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Insanlar tarafindan yapilan altyapilara zarar veren
ve birgok yénden insan hayatini olumsuz bir bigcimde
etkileyen heyelanlar tarihte en yikici dogal afetlerden
birisi olarak nitelendirilmektedir. Afet ybénetimindeki
blyiik é6nemi nedeniyle dogrulugu yiiksek ve glincel
heyelan duyarllik haritalarinin (lretilmesi kiiresel ve
yerel Olgekli g¢alismalar igcin esas tegkil etmektedir.
Literatiirde, heyelan duyarlilik haritalarinin (lretiminde
cesitli stratejiler, algoritmalar, yéntemler ve bunlarin
farkli  kombinasyonlarinin kullanimi  énerilmektedir.
Buna karsin heyelan duyarliginin degerlendiriimesinde
birtakim  sinirlamalar ve  belirsizlikler ~mevcuttur.
Duyarlilik  metotlarinin tahmin edebilme kabiliyeti
genellikle gegcmis heyelan olaylarina iliskin envanter
verisine dayalidir. Envanter verisini temsil eden
6rnekleme boyutunun (editim veri seti boyutu)
duyarlilik haritasi lretiminde ve tahmin dogrulugu
lizerine etkileri heyelan duyarlilik haritasi dretiminde
énemli bir arastirma konusudur ve ihtiya¢ duyulan
érnek boyutunun ylizdesi veya orani heniiz ortaya
koyulmamigtir. Bu c¢alismanin temel amaci heyelan
duyarlilik analizinde egitim veri seti boyutunun tematik
harita dogruluguna olan etkilerinin arastirilmasidir. Bu
amaca uygun olarak, literatiire uygun olarak 12 farkli
boyutta egitim verisi olusturulmus ve s6z konusu veri
setleri ile duyarlilik haritalari Gretilmistir. Olugturulan
farkli boyuttaki egitim veri setleri kullanarak heyelan
duyarlilik haritalari lretilmesinde lojistik regresyon (LR)
ve rastgele orman (RQO) algoritmalari kullaniimistir.
Performans analizinde genel dogruluklar, AUC (Area
under the ROC Curve) ve ROC egrileri (Receiver
Operating Characteristic Curve) kullanilmis ve tahmin
dodruluklari arasindaki farkliliklar Wilcoxon’s igaretli
siralar testi yardimiyla degerlendirilmistir. Calisma
sonuglari, LR wve RO algoritmalarinin tahmin
performanslarinin egitim veri seti boyutuna duyarli
oldugunu, RO ve LR igin istatistiksel olarak en uygun
érnekleme oraninin  70:30 ve 30:70 oldugu
belirlenmistir. Bununla birlikte, ileri tahmin algoritmasi
olan RO algoritmasinin performansi klasik yéntem olan
LR algoritmasina gére tim durumlarda istatistiksel
olarak daha (istiin performans sergiledigi gérilmUigtiir.
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Egitim Veri Seti Boyutu, Rastgele Orman,
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ABSTRACT

Landslides have been qualified as a one of the
most destructive natural disasters in history that cause
damage to man-made structures and negatively affect
human life in many ways. Due to its great importance
for hazard management, producing accurate and up-
to-date landslide susceptibility maps is essential for
many local- to global-scale studies. For this purpose,
various strategies, algorithms, methods and their
different combinations have been suggested in the
literature. However, there are several limitations and
uncertainties in assessing landslide susceptibility. The
predictive capability of susceptibility methods mainly
relies on the inventory of past landslide events. The
effects of sampling size (training data size) on
estimation accuracy is one of the important research
topics in landslide susceptibility mapping. However, the
percentage or proportion of sample size required for
construction of susceptibility model has not been
clearly defined and investigated by the researchers in
the literature. The main purpose of this study is to
investigate the effects of the training data set size on
the thematic map accuracy in landslide susceptibility
analysis. For this purpose, 12 different size training
data sets were determined considering the sampling
ratio used in landslide-related studies in the literature
and susceptibility maps was produced with these
sampling ratios. Logistic regression (LR) and random
forest (RF) algorithms were applied to produce
landslide susceptibility maps using different size
training data sets. In the performance evaluations,
overall accuracy, AUC (Area under the ROC Curve)
and ROC curves (receiver operating characteristic
curve) were used and the differences between
estimation accuracy were evaluated with Wilcoxon’s
signed rank test. Results showed that prediction
performances of LR and RO algorithms were sensitive
to training dataset size and the most suitable sampling
ratios were found to be 70:30 and 30:70 for RF and
LR, respectively. Furthermore, the performance of the
RF algorithm, known as advanced prediction algorithm,
were found to be superior compared to those of
traditional LR algorithm in all considered sampling
ratios.

Keywords: Landslide Susceptibility Mapping, Training
Data Set Size, Random Forest, Logistic
Regression.
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1. GiRIS

Heyelan duyarlilik analizinin esasi bir boélgede
gerceklesen heyelan olaylari ile heyelana etki
edebilecek faktorlerin iligkilendirilerek bdlgenin
timu icin heyelan duyarli alanlarin tahmin
edilmesi olarak ifade edilebilir. Bu agidan ele
alindiginda heyelan duyarliik haritalarinin
hazirlanmasi genel olarak heyelana etki eden
faktorlerin belirlenmesi, yeterli sayida 6rnekleme
alaninin tespiti, uygun bir tahmin algoritmasinin
secimi ile modelleme ve dogruluk analizlerini
iceren karmasik islem adimlarindan
olusmaktadir.

Literatirde, heyelan duyarlilik haritalarinin
uretiminde farkli analiz tekniklerinin kullanimi, bu
tekniklerin karsilagtiriimasi ve harita dogruluguna

etkilerinin incelenmesi 6nemli bir arastirma
konusu olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Bu
kapsamda ele alinan heyelan duyarhlik

haritalarinin dogrulugunu dogrudan veya dolayl
yoldan etkileyebilecek etmenlerin  basinda
duyarlilik analizlerinin temel girdisi olan veri seti
ve duyarlihk tahmininde kullanilacak algoritma
gelmektedir. Literatirde vyapilan c¢alismalar
incelendiginde, heyelan duyarlihk analizlerinin
gerceklestirimesinde temel olarak ¢ farkh
yontemin  kullanildigi  gdrulmektedir.  Bunlar
istatistiksel, nicel ve sezgisel ydntemlerdir
(Chung ve digerleri, 1995; Suzen ve Doyuran,
2004; Kavzoglu ve digerleri, 2015a). Literatiirde
Ozellikle bulut teknolojileri ve veri tabani
tasarimindaki gelismelere paralel olarak 6zellikle
cografi bilgi sistemleri (CBS) destekli gesitli veri
isleme teknikleri yardimiyla heyelan duyarlilik
analizlerinin  yapilmasina ydnelik ¢alismalar
mevcuttur (Yalcin ve digerleri, 2011, Kavzoglu ve
digerleri, 2014). Kullanilan tahmin algoritmalari
arasinda c¢ok degigkenli istatistik tabanli bir
algoritma olan lojistik regresyon algoritmasi
heyelan duyarlihk haritalarinin olusturulmasinda
yaygin olarak kullaniimaktadir (Dai ve Lee, 2002;
Bai ve digerleri, 2011, Kavzoglu ve digerleri,
2015b). Kullanilan temel tahmin algoritmalarinin
yaninda vyapay sinir aglari, destek vektor

makineleri, karar agaglar ve toplu 6grenme
algoritmalari  gibi sezgisel algoritmalar ile
duyarllik haritalarinin  GUretilmesi  6nemli  bir

aragtirma konusu olmustur (Gomez ve Kavzoglu,
2005; Yao ve digerleri, 2008; Yilmaz, 2010;
Colkesen ve digerleri, 2016, Chen ve digerleri
2017). Ozellikle son yillarda heyelan duyarlilk
haritasi Uretimi isleminin bir regresyon igleminden
ziyade heyelan olan ve olmayan alanlarin tespit
edilmesi seklinde ikili bir siniflandirma problemi
olarak ele alindig1 goértlmektedir. Bu kapsamda
literatirde farkli siniflandirma algoritmalarinin
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heyelan duyarlihdi tespitinde kullanimina ydnelik
aragtirmalarin  sayisinda 6nemli  bir artig
gérilmektedir. Ornegin, Hong ve digerleri (2015)
Cin’in Yihuang boélgesine ait heyelan duyarlilik
haritalarinin uretiimesinde  kernel lojistik
regresyon, karar agacglari ve destek vektor
makineleri siniflandiricilarini kullanmis ve karar
agaci siniflandiricisinin - diger algoritmalardan
daha iyi sonug verdigini ifade etmistir. Tien Bui ve
digerleri  (2016) siniflandirma  yaklasimiyla
heyelan duyarlilik haritasi Uretiminde destek
vektdér makineleri, yapay sinir aglari, kernel
tabanh lojistik regresyon ve lojistik model agag
algoritmalarinin kullanimini incelemistir. Pham ve
digerleri (2016) Viet Nam’in Luc Yen bdlgesine
iliskin heyelan duyarlilik analizinde Naive Bayes
ve rotasyon orman algoritmalarindan olugan hibrit
bir siniflandirma modeli kullanimini incelemistir.
Bui ve digerleri (2016) yagisa bagh heyelan
alanlarinin  modellenmesinde toplu 6drenme
algoritmalarindan fonksiyonel agaglar, AdaBoost,
Bagging ve MultiBoost siniflandirma
algoritmalarini kullanmigtir.

Kontrolli siniflandirma, heyelan duyarlilhk
tahminlerini de igerisine alan birgok ¢alismada en
sik kullanilan veri analiz teknigidir. Literatirde
siniflandirma veya  tahmin  dogrulugunun
kullanilan egitim veri setinin bir fonksiyonu
oldugu, dolayisiyla egitim veri setinin boyutunun
ve kalitesinin model dogrulugu ile dogrudan iligkili
oldugu ifade edilmektedir (Foody, 1999; Tsai ve
Philpot, 2002; Foody ve Mathur, 2004). Bu
nedenle kullanilacak algoritma fakli bigimlerde
egitim veri setine ihtiyag duyabilmektedir (Foody,
1999). Diger bir ifadeyle, olugturulan egitim veri
seti bir algoritma igin yuksek dogrulukta sonuglar
ortaya cikarabilirken, dider bir algoritmanin
dogrulugunda azalmaya neden olabilmektedir.
Literatirde egitim veri setinin tespitine yonelik
calismalar mevcuttur. Ornegin, Mather (2004),
egitim veri setinin, her bir sinif icin (6rnegin
heyelan olan ve olmayan alanlar) en az kullanilan
faktdor sayisinin 10 veya 30 kati (10p ve 30p
kurall) kadar 6rnek nokta veya piksel igermesi
gerektigini ifade etmistir. Congalton ve Green
(2008), egitim veri seti boyutunun
belirlenmesinde ¢oklu terimli olasilik (multinomial
distribution) teorisine dayanan istatistiksel bir
yaklagim 6nermislerdir. Duyarhlik analizinde
kullanilacak algoritmalarin  tahmin  kabiliyeti
genellikle gecmis heyelan olaylarina iligkin
envanter verisine dayali oldugundan, heyelanla
iligkili calismalarda en fazla tartisilan konulardan
birisi de egitim ve dogrulama veri setinin
kalitesidir. Bu noktada envanter verisini temsil
eden Ornekleme boyutunun (egitim veri seti
boyutu) duyarlilik haritasi Uretimine ve tahmin
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dogrulugu Uzerine etkileri heyelan duyarlihk
haritasi Uretiminde g6z 6nlne alinmasi gereken
onemli bir husustur. Duyarhlik analizinde
kullanilan algoritmalar, veri seti yardimiyla tahmin
modeli olusturulmasinda farkli yaklagimlar veya
kabuller sonrasinda segilecek egitim — test veri
seti boyutu model dogrulugu Uzerinde etkili
olacaktir. Ornegin lojistik regresyon ve Naive
Bayes algoritmalari gibi istatistiksel temellere
dayanan parametrik bir algoritma kullaniminda
egitim  verisinin  olusturulmasinda  olasilik
fonksiyonlari  kullaniimakta ve bir noktadaki
duyarlilik seviyesi tahmin edilebilmektedir. Bu
nedenle istatistiksel hesaplamalar yardimiyla
tahminler gerceklestirebilen parametrik
algoritmalar igin fazla sayida Ornege ihtiyag
duyulmaktadir. S6z konusu istatistiki esaslara
dayall tahmin algoritmalarinin aksine son yillarda
daha az 6rnek kullanimiyla daha dogru tahminler
yapabilen yapay sinir aglari, karar agaclari ve
destek vektér makineleri gibi makine 6grenme
algoritmalari  birgok  g¢alismada  basariyla
kullaniimaktadir (Kavzoglu ve Colkesen, 2012;
$ahin, 2017)).

Heyelan duyarhlik haritasi udretiminde en
uygun parametre setinin belilenmesi (6zellik
secimi), duyarhlk haritasi Uretimi ve sonug
haritalarinin dogruluklarinin degerlendiriimesi gibi
bircok islem adiminda egitim ve test verisine
ihtiyagc duyulmaktadir. Son yillardaki literatlr
incelendiginde  egitm ve test verisinin
belirlenmesinde farkli yontemlerin kullanildidi
gorilmuistir. Ornegin, Chen ve digerleri (2014)
cografi bilgi sistemlerine dayanan istatistik bilgi
degeri metodu ile Cin’in Chencang bélgesi igin
heyelan duyarlilk  haritasi Uretmiglerdir.
Calismada kullanilan egitim ve test verisinin
tespitinde 120 heyelan olan alani iceren envanter
haritasinin %70’i (84 olan heyelan) egitim verisi
ve %30’luk kismi (36 heyelan olan alan) test
verisi olacak sekilde degerlendirilmistir. Yang ve
digerleri (2015) galismasinda heyelan duyarlilik
haritasi Uretimi ve dogrulama islemleri igin
heyelan envanter verisinin %80’lik kismini (4.550
heyelan olan alan) egitim verisi olarak kullanirken
%20’lik kismini (1.138 heyelan alani) test verisi
olarak kullanilmistir.  Bir diger ¢alismada,
Pradhan ve Kim (2014) ise heyelan duyarlilik
haritasinin model Uretim ve dogruluk safhalarinda
kullanilmak Uzere 748 adet heyelan alaninin
%90 In1 (673 heyelan alani) egitim verisi ve
%10’unu (75 heyelan alani) ise test verisi olarak
degerlendirmeye almistir. Youssef ve digerleri
(2015) calismalarinda heyelan duyarllik haritalari
uretiminde u¢ farkh metot (iki degigkenli
istatistiksel yaklagim, frekans orani ve agirlikli
kanit) kullanmiglardir. S6z konusu c¢alismadaki

45

bu U¢ metotla heyelan duyarlilik haritasi Gretimi
ve her bir metodun performans
kargilastirmalarinda kullanmak Uzere heyelan
envanter verisinin (106 heyelan alani) %75’ini
editim ve %25’ini ise test verisi olacak sekilde
degerlendirmeye alinmistir. Brenning (2005)
heyelan duyarlihk haritasi Uretimi icin lojistik
regresyon, destek vekiér makineleri ve
onyuklemeli siniflandirma agaclari kullanmistir.
Calismada gergeklestirilen tim analizlerde (harita
Uretimi, performans karsilastirma ve dogrulama
vb.) heyelan envanter verisi kapsamindaki olan
ve olmayan heyelan alanlarinin %50’si egitim ve
%50’si test verisi olacak sekilde kullanilimigtir.
Duyarlilik haritasi Uretimindeki iglem adimlari
icerisinde kilit bneme sahip olan egditim ve test
veri seti tespiti ve farkh veri setinin duyarllik
haritas1 Uzerindeki etkileri son yillarda birgok
calisma icin temel arastirma konusu olmustur.
Heckmann ve digerleri (2014) yogun yagis
sonrasi  olugan ¢amur akintisi  sonrasi
olusabilecek duyarhlik haritasi tretimi igin model
Uretiminde lojistik regresyon metodu
kullanilmigtir.  Duyarliik  haritasi  Uretiminde
n=50’den baglayarak n=5000’e kadar 1000 adet
orneklemden olusan model Uretilmistir. Calisma
sonrasinda denenen ornekler igerisinden n=300-
350 aras! de@erlerde en iyi model uretimi tespit
edilirken bu sayinin artmasinin dogruluk izerinde
etkisinin olmadigi goérilmustir. Petschko ve
digerleri (2014) ¢alismasinda Gliney
Avusturya’'nin  heyelan  duyarhlik  haritasi
modelleri Uretiminde esnek bir istatistiksel metot
olan genellestiriimis katki modeli kullaniimistir.
Calismada litoloji siniflarina dayanarak Uretilen
16 model bulunmaktadir. Bu modellerin
performanslarinin  tespitinde  mekansal ve
rastgele alt kimeleme ile tekrarlanan k-katli
capraz dogrulama teknigi kullanilarak
degerlendiriimeye alinmistir. Heyelan olan ve
olmayan alanlarin kapsadigi envanter verisi
Uzerinden capraz dogrulama teknigi ile 9 kez
tekrarlanarak (5-kath ve 20 tekrar) 12.652
drneklemden 50 drnekleme kadar egitim veri seti
Uretilmistir. Dogrulama sonuglari heyelan olan ve
olmayan her bir alandaki 200 o&rneklem verisi
(toplamda 400) bu calisma igin tavsiye edilen veri
seti  bOy0klugli olmugtur. Literatirden de
gorulecegi uzere, heyelan duyarlilik haritasinin
Uretilmesine iliskin yapilan calismalarda egitim
veri seti boyutunun harita dogruluguna olan
etkilerinin 6nemli bir arastirma konusu oldugu ve
calismalarda envanter verisinin tamaminin veya
blylk bir kisminin model olugsumunda kullanildigi
gOrilmektedir.

Bu c¢alisma kapsaminda, heyelan duyarlilik
haritasi Uretiminde farklh boyutlarda egitim ve test
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veri setinin kullaniminin harita dogruluguna
etkileri arastirilarak en uygun veri seti boyutu
incelenecektir. Calismada, segilecek bir pilot
bdlge icin oncelikle heyelan envanter verisi ve
heyelana etki eden faktorler belirlenerek
modellemeye esas veri seti olusturulacaktir.

Calismanin amacina uygun olarak, envanter
verisinin degisik ylizde ve oranlarda egitim verisi
olarak kullanilacagi farkli boyutlarda veri setleri
olusturulacaktir. Bunun yaninda literatiirde farkh
modelleme problemlerinin ¢éziminde egitim veri
seti boyutunun belilenmesi amaciyla yaygin
olarak kullanilan diger teknikler (6rnegin 10p, 30p
kurali  ve ¢ok terimli olasilik teorisi)
degerlendirmeye alinarak heyelan duyarlilik
analizinde uygulanabilirligi incelenecektir.
Olusturulan farkh boyutta veri setleri kullanilarak
parametrik lojistik regresyon algoritmasi ve
parametrik olmayan rastgele orman algoritmasi
kullanilarak pilot bélgeye iligkin ayri ayri heyelan
duyarlilk  haritalari  Uretilecektir. ~ Dogruluk
analizleri neticesinde, farkli boyutta egitim veri
seti kullaniminin harita dogrulugu Uzerindeki
etkileri ortaya konulacaktir.

630000

Lejant
Il Heyelan

(@)

2. GALISMA ALANI VE VERI SETI

Uygulama kapsaminda, Tirkiye Pafta
boélimlenmesinde 1/100.000’lik pafta indeksinde
E33 paftasina denk gelen alan galisma alani
olarak belirlenmistir. S6z konusu c¢alisma alani
Turkiye’nin Orta Karadeniz bdlgesinin Sinop ili
sinirlari iginde yer almaktadir (Sekil 1a). Calisma
alaninin Kuzey-Batisinda Turkeli ilgesi, Kuzey
Dogusunda Sinop Merkezi ve Glneyinde ise
Boyabat ilgesi bulunmaktadir. Yaklasik 2.330

km?Zlik bir alani kapsayan g¢alisma bolgesi
cografik olarak 34°00° ve 34°29° dogu
meridyenleri ve 41°59" ve 41°29° Kkuzey

paralelleri arasinda kalmaktadir. Bélgenin cografi
Ozellikleri, Gzerinde bulundugu jeolojik yapisi ve
bdlgenin mevcut meteorolojik kosullari goz 6niine
alindiginda, calisma alaninin heyelan tehlikesine
duyarli bir bolge icerisinde yer aldigi ifade
edilebilir. Ozellikle 1998 yilinda gerceklesen ve
Bati Karadeniz bdlgesinde etkili olan asiri
yagislar ve su baskinlari, ¢alisma alanini da
icerisine alan birgok ilde can ve mal kayiplarina
neden olan heyelan vakalarinin yasanmasina
sebep olmustur. Yasanan afetler binlerce konutu
etkileyerek hafif ve agir hasarlara sebep olurken
birgok insanin da élimune neden olmustur.

635000

630000
Lejant

[et-2 [ ikt [ Jkee [ ]a(a)
B [ s s
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Sekil 1. (a) Calisma alani ve konumu; (b) Calisma alanina ait litoloji haritasi.
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Calismada kullanilacak verilerin temininde
istenilen dogruluk ve guvenilirlik kapsaminda
veriyi ureten kurum ve Kkuruluslarla irtibata
gecilmistir. Yapilan c¢aligsmalar sonucunda litoloji
(Sekil 1b) ve heyelan envanter verisi (Sekil 1a)
Maden Tetkik ve Arama Genel Mudurligi’'nden,
sayisal  yukseklik  verisi Harita Genel
Midurliginden (HGM), Orman ve Su Isleri
Bakanligrndan, akarsu ve vyol verisi elde
edilmistir. Es yukseklik verisi halindeki veriler
1/25.000 Oolgeklidir. Vektérel ortamdaki es
yukseklik verileri CBS ortaminda 30m piksel
boyutunda raster sayisal yikseklik modeli
verisinin Uretiminde kullanilmigtir. Bu nedenle
farkl piksel boyutlarina sahip diger veri tirlerinde
(6rn. litoloji ve arazi ortisi/kullanimi vb.) 30m
piksel boyutuna indirgenmis ya da yukseltilmistir.
Bu islem verilerin sahip oldugu veri ¢dzunurligu
dikkate alindiginda herhangi bir bilgi kaybi
yasanmadigi ayrica belirtiimelidir.

Calisma alanindaki eden
faktorlerin  tespitinde son yillarda yapilan
calismalarda  heyelan  duyarliik  haritalari
uretiminde siklikla kullanilan faktérler dikkate
alinmigtir.  Heyelan duyarliik  analizlerinde
kullanilan en onemli veri kaynagi Sayisal
Yikseklik Modeli (SYM) ve stz konusu model
yardimiyla olusturulan baki, plan, profil ve egrilik
haritasi, drenaj yogunlugu, egim, egim uzunlugu,
akarsu guc¢ indeksi, sediment tasima indeksi ve
topografik nemlilik indeksini de icerisine alan

heyelana etki

verilerdir. SYM yardimiyla sb6z konusu veri
setlerinin olusturulmasinda cesitli raster
analizlerinden faydalaniimigtir.  Tablo 1'de

calisma kapsaminda degerlendirmeye alinan veri
setleri ve SYM yardimiyla olusturulan faktérlerin
ismi, ozelligi, elde edildigi yer ve veri yapisina
iligkin bilgiler verilmigtir. Kurumlardan elde edilen
veya SYM’den Uretilen tim faktorler ortak bir
konumsal referans sistemine tasinmistir.

Heyelan envanter haritasinin  kapsadigi
topografik verinin heyelanin meydana
gelmesinden sonra bdlgede gelisen degdisimleri
de icerecedi g6z 6nunde bulundurulmalidir. Bu
durumda, envanter veri seti icerisinde heyelan
hadisesinin gergeklestigi alanlarla birlikte heyelan
olusumu Uzerinde etkisi olmayan dogal kosullara
veya topografik Ozelliklere sahip olan alanlarin
varligi s6z konusu olabilmektedir. Bu durumun
nedenle, analiz iglemleri sirasinda karari
etkileyebilecek ve bozucu etkilere sebep
olabilecek alanlar (yollar, g6l ve godletler, su
kenarlari, heyelan akmasi vb.) envanter
verisinden gikarilarak veri setinde glincellestirme
islemi yapiimistir. 1/25.000 olgeginde Uretilmis
heyelan envanter haritasinda c¢alisma bdlgesine
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ait 456 adet heyelan alani bulunmaktadir. Vektor
poligon  tdrindeki  heyelan  verisi  30m
¢OzUunurllkte raster verisine donutsturdlmustar.

3. MATERYAL VE YONTEM

Calisma kapsaminda heyelan duyarhk
haritalarinin  Uretilmesinde takip edilen islem
adimlari, genel olarak verilerin temini ve 0n
islemler, calisma alanlarina iligskin heyelana etki
eden faktorlerin belirlenmesi, envanter haritasinin
olusturulmasi, heyelana etki eden faktorler
icerisinden istatistiksel yaklagimla optimum faktor
sayisinin  tespiti, modellerin  olusumunda
kullanilacak farkh boyutlarda egitim ve dogrulama
veri setlerinin  olusturuimasi, LR ve RO
algoritmalari kullanilarak duyarlihk haritalarinin

Uretiimesi ve dogruluk/duyarliik  analizlerini
icerisine alan 6 temel islem adimindan
olusmaktadir. S6z konusu islem adimlari,

gerceklestirilen islemler ve elde edilen sonuglar
bu bdlimde ayrintili olarak ele alinmistir.

a. Ozellik/Faktér Segimi

Heyelan duyarllik analizlerini de icerisine alan
birgok tahmin probleminde, temel veri setini
olusturan faktorler arasinda korelasyonlu, gurilti
iceren ve tahmin dogrulugunu olumsuz olarak
etkileyebilecek 6zelliklerin belirlenmesi ve temel
veri seti igerisinden c¢ikarilmasi s6z konusudur
(Webb ve Copsey, 2011). Siniflandirma veya
regresyon analizinde girdi veri setindeki 6zellik
sayisinin artmasinin teorik olarak olusturulacak
tahmin  modelinin  dogrulugunu  arttiracagi
ongorulmektedir. Ancak, veri seti icindeki bazi
Ozellikler tahmin dogrulugunu olumsuz gsekilde
etkileyebilecek dluzeyde gurultuye sahiptir. Bu
sebeple yuksek guriltd oranina sahip 6zelliklerin
belirlenerek veri seti igerisinden ¢ikariimasi
tahmin dogrulugunun iyilestiriimesi noktasinda

etkili olabilmektedir. Diger taraftan, veri seti
boyutunun azaltiimasi modelleme sirasinda
intyag  duyulan hesap uzayinin  boyutu

g6zetildiginde donanimsal alt yapinin (bellek, ag
bant genisligi ve depolama alani) niceligi
Uzerinde tasarrufa neden olarak hiz, zaman ve is
gucunde tasarrufa neden olacaktir. Bu ¢alismada
degerlendirmeye alinacak faktor veri setleri
icerisinden en uygun faktor seti kimesinin
belilenmesinde Pearson’s korelasyon analizi
kullanilmigtir.  Faktér veri setleri korelasyon
analizi yardimiyla degerlendiriimis ve faktorlere
ait 6Gnem dereceleri belirlenerek sonuglar analiz
edilmigtir.
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Tablo 1. Calismada kullanilan faktorlerin kaynak ve tdrleri.

Faktor Ozelligi Faktor Adi Kaynagi Tiird
Yizey jeolojisi Heyelan envanter verisi . . )
. . Literatlr Poligon
Litoloji
Yiizey Topografya bilgisi Yukseklik Sayisallastiriimis gizgi
Plan Egriligi
Profil Egriligi SYM Raster
Baki
Egim
Yuzey-su iligkisi Akarsudan olan Uzaklik
Topografik Nemlilik indeksi
. ) SYM Raster
Akarsu Gig Indeksi
Sediment Tasima indeksi
Yuzey Vejetasyon Bilgisi NDVI L
Uydu gorintisi Raster

Yizey Kullanim Bilgisi

Arazi kullanimi/oértisu

iki degisken icin Pearson's korelasyon
katsayisi hesabinda degiskenlerin
kovaryanslarinin standart sapmalarina oranlari
hesaplanmaktadir (Biesiada ve Duch, 2007). X
degerlerine sahip x 6zelligi ve y degerlerine sahip
Y siniflari rastgele  dediskenler  olarak
tanimlandigi disunulduginde korelasyon
katsayisi Esitlik (1) yardimiyla hesaplanir.

e Ce) M e
\/O'Z(X)JZ(Y) \/Zl(x‘_;[z)z’(y‘_;[l)

(1)

X.Y)

A(

Pearson’s korelasyon katsayisi [-1,1] arasinda
degerler almaktadir. Ornek vermek gerekirse
bulunan istatistik deder -1 veya 1’e esit olmasi
kosulunda iki degisken arasinda mikemmel bir
dogrusal iliski oldugu, fakat istatistik deger 0’a
esit ise de ikisi arasinda iliski olmadigini
gostermektedir. Hesaplanan deger o< p(X,Y)<1

veya 0>p(X,Y)>-1 arahginda degerler

aldiinda, Ozellikler arasinda pozitif veya negatif
iliski oldugu sGylenebilir p(X,Y)blyik degerler
aldikga iligkinin gtcu artmaktadir.

b. Egitim ve Dogrulama Veri Seti Uretimi

Heyelan envanter haritalarinda  bélge
icerisinde gergeklesen heyelanlar konumlari ve
blyUklikleri esas alinarak genellikle vektor-
tabanli  poligonlar seklinde belirlenmektedir.
Bununla birlikte heyelan duyarllik haritasi
Uretiminde esas veri seti olarak kullanilan
heyelan duyarlilik faktorleri genellikle raster veri
yapisi formatindadir. Diger bir ifadeyle heyelan
duyarlilik haritasi Uretiminde vektor tabanl
konumsal analizlerden ziyade raster tabanl
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(piksel tabanli ya da grid tabanli) analizler
yardimiyla heyelan duyarhliklan tahmin
edilmektedir (Carrara, 1983; van Westen, 1993).

Calismada egitim veri seti boyutundaki
degisimlerin heyelan duyarhlik haritasi
dogruluguna etkilerini incelemek amaciyla,

envanter verisinin %10, %20, %30, %40, %50,
%60, %70, %80 ve %90 oranlarinda rastgele
Orneklenerek 9 farkli egitim veri seti olusturularak
degerlendirmeye alinmigtir. Test veya dogrulama
veri seti olarak, envanter veri seti icerisinden
egitim veri seti igin secilen 6rnekler haricinde
kalan pikseller kullaniimigtir. Bununla birlikte,
egitim seti buyukligli tespiti igin kabul edilen
cesitli tekniklerden (6r. 10p, 30p kurallari ve ¢ok
terimli olasihk teorisi) yararlaniimistir. Sonug
olarak 12 farkli boyutta egitim ve dogrulama veri
seti olusturulmustur.

Mather (2004), egitim veri setinde, her bir sinif
icin (6rnegin heyelan olan ve olmayan alanlar) en
az kullanilan faktor sayisinin 10 veya 30 kati (10p
ve 30p kurall) kadar dérnek nokta veya piksel
icermesi gerektigini ifade etmigtir. Ornegin,
heyelana etki eden 10 faktér dikkate alinarak
gerceklestirilecek heyelan duyarlilik analizinde,
tahmin modeli egitiminde 10p kuralina goére
heyelan olan alanlari temsil eden minimum 100
ornege ihtiyag duyulurken, 30p kuralina goére
minimum &rnek sayisi 300’dir. Congalton ve
Green (2008), egitim veri seti boyutunun
belirlenmesinde c¢oklu terimli olasilik teorisine
dayanan istatistiksel bir yaklasim 6nermiglerdir.
Bu yaklasima gdre her bir sinif icin gerekli olan
egitim érnegi sayisi (n),

n=BII, (1-11,)/b} (2)
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esitligi yardimiyla hesaplanmaktadir. Bu esitlikte
istenen dogrulugu oransal olarak ifade eder
(6rnegin istenen guven araligi %95, istenen
hassasiyet ¢ =0,05 ), II, her bir sinifi temsil

eden orneklerin tim &rnekler igindeki ylzdesini,
B serbestlik derecesi 1 olan ki-kare olasilk
tablosundan hesaplanan tablo degeri olup Ust
yuzdelik degeri seklinde hesaplanir. Burada «
glven araligini ve k sinif sayisini géstermektedir
(Congalton ve Green, 2008). Ornegin heyelan
olan ve heyelan olmayan alanlarin tespiti igin
gerceklestirilecek iki sinifli (k=2) bir duyarhhk
analizinde, istenen guiven araligi %95, istenen
hassasiyet %5 ve heyelan olan alanlarin galisma
alninin %30’unu kapsadigi (I1, = %30) gz 6nine

alinsin. B tablo degeri, serbestlik derecesi 1 olan
ki-kare olasilik tablosundan ve ust yuzdelik
degeri 1-afk (1-0,05/2=0,0975) igin
hesaplanir. Bu durumda, B ki-kare tablo degeri
Xosrs) = 5,024 ’tur. Esitlik (2) yardimiyla gerekli

olan ornek sayisi
n =5,024(0,30)(1-0,30)/(0,05)* = 420 seklinde elde
edilir. Dolayisiyla g6z o©6ndne alinan 0Ornek
problem icin egitim veri setinde heyelan olan
alanlari temsil edecek minimum &rnek sayisi 420
olmalidir.

c. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman (RO) algoritmasi belirli bir
siniflandirma ve regresyon problemi ¢éziminde
bircok karar agaci modelinin bir arada
kullanilmasini  esas alan toplu 6grenme
algoritmalarindan birisidir (Breiman, 2001). RO
model olusumunda birden ¢ok karar agacini
kullanmasi nedeniyle literatirde karar ormani
olarak da bilinmektedir. Algoritma, sinif etiketi
belli olmayan bir érnege iliskin tahmin isleminin
gercgeklestirimesinde ormani olusturan karar
agaclarinin  her birinin  yaptidi  tahminlerin
birlestiriimesi ve ilgili érnek igin nihai kararin
verilmesi prensibini esas almaktadir. Bu amag
dogrultusunda oncelikli olarak kontrollU
siniflandirma igleminin gergeklestirmek Uzere
hazirlanan orijinal egitim veri seti igerisinden
kullanici tarafindan belirlenen karar agaci sayisi
kadar rastgele altkimeler olusturulur. Bu
islemdeki temel dlslnce ormandaki her bir karar
agaci modelinin farkh egitim veri setleri ile
olusturulmasi ve ormandaki cesitliligin
saglanmasidir (Kuncheva ve Whitaker, 2003).
Rastgele olusturulan altkiimelerin her birinin
yaklasik olarak %67’si karar agaci modeli
olusumu igin kullanilirken geriye kalan %33’lik
kismi olusturulan aga¢ modelinin performans
analizini gercgeklestirmek icin kullaniimaktadir.
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Sinif etiketi belli olmayan bir 6rnek (piksel) igin
ormandaki her bir karar agaci tarafindan
tahminler yapiir ve tahminlerin birlesilmesi
neticesinde en fazla oyu alan sinif etiketi ilgili
ornege atanir (Pal, 2005; Kavzoglu ve Colkesen,
2013). RO tahmin modelinde, karar agaglarinin
olusturulmasi ve agac dallanmasinda
kullanilacak Ozniteliklerin tespitinde Gini indeksi
kullanihr. RO  algoritmasinin  uygulanmasi
surecinde kullanicilar tarafindan belirlenmesi
gereken iki parametre mevcuttur. Bunlar,
ormandaki aga¢ sayisi (m) ve karar agaci
modellerinin olusturulmasi igin her bir digum
noktasinda degerlendirmeye alinacak orneklerin
sayisi (n) olarak bilinmektedir.

¢. Lojistik Regresyon Algoritmasi
Lojistik regresyon (LR) algoritmasi

matematiksel olarak kolay anlagilabilir yapisi ve
hizli igslem suresi nedeniyle heyelan duyarlilik

analizi arasgtirmalarn  gibi birgok regresyon
probleminin  ¢6ziminde siklikla kullanilan
istatistiksel tabanli bir algoritmadir (Yilmaz,

2009). LR algoritmasinin temelinde, bagimsiz
degiskenler (heyelan olayina etki eden faktorler)
ile bagimh degisken (heyelan olayinin olmasi)
arasinda ¢ok degigkenli bir regresyon iligkisi
kurmayi saglamaktir (Lee, 2005). Coklu dogrusal
regresyon  modeli asagidaki  esitlik ile
gOsterilebilir,
Y=b,+bx +b,x,+...+bx, (3)
Dogrusal regresyon modelindeki Y, 0 ve 1
arahgindaki yanit degiskeni, bo bagimli degisken
sabit sayisi, bs,...,.bn regresyon katsayilarini ve
X1,...,Xn ise badimsiz degdigskenlerin 7'den n'e
kadarki dizey degerlerini gostermektedir.

4. UYGULAMA

Calisma kapsaminda degerlendirmeye
alinacak faktor veri setleri icerisinden en uygun
faktor seti kimesinin belirlenmesinde Pearson’s
korelasyon analizi kullaniimistir. Bu kapsamda
her faktoér icin elde edilen agirhk asagida Sekil
2'de verilmigtir. Sekilde verilen faktér agirliklar
incelendiginde en yuksek agirlikli faktéran NDVI
verisi oldugu gorilmektedir. Diger etkin faktorler
incelendiginde sirasiyla Arazi Ortiisi ve Arazi
Kullanimi (AOAK), litoloji, edim ve Topografik
Nemlilik indeksi (TNI) faktorleridir. Diger taraftan,
plan egriligi, Akarsu Gii¢ Indeksi (AGI), profil
egriligi, Akarsudan Olan Uzaklik (AOA) ve
yukseklik faktorleri ise 0,1 agirlik katsayisinin
altinda kalmigtir ve Pearson’s analizine gore en
az etkin faktorler olarak tespit edilmistir. Elde
edilen sonuglar analiz edildiginde farkli sayida
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editim ve test verisinin Uretimi ve etkinliginin
arastirimasinda tim faktérlerin  kullaniimasi
uygun gorilmustir. Sonug olarak faktoér gikarimi
islemi yapilmamis ve mevcut tum faktorler
kullanilarak duyarlilk analizi yapilacaktir.

a. Egitim ve Dogrulama Verisi Uretimi

Heyelan duyarlihk haritalarinin Uretilmesinde
egitim ve test verisi igin 454 heyelan olan ve olasi
67 adet heyelan olmayan alanlar poligon turiinde
tespit edilmigtir. Heyelan envanter haritasi
blnyesindeki heyelan olan alan sayinin galisma
alani igin yeterli sayida olmasi nedeniyle veri seti
egitim/test ile dogrulama verisi farkli sayilarda
boélinmastir. Calisma amaglarina uygun olarak
egitim veri seti boyutundaki degisimlerin heyelan

0,7

0.6

(=] o =
w 'S n

Pearson’s Agirliklar

o
o

0.1

0

TNI

NDVI  AOAK Litoloji  E&im

Baki

duyarlihk haritasi dogruluguna etkilerini
incelemek amaciyla, envanter verisinin %10,
%20, %30, %40, %50, %60, %70, %80 ve %90
oraninda egitim verisi olarak kullanilacagi 9 farkli
egitim veri seti olusturulmustur (Tablo 2).
Heyelan envanter veri setindeki alanlarin 30m
raster veri setine dondurlilmesi sonrasinda
59.628 adet piksel elde edilirken olmayan alan
analizlerinde ise 50.105 adet 30m piksel
Uretilmistir. Bu 6rnekleme oranlarina ek olarak
10p (10*12 faktér= heyelan olan sinif igin
minimum 120 piksel ve heyelan olmayan sinif i¢in
minimum 120 piksel), 30p ve ¢oklu terimli olasilik
teorisine godre hesaplanan ve Delta olarak
adlandirilan veri setlerine iliskin 6rnek sayilari da
tabloda verilmisidir.

STI  PILEEriligi AGI Prf Egriligi AOU Yiikseklik

Faktorler

Sekil 2. Pearson’s korelasyon analizi sonrasi elde edilen faktor agirliklar

Tablo 2. Farkh oranlarda olusturulmus egitim ve test verisindeki piksel sayilari.

Egitim veri seti

Test veri seti

Olan Olmayan Olan Olmayan

10P 120 120 10P 50938 58556
10% 5963 5011 90% 53665 45095
20% 11926 10021 80% 47702 40084
30P 360 360 30P 50698 58316
Delta 420 420 Delta 50638 58256
30% 17888 15032 70% 41740 35074
40% 23851 20042 60% 35777 30063
50% 29814 25053 50% 29814 25053
60% 35777 30063 40% 23851 20042
70% 41740 35074 30% 17888 15032
80% 47702 40084 20% 11926 10021
90% 53665 45095 10% 5963 5011

50
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b. Lojistik regresyon ile heyelan duyarlilik
haritasi liretimi

Heyelan duyarlihk haritalarinin Uretilmesinde
farkh egitim veri seti kullanimi ve etkilerinin
aragtirilmasini  esas alan bu uygulama
kapsaminda tahmin modeli olusturulmasinda ele
alinan ilk algoritma geleneksel yaklasim olarak
biinen LR  metodudur. Belirlenen farkli
boyutlardaki egitim veri setleri kullanilarak lojistik
regresyon metodu ile heyelan duyarlilik haritalari
dretilmistir. LR metodu literatirde ve birgok
duyarlilik haritasi ¢galismasinda siklikla kullanilan
bir metot olmakla birlikte ayrica literattre dnerilen
yeni metotlarin performanslarinin
karsilastirimasinda kullanilan bir metottur. Bu
nedenle bu caligmada son birkag yildir heyelan
duyarlilik haritalari Uretiminde kullanilan RO ve

karar agaclari gibi makine 6grenme
algoritmalarinin performanslarinin
kargilastinimasinda LR  metodu  standart

algoritma olarak degerlendirmeye alinmistir.

ROC egrileri model performansini test etmek
icin birgok alanda uygulanmaktadir. ROC egrileri
ile iki sinif arasindaki ayrimi ve siniflandiricinin
performansini gorsellestirmek muimkindir. Bu
kapsamda tim modellerin performanslarinin
degerlendiriimesi ve gorsel olarak yorumlanmasi
amaciyla ROC egrilerinden yararlaniimistir. Sekil
3’'den de gorildugu Uzere ¢alisma alanina ait her
bir egitim-test veri seti ile model olusumu sonrasi
LR ile Gretilen modelin ROC gizgileri verilmistir.
Elde edilen ROC analizi sonrasinda LR metodu
icin en iyi model performansi 80:20 (egitim:test)
orani ile elde edilen model oldugu belirlenmistir.

—10P
~10::90
20::80
—30P
Delta
—30::70
40::60
50:50
60::40
~——70:30
80::20
90::10
---Referans

Sensitivity

0,0 02 04 06 10

1- Specificity
Sekil 3. LR algoritmasi ile elde edilen ROC egrisi

08

Ayrica Uretilen duyarlihk haritalarini sonug
performans ve dogruluk olgtimleri igin Genel
Dogruluk (GD) ve kappa (K) degerlerine de
bakilmistir. Tablo 3'de verilen degerler

incelendiginde hem %10 artan ve azalan
boyutlarda egitim-test verisi sonuglari hem de
10p ve 30p kuralina (¢ok terimli olasilik teorisi)
gore elde edilen degerler igin sonuglar verilmigtir.
Tablodaki sonuclar incelendiginde LR metodu
10p ve 30p verisi ile Uretilen egitim-test veri seti
icin sirasiyla %73,50 ve %76,07 GD ve 0,470 ile
0,521 kappa degerlerine ulagsmistir. Bu sonug
artan veri seti boyutu ile birlikte dogrulugun
artigini gostermektedir. Diger taraftan, egitim seti
boyutunun artigi test veri seti boyutunun azaldigi
durumda ise LR metodu artan egitim seti
boyunca GD degerlerinde artan bir egilim
gOsterdigi tespit edilmistir. Fakat Tablo 3’'deki
degerler incelendiginde bu artan egilimin 30:70
egitim sonrasinda sabit bir ivmede oldugu tespit
edilmistir. Performans sonuglari incelendiginde
LR algoritmasi ile en ylksek dogruluk degerlerine
(%77,36 GD ile 0,521 kappa degeri), envanter
verisinin %30’nun egitim verisi olarak kullanildigi,
geriye kalan %70lik kisminin test verisi
kullanildigi (yani 30:70 6rnekleme orani) durum
icin elde edildigi tespit edilmistir.

Tablo 3. LR algoritmasi kullanarak farkli egitim-
test verisi icin elde edilen GD, kappa (K) ve AUC
degerleri

51

islem
Oran GD K AUC siresi Olmayan Olan

(sn)
10P 73,50 0470 ,735 0,012 0,720 0,748
10:90 75,75 0,515 ,758 0,011 0,743 0,770
20:80 75,75 0,515 ,758 0,015 0,744 0,769
30P 76,07 0,521 ,761 0,015 0,746 0,774
Delta 7554 0,511 ,755 0,016 0,735 0,772
30:70 77,36 0,547 755 0,012 0,756 0,789
40:60 76,18 0,524 ,762 0,018 0,741 0,779
50:50 76,50 0,530 ,765 0,013 0,751 0,778
60:40 76,18 0,524 ,762 0,016 0,740 0,780
70:30 7597 0,519 ,760 0,016 0,737 0,779
80:20 76,82 0,536 ,768 0,016 0,750 0,784
90:10 76,29 0,526 ,763 0,017 0,745 0,779
Uretilen heyelan duyarlilik haritalari

modellerinin performanslarinin degerlendirilmesi
amaciyla bir diger o6l¢it olan AUC (Area Under
the Curve) degerleri incelenmistir Tablo 3'de
verilen AUC degerleri incelendiginde hesaplanan
GD ve kappa degerlerine benzer sekilde LR
algoritmasinin tahmin performansinin egitim veri
seti  boyutundaki artisa  paralel oldugu
gorulmektedir. Tablodaki tim AUC performans
degerleri incelendiginde ise en yiksek degeri
80:20 egitim seti ile %76,80 AUC degeri ile elde
edildigi gorulmektedir.
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Performans degerlendirmeleri sonucunda her
bir dlgut icin farkh sonu¢ ve performans etkileri
ortaya c¢iktigi icin optimum egitim setinin tespitine
karar verilmesi amaciyla Wilcoxon's Sira Toplami
Testi uygulanmigtir. Boylelikle GD, kappa ve
AUC degerlerinden sonra optimum setine dayall
model tespiti amaciyla modeller birbirleri ile
karsilastirilarak aralarindaki farkin istatistiksel
anlamda farkli olup olmadiklarina karar verilmistir
(Tablo 4). iki dogruluk arasindaki fark igin
hesaplanan istatistik degerin  kritik  tablo
degerinden (%95 given aralidi i¢in tablo degeri
z=1,96) blyUk olmasi durumunda dogruluklar
arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli
oldugu, tersi durumda ise anlamsiz oldugu
sOylenebilir. Asagidaki tabloda koyu olarak
verilen de@erler iki model sonucunun birbiri ile
istatistiksel olarak anlamli oldugunu
gOstermektedir. Diger bir ifadeyle, tablo sonugclari
incelendiginde 6zellikle 30:70 egitim seti ile diger
oranlar i¢in ikili karsilastirmalar sonucunda
hesaplanan istatistik degerlerin, kritik tablo
degerinden (z=1,96) az oldugu goéruimusttr. Bu
nedenle bu egitim seti ile dier modeller arasinda
istatistiksel anlamda bir fark olmadigi sdylenebilir.
Diger bir degdigsle bu model ile kurulan heyelan
duyarliik  haritasi ile  egitim veri  seti
olusturulmasinda  artan sayida  oranlarin
kullanildigi diger durumlarda Uretilen haritalar
arasinda istatistiksel anlamda bir fark olmadigi
ifade edilebilir.

Model performans sonuglarina goére LR
yontemi ile Uretilen optimum duyarlilik haritasi

Sekil 4'de verilmistir. Uretilen duyarlilik haritasi 5
duyarlilik sinifinda incelendiginde (g¢ok dusuk,
dislk, orta, yiksek ve c¢ok yiksek) calisma
alaninin kuzey bdlgelerinin heyelana kargi ¢cok
yuksek ve ylksek oranda duyarlhid oldugu
gorulmektedir. Calisma bdlgesinin  gilineyine
dogru duyarliik alanlarinda distsler oldugu
Ozellikle gliney bolgelerinde en disuk duyarlihida
sahip olan alanlarin oldugu tespit edilmigtir.

c. Rastgele orman ile heyelan duyarlilik
haritasi liretimi

Heyelan duyarhlik haritasi Uretimi ve egitim
seti boyutunun harita dogruluguna etkilerinin
arastiriimasi amaciyla kullanilan bir diger yontem
ise RO algoritmasidir. Karar agaglari, RO
algoritmasinda temel siniflandirici  olarak
kullaniimaktadir. Calismada Uretilen her bir egitim
veri seti icin farkli boyutlarda agag¢ sayisi
belirlenmistir (Tablo 5). Bdylelikle daha dogru ve
anlamli sonuglara ulasabilmek mimkin olmustur.

Calisma kapsaminda RO metodu ile dretilen
tim modellerin performanslarinin
degerlendirilmesi ve gorsel olarak yorumlanmasi
amacliyla ROC egrisi analizi kullaniimigtir. Sekil
5’de goruldigu Uzere galisma alanina ait her bir
egitim-test verisi sonrasi RO ile (Uretilen
modellerin ROC gizgileri verilmistir. ROC analizi
sonucunda RO metodu igin 90:10 egitim seti
verisi ile en iyi model performansi elde edildigi
tespit edilmigtir.

Tablo 4. LR algoritmasi i¢in Wilcoxon’s Sira Toplami Testi

10:90 20:80 30P Delta 30:70 40:60 50:50 60:40 70:30 80:20 90:10

10p 1,744 1,925 2,650 1,992 1,992 2,513 2,494 2,440 2,360 3,025 2,654
10:90 0,000 0,299 0,177 0,177 0,396 0,704 0404 0,200 1,021 0,493
20:80 0,342 0229 0,229 0555 0819 0516 0254 1,313 0,687
30P 0,585 0,585 0,122 0,442 0,422 0,24 0911 0,258
Delta 0,000 0,905 1,152 1,000 0,667 1,852 1,121
30:70 0,905 1,152 1,000 0,667 1,852 1,121
40:60 0469 0,000 0426 1,342 0,218
50:50 0,522 0,762 05522 0,333
60:40 0,535 1,604 0,258
70:30 1,633 0,728
80:20 1,291

Not: %95 gliven aralig igin z deg@erinin 1,96’ten biyUk olmasi tematik harita dogruluklari arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamh

oldugunu ifade etmektedir.
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Sekil 4. 30:70 drnekleme orani kullanilarak olusturulan LR modeline
iliskin heyelan duyarllik haritasi.

Tablo 5. Rastgele orman algoritmasinda her bir
egitim seti boyutu igin tanimlanan agacg sayisi

Egitim-Test Veri Agac Sayisi (n)

Seti Orani
10P 100
10:90 100
20:80 120
30P 120
Delta 130
30:70 150
40:60 150
50:50 150
60:40 200
70:30 200
80:20 210
90:10 250
Uretilen haritalarin performanslarinin

degerlendiriimesi amaciyla RO metodu igin
ayrica GD ve kappa sonuglarina bakilmigtir.
Tablo 6'de farkli oranlardaki egitim-test veri
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setleri icin elde edilen dogruluk sonuglari ile 10p,

30p ve ¢ok terimli olasihk teorisi (Delta)
yaklagimlarina goére elde edilen dogruluk
sonuglari verilmigtir. Tablodaki sonuglar

incelendiginde RO metodu 10p ve 30p kuralina
gore olusturulan veri setleri ile sirasiyla %86,59
ve %90,88 GD ve 0,867 ile 0,909 kappa
degerlerine ulasmistir. Elde edilen bu sonug
artan veri seti boyutu ile birlikte hesaplanan
dogrulugun da arttigini gdéstermektedir. Diger
taraftan, egitim veri seti boyutunun arttigi test veri
seti boyutunun azaldigi durumda ise RO
metodunun performansi artan bir egilim
gOstermistir. Tablo 6’deki deg@erler incelendiginde
LR metoduna benzer sekilde 6rnekleme orani
olarak 70:30 kullaniimasi sonrasinda, boyuttaki
artisla birlikte GD sonuglarinin sabit bir ivmede
oldugu, sadece 90:10 verisi icin %0,11 oraninda
bir disis oldugu goériimektedir. Performans
sonuglari bir butin olarak ele alindidinda en
yuksek dogruluk degerlerine (%94,64 GD ile
0,946 kappa) envanter verisinin 70:30 oraninda
egitim ve test veri seti olarak 6rneklenmesi ile
ulagildigi tespit edilmistir.
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PE— RO algoritmasinin  ROC analiziyle gorsel
{".‘T—’f — olarak degerlendirilen performansi ayrica AUC

: ”‘ skorlari dikkate alinarak da degerlendirilmigtir.
M/ Tablo 6’de verilen AUC degerleri incelendiginde

¥ GD ve kappa sonuglarina benzer sekilde RO

sl lei.‘:_ — 10 algoritmasinin  performansinin  egitim  veri
:g‘ I /f ;ggg setindeki artisa paralel olarak iyilegtigi
g Hu‘ /] —30P gorilmektedir. En ylksek AUC degerinin 90:10
3 o4 Jf:r.""‘f —?3“?0 olarak adlandirilan egitim seti ile %95,40 olarak
I 40:60 hesaplandigi gériilmektedir. Tablo 7°de verilen

il e Wilcoxon’s Sira  Toplami  Testi sonuglari
W —70:30 incelendiginde 70:30 ornekleme orani esas
o alinarak olusturulan RO tahmin modeli ile daha

. ‘ . - ~Referans kiclk boyutta egitim veri seti boyutlari igin

4 ! i'ﬁspeciﬁc‘;;v o Uretlen RO modelleri arasindaki dogruluk

Sekil 5. RO algoritmasi ile elde edilen ROC egrisi

Tablo 6. RO algoritmasi kullanarak farkli egitim-

test verisi icin elde edilen GD, kappa (K) ve AUC

farklihklarinin istatistiksel olarak anlaml farklar
oldugu gorilmektedir. Diger taraftan, 70:30
Ornekleme oranindan bir sonraki 6rnekleme
boyutulari (80:20 ve 90:10) igin hesaplanan
Wilcoxon’s testi sonuglari farklarin istatistiksel
olarak anlamsiz oldugunu gdstermektedir. Diger

degerleri bir ifadeyle, RO algoritmasi i¢in 70:30 érnekleme
Tslem orani ile Uretilen editim veri seti ile optimum RO
Oran 6D kK Auc S?s':)si Olmayan  Ofan tahmin modeli olusturulmustur.
107 86.99 1 0.792 0,859 0466 0867 0865 Optimum RO tahmin modeli tim veri setine
1090 87,34 0747 0866 0579 0868 0879 uygulanarak galisma alani igin heyelan duyarllik
20:80 87,88 0,758 0873 0710 0,877 0,881 haritasi tretilmistir (Sekil 6). S6z konusu heyelan
0P 9088 0818 0920 0626 0909 0,909 duyarlilik haritasi ?§it d_ag|l|m (quantile) prensibi
ile 5 duyarhlik bdlgesine ayrilmistir. Duyarhlik
Delta 92,38 0848 0920 0669 0923 0924 haritasi incelendiginde, bdlgenin ozellikle kuzey
30:70 90,34 0807 00924 0674 0902 0,905 ve orta kisimlarda heyelan olma riskinin gok
4060 91,09 0822 0916 0781 0911 0911 ylksek ve yiksek oldugu gortimektedir. Diger
5050 9303 0851 0930 089 0930 0930 ta__raftan gall§m__a alaninin guney kisimlari c_;ok_
’ ’ ’ ’ ’ ’ distik ve duslk derecede heyelan olma riski
60:40 9356 0,871 0941 0947 0934 0,937 tasiyan alanlar olarak siniflandiriimistir.
70:30 9464 0,893 0942 1,046 0,946 0,947
80:20 9464 0,893 0945 1,144 0,946 0,947
90:10 94,53 0,891 0954 1,224 0,946 0,945
Tablo 7. RO algoritmasi igin Wilcoxon’s Sira Toplami Testi
10:90 20:80 30P Delta 30:70 40:60 50:50 60:40 70:30 80:20 90:10
10P 0,600 1,307 6,184 6,184 6,189 5,381 6,736 7,452 7,514 7,921 8,547
10:90 0,664 5,522 5,213 5,511 5,222 6,124 7,462 7,526 7,633 8,041
20:80 4,279 4,279 4,587 4472 5682 6,533 6,746 6,948 7,777
30P 0,000 0,508 0,378 1,270 2,462 2,605 2,954 3,825
Delta 0,894 0,372 1,336 2,500 2,734 3,151 4,202
30:70 0,868 0,775 0,066 2,213 2,673 3,810
40:60 0,982 3,221 3,618 4,117 4,808
50:50 1,622 2,117 2,646 3,889
60:40 2180 0,756 2,191
70:30 0,688 0,117
1,706

80:20

Not: %95 gliven aralidi i¢in z degerinin 1,96’ten blylk olmasi tematik harita dogruluklari arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli
oldugunu ifade etmektedir.
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Sekil 6. RO algoritmasi ile 70:30 érneklem orani igin dretilen
heyelan duyarhlik haritasi.

G. LR ve RO

karsilastiriimasi

performanslarinin

Calisma kapsaminda ele alinan LR ve RO
algoritmalarinin ~ farkh  érnekleme  oranlari
kullanimina iligkin performanslarini bir arada
degerlendirmek amaciyla her iki algoritma igin
hesaplanan genel dogruluk degerleri Sekil 7°de

gosterilmistir.  Sekilden de gorulecedi  Uzere
calisma kapsaminda ele alinan 12 farkh
ornekleme orani igin literatirde ileri tahmin
algoritmasi olarak nitelendirilen RO

algoritmasinin klasik tahmin algoritmasi olan LR
yontemine goére sinirh sayida egitim verisi
kullanildigi  durumlarda (10P, 30P, Delta ve
10:90) tahmin dogrulugu agisindan %13 daha iyi
oldudu, 6zellikle fazla sayida drnegdin egitim verisi
olarak kullanildigi (60:40, 70:30, 80:20 ve 90:10)

durumlarda RO  algoritmasi  ile  tahmin
dogrulugundaki iyilesmenin  yaklasik %19
seviyelerine ulastigi goérilmektedir. Tabloda

verilen performans degisimleri incelendiginde,
artan egitim veri seti boyutuna karsi LR
algoritmasinin  performansinda  6nemli  bir
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degisiklik  gorilmezken, RO algoritmasinin
performansinda %8’e varan seviyelerde artis
oldugu gorulmektedir. Bu durum LR
algoritmasinin egitim veri seti boyutuna karsi
daha az duyarli oldugunu gdsterirken, RO
algoritmasinin performansinin istatistiksel olarak
belirli bir noktaya kadar (70:30) arttidini, bu
noktadan sonra performansinin degismedigini
gOstermektedir.

Orneklem boyutundaki degisimler ile tahmin
algoritmalari  arasindaki iligki hesaplanan
dogrusal ve logaritmik egilim gizgileri kullanilarak
ayri ayri incelenmistir. Dogrusal ve logaritmik
regresyon denklemleri ile bunlara iliskin R?
degerleri hesaplanmistir. Sekil 8de LR ve RO
algoritmalari igin hazirlanan dagihm grafigi ve
dogrusal regresyon egrisi gosterilmistir. Sekilden
de gobrulecedi Uzere LR algoritmasi igin
hesaplanan R? degeri 0,244 iken RO algoritmasi
icin hesaplanan istatistik deger 0,829’dur.
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Sekil 8. LR ve RO algoritmalari igin hesaplanan
dogrusal egilim grafikleri.

Elde edilen bu sonug, RO algoritmasinin
tahmin  performansi ile &rneklem boyutu
arasindaki dogrusal iligkinin oldukga gugli
oldugunu gostermektedir. Ornegin RO ile
hesaplanan dogru denklemi (Sekil 8b)
y=0,0032x+87,309 seklindedir. Burada, X

modelin olusturulmasi i¢in kullanilacak egitim veri
setinde heyelan ve heyelan olmayan &rneklerin
toplam sayisini; y ise RO algoritmasi ile elde
edilebilecek dogrulugu gdstermektedir. Ornegin
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10P kuralina gore olusturulan egitim veri setinde
toplam 240 6&rnek bulunmaktadir. Denklem
yardimiyla bu veri seti igcin RO algoritmasinin
tahmin  performansi yaklagik %88 olarak
hesaplanirken, bu Orneklem boyutunda
algoritmanin hesaplanan performansi %87’dir.
LR algoritmasi i¢in  hesaplanan  dogru
denklemi y = 0,0006x + 75,279 seklindedir.

Ornegin 10P kuralina gore olusturulan egitim veri
setinde toplam 240 o6rnek bulunmaktadir.
Denklem vyardimiyla bu veri seti igin LR
algoritmasinin tahmin performansi yaklasik %75
olarak tahmin edilirken, bu érneklem boyutunda
algoritmanin hesaplanan performansi %73’tr.
LR algoritmasi i¢in hesaplanan dogdru denklemi
olmasi gerekenden istatistiksel olarak farkh
sonuglar vermektedir.

Sekil 9'da LR ve RO algoritmalari igin dagilim
grafigi ve hesaplanan logaritmik regresyon egrisi
gosterilmistir. Sekilden de gorilecegi Uzere LR
algoritmasi igin hesaplanan R? degeri 0,426 iken
RO algoritmasi igin hesaplanan istatistik degeri
0,914’tir. Bu durum RO algoritmasinin tahmin
performansi ile Orneklem boyutu arasindaki
logaritmik  iligkinin  de  glgli  oldugunu
géstermektedir. Ornegin RO ile hesaplanan
dogru denklemi y=3,54161n(x)+ 66,932

seklindedir. Burada, x modelin olusturulmasi igin
kullanacak egitim veri setinde heyelan ve heyelan
olmayan Orneklerin toplam sayisini; y ise RO
algoritmasi ile elde edilebilecek dogrulugu
gbstermektedir. Ornegin 10P kuralina gére
olusturulan egitim veri setinde toplam 240 6rnek
bulunmaktadir. Denklem yardimiyla bu veri seti
icin RO algoritmasinin performansinin %86,34
olacagi tahmin edilirken, bu érneklem boyutunda
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algoritmanin hesaplanan performansi
%86,59'dur. LR algoritmasi i¢in hesaplanan
dogru denklemi y=0,776In(x)+ 70,627
seklindedir.  Ornegin  10P  kuralina  gére

olusturulan egitim veri setinde toplam 240 6rnek
bulunmaktadir. Denklem yardimiyla bu veri seti
icin LR algoritmasinin tahmin dogrulugunun
yaklasik %75 olacagi kestirilirken, bu 6rneklem
boyutunda algoritmanin hesaplanan performansi
%73’tir. LR algoritmasi i¢in hesaplanan dogru
denklemi olmasi gerekenden istatistiksel olarak
farkli sonuglar vermektedir
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Sekil 9. LR ve RF algoritmalari i¢in hesaplanan
logaritmik egilim grafikleri.

5. SONUCLAR VE TARTISMA

Calisma kapsaminda heyelan duyarlihk
haritalarinin Uretiimesinde ve heyelana duyarli
alanlarin tahmin edilmesinde kullanilacak egitim
veri seti boyutu ve egditim veri seti boyutundaki

degisimlerin  tahmin  dogrulugu  Uzerindeki
etkilerinin detayh sekilde analiz edilmesi ve
problem ¢6zimine yoOnelik bir metodoloji

Onerilmistir. Bu amagla Ulkemizde heyelan
alanlarinin sikhkla gézlemlendigi Turkiye’'nin Orta
Karadeniz bdlgesinin Sinop ili sinirlari icinde yer
alan bdlge i¢in envanter calismasi yapilmis ve
heyelana etki eden faktorler tespit edilmistir.
Ayrica optimum faktér kimesinin tespiti igin
Pearson’s korelasyonu metodu uygulanmistir.
Bunlara ilave olarak o6zellikle uzaktan algilama
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alaninda siniflandirma islemi igin gerekli olan
minimum &rnekleme nokta sayisinin tespitinde
kullanilan 10P, 30P ve Delta kabulleri de esas
alinarak o6rneklem boyutu tespit edilmigtir.
Toplamda 12 farkh 6rneklem boyutu ile egitim ve
test veri setleri olusturulmus ve tahmin
dogruluguna etkilerinin arastiriimasi maksadiyla
LR ve RO algoritmalari degerlendirmeye
alinmistir.  Calisma kapsaminda elde edilen
bulgular asagida maddeler halinde siralanmistir:
* Heyelan duyarhlik haritalarinin Uretilmesinde
birbirinden farkli ve karmasik yapidaki birgok
faktdrin bir arada degerlendiriimesi ve tahmin
modeli olusumu s6z konusudur. Calisma
kapsaminda Pearson’s korelasyonu ile yapilan
analiz sonucunda degerlendirmeye alinan 12
faktdrden NDVI, AOAK, litoloji, egim ve TNi
faktorlerinin model olusumunda en etkin faktorler
oldugu goriimuistir. Bu faktérlerin yaninda baki,
STi, plan egriligi, AGI, profil egriligi, AOA ve
yukseklik faktorleri ise Pearson’s analizine goére
en az etkin faktorler olarak tespit edilmistir. Ancak
tim  faktérlerin  model olusumuna etkisi
oldugundan faktoér ¢ikarimi veya en etkin faktor
kimesi belirlemesi yoluna gidilememis tim
faktorler model olusumunda deg@erlendirmeye
alinmigtir. Elde edilen bu sonug literattrdeki
bircok arastirma ile paralellik gdstermektedir.

* Heyelan duyarhlik haritalarinin Uretiimesinde
egitim veri seti boyutu ile tahmin dogrulugu
arasindaki iliskinin incelenmesi amaciyla 12 farkl
egitim veri seti boyutu tespit edilmistir. S6z
konusu egitim veri seti boyutlar igin LR ve RO

ayri ayri tahmin modelleri olusturulmus ve
sonuglar detayli sekilde analiz edilmigtir.
Uygulama sonucunda Ozellikle veri seti

boyutunun tahmin dogruluguna etkisi oldugu,
Ozellikle gelismis tahmin algoritmasi olan RO
algoritmasinin performansinin veri seti
boyutundaki artisla dayali olarak paralellik
gOstererek belirli  bir seviyeye kadar arttig
gérilmustir. istatistiksel analiz sonuglari da
Ozellikle 70:30 oranina kadar RO algoritmasinin
performansinda anlamli degisimler oldugunu, bu
noktadan sonra model performansinin
istatistiksel olarak benzer oldugunu gdstermistir.
Elde edilen bu sonug literatirde siklikla
degerlendirmeye alinan 70:30 drnekleme boyutu
ile de ortiusmektedir.

* Calismada LR algoritmasinin performansinin,
gelismis veri madenciligi yontemlerinden biri olan
RF algoritmasina gore istatistiksel olarak oldukca
disiik oldugu gorilmistir. Ozellikle model
olusumunda sinirl sayida 6Ornek kullanildigi
durumda %13, yiksek boyutlu drneklem
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kullanilmasi durumunda yaklasik %19’lara varan
seviyelerde RO algoritmasinin daha iyi sonuglar
verdigi gorulmustur. Elde edilen bu sonug,
Ozellikle son yillarda literatirde heyelan duyarlilik

analizi ve heyelan duyarlilik haritalarinin
uretiimesi arastirmalarinda veri madenciligi
yontemlerinin yaygin bir sekilde kullaniimaya
baglamasinin temel nedenlerinden biri olup,
sonuglar  literatir  calismalarini  destekler
niteliktedir.

Orneklem boyutundaki degisimler ile tahmin
algoritmalari  arasindaki iliski hesaplanan
dogrusal ve logaritmik egilim gizgileri kullanilarak
ayri ayri incelenmigtir. Dogrusal ve logaritmik

regresyon denklemleri ve R? degerleri
hesaplanmigtir. Elde edilen sonuglar, RO
algoritmasi icin  dogrusal regresyon esas

alindiginda hesaplanan R? degerinin 0,829, LR
algoritmas! igin hesaplanan R? degerinin 0,244
oldugunu gdéstermektedir. Logaritmik regresyon
analizi esas alindiginda RO ve LR algoritmalari
icin hesaplanan R? degerleri sirasiyla 0,914 ve
0,426’dir. Elde edilen bu bulgular, RO algoritmasi
ile 6rneklem boyutu arasinda guglia bir dogrusal
iliski oldugunu, bunun aksine LR algoritmasi ile
dogrusal bir iliskinin olmadidi ifade edilebilir.

» Literatirde uzaktan algilama alaninda
istatistiksel metotlarin kullaniminda Ornekleme
nokta sayisinin tespitinde kullanilan 10P, 30P ve
Delta  kabulleri ile  belirlenen  6rneklem
boyutlarinin heyelan duyarlihk analizinde harita
dogrulugunun artisina bir etki saglamadig
gorulmagtar.
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