Jeomorfolojik Arastirmalar Dergisi /Journal of Geomorphological Researches, 2026 (16): 148-172

Jeomorfolojik Arastirmalar Dergisi
Journal of Geomorphological Researches

© Jeomorfoloji Dernegi

www.dergipark.gov.tr/jader E - ISSN: 2667 - 4238

Arastirma Makalesi / Research Article

AKCASU DERESI HAVZASI'NDA (INEGOL, BURSA) HEYELAN DUYARLILIGININ
MAKINE OGRENMESI MODELLERI iLE KARSILASTIRMALI ANALIZ

Comparative Analysis of Landslide Susceptibility Using Machine Learning
Models in the Akcasu Stream Basin (inegél, Bursa)

Melike DURAK?, Muhammed Mustafa OZDEL®

@ Sorumlu Yazar / Corresponding Author
Balikesir Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisti, Cografya Anabilim Dali, Balikesir, Tirkiye

durakmelike1919@gmail.com

https://orcid.org/0000-0003-3102-9132

®Bagimsiz Arastirmaci, Kayseri, Tiirkiye

m.mustafaozdel@gmail.com

Makale Tarihgesi
Gelis 6 Subat 2026
Kabul 2 Mart 2026

Article History
Received 6 February 2026
Accepted 2 March 2026

Anahtar Kelimeler
Akgasu Deresi Havzasi, Heyelan
Duyarliligi, Makine Ogrenmesi,
Afet Risk Yonetimi

Keywords

Akgasu Stream Basin, Landslide
Susceptibility, Machine Learning,
Disaster Risk Management

Atif Bilgisi / Citation Info

Durak, M. & Ozdel, M. M. (2026)
Akcasu Deresi Havzasi'nda (inegél,
Bursa) Heyelan Duyarliliginin
Makine Ogrenmesi Modelleri ile
Karsilastirmali Analizi) /
Comparative Analysis of Landslide
Susceptibility Using Machine
Learning Models in the Akcasu
Stream Basin (inegél, Bursa),
Jeomorfolojik Arastirmalar Dergisi
/Journal of Geomorphological
Researches, 2026 (16): 148-172.

doi: 10.46453/jader.1883674

https://orcid.org/0000-0003-0715-4566

OZET

Heyelan onleme ve risk azaltma stratejilerinin temel yapi tasini olusturan heyelan duyarlilik
analizleri, sahaya ait fiziksel parametreleri degerlendirerek tehdit altindaki alanlarin 6nceden
belirlenmesine imkan tanir. Bu ¢alisma kapsaminda, makine 6grenmesi algoritmalari araciligiyla
Akgasu Deresi Havzasrnin heyelan duyarlilik potansiyelinin modellenmesi ve bu duyarliligin
mekansal dagiliminin ortaya konulmasi amaglanmistir. Bu amag dogrultusunda belirlenen 10 farkli
bagimsiz degisken temel alinarak; Rastgele Orman (RO), Destek Vektor Makineleri (DVM), Lojistik
Regresyon (LR), Yapay Sinir Aglari (YSA) ve Maksimum Entropi (MaxEnt) gibi makine 6grenmesi
algoritmalariyla heyelan duyarlilik modelleri Gretilmistir. Hazirlanan heyelan duyarlilik haritalari
dusuk, orta, yuksek ve ok yuksek seklinde dort sinifa ayrilmistir. Model sonuglari, heyelan envanteri
ve AFAD verileriyle gakistirilarak sahadaki gergek kiitle hareketleriyle uyumu sayisal olarak ortaya
konulmustur. Model ¢iktilari, Akgasu Deresi Havzasi’'nda heyelan duyarliliginin orta ¢igirda yer alan
ve akarsular tarafindan derince yarilmis platoluk sahalarda kimelendigini gdstermektedir. Bu
alanlar ayni zamanda antropojenik baskilarin da en Ust seviyeye ulastigi bolgeleri temsil etmektedir.
Aktif kitle hareketlerinin gozlemlendigi Cayyaka, Cayyaka (Kiimlik), Dipsizgol, Hamidiye (Gencali),
Hayriye, iclaliye, Kestanealani, Konurlar, Liitfiye ve Muratbey kirsal mahalleleri yiiksek ve cok yiiksek
duyarlilik bolgeleri icerisinde yer almaktadir. Bu tur afetlerin zararlarinin minimize edilmesi
amaciyla; yuksek ve ¢ok yuksek duyarlilikli sahalarin imar planlarinda yerlesime kapatilmasi ve bu
bdlgelerdeki mevcut yapilarin kademeli olarak tahliyesi 6nerilmektedir. Yerlesimin strdigu orta ve
yuksek duyarli alanlarda ise geoteknik iyilestirmeler (fore kazik, ankraj vb.) ve drenaj sistemleriyle
entegre edilmis teraslama calismalari titizlikle uygulanmali; yamag¢ dengesini korumak icin
kontrolsiiz miihendislik miidahaleleri denetim altina alinmalidir.

ABSTRACT

Landslide susceptibility analyses, which constitute the fundamental component of landslide
prevention and risk reduction strategies, enable the early identification of areas under threat by
evaluating the physical parameters of the terrain. In this study, it is aimed to model the landslide
susceptibility potential of the Akgasu Stream Basin using machine learning algorithms and to reveal
the spatial distribution of this susceptibility. In line with this objective, landslide susceptibility
models were generated using machine learning algorithms—such as Random Forest (RF), Support
Vector Machines (SVM), Logistic Regression (LR), Artificial Neural Networks (ANN), and Maximum
Entropy (MaxEnt)—based on 10 different independent variables determined for the study. The
landslide susceptibility maps produced were classified into four categories: low, moderate, high,
and very high. The model outputs were overlaid with the landslide inventory and AFAD data, and
their consistency with actual mass movements in the field was quantitatively assessed. The model
outputs indicate that landslide susceptibility within the Akgasu Stream Basin is concentrated in the
middle course, particularly in plateau-like areas that have been deeply incised by fluvial processes.
These areas also correspond to the regions where anthropogenic pressures reach their highest
intensity. The rural neighborhoods of Cayyaka, Cayyaka (Kimluik), Dipsizgdl, Hamidiye (Gengali),
Hayriye, Iclaliye, Kestanealani, Konurlar, Liitfiye, and Muratbey—where active mass movements
have been observed—are located within the high and very high susceptibility zones. In order to
minimize the impacts of such hazards, it is recommended that high and very high susceptibility
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areas be excluded from settlement in zoning plans, and that existing structures within these zones
be gradually evacuated. In medium and high susceptibility areas where settlement continues,
geotechnical stabilization measures (such as bored piles, anchors, etc.) and terracing works
integrated with drainage systems should be implemented meticulously; and uncontrolled
engineering interventions must be regulated in order to maintain slope stability.

© 2026 Jeomorfoloji Dernegi / Turkish Society for Geomorphology

Tdm haklar saklidir / All rights reserved.

EXTENDED ABSTRACT

Introduction

Landslides are defined as the downslope mass
movement of materials such as rock, soil, and
debris, constituting a significant
geomorphological hazard that can be triggered
by both natural and anthropogenic processes
(Varnes, 1978). Prolonged or intense rainfall,
rapid snowmelt, earthquakes, volcanic activity,
and engineering-related interventions are
among the principal triggers of landslide
occurrence (Cruden and Varnes, 1996; Guzzetti,
2006). Globally, landslides cause thousands of
fatalities and substantial economic losses each
year, ranking among the most frequent and
destructive natural hazards (Petley, 2012;
Froude and Petley, 2018). Similar impacts are
observed in Turkey: according to AFAD, 71
disaster events have been recorded in inegél
district since 1956, affecting 1,521 dwellings.
Of these, 22 occurred within the Akgasu Stream
Basin, where a total of 433 dwellings were
impacted (inegdl istatistik Raporu, 2024).
Landslide susceptibility mapping is a critical
decision-support component for risk reduction,
spatial planning, and hazard management. A
range of approaches is used to produce
susceptibility maps, including expert-based
assessments, geomorphological mapping,
statistical methods, and machine-learning-
based, data-driven models (Merghadi et al,
2020). In particular, machine learning
algorithms are widely adopted due to their
capacity to model complex, non-linear
relationships between conditioning factors
(e.g., slope, aspect, lithology, drainage
characteristics, and proximity to faults, streams,
or roads) and the landslide inventory (Zhou et
al.,, 2018; Dai Liu et al., 2023).

Comparative studies consistently show that
model performance varies across regions and

data characteristics. In the Wanyuan region of
China, Chen et al. (2017) compared Artificial

Neural Networks (ANN), Support Vector
Machines (SVM), and Maximum Entropy
(MaxEnt) models, reporting the highest

individual performance for ANN and the best
ensemble performance for the ANN-SVM
combination. In South Korea, Park and Kim
(2019) found that the Relative Operating (RO)
model outperformed the Boosted Regression
Trees (BRT) model. In Turkey, the RO model
achieved >98% performance metrics across
coastal districts of Artvin (Akinci, Kilicoglu ve
Dogan, 2020), while in the Guzelyali-Lapseki
sector of Canakkale, ANN delivered the highest
predictive accuracy (Berber, Ercanoglu ve
Ceryan, 2024). Collectively, these findings
underscore the need to compare multiple
algorithms on a common dataset to select the
most suitable model for a given study area.

In this study, ten environmental conditioning
factors identified through field observations
and literature review as influential on landslide
occurrence were incorporated to model the
spatial distribution of landslide susceptibility in
the Akcasu Stream Basin. Susceptibility maps
were generated using multiple machine
learning algorithms, and model performance
was evaluated using statistical indicators such
as the Receiver Operating Characteristic (ROC)
curve and the Area Under the Curve (AUC). In
addition, susceptibility classes were spatially
overlaid with the landslide inventory to assess
the agreement between model outputs and
observed field reality. The results contribute to
identifying the most reliable model at the basin
scale and to improving the interpretation of
potential high-susceptibility zones, thereby
informing local risk reduction and planning
efforts.
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Methods and Materials

Landslide inventory data were obtained from
the General Directorate of Mineral Research and
Exploration (MTA) using the 1:100,000 online
drawing editor, including both fossil and active
landslides, while geological units and fault lines
were derived from 1:25,000 geological maps.
The soil map was produced using the 1:25,000
scale soil data obtained from the General
Directorate of Rural Services. A digital elevation
model generated from 10 m contours was used
to compute slope, Topographic Wetness Index
(TWI), Topographic Position Index (TPI), and
Terrain Ruggedness Index (TRI) in a GIS
environment; drainage networks were digitized
from topographic maps, land-use data were
obtained from CORINE 2018, and precipitation
records were provided by the Turkish State
Meteorological Service. All datasets were
transformed to UTM WGS84 and resampled to a
common 10 x 10 m grid. Landslide
susceptibility modelling was conducted using
ten conditioning factors—slope, drainage
density, fault density, TPI, TWI, TRI, geology,
land use, soil, and precipitation—with
multicollinearity  assessed via  Pearson
correlation (Jr] 2 0.7), Variance Inflation Factor
(VIF), and Tolerance (Tol). Artificial Neural
Networks (ANN), Random Forest (RF), Logistic
Regression (LR), Support Vector Machine (SVM),
and Maximum Entropy (MaxEnt) were applied.
The dataset was split into 70% training and 30%
testing. Model performance was evaluated
using the Area Under the ROC Curve (AUC), and,
for accuracy assessment, the generated
susceptibility maps were spatially overlaid with
observed landslide areas derived from the
inventory to evaluate model reliability and
predictive consistency.

Findings

According to the Pearson correlation analysis
(Figure 5a), the independent variables used in
the study generally exhibit low to moderate
relationships. The highest positive correlation
was identified between land use and geology (r
= 0.52), while the highest negative correlation
was found between soil and slope, and between
soil and drainage density (r = -0.52). These
values do not indicate a severe multicollinearity
problem and suggest that the variables can
provide independent contributions to the
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modeling process. The performance comparison
of the machine learning algorithms (Figure 5b)
showed that all models achieved accuracies
above random classification. The highest
statistical performance was obtained with
Artificial Neural Networks (ANN, AUC = 0.949),
followed by Random Forest (RF, AUC = 0.926),
Logistic Regression (LR, AUC = 0.912), and
Support Vector Machines (SVM, AUC = 0.911).
Although MaxEnt produced a lower value (AUC
= 0.874), it still delivered an acceptable
performance.  Overlaying the landslide
inventory with the susceptibility maps revealed
that the best spatial performance was achieved
by the Random Forest model. RF captured
89.2% of known landslides within the High and
Very High susceptibility classes. This was
followed by SVM with 83.5%, LR with 79.5%,
ANN with 77.4%, and MaxEnt with a markedly
lower coverage of 46.9%. Across all models,
areas of high susceptibility were predominantly
concentrated in the middle reach of the basin,
where drainage density is high and where weak
lithological units (e.g., Miocene limestone, marl,
clay, sand, and conglomerate formations) are
widely distributed.

Results, Discussion, Conclusions

In this study, landslide susceptibility in the
Akcasu Stream Basin was assessed using five
machine learning algorithms: Random Forest,
Support Vector Machines, Logistic Regression,
Artificial Neural Networks, and MaxEnt.
Susceptibility maps were generated based on
ten conditioning factors and classified into four
categories (Low, moderate, high, and very high).
Model outputs were validated through spatial
overlay with the landslide inventory and AFAD
records, enabling a quantitative assessment of
their ability to represent actual mass-movement
patterns. Among the algorithms, ANN achieved
the highest statistical performance (AUC =
0.949), whereas Random Forest exhibited the
highest spatial agreement with observed
landslides (89.2%). The comparatively low
performance of MaxEnt is consistent with
previous studies, indicating that model success
is more strongly governed by dataset
characteristics and site-specific conditions than
by the algorithm itself. The literature further
confirms that no single method consistently
outperforms others, as model accuracy varies
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according to geological, geomorphological, and
environmental settings.

Overall, the models produced coherent and
comparable results, with Random Forest and
ANN standing out in terms of both classification
accuracy and spatial reliability. High-
susceptibility zones were predominantly
concentrated in the middle reach of the basin,
coinciding with areas characterized by high
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drainage density, weak Miocene lithologies, and
intensive human activity. Furthermore, the rural
settlements of Cayyaka, Dipsizgol, Hamidiye,
Hayriye, iclaliye, Kestanealani, Konurlar,
Lutfiye, and Muratbey were identified within
high-susceptibility areas. Historical records
indicate that Cayyaka experienced the most
severe damage, whereas Muratbey exhibited
the highest recurrence frequency of landslides.
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1. GIRIS

Heyelanlar, yamaci olusturan kaya, toprak ve
molozlarin ya da bu unsurlarin birlesiminden
olusan materyalin belirli bir edim boyunca
hareket etmesi seklinde tanimlanmaktadir
(Varnes, 1978). Frekansi en yuksek dogal afetler
arasinda yer alan heyelanlar; ani ya da uzun
sureli saganak karakterli yadislar, ani kar
erimeleri, depremler, volkanik surecler ve cesitli
antropojenik mudahaleler sonucunda ortaya
¢ikabilmektedir (Varnes, 1978; Cruden ve
Varnes, 1996; Guzzetti, 2006). Heyelanlar,
dinya genelinde her yil binlerce kisinin hayatini
kaybetmesine neden olan ve milyarlarca
dolarlik ekonomik zarara yol acan baslica dogal
afetlerden biridir (Dai vd., 2002; Petley, 2012;
Klose vd., 2015; Froude ve Petley, 2018; Haque
vd., 2019; Fidan ve Gorum, 2020). AFAD
istatistiklerine gére Bursa ili Inegél ilcesinde
1956 yilindan glinumdize kadar toplam 71 afet
olayl kaydedilmis olup, bu afetler sonucunda
1.521 konut etkilenmistir. Bu afetlerin 22’si
Akcasu Deresi Havzas'nda meydana gelmis ve
yalnizca bu havzada afetten etkilenen konut

saylsi 433 olarak raporlanmistir  (inegol
istatistik Raporu, 2024).
Heyelan riskinin azaltilmasinda, olasi

heyelanlarin mekansal dagilimini ortaya koyan
duyarlilik haritalari onemli bir karar destek
bilesenidir (Merghadi vd., 2020). Heyelan
duyarlilik haritalarinin hazirlanmasinda
literatlrde farkli yaklasimlar kullanilmaktadir.
Bu vyaklasimlar; uzman gorisine dayali
modelleme (Zhu vd., 2014), jeomorfolojik
temelli haritalama teknikleri (Gorim ve
Nefeslioglu, 2015), istatistiksel ya da makine
0grenmesine dayanan veri odakli modelleme
yontemleri (Youssef vd., 2024; Abdo vd., 2025)
ve birden fazla yontemi karsilastirmali olarak
kullanan (Jari vd., 2023; Saha, Villuri ve
Bhardwaj, 2025) calismalari kapsamaktadir.
Ozellikle makine 6grenmesi algoritmalarinin
kullanilmasiyla gelistirilen haritalar, geg¢mis
heyelan kayitlari ile egim, baki, litoloji, drenaj
agi ozellikleri ve fay, akarsu ya da yol gibi
unsurlara olan mesafe gibi cevresel faktorler
arasindaki iliskileri analiz ederek, c¢alisma
alanindaki her bir hicre icin heyelan duyarlilik
duzeyinin nicel  olarak  belirlenmesine

dayanmaktadir (Zhou vd., 2018; Merghadi vd.,
2020; Liu vd., 2023).

Makine ©6drenmesine dayali  yaklagimlar,
karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri
modelleyebilme kapasiteleri sayesinde heyelan
olusumunu etkileyen cok sayida c¢evresel
faktorin birlikte degerlendirilmesine olanak
tanimakta ve literatirde yuksek dogruluk ve
guvenilirlik dedgerleri ile rapor edilmektedir.
Ornegin,  Cin'in  Wanyuan  bélgesinde
gerceklestirilen heyelan duyarlilik analizinde 11
cevresel faktor kullanilarak Yapay Sinir Agi
(YSA), Destek Vektor Makinesi (DVM) ve
Maksimum Entropi (MaxEnt) modelleri hem
bireysel hem de ensemble (topluluk)
yaklasimiyla degerlendirilmistir. Performans
sonuglarina gore YSA modeli en yiiksek bireysel
performansi gosterirken, bunu DVM ve MaxEnt
modelleri izlemis, en yuksek istatistiki basarinin
ise YSA ve DVM ile olusturulan topluluk
modelinden elde edildigi ifade edilmistir (Chen
vd., 2017). Guney Kore’deki Woomyeon
Dagrnda yapilan bir galismada, RO ve BRT
(Boosted Regression Tree) modelleri
kullanilarak 140 heyelan noktasiyla duyarlilik
haritalari dretilmis; RO modelinin BRT modeline
gore daha ylksek performans gosterdigi ve
haritalarin bolgesel yayilimini daha dogru
bicimde tahmin ettigi bildirilmistir (Park ve Kim,
2019). Artvin'in Arhavi, Hopa ve Kemalpasa
ilcelerini kapsayan bir baska calismada, RO
modeli ile egim, baki, litoloji ve hidrografik
faktorler gibi 10 degisken kullanilmis ve
modelin basari orani %98,3, tahmin orani %97,7
olarak elde edilmistir; bu sonu¢ heyelan
duyarlilik haritalarinin yerel risk yonetimi ve
planlama igin guvenilir oldugunu gostermistir
(Akinci,  Kilicoglu  ve  Dogan,  2020).
Canakkale'nin  Guzelyali-Lapseki  kesiminde
gerceklestirilen calismada, Lojistik Regresyon
(LR), YSA ve DVM yontemleri kullanilarak
heyelan duyarlilik haritalari Uretilmis; yapilan
performans degerlendirmeleri sonucunda YSA
modelinin diger yontemlere kiyasla daha ylksek
tahmin dogrulugu sagladigi ve heyelan olasilik
dagilimini daha basarili bicimde temsil ettigi
rapor edilmistir (Berber, Ercanoglu ve Ceryan,
2024). Bu ornekler, farkli veri yapilari ve
bolgesel  kosullar  altinda  yontemlerin
performansinin  degisebildigini ve c¢alisma
alanina 6zgu en uygun modelin segimi icin
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karsilastirmali  analizlerin gerekli oldugunu
gostermektedir. Bu nedenle yerel Oolgekte,
guvenilir bir heyelan envanterine dayali olarak
cevresel kosullarin buttncil bicimde
degerlendirildigi ve birden fazla algoritmanin
ayni veri seti Uzerinde sinandigi caligsmalar, risk
azaltma ve planlama suregleri agisindan kritik
onem tasimaktadir.

Bu calismada, Akcasu Deresi Havzasi'nda
heyelan duyarliiginin mekansal dagiliminin
belirlenmesi amaciyla gerceklestirilen saha
calismalan ve kapsaml literatiir incelemeleri
sonucunda heyelan olusumunu etkiledigi
belirlenen 10 cevresel faktor modele dahil
edilmistir. Bu faktorler kullanilarak farkl
makine ogrenmesi algoritmalari araciligiyla
duyarlilik haritalar dretilmis ve modellerin
performanslari istatistiksel olcutler temelinde
degerlendirilmistir. Bu kapsamda, modellerin
ayirt edicilik guic ROC egrisi altinda kalan alan
(AUC) gibi gostergelerle nicel olarak test
edilmis; ayrica duyarlilik siniflar ile gézlenen
heyelan noktalarinin mekansal cakistirilmasi
yoluyla tahmin dogrulugu analiz edilmistir.
Boylece hem istatistiksel basari dizeyi hem de
sahadaki gercek dagilimla uyum birlikte dikkate
alinarak havza ol¢eginde en guvenilir modelin
belirlenmesi ve heyelan riskinin daha saglikli
bicimde yorumlanmasi amaclanmistir.

1.1. inceleme Alaninin Konumu ve Genel
Ozellikleri

Akcasu Deresi Havzasi Turkiye'nin
kuzeybatisinda Marmara Bolgesi'nin  Glney
Marmara Bolimi'nde yer almaktadir. istatistiki
Bdlge Birim Siniflamasina (IBBS) gére ise Diizey
I'de TR4 Dogu Marmara Bolgesi, Dizey IlI'de
TR41 Bursa Alt Bolgesi'nde Dlzey lll'de ise
TR411 Bursa En Alt Bolgesi'nde yer almaktadir
(Sekil 1). Kaynaklarini Uludag’in guneydogu
uzantisinin zirveleri ile Domani¢ Daglarinin
zirvelerinden alan Inegél Ilce Merkezinin
kuzeyinde Kocacay'a katilan Akcasu Deresi
Havzasi 227,8 km? vylzolcimine sahiptir.
Akcasu Deresi'nin toplam uzunlugu 396,4 km
olup bunun 95,7 km’si stirekli, 300,7 km’si ise
mevsimlik akarsu niteligindedir. Akarsu, yukari
ve orta cigirinda genel olarak kuzeydogu-
guneybati (NE-SW), asadi ¢igirinda ise kuzey-
gliney (N=S) dogrultusunda uzanim
gostermektedir. Havzada vyukselti ozellikleri
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2045 m ile 265 m arasinda
gostermektedir.

degisiklik

Havzanin jeolojik ozelliklerini
degerlendirdigimizde Paleozoik yasli sistler
iclaliye ve Cayyaka kirsal mahallelerinin
guneyinde Hamidiye Kirsal Mahallesi’nin
batisinda yer almaktadir. Jura-Kretase yasli
mermerler Hamidiye Kirsal Mahallesi’nin
batisinda Paleozoik vyasli sistlerin icinde
mercekler halinde, havzanin dogusunda ve
glineydogusunda yer almaktadir. Ust Kretase
yasli  Metakirintililar  ve  Metakarbonatlar
havzanin dogusunda ve batisinda Oligosen yasli
granit ve granodiyoritlerin  sinirinda  yer
almaktadir.  Oligosen  yasli  granit ve
granodiyoritler havzanin yukari ¢igirinda ¢ok
genis bir alanda yayilis gostermektedir. Miyosen
yasli kirectasi-marn-kil-kum-konglomera
depolari havzanin orta ¢igirinda ¢ok genis bir
alanda yayilis gésterir. Ust Miyosen yasli gélsel
karbonatlar Miyosen vyasli kirectasi-marn-kil-
kum-konglomera depolari i¢inde mercekler
halinde vyer almaktadir. Kuvaterner vyasli
alivyonlar ise havzanin kuzeyinde yer
almaktadir (Sekil 5a). Havzadaki tektonik hatlar
genel olarak NW-SE yoninde uzanis
gostermektedir (Sekil 4c).

Akcasu Deresi Havzasi'nda egim kosullari genel
olarak havzanin yukari ve orta ¢igirinda akarsu
vadi yamaglarinda yiksek degerler gosterirken
asagi cigininda inegél Ovasrmin bulundugu
kesimlerde dusiik degerler gostermektedir
(Sekil 4a). Eski toprak taksonomisine gore
havzada inegél Ovasrnin bulundugu kesimde
aluvyal topraklar, havzanin orta ¢igirinda
aluivyal topraklar ile kiregsiz kahverengi orman
topraklann  arasinda  kahverengi  orman
topraklari, havzanin yukari cigirinda kiregsiz
kahverengi orman topraklari ve Deydinler Kirsal
Mahallesi'nin kuzeyinde ise koluvyal topraklar
olmak Uzere dort fakli toprak tlrd mevcuttur
(Sekil 5d).

inceleme alani Marmara Gegis iklimi'nin etkisi
altindadir. Yillik ortalama sicakliklar 13,8 °Cdir.
Yillik ortalama en yiiksek sicakliklar 23,5 °C ile
Adustos ayinda, vyillk ortalama en dusuk
sicakliklar ise 3,6 °C ile Ocak ayinda
gozlemlenmektedir. Yillik toplam yagis miktari
ise 568,6 mm'dir. En az yagis 13,4 mm ile
Adustos ayinda gozlemlenmektedir. En fazla
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yagis ise 80,4 mm ile Haziran ayinda isleme, ¢coklu dogrusallik analizleri, egitim-test
gozlemlenmektedir (MGM, 2022). veri setlerinin olusturulmasi, farkli makine
o6grenmesi algoritmalari ile model gelistirme,
2. MATERYAL VE YONTEM AUC (Area Under the Curve) tabanli performans
degerlendirmesi ve sonuglarin envanter verisi
Calismada izlenen metodoloji; heyelani ile dogrulanmasi agamalarini kapsamakta olup,
etkileyen cevresel faktorlerin temini, veri on tim slreg Sekil 2’te 6zetlenmistir.
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Sekil 1: Calisma alaninin lokasyon haritasi / Figure 1: Location map of the study area.
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Sekil 2: Heyelan duyarlilik modellemesine ait veri ve yontem surecinin genel is akisi / Figure 2: General workflow
of the data and methodological process for landslide susceptibility modeling.

2.1. Veri
2.1.1. Kullanilan Veriler

Bu calismada kullanilan heyelan envanteri,
Maden Tetkik ve Arama (MTA) Genel Mudurlugi
tarafindan hazirlanan ve cevrimici olarak
erisilebilen 1:100.000 olgekli c¢izim editoru
kullanilarak hazirlanmistir
(https://yerbilimleri.mta.gov.tr/). Heyelan
envanteri, farkli donemlerde meydana gelmis
eski (fosil) heyelanlar ile guncel olarak aktif
durumda bulunan heyelanlari kapsamaktadir
(Sekil 3). Jeolojik veriler ve fay hatlari, MTA
tarafindan hazirlanan 1:25.000 olgekli jeoloji
haritalari temel alinarak olusturulmustur.
Toprak haritasi, Koy Hizmetleri Genel
Muadurlugi’'nden temin edilen 1:25.000 6lcekli
toprak  verileri  kullanilarak  dretilmistir.
GCalismada kullanilan sayisal yukseklik modeli
(SYM), 10 m araliklarla cizilmis izohipslerden
turetilmis olup, turetilen bu model yardimiyla
da egim, topografik nemlilik indeksi (TWI),
topografik pozisyon indeksi (TPI) ve topografik

purizlulik indeksi (TRI) Cografi Bilgi Sistemleri
(CBS) ortaminda hesaplanmistir. Akarsu verileri,

¢alisma alanmna iliskin  1:25.000 olgekli
topografya haritalarindan manuel olarak
sayisallastirilmistir.  Arazi  kullanim  verileri
CORINE 2018 veri setinden

(https://land.copernicus.eu/pan-

european/corine-land-cover), yagis verileri ise
Meteoroloji Genel Mudurlugi'nden temin
edilmistir (MGM 2022). Aylik ortalama toplam
yagis verileri temel alinarak, yagisin yikselti
arttikca her 100 metrede 54 mm degistigini
varsayan “Schreiber Formilli” (Schreiber, 1904)
kullanilmis ve bu dogrultuda yagis dederleri
sahaya enterpole edilerek haritalanmistir. Buna
bagli olarak yagis verisi kategorik bir degisken
olarak  degerlendirilmistir. ~ Tum  veriler,
mekansal uyumluluk ve karsilastirilabilirligin
saglanabilmesi icin UTM WGS84 koordinat
sistemine donustirilmas ve 10 m x 10 m hicre
boyutunda ortak bir raster yapisina getirilerek
analizlere hazir hale getirilmistir.
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Sekil 3: Calismada kullanilan heyelan envanteri / Figure 3: Landslide inventory used in the study.

2.1.2. Heyelani Etkileyen Faktorler

Heyelan duyarlilk modellemesinin en kritik
asamalarindan biri, modelin tahmin
dogrulugunu dogrudan belirleyen bagimsiz
degiskenlerin  secimidir.  Literatirde  bu
degiskenlerin belirlenmesi i¢in uluslararasi
duzeyde kabul gormdis standart bir metodoloji
bulunmamaktadir (Reichenbach vd., 2018). Bu
baglamda, calismada kullanilacak faktorler;
calisma sahasinin jeolojik ve jeomorfolojik
karakteristikleri, veri temini olanaklari ve
degiskenlerin heyelan mekanizmalariyla olan
fiziksel iliskisi gibi coklu kriterler goz onlinde
bulundurularak belirlenmistir. Bu se¢im sureci,
ayrica kapsamli bir literatlir taramasi ve arazi
gozlemleriyle de desteklenmistir.

Heyelani  etkileyen faktorler literatlrde
genellikle iki ana veri tipinde ele alinmaktadir:
surekli ve kategorik degiskenler (Chowdhuri vd.,
2021). Sirekli degiskenler sayisal degerleriyle
dogrudan modellemeye dahil edilirken,
kategorik degiskenler ise siniflar arasindaki
tematik farkliliklari ortaya koymaktadir. Makine
o6grenimi tabanli yontemlerde her iki veri tipinin
birlikte kullanilabilmesi, modelin mekansal ve
tematik cesitliligi yansitma glcuna
artirmaktadir. Bu ¢alismada heyelan olusumunu
etkileyen 10 bagimsiz degisken kullanilmistir.
Bunlardan surekli veri olarak egim, drenaj
yogunlugu, fay yogunlugu, TPI, TWI ve TRI
(Sekil 4); kategorik veri olarak ise jeolojik
formasyonlar, arazi kullanimi, toprak ve yagis
degiskenleri dikkate alinmistir (Sekil 5).
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yogunlugu, (c) fay yogunlugu, (d) TPI, (e) TWI ve (f) TRI) calisma alanindaki mekansal dagilimi / Figure 4: Spatial
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TPI, () TWI, and (f) TRI) used in the machine learning process.
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Sekil 5: Makine ogrenimi surecinde kullanilan heyelani etkileyen kategorik degiskenlerin (a) jeoloji, (b) arazi
kullanimi, (c) yagis ve (d) toprak) calisma alanindaki mekansal dagilimi / Figure 5: Spatial distribution of the
categorical variables influencing landslides (a) geology, (b) land use, (c) precipitation and (d) soil) used in the

machine learning process.

2.2. Yontem

2.2.1. Coklu Dogrusallik (Multicollinearity)
Analizi

Bagimsiz  degiskenler arasindaki iliskiler
Pearson Korelasyon Katsayisi (r) ile incelenmis
ve |r| 2 0,7 dederleri yiksek korelasyon esigi
olarak belirlenmistir (Habumugisha vd., 2022;
Ma, Shao ve Xu, 2023). Bu yaklasim, degiskenler
arasi yiksek bagimliligin model performansini
bozmasini onleyerek coklu baglanti
(multicollinearity) sorunlarini minimize etmek
ve modelin istatistiksel glvenilirligini korumak
amaciyla uygulanmistir (Zhao vd., 2022). Ayrica,
¢oklu badlanti sorununun daha kapsamli
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degerlendirilmesi amaciyla Varyans Sisirme
Faktora (VIF) ve Tolerans (TOL) degerleri
hesaplanmis, VIF degerinin 10°'dan kuglik ve
TOL degerinin 0,1’den buyuk olmasi olgutleri
esas alinmistir (Chen vd., 2019).

2.1.2. Makine Ogrenmesi

Calismada makine 6grenmesi sireci iki farkli
ortamda yudritulmustir. Yapay sinir aglari,
rastgele orman, Llojistik regresyon ve destek
vektor makinesi modelleri R yazilimi ortaminda
cesitli paketler araciligiyla uygulanirken;
maksimum entropi (MaxEnt) analizi MaxEnt
344 yazilimi
(https://biodiversityinformatics.amnh.org/open
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_source/maxent/) kullanilarak
gerceklestirilmistir. Her iki ortamda yurutilen
modelleme surecinde, temel girdi olan varlik
verilerinin elde edilmesinde heyelan
envanterinden vyararlanilmistir. Bu kapsamda,
envanterde kayitli heyelan poligonlari nokta
verisine donusturilmus ve varlik verisi olarak
kullanilmistir. Varlik noktalari, her bir heyelan

poligonunun orta noktasi esas alinarak
olusturulmustur. Yokluk verilerinin
olusturulmasinda ise  farkli  yontemler
izlenmistir: MaxEnt yazilimi, algoritmasinin
calisma prensibi geregi varlik noktalar

disindaki alanlardan otomatik olarak yokluk
(arka plan/pseudo-absence) verisi Uretirken; R
ortaminda uygulanan modeller i¢in calisma
alani  sinirlan  icerisinde rastgele dagilim
gosteren  yokluk verileri uygun kodlar
araciigiyla  Gretilmistir. - Tim  modellerin
performanslarinin guvenilir sekilde
degerlendirilebilmesi amaciyla veri setleri %70
egitim ve %30 test olacak sekilde ikiye
ayrilmistir - (Pham  vd., 2019). Bu ayrim,
modellerin bir bolim veriden 6grenmesini, geri
kalan bagimsiz veri ile de dogruluklarinin
sinanmasini saglayarak asiri uyum (overfitting)
riskini azaltmakta ve tahmin gucunin nesnel
bicimde dlculmesine olanak tanimaktadir. Elde

edilen  heyelan  duyarlilk  modellerinin
sonuclari, modellerin birbiriyle
karsilastirilabilmesi amaciyla esit araliklar

(Equal Interval) kullanilarak siniflandirilmistir.
Ayrica tum heyelan duyarlilik modelleri heyelan
envanteri ile CBS ortaminda mekansal olarak
Ortusturulerek analiz edilmis ve modellerin

ongoru  glcu ile  tutarllik  duzeyleri
degerlendirilmistir.

2.1.2.1. Yapay Sinir Aglar (YSA)

Yapay Sinir Aglan (YSA), biyolojik sinir

sistemlerinin ¢alisma prensibinden esinlenerek
gelistirilen, ¢ok katmanli ve dugimler arasi
baglantilara dayali bir hesaplama modelidir

(Huggani, Tay ve Mohamad-Saleh, 2023).
Karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri
yakalama  kapasitesi nedeniyle  heyelan
duyarlilik analizlerinde etkin olarak

kullanilmaktadir (Uzun, 2025). Bu calismada, R
ortaminda “neuralnet” paketi (Fritsch vd., 2019)
ile ileri beslemeli (feedforward) MLP
(Multi-Layer Perceptron) mimarisi
uygulanmistir (Harmouzi vd., 2019). Olusturulan
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YSA modeli iki gizli katmandan olusmakta olup,
ilk gizli katmanda 5 ndron, ikinci gizli katmanda
ise 3 noron kullanilmistir.

2.1.2.2. Rastgele Orman (RO)

Rastgele Orman (RO), cok sayida karar agacini
bir araya getirerek tahmin yapan, bir makine
ogrenimi yontemidir (Lu vd., 2024). Veri
setlerini  hizli  bir sekilde isleyebilmesi,
kullaniciya esnek ayar secenekleri sunabilmesi
ve farkli veri turleriyle uyumlu ¢alisabilmesi gibi
ozellikleri sayesinde RO, c¢esitli disiplinlerde
yaygin olarak kullanilmakta ve heyelan
duyarlilik calismalarinda da tercih edilmektedir
(Kavzoglu ve Teke, 2022). Calisma kapsaminda
Uretilen RO modeli “randomForest” paketi
yardimiyla olusturulmustur (Breiman vd., 2024).
Modelde agag sayisi 500 olarak belirlenmistir.

2.1.2.3. Lojistik Regresyon (LR)

Lojistik  regresyon (LR), parametrik bir
istatistiksel yontem olup, olasilik temelli
¢ozumler  Gretme  kapasitesi  sayesinde

siniflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Heyelan duyarlilik
analizlerinde, bagimli degiskenin (heyelan
var/yok) ikili yapisi nedeniyle o&zellikle ikili
lojistik regresyon modelleri tercih edilmektedir.
Bununla birlikte, ikili lojistik regresyon
modelleri, veri setlerinde siklikla karsilasilan
tam (complete) veya yari-tam (quasi-complete)
ayrisma sorunlarina duyarlidir. Bu tur ayrisma
durumlari, tahmin edilen katsayilarin sonsuz
degerlere yaklasmasina ve dolayisiyla model
sonuclarinda yanlilik (bias) olusmasina neden
olabilmektedir. Bu calismada s6z konusu etkinin
en aza indirilmesi amaciyla, “brglm2” paketinde
yer alan vyanlilk azaltma (bias-reduction)
yaklagimi uygulanmistir (Kosmidis vd., 2025).
Bu yontem, ozellikle heyelan gibi mekansal
verilerde ortaya cikabilen dengesiz sinif
dagilimlarinda daha guvenilir ve istikrarli
parametre tahminleri elde edilmesine olanak
saglamaktadir. Boylece, lojistik regresyon
modelinden elde edilen heyelan duyarlilik
tahminlerinin istatistiksel olarak daha saglam
bir sekilde yorumlanmasi mudmkin hale
gelmistir.

2.1.2.4. Destek Vektor Makinesi (DVM)

Gozetimli bir makine 6grenmesi teknigi olan
Destek Vektor Makinesi (DVM), ogrenme
teorisine ve optimizasyon teorisine
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dayanmaktadir (Chen vd., 2017). Parametre
ayarlamalarina olanak tanimasi ve farkli veri
tipleriyle uyumlu c¢alisabilmesi, yontemi
cevresel tehlike analizleri ve heyelan duyarlilik
modellemeleri gibi uygulamalarda etkili
kilmaktadir. DVM modeli, ‘e010711" paketi
(Mayer vd., 2024) kullanilarak olusturulmus ve
bu model, heyelan varligi ve yoklugunu temsil
eden iki sinifi ayirmak amaciyla C-siniflandirma
yaklasimini temel alan Destek Vektor Makinesi

ile uygulanmistir; karmasik ve dogrusal
olmayan iligkileri yakalayabilmek icin ise
modelde Radial Tabanli (RBF) cekirdek

fonksiyonu kullanilmistir (He vd., 2025). Model
parametreleri paket tarafindan  oOnerilen
varsayilan (default) degerlerde kullanilmistir.

2.1.2.5. Maksimum Entropi (MaxEnt)

Maksimum  entropi  (MaxEnt)  ydntemi,
¢ogunlukla, tur dagiimi ve ekolojik nis
modelleme  calismalarinda kullanilmakla

birlikte (Phillips, Anderson ve Schapire, 2006),
heyelan duyarlilik analizleri gibi ¢evresel
tehlike modellemelerinde de kullanilmaktadir

(Javidan vd., 2021). Modelleme surecinde
MaxEnt  yazilimi  kullanilarak  subsample
yontemi ile 15  tekrarli modelleme

gerceklestirilmis; cikti formati olarak “Cloglog”
secilmis ve tim modeller otomatik ozellikler
(auto features) ile duretilmistir. Analizlerde
rastgelelik kontroli saglamak amaciyla random
seed aktif edilmistir ve maksimum iterasyon
sayisi 1000 olarak belirlenmistir. Uretilen
modeller arasinda en vyiksek performans
gosteren model, calismada tek bir heyelan
duyarlilik haritasinin olusturulmasinda
kullanilmistir.

2.1.3. Model Performans Degerlendirmesi

Makine ogrenmesi yontemleriyle olusturulan
heyelan duyarlilik modellerinin performansini
degerlendirmek icin ROC (Receiver Operating
Characteristic) egrisi altinda kalan alan, yani
AUC (Area Under the Curve) 6lcuti kullanilmistir
(Tien Bui vd., 2019). AUC, modelin ayirt etme
glcunud nicel olarak ifade eden bir istatistiktir.
Genel kabul goren siniflandirmaya gore; 0.5-0.6;
dusuk, 0.6-0.7; orta, 0.7-0.8; iyi, 0.8-0.9; cok iyi
ve 0.9-1.0 ise modelin mikemmel performans
gosterdigini  belirtmektedir. AUC degerinin
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yukselmesi, modelin siniflari daha dogru bir
sekilde ayirabildigini ifade ederken; 1.0 degeri
teorik olarak kusursuz siniflandirmayi isaret
etmektedir (Chen vd., 2018).

3. BULGULAR

3.1. Coklu Dogrusallik ve Model Performans
Degerlendirmesi

Pearson korelasyon analizi sonuglarina gore
(Sekil 6a), calismada kullanilan bagimsiz
degiskenler arasinda genellikle disik ve orta
dizeyde iliskiler bulunmaktadir. En ylksek
pozitif korelasyon arazi kullanimi ile jeoloji
(r=0.52) arasinda, en ylksek negatif korelasyon
ise toprak ile edim ve toprak ile drenaj
yogunlugu (r=-0.52) arasinda tespit edilmistir.
Bu degerler, guclu bir ¢oklu baglanti sorununa
isaret  etmemekte  olup, degiskenlerin
modelleme  siurecine  bagimsiz  katkilar
sunabilecegini gostermektedir. Ayrica, coklu
dogrusal baglantinin daha ayrintili
dederlendirilmesi ve dogrulugun sinanmasi
amaciyla hesaplanan Varyans Sisirme Faktori
(VIF) ve Tolerans (TOL) degerleri
incelendiginde, tim degiskenlere ait VIF
degerlerinin kabul edilebilir esik degeri olan
10’'un oldukca altinda, TOL degerlerinin ise
0.1’in Uzerinde oldugu belirlenmistir (Sekil 6b).
Bu sonuclar, modelde coklu baglanti sorunu
bulunmadigini  ve bagimsiz degiskenlerin
modelleme surecinde guvenle
kullanilabilecegini dogrulamaktadir.

3.2. Duyarlilik Siniflarinin Mekansal Dagilimi

Galismada kullanilan bes farkli  makine
ogrenmesi algoritmasi (YSA, RO, LR, DVM,
MaxEnt) ile elde edilen heyelan duyarlilik
haritalari (Sekil 8), calisma alanindaki duyarlilik
bolgelerinin mekansal dagilimini detayli bir
bicimde ortaya koymustur. Tim modellerde
duyarlilik, DUsuk, Orta, Yuksek ve Cok Yiksek
olmak Uzere dort sinifta kategorize edilmistir.
Haritalar genel mekansal egilimler bakimindan
benzerlik gosterse de ozellikle Yiksek ve Cok
Yuksek Duyarlilik siniflarinin alansal dagilimi ve
yogunlugu agisindan belirgin farkliliklar ortaya
cikmistir.
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Sekil 6: Pearson korelasyon analizi sonuglari (a) ile VIF ve Tolerans analizi sonuglari (b) / Figure 6: Results of the
Pearson correlation analysis (a) and the VIF and Tolerance analysis (b).
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Sekil 7: Modellerin performans (AUC) degerleri / Figure 7: Performance (AUC) values of the models.

Modellerin mevcut heyelan alanlarini ne kadar
dogru bir sekilde yansittigini ve
kullanilabilirligini degerlendirmek amaciyla,
her bir modelin duyarlilik haritasi mevcut
heyelan envanteri ile ¢akistinilmistir. Bu analiz,
modellerin istatistiksel basarisindan bagimsiz
bir yaklasimla, gecmisteki heyelanlarin farkli
duyarlilik siniflarindaki (Dusuk, Orta, Yuksek,
Cok Yuksek) dagilim oranlarini ortaya koyarak
modelin  tahmin basarisini  dlcen temel
yontemdir.  Analiz  sonuglari  (Tablo 1)
incelendiginde, modellerin heyelanlar Yuksek
ve Cok Yuksek  Duyarliik  siniflarinda
konumlandirma performanslari  bakimindan
belirgin farklilik gosterdigi gortulmektedir: RO

modeli, mevcut heyelanlarla en yiksek 6rtlisme
oranini  saglamistir. RO modeli, Yuksek
Duyarlilik (%42.1) ve Cok Yuksek Duyarlilik
(%47.1) siniflarinin toplami ile, bilinen heyelan
alanlarinin  yaklasik  %89.2'sini  kapsayarak,
modeller arasinda en Ustin mekansal basariy
sunmustur. Bu modeli, Yuksek (%35.4) ve Cok
Yiksek (%48.1) Duyarlilik siniflarinin toplamiyla
heyelanlarin %83.5’ini kapsayan DVM modeli
takip etmistir. Diger modellerin kritik duyarlilik
siniflarindaki toplam kapsama oranlari ise
sirasiyla LR i¢in %79.5 (%24.6 + %54.9), YSA icin
%77.4 (%27.7 + %49.7) ve MaxEnt icin belirgin
derecede duslk bir oran olan %46.9 (%31.1 +
%15.8) olarak hesaplanmistir.
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Yapay Sinir Aglar1 (YSA) Rastgele Orman (RO)
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Sekil 8: Farkli makine 6grenmesi yontemlerine gére Akgasu Havzasinin heyelan duyarliligi. a; Yapay sinir aglari,
b; Rastgele orman, c; Lojistik regresyon, d; Destek vektdr makinesi, e: Maksimum entropi (MaxEnt) / Figure 6:
Landslide susceptibility of the Akcasu Basin according to different machine learning methods. a; Artificial Neural
Networks, b; Random Forest, c; Logistic Regression, d; Support Vector Machines, e; Maximum Entropy (MaxEnt).
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Bu bulgular, YSA modelinin ROC egrisi
(AUC=0.949) ile en yuksek istatistiksel
siniflandirma basarisini gostermesine karsin,
RO modelinin mevcut heyelanlari 'Yiksek' ve
'‘Gok Yiksek Duyarlilik' alanlarinda kapsama
orani bakimindan en Ustin performansi
sergiledigini ortaya koymaktadir. Bu durum,
modelin istatistiksel gecerliligi (AUC) ile
mekansal basarisinin dogrudan bir iligki icinde
olmadigini ve her iki performans ol¢itinin de
bilimsel degerlendirmede birlikte ele alinmasi
gerektigini gostermektedir. Ozellikle MaxEnt
modelinin kritik duyarlilik siniflarindaki toplam
kapsama oraninin belirgin sekilde dusik olmasi
(%46.9), modelin calisma alani 6zelinde diger
modellere kiyasla heyelanli alanlari tahmin
etmede gorece dusuk bir mekansal basari
sergiledigini ortaya koymaktadir. Bu
degerlendirmeler sonucunda, RO ve DVM gibi
modellerin, heyelan alanlarinin buyuk bir
¢ogunlugunu Yuksek ve Cok Yiksek Duyarlilik
siniflarinda toplayarak, bu calisma igin pratik
uygulamada ve arazi kullanim planlamasinda
daha glvenilir haritalarn Urettigi sonucuna
varilmistir (Tablo 1).

Tum modellerin ciktilari incelendiginde (Sekil
8), Yuksek Duyarlilik ve Cok Yuksek Duyarlilik
siniflarinin genel olarak akarsu havzasinin orta
¢igirinda; drenaj yogunlugunun yiksek oldugu,
miyosen kirectasi, marn, kil, kum ve konglomera

formasyonlarinin ~ bulundugu ve  beseri
faaliyetlerin  yogun olarak slrdiraldugi
alanlarda yogunlastigi gozlemlenmektedir. Bu
durum, gerceklestirilen saha gozlemlerinde de
acik bir sekilde dogrulanmistir. Bununla birlikte,

modellerin Urettigi degisken katki degerleri bu
bulgulari  nicel olarak desteklemektedir.
Ornegin, MaxEnt  modelinin  standart

ciktiltarindan biri olan degisken katki yuzdeleri
incelendiginde, jeolojik formasyonlar %55,5
katki orani ile model performansina en fazla
katki saglayan degisken olarak belirlenmistir.
Ayrica, ayni model kapsaminda gerceklestirilen
Jackknife testi sonuglarina gore, tek basina
kullanildiginda en yuksek kazang degerini
saglayan degiskenin jeoloji oldugu, dolayisiyla
bu degiskenin heyelan olusumunu ag¢iklamada
tek basina en yuksek bilgi icerigine sahip
oldugu anlasilmaktadir. Ote yandan, modelden
cikarildiginda kazang degerinde en fazla
azalmaya neden olan degiskenin arazi kullanimi
oldugu belirlenmis olup, bu durum arazi
kullaniminin  diger dedgiskenler tarafindan
temsil edilmeyen 6zglin ve tamamlayici bilgiler
icerdigini gostermektedir. Bu sonuglar, ylksek
duyarlilik siniflarinin 6zellikle belirli jeolojik
formasyonlar ve yogun beseri faaliyetlerin
bulundugu alanlarda yogunlasmasinin yalnizca
gorsel yorumlara degil, ayni zamanda model
tabanli nicel degerlendirmelere de dayandigini
ortaya koymaktadir.

Tablo 1: Model Ciktilari ile Mevcut Heyelanlarin Cakisma Oranlari (%) / Table 1: Overlay Ratios (%) of Existing

Landslides with Model Outputs.

Heyelan Duyarliligi RO (%) DVM (%) LR (%) YSA (%) Maxent (%)
Diisiik Duyarlilik 0.2 4.8 7.1 9.7 184
Orta Duyarlilik 10.7 11.7 133 12.9 34.7
Yiiksek Duyarlilik 42.1 354 24.6 27.7 311
Cok Yiiksek Duyarlilik 47.1 48.1 54.9 49.7 15.8
4. TARTISMA, SONUC VE ONERILER
Bu c¢alismada, Akgasu Deresi Havzasi'nin model ciktilar, heyelan envanter haritasi ve

heyelan duyarliligi RO, DVM, LR, YSA ve MaxEnt
makine o6grenmesi algoritmalari kullanilarak
mekansal olarak analiz edilmis ve heyelan
duyarlilik haritalari Uretilmistir. Modelleme
surecinde 10 farkli bagimsiz  degisken
kullanilmistir. Olusturulan heyelan duyarlilik
haritalar dusik, orta, yuksek ve ¢ok ylksek
olmak uzere dort sinifa ayrilmistir. Elde edilen

AFAD

istatistiksel verileri
Uretilen haritalarin
hareketleri ile olan iliskisi nicel olarak ortaya
konulmustur. Modellerin performans degerleri
incelendiginde; istatistiksel agidan en yuksek

sahadaki

ile cakistinlarak;
gercek kutle

basariyi YSA (AUC=0.949) modeli gosterirken,
gercek heyelanlar ile yapilan ¢akistirma analizi
sonucunda mekansal ~ dogruluk  orani
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bakimindan en yiksek performansi ise RO
modeli (%89.2) gostermistir.

Bu ¢alismada gelistirilen modellerin
istatistiksel performanslari karsilastirildiginda,
en dusuk basari duzeyinin MaxEnt algoritmasi
ile elde edilen modelde gerceklestigi
belirlenmistir. Benzer sekilde, onceki
arastirmalarda da MaxEnt modelinin diger
makine 0grenmesi yontemlerine kiyasla gorece
daha dusuk performans degerleri sundugu rapor
edilmistir ~ (Chen  vd., 2017; Pandey,
Pourghasemi ve Sharma, 2020; Shahzad, Ding
ve Abbas, 2022; Hossain vd., 2025). Bu bulgu,
yontemler arasindaki performans farkliliklarinin
tek basina algoritmaya atfedilemeyecegini ve
sonuclarin calisma alanina ve kullanilan veri
setinin ozelliklerine gore degerlendirilmesi
gerektigini gostermektedir. Makine 6grenmesi
algoritmalarinin basari duzeyleri
incelendiginde, literatlrde tek bir yontemin her
kosulda ustunluk sagladigina dair tutarli bir
bulgu  bulunmamaktadir.  Aksine, model
performanslarinin  kullanilan  veri  setinin
ozelliklerine, orneklem dagilimina, dedisken
se¢cimine ve c¢alisma alaninin  jeolojik,
jeomorfolojik ve diger cevresel
karakteristiklerine bagli olarak farklilastigi
gorilmektedir. Ornedin Cin'de gerceklestirilen
bir arastirmada RO modeli en yiksek tahmin
dogrulugunu  (AUC=0,92) saglarken DVM
modelinin daha disuk performans gosterdigi
(AUC=0,82) bildirilmistir (Ma vd., 2026). Buna
karsilik, Hindistanin Uttarakhand bdlgesinde
yurutilen bir ¢alismada DVM modelinin
(AUC=0,950) diger algoritmalardan daha yuksek
basari sergiledigi belirlenmistir (Pham vd.,
2016). Tirkiye'de Artvin-Ardanug yoresinde
gerceklestirilen calismada RO modeli en yuksek
performansa ulasirken (AUC=0,977), DVM ve LR
modelleri bunu izlemistir (Akinci ve Zeybek,
2021). Benzer bicimde  Arhavi-Kabisre
Havzasinda YSA modelinin en yiksek
dogrulugu sagladigi (AUC=0,918), RO modelinin
ise gorece daha dusik kaldigi rapor edilmistir
(Orhan vd., 2022). Cezayir orneginde ise RO
algoritmasinin en basarili sonuclarn verdigi
belirtilmektedir (Achour ve Pourghasemi, 2020).
Bu bulgular, model performansinin yontemden
ziyade veri yapisi ve c¢alisma alanina 06zqu
kosullarla yakindan iligkili oldugunu ve tek bir
algoritmanin evrensel olarak Ustin kabul
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edilemeyecegini ortaya koymaktadir. Nitekim
Abdelkader ve  Csamermodeller  (2025)
tarafindan gercgeklestirilen ¢alismada, modeller
arasi karsilastirma sonucunda RO modelinin
(AUC=0,95), ayni calismada kullanilan DVM
(AUC=0,90) ve LR (AUC=0,88) modellerine
kiyasla istatistiksel olarak daha yuksek
performans sergiledigi ve ozellikle heyelan
duyarliligi acgisindan kritik alanlarda daha az
yanlis siniflandirma yaparak en glvenilir model
olarak ©ne c¢iktigi ortaya konmustur. Buna
karsilik, DVM ve LR modellerinin hem yuksek
riskli hem de glivenli alanlarda daha fazla yanlis
siniflandirma uretmesi, yuksek AUC
degerlerinin her zaman pratik guvenilirlik ile
ortismedigini gostermektedir.

Bu c¢alismada elde edilen istatistiksel
gostergeler ve mekansal uyum analizleri birlikte
ele alindiginda, kullanilan modellerin heyelan
duyarliliginin  belirlenmesinde  tutarli  ve
karsilastirilabilir sonuglar drettigi belirlenmistir.
RO modeli mevcut heyelan dagilimlariyla en
yuksek mekansal ortismeyi saglarken, YSA
modeli siniflandirma dogrulugu agisindan 6ne
¢ikmistir. Bu bulgular, bu ¢alisma kapsaminda,
farkli algoritmalarin birlikte
degerlendirilmesinin belirsizligi azaltarak daha
kapsamli mekansal degerlendirmelerin
yapilmasina olanak sagladigini ve risk yonetimi
ile arazi kullanim planlamasi sureglerinde karar

destek acisindan katki sundugunu
gostermektedir.
Tdm model c¢iktilan bituncual bir sekilde

incelendiginde, heyelan duyarliliginin Akcgasu
Deresi Havzas’nin orta ¢igirinda yogunlastigi
gozlemlenmektedir. Bu bdlgelerin; Miyosen
yasli kirectasi, marn, kil, kum ve konglomera
formasyonlarindan olusan litolojik birimlerle
ortustigu, drenaj yogunlugunun yuksek oldugu
ve ayni zamanda beseri faaliyetlerin
yogunlastigi alanlar oldugu tespit edilmistir.
Ayrica aktif kutle hareketlerinin gozlendigi,
Cayyaka, Cayyaka (Kumluk), Dipsizg6l, Hamidiye
(Gencali), Hayriye, Iclaliye, Kestanealani,
Konurlar, Lutfiye ve Muratbey kirsal mahalleleri
de yuksek duyarlilik bolgeleri igerisinde yer
almaktadir (Sekil 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15).

inegol Istatistikleri Raporu incelendiginde,
hasar siddeti bakimindan Cayyaka Kirsal
Mahallesi, 1989 vyilinda gerceklesen kitle
hareketinden etkilenen toplam 146 konut ile en
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yuksek kayip oranina sahip lokasyon olarak
belirlenmistir. Heyelan tekerrdr siklLigr agisindan
yapilan incelemede ise Muratbey Kirsal
Mahallesi, 1959 ile 2016 yillari arasinda rapor
edilen 6 farkli olayla frekans orani en yuksek
heyelan sahasi olarak 6ne ¢ikmaktadir (Sekil 9,
10,11, 12, 13, 14, 15). Ayrica 2002 yilinin Subat

ve Mart aylarinda Hamidiye, Hayriye, Dipsizgol,
Konurlar ve Lutfiye kirsal mahallelerinde es
zamanli heyelan aktivitesinin kaydedilmesi,
bolgedeki yerlesim alanlarinin genis olcekli
kutle hareketlerine olan duyarliligini bilimsel
olarak ortaya koymaktadir (Tablo 2).

Tablo 2: inceleme alanindaki yerlesmelere ait heyelan kayitlari / Table 2: Landslide records of the settlements

in the study area.

Adi Tarihi Etkilenen Konut Sayisi
Cayyaka 01.09.1989 140
Cayyaka (Kiimliik) 01.09.1989 6
Dipsizgol 06.01.1963 -
05.03.1963 40
28.02.2002 1
14.04.2015 1
Hamidiye (Gencali) 27.02.2002 5
Hayriye 24.10.1964 4
24.04.1992 4
26.02.2002 3
iclaliye 22.03.1990 77
Kestanealani 05.05.1989 39
Konurlar 01.08.1995 -
25.06.1996 -
29.03.2002 -
Liitfiye 19.03.2002 -
Muratbey 27.05.1959 95
22.06.1963 2
20.05.1997 -
09.10.2000 9
01.03.2006 15
24.08.2016 4

*inegél Istatistik Raporu (2024).

inceleme alani ve yakin cevresindeki heyelan
duyarliligini konu alan calismalar
degerlendirildiginde; Uzun ve Garipoglu
(2022a) tarafindan Mekansal otokorelasyon ve
kiimeleme analizi yaklasimi ile Goksu Cayi
Havzasi'nin (Sakarya Nehri Havzasi) bittnlesik
ve surdurilebilir havza yonetim modeli analiz
edilmistir.  S6z konusu calismada, Iinegél
Havzasi’'nin erozyon, sel, taskin ve heyelan
riskleri barindirdigi; arazi kullanimi bakimindan
da yogun antropojenik baski altinda oldugu
vurgulanmistir.  Uzun  (2024),  Yenisehir
Havzasi'nin jeoekolojik risk modelini Analitik
Hiyerarsi Sireci (AHS) temelinde 24 ana ve 142
alt kriteri kullanarak kurgulamistir. Bu model;
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antropojenik deformasyon ve Kkirlilik, erozyon,
kutle hareketleri, kuraklik ve yangin duyarliligi
olmak Gzere alti temel bilesenin ¢arpan etkisine
dayanmaktadir. Calismanin bulgulari, inegél
formasyonlarinin kitle hareketlerini tetikleyici
bir unsur oldugunu ortaya koymustur. Uzun ve
Garipoglu (2022b), Inegol ve Yenisehir alt
havzalarini iceren GoOksu Cayr Havzasi'nda
duyarlilik analizlerini havza yénetimi acisindan
incelemistir. Analitik Hiyerarsi Sureci (AHS)
yontemi  kullanilarak  erozyon, heyelan,
sel/taskin, kuraklik, kaya dismesi, orman
yangini, firtina ve antropojenik kaynaklara
iliskin duyarlilik haritalari dretilmistir. Heyelan
duyarliligi cok yuksek olan alanlarin buyik
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dlciide inegél Ovasrnin giineyinde yer alan,
plato sahasinda yogunlastigi belirtilmistir. Oncii
(2021) tarafindan, Bursa ilinin dogal butuinlesik
tehlike analizi gerceklestirilmistir. Calismanin
bulgularina gore, Bursa ilinde meydana gelen
heyelanlarin %58'i inegél'de gdzlemlenmistir.

Bu tir afetlerin tekrar yasanmamasi veya
yasanmasl durumunda olusabilecek zararlarin
minimuma indirgenmesi i¢in dncelikle; Heyelan
duyarliligi  yuksek ve c¢ok vyuksek olarak
siniflandirilan alanlar uzerine daha
derinlemesine arastirmalar yapilarak, imar

planlarinda “Yerlesime Uygun Olmayan Alanlar”
(YUOA) olarak isaretlenmelidir. Bu alanlardaki
mevcut yapi stogu icin kademeli bir tahliye ve
yeniden vyerlesim programi olusturulmalidir.
Duyarliligin orta ve yuksek oldugu, ancak
yerlesimin devam ettigi bolgelerde; sev
stabilitesini  saglamak adina  geoteknik
iyilestirmeler (zemin civileri, fore kaziklar,
ankrajli istinat yapilar) uygulanmalidir. Yamag
dengesini bozmamak adina kontrolsuz kazi ve
dolgu islemleri kati bir denetime tabi tutulmali,
teraslama c¢alismalari morfolojik yapiya uygun
drenaj sistemleri ile entegre edilmelidir.

Sekil 9: Muratbey Kirsal Mahallesi heyelan alani kaynak noktasindan guneybati yonlu cekilmis fotograf (2015)
Kaynak: URL1 / Figure 9: Photograph taken from the source point of the landslide area in Muratbey rural

neighborhood, looking southwest (2015). Source: URL1

¥
o,

Sekil 10: Muratbey Kirsal Mahallesi heyelan alani kaynak noktasindan guneybati yonli ¢ekilmis fotograf
(28.06.2025) / Figure 10: Photograph taken from the landslide source point in Muratbey rural neighborhood,

looking southwest (28.06.2025).
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ekil 11: Muratbey Kirsal Mahallesi heyelan alanl batldan doguya dor c;kilmig fotograf
(28.06.2025) / Figure 11: Photograph of the Muratbey rural neighborhood landslide area, taken from
west to east.

Nahesr

Sekil 12: Heyelan nedeniyle deformasyona ugramis olan Muratbey Kirsal Mahallesi eski yolu ve
heyelan yarasinin gortntusu (28.06.2025) / Figure 12: View of the old road of Muratbey rural

neighborhood deformed by the landslide and the resulting landslide scar (28.06.2025).
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Sekil 13: Muratbey Kirsal Mahallesi ve Hayriye Kirsal Mahallesi Arasindaki Yolda Heyelan Yarasi Yeniden Olusum
Asamasinda (28.06.2025) / Figure 13: Landslide scar in the process of reactivation on the road between Muratbey
and Hayriye rural neighborhoods.

Sekil 14: Muratbey Kirsal Mahallesi ve Hayriye Kirsal Mahallesi Arasindaki Yol (2015) Kaynak: URL1 / Figure 14:
The road between Muratbey and Hayriye rural neighborhoods (2015). Source: URL1
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Sekil 15: Muratbey Kirsal Mahallesi heyelandan 201

6yl
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linda yasanan heyelandan zarar gormus ev (28.06.2025).

Figure 15: House damaged by the landslide that occurred in 2016 in Muratbey rural neighborhood (28.06.2025).
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