eosen 

Kumtaşı, kumlu kireçtaşı, 
çamurtaşı, silttaşı, marn 
ardalanması ile yer yer çakıltaşı ara 
düzeyleri içerir. 

Yergök vd., 
1998 

Bakırköy Formasyonu KTb Paleosen-Erken Eosen 
Silttaşı, kiltaşı, kumtaşı konglomera, 
killi-kumlu kireçtaşı ve marndan 
oluşan türbiditik istif 

Keskin, 2013 

Kuvars porfir Tkp Paleosen Kuvars porfir  

Kaçkar Granitoyidi-I  Kk1 Geç Kretase-Eosen 

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

Keskin, 2013 

Cankurtaran Formasyonu KTc 
Geç Kretase-Erken 
Paleosen 

Kumlu kireçtaşı, mikritik kireçtaşı 
ve kırıntılı kayaçlardan oluşan istif 

Keskin, 2013 

Ağıllar Formasyonu KTa Geç Kretase-Paleosen 
Resifal kireçtaşı ve kumlu 
kireçtaşından oluşan istif 

Keskin, 2013 

Çağlayan Formasyonu Kça Geç Kretase 
Bazaltik, andezitik lav ve 
piroklastikleri ile çamurtaşı, 
kumtaşı ve tüflerden oluşur 

Keskin, 2013 

Kızılkaya Formasyonu Kk Geç Kretase 
Riyodasitik, dasitik lav ve 
piroklastiklerinden oluşan 
volkanitler 

Keskin, 2013 

Çatak Formasyonu Kç Geç Kretase 

Bazaltik, andezitik lav ve 
piroklastikleri ile killi kireçtaşı, 
marn, silttaşı ve kiltaşından oluşan 
volkano-tortul istif 

Keskin, 2013 

Berdiga Formasyonu JKb Geç Jura-Erken Kretase 
Kireçtaşı, kumlu-killi kireçtaşı ve 
çörtlü kireçtaşından oluşur. 

Keskin, 2013 
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Tablo 1’in devamı 
 

Birim Adı Sembol Yaş İçerik Referans 

Hamurkesen Formasyonu Jh Erken-Orta Jura 

Andezit, bazalt lavı ve piroklastları 
ile kumtaşı, kireçtaşı, silttaşı, kiltaşı, 
çamurtaşları ile temsil 
edilmektedir. 

Tunçdemir, 
2018 

Gümüşhane Granitoyidi Pzg Paleozoyik (Karbonifer) 
Granit, granodiyorit, kuvars diyorit, 
kuvars monzonit, mikrogranit ve 
kuvars porfir gibi kayaçlar 

Keskin, 2016 

Dereli Metamorfikleri Pzd Paleozoyik 
Şist, mermer, metavolkanik ve 
rekristalize kireçtaşı 

Akbaş vd., 1994 

Dereli Metamorfikleri, 
Küçükahmet Şist Üyesi 

Pzdk Paleozoyik 
Şist, gnays, amfibolit ve 
metavolkanikler 

Akbaş vd., 1994 

 

2.3. Heyelan Envanteri 
 
Bu çalışmada, heyelan envanteri olarak, Maden Tetkik ve Arama (MTA) Genel Müdürlüğü tarafından üretilen 1/25.000 
ölçekli heyelan envanter haritası kullanılmıştır. MTA’nın envanter haritaları heyelanları tiplerine göre Tip 1, Tip 2, Tip 3, 
Tip 4 ve Tip 5 şeklinde 5 sınıfa ayırmaktadır. Tip 1 eski heyelanları, Tip 2 aktif heyelanları, Tip 3 krip, akma, kayma vb. sığ 
heyelan alanlarını, Tip 4 alansal haritalanabilen aktif akmaları ve Tip 5 alansal haritalanabilen eski akmaları ifade 
etmektedir (Erener vd., 2016). Çalışma alanında 196 adet heyelan poligonu bulunmaktadır (Şekil 4). Bunların 106’sı eski 
heyelan (Tip 1), 57’si aktif heyelan (Tip 2), 33’ü aktif akma (Tip 4) tipindedir. Heyelan poligonlarının en küçüğü 0,61 ha, 
en büyüğü ise 160,45 ha yüzölçüme sahiptir. Heyelan poligonlarının toplam yüzölçümü ise 3324,75 ha’dır ve çalışma 
alanının yaklaşık %1,8’ine denk gelmektedir. Heyelan poligonları 10 m konumsal çözünürlükte 332.422 adet pikselle 
temsil edilmektedir. Duyarlılık modellerinin gerçekleştirildiği R kodunda, rastgele olarak, aynı sayıda heyelan olmayan 
piksel seçilmiştir. Heyelan (landslide) piksellerine “1”, heyelan olmayan (non-landslide) piksellere “0” değeri atanarak 
oluşturulan ve toplam 664.844 pikselden oluşan veri setinin %70’i heyelan duyarlılık modellerinin eğitimi, geri kalan 
%30’u ise doğrulama (test) için kullanılmıştır. 
 

 
 

Şekil 3. Çalışma alanının litoloji haritası 
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Şekil 4. Çalışma alanının heyelan envanter haritası 
 

2.4. Çalışmada Kullanılan Faktörler 
 
Çalışma alanının heyelan duyarlılık analizinde, heyelanların meydana gelmesinde etkili olan 10 faktör kullanılmıştır. 
Bunlar; eğim, bakı, drenaj ağlarına uzaklık, yola uzaklık, yükseklik, arazi örtüsü, litoloji, topografik nemlilik indeksi 
(topographic wetness index - TWI), plan eğriliği ve profil eğriliğidir. Faktörler, çalışma alanının koşullarına, veri 
mevcudiyetine ve literatüre dayanarak belirlenmiştir. Örneğin Liu vd. (2022) tarafından gerçekleştirilen bibliyometrik 
analiz çalışmasında, heyelan duyarlılık haritalama alanında Web of Science'da yayınlanan 4732 makale analiz edilmiş ve 
heyelan duyarlılık haritalama çalışmalarında en sık kullanılan 12 faktörün eğim, bakı, litoloji, yükseklik, akarsulara uzaklık, 
faylara uzaklık, arazi kullanımı/arazi örtüsü, yollara uzaklık, yağış, TWI, plan eğriliği ve profil eğriliği olduğu belirlenmiştir. 
Bu 12 faktörün 10’u çalışmada kullanılmıştır. Akinci ve Yavuz Ozalp (2025) tarafından yapılan çalışmada da belirtildiği 
gibi, çalışma alanının yakınında aktif fay bulunmadığından ve bölgede tektonik aktivite olmadığından (deprem tetikli 
heyelan olmadığı için), çalışmada faylara uzaklık faktörü dikkate alınmamıştır. Ayrıca, çalışma alanında meteoroloji 
istasyonlarının sayısının yetersiz olması nedeniyle kapsamlı bir yağış dağılım haritası oluşturulamadığından, yağış ta bir 
faktör olarak kullanılmamıştır. Kullanılan faktörlerle ilgili temel bilgiler Tablo 2’de, faktör haritaları ise Şekil 5 ve 6’da 
verilmiştir.  
 

Tablo 2. Çalışmada kullanılan verilerin kaynakları ve özellikleri 
 

Temel Veri Seti Üretilen Faktör Ölçek/Çözünürlük Veri Kaynağı 

Sayısal Yükseklik 
Modeli (SYM) 

Yükseklik 25.000 / 10 m  

Harita Genel Müdürlüğü 

Eğim 25.000 / 10 m  

Bakı 25.000 / 10 m  

Plan eğriliği 25.000 / 10 m  

Profil eğriliği 25.000 / 10 m  

TWI 25.000 / 10 m  

Drenaj ağlarına uzaklık 10 m  

Jeoloji haritası Litoloji 25.000 / 10 m  MTA Genel Müdürlüğü 

Arazi örtüsü Arazi örtüsü 10 m  CORINE 2018 (https://land.copernicus.eu/products) 

Yol ağı Yola uzaklık 10 m  Open Street Map 
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Şekil 5. Çalışmada kullanılan faktörlerin haritaları: a) yükseklik, b) eğim, c) bakı, d) plan eğriliği, e) profil eğriliği, f) TWI 
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Şekil 6. Çalışmada kullanılan faktörlerin haritaları: a) drenaj ağlarına uzaklık, b) yola uzaklık, c) arazi örtüsü 
 

2.5. Çoklu Doğrusallık Analizi 
 
Heyelan duyarlılık modellerinde kullanılan faktörlerin arasında korelasyon olup olmadığını ve faktörlerin bağımsızlığını 
test etmek için çoklu doğrusallık (multicollinearity) analizi gerçekleştirilmektedir. Kullanılan faktörler arasındaki güçlü 
doğrusal ilişki, tahmin sonuçlarının yanlış olmasına ve modelin doğruluğunun azalmasına neden olabilmektedir (Song 
vd., 2023; Usta vd., 2024). Varyans Şişirme Faktörü (Variance Inflation Factor - VIF) ve Tolerans (TOL) çoklu doğrusallığı 
test etmek için en sık kullanılan göstergelerdir. VIF değeri 10'dan büyükse veya TOL değeri 0,1'den küçükse bu faktörler 
arasında çoklu doğrusallık sorunu olduğunu göstermektedir (Teke & Kavzoglu, 2024; Usta vd., 2024; Akinci & Yavuz 
Ozalp, 2025). Bu durumda çoklu doğrusal değişkenler duyarlılık modellerinden çıkarılmalıdır.  
 

2.6. Modellerin Performanslarının Karşılaştırılması ve Doğrulanması 
 
Heyelan duyarlılık modellerinin performansını değerlendirmek için çeşitli metrikler kullanılmaktadır. Bu metriklerden en 
yaygın kullanılanı alıcı işletim karakteristik eğrisi altında kalan alan (AUC-ROC)’dır (Chen vd., 2018; Arabameri vd., 2019; 

Can vd., 2021). Alıcı işletim karakteristik eğrisi (receiver operating characteristic curve) veya kısa adıyla ROC eğrisi, bir 

sınıflandırma modelinin ne kadar iyi performans gösterdiğini gösteren bir olasılık eğrisidir. İkili sınıflandırma problemleri 

için yaygın bir değerlendirme ölçütü olan ROC eğrisi iki eksende oluşur: düşey eksen modelin pozitif vakaları (doğru 
pozitifler) ne sıklıkla doğru tanımladığını, yatay eksen ise negatif vakaları yanlışlıkla pozitif (yanlış pozitifler) olarak 
tanımladığını gösterir.  



 Bostancı, H. T. | Türk Uzaktan Algılama ve CBS Dergisi, Cilt: 7, Sayı: 1, Sayfa: 195–211, Mart 2026 

203 
 

Eğri altındaki alan (the area under the curve - AUC), ikili bir sınıflandırıcının sınıfları ayırt etme yeteneğinin ölçüsüdür ve 
ROC eğrisinin özeti olarak kullanılır (Bhandari, 2025). Heyelan duyarlılık modellerinin doğruluğu veya performansı 
genellikle AUC değeri ile ölçülür. 0.5 ile 1.0 arasında değişen AUC değeri genellikle beş sınıfa ayrılır. AUC değerinin; 0.5–
0.6 arasında olması modelin performansının zayıf olduğunu, 0.6–0.7 arasında olması modelin performansının orta 
olduğunu, 0.7–0.8 arasında olması modelin performansının iyi olduğunu, 0.8–0.9 arasında olması modelin 
performansının çok iyi olduğunu ve 0.9–1.0 arasında olması modelin performansının mükemmel olduğunu 
göstermektedir (Chen vd., 2018; Yavuz Ozalp vd., 2023; Alkan Akinci vd., 2024). 
 

2.7. Çalışmada Kullanılan Makine Öğrenmesi Algoritmaları 
 
2.7.1. Lojistik Regresyon 
 
Lojistik Regresyon (LR), heyelan duyarlılık haritalama çalışmalarında en yaygın kullanılan istatistiksel yöntemlerden 
biridir (Kavzoglu vd., 2014; Reichenbach vd., 2018; Akinci & Zeybek, 2021; Orhan vd., 2022). Yöntem, genel olarak, bir 
alandaki heyelan oluşumunu kontrol eden faktörler arasındaki ilişkiyi (regresyon ilişkisini) modelleyerek, benzer 
faktörlere sahip diğer alanlarda heyelan olasılığını tahmin etmektedir. LR aşağıdaki doğrusal denklemle tanımlanır: 
 

z = β₀ + β₁X₁ + β₂X₂ + ... + βₙXₙ (1) 
 

Bu denklemde; z bağımlı değişkeni, β₀ sabit terimi, β₁,…, βₙ bağımsız değişkenlerin regresyon katsayılarını, X1,…,Xn 
ise bağımsız değişkenleri ifade etmektedir (Kavzoğlu vd., 2012a). Heyelan duyarlılığı açısından düşündüğümüzde, bağımlı 
değişken heyelan (landslide) ve heyelan olmayan (non-landslide) piksellerden oluşan, “1” ve “0” değerlerini içeren eğitim 
veri setidir, bağımsız değişkenler ise eğim, arazi örtüsü ve litoloji gibi heyelanı kontrol eden faktörlerdir. Bir faktörün 
regresyon katsayısı, o faktörün heyelan olasılığını ne kadar ve hangi yönde (pozitif/negatif) etkilediğini göstermektedir 
(Kavzoğlu vd., 2012a; Akinci & Zeybek, 2021). Bu çalışmada, LR modelini uygulamak için RStudio 2025.09.1 yazılımında 
“caret” kütüphanesinin (Kuhn, 2008) “glm” metodu kullanılmıştır. 
 
2.7.2. Yapay Sinir Ağları 
 
Yapay Sinir Ağları (Artificial Neural Networks - ANN), heyelan duyarlılık haritalama çalışmalarında yaygın olarak kullanılan 
makine öğrenmesi algoritmalarından biridir (Aditian vd., 2018; Sevgen vd., 2019; Akinci, 2022; Moayedi vd., 2024). İnsan 
beyninin bilgi işleme şeklinden esinlenen ANN, karmaşık ve doğrusal olmayan ilişkileri öğrenmedeki başarısıyla öne 
çıkmaktadır. ANN’ler, "nöron" adı verilen ve birbirine bağlı basit işlem birimlerinden oluşur. Her nöron gelen verileri alır, 
işler ve bir sonraki nörona iletir. Tipik bir ANN; girdi katmaları (input layers), gizli katmanlar (hidden layers) ve çıktı 
katmanı (output layer) olarak adlandırılan 3 nöron katmanına sahiptir (Şekil 7).  
 

 
 

Şekil 7. Bir yapay sinir ağının temel mimarisi (Moayedi vd., 2024’ten değiştirilerek üretilmiştir) 
 
Girdi katmanı ANN'nin eğitiminde kullanılan girdi parametrelerini alan katmandır. Buradaki her bir nöron eğim, bakı, 

litoloji gibi bir heyelan faktörünü temsil eder. Modelin karmaşık ilişkileri öğrendiği yer olan gizli katman, girdi katmanı 
ile çıktı katmanı arasında yer alır. Model bir veya daha fazla gizli katman içerebilir.  
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Girdi parametreleri arasındaki etkileşimleri işleyen ve girdiyi çıktı ile eşleştiren, böylece ANN'nin karmaşık ilişkileri 
öğrenmesini ve modelin önemli özellikleri çıkarmasını sağlayan katman burasıdır. Çıktı katmanı genellikle tek bir 
nörondan oluşur. Bu nöron, gizli katmandan gelen bilgiyi alır ve bir sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanarak sonucu 0 
ile 1 arasında bir heyelan olasılığına dönüştürür (Haykin, 1999; Bragagnolo vd., 2020). Heyelan duyarlılık haritalama 
çalışmalarında girdi katmanı, çalışmada kullanılan faktörlerden oluşur. Gizli katmanlar, giriş katmanından alınan bilgileri 
işler. 0 ile 1 arasında değişen değerlerden oluşan heyelan duyarlılık haritası ise çıkış katmanında üretilir (Bragagnolo vd., 
2020). Bu çalışmada, ANN modelini uygulamak için RStudio 2025.09.1 yazılımında “caret” paketinin “nnet” metodu 
kullanılmıştır (Kuhn, 2008). Model, 10 kat çapraz doğrulama yaklaşımıyla uygulanmıştır. 
 
2.7.3. Destek Vektör Makineleri 
 
Heyelan duyarlılık haritalamada yaygın olarak kullanılan algoritmalardan biri olan destek vektör makineleri (support 
vector machines - SVM), istatistiksel öğrenme teorisine ve yapısal risk minimizasyonu ilkesine dayanan denetimli bir 
makine öğrenmesi algoritmasıdır (Tien Bui vd., 2012). SVM sınıflandırma, regresyon, aykırı değer tespiti (outlier / 
anomaly detection) ve görüntü bölütleme (image segmentation) gibi farklı birçok uygulamada kullanılan çok yönlü bir 
algoritmadır (Yu & Chen, 2024). SVM’nin sınıflandırma uygulamalarındaki temel amacı, iki sınıfı en uygun şekilde ayıran 
bir hiperdüzlem (sınır) belirlemektir. Bu hiperdüzlem, eğitim veri kümeleri kullanılarak belirlenir ve modelin genelleme 
yeteneği test veri kümeleri kullanılarak doğrulanır (Kavzoglu & Colkesen, 2009). Heyelan duyarlılık haritalaması da dahil 
olmak üzere birçok uygulamada, veri noktaları orijinal özellik uzayında doğrusal bir sınırla ayrılamaz. Bunun gibi doğrusal 
olmayan problemlerin çözümü için kernel fonksiyonları kullanılır. Bu fonksiyonlar, veriyi daha yüksek bir boyutlu bir 
özellik uzayına taşıyarak, karmaşık yapıların bile doğrusal bir hiperdüzlemle etkili bir şekilde ayrıştırılmasına olanak 
sağlarlar (Kavzoğlu vd., 2012b). SVM’de yaygın olarak kullanılan dört kernel fonksiyonu bulunmaktadır. Bunlar; doğrusal 
kernel, polinom kernel, radyal tabanlı fonksiyon (RBF) kernel ve sigmoid kernel’dir (Tien Bui vd., 2012). Heyelan duyarlılık 
haritalamada yaygın kullanılan kernel fonksiyonu RBF’dir (Akinci & Zeybek, 2021; Ullah vd., 2022; Yu & Chen, 2024). 
SVM modelinin performansı, kernel parametrelerinin seçimine bağlıdır. RBF tabanlı SVM için düzenlileştirme 
parametresi (C) ve kernel genişliği (γ) olarak adlandırılan iki parametrenin belirlenmesi gerekmektedir. Bu çalışmada, 
SVM ile heyelan duyarlılık haritası üretmek için RBF kernel fonksiyonu kullanılmıştır. Uygulamada RStudio 2025.09.1 
yazılımında “caret” paketinin “svmRadial” metodu kullanılmıştır (Kuhn, 2008). 
 

3. Bulgular ve Tartışma 
 
Heyelan duyarlılık haritalarını üretmeden önce heyelan faktörleri arasında korelasyon olup olmadığını test etmek için 
çoklu doğrusallık (multicollinearity) analizi gerçekleştirilmiştir. Bu analiz sonucunda elde edilen VIF ve TOL değerleri 
Tablo 3’de verilmiştir. Tablo 3 incelendiğinde, VIF değerlerinin 10’dan büyük olmadığı, TOL değerlerinin de 0.1’den küçük 
olmadığı görülmektedir. Bu değerler, heyelan faktörleri arasında çoklu doğrusallık sorunu olmadığını göstermiş ve 10 
faktörde LR, ANN ve SVM duyarlılık modellerinde kullanılmıştır. 
 

Tablo 3. Çoklu doğrusallık analizinin çıktıları 
 

Faktör VIF TOL 

Arazi örtüsü 1.0225 0.9780 

Bakı 1.0139 0.9863 

Drenaj ağlarına uzaklık 1.2178 0.8212 

Eğim 1.4495 0.6899 

Litoloji 1.0159 0.9843 

Plan eğriliği 1.2272 0.8149 

Profil eğriliği 1.1038 0.9060 

TWI 1.5582 0.6418 

Yola uzaklık 1.0941 0.9140 

Yükseklik 1.2440 0.8039 

 
Toplam 664.844 pikselden oluşan heyelan var/yok (landslide / non-landslide) veri setinin %70’i kullanılarak eğitilen 

duyarlılık modelleri çalışma alanındaki her piksel için heyelan duyarlılık indeks’ini (Landslide Susceptibility Index - LSI) 
hesaplamıştır. LR, AN ve SVM modelleri için hesaplanan LSI değerleri “doğal kırılmalar (natural breaks)” sınıflandırma 
yöntemi ile 5 alt sınıfa (çok düşük, düşük, orta, yüksek ve çok yüksek) ayrılarak çalışma alanının heyelan duyarlılık 
haritaları üretilmiştir (Şekil 8).  
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Şekil 8. Çalışma alanının heyelan duyarlılık haritaları: a) LR, b) ANN, c) SVM 
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Doğal kırılmalar, hem faktör haritalarının üretilmesi hem de heyelan duyarlılık haritalarının üretilmesi aşamalarında 
yaygın kullanılan veri sınıflandırma yöntemidir (Aditian vd., 2018; Akinci & Yavuz Ozalp, 2021; Kavzoglu & Teke, 2022; 
Xu vd., 2024). Doğal kırılmalar yöntemi, sınıf içi varyansı en aza indirip, sınıflar arası varyansı en üst düzeye çıkararak veri 
kümesi içindeki doğal kümeleri veya grupları ortaya çıkardığı için diğer sınıflandırma yöntemlerine göre avantajlıdır 
(Jenks, 1967). Arabameri vd. (2020) tarafından yapılan çalışmada, 3 farklı duyarlılık modeli kullanılarak hazırlanan 
heyelan duyarlılık haritaları quantile, doğal kırılmalar, eşit aralık ve geometrik aralık sınıflandırma yöntemleri kullanılarak 
beş sınıfa ayrılmıştır. Araştırmacılar, eğitim ve doğrulama veri setindeki heyelanların, duyarlılık haritalarının yüksek ve 
çok yüksek sınıflarındaki dağılımını inceleyerek en güvenilir dağılımın doğal kırılmalar sınıflandırma yöntemi ile elde 
edildiğini tespit etmişlerdir. 

LR modeli ile üretilen heyelan duyarlılık haritasında çalışma alanının %24.38’inin çok düşük, %26.61’inin düşük, 
%22.03’ünün orta, %16.39’unun yüksek ve %10.59’unun ise çok yüksek derecede heyelana duyarlı olduğu belirlenmiştir. 
ANN modeli ile üretilen haritada çalışma alanının %37.46’sının çok düşük, %24.45’inin düşük, %15.37’sinin orta, 
%13.15’inin yüksek ve %9.57’sinin ise çok yüksek derecede heyelana duyarlı olduğu tespit edilmiştir. SVM modeli ile 
üretilen heyelan duyarlılık haritasında ise çalışma alanının %25.64’ünün çok düşük, %30.42’sinin düşük, %19.71’inin orta, 
%14.44’ünün yüksek ve %9.79’unun ise çok yüksek derecede heyelana duyarlı olduğu tespit edilmiştir (Şekil 9). Şekil 
9’daki dağılım verileri karşılaştırıldığında, duyarlılık sınıflarının alansal dağılımında, üç farklı makine öğrenmesi modelinin 
kendi algoritmik yapılarından kaynaklanan belirgin ayrışmalar görülmektedir. Dağılımda göze çarpan bu farklılıklar, her 
modelin veri setindeki örüntüleri ve karmaşık ilişkileri kendine özgü bir şekilde öğrenip yorumlamasından ileri 
gelmektedir. 

 

 
 

Şekil 9. Duyarlılık sınıflarının yüzde olarak alansal dağılımı 
 

Modellerin performansını değerlendirmek için üretilen ROC eğrileri Şekil 10a’da sunulmuştur. LR, ANN ve SVM 
modellerinin AUC değerleri, sırasıyla, 0.784, 0.865 ve 0.888 olarak belirlenmiştir. Bu verilere göre LR modelinin iyi, ANN 
ve SVM modellerinin ise çok iyi performans gösterdikleri belirlenmiştir. Bununla birlikte, SVM modeli karşılaştırılan 
modeller içerisinde en üstün performansı gösteren model olarak ön plana çıkmıştır.  
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Şekil 10. a) Duyarlılık modellerine ait ROC eğrileri ve AUC değerleri, b) SVM modeline göre faktörlerin önem dereceleri 
 

Literatür incelendiğinde LR modelinin, ANN veya SVM ile karşılaştırıldığı her çalışmada daha zayıf performans gösterdiği 
belirlenmiştir. Örneğin Pradhan ve Lee (2010) ile Aditian vd. (2018) tarafından gerçekleştirilen heyelan duyarlılık 
haritalama çalışmalarında FR, LR ve ANN modellerinin performansları karşılaştırılmış ve her iki çalışmada da ANN’nin 
LR’den daha iyi performans gösterdiği belirlenmiştir. Colkesen vd. (2016) tarafından yapılan çalışmada ise LR, Gaussian 
process regression (GPR) ve SVM modelleri karşılaştırılmıştır. LR modelinin 0.89 AUC değerine sahip olduğu çalışmada 
SVM 0.932 AUC değeri ile daha üstün performans göstermiştir. Sonuç olarak, heyelanı etkileyen faktörler arasındaki 
ilişkilerin doğrusal olmaması LR modelinin ANN ve SVM gibi modellere kıyasla performansının düşük olmasına neden 
olmuştur. 

Şekil 10b, SVM modeline göre heyelan faktörlerinin önem derecelerini göstermektedir. Buna göre çalışma alanında 
heyelanlarının meydana gelmesinde en etkili faktörlerin sırasıyla, eğim, yükseklik, TWI, yola uzaklık ve litoloji olduğu 
belirlenmiştir. Plan eğriliği, bakı ve profil eğriliği ise en az etkili faktörler olarak belirlenmiştir. Eğimin en belirleyici faktör 
olarak öne çıkması, heyelanın temel tetikleyicisinin yerçekimi kuvveti olduğu prensibiyle tamamen örtüşmektedir. Bu 
bulgu, çalışma alanındaki heyelanların eğimli arazilerde meydana gelme eğiliminde olduğunu net bir şekilde ortaya 
koymaktadır. Bayrak vd. (2010) tarafından yapılan ve Gümüşhane’deki heyelanların sebeplerinin değerlendirildiği 
çalışmada heyelanların oluş nedenleri göz önüne alındığında suyun etkisinin %42, yol ve temel kazılarının %26, 
ayrışmanın %26, bitki örtüsü değişikliğinin %4 ve diğer nedenlerin %2 oranında etkili olduğu dile getirilmiştir. Bu 
değerlendirme TWI, yola uzaklık, litoloji ve arazi örtüsü faktörlerinin önem dereceleriyle büyük oranda örtüşmektedir. 
Yola uzaklığın en etkili faktörlerden biri olarak belirlenmesinin ise, yol şevlerinin düzenlenmesi ve yollara yakın diğer 
mühendislik faaliyetlerinin yürütülmesinde yapılan hatalar sonucu meydana gelen heyelanlardan kaynaklandığı 
değerlendirilmektedir. Gümüşhane kent merkezinde meydana gelen ve büyük maddi kayıplara neden olan iki önemli 
heyelanın, litolojik özelliklerin dikkate alınmadan yapılan hatalı yol ve temel kazılarından kaynaklandığını ortaya koyan 
Alemdag vd. (2014) ile Kaya vd. (2016) tarafından yapılan akademik çalışmalar da bu değerlendirmeyi desteklemektedir.  
 

4. Sonuçlar 
 
Bu çalışmada LR, ANN ve SVM makine öğrenmesi algoritmaları kullanılarak Gümüşhane İlinin Merkez ilçesinin heyelan 
duyarlılık haritaları üretilmiş ve çalışma alanında heyelana eğilimli bölgeler 10 m konumsal çözünürlükte ayrıntılı bir 
şekilde belirlenmiştir. Çalışmada literatürde yaygın olarak kullanıldığı belirlenen 10 faktör kullanılmıştır. Çoklu 
doğrusallık analizinden elde edilen VIF ve TOL değerleri, seçilen faktörlerin arasında korelasyon olmadığını ve 
modellenme aşamasında kullanılabileceklerini göstermiştir. Üretilen duyarlılık haritaları karşılaştırıldığında, duyarlılık 
sınıflarının alansal dağılımında modeller arasında belirgin farklılıklar gözlenmiş; bu durum, her bir algoritmanın veri 
setindeki karmaşık ilişkileri farklı biçimlerde öğrenmesiyle ilişkilendirilmiştir. Modellerin AUC değerleri LR için 0.784, 
ANN için 0.865 ve SVM için 0.888 olarak hesaplanmıştır. Bu sonuçlar, SVM’nin çalışma alanı için en yüksek doğruluğu 
sağlayan algoritma olduğunu ortaya koymuştur. 
 



 Bostancı, H. T. | Türk Uzaktan Algılama ve CBS Dergisi, Cilt: 7, Sayı: 1, Sayfa: 195–211, Mart 2026 

208 
 

Çalışmada en yüksek doğruluk SVM modelinden elde edildiği için faktörlerin önem derecelerinin yorumlanmasında da 
SVM modeli dikkate alınmıştır. SVM modelinin önem derecelerine göre eğim, yükseklik, TWI ve yola uzaklık çalışma 
alanında heyelanların meydana gelmesinde en etkili faktörler olarak belirlenmiştir. Bu bulgu, çalışma alanındaki 
heyelanların büyük ölçüde topoğrafik koşullar ile engebeli yamaçlarda yol kazıları ve arazi örtüsünün değiştirilmesi gibi 
antropojenik faaliyetlerle yakından ilişkili olduğunu göstermiştir. 

Üretilen heyelan duyarlılık haritaları, çalışma alanında heyelan kaynakların risklerin azaltılmasında karar vericilere 
önemli bir altlık sağlayacaktır. Bununla birlikte, gelecek çalışmalarda faktör sayısının arttırılması (örneğin yağışın 
eklenmesi ve farklı örnekleme stratejilerinin geliştirilmesi (özellikle heyelan olmayan örneklerin seçimi için) veya 
XGBoost, CatBoost ve LightGBM gibi gelişmiş topluluk öğrenme algoritmalarının kullanılması güvenilirliği yüksek 
duyarlılık haritalarının üretilmesine olanak sağlayacaktır. 
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