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OZET

YAPAY SiNiR AGLARI iLE HEYELAN DUYARLILIK
HARITALARININ URETILMESINDE FARKLI ALGORITMALARIN
KULLANIMININ ARASTIRILMASI

Asli CAN
Yiiksek Lisans, Jeoloji Muhendisligi Bolumu
Tez Danismani: Prof. Dr. Murat ERCANOGLU
Agustos 2014, 140 sayfa

Bu calisma kapsaminda, heyelan duyarliik haritalarinin olusturulmasinda
literatirde yaygin olarak kullanilan yapay sinir aglari (ANN) ydntemi uygulanarak,
yapay sinir aglarinin egitiminde farkh algoritmalarin kullanilmasinin sonug
haritalari GUzerindeki etkileri ve performanslarinin arastiriimasi amacglanmistir. Bu
amagla, Bati Karadeniz Bolgesi, Karabuk ili sinirlari igerisinde bir ¢aligma alani
secilmistir. Arazi ¢calismalari, inceleme alanina ait hava fotograflarindan ve Google
Earth uydu goruntllerinden yararlanilarak, 196 adet heyelan haritalanmis ve
heyelan veri tabani olusturulmustur. Heyelan duyarliigi analizlerinde kullaniimak
uzere; topografik yukseklik, yamag¢ egimi, baki, topografik nemlilik indeksi, litoloji
ve bitki ortusu indeksi parametreleri dikkate alinmistir. Farkli egitim algoritmalari
kullanilarak egitlen ANN modellerinin sonu¢ haritalari Uzerindeki etkilerinin
karsilastirimasi amaciyla, tek ve iki gizli tabakali olmak UGzere iki farkli agin
topolojik yapisi tasarlanmistir. ANN tasariminda, bir adet gizli tabaka kullaniimasi
durumunda test veri seti hata orani en dusuk olan ag topolojisi 6-13-1 olarak, iki
adet gizli tabaka kullanilmasi durumunda ise test veri seti hata orani en dusik olan
ag topolojisi 6-11-6-1 olarak saptanmigtir. Bu aglarin egditiminde, geri yayilim
(BBP), hizli yayilm (QP), eslenik egim (CGD) ve Levenberg-Marquardt (LM)
olmak Uzere dort farkli egitim algoritmasi kullanilarak toplamda 8 adet ANN modeli
olusturulmustur. Bu modeller gizli tabaka sayisi ve egitim algoritmasina gore; tek
gizli tabakali ANN modeli i¢in; BBP1, QP1, CGD1, LM1 olarak ve iki gizli tabakall
ANN modeli i¢cin; BBP2, QP2; CGD2 ve LM2 olarak adlandiriimis ve bu modeller
kullanilarak ¢alisma alani igin 8 farkli heyelan duyarhlik haritasi Gretilmistir. S6zU



gecen egitim algoritmalarinin, ANN modellerine etkileri ve performanslarini
degerlendirmek amaciyla, mevcut heyelanli alanlarla, Uretilen duyarlilik haritalar
karsilastirilarak ROC egrileri ¢izilmis, ROC egrisi altinda kalan alanlari (AUC) ve
ayrica iki veri seti arasindaki iligki degerini gosteren r;; katsayisi FULLSA yazilimi
kullanilarak hesaplanmistir. En ylksek performansa sahip haritanin, AUC degeri
0.817 ve rj degeri 0.972 olarak hesaplanan, CGD1 modeliyle Uretilmis heyelan
duyarlihk haritasi oldugu belirlenmigtir. Ayrica, ANN kullanilarak olusturulan
heyelan duyarliik haritalari, mevcut heyelanlarin dagilimi dikkate alinarak
karsilastirildiginda, “yuksek heyean duyarlihgi’ni temsil eden alanlari en iyi
yansitan haritanin CGD1 modeliyle Uretilen ve “cok yuksek heyelan duyarlihgi’ni
temsil eden alanlari en iyi yansitan haritanin ise QP2 modeliyle Uretilen heyelan
duyarhlik haritasi oldugu sonucuna varilmigtir. Bu degerlendirmeler ve analiz
performanslarindan yola cikilarak; eslenik egim algoritmasi, geri yayillim, hizl
yayllim ve Levenberg-Marquardt algoritmalarindan daha yavas olmasina karsin,
tahmin sonuglari bakimindan en iyi oldugu, Levenberg—Marquardt algoritmasinin
test edilen algoritmalar arasinda en hizli olani ve tahmin performansina
bakildiginda, geri yayilim, hizli yayilim algoritmalari kadar iyi oldugu, geri yayilim
ve hizhh yayilim algoritmalari arasinda ise hiz ve tahmin performasi agisindan
belirgin bir farklihk bulunmadigi sonucuna variimistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, egitim algoritmalari, geri yayilim, hizli
yayllim, eslenik egim, Levenberg-Marquardt, performans analizleri, heyelan
duyarliligi.



ABSTRACT

INVESTIGATION OF THE UTILIZATION OF DIFFERENT
ALGORITHMS IN LANDSLIDE SUSCEPTIBILITY MAPPING
WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Asli CAN
Master of Science, Department of Geological Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Murat ERCANOGLU
August 2014, 140 pages

This study aims to investigate the effects and performances of the uses of different
learning algorithms in the training of artificial neural networks on the resulting
maps by applying the artificial neural networks (ANN) method, which is commonly
used for the creation of landslide susceptibility maps in the literature. For this
purpose, a study area is selected within the borders of Karabuk province in the
Western Black Sea Region. By utilizing site investigations, aerial photographs of
the study area and Google Earth satellite images, 196 landslides were mapped
and a landslide database was created. In order to be used in the analysis of
landslide susceptibility: topographical elevation, slope angle, aspect, wetness
index, lithology and vegetation index parameters were taken into account. The
topological structures of two different networks, which are composed of
respectively single and double hidden layers, are designed so as to compare the
effects of the ANN models that are trained by different learning algorithms on the
resulting maps. In the ANN design; in the case of single hidden layer use, the
lowest test data set error of network topology is detected as 6-13-1; in the case of
two hidden layer use the lowest test data set error of network topology is detected
as 6-11-6-1. In the training of these networks, by utilizing four different learning
algorithms, which are batch back-propagation (BBP), quick propagation (QP),
conjugate gradient descent (CGD) and Levenberg-Marquardt (LM), a total of 8
ANN models have been created. These models are named according to the



number of hidden layer and training algorithm; for single hidden layered ANN
model; BBP1, QP1, CGD1, LM1, and for two hidden layer ANN model for; BBP2,
QP2; CGD2 and LM2. By using models, 8 different landslide susceptibility maps
were produced for the study area. In order to assess the effects and performance
of the above mentioned learning algorithms on ANN models, by comparing the
existing landslide areas and produced susceptibility maps, the ROC curves were
plotted and the areas under the ROC curve (AUC) was calculated. In addition, the
rij coefficient value that indicates the relationship between two sets of data was
calculated by the using FULLSA program. The map with the highest performance
with the AUC value 0.817 and r; value 0.972 is determined as the landslide
susceptibility map produced by CGD1 model. In addition, the "high landslide
susceptibility” representing areas are best reflected by the landslide susceptibility
map was produced by the CGD1 model and the "very high landslide susceptibility”
representing areas are best reflected by the landslide susceptibility map was
produced by the QP2 model. Moving from these assessments and performance
analysis; conjugate gradient descent algorithm is slower than batch back
propagation, quick propagation, and Levenberg-Marquardt algorithms yet in terms
of the estimated results it is detected as the best. Levenberg-Marquardt algorithm
among the tested algorithms is determined as the fastest one and according to its
predict performance it is as good as back propagation and quick propagation
algorithms. Between the batch back-propagation and the quick propagation
algorithms, there is no significant difference in terms of speed and prediction
performance.

Keywords: Atrtificial neural networks, learning algorithms, batch back-propagation,
quick propagation, conjugate gradient descent, Levenberg-Marquardt,
performance analysis, landslide susceptibility.
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1. GIRiS
Dogal afet tanimlamasi, ulusal veya uluslararasi dizeyde yardim gerektiren, 6n
gorulemeyen ve ¢ogu kez aniden meydana gelen, buyuk zararlara ve yikimlara
neden olan bir durum veya olay olarak tanimlanmaktadir [1]. Afet riski ise bir
tehlikenin neden olacagl kayiplarin (6lumler, yaralanmalar, ekonomik vb.)
beklenen degeri olarak tanimlanmaktadir. Afet riski cografi olarak belli bolgelerde
yogunlagsmakta olup genel olarak yer yuzeyinin birgok bolumdu, afet riskinin ylksek
oldugu kesimleri kapsamaktadir. Ekonomik risk, 6lim riskine gére daha hizli artig
gOstermekte ve bu artislar da kentsel buyumeye bagh olarak degisim
gOstermektedir [2]. Dogal afetler, gelismis ve/veya gelismekte olan Ulkeleri daha
fazla etkilemektedir. Ancak, benzer siddete sahip afetler, erken uyari, afete hazirlik
ve aninda mudahale sistemlerine sahip olan gelismis Ulkelerde, ekonomik kayiplar
daha yuksek olsa dahi, daha az can kayiplarina neden olabilmektedir. Risk
dereceleri, tehlike sikligi ve siddetine baglh olarak zamanla degisim

gOsterebilmektedir.

Gunumuzde gelismis ve gelismekte olan Ulkelerde dogal afetlerin yol actidi
hasarlarin artmasinin temelinde, deprem, sel ve heyelan gibi doga olaylarinin
sayisinin artmasina ek olarak, hizli nufus artisi ve tehlikeli bdlgeler Uzerinde
yerlesim ve yasam alanlari kurulmasi gibi insan etkileri de bulunmaktadir [3].
CRED (the Center for Research on the Epidemiology of Disasters) 1900 yilindan
gunumuze kadar dunya genelinde meydana gelen 19.500’den fazla afet bilgisini
EM_DAT adi altinda (Uluslararasi Afet Veritabani) tutmaktadir. Sekil 1.1’de 1900-
2011 yillan arasinda dinyada meydana gelmis dogal afetlerin sayisal dagilimi
verilmistir. Bu sekil incelendiginde, son 50-60 yil iginde dogal afet sayisinda énemli
artiglarin  oldugu goérulmektedir. Bu artisin dogal afetlere iligkin kayitlarin
tutulmasindaki artisla paralel oldugu sodylenebilir. Ancak, nufus artisina bagl
olarak tehlike arz eden bolgelerde yerlesimin gelismesi, kisaca insan etkisi de, bu
artisin en temel nedenlerinden biridir. Ayrica, dogal afetlerin neden oldugu sosyo-
ekonomik zararlarin son yillarda, tim dunyada gesitli nedenlerden dolayi arttigi da
gérilmektedir. Ornegin; CRED, 2011 yilinda diinya genelinde meydana gelen
toplam 332 dogal afet olayinin kayitlara gectigini, bu rakamin 2001 ve 2010 yillari
arasinda ortalama yillik afet sikligindan daha az olmasina karsgin, insani ve
ekonomik etkilerinin daha fazla oldugunu belirtmistir. 2011 yilinda gelisen dogal
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afetlerden 244,7 milyon insanin etkilendigi, 30.773 insanin yasamini yitirdigi ve

tahmini olarak 366,1 milyar dolarin Uzerinde ekonomik zararin oldugu rapor

edilmistir.
1900 - 2011 yillari arasinda rapor edilen dogal afetler
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Sekil 1.1. 1900-2011 yillan arasinda dunyada meydana gelmis dogal afetlerin
sayisal dagilimi [4].

EM_DAT’In veritabaninda yer alan dogal afetler; biyolojik, jeolojik, hidrolojik,

meterolojik ve iklimsel olarak 5 ana baslik altinda 12 tipte siniflandiriimaktadir
(Cizelge 1.1).

Cizelge 1.1. Dogal afet siniflamasi [1].

Dogal Afetler

Hidro-Meteorolojik

Biyolojik Jeolojik : - - -
Hidrolojik Meteorolojik Iklimsel
Salgin Hastalik Deprem Sel Kasirga Asin Sicaklik
Bécek Istilasi  Volkan Patlamasi Kutle Hareketler Kuraklik

(vas)
Kitle Hareketleri

Hayvan lzdihami (kuru)

Orman Yangini




2011 yihinda dunya genelinde meydana gelen dogal afetlerin %52.1’ini hidrolojik,
%25.3’'Unu  meterolojik, %11.7’sini iklimsel ve %10.8'ini jeolojik afetler
olusturmaktadir (Sekil 1.2).

52.10% |
25.30%

u Hidrolojik

.1 Meterolojik
 iklimsel

i Jeolojik

Sekil 1.2. 2011 yihnda dinyada meydana gelen dogal afet dagilimi (CRED [1]'den

degistirilerek alinmigtir.)

Deprem, sel ve kasirgalarla birlikte dinyada en sik gorilen dogal afetlerden biri de
heyelanlardir. Deprem, siddetli yagis veya insan etkisi gibi tetikleyici etkenlerin tek
basina veya ayni anda etkimesiyle meydana gelen heyelanlar, dinyada en fazla
can ve mal kaybina yol acan doda olaylari arasinda yer almaktadir [5]. Son
yillarda heyelanlar gibi kiiresel dlgekte blylk afetlere neden olan olaylarda da bir

artis oldugu gorulmektedir.

Heyelan olusumunda gozlenen artisin baglica nedenleri, dogal kaynaklarin ve
ormanlarin tahrip edilmesi sonucu zeminde gelisen duraysizliklar ve nufus artigina
bagli olarak buyuyen kentlesme ve kontrolsiz arazi kullanimidir. Ayrica, yerlesimin
olmadigi daglk bolgelerde, ulagim amacl yapilagmalarin olmasi nedeniyle, tehlike
sinirlart igerisine girilmektedir. Heyelan olusumundaki bu artista, iklimsel

degisiklerin de 6nemli bir etkiye sahip oldugu belirtiimektedir [6].

Sekil 1.3’te dunya genelinde heyelan tehlike dagihm haritasi verilmektedir. Bu
sekle bakildiginda, orta ila ¢ok yuksek derece heyelan tehlikesine sahip baslica

bdlgeler; Orta Amerika, kuzeybati Gliney Amerika, kuzeybati Amerika ve Kanada,



Kafkas bélgesi, iran, Tirkiye, Himalayalar, Filipinler, Endonezya, Japonya ve Yeni
Zelanda olarak siralanabilir. Orta Asya ve Orta Dogu bolgeleri igin daha detayli bir
heyelan tehlikesi haritasi ise $ekil 1.4’te yer almaktadir. Bu bdlgelerde yer alan
llkelere bakildiginda, Gircistan, Ermenistan, Turkiye, iran, giney Rusya’nin
kiguk bir kismi, Tacikistan, Kirgizistan, Afganistan, Nepal, kuzey Hindistan ve
guney Cin’nin, orta ila ileri, yuksek ve ¢ok yuksek heyelan tehlikesine sahip
oldugunu soylebiliriz. Ayrica Turkiye'nin 0zellikle daglik kesimleri ile bol yagis alan
kuzeybati ve kuzeydogu bolgelerinin, ileri veya yuksek ile ¢ok ylksek derece

heyelan tehlike bolgesi icinde yer aldigi gérilmektedir [6].

2000 ve 2014 vyillar arasinda, dunya genelinde meydana gelen, can ve mal
kaybina yol acan bazi bluyuk heyelanlar ise, USGS (Amerika Birlesik Devletleri
Jeoloji Arastirmalari Kurumu) veri tabanindan derlenmis ve Cizelge 1.2’ de

sunulmustur.

Heyelanlarin neden oldugu zararlarin azaltilmasina yoénelik ¢alismalarin en énemli
asamalarindan biri, heyelan tirl, aktivitesi ve cografi konumu gibi 6zellikleri
tanimlayan heyelan envanterinin ve heyelan oOzelliklerini yansitacak bir veri
tabaninin olusturulmasidir. Hazirlanan bu veri tabanindan yola g¢ikarak heyelan

duyarlilik, tehlike ve risk degerlendirmeleri yapilabilmektedir [3], [7], [8].

Bu tez calismasinda, yukarida deginilen dogal afet kapsami ve heyelan 6zelini
temel alarak, Turkiye’de heyelanlarin siklikla meydana geldigi Bati Karadeniz
Bdlgesi’nde secilen Karabuk ili, Ovacik ilgesi igerisinde secilmis bir alaninin yapay
sinir aglar (ing. Artificial Neural Network (ANN)) kullanilarak heyelan duyarlilik
haritalarinin Gretilmesi ve elde edilen sonu¢ haritalarinin performanslarinin
degerlendiriimesi amaclanmigtir. Bu amag¢ dogrultusunda, geri yayilim, hizli
yayllim, eslenik egim ve Levenberg-Marquardt gibi farkli egitim algoritmalariyla
egitlen ANN modelleri kullanilarak, heyelan duyarllik haritalari olusturulmus ve
elde edilen sonug haritalari ile mevcut heyelan envanter haritasi kargilastirilarak,

bu algoritmalarin sonuglar Uzerindeki etkileri ortaya konulmustur.



Kiresel Heyelan Tehlike Dagilimi
Tehlike Derecesi

[ Cokaz (1-2)
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3 ileri veya yikksek  (7)
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B Cok yiiksek (9)

Sekil 1.3. Kiresel heyelan tehlike dagilim haritasi [6].
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Sekil 1.4. Orta Asya ve Orta Dogu bolgeleri heyelan tehlike dagihm haritasi [6].



Cizelge 1.2. 2000-2014 yillan arasinda dinyada meydana gelen bazi blyuk

heyelanlar [9].

Yil Bolge HeyelanTiiri Tetikleyici Unsur Kayiplar
2000 Tibet Toprak Kaymasi ~ arve Buzul 109 &l
erimesi
2001 El Salvador Yanal Yayllma Deprem ~585 6li
2002 Kuzey Ossetia, Moloz Akmasi Buzul pargalanmasi 125 olu
Rusya
2003 Sri Lanka Moloz Akmas Yag's 260 olu ve 180,000
evsiz
2003 Kaliforniya, Moloz Akmasi Yag 16 Bl
Amerika g%
. - . . Kashmir Depremi -
2005 Pakistan, Hindistan  Kaya DUsmesi (7.6) 25,500 olu
I Kaya ve Moloz y 1,100 6li ve 375
2006 Leyte, Filipinler Akmas| Yagis evsiz
Toprak Kaymasi, .
2008 Sichuan, Cin Kayave Moloz ~ venchuanDepremi . 54 5y
(8.0)
Akmasi
y , insan Yapimi 107 &, 57 yarali ve
2008 Dogu Cairo, Misir Kaya Kaymasi insaatlar 400 kayip
2010 Bududa, Uganda Moloz Akmasi Siddetli Yagis 400+ 6la
010 ~ HNoDeJdaneiro, oy, Akmasi Siddetli Yagis 350 6l
Brezilya
o Kaya ve Moloz Tayfun ve Siddetli 200+ 61U ve kayip,
2012 Filipinler Akmasi Yagis 50,000 evsiz
Kaya ve Moloz . . -
2013 Endonezya Akmas| Siddetli Yagis 19 610
2013 Petropolis, Brezilya ~ Gamur Akmasi Siddetli Yagis 13 6l
Badahsan, . s -
2014 Afganistan Moloz Akmasi Siddetli Yagis 2100+ 8l




1.1. Galisma Alaninin Tanitimi

Calisma alani; Bati Karadeniz Bolgesi’nde Karabuk ili Ovacik ilgesi sinirlari iginde,
1/25000 olgekli Zonguldak F29-c3 ve Zonguldak F29-c4 paftalari iginde olup, 36.
UTM zonunun N4540000 — 4550000 / E480000 - 500000 koordinatlari arasinda
yer almakta ve 200 km?lik bir alani kapsamaktadir (Sekil 1.5).

Calisma alaninda yer alan en 6nemli yerlesim merkezi, Karabik ilinin giney
dogusunda bulunan Ovacik ilgesidir. Daglik ve engebeli bir arazi yapisina sahip
¢alisma alanindaki en dnemli yukseltiler; Kirag Tepe (1448 m), Aktaserenler Tepe
(1442 m), Nisancalisi Tepe (1394 m), Ugoluk Tepe (1378 m), Mantarlik Tepe
(1340 m) ve Asarindoruk Tepe (1328 m)’ dir. Bdlgedeki en 6nemli akarsular,
Ovacik llgesi’'nin kuzeyinden gelen Soganli Cayr'nin kollari olan; Bagirsak Deresi
ve Koltuk Deresidir (Sekil 1.5).

Calisma alaninda, bdlgede karasal iklimin yani sira bol yagish tipik Karadeniz
iklimi de egemendir. Kis aylarinin soguk ve kar yagisl olmasi, uzun siren don
olaylari, bahar ve yaz aylarinda etkin olan ani ve siddetli yagislarin, bolgedeki
heyelanlarin gelismesinde oOnemli bir rol oynadigi, yerel halk tarafindan
bildiriimektedir. Yogun olarak Karadeniz bitki ortistne sahip c¢alisma alaninda;
karacam, saricam, mese ve kayin tdrleri gorilmekte olup, alt florada kizilcik,

kusburnu ve findik tarleri bulunmaktadir [10].
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1.2. Galigma Alaninin Bolgesel Jeolojik Ozellikleri

Calisma alaninin i¢cinde bulundugu Bati Karadeniz Bolgesi, Turkiye’nin en dnemli
tektonik kusaklarindan biri olan Bati Pontidler igerisinde istanbul-Zonguldak zonu,
Armutlu-Ovacik zonu ve Sakarya kitasindan olusmaktadir (Sekil 1.6). istanbul-
Zonguldak zonunun temeli, bdlgesel uyumsuzluklarla biribirinden ayrilan dort
birimden olusmaktadir. Bu birimler alttan Uste dogru sirasiyla, Paleozoyik yagli
karasal cakiltaglari, arkozik kumtasi ve denizel kirintililar, Triyas yasl oldukga
kalin menderesli nehir ve taskin ovasi ¢okelleri, Orta Jura yash kumtasi, silttasi ve
silisi-klastik turbiditler ile Ust Jura-Alt Kretase yash platform karbonatlarindan
olusmaktadir [11]. Paleozoyik yash birimler Uzerinde paralel diskordansli olarak
Oksfordiyen yasi ile baslayan, Alt Kretase’ye kadar uzanan Zonguldak formasyonu
yer almaktadir [12]. Ulus formasyonu; konglomera, kumtasi, kiltasi ve silttagi

ardalanmasindan olusan filis karakterli birimlerden olusmaktadir.

Ulus formasyonu Uzerinde Maastrihtiyen vyashi Alapli formasyonu, Alaph
formasyonu uzerinde de Eosen filisi olarak adlandirilan Caycuma formasyonu ile

Kuvaterner olusumlari bulunmaktadir [12].

KARADENIZ

“,5-‘ lSTANBUL rar o™ s .
LA L TS  Lady FJONOULY ", iy 1A
MARMARA% J’ .--"\STNj‘BPL.- ¢ A LO‘JP}LC\LL.J«-'.' l‘

SAKARYA KITASI NN S0

. .
'v'. s

DEN'ZILN Vs ) “‘“ .,
Rmﬂf LL TlI rH o

. . . . . . ™ . 0 . . . . - .
.l .l .‘ .A l A a A n - 1 s a e n - B - n A n -~ A - n A R

Sekil 1.6. Bati Karadeniz Bolgesi ana tektonik birlikler [11].

1.3. Stratigrafi

Calisma alaninda yaslari Alt Kretase’den Kuvaterner'e kadar degisen degisik
kayag gruplari yer almaktadir. Bu tez galismasinda MTA Genel Mudurlugu



tarafindan Uretilen 1/100000 Oolcekli jeoloji haritasi (MTA, 2002) temel alinmig ve
¢alisma alaninda yer alan formasyonlar asagida acgiklanmistir. Calisma alanina
iliskin genel jeolojik 6zellikler Sekil 1.7°’de sunulmustur.
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ACIKLAMALAR G

Alavyon (Kuvaterner)

tea Akcapinar Formasyonu: Killi kirectasi, ¢ort ve jips (Orta Eosen)

Soganli Formasyonu: Neritik Kiregtasi, marn (Orta Eosen)
teka  Karabuk Formasyonu: Kumtasi, siltasi, camurtasi, konglomera (Alt-Orta Eosen)

tekag Cegen Uyesi: Kumtagi, silttasi, camurtasi, konglomera (Alt-Orta Eosen)

Safranbolu Formasyonu: Kiregtasi, marn (Alt-Orta Eosen)
tek Kiglakéy Formasyonu: Konglomera, kumtasi, gamurtasi, kumtasi (Ust Paleosen-Alt Eosen)

Abant Formasyonu: Filis (Ust Kampaniyen-Alt Eosen)

Py
B
o

Ulus Formasyonu: Kumtasi, seyl, konglomera, kiregtasi (Alt Kretase)

Yapisal Unsurlar
®  Yerlesim

Sekil 1.7. Calisma alaninin jeolojik 6zellikleri [13].
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1.3.1. Ulus Formasyonu (Ku)

Seyl, kiltagi, marn, kiregtasi gibi yerinde ¢okelmis sedimanlarla kumtasi, kumlu
kirectagi ve konglomera gibi turbiditik ¢Okellerin ardalanmasindan olusan Ulus
formasyonu, ilk olarak Akyol vd. (1974) tarafindan tanimlanmistir. Birim genellikle
kumlu kiregtasi ara tabakali, grimsi yesil, gri ve siyah renkli kumtasi, seyl, marn ve
konglomeralardan olusmaktadir. Calisma alaninin guneyinden itibaren batisi
kesimlerine dogru yer alan Ulus formasyonunun yasli, barindirdigi fosil icerigine

gore Alt Kretase olarak belirlenmigtir [13].

1.3.2. Abant Formasyonu (Ktab)

Bloklu konglomera, kumtasi, silt ve marndan olusan birim Timur ve Aksay [13]
tarafidan adlandiriimigtir.  Kirintih ve karbonat tlri kayaglar iceren birim,
olistostromal kesimlerden, flis istifi 6zelligi gosteren dizeylerden ve karasal-si§
deniz fasiyeslerindeki ¢okellerden olusur. Olistostromlar gesitli cins, kdken yasta
bloklar iceren turbiditik ¢okeller, moloz akma c¢okelleri, pelajik ¢amurtasi, mikrit
kirectasi ve marnlardan olusur. Bu c¢okellerde akma, kayma yapilari gozlenir.
Calisma alaninin glineydogusunda kui¢lk bir alanda yer alan bu formasyonun yasi

Ust Kampaniyen - Alt Eosen’dir [13].

1.3.3. Kislakdy Formasyonu (Tek)

Karabik, Safranbolu Tersiyer havzasinin tabanini olusturan konglomera, marn,
kumtasi, kirecgtagi, silttagi ve kiltaglari ile temsil edilen istif Kiglakdy formasyonu
olarak tanimlanir. Formasyonun tabanini, kirmizi, sari, yesil renkli konglomeralar
olusturur. Bu seviyenin Uzerine dereceli olarak Kiltagl, silttagi ve marn ardalanmasi
gelir. Formasyonun en Ust seviyesinde ise kirmizi renkli kumtasi, konglomera ve
camurtaslar yer alir. Kislakdy formasyonu, Alt Kretase yasli Ulus formasyonu
Uzerinde agisal uyumsuzlukla yer almakta ve Eosen yasli Safranbolu formasyonu
ile tedrici gegciglidir. Calisma alaninin dogusundan baslayip batisina dogru yayilim
gosteren Kiglakdy formasyonun vyasi, icerigindeki fosil durumuna gére Ust
Paleosen - Alt Eosen’dir [13].
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1.3.4. Safranbolu Formasyonu (Tes)

Safranbolu formasyonu altta ¢ok ince bir konglomera-kumtasi seviyesi ile baslar
ve Uste dogru karbonatli kumtasi, kumlu kiregtasi ve kiregtasina gecer. Genellikle,
orta-kalin tabakali, sarimsi, beyaz, acgik gri-pembe renklidir. Safranbolu
formasyonu Safranbolu-Karabik havzasinin kuzeyinde Ulus formasyonu lzerinde
acisal uyumsuzlukla yer almakta olup, havzanin guneyinde ise Kiglakoy
formasyonunu uyumlu olarak orter. Bol ve cesitli fosiller iceren kiregtaslarini

kapsayan Safranbolu formasyonun yasi Alt - Orta Eosen olarak belirlenmistir [13].

1.3.5. Gergen Uyesi (Tekag)

Kirmizi, yer yer yesil renkli konglomera, kumtasi, silttasi ve camurtasi ardalanmasi
Timur ve Aksay [13] Cergcen Uyesi olarak adlandiriimistir. Cergen Uyesi Karablk
formasyonun Ust kesimlerinde tedrici gecisli olarak yer alir. Birimin yasi stratigrafik

konumuna dayanilarak Orta Eosen olarak belirlenmigtir [13].

1.3.6. Karabik Formasyonu (Teka)

ilk kez Saner vd. (1980) tarafindan adlandirilan Karabiik formasyonu alt kesimleri
¢ogunlukla marn, uste dogru kiltasi ve kumtasi ardalanmasindan olusur. Marnlar
cok az kumtasi ara seviyeleri icerir. Ust kesimlere dogru kumtasi ara katkilari
artar. En Ust seviyelerde ise tamamen kumtasi karakterindedir. Karabuk
formasyonu tedrici gegisli olarak Safranbolu formasyonu Uzerinde yer alir ve
Soganl formasyonu tarafindan uyumlu olarak Gzerlenir. Birimin yasi tespit edilen

fosillere gore Orta Eosen olarak belirlenmigtir [13].

1.3.7. Soganh Formasyonu (Teso)

Orta Eosen vyasl, kalin tabakall kiregtaslari, Soganl formasyonu olarak
tanimlanmistir ve bu birim tamamen kiregtaslari ile temsil edilir. Formasyonun alt
kesimlerinde detritik kirectasi seviyeleri yer alir. Ust kesimlere dogru tedrici olarak
mikritik kiregtaglarina gecer. Soganli formasyonu tabanda Karablik formasyonu

Cercen Uyesi ile konkordan dokanak iligkisi sunar [13].
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1.3.8. Akgapinar Formasyonu (Tea)

Beyaz, sarimsi gri renkli, Killi kiregtagi, dolomitik kirectagi ve ¢ort bantlari ile
karakterize edilden istif, Ak¢apinar formasyonu olarak adlandiriimistir. Soganh
formasyonu Uzerine uyumlu olarak bulunan Akgapinar formasyonu, doguya dogru
incelmekte olup, kalinigi 150-200m arasinda degismektedir. icerisinde fosil tespit
edilememisg, stratigrafik konumuna dayanarak birim Orta Eosen yasli kabul
edilmigtir [13].

1.3.9. Aliivyon (Qal)

Akarsu yataklarinda, eski gukurluklar Uzerine gelismis duz alanlardaki gakil, kum

ve camur ¢okelleridir.
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2. ONCEKI GALISMALAR

Bu boélim, calisma alanini da iceren jeolojik ve jeomorfolojik calismalar ile tez

konusunda temel alinan ¢caligsmalari icerecek sekilde iki bolimde sunulmaktadir.

2.1. Galisma Alaninin Jeolojisi ve Jeomorfolojisine iliskin Onceki Caligmalar

Yergok vd. [12] yaptiklari ¢alismada, Bati Karadeniz Bdlgesi'nin jeolojisini genel
olarak; Zonguldak yakin ¢evresindeki Paleozoyik yasl birimler, Zonguldak yakin
gevresi ve sahil boyunca yer alan kesimleri Ust Mesozoyik-Tersiyer istifi ve
Karabuk yakin cevresi Kuvaterner istifleri seklinde ayirmiglardir. Bolge ile ilgili en
kapsamli jeolojik calisma olarak degerlendirilebilen bu calismada arastirmacilar
bdlgedeki formasyonlarin tanimlanmasi, kayag tirl 6zellikleri, birimlerin dokanak
iliskisi, kalinhk, yanal iligki, fosil icerigi ve ortamsal yorumlamalari ayrintili bir

sekilde incelemiglerdir.

Duman vd. [14] Bati Karadeniz Bolgesi, Asagl Filyos vadisinin arazi kullanim
potansiyelinin arastiriimasina yonelik yaptiklari ¢galismada bdlgenin, jeolojik yapi
icerisindeki konumu, hidrojeolojik kosullari, kayag¢ turlerinin dayanim o6zellikleri,
glncel jeomorfolojik suregleri ve depremsellige iligkin verileri degerlendirmiglerdir.
Arazi kullanim potansiyeli haritalarinin olusturulmasinda litolojik 6zellikler ve
bunlarin olusturdugu zemin turleri, genel jeomorfolojik yap! igindeki konum, guncel
dinamik sure¢ ve risklerin dagilimi, topografik edim, depreme karsi duyarlilik,
maden ve endustiyel hammadde agisindan dogal kaynak degerleri esas alinarak
sinifama, heyelan, taskin vb. dogal afetleri 6n planda tutularak yapilmigtir.
Arastirmacilar, kutle hareketleri, tagkin vb. dogal afetlere yol agabilen suregleri 6n
planda tutarak, inceleme alanini ortak 6zellik sunan alanlara gére 5 ana sinifina

ayirmiglardir.

ismailoglu vd. [15] Bati Karadeniz Bolgesinin Asagi Filyos Vadisi, Bartin, Karabiik
ve Alapli Yorelerini iceren c¢alismalarinda heyelan ve taskin alanlarini
incelemislerdir. Arastirmacilar basta Alapli, Karablk ve Ovacuma olmak Uzere tiUm
akarsu vadileri ve yol glzergahlari boyunca heyelanlar gbézlemlemis ve bu
heyelanlari olusum mekanizmalarina goére i) dairesel kaymalar, ii) yari dairesel-yari

duzlemsel kaymalar ve iii) duzlemsel kaymalar olarak Uge ayirmiglardir. Bolgede
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filis ¢dkellerinin ayrismasi sonucu toprak 6zelligi kazanmis alanlarda, nispeten sig,
cok vyavas olarak gelisen krip turd kutle hareketlerini de gozlemleyen
arastirmacilar, Karabuk ili icinde ¢camur akmalarinin da buyuk tehlike yarattigina
deginmiglerdir.  Arastirmacilar, potansiyel heyelan duyarlilik haritalarinin
hazirlanmasi gerektigini vurgulayarak, yerlesim ve sanayi alanlarinin bu zonlarin
digina kaydiriimasini ve bunun olanaksiz oldugu durumlarda ise kaymanin
Ozelligine gore yeraltisularinin drene edilmesi, sev acgisinin dusurdlmesi ve istinat

duvarlarinin inga edilmesi gibi uygulamalarin yapilmasini énermiglerdir.

Aksoy [16] Karabuk ili'nde yaptigi ¢calismada mevcut yerlesim alanlari ve olasi
yerlesim alanlarinin belirlenmesi amaciyla genel jeolojik, jeofizik ve jeoteknik
incelemelerde bulunmustur. inceleme alanini yerlesime uygunluk acisindan;
yerlesime uygun alanlar, 6nlemli yerlesilebilir alanlar ve yerlesime uygun olamayan
alanlar olarak siniflandiran Aksoy (2005), sehir merkezinin digina dogru dik (%20-
40) ve c¢ok dik (>%40) yamaglarin hakim oldugunu ve yamag¢ egimi %40 ve
uzerinde olan alanlarda heyelan ve c¢amur akmalarinin yerlesimi ve sehrin

bayumesini kisitladigini belirtmigtir.

Duman vd. [11] MTA tarafinda 1997 yilinda baslatilan “Turkiye Heyelan Haritasi
Projesi” kapsaminda, tez galisma alanini da igerdigi Zonguldak Paftasi heyelan
envanteri galismasini gerceklestirmislerdir. 39244 km?lik bir yayilima sahip olan
calisma alaninda heyelan lokasyonlarini ve 6zelliklerini belirlemisler, heyelanlari
hareket tiplerine gore; dusme, devrilme, kayma ve akma seklinde, aktivitesine
gore; aktif ve aktif olmayan seklinde ve yenilme yuzeylerinin derinliklerin gore sig
(d<5m) ve derin (d>5m) olarak siniflandirmiglardir. Calistiklari alanda 367’si aktif,
8052’si aktif-derin ve 1596’s1 aktif olmayan-derin heyelan olmak Uzere toplam
alani 2610 km? olan 10015 adet heyelan tespit etmisler ve Kretase ve Eosen yasli
filis birimlerin ile Miyosen yasl volkanitlerin heyelanlarin en yogun gelistigi birimler

olarak belirlemiglerdir.

15



2.2. Tez Konusuna Temel Olusturan Onceki Galismalar

Uluslararasi literatirde heyelan duyarlihdinin haritalanmasina yonelik gok sayida
calismaya rastlamak mumkundur. Bu ¢alismalarda arastirmacilar, farkli yéontemler
kullanarak heyelan duyarhligini degerlendirmektedirler. Bu zamana kadar yapilan
calismalarda, dogrusal olmayan ve karmasik veri analizlerindeki yetenegiyle
ANN’larin heyelan duraylilik haritalamalar icin, diger yontemlere oranla birgok
ustinluge sahip oldugu belirtiimektedir [17], [3], [18], [19], [20], [21], [22], [23], [24],
[25], [26], [27], [28], [29], [30], [31], [32]. Bu bélimde, tez konusuna da temel teskil
etmesi nedeniyle, sadece ANN kullanilarak gerceklestirilen c¢aligmalara

deginilmistir.

Aleotti ve Chowdhury [17] heyelan duyarlilik ve tehlike haritalarinin dretilmesinde,
calismanin yapildigi zaman igin, yeni bir yaklasim olan yapay sinir agi yontemi ile
heyelan duyarlilik haritasini Uretmek ve heyelan olusumunda etkin olan
parametrelerin agirlik degerlerini belirlemek amaciyla yaptiklari ¢alismada; jeolojik,
jeomorfolojik, hidrolojik parametreleri dikkate almiglardir. Calismanin ilk
asamasinda, arazi calismalariyla heyelan envanter haritasi olusturulmustur.
Sonraki asamada, heyelan olusumunda etkin oldugu disltnulen parametrelere ait
sayisal veri tabani olusturulmus, sayisal olmayan veriler i¢in goreceli olarak indeks
degerler atanmigtir. Son agamada, ileri beslemeli algoritmaya sahip yapay sinir agi
sistemi ile agin 6grenme asamasi tamamlanmis ve sorgulama yapilarak g¢alisma
alaninin heyelan duyarliik siniflari  belirlenmistir. Arastirmacilar, geleneksel
yontemlerle buyuk alanlarda yapilmasi gu¢ olan heyelan duyarlilk
degerlendirmelerinde, ANN yonteminin  etkin  bir yaklasim oldugunu

vurgulamiglardir.

Lee vd. [18] Hong Kong bdlgesinin Lantau Adasi’da yaptiklari ¢galismada; litoloji,
topografik yukseklik, yamag egimi, faylara olan yakinlik, drenaj agi, erozyon, bitki
ortusu ve ortalama yillik yagis parametrelerini kullanilarak, yapay zeka ve CBS
(Cografi Bilgi Sistemleri) yontemleri ile heyelan duyarlilik haritasi olusturmuslardir.
Heyelan duyarlilik degerlendirmelerinin; dogal belirsizlikler, veri kalitesi, miktari ve
dogruluguna bagl parametre belirsizlikleri ve model belirsizlikleri olmak Uzere, 3
tur belirsizlik icerdigini ifade eden arastirmacilar, dogal belirsizliklerin, dogal

kosullardan kaynaklandigini ve azaltiimayacagini belirtmiglerdir. ANN tabanh
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yontemlerin Ustlnllklerinin  geleneksel ybdntemlerden farkh olarak dogrusal
olmayan iligkileri kullanmalari, farkli nitelikteki verilen analizinde hi¢bir sinirlamanin
olmamasi, sonuglarin cografi bilgi sistemi ortamina aktarilmasi ve kullaniimasinin
basit olmasi ve yeni verilerin girilmesiyle sistemin otomatik olarak guincellenmesi
oldugunu vurgulamiglardir. Kestirim degerleri ile mevcut kosullari degerlendiren
arastirmacilar, yontemin oldukca basarili ve ylksek guvenilirlikte olduguna dikkat

cekmislerdir.

Lee vd. [19] ANN yontemi kullanilarak heyelan duyarlihdi analiz yontemlerini
gelistirmek amaci ile Kore’nin Yongin Bdlgesi'nde yaptiklari ¢calismada, heyelan
olusumunda etkin olan parametrelerden yamag egimi, yamag sekli, toprak turu ve
kalinligi, drenaj agi, aga¢ yasl ve agac capini degerlendirmiglerdir. Heyelan
envanter haritasini, hava fotografi yorumlamalari ve arazi galigmalar ile elde
etmislerdir. Heyelan indeksini geri yayihmli ANN yéntemini kullanarak hesaplayan
arastirmacilar, duyarlilik haritasini ise CBS kullanarak olusturmuslardir. Uretilen
heyelan duyarlilik haritasini, mevcut heyelan haritasi ile karsilastiran
arastirmacilar, bu haritalar arasinda tatmin edici bir uyum oldugunu saptamistir.
Arastirmacilar, ANN yonteminin, kesin ve dogru sonuglar veren bir ara¢ oldugunun
sdylenebilmesi icin, calismanin yapildigi zaman itibariyla, daha fazla heyelan
verisi ile calisilmasi ve farkli alanlarda, ydntemin uygulanmasi gerektigini

vurgulamiglardir.

Lee vd. [20] yaptiklari galismada, ANN ile heyelan duyarliik haritasinin
olusturulmasi hedeflemiglerdir. Heyelan olusumunda etkin olan parametrelerden;
yamag¢ egdimi, yamag sekli, toprak turu, toprak gegirgenligi, toprak kalinhgi, agag
tarG ve capr olmak Uzere toplam vyedi parametre degerlendirmislerdir.
Arastirmacilar, ilk asamada, Lee ve Min [33] tarafindan yapilan calismada
belirlenen, heyelan yogdunluguna goére parametre siniflarina atanan degerleri
kullanarak, Kore’de  Yongin bolgesinin  heyelan duyarlihk haritasini
olusturmuslardir. Sonraki asamada, ANN yontemi kullanilarak hesaplanan her bir
parametrenin agirlik degeri, ilk asamada atanan degerlerle carpilmis ve elde
edilen heyelan duyarlihk indeksi degerleri dikkate alinarak, heyelan duyarlilik
haritasi olusturmusglardir. Arastirmacilar, agirlik degerleri dikkate alinarak ve

alinmayarak olusturulan heyelan duyarlilik haritalarini karsilastirmislar ve ANN
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yontemi ile belirlenen agirlik degerlerine gore Uretilen haritanin performansinin
daha iyi oldugunu saptamiglardir. Lee vd. [20] ANN yonteminin; verinin istatistiksel
dagihmi ile ilgili bir varsayiminin bulunmamasi, 6zel istatistiksel degiskenler
gerektirmemesi, veri kaynagi ile ilgili sinirlama igermemesi ve dolayisiyla,
parametrelere ait istatistiksel dagihimlar ile siniflarin tanimlanmasina olanak
saglamasi nedeniyle, diger istatistiksel yontemlerden Ustin oldugunu

vurgulamiglardir.

Ermini vd. [21] heyelan risk haritalamalarinin genellikle CBS ile yamag
duraysizligina neden olan faktorlerin tespit ve analiz edilmesi yontemiyle
gerceklestigine dikkat c¢ekmistir. Her bir faktorin kayma slrecine olan etkisi
dogrultusunda derecelendirildigi sezgisel yaklagimlarin aksine “simdiki ve gecmis
zaman, gelecegin anahtaridir” ilkesine dayanan ve gecmis heyelan olaylari ile
nedensel faktorler arasindaki iligkileri istatistiksel olarak degerlendiren diger
yaklagimlarin onemine deginmislerdir. Arastirmacilar, c¢alisma alani olarak
sectikleri Kuzey Apennies’nin (italya) Reno Nehri havzasinda heyelana iliskin
faktorler olarak; litoloji, egim agisi, egrisellik, arazi ortusu ve egim yukari katki
alani (upslope contributing area) se¢cmiglerdir. MLP (Multi-Layered Perceptron) ve
PNN (Probabilistic Neural Network) olmak Uzere iki farkli ANN modeli
kullanmiglardir. Elde edilen heyelan duyarllik haritalarindaki yuksek duyarliliga
sahip alanlar, guncel heyelan envanteri ile kiyaslanmig; MLP modelinin
siniflandirma (yuksek ve ¢ok ylksek) performansi % 73 oraninda iken PNN modeli
% 68 dogruluk gostermistir. Arastirmacilar, siniflandirma problemlerinde MLP
modelin daha uygun oldugunu ve heyelan alani olmayan bolgelerde yuksek c¢ikti
degerleri veren PNN modelinin bu hatasinin, asirn 6grenme veya hava
fotograflarinda bazi alanlarin yanhs belirlenmesi olarak agiklamiglardir. Ermini,
Catani ve Casagli [21], tatmin edici sonuglar aldiklarini belirtmigler ve ANN tabanli
istatiksel yontemlerin heyelan duyarhligina yonelik ¢aligmalar i¢in oldukca tegvik

edici oldugunun altini gizmiglerdir.

Ercanoglu [22] heyelanlarin siklikla gelistigi, Bartin ili'nin Kumluca-Ulus
bdlgesinde, ANN yontemini kullanarak, calisma alaninin heyelan duyarhlik
haritasini olusturmustur. Arastirmaci, heyelan duyarliiginin degerlendiriimesinde

kullanilacak girdi parametre haritalarinin (yamag¢ egimi, edim yonu, topografik
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yukseklik, topografya sekli, nemlilik indeksi ve bitki Ortisi indeksi)
olusturulmasinda, SAM (Sayisal Arazi Modeli) ve ASTER (Advanced Spaceborne
Thermal Emission and Reflection Radiometer) uydu gérintisind kullanmistir. 11k
olarak girdi parametrelerini [0,1] arahginda normalize etmis ve parametrelerin
heyelan olusumu (izerindeki etkilerini istatistiksel indeks Degeri (Wi) kullanarak
belirlemistir. Arastirmaci, yaptigi ¢alismada litoloji parametresini, heyelanlarin tek
bir jeolojik birim i¢inde gelismis olmasi nedeniyle analizlere dahil etmedigini
belirtmis ve ANN’daki agirlik degisimine gore heyelan olusumuna etkin en énemili
parametrenin topografik ylkseklik oldugu sonucuna ulagsmistir. ANN yontemi
uygulanarak elde edilen heyelan duyarlilik haritasinin performansi, alansal
yogunluk, benzerlik iligki degeri (rij) ve bagimsiz bir dogrulama yontemiyle
degerlendiren arastirmaci, alansal yogunlugu, % 87.2; rij degerini, 0.85 ve
dogrulugu, % 82.5 olarak hesaplamistir. Ercanoglu [22] bu sonuglarin heyelan
duyarhilik haritasi igin tatmin edici oldugunu belirtmis ve ANN yo6nteminin, farkli
turde heyelanlarin olusturdugu karmasik mekanizmalarin degerlendiriimesinde

guclu bir arag olarak kullanilabilecegini vurgulamistir.

Goméz ve Kavzogdlu [23] Venezuella’nin Jabonosa Nehri Havzasi’'nda yaptiklari
calismada heyelan duyarhlik haritasini, ANN yontemi kullanarak uretmislerdir.
Heyelanlarin olugsmasinda etkin olan parametrelerden; litoloji, topografik ytkseklik,
yamacg egimi, baki, topografik nemlilik indeksi, cizgisellik, toprak tura ve bitki
Ortisunu dikkate almislar ve bu parametrelerin elde edilmesinde, SAM ve uydu
goruntulerinden yararlanmiglardir. ANN yonteminin; ihmal ettigi girdi verisindeki
ince ayrintilari tanimlayabilmesi, girdi verisi i¢cinde belirli gruplari genellestirerek
bilinmeyen modellerin ¢ozumunde kullanmasi, girdi verisine ait bilginin otomatik
olarak 6zetlenmesi ve surekli-kategorik verinin birlikte kullanilabilmesi gibi birgok
ustunligu olduguna dikkat ¢cekmislerdir. ANN ile olusturduklari heyelan duyarlilik
haritasinin, % 90 guvenilirlikte oldugunu belirten arastirmacilar, heyelan
duyarhihiginin degerlendiriimesinde ANN yonteminin son derece iyi sonuglar

verdigini vurgulamiglardir.

Yesilnacar ve Topal [24] heyelan de@erlendirmelerinde kullanilan jeoteknik
yaklagimlarin en énemli sinirlamasinin, buaylk alanlar igin, alani temsil edecek

sekilde veri temininin gu¢ olmasi ve yuksek maliyet gerektirmesi oldugunu
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belitmislerdir. Bu nedenle, heyelan duyarliik degerlendirmelerine yonelik
calismalarda, siklikla istatistiksel yontemlerin kullanildigini ifade etmislerdir.
Ancak, heyelan olusumu ile heyelan olusumunda etkin olan parametreler
arasindaki iligkinin dogrusal olmamasi nedeniyle, geleneksel istatistiksel
yontemlerin, heyelan duyarlihk degerlendirmelerinde etkin  olamadigini
vurgulamiglardir. Arastirmacilar, LR (Lojistik Regresyon) ve ANN ydntemlerinin, bu
sinirlamalar igcermedigine dikkat ¢ekerek, Bati Karadeniz'in Hendek bdlgesinde
dogal gaz boru hattinin gectigi bir alanda, her iki yontemi kullanarak heyelan
duyarhilik haritalari olusturmuslar. Heyelan olusumun etkin 19 farkli parametre:
baki, drenaj adina uzaklk, faya uzaklik, sirtlara uzaklik, yola uzaklik, drenaj
yogunlugu, yukseklik, fay yogunlugu, jeoloji, arazi ortusu, plan ve profil egrisellidi,
yol yogunlugu, egim, egim uzunlugu, akarsu gucu, ylzey alan orani, topografik
nemlilik indeksi, su havzasi analiz edilmistir. Calisma alanini; ¢ok dusuk, dusuk,
yuksek ve c¢ok yluksek olmak Uzere dort heyelan duyarhligi grubunda
siniflandirmiglardir. Yontemlerin guvenilirligini kargilastirmak amaciyla s6z konusu
calismada, mevcut heyelanlar, olusturulan haritalar ile ¢akistiriimistir. LR analizi
kullanilarak olusturulan duyarlihk haritasinda; mevcut heyelanlarin, yaklasik %
48'’inin, ¢ok yuksek ve % 42’sinin yuksek heyelan duyarlihidi zonunda yer aldigi
saptanmigtir. ANN yontemi kullanilarak olusturulan duyarliik haritasinda ise
mevcut heyelanlarin, yaklasik % 77’sinin ¢cok yuksek ve % 19unun yuksek
heyelan duyarhli§i sinifinda yer aldigi belirlenmistir. Yesilnacar ve Topal [24] ANN
yontemi ile Uretilen heyelan duyarlilik haritasinin daha gergekgi sonuglar verdigini

vurgulamiglardir.

Heyelanlarin her yil mal ve can kaybina neden olan doganin en yikici ve zarar
verici faaliyetlerinden biri olduguna dikkat ceken Kanungo vd. [25] Darjeeling
Himalayalar bolgesini kapsayan c¢aligsmalarinda; heyelan duyarlilik zonlamasini
(LSZ); geleneksel agirlik atama sistemi, islemleri ANN teknigine bagh objektif
agirhik atama sistemi, bulanik mantik ve kombine néron ve bulanik kime teorisi
yontemleriyle degerlendirmistir. Bu yodntemlerle olusturduklari dort farkll LSZ
haritasi i¢in heyelan olusumuna neden olan faktorler olarak litoloji, egim, baki,
cizgisellik, arazi kullanimi ve arazi ortusu parametrelerini segmislerdir. Nedensel
faktorler ile ilgili tematik katmanlar uzaktan algilama verileri, saha aragtirmalari ve

CBS kullanarak olusturmuslardir. ilk LSZ haritasi (Map-1) nedensel faktorlere ve bu
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faktorlerin  kategorilerine agirlik atanmasi ve derecelendiriimesi uzmanin
deneyimine ve bilgi birikimine bagli olarak yapilan klasik agirlik atama yontemine
gére olusturulmustur. Objektif agirlik atama yaklasiminda ANN kara kutu
yontemini, ikinci haritanin (Map-1l) ve her kategorideki tematik katmanlarin tyelik
degerlerini belirlemek igin kosinds genligini (benzerlik yontemi) kullanan bulanik
kime teorisi ise uglncu haritanin (Map-Ill) Gretilmesi i¢cin uygulamislardir. Son
olarak, aragtirmacilar, her tematik katman agirliklari dordincu bir haritayr (Map-1V)
uretmek icin bulanik kime yontemiyle birlestirmislerdir. Kanungo vd. [25] tGm bu
islemler sonucunda kombine noron ve bulanik kime teorisi yontemiyle olugturulan

haritanin (Map-IV) digerlerine goére daha iyi sonug verdigi sonucuna ulagsmislardir.

Yuksel [34] Bartin ili'nin Kumluca-Ulus bolgesinde yaptigi calismada, CBS tabanli
heyelan duyarlilik haritalarinin olusturulmasinda farkl istatistiksel yontemlerin ve
ANN yénteminin kullanimini arastirmistir. iki degiskenli istatistiksel analizler, faktor
analizi, ayirma analizi, lojistik regresyon analizi ve ANN yontemleri kullanilarak
inceleme alaninin heyelan duyarlilik haritalarini olusturmus ve sonug¢ haritalarini
Kiyaslayarak, bu yontemlerin guavenilirligini ortaya koymustur. Ayrica, ANN’nin
yapisal ozelliklerini, ag topolojilerini ve 6grenme algoritmalarini degistirerek bu
degisimlerin, sonuglar Uzerindeki etkilerini ve ANN yonteminin performansini
degerlendirmigtir. Cok degiskenli istatistiksel analiz ve ANN analiz sonuglarina
gbre zemin grubu, bitki tard, bitki ortusd yogdunlugu, topografik yukseklik,
topografik nemlilik indeksi ve yollara yakinhk, diger parametrelere gore heyelan
olusumunda daha etkin parametreler olarak belirlemigtir. Arastirmaci, mevcut
heyelanlarin dagilimini dikkate alarak yaptigi performans degerlendirmeleri
sonucunda, “cok yuksek heyelan duyarlihdi”’ni temsil eden alanlari en iyi yansitan
haritanin, ANN yontemi ile olusturulan heyelan duyarhlik haritasi oldugu sonucuna

ulasmistir.

Pradhan ve Lee [26] Malezya’nin Selangor bolgesinde yaptiklari ¢alismada ANN
modeli kullanilarak, uzaktan algilama verileri ve CBS araclarinin kullanimiyla
bolgesel heyelan tehlikesi analizi yapmislardir. ilk olarak topografik veri
tabanindan SAM olusturmuslar ve yamac¢ egim acisi, egim yonu, egim egriselligi
ve drenaj gibi jeomorfolojik verileri SAM Uzerinden elde etmiglerdir. Jeolojik veri

tabani kullanilarak bolgenin litolojisini ¢ikartmiglar ve cgizgiselliklere olan uzakliklari
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hesaplamiglardir. Arastirmacilar, arazi ortusune iligkin verileri Landsat-TM
goruntusu kullanilarak kontrolsiz siniflanma yontemiyle siniflandirmiglar ve
bdylece; kentsel, sulak, orman ve tarim alanlari, kalay madenleri, kauguk ve
palmiye agaci ekim bdlgesi olarak gruplandiriimis farkh siniflari belirlemiglerdir.
Daha sonra, NDVI (Normalize Edilmis Bitki Ortiisii indeksi) haritasi SPOT uydu
goruntuleriyle ve diger bir faktor olan yagis veri tabani da meteorolojik verilerin
enterpolasyonuyla elde etmiglerdir. ANN uygulamasinda dogrulamayi, ANN
yontemiyle elde edilen heyelan tehlike haritasi ile bilinen heyelan lokasyon verileri
karsilastirilarak yapmiglar ve yontemin yuksek bir deger olan % 82.92 oraninda
dogruluk gosterdigi sonucuna varmiglardir. Faktorler arasindaki goreceli 6nem ve
agirhklarini kiyaslayan arastirmacilar; yamag egiminin 3.123 ile en yuksek degeri,
yamacg egriselliginin 1.593 ve faylara uzakhk faktorinin 1.529 degerlerini
gosterdigi sonucuna ulasmiglardir. Pradhan ve Lee [26] yaptiklari calismada
yamacg egiminin diger faktorlere gore 2 kat daha fazla 6énem tasiyan bir faktor

olduguna dikkat cekmiglerdir.

Yilmaz [27] Tokat ilinin Kat beldesinde yaptigi ¢calismada, FR (Frekans Orani), LR
(Lojistik Regresyon) ve ANN yontemleriyle Uretilen heyelan duyarlilik haritalarini
kargilastirmigtir. Arastirmaci, yaptigi analizlerde heyelan olusumunda etkin
faktorler olarak; jeoloji, faylara yakinlk, drenaj sistemi, topografik yikseklik, egim
agisi, egim yonu, topografik nemlilik indeksi ve akis gucu indeksi kullanmigtir. FR,
LR ve ANN yontemleriyle elde edilen heyelan duyarlilik haritalari var olan heyelan
lokasyonlari ile karsilastirilarak AUC (Area Under Curve) degerleri sirasiyla 0.826,
0.842 ve 0.852 olarak hesaplamistir. Aragtirmaci, girdi verilerinin islenme sureci,
hesaplamalar ve c¢ikti alimi sireglerinin LR ve ANN yontemlerine gore FR
modelinde kolayca anlasilabilir olduguna ve bu modelin veri déntsumlerine ihtiyaci
olmadidi vurgulamigtir. Yilmaz [27] ANN yonteminin diger yontemlere gére daha
dogru sonuglar verdigini belitmekle birlikte, yeterli sayida veriyle FR modelinin
heyelan duyarliik degerlendirmesi igin daha basit bir arag olarak

kullanilabilecegine dikkat cekmigtir.

Yilmaz [28] heyelan duyarlilik haritalamasinda CP (Kosullu Olasilik), LR, ANN ve
SVM (Destek Vektor Makinesi) yontemlerinin performanslarini degerlendirmistir.

Bu amag¢ kapsaminda Sivas’in Koyulhisar bdlgesinde sectigi ¢alisma alaninda
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heyelan olusumuna etkin faktorler olarak; jeoloji, yamag egimi, yamag egim yonda,
topografik nemlilik indeksi (TWI), akig gucu indeksi (SPI), normalize edilmig bitki
ortusu indeksi (NDVI), yerlesim ve yollara uzaklik analiz edilmigtir. Analizin son
asamasinda heyelan duyarlilik haritalari, ANN, SVM, LR ve CP, modelleri
kullanilarak olusturulmus ve daha sonra dogrulama yontemleri ile karsilagtirmigtir.
Dogrulama sonugclarina gore her yontem igin AUC degerleri; ANN, 0.846; SVM,
0.841; LR, 0.831 ve CP, 0.827 olarak hesaplamistir. Yilmaz [28] tum modellerin
tatmin edici dogruluk gosterdigini fakat ANN modelinin diger modellere gére daha
hassas oldugunu belirtmis ve diger yontemlerle karsilastirildiginda girdi islemi,
hesaplama ve c¢ikti alim iglemleri oldukga basit olan CP modelinin heyelan
duyarhlik haritalari hazirlanmasinda ve degerlendiriimesinde basit bir ara¢ olarak

kullanilabileceginin altini gizmigtir.

Kawabata ve Bandibas [29] Japonya’nin Honshu Adasinda, ANN ydntemiyle
heyelan duyarlilik haritalamasi yapmislardir. ASTER uydu goéruntisinden elde
ettikleri piksel boyutu 15 m olan ve GSI'dan (Geological Survey Institute of Japan)
aldiklari piksel boyutu 55 m olan iki farkli SAM (Sayisal Arazi Modeli) kullanarak
CBS ortaminda yapilan analizlerle heyelana iliskin jeomorfolojik parametreleri
uretmislerdir. Jeoloji, egim, baki, yukseklik, jeolojik sinirlara uzaklik ve jeolojik
sinirlarin yogunlugu olmak Uzere heyelan olusumuna etkin alti farkli parametre
kullanmiglar ve Niigata 2004 depreminden sonra bolge de meydana gelen heyelan
lokasyonlarini  kullanarak duyarliik haritalamasi igin gerekli veri tabanini
olusturmusglardir. ANN modelini egitmek igin ve modelin dogrulugunu belirlemek
icin heyelanli ve heyelansiz alanlari igeren piksellerden olusan iki ayri veri seti
hazirlamiglardir. Arastirmacilar, 15 m ve 55 m SAM'den JUretilen verilerin
kullanildidi farkli ANN modellerinin heyelanli olan alanlar i¢in sirasiyla % 93.68 ve
% 94.39 oranlarinda ve heyelanli olmayan alanlar icin % 58.27 ve % 67.71
oranlarinda dogruluk gosterdigi sonucuna ulasmislardir. Parametrelerin  ANN
modeli Uzerindeki etkisini de kiyaslayan arastirmacilar, egitim asamasinda tim
faktorlerin kullanilmasinin daha dogru sonuglar verdigini gdzlemlemis ve modelin
% 93.68 olan dogruluk oraninin jeoloji parametresi kullaniimadan % 45.83
degerine dusmesi sebebiyle yaptiklari bu calismada heyelan duyarlilik
haritalamasinda en dnemli faktorin jeoloji oldugunu sonucuna ulagmislardir. Buna

karsin, heyelan duyarllik haritalamalarin en etkili faktorlerden biri olan egim
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parametresinin ¢ikariimasi durumunda ise dogruluk oraninin % 92.71°’e dusmesi
bu calismada egimin diger parametreler kadar onemli olmadigini gostermistir.
Ayrica, 55 m SAM ile Uretilen verilerin kullanildigi ANN modelinin daha yuksek
dogruluk orani gostermesinin piksel boyutunun ANN modeli Uzerindeki etkisi
olduguna dikkat ¢ceken arastirmacilar bunun sebebinin daha buyuk bir alanin tek
piksel tarafindan temsil ediliyor olmasi nedeniyle, bu verilerin daha basit ve lokal
degisim degerlerinden etkilenmeyen, homojen veriler olarak ANN modeli i¢in de
daha etkin olduguna deginmislerdir. Kawabata ve Bandibas [29] ¢alismalarinin en
onemli sonucu olarak; heyelanl olmayan alanlar igin tahmin dogrulugunun dusuk
olmasini heyelansiz piksellerin gercekte heyelan potansiyeli igerebiliyor
olmasindan kaynaklandigini belirtmigler ve bu sorunun oldukga ilgi cekici
oldugunu, ¢6zimu icin gelecekteki heyelanlara iliskin daha fazla veri gerektigini

vurgulamigtir.

Yilmaz [35] c¢alisma alani Sebinkarahisar (Giresun—Turkiye) bolgesi olan
calismasinda CP ve ANN modelleriyle olusturulan heyelan duyarlilik
haritalamalarinda 6rnekleme stratejilerinin etkisini aragtirmistir. Girdi parametreleri
olarak; jeoloji, faylar, drenaj sistemi, topografik yukseklik, egim acgisi, egim yonda,
topografik nemlilik indeksi, akis guict indeksi, normalize edilmis bitki 6rtisU indeksi
analiz edilmistir. Heyelan duyarliik haritalari, farkli &érnekleme stratejileri
uygulanarak CP ve ANN modelleriyle Uretilmistir. Arastirmaci, bilenen heyelan
konumlari ile karsilastirdidi heyelan duyarhlik haritalarina goére en yuksek
dogrulugun, ANN modeli ile Uretilen haritalarda oldugu sonucuna varmistir.
Ornekleme stratejisiyle tretilen haritalarda kopma zonu (scarp) modeli (CP, 0.908;
ANN, 0.921) en iyi dogruluk sonucunu, kok hucre (seed cell) modeli nispeten
tatmin edici (CP, 0.886; ANN, 0.902) ve nokta (point) modeli (CP, 0.827; ANN,
0.848) en kot sonucu vermistir. Yilmaz [35] ANN modelinin CP modeline goére
daha gergekci sonuglar verdigini, fakat CP modelinin uygulamasi kolay ve daha

anlasilabilir oldugunun altini gizmigtir.

Pradhan vd. [36] Malezya’'nin gevresel, jeolojik ve jeomorfolojik anlamda benzerlik
gosteren u¢ farkh bolgesinde (Penang Island, Cameron Highland, Selangor)
yaptiklari ¢calismada, jeolojik ve gevresel kosullar, egim, baki, egrisellik, ylukseklik,

drenajdan uzaklik, akarsu glcu indeksi, yoldan uzaklik, faydan uzaklik, jeoloji,
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arazi kullanimi, normallestirilmis bitki 6rtlisi indeksi, topografya, topografik nemlilik
indeksi, toprak yapisi ve toprak malzemesinin dahil oldugu 15 farkli faktorle
heyelan analizi icin geri yaylhm algoritmasi kullanan bir ANN modeli
kullanmiglardir. ANN modeli kullanilarak hesaplanan parametre agirliklarinin
calisilan her Ug¢ bolge icin benzer sonuclar verdigi ve topografik egimin tim alanlar
icin en yuksek agirlik degerini gosterdigi belirlenmistir. Aragtirmacilar, elde ettikleri
haritalarin dogrulanmasi icin AUC degerini hesaplamiglardir. Buna gére Cameron
% 89.32, Selangor % 86.15 ve Penang % 78.32 dogruluk gostermistir. Pradhan
vd. [36] ANN modellerinin dogrusal ve parametrik olmayan veya hiyerarsik
haritalama fonksiyonlarini karakterize edebilir 6zellikte olmasi sayesinde, 15 farkh
heyelan olusturucu parametre ile c¢alisiimasinin mimkdn olduguna dikkat

cekmislerdir.

Choi vd. [37] test alani olarak sectikleri Kore'nin u¢ farkli bdlgesinde (Youngin,
Janghung ve Boeun) ANN modelinin dogrulanmasi ve c¢apraz dogrulanmasini
amacglayan bir calisma gerceklestirmislerdir.  Arastirmacilar, bu amag
dogrultusunda, heyelan olusumuna iligkin faktorleri; egim, baki, edrisellik,
jeomorfoloji, drenaj, etkin toprak kalinhigi, toprak tard, orman yogunlugu,
cizgisellige uzaklk ve arazi ortisu olarak secmislerdir. Heyelan duyarliigini, geri
yayihm 6grenme algoritmasi kullanan bir MLP (Multi Layer Perceptron) modelinde
secilen faktorleri kullanilarak analiz etmislerdir. Arastirmacilar, her Gg¢ bolge iginde,
topografik egim faktorinin en ylksek agirlik degerini, arazi ortusu ve cizgisellige
uzakhk faktorlerinin yuksek degerler ve orman yogunlugu ve toprak tlrd
parametrelerinin ise en dusuk agirlik degerleri gosterdigi sonucuna ulagsmislardir.
Her veri setinden hesaplanan agirliklar, tum veri setlerine uygulanarak dokuz farkli
durumu yansitan dokuz farkh heyelan duyarlilik haritasi olusturmuslardir (6rnegin;
Youngin bolgesi verileri hem ayni alanin haritasi igin, hem de Janghung bdlgesi
hem de Boeun bdlgesi haritalari i¢in kullaniimigtir). Choi vd. [37] elde ettikleri 9
heyelan duyarlilik haritasini heyelan lokasyonlariyla ¢aprazlama dogrulamislardir.
En iyi dogrulugu % 81.36 oraniyla Janghung alanin agirliklarina goére Boeun
haritasinda ve en kotu dogrulugu % 71.72 oraniyla yine Janghung alanin
agirhklarina gore Youngin haritasinda elde edilmiglerdir. Buna karsin, calisma
alanlari arasinda Youngin bdlgesinin en iyi (% 80.83) ve Janghung bdlgesinin en

dusuk (% 77.96) dogrulugu gosterdigi sonucuna ulagmiglardir.
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Garcia-Rodriguez ve Malpica [38] Orta Amerika'nin en aktif deprem bdlgelerinden
biri olan El Salvador'’da yaptiklari ¢galismada, deprem etkisiyle tetiklenen heyelan
duyarlihk degerlendirmesini ANN yontemiyle arastirmiglardir. Bolgesel Olgekte
heyelan duyarlilik analizi igin geri yayilim 6grenme 6zelligine sahip bir MLP modeli
tasarlamiglardir. Arastirmacilar, heyelan degerlendirmelerine etkin faktorler olarak;
yamac egimi, ylkseklik, yama¢ egim yonu, yillik yagdis miktar, litoloji, arazi
kullanimi ve arazi puruzlilagunu analiz etmislerdir. ANN modeliyle heyelan
duyarhilik haritasi olusturmak ic¢in secilen parametreleri CBS ortaminda
islemislerdir. Arastirmacilar, ANN modeli ile olusturduklari heyelan duyarllik
haritasini bilinen heyelan lokasyonlari ile kontrol etmisler ve  ANN modelinden
uretilen haritanin  yuksek bir uyum gosterdigi sonucuna ulasmislardir.
Aragtirmacilar, ayni bolgeyi LR yontemi ile degerlendirdikleri dnceki ¢alismalarini
da ANN modeli ile kiyaslamiglar ve bu yaptiklari ¢calismada ANN modelinin % 95.1
dogruluk oraniyla LR modelinden (% 89.4) daha dodru sonug¢ verdigini
belitmislerdir [38]. Garcia-Rodriguez ve Malpica [38] heyelan duyarlilik
arastirmalarinda iyi bir modelin tek basina yeterli olmadigini, heyelana iligkin
faktorlerin ve bagimsiz degiskenleri de sonug¢ haritasi Uzerinde dnemli etkileri

oldugunu vurgulamiglardir.

Choi vd. [32] Kore’nin Boeun bdlgesinde yaptiklari ¢alismada FR, LR ve ANN
modelleriyle elde edilen kombine heyelan duyarliik haritalarinin dogrululuk
oranlari kargilagtirmiglardir. Arastirmacilar, SAM, NDVI, cizgisellik ve arazi ortisU
gibi heyelanlara iligkin faktorleri ASTER uydu goruntusu kullanarak elde etmisler
ve bu faktorleri CBS ile isleyerek egim, baki ve egrisellik haritalari
olusturmuslardir. Arastirmacilar, ASTER ve CBS kullanarak olusturduklari bu alt
faktorin heyelanli bdlgelerle iligkisini FR, LR ve ANN modelleriyle analiz ederek
hesaplamis ve bu iligkileri heyelan duyarlilik haritalari olusturmak igin faktor
puanlari olarak kullanmigtir. Elde ettikleri G¢ farkli heyelan duyarlilik haritasini, bu
kez daha hassas ve gelismis duyarlilik haritalari olusturmak icin FR, LR ve ANN
modelleri igin yeni veri faktorleri olarak kullanmiglar ve olusturduklari tm duyarhlik
haritalarini, egitim asamasindan kullanilmamig, bilinen heyelan lokasyonlariyla
kargilagtirarak dogrulamislardir. Buna goére; FR, LR ve ANN modelleriyle elde
edilen ilk haritalarin (FR % 84.34, LR % 85.40 ve ANN % 74.29) birlegstiriimesiyle
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olusturulan kombine duyarlilik haritalarinda (FR % 87.00, LR % 88.21 ve ANN %
86.21) dogruluk oranin arttigini gézlemlemislerdir. Arastirmacilar, farkli modellerle
olusturulan haritalarin bir araya getiriimesiyle elde edilen kombine haritalarin daha
dogru sonuglar verdigine dikkat ¢cekmis ve Ozellikle ANN modelinde dogruluk
oraninin % 12.22 artmig olmasinin kombine modellerin tahmin dogrulugunu

arttirmak icin etkin bir yontem oldugunu vurgulamiglardir.

Heyelan duyarlihk degerlendirmesini Cin’ nin Qingchuan County bdlgesinde
sectikleri bir alanda, literatirde sikga tercih edilen geri yayilimli bir ANN modeli
kullanarak gergeklestiren Li vd. [39] bu ¢alismada yagis ve deprem faktorlerinin
heyelan duyarlihgindaki farkh etkilerini ortaya koymayl amagclamislardir.
Arastirmacilar, Wenchuan depremi oncesi meydana gelmis 473 adet yagis
kaynakli heyelanlari (RIL) ve 885 adet deprem kaynakl heyelanlari (EIL) 2 farkh
heyelan envanter haritasi olarak belirlemiglerdir. Yagis ve depremin farkli etkilerini
anlayabilmek igin ilk olarak heyelana iliskin konumsal ve topografik faktorler
arasindaki farkhliklari karsilastirmiglardir. Bu amac¢ dogdrultusunda ilk olarak
istatistiksel analizlere gore her bir faktor icin heyelan dagilim frekansi uygulanmis
daha sonra bu faktorlerin 6nemi ve etkisini belirlemek icin ANN modelini
uygulamiglardir. ANN modelinde farkh faktorlerin kombinasyonlari denenerek elde
edilen agirliklar karsilastiran ve sonunda en iyi tahmin modelinden tiretilmis her
bir faktorun agirliklari, galisma alanina uygulayan arastirmacilar, yamag egiminin
hem RIL hem de EIL haritalari igin en yUksek agirlik degerine sahip oldugu
sonucuna varmigtir. Dort farkli faktoérle kurulan (yamacg egimi, ylkseklik, yamag
yuksekligi, drenaja uzaklik) RIL modeli % 93 ve bes farkli faktorle olusturulan
(yamag egimi, yukseklik, yamac yuksekligi, akarsuya uzaklik, faylara uzaklik) EIL
modeli % 98 oraniyla en yuksek basariyi gostermis. Arastirmacilar ayrica, RIL
modelini dogrulamada EIL verilerini kullanarak % 92 basari ve EIL modelini
dogrulamada RIL modeli kullanarak % 53 basari elde etmiglerdir. Litoloji
parametresinin elde edilen haritalar igin belirgin bir etkisi olmadigina deginen
arastirmacilar, drenaja uzaklik parametresinin RIL modelinde ve faylara uzaklk
parametresinin  EIL modelinde buyuk bir etkisi oldugunu vurgulamislardir.
Heyelanlarin dinya genelinde en ciddi dogal afetlerden biri olduguna deginen
arastirmacilar, elde edilen heyelan duyarlihk haritalarinin arazi kullanim

planlamasi i¢in 6nemli oldugunu vurgulamiglardir.
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Bui vd. [31] Vietham’in Hoa Binh bolgesinde yaptiklari caligmada ANN ile heyelan
duyarlilik haritalamasinda potansiyel uygulamalari arastirmislardir. Cok tabakall,
ileri beslemeli yapay sinir agi analizi igin edim, baki, rolyef, litoloji, arazi kullanimi,
toprak turd, yagis miktari, yollara uzaklk, nehirlere uzaklk ve faylara uzaklk
faktérlerini kullanmiglardir. iki farkli geri yayihim egitim algoritmasi; Levenberg-
Marquard ve Bayesian algoritmalarini, bir egitim seti kullanilarak sinoptik
agirhklarin  belirlenmesinde uygulamislardir. Arastirmacilar, elde ettikleri iki
heyelan duyarhlik haritasini, tahmin orani metoduna gére dogrulamiglar ve tahmin
dogrulugu egri altinda kalan alanlari (AUC) degerlendirmiglerdir. Levenberg-
Marquard ve Bayesian algoritmalarina gore Uretilen haritalarin tahmin dogrulugu
% 86.1 ve % 90.3 olarak belirlenmis ve arastirmacilar her iki yéontemin de iyi
tahmin kapasitesi oldugunu, buna ragmen heyelan duyarhlik haritalamasi igin
Bayesian sinir agi modelinin Levenberg-Marquard modelinden ¢ok daha guglu ve

etkili bir model oldugunun altini gizmislerdir.

Heyelan riski haritalamalarinda, heyelan duyarlilik ve tehlike degerlendirmelerinin
en onemli adim olduguna dikkat ¢ceken Zare vd. [40] Iran’nin Vaz bodlgesinde
yaptiklari calismada MLP (Multi Layer Perceptron) ve RBF (Radial Basis Function)
olmak Uzere iki farkli ANN modeli kulanmiglardir. Yamag egimi, yamag egim yond,
yukseklik, arazi kullanimi, litoloji, akarsuya uzaklik, yollara uzaklik, faylara uzaklik
ve yagis verilerinden olusan 9 farkh heyelan olusumuna etkin parametre
degerlendirilmistir. Arastirmacilar, farkli ag topolojisine sahip ve BFGS (Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno) egitim algoritmasiyla egitilen dort farkli MLP modeli ve
bir adet RBF modeli olmak tzere toplam 5 farkli ANN modelini kiyaslamislardir.
Ayrica, bir MLP modelinde farkli 6grenme katsayilariyla (0.1°den 0.9’a kadar)
“gradient descent” egitim algoritmasinin performansini degerlendirmiglerdir.
Arastirmacilar, 0.9 6grenme katsayisiyla gradient descent algoritmasinin heyelan
duyarlihk degerlendirmesinde daha iyi bir yaklagim olduguna dikkat ¢cekmislerdir.
Heyelan envanter haritasinin % 70’i (95 heyelan lokasyonu) egitim veri seti ve
kalan % 30’u (40 heyelan lokasyonu) dogrulama veri seti olarak belirlenmis. Sonug
olarak; BFGS egitim algoritmasiyla egitilen 9 girdi katmani, 14 gizli katman ve 1
cikti katmanina sahip MLP modelinin RBF modelinden (% 88.10 - % 87.24) daha

iyi bir performans verdigi sonucuna varmiglardir.
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Yukarida degerlendirilen calismalar kapsaminda, ANN kullanilarak heyelan
duyarhilik degerlendirmelerinde kullanilan parametrelerin kullanim oranina iligkin
dagilim histogrami, Sekil 2.1’de yer almaktadir. S6zU gecen calismalarda
kullanilan ve heyelan olusumuna iligkin faktérler, 27 farkh parametre grubu altinda
derlenmigtir. Sekil 2.1’den de goérilebilecedi gibi; yamag egimi parametresi, s6z
konusu tum c¢aligmalarda analiz edilmistir. Pradhan ve Lee [26] yamag egdiminin
diger faktorlere oranla 2 kat fazla énemi oldugunu belirtmiglerdir. Yamag¢ egimi
parametresinin yani sira, hemen her c¢alismada kullanilan diger 6nemli
parametrelerin; baki, bitki ortist ve litoloji oldugu goériimektedir. S6z konusu
parametrelerin kullanim orani % 71’ dir. Yapisal unsurlara uzaklik; % 62 ve
topografik ylUkseklik; % 57 kullanim oraniyla analizlerde en ¢ok kullanilan
parametreler olarak goérulmektedir. Bu anlamda, s6zU gegen parametrelerin
heyelan duyarlihginda kullanimi agisindan arastirmacilar arasinda bir fikir birligi
oldugunu sodylemek mumkindir. Genel olarak, heyelan duyarlihgi
degerlendirmesinde kullanilan tim parametreler, ¢calisma alaninin 6zelliklerine ve
amaca yonelik parametreler olarak blUyuk o6nem tasiyabilmekte veya bazi
durumlarda gerekli gérilmemektedir. Ornegin, hemen hemen tiim calismalarda
dikkate alinan litoloji parametresini, Ercanoglu [22] ¢alisma alaninda heyelanlarin
sadece tek bir litolojik birim icinde gelistigini belirterek, analizlerde girdi
parametresi olarak dikkate almamistir. Li vd. [39] ise yaptidi ¢alismada litoloji
parametresinin sonuglar Uzerinde belirgin bir etkisi olmadigi sonucuna, buna
kargsin Kawabata ve Bandibas [29] ise parametre etkilerini kiyasladiklari
calismalarinda heyelan duyarliligina en etkin parametrenin litoloji oldugu

sonucuna ulagmiglardir.
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Sekil 2.1. Calismalarda dikkate alinan parametreler ve kullanim oranlari.

Yapilan calismaya gore arastirmacilarin kullandigi parametre sayisina iligkin
histogram ise $ekil 2.2’'de yer almaktadir. Arastirmacilarin heyelan duyarlilik
degerlendirmelerinde ortalama 8 farkli parametre kullanarak analizleri
gerceklestirdikleri ortaya c¢ikmaktadir. En ylksek parametre sayisi 19 farkli
parametre ile Yesilnacar ve Topal [24] ’e aitken, en az parametre sayisi 5 farkh

parametre Lee vd. [20] e aittir.
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Sekil 2.2. Calismalarda kullanilan parametreler ve sayilari.

Cizelge 2.1’de degerlendirilen 21 adet g¢alisma icin, uygulanan yontem, calisilan
bolge, kullanilan parametreler ve bu parametrelerin  kullanim yuzdeleri
Ozetlenmigtir. S6zU edilen calismalarda heyelan olugsumuna iligkin 27 farkli
parametre; jeolojik, topografik ve ¢evresel parametreler olmak Uzere, 3 ana grupta
toplanmistir. Bu tez calismasinda, jeolojik, topografik ve c¢evresel faktorler
gruplarinda yer alan, tum calismalar icinde kullanimi 6ne c¢ikan ve eldeki mevcut

veriler dikkate alinarak bir parametre secimine gidilmigtir.

Tez calismasinin temel amaci, ANN’de farkli egitim algoritmalarin aragtiriimasina
yonelik oldugundan calismalarda yer alan tUum parametrelere iligkin bir
degerlendiriimeye gerek duyulmamis, bu ¢alismada kullanilan parametrelere iligkin

degerlendiriimelere ise, 5. Bolum’de yer verilmistir.
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Cizelge 2.1. Farkh arastirmacilar tarafindan ANN ile heyelan duyarlilik dederlendirmelerinde kullanilan parametreler.

HAZIRLAYICI PARAMETRELER

NO ARASTIRMAC YONTEM BOLGE JEOLOJIK TOPOGRAFIK GEVRESEL
Jl J2 J3 J4 J5 J6 J7 T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 | T10 | T11 | T12 | T13 | T14 | T15 | €1 G2 Cc3 G4 G5
1 |Leewd.[18] ANN Hong Kong - Lantau v v v v v 4 v v
2 |Leewd.[19] ANN Kore - Yongin 4 v v v v v
3 |Leewd. [20] ANN Kore - Yongin v v v v v
4 |Ermini vd. [21] ANN Italya - Kuzey Appennies v v v v v v
5 |Ercanoglu [22] ANN, NF Bartin (Kumluca-Ulus ) v v v v v v
6 |Goméz ve Kavzoglu [23] ANN Veneziiella - Jabonosa v v v v v 4 v v
7 |Yesilnacar ve Topal [24] LR, ANN Karadeniz - Hendek B. v v v v v 4 v v v v v v v v v v v 4 v
8 |Kanungo vd. [25] ANN, FL Darjeeling - Himalayalar v v v v v v v
9 |Yiksel [34] i, ;ﬁ’NLR’ Bartin (Kumluca-Ulus ) 4 v v v v v
10 |[Pradhan ve Lee [26] ANN Malezya - Selangor v v v v v v v v v
11 |Yimaz [27] FR, LR, ANN Tokat - Kat v v v v v v v v
12 |Yilmaz [28] ANN’S\C/'\PA’ LR Sivas - Koyulhisar v v v v v v v v v v v
13 [Kawabata ve Bandibas [29] ANN Japonya - Honshu Island v v v v v v
14 |Yilmaz [35] ANN, CP Giresun - Sebinkarahisar v 4 v v v v v v v
15 |Pradhan vd. [36] ANN (“:":rf:?:; g;';i;%r % v v v v vl v v vilivi]iv]v v
16 [Choi etal. [37] ANN Kore - Y"“ggé':]'nja”gh“"g' v vl v v v v v vilv] v
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Cizelge 2.1. Devam ediyor.

HAZIRLAYICI PARAMETRELER
NO ARASTIRMACI YONTEM BOLGE JEOLOJIK TOPOGRAFIK GEVRESEL
Jl J2 J3 J4 J5 J6 J7 T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 | T10 | T11 | T12 | T13 | T14 | T15 c1 G2 G3 o2 G5

17 |Garcia-Rodriguez ve Malpica [38] ANN El Salvador v v v v 4 v v

18 |Choi wd. [32] FR, LR, ANN Kore - Boeun v v v v v v

19 |Liwd. [39] ANN Cin - Qingchuan County v v 4 v v v v

20 |Bui vd. [31] ANN Vietnam - Hoa Binh v v v v v v v v v

21 |Zare vd. [40] ANN iran - Vaz Watershed v v v v v v v v v
PARAMETRE KULLANIM YUZDESI (%) 71 62 24 14 33 24 5 100 10 5 29 14 71 5 5 57 38 24 43 10 24 29 71 38 5 33 5

J1:Litoloji, J2:JYapisal Unsurlara Uzaklik, J3:Yapisal Unsurlarin Yodunludu, J4: Toprak Kalinhgi, J5:Malzeme Ozellikleri, J6:Yagis, J7: Erozyon Durumu;
T1:Yamag Egimi, T2:Yamag Uzunlugu, T3: Egim Yukari Katki Alani, T4:Yamag Egriselligi, T5:Yamag Sekli, T6: Baki, T7:Ylzey Alan Orani, T8:Sirtlara
Uzaklik, T9:Topografik Yiikseklik, T10:Topografik Nemlilik indeksi, T11: Drenaj Yodunlugu, T12:Drenaja Uzaklik, T13:Su Havzasi, T14:Akis Giicii indeksi,
T15:Jeomorfolojik Ozellikler; C1:Bitki Ortlisti, C2:Arazi Kullanimi, C3: Yerlesime Uzaklik, C4:Yola Uzaklik, C5:Yol Yodunlugu; ANN: Yapay Sinir Aglari, NF:
Neuro Fuzzy, FL: Bulanik Mantik, LR: Lojistik Regresyon, iA: istatiksel Analiz, FR: Frekans Orani, CP: Kosullu Olasilik, SVM: Destek Vektér Makinesi.
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3. HEYELAN KAVRAMI VE HEYELAN DUYARLILIK
HARITALAMALARI

3.1. Heyelan Kavrami ve Heyelan Siniflamasi

Basit sekliyle heyelan, bir yamactaki kaya, toprak zemin veya molozlarin yamag
disina ve asagl dogru hareketi olarak tanimlanmaktadir [41]. Sekil 3.1’de tipik bir

heyelanin 6zelliklerini tanimlayan terminoloji yer almaktadir.

Sekil 3.1. Heyelan Ozelliklerini tanimlayan terminoloji [42].

Heyelanlari tanimlamak ve heyelanlarin haritalanmasi igin tim heyelan sirecine
basit isimler vermek ve bu isimlerin kurulan terminoloji ile uyumlu olmalarina dikkat
etmek gereklidir. Heyelan tanimi yapilirken, heyelani meydana getiren her bir
hareketi aciklayan bir terim tanimlamak ya da tum asamalari kapsayan tek bir isim
vermek amaglanir. GUnumuzde hala uluslararasi jeoteknik kuruluslarinin fikir birligi
sagladigi mevcut bir heyelan siniflandirma yéntemi bulunmamaktadir. Literatirde,
hareket tlrl, hareket hizi ve malzeme boyutu gibi farkli faktérler kullanilarak
gelistiriimis birgok heyelan siniflandirma sistemi mevcuttur. Fell [8] yaptiklari
¢alismada tum mevcut heyelan siniflandirma sistemlerin bazi eksikler i¢erdiklerine
deginmislerdir. Tum bu sistemler icinde dunya genelinde en ¢ok kullanilan sistem
Varnes [42] tarafindan hareket ve malzeme tiurine gelistirilen heyelan siniflama

sistemidir.
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Varnes [42] tarafindan Onerilen siniflama sistemi, baslica 6 hareket tlrina igerir.
Her hareket turi ayrica heyelani olusturan birimlerin toprak ve kaya zemin
olmasina gore, toprak zeminlerde tane boyu kavrami da gozetilerek alt bolumlere

ayriimistir (Cizelge 3.1).

Cizelge 3.1.Varnes [42] tarafindan onerilen heyelan siniflama sistemi.

Malzemenin Tiiru
Hareketin Tiira Toprak Zeminler
Ana Kaya - -
Iri Taneli Ince Taneli
Diisme Kaya DUgmesi Moloz Dugmesi Toprak Dusmesi
Devrilme Kaya Devrilmesi Moloz Dewrilmesi | Toprak Dewvrilmesi
Dairesel
Kayma Kayada Kayma Moloz Kaymasi Toprak Kaymasi
Otelenmeli
Yanal Yayilma Kaya Yaylimasi Moloz Yayilmasi Toprak Yaylmasi
Kaya Akmasi Moloz Akmasi Toprak Akmasi
Akma
(derin krip) (Toprakta Krip)
Karmasik lki ya da daha fazla hareket tiiriiniin bir arada gelismesi

Malzemenin tlrd heyelan davranigini etkileyen en onemli faktorlerden biridir.
Hungr vd. [43] yaptiklari ¢alismada, Varnes [42] siniflamasinda malzemelerin
kaya, moloz ve toprak olarak Uge ayrilmasinin, ne jeolojik terminolojiye, ne de
mekanik Ozelliklere dayali jeoteknik siniflandirmalara uygun olmadigini
vurgulamiglar ve mevcut toprak ve kaya sistemlerini basitlegtirilerek acgiklamak

amacilyla Varnes [42] siniflamasi i¢in bir guncelleme yapmislardir (Cizelge 3.2).

Bununla birlikte, uygulamalarda yaygin olarak kullaniimasi ve karmasik bir
terminoloji icermemesi sebebiyle, bu tez ¢alismasinda da Varnes [42] siniflamasi

temel alinmistir.
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Cizelge 3.2. Hungr vd. [43] tarafindan guncellenen Varnes [42] siniflama sistemi.

Hareketin Turt Kaya Toprak
Disme (1) Kaya Dusmesi (2) Kaya Blogu, Moloz, Silt Digmesi
Devrilme (3) Kaya Blogu Devrimes! (5) Cakil, kum, silt devrilmesi
(4) Kayada Bikilme Devrilmesi
(6) Kayada Dairesel Kayma (11) Kil, Silt Dairesel Kayma
(7) Kayada Dizlemsel Kayma (12) Kil, Silt Duzlemsel Kayma
Kayma (8) Kama Kaymasi (13) Cakil, Kum, Moloz Kaymasi
(9) Kayada Birlesik Kayma (14) Kil, Silt Birlesik Kayma
(10) Kayada Duzensiz Kayma
Yayiima (15) Kaya Yayimasi (16) Kum, Silt Sivlagsma Yayimasi
(17) Hassas Kil Yayimasi
(19) Kum, Silt, Moloz Kuru Akmasi
(20) Kum, Silt, Moloz Akma Kaymasi
(21) Hassas Kil Akmasi
Akma (18) Kaya Akmasi (22) Moloz Akmasi
(23) Moloz C1g1
(24) Zemin Akmasi
(25) Turba Akmasi
(28) Dag Sevi Deformasyonu (30) Zemin Sevi Deformasyonu
gz:‘,ormasyonu (29) Kaya Sevi Deformasyonu (31) Zeminde Krip
(33) Toprak Akmasi (Solifluction)

3.2. Heyelan Duyarlihgina iligkin Temel Kavramlar

Heyelan duyarlilik degerlendirme ¢alismalari, genel anlamda belirli bir bolge icinde
heyelana kargi duyarllik agisindan ayni Ozelliklere sahip alanlarin, goreceli
siniflandinimasi (¢ok dusuk, dusuk, orta, yuksek, ¢ok yuksek duyarh vb.) olarak

tanimlanabilir.

Heyelan duyarlihdi, bir bodlgede heyelan olusumunda etkin olabilecek girdi
parametrelerinin dikkate alinmasiyla, heyelan gelismesi olasi alanlarin, goreceli

siniflandiriimasi seklinde tanimlanmaktadir [44].

Heyelan tehlikesi, belirli bir alanda ve zaman diliminde potansiyel olarak hasar

verici bir etkiye sahip bir heyelanin olusabilme olasihgidir. Heyelan tehlikesinin
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belirlenmesinde, siddetli yagis ve deprem gibi tetikleyici parametrelerin dikkate

alinmasini gerekmektedir [44].

Heyelan riski ise, belirli bir alanda heyelan tehlikesinin meydana gelmesi
durumunda olugabilecek kayiplarin hesabina dayanir. Heyelan Riski
degerlendirmelerinde, heyelan sonucunda meydana gelebilecek yasam
kayiplarinin yaninda ekonomik, sosyal ve cevresel kayiplar da dikkate
alinmaktadir [44].

Heyelan duyarliik degerlendirmesi heyelan tehlike ve risk degerlendirmesine

yonelik ilk adim olarak kabul edilebilir.

3.3. Heyelan Duyarlilik Degerlendirmelerinde Kullanilan Yontemler

Heyelan duyarliik degerlendirmeleri ile ilgili literatir incelendiginde, duyarhlik
degerlendirmelerinde birgok farkli yontemin mevcut oldugu ve bu yoéntemlerin
temelde birbirinden énemli farkliliklara sahip oldugu goértlmektedir [3], [7], [8], [17].
Literatirde yaygin olarak kullanilan yontemler genel olarak nitel (bilgiye dayal) ve
nicel (veriye dayali ve fiziksel temelli) yontemler olarak iki bashk altinda
toplanmaktadir. Envantere dayali yontemler ise degerlendirme c¢aligmalarina
onemli bir girdi olusturdugu ve sonucgta elde edilen haritalari dogrulamak igin
kullanilmasi sebebiyle, diger tium yontemler icin bir ilk adim olarak gereklidir
(Cizelge 3.3).

Bilgiye dayall veya sezgisel yontemlerde uzman gorusu énemli rol oynar. Heyelan
duyarlhilik haritalamasi dogrudan arazi c¢alismalari sirasinda veya jeomorfoloji
haritasinin bir tirevi olarak ofis ortaminda olusturulabilir. Bu yontem 6znel olup
uzmanin deneyimine baghdir ve bazi durumlarda son derece hassas sonuclar
verir. Bilgiye dayali dolayli haritalama yontemleri ise CBS ortaminda heyelan
olusumunda etken haritalarin dolayl olarak birlestiriimesiyle olusturulabilir. Yine
uzmanlk bilgisi temelinde, ge¢mis heyelanlar ve bu heyelanlarin nedenler

faktorlerine 6zel agirliklar atanarak belirli kombinasyonlar olugturulur.
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Cizelge 3.3. Heyelan duyarlilik degerlendirmesinde kullanilan yontemler [45].

Envanter Tabanl Yontemler

v Heyelan envanter haritalari
v' Olaya yonelik heyelan envanter haritalari
v Heyelan yogunluk haritalari

v' Heyelan aktivite haritalari

(Dogrulama) (Veri Girigi & Dogrulama) (Dogrulama)
Bilgi Tabanh Yontemler Veri Tabanh Yontemler Fiziksel Tabanh Yontemler
Dogrudan haritalama Tki degisléenr::r:tea:istiksel Statik yontemler
v Jeomorfolojik tehlike v Girdi agirliklari v’ Sonsuz egim
haritalari v Bilgi degeri v’ Profil
v Frekans orani v' 3-D modelleme
Dolayl haritalama Cok degisak:tr:imils;?tistiksel Dinamik yontemler
v Boolen logic v’ Lojistik regresyon v Yagis/egim hidrolojisi
v Bulank mantik v' Diskriminat analizi v'Sismik akiimilasyon
v Cakistirma v Kiimeleme analizi vb.

v' Mekansal kriter

degerlendirmesi Yapay sinir aglan

Nitel Yontemler Nicel Yontemler

Veriye dayali ydontemlerde gecmis heyelan verileri tim veri siniflarinin géreli nemi
hakkinda bilgi edinmek icin kullanilir. U¢ ana veri odakl yaklasim vardir; iki
degiskenli veya ¢ok degiskenli istatistiksel analizler ve ANN analizi. Fiziksel tabanli
yontemlerde ise heyelan sulreglerinin fiziksel tabanli sev duraylihdi modelleri

olusturularak modellenmesi seklinde bir yol izlenmektedir [45].

Heyelan duyarlilik degerlendiriimelerinde kullanilan tim yontemler genellikle iki

varsayima dayanmaktadir:

* Gecgmis, gelecek icin bir rehberdir ve gec¢miste heyelan meydana gelmis
alanlarda, gelecekte de heyelan olmasi muhtemeldir. Bu nedenle ayrintilh heyelan

envanteri olusturulmasi, heyelan duyarhlik degerlendirmesinde dnem tasimaktadir.
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+ Gecgmiste heyelan meydana gelmis alanlara benzer cevresel Ozellikleri
(topografya, jeoloji, zemin, jeomorfoloji ve arazi kullanimi gibi) olan alanlarda da

gelecekte heyelan olugsmasi muhtemeldir [45].

Bu tez galigmasinda yontemler konusunda ayrintili bir degerlendirme yapiimamis,
tez calismasinin amaci dogrultusunda farkl 6grenme algoritmalarina sahip ANN
modelleri kullanilarak heyelan duyarlilik haritalarinin olusturulmasi ve elde edilen
sonu¢ haritalari ile mevcut heyelan envanter haritalari karsilastirilarak, bu
algoritmalarin sonuglar Uzerindeki etkileri ve ANN yonteminin heyelan duyarlilik

haritalarinin Uretilmesindeki performansinin degerlendirilmesi yoluna gidilmistir.
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4. YAPAY SiNiR AGI SiISTEMLERI

insan sinir sistemi, ndron adi verilen kiicik tek hiicreli yapilardan olusur. Bir néron
5 temel element igerir; dendrit, dendronitler, htcre govdesi, sinaps ve akson (Sekil
4.1). Dendritler, diger néronlardan gelen sinyalleri alir, sinyal dendronlar tarafindan
hlcre govdesine taginir ve burada gelen sinyalin guctine gére kompozit sinyaller
uretilir ve akson boyunca sinapslara iletilir. Yapay sinir agi (ing. Artificial Neural
Network (ANN)) da, bu biyolojik sinir sisteminin bilgisayar ortamindaki modeli

olarak tanimlanabilir [46].

Dendritler

Hiicre Géovdesi

Cekirdek

Sekil 4.1. iki néron igeren bir biyolojik sinir agi [46].

4.1. Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

ANN, insan beyni Uzerinden modellenmis sistemler olup, ANN’nin kdkeni 1940’1
yillara dayanmaktadir. ilk kez McCulloch ve Pitts [47] biyolojik ndronlarin
matematiksel bir modelini sunmuslardir. McCulloch ve Pitts’e goére bir néron aktif
ve pasif olmak Uzere olasi iki durumu olan mantiksal bir kapidir. Bu modelde, bir
noronun diger noronlarin g¢iktilar tarafindan saglanan birka¢ girdisi vardir.
Noéronlarin aktif ya da pasif olma durumu, ¢ikan sinyal degerine gore belirlenir.
Sinyal degeri belirli bir esik degerinden blylkse néron aktif; aksi takdirde pasiftir.
McCulloch ve Pitts’in bu ¢alismasi yapay sinir hlcreleriyle her tlrli mantiksal
ifadeyi tanimlayabilmenin mimkdn oldugunu gostermistir. Daha sonra Hebb [48]
ndronlar arasindaki baglanti agirliklarinin ayarlanmasi amaciyla, yapay sinir aginin
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degerlerini degistiren bir 6grenme kurali onermigtir. “Hebbian 6grenme” kurali
olarak bilinen bu kural, gunimuzde kullanilan 6grenme kurallarinin temelini
olusturmaktadir. ilk bagimsiz 6grenme algoritmasi ise Rosenblatt [49] tarafindan
Onerilmistir. Bu algoritma, “ceza ve 06dul paradigmasina” dayanan ve daha
sonralari ¢cok katmanli algilayicilarin temelini olusturacak algilayici (perceptron)
algoritmasidir. Widrow ve Hoff [50] tarafindan yapilan ¢alismalarda, Rosenblatt’in
algilayici modeli ile ayni 6zelliklere sahip, fakat 6grenme algoritmasi daha gelismis
olan matematiksel modeller geligtiriimistir. Kohonen [51] o dénemde problem
¢ozme yetenegi olmadigi dusunulmeye baslayan ve ilgi kaybeden algilayici
modeline kargi, “Hebbian 6grenme” kuralina geri donerek iki katmanh sinir
sistemleri icin 6grenme kurali uygulayan bir model 6nermigtir. Daha sonra Hopfield
[52] “Hebbian 6grenme” kuralini gelistirerek butin ndronlarin birbirlerine bagli
oldugu, matematiksel olarak daha iyi tanimlanmig bir model gelistirmis ve yapay
sinir aglarinin ¢dzulmesi zor olan problemlere ¢ozum Uretebilecegini gostermigtir.
Bununla birlikte, yapay sinir aglarina olan ilgi gun gegtikge artmig, Kohonen [53],
Hopfield ve Tank [54], Rumelhart [55], Sejnowski ve Rosenberg [56], Grossberg
[57], Carpenter ve Grossberg [58], ve daha bir¢gok arastirmaci tarafindan yapilan

calismalarda, yapay sinir agi modelleri ve 6grenme algoritmalari gelistiriimigtir [59].

4.2. ANN Sistemlerinin Yapisi

Bir yapay noéron, matematiksel olarak iki modul ile temsil edilir; (i) lineer aktivasyon
ve (ii) sonlu bir bant iginde sinyal seviyelerini sinirlayan bir dogrusalsizlik. Sekil
4.2’de yapay bir agin tipik yapisi gorulmektedir. Burada toplama fonksiyonu bir
hicre govdesi gorevi gorur ve girdiler dendritler gibi davranir. Sinapslar dogrusal
olmayan bir fonksiyon (aktivasyon fonksiyonu) olarak modellenir ve agdan
dogrusal olmayan birime olan baglanti akson gibi ¢caligir. Burada Net x1, x2, ..., Xn
seklinde temsil edilen girdilerin dogrusal bir toplamidir. Matematiksel olarak Es.

4.1’de oldugu gibi ifade edilmektedir.

n
Net = ZWi xi (4.1)
i=1

Agirliklar bir yapay sinir hucresine gelen bilginin dnemini ve hudcre uzerindeki

etkisini gosterir. Girdilerin Uretilecek ¢ikti Uzerindeki etkisini ayarlayabilmek igin
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girdiler geldikleri baglantilarin w1, w2, ..., wn ile temsil edilen agirliklari ile ¢arpilir.
Bu agirliklarin degerleri pozitif, negatif veya sifir olabilir. Arti ve eksi degerler
bilginin pozitif veya negatif bir etkisi oldugunu gosterir. Agirhgi sifir olan girdilerin

ise ¢iktl Uzerinde herhangi bir etkisi olmamaktadir.

X1
Wi
X2 Dogrusalsizhk  —
Cikt1
X3

Sekil 4.2. Tipik bir yapay noron [46].

Toplama fonksiyonundan c¢ikan toplam, secilmis bir aktivasyon fonksiyonuyla
islenerek bir c¢iktiya (y) donustaralGr. Burada toplam, bazi esik degerleri ile
kargilastirilir ve istenilen degerler arasinda sinirlanir. Eger toplam esik degerinden
blayUkse iglem elemani bir sinyal Uretir, aksi durumda islem elemani bir sinyal
uretmez. Her iki tepki de, ag icin dnemlidir. Aktivasyon fonksiyonu genellikle turevi
kolay hesaplanabilir, dogrusal olmayan bir fonksiyon segilir (Sekil 4.3). Minimum
ve maksimum degerleri asimptotlarda birbirine yaklastiran “S” egrisi en ¢ok tercih
edilen fonksiyondur. Dikkate alinan araliklar, O ve 1 arasinda ise Sigmoid, -1 ile 1
arasinda ise Hiperbolik Tanjant fonksiyonu olarak segilmelidir. Her iki fonksiyonun

turevleri ise sureklidir.

Aktivasyon fonksiyonundan sonra sonug Uzerinde ayarlama ve sinirlama gibi ek
islemler yapilabilir. Normalde ¢ikti direk olarak aktivasyon fonksiyonun sonucu ile
es degerdir. Fakat bazi ag topoloijileri, transfer sonucunu komsu igleme elemanlari
arasindaki rekabet yuzinden degistirebilir. Néronlarda blydk bir gu¢ olmadigi
surece, islemci elemanlarin birbirini onleyici rekabetine izin verilir. Rekabet hangi

yapay noronun aktif olacagini ya da ¢ikti saglayacagini belirler.
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/ .

Sekil 4.3. Sigmoid fonksiyonu (Lippmann [60] 'dan degistirilerek alinmistir).

Ayni zamanda rekabetci girdiler hangi islemci elemanin 6grenme veya adaptasyon
surecine  katillacagini  belirlemede de yardimci olur. Cogu ©ogrenme
algoritmalarinda yapay noéron c¢iktisi ve istenen ¢iktl arasindaki fark hata olarak
hesaplanir. Pek cok basit ag mimarisi bu hatayl dogrudan kullanir fakat bazilari
kendi amaclarina uygun hata degisimi yapabilir. Hata bir dnceki katmanlara dogru
geri yayilir. Bu geri yayilim degeri 6grenme fonksiyonu tarafindan ayarlandiktan
sonra, her gelen baglanti agirliklariyla onlari bir sonraki 6grenme doéngusinden
dnce degistirmek igin garpilir. Ogrenme fonksiyonun amaci, her islemci elemanin

girdi agirhiklarini degistirmektir.

4.3. Yapay Sinir Agi1 Topolojisi

Bir ANN’nin tasarim surecinde ilk adim olarak ag mimarisine (topolojisine) karar
verilmelidir. Arastirmacilar tarafindan yaygin olarak uygulanilan iki temel ANN
mimarisi vardir, bunlar: ileri beslemeli (feedforward) aglar ve geri dontsumlu
(recurrent) aglardir [61]. ileri beslemeli ag modeli, bagdlantilarin dogrudan ileri
beslemeli oldugu aglari icerir. Bu ag yapisi tek tabakali veya ¢ok tabakali olarak
kurulabilir. Bu tez galismasinda ¢ok tabakali ileri beslemeli ag ile c¢aligiimis ve

kurulan aginin farkli egitim algoritmalarina gére performansi degerlendirilmigtir.

4.3.1. Gok Tabakali ileri Beslemeli Ag (Multilayer Feedforward Network)

Cok tabakali aglar, girdi ve cikti tabakalari arasinda bir veya birden fazla tabaka
iceren aglardir. Bu ilave katmanlar, girdi ve ¢iktl tabakalariyla dogrudan baglantisi
olmayan gizli birimler veya noronlar igerir. Rumelhart [55] tarafindan dogrusal
olmayan problemlerin ¢ézUmu igin geligtirilen bu aglar, genellikle geri yayilim (back
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propagation) ve ileri besleme (feedforward) 6zelligine sahip olup denetimli
(supervised) olarak egitilirler. Basit bir ileri beslemeli, geri yayillimli, ¢ok tabakali
ag genel olarak girdi tabakasi, gizli tabaka ve c¢ikti tabakasi olmak Uzere Ug¢
tabakadan olusur (Sekil 4.4).

Ciktilar

Cikt1 Tabakast

: Gizli Tabaka

Baglanti

Girdi Tabakast

Girdiler

Sekil 4.4. Cok tabakali bir ANN modeli [61].

Tum ¢ok tabakali aglar icin gizli tabaka sayisi ve her tabakaya dusen birimlerin
sayisi belirlenmelidir. Bu iglemler yapildiktan sonra son asama, girdinin
sunulmasinin ardindan istenilen ¢iktinin elde edilebilmesi i¢cin agin agirliklarinin
ayarlanmasidir. Bu asama ANN’nin egitimi veya ag agirliklarinin 6grenmesi olarak
bilinmektedir [61]. Agdaki her bir tabaka yapilacak uygulamaya bagl olarak yeterli
sayida noron igerir. Katmanlardaki bu noronlar ardisik halde bir sonraki nérona
baglidirlar ve her baglanti bir agirlik degeri tasir. Girdi tabakasi farkli kaynaklardan
(6rnegin kaynak katmanlar) gelen verileri alir. Bu nedenle, girdi tabakasindaki
noron sayisi, veri kaynaklarinin sayisina da baglidir. Gizli tabaka ve ¢ikti tabakasi
aktif olarak gelen verileri igler. Gizli tabaka ve bu katmandaki noéron sayisi
genellikle deneme yanilmayla belirlenir [25]. Cikti tabakasindaki néron sayisi ise
uygulamayla sabitlenir. Her bir gizli ndron bagli oldugu bir 6nceki katmanin
noronlarindan aldigi agirlikli girdilere yanit verir ve her bir gizli néron Gzerindeki
kombine etki tespit edildikten sonra, bu néronlardaki aktivasyon bir transfer

fonksiyonu ile belirlenir [20]. Herhangi turevlenebilir ve dogrusal olmayan
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fonksiyon bir aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilabilir, ancak genellikle sigmoid
fonksiyonu kullanilir. Sigmoid fonksiyonu agdaki ciktilari O ile 1 arasinda sinirlar.
Elde edilen ¢ikti degeri istenilen ¢ikti degeri ile karsilastirilir ve aradaki fark hata
sinyali olarak gizli tabakadaki noronlara aktarilir ve her bir noron hesaplanan
toplam hatanin sadece bir kismini igerir. Bu sureg, girdi tabakasina kadar
tekrarlanir ve hata sinyalleri temel alinarak baglanti agirliklari yeniden duzenlenir.
Hesaplanan hata degeri kabul edilebilir bir degere gelene kadar baglanti agirliklari
degistirilerek tekrarlamaya devam edilir ve bdylece agin egitim asamasi

tamamlanir [60].

Denetimli egitimde aga hem girdiler, hem de ciktilar verilir. Sinir agi girdileri
isleyerek urettigi ciktilarla istenilen c¢iktilari kargilastirabilir. Agin Grettigi ¢ikti ve
istenilen ¢iktl arasindaki fark, hata olarak kabul edilir ve MSE (Mean Square Error)
degeri ile hesaplanir. Bu deger, egitim verileri i¢in belirlenen MSE degerinin altina
distigu zaman egitimi durdurmak igin kullanihr. MSE degerinin sifira olan
yakinli§i, hedeflenen ve tahmin edilen degerler arasinda iyi bir iliski oldugunu

gosterir. MSE degeri asagidaki formulle ifade edilir;

n
1
MSE = (N) * Z(y —-y')? (4.2)
i=1
Bu formulde; y hedef ¢ikti, y’ Uretilen ¢ikti ve N veri sayisidir.

[} =

Agin egitimini saglayan veri seti, “egitim seti” olarak adlandirilir. Agin egitimi
sirasinda, ayni veri seti, baglanti agirliklari en uygun degerlere ulasincaya kadar
birgcok kez iglenir. Bazen bir ag 6grenme islemini gergeklestiremez. Bunun sebebi
girdi verisinin, istenilen ¢iktiy1 Uretmek icin gereken bilgileri tam olarak igermiyor
olmasidir. Ideal olarak egitiimis bir agin test edimesi icin “test seti” olarak
adlandirilan ayri bir veri setinin olmasi gerekir. Bu sayede sistem dogrulugu
kontrol edilir. Eger ag sorunu ¢ozemiyorsa, agin tasarimi icin; girdi ve ciktilar,
katman sayisi, her katmanin eleman sayisi, katmanlar arasindaki baglantilar,
toplama ve transfer fonksiyonlari, egitim algoritmalari ve baslangic agirliklari
gb6zden gecirilmelidir. Ag tasariminin en &6nemli unsurlarindan biri egitim

algoritmalandir. Egitim sirasinda agirliklari ayarlamak amaciyla gerekli
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uyarlanabilir geribildirimi uygulamak igin kullanilan birgok algoritma vardir. Bu tez
calismasinda kullanilan ve literatirde yaygin olarak kullanilan egitim algoritmalari

asagidaki bolumlerde agiklanmistir.

4.4. Egitim Algoritmalari (Training Algorithms)

ANN’lerin egitimi igin problemin tlrine en uygun algoritmanin segilmesi
gerekmektedir. Rumelhard [55]'nin hata geri yayilim algoritmasinin (error back
propagation) sinir aglarini etkili bir sekilde egittigini gostermesinden bu yana,
bircok egitim algoritmasi gelistiriimig, fakat bunlardan sadece birkaginin verimli
olarak bir sinir agini egittigi gdzlenmistir. Buna ragmen, en iyi egitim algoritmasinin
bile ndron sayisi azaltilmig bir sinir aginin egitiminde gugcluk c¢ektigi bilinmektedir
[62]. Bu calismada, ¢ok katmanli aglarin egitim asamasinda kullanilan en yaygin
yaklasimlardan “Batch-Backpropagation”, “Quick Propagation”, “Conjugate

Gradient Descent”, ve “Levenberg—Marquardt” egitim algoritmalari kullaniimistir.

4.4.1. Geri Yayilm (Batch-Backpropagation) (BBP)

ilk olarak geri yayilim (ing. Back Propagation (BP)) algoritmasi Rumelhart [55]
tarafindan onerilmistir ve ANN uygulamalari icin oldukga basarili oldugu birgok
calismada kanitlanmigtir. Genel olarak, bir BP algoritmasinin amaci agirliklar
ayarlayarak girdi (w) ve cikti (u) ciftleri arasindaki 6zel iligkiyi 6grenmektir [63].
Hesaplanan c¢ikti (z) degerlerinin, istenilen c¢ikti (t) degerlerine ulasmasini
saglamak icin agirliklar, “gradient descent” kurali ile ayarlanir ve hata (E) minimize

edilir. Agirliklarin minimize edilmesinde Es. 4.3 kullanilir.

JE 4.3
— (4.3)

Burada n 6grenme katsayl ve AW agirlik vektorlerinde artan degisimdir. n degeri
ne kadar buyuk olursa agirliklardaki degisikler de o kadar blyuk olmaktadir [64].
Her ne kadar ileri beslemeli sinir aglarinin egitiminde, arastirmacilar tarafindan en
sik kullanilan ve ilk populer olan algoritma olsa da, BP algoritmasinin yavas

yakinsama ve Kkararsizlik sebepleriyle ¢ogunlukla osilasyona maruz kalmasi,
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yetersiz 6grenme gibi sorunlara neden olabilmektedir [65]. Literatlirde Uzerinde

degisiklik yapiimis birgok BP algoritmasina rastlamak mumkundur [49], [48].

Bu cgalismada, Alyuda Neurolntelligence 2.3 programinda mevcut olan Batch-
Backpropagation (BBP) algoritmasi kullaniimistir. BBP algoritmasinda her ag turev

elde etmek i¢in degerlendirilir ve toplam turevini elde etmek icin toplanir.

a_E_ 0E, (4.4)
oW L, oW
Bu islemden sonra agirliklar glincellenir ve agirliklari guncellemek igin Es. 4.5’de

verilen denklem kullantilir.

w(t+1) =w(t) — "g_\]jv (4.5)

BBP algoritmasinda, gradyan tam olarak hesaplanir ve agrilik degisimleri
gradyanla dogru orantili olur. Her adimda, agirliklar hatay! en aza indirecek yonde

ayarlanir.

4.4.2. Hizh Yayihim (Quick Propagation) (QP)

Temeli, geri yayllim metoduna dayanan hizli yayihm (ing. Quick Propagation (QP))
algoritmasi, Fahlman [67] tarafindan gelistiriimigtir. QP algoritmasi, BP
algoritmasinin sezgisel modifikasyonu olarak tanimlanir. Momentum olmaksizin
sezgisel 6grenme ve egitim sirasinda optimize edilen 6grenme hizi dzellikleriyle
bilinir [50], [51]. Agirliklar arasinda tam bagimsizlik varsayimini kabul eden bu
algoritmada, belirli sayida tekrarlamanin sonunda agda ilerleme saglanamamasi
durumunda baslangi¢c agirlik degerleri degistirilerek islem yeniden tekrarlamaya
(iterasyon) baslanir. Agirlik degerlerindeki artigin buyuklugu, hizli yayilim katsayisi

olarak tanimlanan parametre ile denetlenmektedir [66]. QP algoritmasi, BP’de
oldugu gibi agirliklarin glincellenmesinde 0E /0w degerini hesaplar ancak bunun

icin basit “gradient descent” yerine Newton yontemiyle baglantili ikinci dereceden

bir denklem kullanir.
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AW agirhk artigsin hesaplanmasinda kullanilan ikinci dereceden denklem Es.
4.6'daki gibidir;

S(t) (4.6)
D _S(t)AW(t -1

AW (D) =

Burada S(t) = (g—fv)(t) ’yi temsil etmektedir [64].

QP algoritmasi, BP algoritmasinin 6lgek problemini ¢ézen en iyi algoritmalardan
biridir, birgok problemin ¢6zimunde BP’den daha hizlidir [64], [67]], [51].

4.4.3. Eslenik Egim (Conjugate Gradient Descent) (CGD)

Eslenik egim (ing. Conjugate Gradient Descent (CGD)) 6grenme algoritmasi, geri
yayllim (Steepest Descent) ile Newton yontemleri arasindadir ve en dik (steepest)
dogrultuda oldugundan genellikle daha hizli olan eslenik (conjugate) dogrultu
boyunca arama yapar. Genel olarak, agirliklar mevcut arama dogrultusu boyunca

en uygun mesafe (6grenme orani; a;) tarafindan guncellenir (Es.4.7).

Wkt = wk + g,d, 4.7)

Burada d;, mevcut gradyan (g,) ve bir onceki arama dogrultusunun (dj_;)

dogrusal bir fonksiyonu olarak segilen “steepest descent” dogrultusudur [63].

CGD algoritmasinin en énemli avantaji yeni bir dogrultu vektori belirlemek igin
kullanilan basit formildir. Ayrica, dogrultular gradyanlara dayali olugu igin islem
suresince her adimda ¢6zume dogru tek tip ilerleme yapabilir. Oldukga gelismis bir
egitim algoritmasi olan CGD algoritmasi, geri yayihm algoritmasina gore daha
daha dogru ve guvenilir sonuglar vermektedir. Ayrica buyuk dlgekli ANN’larinin

egitiminde de oldukga verimlidir [64].

4.4.4. Levenberg—Marquardt Algoritmasi (LM)

Levenberg—Marquardt (LM) algoritmasi, Kenneth Levenberg ve Donald Marquardt
tarafindan gelistirilmistir [62]. Hizli ve sabit yakinsama 06zelligine sahip olan bu

algoritma, Gauss-Newton ve Steepest-Descent (geri yayilim) algoritmalarinin en
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iyi 6zelliklerinden olugur ve bu iki metodun kisitlamalarini ortadan kaldirir. Gauss-
Newton algortimasinin hiz avantaji ve Steepest-Descent methodunun kararlilik
Ozelligini alan LM algoritmasinin temeli, kombine bir egitim slreci
gercgeklestirmesidir. Bu anlamda en etkili egitim algoritmalarindan biri olarak kabul
edilmektedir [62].

Hessian matrisi elde etmek amaciyla agirliklarinin guncellenmesinde Newton
metodu kullanilirsa, toplam hata fonksiyonun ikici dereceden tirevinin
hesaplanmasi gerekmektedir ve bu igslem bazen c¢ok karmasik olmaktadir.
Hesaplama isleminin basite indirgenmesi i¢in Jacobian matrisi kullaniimaktadir.

Hessian matrisi H ve Jacobian matrisi J arasindaki iliski Es. 4.8’deki gibi yazilabilir.

H=~]TJ (4.8)

LM algortimasi Hessian matrisine farkli bir yaklagim getirir;

H=]T]+ ul (4.9)

Burada I birim matrisi, u ise birlesim katsayisidir ve her zaman pozitifdir. Bu
yaklasimin Gauss-Newton (Es. 4.10) ile birlesmesiyle LM algoritmasi Es. 4.11'de
oldugu gibi yazilir.

AWr+1 = AWT — ,Z]k)_ljkek (410)

AW™E = AW' — (Ji ], + ul)™Yer (4.11)

LM algoritmasi agin egitimi suresince Gauss-Newton ve Steepest-Descent
algoritmalar arasinda gider gelir. ' nun sifira yakin oldugu durumlarda Gauss-
Newton, u' nun buyuk oldugu durumlarda ise Steepest-Descent algoritmasi
kullanilir. Birlesim katsayisi u ¢ok buyuk oldugunda, Steepest-Descent algoritmasi

icinde 6grenme katsayisi olarak yorumlanabilir (Es. 4.12).

AWT™1 = AW — ag, (4.12)
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o= 1 (4.13)
U
Levenberg—Marquardt algoritmasi, 6grenme orani ve momentum faktorinu dikkate
almaz [25]. Her ne kadar LM algoritmasi, egitim sdresi agisindan iyi ve hizli bir
performans saglasa da, sadece c¢ok tabakali yapar sinir aglar icin kullanilabilir
olmasi nedeniyle her zaman tercih edilemez. Algoritmanin en énemli problemi,
Hessian matrisinin her agirlik guncellemesinde tekrar tekrar hesaplanmasidir. Bu
durum da, kuguk Olcekli aglar icin olduk¢a hizli olan LM algoritmasinin, buylk
Olcekli aglar icin Steepest-Descent algoritmasindan daha yavas ve verimsiz
olmasina yol agmasidir. Ayrica, Jacobian matrisinin hesaplanmasinda da cok fazla
yer gereksinimi olmasindan dolay! yine buyuk Olgekli aglarda bellek problemi
yasanir. Bu nedenle LM algoritmasi kiglk ve orta dlgekteki MLP aglari igin onerilir
[62], [63], [69].
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5. HEYELAN ENVANTERI VE PARAMETRE HARITALARININ
OLUSTURULMASI

5.1. Heyelan Envanteri

Heyelan envanter haritalari, heyelan duyarlilik, tehlike ve risk haritalarinin
uretilebilmesi igin gerekli olan temel bilgileri ve heyelan oOzelliklerini iceren en
onemli degerlendirme Olgutlerinden birisidir. Heyelan duyarhlik degerlendirme
yontemlerinin ¢ogu icin temel olusturan heyelan envanteri, bir bdlgedeki
heyelanlarin konumu (nokta veya poligon olarak), tird, aktivitesi ve fiziksel
Ozellikleri gibi konulara iligkin bilgileri iceren veri toplulugu olarak tanimlanmaktadir
[8]. Heyelan envanterinin hazirlanmasi icin birgok yéntem kullanilabilir. ilk
asamada, gecmiste meydana gelmis heyelanlar hakkinda bilgi edinilmelidir. Bunun
sebebi, ayni Ozelliklere sahip alanlarin ayirt edilebilmesi ve bu 06zellikler
kullanilarak ileriye donuk modellenebilmesi amaclanmaktadir. Ancak, zaman
icerisinde arazi kullanimindaki degisikler, yol yapimi vb. sebeplerden dolayi
meydana gelen degdisimlerin belirlenebilmesi igin, mevcut heyelan veri tabanlarinin
guncellenebilmesi veya kontrol edilmesi gerekmektedir. Gunumuzde heyelanl
bolgelerin yorumlanmasinda, dunyanin birgok yerinde yuksek ¢ozunurlukte uydu
goruntuleri ile Google Earth yazilim verilerinin sayisal yukseklik modeliyle

birlegtirilerek kullanimi iyi bir alternatif olarak kabul edilmektedir [45].

Bu tez calismasinda, calisma alanina ait heyelan envanter haritasinin
hazirlanmasinda; ayrintih  saha c¢aligsmalarinin yani sira, Google Earth
yazihmindan ve hava fotograflarindan yararlaniimigtir. Bu ¢alismalar sonucunda,
200 km? alana sahip calisma alaninda toplam alani 19.89 km? olan toplam 196

adet heyelan haritalanmistir (Sekil 5.1).
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Sekil 5.1. Galisma alani igerisindeki heyelanlarin mekansal dagilimlari.

52



Calisma alaninda meydana gelen heyelanlarin boyutlari incelendiginde ise,
alansal olarak en kiiciik boyutlu heyelan 12210 m? lik bir alan kaplamaktayken, en
biyiik boyutlu heyelan ise 0.80 km? lik bir alana karsilik gelmektedir. Mevcut
heyelanlarin alansal dagihimlarn  Sekil 5.2’de goérllmektedir. Varnes [42]
siniflamasina goére calisma alani icerisindeki yenilmeler, kutlesel dairesel toprak
kaymalari olarak siniflandiriimistir. Bu siniflama yapilirken, sayisi az olmakla
birlikte zon seklinde gelisen ¢oklu kaymalar ile farklh tlirde duraysizlik igeren
karmasik kaymalar (6rnegin; akma ile baslayip, dairesel kayma ile devam eden

heyelanlar) ayri ayri degerlendiriimemigtir.

Calisma alani icerisinde meydana gelen heyelanlara iligskin 6rnek fotograflar, Sekil

5.3'de verilmigtir.

60 -

En kigik = 12210 m?
En blyik = 801902 m?
Ortalama = 101500 m?
N =196

Frekans

- - —m— 5
0 200000 400000 600000 800000 m2

Sekil 5.2. Calisma alanindaki heyelanlarin alansal dagilimlari.

53



Kayma Yonu
Kayma Yonu

Kayma Yonu

tn

KaymalYoénu

)

Sekil 5.3. Calisma alani icerisinde meydana gelen heyelanlara ait 6rnek

fotograflar.
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5.2. Parametre Haritalarinin Olusturulmasi

Tez calismasi kapsaminda bu bodlimde, duyarliik analizlerinde kullanilan
parametreler ele alinarak bunlarin galisma alani igerisindeki dagilimlari ve
heyelanlarla olan iligkilerinden bahsedilecektir. Parametreler, Bolum 2'de yer
verilen galismalarda arastirmacilar arasinda ylksek oranda kullanima sahip olan
ve eldeki mevcut veriler dikkate alinarak secilmistir. S6z konusu bu parametreler;
topografik ylkseklik, yamac¢ egimi, baki, litoloji, TWI (Topografik nemlilik indeksi)
ve NDVI (Bitki o6rtisU indeksi) olarak dikkate alinmis ve ANN analizlerinde girdi

verileri olarak kullanilmiglardir.

Dikkate alinan ve Uretilen tim haritalarda ¢oézunurlik, 25x25m’lik hiucre boyutu
kullanilarak hazirlanmigtir. Sayisal yukseklik modelinden (SYM) tiretilen
parametreler ArcGIS 10 (ArcMap 10) programinin sayisal yukseklik modelinin
analiz araci (DEMAT) kullanilarak Uretilmistir. Heyelan duyarlilik analizlerinde
kullanilan, litoloji parametresi kategorik veri ve diger tum parametreler, her bir

pikseldeki degerleri dikkate alinarak surekli veri olarak kullaniimiglardir.

5.2.1. Sayisal yiikseklik modeli (SYM) ve SYM’den tiiretilen parametreler

Heyelan duyarliik analizlerinin en &énemli faktérlerden biri olan topografik
Ozelliklerin belirlenebilmesi igin ilk olarak bir Sayisal Yukseklik Modeli (SYM)
olusturulmasi gereklidir. SYM yerylzu topografyasini orman, bina, bitki ortasu v.b.
detaylari igcermeksizin yansitan, sayisal bir modeldir. SYM’nin olusturulmasinda;
mevcut topografik haritalarin sayisallastirilmasi, topografik tesviye, Elektronik
Mesafe Olguimi (EDM), diferansiyel GPS 6lgtimleri, sayisal fotogrametri, INSAR ve
LIDAR verilerinin kullaniimasi gibi ¢esitli yontemler vardir. Literatirde yaygin
olarak duzenli grid yapilari ve Gg¢gen seklinde duzensiz aglar (TIN) olmak Uzere iki
farkli sayisal yukseklik modeli ile karsilagiimaktadir. Bu iki modelin érnek gosterimi
Sekil 5.4(a,b)’de verilmigtir. Bunlardan bu tez ¢alismasi kapsaminda, basit olusu
ve bagka veri ortamlarina kolaylikla uyum saglayabilmesi agisindan (25x25m’lik)

duzenli grid yapisi kullaniimistir.

Calisma alaninin SYM, Harita Genel Komutanhigrndan temin edilen 1/25000
Olcekli sayisal topografik verileri ArcMap 10 programinin enterpolasyon araci

(Topo to Raster) kullanilarak elde edilmigtir. Tez kapsaminda, duyarlilik
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analizlerinde kullanilan SYM’den tlretilmis topografik parametreler; topografik
yukseklik, yamacg egimi ve baki parametreleridir. Bu parametreler galisma alanina
ait mevcut SYM kullanilarak ArcGIS 10 (ArcMap 10) programinin konumsal analiz

(spatial analysis) araci kullanilarak Uretilmistir.

(a) ® | ] \ﬁ<

Sekil 5.4. (a) duzenli grid yapisi ve (b) U¢gen seklinde dizensiz ag yapisi.

5.2.1.1. Topografik yukseklik

Topografik ylukseklik, deniz seviyesinden itibaren olan yuksekligi ifade etmektedir.
Arastirmacilar, heyelan ve yukseklik arasindaki iligkinin belirsizlikler icermesine
kargin yUkseklikle iligkili diger parametreler Uzerinde etkisinin oldugunu
distinmektedirler. Ornegin ylkseklik, fiziksel erozyon ve kimyasal ayrismayla
birlikte toprak o6zelliklerini (toprak yapisi, derinlik ve tane boyu) énemli dlgide
etkiler [23]. Bolim 2’de incelenen galismalarin % 57’sinde topografik ylkseklik
parametresinin girdi olarak kullanildigi gorulmektedir (bkz. Cizelge 2.1). Her ne
kadar heyelanlarin topografik yuksekligin fazla oldugu bdlgelerde yogun olacagi
dusunulse de, arastirmalarinda girdi parametresi olarak yuksekligi kullanan
aragtirmacilarin  buyldk g¢ogunlugu, heyelan sikliginin dusuk topografik
yuksekliklerde daha fazla oldugunu belirlemislerdir. Heyelanlarin daha dusuk
topografik yuksekliklerde meydana gelmesi, yiuksek bdlgelerin, durayl birimlerden
olusmasi ve bu bdlgelerin yogun bitki ortisu ile kapli olmasiyla agiklanabilir [70].
Ayni zamanda arazi kullaniminin ¢ok yuksek bolgelerde daha az olmasi, bagka bir
deyigle insan etkisinin de, heyelanlarin dusuk topografyalarda sik gortulmesinin

sebebi olarak dusunulebilir.

Calisma alaninin genel dagihimina bakildiginda; alanindaki ytkseklik degerleri
454-1447 m arasinda degismekte olup, ortalama yukseklik 1020.7 m olarak
belirlenmistir (Sekil 5.5).
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Sekil 5.5. Caligma alaninin sayisal yukseklik modeli.
57



5.2.1.2. Yamag egimi

Yamacg egimi, yamag¢ yuzeyi ve yeraltisuyu akisinin hizina, toprak yapisina,
erozyon potansiyeline, hidrolojik ve jeomorfolojik surecler gibi birbirinden farkli
Ozellikler Uzerinde dogrudan veya dolayli bir sekilde, onemli oranda etki
etmektedir. Bu nedenle arastirmacilar arasinda yamag¢ egimi icin “heyelan
duyarlilik analizlerinin anahtar faktorlerinden biridir” gorugu hakimdir [23], [25].
Bolum 2’de incelenen tum c¢alismalarda, arastirmacilar yamag¢ egimini girdi
parametresi olarak kullanmiglardir (bkz. Cizelge 2.1). Buradan yola ¢ikarak, yamag
egiminin heyelan durayliligi Uzerinde en etkili ve vazgecilmez parametre oldugunu
soylemek mumkundur. Heyelan duyarllik degerlendirmelerinde, heyelan sikhginin
hangi yamag¢ egimlerinde daha fazla oldugunu belirleyebilmek icin, farkli egim
dereceleri siniflandirilarak heyelanlarin hangi egim sinifi araliklarinda yogunlastigi
belirlenmektedir. Genel olarak, egim acisinin disuk oldugu alanlarin heyelana
kargi daha az duyarli oldugu kabul edilmekte, heyelan duyarliiginin, sevin egim
acisinin artmasina bagh olarak arttigi dusunulmektedir. Ancak bu varsayimlar,
calisma alaninda da go6zlendigi Uzere, bolgesel heyelan oOzellikleri ve diger
parametreler ile de iligkili olarak degisim gOsterebilmekte, dusuk yamag

egimlerinde de dnemli oranda heyelanlar gozlenebilmektedir.

Yamag egimin ¢ok yuksek oldugu yamaglarda ise, toprak malzemenin yeterli
kalinhk degerine (en az 1-2m) ulasamamasi ve dayanimli kaya malzemesinin
varligi ile heyelanlarin daha az gelistigi dusundlebilir [22], [23]. incelenen
calismalarin birgogunda heyelanlarin 20° ila 40° arasinda degisen yamaclarda
daha sik olugsma egiliminde oldugu belirlenmistir [18], [24], [29], [33], [34], [26],
[27], [28], [29], [35], [30], [31], [37], [39], [40].

Bu tez calismasinda kullanilan yamag¢ egimi haritasi, SYM yardimiyla ArcGIS 10
programi kullanilarak olusturulmustur (Sekil 5.6). Calisma alanindaki yamag egimi

degerleri, 0° - 45° arasinda degdismekte olup, ortalama yamag egimi 15" dir.
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Sekil 5.6. Calisma alanina ait yamag egimi haritasi.
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5.2.1.3. Baki

Baki (yamag¢ yonelimi), genel olarak saat yoninde 0”den 3607”a kadar
derecelendirilmis azimut degerleri ile ifade edilir. Wilson ve Gallant [71] ise bakiyi
topografik dikligin azalim dogrultusunun kuzeyden itibaren saat yoéninde yapmis
oldugu aci olarak tanimlamaktadir. Arastirmacilar arasinda, baki parametresinin
heyelan Uzerindeki etkisine yonelik net bir gorus birligi yoktur. Bazi arastirmacilar,
bakinin heyelanlar Gzerinde hi¢bir onemli etkiye sahip olmadigini sdylerken, bazi
arastirmacilar da yamag¢ yonelimi ve heyelan olusumu arasinda 6énemli bir iligki
oldugunu savunmuslardir [23]. Bu iliski, glines gérmeyen yamaglarda karin daha
uzun sure kalmasi, bolgenin genel yagis yonu, nem tutma ve bitki ortist gibi

faktorlerin yamag durayhliginda azalima yol acgtigi seklinde agiklanabilir [23], [38].

Tez calismasi kapsaminda incelenen galismalarin %71’inde baki girdi parametresi
olarak kullaniimistir (bkz. Cizelge 2.1). Arastirmacilar yaptiklari ¢galismalarda, baki
degerlerini gruplandirdiklarinda hangi yonelimlerde heyelanlarin yogunlastigini
belirlemislerdir. Ornegin, Yesilnacar ve Topal [24] yaptiklar ¢alismada, sahadaki
heyelanlarin farkli yama¢ yonelimlerinde esit oranda olustugunu belirtmis ve
bakinin c¢alismalarinda etkin bir parametre olmadigini vurgulamiglardir. Buna
karsin Ercanoglu [22] ve Kawabata ve Bandibas [29] batiya, Kanungo vd. [25],
Yilmaz [35], Choi vd. [32] ve Zare vd. [40] dogu ve guneydoguya, Yilmaz [27] ve
Yilmaz [28] guneydogu ve guneye bakan yamaclarda heyelanlarin daha fazla
gorulduguna belirtmiglerdir. Calisma alaninin baki haritasi SYM yardimiyla ArcGIS
10 programi kullanilarak olusturulmustur (Sekil 5.7).
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5.2.1.4. Topografik Nemlilik indeksi

Topografik nemlilik indeksi (TWI), akarsu havzasi igindeki bir noktada, su akiginin
toplami olarak tanimlanmakta ve heyelan duyarlihk degerlendirmelerinde sikga
kullanilimaktadir. incelenen calismalar icinde yaygin olarak kullanilan
parametrelerden biri olan nemlilik indeksi, 21 ¢alismanin 8inde (% 38) girdi
parametresi olarak kullaniimistir (bkz. Cizelge 2.1). Gomez ve Kavzoglu [23]
nemlilik indeksini, topraktaki su igeriginin dolayl bir 6lgumu olarak tanimlamislar
ve toprak neminin 6zellikle si§ heyelanlarin gelisiminde énemli bir etkisi oldugunu

belirtmislerdir.

Topografik nemlilik indeksini hesaplamak i¢in Es. 5.1 kullaniimaktadir.

Ag (5.1)
tan B)

TWI = In(

Topografik nemlilik indeksinin elde edilmesinde akis yonunden turetilen akig
toplama alani bilgisi ve yamag egimi kullanilir. Bu esgitlikte; As, havza alanini; 8 ise

yamag egimini ifade etmektedir.

SYM’den Uretilen inceleme alaninin topografik nemlilik indeksi haritasi, Sekil
5,8'de sunulmaktadir. Calisma alanindaki nemlilik indeksi degerleri, 3 ile 20
arasinda degismekte olup, mevcut heyelanlarin % 96’sinin, 4 ile 10 arasinda
degisen nemlilik indeksi degerlerine sahip alanlarda meydana geldigi

gOrulmektedir.
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Sekil 5.8. Calisma alanina ait nemlilik indeksi haritasi.

63



5.2.2. Jeolojik Parametre
5.2.2.1. Litoloji

Litoloji, heyelan turind ve mekanizmasini dogrudan kontrol eden en énemli jeolojik
parametrelerden biridir. Litoloji parametresi, incelenen calismalarda en yaygin
olarak kullanilan parametrelerden biri olup, 21 ¢alismanin 15 tanesinde (% 71)
girdi parametresi olarak kullaniimigtir (bkz. Cizelge 2.1). Kanungo vd. [25] ve
Yilmaz [27] yaptiklari cgalismalarda, heyelan olugsumuyla ilgili en etkin girdi
parametresinin litoloji oldugu sonucuna varmiglardir. Bununla birlikte, bazi
arastirmacilar bu parametreyi heyelan duyarlilik analizlerinde dikkate
almamiglardir. Ornegin, Ercanoglu [22] yaptigi calismada, heyelanlarin sadece bir
birim icinde gelistigini belirlemis ve analizlerde bu parametreyi dikkate almamistir.
Li vd. [39] ise yaptidi ¢aligmada litoloji parametresinin sonuglar tzerinde belirgin
bir etkisi olmadigl sonucuna ulagmigtir. Lee vd. [18], Ermini vd. [21], Goméz ve
Kavzoglu [23], Yesilnacar ve Topal [24], Kanungo vd. [25], Pradhan ve Lee [26],
Yilmaz [27], Yiimaz [28], Kawabata ve Bandibas [29], Yiimaz [35], Pradhan vd.
[36], Garcia-Rodriguez ve Malpica [38], Li vd. [39], Bui vd. [31], Zare vd. [40] ise
litoloji parametresini, genellikle heyelanlarin hangi litolojik birimlerde daha yogun
olarak meydana geldigini belirlemek amaciyla, farkh siniflandirmalar yaparak

kullanmiglardir.

MTA (2002)'in yaptigi genel jeoloji haritasina gore calisma alaninda 9 farkh
formasyona rastlanmaktadir (bkz. Sekil 1.6). Calisma alani icerisinde gdzlenen
litolojik birimler, Ulus formasyonu (Ku), Abant formasyonu (KTab), Kiglakdy
formasyonu (Tek), Safranbolu formasyonu (Tes), Cecen Uyesi (Tekag), Karablk
formasyonu (Teka), Soganli formasyonu (Teso), Akcapinar formasyonu (Tea),
Alivyon (Qal)dir. Calisma alaninda yer alan litolojik birimlerin genel saha
icerisindeki alansal dagilimlarina bakildiginda Ulus formasyonu (Ku) birimi % 36
yuzdesiyle ilk sirada yer almaktadir. Ardindan % 24’lik yuzdesiyle Kiglakdy
formasyonu (Tek) birimi gelmektedir. Cizelge 5.1’e gore en dusik yluzdeye sahip

olan birim Soganli formasyonu (Teso) 'dur.
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Cizelge 5.1. Litolojik birimlerin saha igerisindeki genel dagilimlari.

Heyelanlarin birimler

Litolojik birimler Alansal dagilim (%) icinde dagiimi (%)
AlGvyon (Qal) 5.3 0.00
Akgapinar formasyonu (Tea) 0.12 0.00
Soganli formasyonu (Teso) 0.69 0.00
Karabuk formasyonu (Teka) 16.59 8.07
Cecen Uyesi (Tekag) 3 2.93
Safranbolu formasyonu (Tes) 12.78 9.98
Kiglakdy formasyonu (Tek) 24.35 24.70
Abant formasyonu (KTab) 0.95 0.83
Ulus formasyonu (Ku) 36.21 53.49
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5.2.3. Cevresel Parametre
5.2.3.1. Bitki ortiisii indeksi (NDVI)

Bitki ortUsu, arastirmacilar tarafindan erozyon kontrolinde 6énemli rol oynayan bir
parametre olarak degerlendirimekte ve heyelan duyarlihdi ¢alismalarinda da
yaygin olarak kullaniimaktadir. Birgok ¢alisma, 6zellikle si§ heyelan bitki ortusu ve
sev stabilitesi arasinda agik bir iligki ortaya ¢ikarmaktadir. Bu iligki bitki ortisu
yogunlugunun azalmasiyla, heyelan olasiliginin artmasi ile agiklanmaktadir [23].
Bu parametrenin, incelenen calismalarin % 71’inde, girdi parametresi olarak
kullanildigi belirlenmistir (Bkz. Cizelge 2.1). Bitki ortisU indeksi, arastirmacilar
arasinda en yaygin olarak kullanilan, NDVI olarak adlandirilan normallestirilimis
bitki ortusu indeksi degerine gore belirlenmigtir. Ercanoglu [22], Kanungo vd. [25],
Pradhan ve Lee [26], Yiimaz [28], Yilmaz [35], Pradhan vd. [36] ve Choi vd. [37]
yaptiklari heyelan duyarlilik ¢aligmasinda bitki ortusu goOstergelerini belirlemek
amaciyla, egim tabanli bitki 6értust indeksi NDVI' 1 kullanmiglardir. NDVI bir yUzey
yansitma Ol¢usudur ve bitki ortust gelisimi ve saglkli biyokutle ile ilgili nicel bir

tahmin verir [28].

Landsat TM+ uydu goéruntisu kullanilarak NDVI asagidaki Es. 5.1’e gore

hesaplanir;

NDVI = (IR — R)/(IR + R) (5.1)

Burada IR elektromanyetik spektrumun kizil 6tesi bandi, R ise elektromanyetik
spektrumun kirmizi bandindaki yansima degerlerini ifade etmektedir.

Calisma alaninin NDVI haritasi, Landsat TM kullanilarak ArcGIS 10 programinin
NDVI araciyla olugturulmustur (Sekil 5.9).
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Sekil 5.9. Calisma alanina ait bitki 6rtlisu indeksi haritasi.
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6. ANN ANALIZLERi VE HEYELAN DUYARLILIK HARITALARININ
OLUSTURULMASI
Bu calismada, tek ve iki gizli tabakadan olusan ¢ok tabakali yapay sinir agi
mimarisinde ve dort farkli egitim algoritmasina sahip ANN modelleri kullanilarak
heyelan duyarlilik haritalarinin  olusturulmasi ve egitim algoritmalarinin
performanslarinin karsilastirilmasi yéninde bir ¢calisma yontemi izlenmigstir. S6z
konusu ag tasarimlari ve egitim algoritmalari dikkate alinarak, heyelan duyarlilik
haritalari Uretilmis ve bunlardan mevcut durumu en iyi yansitan ag tasarimi ve

algoritmasinin ortaya konulmasi hedeflenmigtir.

Bu hedef dogrultusunda, parametre haritalarinin hazirlanmasi, veri setinin
olusturulmasi, ANN modellerinin olusturulmasi, sonug¢ haritalarinin uretilmesi ve
performans degerlendirmesi asamalarini gésteren akis semasi Sekil 6.1’de yer

almaktadir.

6.1. ANN Tasarimi

ANN’nin tasarim asamasinda oncelikle;

Egitim, dogrulama ve test veri setlerinin oranlari,
Gizli katmandaki néron sayisi,

Aktivasyon fonksiyonu,

Ogrenme katsayisl,

Momentum katsayisi,

iterasyon sayisi,

MSE (The Mean Square Error),

A N N N N

degerlerinin belirlenmesi gerekmektedir. izleyen paragraflarda sézi edilen bu

parametreler iligkin ayrintilara deginilmistir.
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Parametre Haritalarinin
Hazirlanmasi

Sekil 6.1. Akis semasi.
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Uretilen Parametreler
(Harita Genel Komutanhgi'ndan
temin edilmistir)

Jeolojik Parametreler
(MTA Genel Mudurliginden
temin edilmistir)

Cevresel Parametreler

(Lansat TM Uydu Gériintileri)

Heyelan Haritalama Calismalari
(Arazi Galismalar & Hava Fe flari)
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&
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6.1.1. Veri Setlerinin Hazirlanmasi

ANN yodntemi uygulamalarinin ilk asamasinda, agin egitilebilmesi igin gerekli olan
veri setlerinin hazirlanmasi gerekmektedir. Heyelanl ve heyelan olmayan alanlari
temsil eden veri setleri, heyelan olusumunda etkin oldugu dudsunulen ve Bolum
5’te ayrintili olarak deginilen, topografik ylkseklik, yamag¢ egimi, baki, litoloji, bitki
OrtUsu indeksi ve topografik nemlilik indeksi olmak Uzere alti adet surekli degisken
icermektedir. 25x25m’lik hicre boyutuna sahip parametre haritalarindan elde
edilen her bir girdi verisi, 320.000 adet heyelanli ve heyelan olmayan alanlari
temsil eden piksel degerine sahipti. ANN analizlerinin daha az veriyle
yapilabillmesi icin literatirde, heyelan envanteri igerisinden 6rneklem yaparken
kullanilan farkli yaklasimlar vardir. Bunlardan bazilari; kopma zonu, kdk hiicre ve
heyelanin ta¢g kismindan alinan nokta 6rneklem yaklagimlaridir [35]. Bu ¢alismada,
analizlerinin yapildigi programinin ¢alisma kapasitesi dahilinde 320.000 adet veriyi
temsil etmesi i¢cin nokta oOrneklem yaklasimi tercih edilmigtir. Haritalanmis
heyelanlarinin ta¢ noktalarindan alinan 196 noktaya karsilik, 196 tane de heyelan
olmayan alanlardan rastgele nokta segilmis ve her bir girdi parametresi igin toplam

392 adet veri hazirlanmigtir.

ANN analizleri igin veri setinin hazirlanmasinda verilerin normallestiriimesi, ANN
analizleri i¢cin bu ¢alismada kullanilan Alyuda Neurolntelligence 2.3. programi ile
gerceklestiriimistir. Alti adet degiskene ait degerlerin “-1” ile “1” arasinda

normallestirimesinde Es. 6.1 ve Es. 6.2’de verilen esitlikler kullaniimaktadir.

SF = (SRmax - SRmin)/(Xmax - Xmin) (61)

Xp = (SRmin) + (X - Xmin) * SF (62)

Bu esitliklerde;

SF: Normallestirme faktora,

X: Normallestirilecek deger,

XP: Normallestirilen deger,

SRmax: Normallestirme araliginin en buyuk degeri,

SRmin: Normallestirme araliginin en kiiguk degeri,
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Xmax: Degiskenin en buyuk degeri,
Xmin: Degiskenin en klguk degeri

temsil etmektedir.

ANN’nin  6grenme surecinin dogru bir gekilde tamamlanabilmesi icin agin
egitiimesi, test edilmesi ve dogrulugunun kontrol edilmesi gerekmektedir. Bu
nedenle veri seti; egitim (training), deneme (test) ve dogrulama (validation) veri
setleri olarak U¢ bolime ayrilmahdir. ANN’nin egitim asamasi i¢in kullanilan ve
girdi veri setinin buyuk bir kismini olusturan egitim veri seti, agin dogru sonugclari
tahmin edebilme yetenegini en Ust seviyeye ¢ikartabilmek ve hatayi en kuguk
degere indirgeyebilmek icin kullaniimaktadir. Test veri seti, 6grenme sirecinde
degerlendirmeye alinmamakta ve oOgrenme asamasindan sonra agin tahmin
basarisinin test edilmesinde kullaniimaktadir. Dogrulama veri seti ise, agin tahmin
edebilme yeteneginin azalmasi durumunda, agirlik degerleri digindaki diger ag
parametrelerinin ayarlanmasi amaciyla kullaniimaktadir. Literaturde veri setlerinin,
toplam girdinin ne kadarini temsil edecegi konusunda kesin bir kural
bulunmamakla birlikte yapilan ¢aligmalarin bir cogunda egitim veri setinin girdilerin
yaklagik % 70’ini, deneme ve dogrulama veri setlerinin ise girdilerin yaklagik %

10'u ile % 30’u arasinda kalan kesimini kapsadigi goérulmektedir.

Bu galismada, egitim, deneme ve dogrulama veri setleri, analizlerde kullanilan veri
setinden, Alyuda Neurolntelligence 2.3. programi tarafindan gelisigtizel segcilmigtir.
Veri setinin % 68’ egitim, % 16’siI test ve % 16’si dogrulama veri seti olarak

ayrilmigtir.

6.1.2. Gizli Tabaka ve Noron Sayisinin Belirlenmesi

Ag tasarimin ilk asamasinda, gizli tabaka sayisi ve her tabakaya disen noéron
sayisi belirlenmelidir. Cok tabakali yapay sinir aglarinin en énemli 6zelligi birden
fazla gizli tabaka icerecek sekilde tasarlanabilmeleridir. Buna karsin, literatirde
genellikle bir veya iki gizli tabaka kullanilarak tasarlanan aglarin iyi performans
gosterdidi, bir ya da ikiden daha fazla gizli tabaka igeren aglarin herhangi bir
avantajl olmadigi belirlenmigtir [60], [24], [55]. Gizli tabaka sayisinin artmasi, agin

yanlis tahminde bulunmasina ve hesap suresinin artmasina neden olabilmektedir.
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Gizli tabakadaki noéron sayisi da, agin performansinda etkin bir elemandir. Bazi
durumlarda, tek bir gizli tabakada ¢ok sayida ndron bulunmasindansa, daha az
saylda noron iceren iki gizli tabakali aglari daha iyi performansa sahip
olabilmektedir [27].

incelenen calismalarda, Lee vd. [19] ve Lee vd. [20] 7 adet girdi icin 15; Goméz ve
Kavzoglu [23] 9 adet girdi igin 28; Yesilnacar ve Topal [24] 19 adet girdi i¢in 13;
Ercanoglu [22] 6 adet girdi icin 3; Pradhan ve Lee [26] 9 adet girdi icin 19; Yilmaz
[27] 8 adet girdi igin 17; Yilmaz [28] 11 adet girdi icin 23; Kawabata ve Bandibas
[29] 6 girdi igin 40; Yilmaz [35] 9 adet girdi i¢in 19; Pradhan vd. [36] 15 adet girdi
icin 32; Choi vd. [37] 14 adet girdi igin 30; Garcia-Rodriguez ve Malpica [38] 7
adet girdi icin 2; Choi vd. [32] 6 adet girdi icin 12; Li vd. [39] 10 adet girdi i¢in 18;
Zare vd. [40] 9 adet igin 14 adet noron kullanarak tasarladiklarin aglarin en yuksek

performansa sahip oldugunu belirlemislerdir.

Bu tez calismasinda, en iyi performansa sahip ANN’nin tasarlanabilmesi i¢in geri
yayihm (BBP), hizli yayllm (QP), eslenik edim (CGD) ve Levenberg—Marquardt
(LM) ogrenme algoritmalari i¢in bir adet gizli tabaka kullanilarak test veri seti hata
orani en duguk olan ag topolojisi 6-13-1 olarak belirlenmigtir (Cizelge 6.1). Ag
tasariminda, iki adet gizli tabaka kullanilmasi durumunda ise test veri seti hata
orani en dusuk olan ag topolojisi 6-11-6-1 olarak saptanmistir (Cizelge 6.2).
ANN’da iki adet gizli tabaka kullaniimasi durumunda, 1. tabakadaki ndéron
sayisinin 2. tabakadaki néron sayisindan fazla olmasi gerekmektedir [34]. Bu
nedenle, ag tasariminda 2. gizli tabakadaki néron sayisi, 1. gizli tabakadaki néron
sayisindan az olacak sekilde, farkli néron sayilari kullanilarak en iyi ag secilmeye
cahsiimistir. Bu islemler gercgeklestirilirken, s6zu edilen yazilimin Ag Mimarisi
moduluinden yararlanilarak, egitim, dogrulama ve test verisi igin, hata orani degeri

en dusuk olan ag yapilar secilmistir.

Bir adet gizli tabaka igeren ag tasarimi (6-13-1), Sekil 6.1’'de ve iki adet gizli
tabaka igceren ag tasarimi (6-11-6-1), Sekil 6.2°de verilmektedir.
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Cizelge 6.1. Tek gizli tabakali ANN'nin farkli ag yapilarina ait hata oranlari.

AG o Ag yapssi uBangantl Egitim veri seti VZ(;Q;ZL??;; .T.est veri seti
agrrligi sayisi icin hata orani hata oran igin hata orani
1 [6-1-1] 9 0.1123 0.1392 0.1561
2 [6-2-1] 17 0.1034 0.1299 0.1447
3 [6-3-1] 25 0.1032 0.1342 0.1499
4 [6-4-1] 33 0.1022 0.1285 0.1465
5 [6-5-1] 41 0.1046 0.1324 0.1479
6 [6-6-1] 49 0.0942 0.1123 0.1376
7 [6-7-1] 57 0.1019 0.1272 0.1438
8 [6-8-1] 65 0.1018 0.1281 0.1446
9 [6-9-1] 73 0.0899 0.1099 0.1339
10 [6-10-1] 81 0.1027 0.1286 0.1432
11 [6-11-1] 89 0.0967 0.1224 0.1381
12 [6-12-1] 97 0.0936 0.1229 0.1392
13 [6-13-1] 105 0.0898 0.1082 0.1321
14 [6-14-1] 113 0.0957 0.1218 0.1392
15 [6-15-1] 121 0.0966 0.1230 0.1378
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Cizelge 6.2. iki gizli tabakali ANN'nin farkli ag yapilarina ait hata oranlari.

AG No Ag yapssi VBavg"]Iantl Egitim veri seti vZﬁg;SL?gﬂ .T.est veri seti
agirhgi sayisi icin hata orani hata orani icin hata orani
1 [6-1-1] 9 0.0566 0.0961 0.0488
2 [6-2-1] 17 0.0265 0.0969 0.0484
3 [6-3-1] 25 0.1094 0.1290 0.0806
4 [6-4-1] 33 0.0151 0.0648 0.0329
5 [6-5-1] 41 0.0295 0.0790 0.0523
6 [6-6-1] 49 0.0167 0.0746 0.0437
7 [6-7-1] 57 0.1062 0.1290 0.0892
8 [6-8-1] 65 0.0268 0.0672 0.0341
9 [6-9-1] 73 0.0377 0.0967 0.0484
10 [6-10-1] 81 0.0305 0.0718 0.0270
11 [6-11-1] 89 0.0156 0.0747 0.0250
12 [6-12-1] 97 0.0226 0.0808 0.0484
13 [6-13-1] 105 0.0217 0.0603 0.0596
14 [6-14-1] 113 0.0302 0.0806 0.0484
15 [6-15-1] 121 0.0239 0.0911 0.0303
16 [6-1-1-1] 11 0.0592 0.1141 0.0643
17 [6-2-1-1] 19 0.0157 0.0595 0.0175
18 [6-3-1-1] 27 0.0340 0.0968 0.0484
19 [6-4-1-1] 35 0.0448 0.0817 0.0373
20 [6-5-1-1] 43 0.0340 0.0806 0.0484
21 [6-6-1-1] 51 0.0241 0.0773 0.0616
22 [6-7-1-1] 59 0.0208 0.0622 0.0495
23 [6-8-1-1] 67 0.0293 0.0794 0.0447
24 [6-9-1-1] 75 0.0792 0.1129 0.0806
25 [6-10-1-1] 83 0.0373 0.0874 0.0556
26 [6-11-1-1] 91 0.0717 0.1613 0.1129
27 [6-12-1-1] 99 0.0355 0.0808 0.0460
28 [6-13-1-1] 107 0.0670 0.1099 0.0927
29 [6-14-1-1] 115 0.0150 0.0569 0.0513
30 [6-15-1-1] 123 0.0525 0.1088 0.0594
31 [6-1-2-1] 14 0.0952 0.1314 0.0877
32 [6-2-2-1] 23 0.0500 0.0814 0.0485
33 [6-3-2-1] 32 0.0981 0.1290 0.0968
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Cizelge 6.2. Devam ediyor.

AG No Ag yapssi VBavg"]Iantl Egitim veri seti vZﬁg;SL?gﬂ .T.est veri seti
agirhgi sayisi icin hata orani hata orani icin hata orani
34 [6-4-2-1] 41 0.0792 0.1129 0.0806
35 [6-5-2-1] 50 0.0268 0.0673 0.0301
36 [6-6-2-1] 59 0.0403 0.0754 0.0763
37 [6-7-2-1] 68 0.0330 0.0736 0.0702
38 [6-8-2-1] 77 0.0278 0.0683 0.0598
39 [6-9-2-1] 86 0.0302 0.0806 0.0484
40 [6-10-2-1] 95 0.0343 0.0665 0.0486
41 [6-11-2-1] 104 0.0139 0.0673 0.0363
42 [6-12-2-1] 113 0.0258 0.0790 0.0797
43 [6-13-2-1] 122 0.0154 0.0900 0.0446
44 [6-14-2-1] 131 0.0213 0.0704 0.0274
45 [6-15-2-1] 140 0.0393 0.0863 0.0516
46 [6-1-3-1] 17 0.0739 0.1041 0.0713
47 [6-2-3-1] 27 0.0259 0.0727 0.0541
48 [6-3-3-1] 37 0.0216 0.0867 0.0652
49 [6-4-3-1] 47 0.0632 0.1065 0.0601
50 [6-5-3-1] 57 0.0223 0.0466 0.0383
51 [6-6-3-1] 67 0.0635 0.1095 0.0750
52 [6-7-3-1] 77 0.0217 0.0660 0.0577
53 [6-8-3-1] 87 0.0717 0.1129 0.0484
54 [6-9-3-1] 97 0.0186 0.0870 0.0548
55 [6-10-3-1] 107 0.0150 0.0524 0.0162
56 [6-11-3-1] 117 0.0288 0.0654 0.0490
57 [6-12-3-1] 127 0.0356 0.0824 0.0496
58 [6-13-3-1] 137 0.0421 0.0968 0.0484
59 [6-14-3-1] 147 0.0187 0.0622 0.0708
60 [6-15-3-1] 157 0.0397 0.0844 0.0549
61 [6-1-4-1] 20 0.0398 0.1014 0.0492
62 [6-2-4-1] 31 0.0963 0.1301 0.0862
63 [6-3-4-1] 42 0.0183 0.0523 0.0512
64 [6-4-4-1] 53 0.0325 0.1020 0.0649
65 [6-5-4-1] 64 0.0755 0.1129 0.0645
66 [6-6-4-1] 75 0.0548 0.0855 0.0521
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Cizelge 6.2. Devam ediyor.

AG No Ag yapssi VBavg"]Iantl Egitim veri seti vZﬁg;SL?gﬂ .T.est veri seti
agirhgi sayisi icin hata orani hata orani icin hata orani
67 [6-7-4-1] 86 0.0248 0.0701 0.0531
68 [6-8-4-1] 97 0.0284 0.0756 0.0876
69 [6-9-4-1] 108 0.0721 0.0959 0.0975
70 [6-10-4-1] 119 0.0213 0.0717 0.0402
71 [6-11-4-1] 130 0.0242 0.0507 0.0583
72 [6-12-4-1] 141 0.0404 0.0842 0.0627
73 [6-13-4-1] 152 0.0422 0.0747 0.0548
74 [6-14-4-1] 163 0.0325 0.0619 0.0590
75 [6-15-4-1] 174 0.0324 0.0666 0.0977
76 [6-1-5-1] 23 0.0435 0.1097 0.0500
77 [6-2-5-1] 35 0.0658 0.0645 0.0696
78 [6-3-5-1] 47 0.0371 0.0708 0.0270
79 [6-4-5-1] 59 0.0200 0.0742 0.0174
80 [6-5-5-1] 71 0.0382 0.0797 0.0683
81 [6-6-5-1] 83 0.0163 0.0649 0.0298
82 [6-7-5-1] 95 0.0792 0.1129 0.0806
83 [6-8-5-1] 107 0.1132 0.1467 0.0806
84 [6-9-5-1] 119 0.0143 0.0790 0.0378
85 [6-10-5-1] 131 0.1094 0.1129 0.0806
86 [6-11-5-1] 143 0.0894 0.1240 0.0702
87 [6-12-5-1] 155 0.0531 0.0880 0.0540
88 [6-13-5-1] 167 0.0182 0.0740 0.0295
89 [6-14-5-1] 179 0.0283 0.0742 0.0851
90 [6-15-5-1] 191 0.0149 0.0852 0.0672
91 [6-1-6-1] 26 0.0658 0.1118 0.0639
92 [6-2-6-1] 39 0.1049 0.1409 0.0969
93 [6-3-6-1] 52 0.0258 0.0696 0.0483
94 [6-4-6-1] 65 0.0471 0.0674 0.0472
95 [6-5-6-1] 78 0.0420 0.0789 0.0521
96 [6-6-6-1] 91 0.0239 0.0650 0.0325
97 [6-7-6-1] 104 0.0189 0.0650 0.0331
98 [6-8-6-1] 117 0.0477 0.0696 0.0633
99 [6-9-6-1] 130 0.0792 0.1129 0.0645
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Cizelge 6.2. Devam ediyor.

AG No Ag yapssi Baglanti Egitim veri seti vzcr)igsrglc?irgﬂ Test veri seti
agirhgi sayisi icin hata orani hata orani icin hata orani
100 [6-10-6-1] 143 0.0126 0.0659 0.0504
101 [6-11-6-1] 156 0.0151 0.0498 0.0161
102 [6-12-6-1] 169 0.0231 0.0669 0.0463
103 [6-13-6-1] 182 0.0115 0.0605 0.0363
104 [6-14-6-1] 195 0.0391 0.0820 0.0488
105 [6-15-6-1] 208 0.0455 0.0688 0.0447
106 [6-1-7-1] 29 0.0830 0.1128 0.0853
107 [6-2-7-1] 43 0.0392 0.1079 0.0484
108 [6-3-7-1] 57 0.0254 0.0657 0.0247
109 [6-4-7-1] 71 0.0265 0.0968 0.0485
110 [6-5-7-1] 85 0.0376 0.0602 0.0451
111 [6-6-7-1] 99 0.0212 0.0561 0.0329
112 [6-7-7-1] 113 0.0113 0.0647 0.0476
113 [6-8-7-1] 127 0.0427 0.0899 0.0548
114 [6-9-7-1] 141 0.1132 0.1290 0.0806
115 [6-10-7-1] 155 0.0830 0.1290 0.0968
116 [6-11-7-1] 169 0.0476 0.0856 0.0463
117 [6-12-7-1] 183 0.0566 0.0968 0.0806
118 [6-13-7-1] 197 0.0280 0.0794 0.0555
119 [6-14-7-1] 211 0.0452 0.0716 0.0672
120 [6-15-7-1] 225 0.0304 0.0807 0.0484
121 [6-1-8-1] 32 0.0738 0.1148 0.0730
122 [6-2-8-1] 47 0.0499 0.0876 0.0659
123 [6-3-8-1] 62 0.1124 0.1290 0.0806
124 [6-4-8-1] 77 0.0281 0.0804 0.0515
125 [6-5-8-1] 92 0.0265 0.0807 0.0484
126 [6-6-8-1] 107 0.0546 0.0896 0.0655
127 [6-7-8-1] 122 0.0238 0.0643 0.0194
128 [6-8-8-1] 137 0.0385 0.0809 0.0484
129 [6-9-8-1] 152 0.0250 0.0713 0.0558
130 [6-10-8-1] 167 0.0981 0.1290 0.0968
131 [6-11-8-1] 182 0.0267 0.0807 0.0484
132 [6-12-8-1] 197 0.0346 0.0452 0.0592
133 [6-13-8-1] 212 0.0184 0.0853 0.0719
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Cizelge 6.2. Devam ediyor.

A& No AG Vapis| Baglanti Egitim veri seti VZ(:ig;;![?imﬁ] Test veri seti
g gyap agrhgisayisi icin hata orani ¢ igin hata orani
hata orani
134 [6-14-8-1] 227 0.0276 0.0803 0.0481
135 [6-15-8-1] 242 0.0265 0.0809 0.0482
136 [6-1-9-1] 35 0.1094 0.1290 0.0806
137 [6-2-9-1] 51 0.0767 0.1105 0.0666
138 [6-3-9-1] 67 0.0272 0.0600 0.0465
139 [6-4-9-1] 83 0.0121 0.0562 0.0560
140 [6-5-9-1] 99 0.0171 0.0709 0.0212
141 [6-6-9-1] 115 0.0189 0.0646 0.0169
142 [6-7-9-1] 131 0.0146 0.0845 0.0190
143 [6-8-9-1] 147 0.0238 0.0854 0.0341
144 [6-9-9-1] 163 0.0303 0.0701 0.0283
145 [6-10-9-1] 179 0.0295 0.0805 0.0356
146 [6-11-9-1] 195 0.0234 0.0688 0.0364
147 [6-12-9-1] 211 0.0291 0.0659 0.0191
148 [6-13-9-1] 227 0.0163 0.0826 0.0327
149 [6-14-9-1] 243 0.0353 0.0650 0.0494
150 [6-15-9-1] 259 0.0487 0.0684 0.0562
151 [6-1-10-1] 38 0.0601 0.1081 0.0595
152 [6-2-10-1] 55 0.0564 0.0972 0.0667
153 [6-3-10-1] 72 0.0245 0.0789 0.0463
154 [6-4-10-1] 89 0.0438 0.0907 0.0502
155 [6-5-10-1] 106 0.0198 0.0532 0.0447
156 [6-6-10-1] 123 0.0202 0.0762 0.0520
157 [6-7-10-1] 140 0.0125 0.0648 0.0331
158 [6-8-10-1] 157 0.0151 0.0914 0.0330
159 [6-9-10-1] 174 0.0453 0.0814 0.0645
160 [6-10-10-1] 191 0.0115 0.0460 0.0527
161 [6-11-10-1] 208 0.0189 0.0584 0.0323
162 [6-12-10-1] 225 0.0264 0.0806 0.0481
163 [6-13-10-1] 242 0.0295 0.0784 0.0443
164 [6-14-10-1] 259 0.0289 0.0604 0.0687
165 [6-15-10-1] 276 0.0126 0.0646 0.0324
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Sekil 6.2. Tek gizli tabakali ANN tasarimi (6-13-1).
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Sekil 6.3. iki gizli tabakali ANN tasarimi (6-11-6-1).
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6.1.3. Aktivasyon Fonksiyonu

Bir ANN’nin tasariminda, dogrusal, esik deger, sinus, hiperbolik tanjant ve sigmoid
(lojistik) gibi birgok aktivasyon fonksiyonu kullanilabilir. Ancak, yapilan ¢alismalarin
baylk bir kisminda arastirmacilar, girdi degerlerinin her biri igin sifir ile bir
arasinda bir deger Ureten sigmoid fonksiyonunu kullanmaktadir (Bkz. Sekil 3.3).
Bu tez galismasinda, aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid (lojistik) fonksiyonu

kullaniimistir.

6.1.4. Ogrenme ve Momentum Katsayisi

Ogrenme katsayisi, ANN'da agirliklarin  degisim miktarini  belirlemektedir.
Ogrenme katsayisinin ¢ok kiiclik olmasi durumunda asiri 6grenme gerceklesebilir
ve aj 6grenme slreci fazla zaman alici olabilir, bluylk bir deder ise yetersiz
ogrenmeye neden olur. Momentum Katsayisi ise geri yayiliml aglarda 6grenme
katsayisini arttirarak 6grenme sirecinin hizlandirilmasini saglamaktadir. Ogrenme
katsayisi i¢in genel olarak 0.1 - 0.2 deg@erleri 6nerilmektedir. Buna karsin, Lee vd.
[19], Lee vd. [20], Choi vd. [37], Garcia-Rodriguez ve Malpica [38], Choi vd. [32],
ve Li vd. [39] yaptiklar caligsmalarda 6grenme katsayini 0.01 gibi kiiguk bir deger
olarak; Zare vd. [40] ise 0.9 gibi nispeten yuksek bir deger olarak dikkate

almiglardir.

Bu calismada, BBP ve QP egitim algoritmalarini kullanan aglarda, 6grenme
katsayisi igin 0.1 degeri kullaniimistir. BBP algoritmasi icin momentum katsayisi,
0.1 ve QP icin hizli yayihm katsayisi, 1.75 olarak secilmistir. CGD ve LM egitim

algoritmalari 6grenme orani ve momentum katsayilarini dikkate almamaktadir.

6.1.5. iterasyon Sayisi

ANN’nin  6grenme asamasinin tamamlanma sureci, iterasyon (tekrarlama)
sayisiyla belirlenir. iterasyon sayisinin belirlenmesinde farkli yaklagimlar
bulunmaktadir. Agin 6grenme asamasi, ya hata orani en kucluk degere
indirgendigi zaman tamamlanmakta, ya da énceden belirlenen iterasyon sayisina

ulasildiginda 6grenme sureci durur.
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Bu calismada, ANN’nin 6grenme slrecinin tamamlanmasi i¢in tium egitim

algoritmalari i¢cin maksimum iterasyon sayisi 30000 olarak belirlenmisgtir.

6.1.6. MSE (Ortalama Karesel Hata)

MSE (Ortalama Karesel Hata) deg@eri egitim verileri igin belilenen MSE degerinin
altina dustigu zaman egitimi durdurmak igin kullanilir. MSE degerinin sifira olan
yakinligi, hedeflenen ve tahmin edilen degerler arasinda iyi bir iliski oldugunu
gosterir. Belirlenen MSE degeri elde edilinceye kadar agin egitim asamasi devam

eder.

MSE degeri asagidaki esitlikle ifade edilir;

MsE = () i(y ~y"y?
i=1

Bu esitlikte; y hedef ¢ikti, y’ tahmin edilen ¢ikti ve N veri sayidir.

(6.3)

Bu calismada, MSE degeri 0,001 olarak alinmistir.

6.1.7. ANN’da Asin Ogrenmenin Kontrol Edilmesi

Yapay sinir aglarinin ¢ok fazla egitiimesi durumunda, ag performansinda disme
yasandigindan asiri ogrenmenin kontrol edilmesi gerekmektedir. Asiri 6grenme
(overtraining), dogrulama seti kullanilarak belirlenir. Egitim asamasinda iterasyon
devam ederken dogrulama veri seti Uzerinde ag hatasinin artmasi sirasinda egitim
veri setinde hatanin azalmasi asin 6grenmenin baglangi¢c noktasi olarak
tanimlanir. Asirt 6grenmenin kontrol edilmesi igin Alyuda Neurolntelligence 2.3.

programinda asagida acgiklanan asiri grenme kontrol secenekleri kullaniimistir.

v En iyi agin muhafaza edilmesi ve geri yiliklenmesi; bu segenekte asiri
egitimi onlemek igin ag hatasi azaltilir. Bir sinir agi asiri 6grenmeye bagladiginda
dogrulama hatasi yukselirken, egitim hatalari azalmaya devam eder. Dogrulama
hatasindaki bu artis kolayca tespit edilebilmesine ragmen, agin egitiminin derhal
durdurulmasi gereklidir, cinku egitim ve dogrulama hatalari iterasyonlar sirasinda
sik sik dalgalanma goOstermektedir. Bu durumun Ustesinden gelmek igin,

Neurolntelligence programi, ag egitilirken iterasyonlar sirasinda elde edilen en
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dusuk dogrulama hatasina sahip agin (en iyi ag) kopyasini saklar ve bu kopya,

agin egitimi tamamlandiktan sonra geri yuklenir.

v' Erken durdurma; bu secenek, dogrulama hatasi sirekli artmaya basladigi
zaman agin egitimini durdurur. Bu secenek ayni zamanda agin egitimi
asamasinda, zamandan tasarruf ediimesi acgisindan da  dnemlidir.
Neurolntelligence programi erken durdurma segenegi i¢cin 1 ile 10 arasinda
seviyeler sunar. DUsUk seviyeler daha hassas olabildigi gibi bazi durumlarda asiri
ogrenmenin 6nune gecemeyebilir, yiksek seviyelerin secilmesi ise ag egitiminin
gereginden erken durdurmasina neden olabilir. Bu durumlar g6z &nlnde
bulundurularak, asiri 6grenmenin 6ntine gecilmesi adina programda 6nerilen ve

ortalama deger olan 5 seviyesi tercih edilmistir.

v' Girdilere titresim (jitter) ekleme; egitim sirasinda girdi degerlerine
rastgele titresim eklenerek, asiri egitimin dnlenmesidir. Cok az titresim eklenmesi
onemsiz bir etkiye sahip olurken, buylk bir titresim agin performansini bozabilir.
Asirt 6grenmenin kontrol edilmesi icin titresim boyutu programda &énerildigi gibi %

10 olarak segilmistir.

Sekil 6.4’de olusturulan ANN modellerinin dogrulama ve egitim veri setleri
arasindaki iligki ve geri yuklemede kullanilacak en iyi agin yakalandigi ani

gosteren grafikler yer almaktadir.
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Sekil 6.4. ANN modellerinin egitim performans grafikleri;
(c):QP1, (d):QP2, (e):CGD1, (f):CGD2, (g):LM1 ve (h):LM2.
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6.2. Heyelan Duyarlilik Haritalarinin Olugturulmasi

ANN yonteminde farkli egitim algoritmalarinin performanslarinin
degerlendiriimesini amaclayan bu tez calismasinda, gizli tabaka sayisi, gizli
tabakadaki néron sayisi, aktivasyon fonksiyonu, iterasyon sayisi ve MSE gibi ANN
tasarim parametreleri, her egitim algoritmasi icin sabit tutularak toplamda 8 adet
ANN modeli olusturulmustur. Bu modeller gizli tabaka sayisi ve egitim
algoritmasina gore; tek gizli tabakali ANN modeli igin; BBP1, QP1, CGD1, LM1
olarak ve iki gizli tabakali ANN modeli icin; BBP2, QP2, CGD2 ve LM2 olarak

adlandiriimistir.

Bu modellerin egitim asamasinda kullaniimasi igin, heyelanh bdlgelerin tag
noktalarindan secilen 196 adet heyelanli nokta veri ve heyelan olmayan bolgeleri
temsil eden 196 adet nokta verisi secilmistir. Toplamda 392 adet nokta verinin,
heyelan olusumunda etkin olabilecedi ortaya konan ve ayrintisi Bolum 5.2'de
verilerek secilmis olan, topografik yukseklik, yamag egimi, baki, TWI, litoloji ve
NDVI degerleri belirlenerek Alyuda Neurolntelligence 2.3. programina ham veri
olarak sunulmustur. Programda, so6z konusu 6 adet degiskene ait degerlerin
normallestiriimesi isleminden sonra, her model igin veri setleri; % 68’i egitim, %
16’s1 test ve % 16’s1 dogrulama veri seti olacak sekilde program tarafindan gelisi
guzel ayrilir ve tasarim Ozellikleri belirlenmis olan modellerin egitim agsamasina
gegilir. Olusturulan 8 adet model i¢in ayni iglemler tekrar uygulanarak tum ANN
modelleri egitilmigtir. Her bir modelin egitimi tamamlandiktan sonra heyelan
duyarliik haritalarinin  olusturulabilmesi icin, Alyuda Neurointelligence 2.3.
programinin “Sorgulama” (Query) araci kullanilarak, her bir degiskenin 320.000
adet piksel degerleri, ANN modellerine girdi verisi olarak sunulmustur. Bu girdi
degerlerine karsi, elde edilen 320.000 adet cikti degeri, IBM SPSS Statistics
(Version 20) programinda ascii verisi olarak dizenlenmis ve ArcGIS 10 programi
kullanilarak harita haline getirilmistir. Tim bu islemler tekrarlanarak, iki farkli ag
yapisinda s6z konusu egitim algoritmalari kullanilarak, toplam 8 farkli ag

modelinden itibaren heyelan duyarlilik haritalari elde edilmistir.

Duyarhlik siniflarinin  belirlenmesi, olusturulan heyelan duyarlihk haritasinin
dogrulugunu ve guvenilirligini etkileyen énemli bir faktérdir. Bu nedenle, Uretilen

haritalar en klguk ve en buylk deger arasinda esit araliklarda, standart sapma
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yontemi temel alinarak, “cok dusuk”, “dusuk”, “orta”, “yuksek” ve “cok yuksek”
heyelan duyarliigi olmak Uzere bes farkh heyelan duyarliik grubunda (0-1
araliginda degisen duyarliik degeri 0.2’lik artiglar yapilarak ve 5'e bdllinerek)

siniflandinimistir. Bu haritalara asagida ayri basliklar altinda yer verilmistir.

6.2.1. BBP1 Modeli

Cok tabakali yapay sinir aglarinin egitiimesinde en ¢ok kullanilan algoritma olarak
bilinen geri yayilim algoritmasiyla egitilen ve tek gizli tabakaya sahip BBP1 modeli
kullanilarak olusturulan heyelan duyarlilk haritasina gore calisma alaninin;
yaklasik, % 17’si ¢ok dusuk, % 18’i dusuk, % 22’si orta, % 21’i yuksek ve % 22’si
cok yiiksek heyelan duyarliligi sinifinda yer almaktadir. Uretilen heyelan duyarlilik
haritasi, mevcut heyelan envanter haritasi ile g¢akistinldiginda, mevcut
heyelanlarin yaklasik % 5’nin ¢ok disuk, % 14’Unun dusik, % 25nin orta, %
26’sinin yuksek ve % 30'nun ¢ok yuksek heyelan duyarliik sinifinda yer aldigi
belirlenmistir (Sekil 6.5).

BBP1 modelinde, heyelan olusumunda en etkin olan parametre yamag egimi olup
bunu sirasiyla; TWI, litoloji, topografik ylkseklik, baki ve NDVI parametreleri takip
etmektedir (Sekil 6.6).

BBP1 modelinden Uretilen ve 5 farkli duyarlilik sinifindan olusan sonug¢ duyarlilik

haritas1 Sekil 6.7°de sunulmustur.

88



Sekil 6.5. BBP1 modeline gore duyarlilik dagilimlari.

Onem Derecesi (%)

Sekil 6.6. BBP1 modeline gobre parametrelerin

dereceleri.

Yuzde(%)

80

70

60

50

40

30

20

10

35

30 -

25

20

15

10

m Heyelan Duyarlilik Dagilimi

= Mevcut Heyelanlarin Dagilimi

Ll

cok duslik

BBP1

disuk orta

il

yuksek cok yiiksek

Heyelan Duyarhhg:

BBP1

Topografik Yamag

Y Ukseklik

Egimi

Baki

Parametreler

89

TWI

Litoloji NDVI

heyelan olusumunda énem



48|0000 500000
]

S 5
S 3
3 o
9 3
N ~
g g
g o
> o
<+ <
< T ©
480000 5 500000
Heyelan Duyarlilig: ? . 1;5 . f|5 L ?Km K
I Cok Dusiik
- 0 Haritalanmig heyelanlar B D
® Yerlesim
~——— Akarsu G

B cok Yiksek

Sekil 6.7. BBP1 Modelinden elde edilen heyelan duyarlilik haritasi.
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6.2.2. BBP2 Modeli

iki gizli tabakaya sahip BBP2 modeli kullanilarak olusturulan heyelan duyarllik
haritasina goére inceleme alaninin; yaklasik, % 17’si gok dusuk, % 12’si dusik, %
27’si orta, % 25’i yiksek ve % 20’si ¢ok yuksek heyelan duyarhligi sinifinda yer
almaktadir. Mevcut heyelanlarin bu haritadaki dagihimlarina bakildiginda ise; %
6’'sinin ¢ok dusik, % 8nin disik, % 30’nun orta, yine % 30'nun ylksek ve %
26’sinin ¢ok yuksek heyelan duyarliligi sinifinda yer aldigi belirlenmistir (Sekil 6.8).

BBP2
35 -
m Heyelan Duyarlilik Dagilimi

30 - = Mevcut Heyelanlarin Dagilimi
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9 20 -
o
)
5 15 -
>
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5 -

O 1 T T T T

cok disik  dusuk orta yiksek ¢ok ylksek

Heyelan Duyarliligi

Sekil 6.8. BBP2 modeline gore duyarlilik dagilimlari.

BBP2 modelinde, heyelan olusumunda en etkin olan parametre yamag egimi olup
bunu sirasiyla; litoloji, topografik yukseklik, TWI, baki ve NDVI parametreleri takip
etmektedir (Sekil 6.9).
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Sekil 6.9. BBP2 modeline gbre parametrelerin heyelan olusumunda 6nem
dereceleri.

BBP2 modelinden uretilen ve 5 farkli duyarlilik sinifindan olugan sonu¢ duyarllik

haritasi Sekil 6.10’de sunulmustur.
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6.2.3. QP1 Modeli

Problem c¢b6zme yeteneginin, geri yayihm algoritmasindan daha hizli oldugu
bilenen hizli yayillim algoritmasiyla egitilen ve tek gizli tabakaya sahip, QP1
modeliyle elde edilen heyelan duyarlilik haritasina gore inceleme alaninin;
yaklasik, % 19'u ¢ok dislk, % 13U dusuk, % 22’si orta, % 25'i yuksek ve % 20’si
cok yuksek heyelan duyarliigi sinifinda yer almaktadir. QP1 modeli ile Uretilen
heyelan duyarlilik haritasi, mevcut heyelan envanter haritasi ile gakistirildiginda,
mevcut heyelanlarin bu haritadaki dagihimlari; % 6’si ¢ok dusuk, % 10’'nu dusuk,
% 26’s1 orta, % 31’i ylksek ve % 26’sinin ¢ok yuksek heyelan duyarlilik sinifinda

olarak belirlenmistir (Sekil 6.11).
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Sekil 6.11. QP1 modeline gore duyarlilik dagilimlari.
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QP1 modelinde, heyelan olusumunda en etkin olan parametre yamac egimi olup
bunu sirasiyla; litoloji, TWI, topografik yukseklik, baki ve NDVI parametreleri takip
etmektedir (Sekil 6.12).
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Topografik Yamag Baki TWI Litoloji NDVI
Yukseklik Egimi

Parametreler

Sekil 6.12. QP1 modeline goére parametrelerin heyelan olusumunda &6nem
dereceleri.

QP1 modelinden Uretilen ve 5 farkl duyarlihk sinifindan olugan sonug duyarlilik
haritas1 Sekil 6.13’de yer almaktadir.
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Sekil 6.13. QP1 Modelinden elde edilen heyelan duyarlilik haritasi.
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6.2.4. QP2 Modeli

iki adet gizli tabakaya sahip ve hizli yayilim algoritmasiyla egitilen QP2 modeli
kullanilarak uretilen heyelan duyarlilik haritasina gore inceleme alaninin; yaklasik,
% 13’u gok dusuk, % 17’si dusuk, % 23’U orta, % 23’0 yuksek ve yine % 23’0 ¢ok
yuksek heyelan duyarlihgr sinifinda yer almaktadir. Mevcut heyelanlarin bu
haritadaki dagilimlari; % 4’G ¢ok dusuk, % 11’i dusuk, % 24’0 orta, % 28’i ylksek
ve % 33’0 ¢ok yuksek heyelan duyarliiginda yer almaktadir (Sekil 6.14).
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Sekil 6.14. QP2 modeline gére duyarlilik dagilimlari.
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QP2 modelinde, heyelan olusumunda en etkin olan parametre yamag¢ egdimi olup
bunu sirasiyla; litoloji, TWI, topografik yukseklik, NDVI ve baki parametreleri takip
etmektedir (Sekil 6.15).
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Sekil 6.15. QP2 modeline gore parametrelerin heyelan olusumunda 6nem
dereceleri.

QP2 modelinden uretilen ve 5 farkh duyarlilik sinifindan olusan sonug¢ duyarhlik
haritas1 Sekil 6.16’da yer almaktadir.
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Sekil 6.16. QP2 Modelinden elde edilen heyelan duyarlilik haritasi.
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6.2.5. CGD1 Modeli

Blyuk olcekli ANN’larin egitiminde hizli ve glvenilir sonuglar verdigi bilinen eglenik
egim algoritmasi kullanilarak egitilen ve tek gizli tabakaya sahip CGD1 modeli
kullanilarak elde edilen heyelan duyarllik haritasina goére inceleme alaninin;
yaklasik, % 15’i cok dusuk, % 16’s1 dusuk, % 22’si orta, % 40’1 yuksek ve % 7’si
cok yuksek heyelan duyarhligi sinifinda yer almaktadir. Mevcut heyelanlarin bu
haritadaki dagilimlari; % 4’0 ¢ok dusuk, % 12’si dusuk, % 24’0 orta, % 49’'u yuksek
ve % 11'i cok yuksek heyelan duyarliliginda yer almaktadir (Sekil 6.17).
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Sekil 6.17. CGD1 modeline gore duyarlihk dagilimlari.
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Sekil 6.18’e goére, CGD1 modelinde, heyelan olusumunda en etkin olan parametre
yamag egimi olup bunu sirasiyla; litoloji, TWI, baki, topografik yukseklik ve NDVI
parametreleri takip etmektedir.
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Sekil 6.18. CGD1 modeline gobre parametrelerin heyelan olusumunda 6nem
dereceleri.

CGD1 modelinden uretilen ve 5 farkli duyarlilik sinifindan olusan sonug¢ duyarlilik
haritas1 Sekil 6.19’da yer almaktadir.
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Sekil 6.19. CGD1 Modelinden elde edilen heyelan duyarlilik haritasi.
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6.2.6. CGD2 Modeli

Eslenik egim algoritmasi kullanilarak egitilen ve iki gizli tabakaya sahip CGD2
modeli kullanilarak olusturulan heyelan duyarhlik haritasina goére inceleme
alaninin; yaklasik, % 19’u ¢ok dusuk, % 13’0 dusuk, % 22’si orta, % 25’i ylksek ve
% 21’1 ¢ok yuksek yuksek heyelan duyarlihgi sinifinda yer almaktadir. CGD2
modeli ile Uretilen heyelan duyarlilik haritasi, mevcut heyelan envanter haritasi ile
cakistirildiginda, mevcut heyelanlarin bu haritadaki dagihmlarinin; % 95’i ¢ok
dusuk, % 10°'u dusuk, % 25'i orta, % 36’sI yuksek ve % 24’U ¢ok yuksek heyelan
duyarlilik sinifinda yer aldigi seklinde belirlenmistir (Sekil 6.20).

CGD2

i
o
)

m Heyelan Duyarliik Dagilimi

m Mevcut Heyelanlarin Dagilimi

cok dusik dusuk orta yuksek  cok yuksek
Heyelan Duyarhhgi

Sekil 6.20. CGD2 modeline gore duyarlihk dagilimlari.
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CGD1 modelinde, heyelan olusumunda en etkin olan parametre yamag egimi olup
bunu sirasiyla; litoloji, topografik yukseklik, baki, NDVI ve TWI parametreleri takip
etmektedir (Sekil 6.21).

0 CGD2
80
70
60
50

40

Onem Derecesi (%)
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0 | —

Topografik Yamag Baki TWI Litoloji NDVI
Yukseklik Egimi

Parametreler

Sekil 6.21. CGD2 modeline gobre parametrelerin heyelan olusumunda 6nem
dereceleri.

CGD2 modelinden uretilen ve 5 farkl duyarllik sinifindan olusan sonug¢ duyarlilik
haritas1 Sekil 6.22’de yer almaktadir.
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Sekil 6.22. CGD2 Modelinden elde edilen heyelan duyarlilik haritasi.
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6.2.7. LM1 Modeli

Literatlrde, egitim suresi agisindan iyi ve hizh bir performas sagladigi bilinen,
buna karsin bellek problemi sebebiyle ki¢lk ve orta Olgekteki aglar igin dnerilen
Levenberg—Marquardt algoritmasi ile egitilen ve tek gizli tabakaya sahip LM1
modeliyle elde edilen heyelan duyarlilik haritasina goére inceleme alaninin;
yaklasik, % 18’i ¢cok duslk, % 15’i duslk, % 22’si orta, % 25'i yiksek ve % 21’i ¢ok
yuksek heyelan duyarlihdi sinifinda yer almaktadir. Mevcut heyelanlarin bu
haritadaki dagilimlari; % 6’si ¢ok dusuk, % 12’si dusuk, % 22’si orta, % 32’si
yuksek ve % 28’i ¢cok yuksek heyelan duyarliliginda yer almaktadir (Sekil 6.23).

LM1
35 -
m Heyelan Duyarlihk Dagilimi
30 - ™Mevcut Heyelanlarin Dagilimi
25 -
S
9
)
N
=}
>

cok disik  dusuik orta yuksek ¢ok yuksek
Heyelan Duyarliligi

Sekil 6.23. LM1 modeline gore duyarlihik dagilimlari.
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LM1 modelinde, heyelan olusumunda en etkin olan parametre yamag¢ egimi olup

bunu sirasiyla; TWI, topografik yukseklik, litoloji, baki ve NDVI parametreleri takip
etmektedir (Sekil 6.24).
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Parametreler

Sekil 6.24. LM1 modeline gbére parametrelerin heyelan olusumunda 6nem
dereceleri.

LM1 modelinden uretilen ve 5 farkli duyarlilik sinifindan olusan sonu¢ duyarlilik
haritas1 Sekil 6.25’de sunulmustur.
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Sekil 6.25. LM1 modelinden elde edilen heyelan duyarlilik haritasi.
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6.2.8. LM2 Modeli

Levenberg—Marquardt algoritmasi ile egitilen ve iki gizli tabakaya sahip LM2
modeliyle elde edilen heyelan duyarlilik haritasina goére ise inceleme alaninin;
yaklasik, % 16’siI ¢ok dusuk, % 9'u dusik, % 25’i orta, % 28’i yuksek ve % 22’si
¢ok yuksek heyelan duyarliigi sinifinda yer almaktadir. Mevcut heyelanlarin,
uretilen bu haritadaki dagilimlari ise; % 4’0 ¢ok dusuk, % 7’si dusuk, % 26’si orta,
% 34’0 yuksek ve % 29unun ¢ok yuksek heyelan duyarlilik sinifinda yer aldigi
seklinde belirlenmigtir (Sekil 6.26).

LM2
40 -
m Heyelan Duyarlilik Dagilimi
35 1 mMevcut Heyelanlarin Dagilimi
30 -
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Heyelan Duyarlihgi

Sekil 6.26. LM2 modeline gore duyarlihik dagilimlari.
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LM2 modelinde, heyelan olusumunda en etkin olan parametre yamag¢ egimi olup
bunu sirasiyla; litoloji, baki, TWI, topografik yukseklik ve NDVI parametreleri takip
etmektedir (Sekil 6.27).
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Sekil 6.27. LM2 modeline gbére parametrelerin heyelan olusumunda 6nem
dereceleri.

LM2 modelinden uretilen ve 5 farkli duyarlilik sinifindan olusan sonu¢ duyarlilik
haritas1 Sekil 6.28’de sunulmustur.
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Sekil 6.28. LM2 modelinden elde edilen heyelan duyarlilik haritasi.
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6.3. Heyelan Duyarlilik Haritalarinin Performans Degerlendirmesi

Farkli egitim algoritmalarinin  ANN modelleri Uzerindeki performanslarinin
degerlendiriimesini amaclayan bu tez ¢alismasi kapsaminda, olusturulan 8 adet
ANN modelinin dogrulanmasinda ROC yéntemi uygulanmistir. ROC yéntemi, AUC
(Egri Altinda Kalan Alan) olarak adlandirilan degerin hesaplanmasi temeline
dayanmaktadir. TP (Dogru Pozitif) ve FP (Yanhs Pozitif) olarak siniflandirilan
alanlardaki oransal karsilastirmalar sonucunda elde edilen egrinin altinda kalan
alan AUC degeri olarak ifade edilir. ROC egrisinde, (0,0) ile (1,1) noktalarini
birlestiren kosegen cizgi referans cizgisi olarak kabul edilir. Egri altinda kalan
alanin (AUC) olasi degerleri, 0.5’ten 1'e kadar degisim gosterir. Bu degerinin 1
olmasi goruntu ciftleri arasindaki iligkinin %100 oldugunu ifade eder. ROC egrisi
altinda kalan alan (AUC) degerinin referans gizgisine, yani 0.5’e yakin bir deger

olmasi ise s6z konusu modelin dogrulugunun az oldugunu isaret etmektedir.

Egdri altinda kalan alanin (AUC) hesaplanmasinda Es. 6.4 kullanilir;

Alan = i[xm — x;] % [yl- + (yl+12——yl)] (6.4)

i=1

Burada xi, i esik degeri igin, heyelansiz alanlarda heyelan varligi gosteren
piksellerin, FP degerlerinin orani; yi degeri, i esik degeri icin heyelanl alanlarda
heyelan varligi gosteren piksellerin, TP deg@erlerinin orani, n ise, esik degerlerinin

sayisini ifade etmektedir.

Farkh egitim algoritmalarinin kullanidigi 8 adet ANN modelinden Uretilmig olan
haritalarin performanslarinin denetlenebilmesi igin, calisma alanindaki mevcut
heyelanlara kargilik Uretilen heyelan duyarlilik haritalarinin, 320.000 adet piksel
degerleri karsilastirilarak, IBM SPSS Statistics (Version 20) programinda ROC
analizleri yapilmis ve her modelin ROC egrileri gizilmistir. Her bir ANN model igin
cizilen ROC egrilerinin 0.5 referans gizgisine uzak oldugu goérulmektedir (Sekil
6.29; 6.30).

112



Dogru pozitif orani

Dogru pozitif orani

Roc egrisi
1,0
0.8
//Q?J\
O
0,67 O
o8
3
&
&
0.4 2
&
0,27
BBP1
AUC=0.812
0,0 T T T T
0,0 0,2 04 06 0.8 1.0
Yanlis pozitif orani
Roc egrisi
1,0
0,87
/;QQ
0,61 ¥
o
W
&
&
04 s
&
021
QP1
AUC=0.805
0,0 T T T T
0,0 02 04 06 08 1,0

Yanlis pozitif orani

Dogru pozitif orani

Dogru pozitif orani

Roc egrisi

1,0
0,87
//Q?J\
O
0,67 )
A\
5
&
&

04 y 5@
0,27

BBP2

AUC=0.804
0,0 T T T T

0,0 0,2 0,4 0,6 038 1,0
Yanlig pozitif orani
Roc egrisi
1,0
0,67
o”@
0,61 )
oF
NS
&
&
0,41 L
&

0,2

QP2

AUC=0.813
0,0 T T T T

0,0 02 04 06 08 1,0

Yanlig pozitif orani

Sekil 6.29. BBP1; BBP2; QP1 ve QP2 modellerine ait ROC egrileri.
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Sekil 6.30. CGD1; CGD2; LM1 ve LM2 modellerine ait ROC egrileri.
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ANN modellerinin performanslarini degerlendirmek amaciyla ikinci olarak, ¢alisma
alanindaki mevcut heyelanlarla Uretilen heyelan duyarlihk haritalari arasindaki
iligkiyi ifade eden katsayi (rj) degerleri hesaplanmistir. rj degeri, iki grup veri
arasindaki iligkiyi ifade eden bir katsayidir. Degisim araligi O ile 1 arasinda olup,
0’a yakin degerler incelenen iki grup arasindaki iliskinin zayif, 1’e yakin olan

degderler de iki grup arasindaki iliskinin kuvvetli oldugunu gostermektedir.

iki veri arasindaki iliski katsayisi (rj), m=2 boyutlu bir uzayda ikili Gyelik (x; ve x;)
derecelerinin kosinus genligi fonksiyonunda degerlendiriimesi ile bulunur. Bu
durumda iligki, ur (Xi, X;) seklinde ifade edilir ve rj’ nin alabilecegi degerler (0<r;j<1)

Es. 6.5'de yer alan formile gére hesaplanir.

(6.5)

m m m
_ 2 2
T = [Z Xik X Xjk ]/ Z Xig X ) Xk
k=1

k=1 k=1

ANN modellerinden uUretilen duyarlilik haritalari ile mevcut heyelanlar arasindaki r;;

degeri, Ercanoglu [72] ’de yer alan, Q-Basic programlama dili kullanilarak

1] ”

gelistirilen FULLSA programinin “r;” moduli yardimiyla hesaplanmigtir (Sekil
6.31). Cizelge 6.2’de ANN modelleriyle olusturulan heyelan duyarlilik haritalarinin
rj deg@erlerinin 1’e oldukca yakin oldugu goérulmektedir. Bu anlamda tim ANN
modellerinin mevcut heyelanli alanlari yansitmadaki basarisinin yuksek oldugu

ortaya ¢ikmaktadir.

Cizelge 6.3. ANN modellerine iligkin r; degerleri.

YSA Modeli i
BBP1 0.967
BBP2 0.937
QP1 0.967
QP2 0.965

CGD1 0.972
CGD2 0.969
LM1 0.966
LM2 0.954
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Sekil 6.31. "Rij" modulunin akis semasi (Ercanoglu [72]'dan degistirilerek

alinmigtir.)
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7. SONUCLAR VE TARTISMA

Heyelanlarin sikga gelistigi Bati Karadeniz bolgesinde secilen bir alanin, heyelan
envanter ve ANN yontemiyle duyarlilik haritalarinin olugturulmasi ile farkh egitim
algoritmalarinin ANN modelleri Gzerindeki etkilerinin arastiriimasini amaglayan bu
tez calismasi kapsaminda elde edilen genel sonuglar ve bunlara bagli olarak

gerceklestirilen tartismalar agagida verilmistir.

Bati Karadeniz bodlgesinde, Karabik iline bagl Ovacik ilgesi i¢cinde kalan 200
km?lik calisma alaninda meydana gelmis toplam 196 adet heyelan, arazi
calismalarindan, Google Earth uydu goéruntulerinden, CBS ortaminda Sayisal
yukseklik modelinden (SYM) Uretilen kabartma (hillshade) haritasindan ve hava
fotograflarindan yararlanilarak haritalanarak sahaya ait gtincel heyelan envanteri
cikarilmistir. S6z konusu heyelanlar, alansal olarak 200 km?lik ¢alisma alaninin,
% 9.95’ini kapsamaktadir. Calisma alani igerisindeki bu yenilmeler, Varnes [42]

siniflamasina gore kutlesel dairesel toprak kaymalari olarak siniflandiriimigtir.

Calismanin konusu ile ilgli olarak, yaklasik son 15 yili kapsayan, ayrintili bir
literatlr arastirmasi yapilmistir ve ANN ydnteminin yuksek performans sergileyen
haritalar Urettigi belirlenmigtir. Bu c¢alismalarda kullanilan parametreler ve
kullanilan ANN yonteminin Ozellikleri degerlendirilmistir. Bu degerlendirmeler
sonucunda, heyelan duyarlilik haritalarinin Gretiimesinde, yamac¢ egimi, baki,
litoloji ve bitki ortisU indeksi parametrelerinin sikga tercih edilen parametreler
oldugu ortaya cikmistir. Buna karsin, bu tur degerlendirmelerde kullanilan
parametreler Uzerinde arastirmacilar arasinda bir goérus birligi olmadigi
gorulmustdr. Bu durumun temel nedeni, heyelan olusumunda etkin olabilecek
parametrelerin onem derecelerinin galisma alaninin kosullarina gore degisiklik
gOstermesi seklinde yorumlanabilir. Tez c¢alismasinda, jeolojik, topografik ve
cevresel faktorler gruplarinda yer alan, tim g¢alismalar iginde kullaniminda en ¢ok
one cikan ve eldeki mevcut veriler dikkate alinarak; topografik ylkseklik, yamag
egimi, baki, nemlilik indeksi, litoloji ve bitki ortusu indeksi duyarlilik analizlerinde
kullaniimistir. Calisma alaninda haritalanan heyelanlarin hazirlayici parametreleri
incelendiginde, heyelanlarin saha icerisinde genel olarak; Ulus formasyonu
icerisinde, yaklagik 900 ila 1000 m yukseklikte, 15° ile 20° yamag¢ egiminde,

yaklagik doguya bakan yamaclarda, nemlilik indeksi degerinin 4 ile 8 arasinda
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degistigi arazi birimlerinde ve bitki 6rtisu indeksi degerinin 0 ile 0.3 arasinda

kaldigi alanlarda gelistigi belirlenmisgtir.

Yapay sinir agi yontemi ile heyelan duyarlilik haritalarinin olusturulmasi ve farkli
egitim algoritmalari kullanilarak egitilen ANN modellerinin, sonug¢ haritalari
uzerindeki etkilerinin karsilastirilmasi amaciyla, oncelikle uygun yapay sinir agini
karakterize etmek icin bir dizi egitim islemi yapilarak, tek ve iki gizli tabakali olmak
uzere iki farkli agin topolojik yapisi tasarlanmistir. ANN tasariminda, bir adet gizli
tabaka kullaniimasi durumunda test veri seti hata orani en dusuk olan ag topolojisi
6-13-1 olarak, iki adet gizli tabaka kullaniimasi durumunda ise test veri seti hata
orani en dusuk olan olan ag topolojisi 6-11-6-1 olarak saptanmistir. Bu aglarin
egitiminde BBP (geri yayihm), QP (hizli yayilim), CGD (eslenik edim) ve LM
(Levenberg-Marquart) olmak Uzere dort farkh egitim algoritmasi kullanilarak
toplamda 8 adet ANN modeli olugturulmustur. Bu modeller gizli tabaka sayisi ve
egitim algoritmasina gore; tek gizli tabakali ANN modeli i¢in; BBP1, QP1, CGD1,
LM1 olarak ve iki gizli tabakali ANN modeli i¢in; BBP2, QP2; CGD2 ve LM2 olarak
adlandinlmigtir. Ayrica, ANN tasariminda kullanilan; 6grenme ve momentum
katsayisi, aktivasyon fonksiyonu, iterasyon sayisi, MSE degeri gibi agin
performansini dogrudan etkileyen parametreler tim modeller i¢in sabit tutularak,
egitim algoritmalarinin agin performansi Uzerindeki net etkileri belirlenmeye
calismistir.  Ayrica agin asin egitimesi durumunda performansta dusme
yasandigindan, “en iyi agin muhafaza edilmesi ve geri yuklenmesi’, “erken
durdurma” ve “ girdilere titresim (jitter) ekleme” araclari kullanilarak agin egitim

setini ezberlemesinin onune gecgilmeye calisiimistir.

ANN  modellerinde  kullanilan  egitim  algoritmalarinin ~ performanslarini
karsilastirmak amaci ile analiz sonuglari Cizelge 7.1’de 6zetlenmistir. Tekrarlama
sayllari ve MSE degerleri ayni olmakla birlikte gizli tabaka sayilarina gore farkl ag
yapisinda kullanilan egitim algoritmalarinda, egitim surecinin durma nedeni farklilik
goOstermigtir. Cizelge 7.1’e bakildiginda, Levenberg-Marquart algoritmasiyla
egitlen LM1 ve LM2 ve CGD algoritmasiyla egitilen CGD2 modellerinin,
amaglanan MSE degerine daha 6nce ulastiginda, egitim agsamasinda maksimum
iterasyona ulasilmadan sonlandigi gorllmektedir. Buradan, egitim suresi

bakimindan en iyi performans goOsteren egitim algoritmasinin Levenberg-
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Marquardt algoritmasi oldugu soOylenebilir. Egitim slresi bakimindan en yavas
algoritmanin ise CGD1 algoritmasi oldugu sonucuna variimigtir. Ayrica, 2 gizli
tabakall agd topolojisine sahip CGD2 disinda kalan modellerin, egitim hizlarindaki
dususe bagh olarak egitim sirelerinin arttigi gézlenmistir. Bunun sebebi, CGD2

modelinin istenilen MSE degerine kisa slrede ulasmasidir.

Cizelge 7.1. ANN modellerinin analiz sonuglari.

Ag topolojisi 6-13-1 6-11-6-1
Egitim Algoritmasi BBP QP CGD LM BBP QP CGD LM
iterasyon 30001 30001 30001 19 30001 30001 17502 17

Egitim Hizi (iter/sn)  392.68  383.64  55.35 31.66 290.7  264.09  66.04 11.33
Egitim Siiresi (sn) 76 78 542 0.6 103 114 265 1.5

Egitimin Durmasi iterasyon iterasyon iterasyon MSE iterasyon iterasyon MSE MSE

S6z konusu haritalarin olusturulmasinda kullanilan girdi parametrelerinin her bir
ANN modeli icin dnem derecelerinin farkhlik gosterdigi, bununla birlikte heyelan
olusumunda en etkin olan parametrenin yamag¢ egimi oldugu ve bunu sirasiyla;
litoloji, topografik ylukseklik ve TWI parametrelerinin takip ettigi belirlenmistir. Buna
karsin baki ve NDVI parametreleri hemen tum modellerde en az etkiyi gosteren
parametrelerdir (Sekil 7.1). Girdi parametrelerinin her ANN modelinde farkli Gnem
derecesi gostermesi, (6rnegin, TWI parametresinin BBP1 ve LM1 modellerinde
yuksek onem derecesine sahipken, QP2 ve LM2 modellerinde dusik 6nem
derecesine sahip olmasi) farkli ag yapisi ve egitim algoritmasi kullanilarak
olusturulan ANN modellerinin, veri gruplarindaki ayrintilari degerlendirebilme

yetenegdindeki farklilardan kaynaklandigi dustunulmektedir.

ANN analizlerinde, kategorik veri olarak kullanilan litoloji parametresinin ve surekli
veri olarak kullanilan diger girdi parametrelerinin, ANN modellerine gore deger
dagihmlarindaki etkinligi gésteren sonug grafikleri (Bkz. Ek-1, 2, 3, 4,5, 6, 7 ve 8)
incelendiginde, “0” (heyelan olmayan alan) ve “1” (heyelanli alan) arasinda
degisen deger dagihmlarinda tim modeller icin yine en etkin parametrenin yamag
egimi oldugu ve bunu etkinlik sirasina gére TWI, litoloji ve topografik yukseklik

parametrelerinin izledigi gézlenmistir. Baki ve NDVI parametrelerinin ise, hemen
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hemen tum degerlerinin, heyelan olmayan ve heyelanl alanlar igin homojen bir
dagihm gostermesi, bu calismada baki ve NDVI parametrelerinin heyelan
duyarliik degerlendirmesinde goreceli olarak daha az etkiye sahip olduklari

seklinde yorumlanabilir.
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Sekil 7.1. Girdi parametrelerinin 6nem dereceleri.

S6z konusu ANN modellerinden, toplam 8 farkli heyelan duyarhilik haritalari elde
edilmistir. Elde edilen haritalar “gcok dusuk”, “dusuk”, “orta”, “yUksek” ve “cok
yuksek” heyelan duyarliligi olmak tUzere bes farkli heyelan duyarlihk grubunda
siniflandinimistir. Bu siniflandirmaya gére, BBP1 modeli kullanilarak olusturulan
heyelan duyarlilik haritasina gore inceleme alaninin; yaklasik, % 17’si gok dusuk,
% 18'i duslk, % 22’si orta, % 271’i yliksek ve % 22'si ¢cok yluksek; BBP2 modeli
kullanilarak olusturulan heyelan duyarhlik haritasina goére; yaklasik, % 17’si ¢ok
dusUk, % 12’si dusik, % 27’si orta, % 25'i yuksek ve % 20’si ¢ok yuksek; QP1
modeliyle elde edilen heyelan duyarlihk haritasina gore; yaklasik, % 19'u ¢ok
dusuk, % 13’0 dusuk, % 22’'si orta, % 25'i yuksek ve % 20’si ¢gok yuksek; QP2

modeli kullanilarak elde edilen heyelan duyarllik haritasina gore; yaklasik, % 13’u
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cok dusuk, % 17’si dUisUk, % 23’0 orta, % 23’0 yuksek ve yine % 23’0 ¢ok yUksek;
CGD1 modeli kullanilarak elde edilen heyelan duyarlihk haritasina gore; yaklasik,
% 15’i gok duslk, % 16’s1 duslk, % 22’si orta, % 40’1 yuksek ve % 7’si gok yuksek;
CGD2 modeli kullanilarak olusturulan heyelan duyarlilik haritasina gore; yaklasik,
% 19’u ¢ok dusuk, % 13’0 dusuk, % 22’si orta, % 25’i ylksek ve % 21’i gok ylksek
yuksek; LM1 modeliyle elde edilen heyelan duyarlilik haritasina gore; yaklasik, %
18’i gok dusuk, % 15’i dusuk, % 22’si orta, % 25’i yuksek ve % 271’i gok ylksek ve
LM2 modeliyle elde edilen heyelan duyarlilik haritasina gore ise inceleme alaninin;
yaklasik, % 16’siI ¢ok duslk, % 9'u dusik, % 25’i orta, % 28’i yuksek ve % 22’si
cok yuksek heyelan duyarliidi sinifinda yer aldigi sonucuna variimistir. ANN
modellerinden elde edilen haritalarin, duyarlilik siniflarina gore ylzdelerinin

kargilastirmali olarak yer aldigi grafik Sekil 7.2°de verilmigtir.

40 BBP1
35 | mBBP2
QP1
30 - m QP2
CGD1
25 - CGD2
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@ 29 ] LM2
S .
5
>_ 15 7 l
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cok disik dusik orta yuksek cok yuksek

Duyarlilik Siniflar
Sekil 7.2. ANN modellerinden dretilen haritalarin duyarlilik dagilimlari.

Uretilen heyelan duyarliik haritalarinin  performanslarinin  degerlendiriimesi
amaclyla mevcut heyelan envanteri, soz konusu haritalarla ¢akistirilmistir. Buna
gore, BBP1 modelinden uretilen haritada mevcut heyelanlarin yaklasik % 5’nin ¢ok
duguk, % 14’Gnun duguk, % 25'nin orta, % 26’sinin yuksek ve % 30’nun ¢ok
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yuksek; BBP2 modelinden Uretilen haritada, % 6’sinin ¢ok dusuk, % 8'nin dusuk,
% 30’nun orta, yine % 30’nun yuksek ve % 26’sinin ¢ok yuksek; QP1 modelinden
uretilen haritada,; % 6’sinin ¢ok dusuk, % 10’nunun dusik, % 26’sinin orta, %
371’inin ylksek ve % 26’sinin ¢ok yuksek; QP2 modelinden dretilen haritada, %
4’Unun ¢ok dusik, % 171inin dusuk, % 24’Un0n orta, % 28’inin yiuksek ve %
33’Unun ¢ok yuksek; CGD1 modelinden uretilen haritada, 4’Unin ¢ok dusuk, %
12’sinin dusuk, % 24’Gnun orta, % 49'unun yuksek ve % 11’inin gok yuksek; CGD2
modelinden Uretilen haritada, % 5’inin gok dusuk, % 10’unun dusik, % 25’inin orta,
% 36’sinin yuksek ve % 24’Unun ¢ok ylksek; LM1 modelinden Uretilen haritada,
% 6’sinin ¢ok dusUk, % 12’sinin dusuk, % 22’sinin orta, % 32’sinin yuksek ve %
28'’inin ¢cok yuksek ve LM2 modelinden Uretilen haritada ise; % 4’'nin ¢ok dusuk, %
7’sinin dusuk, % 26’sinin orta, % 34’Unun yuksek ve % 29unun c¢ok ylksek
heyelan duyarliliginda yer aldigi belirlenmistir. Mevcut heyelanlarin, ANN
modellerine goére duyarlihk siniflari icindeki dagihmlarini gdsteren grafik Sekil

7.3’te verilmigtir.

ANN kullanilarak olusturulan heyelan duyarhlik haritalari, mevcut heyelanlarin
dagilimi dikkate alinarak kargilastirildiginda, “yiksek heyelan duyarliigi’ni temsil
eden alanlari en iyi yansitan haritanin CGD1 modeliyle Uretilen ve “cok ylksek
heyelan duyarhligi’ni temsil eden alanlari en iyi yansitan haritanin ise QP2
modeliyle Uretilen heyelan duyarlilik haritasi oldugu sonucuna variimistir. CGD1 ile
uretilen heyelan duyarlilik haritasinda yuksek duyarlilik ile ¢ok yuksek duyarhlik
ayrimi, diger haritalar kadar net degildir. Bununla birlikte, yliksek duyarhlik sinifini
alansal yayilimi ile ¢ok yuksek sinifinin toplam degeri sonucunda, performans

degerinin daha yuksek ¢ikmasina yol agtigi disunulmektedir.
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Duyarlilik Siniflan

Sekil 7.3. Mevcut haritalanmis heyelanlarin duyarlilik siniflar igindeki dagihmlari.

Tez galismasi kapsaminda ANN yoOntemi ile Uretilen haritalarin performanslarinin
karsilastiriimasi igin, AUC ve r; degerleri hesaplanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda,
IBM SPSS Statistics (Version 20) programinda ROC analizleri yapilmis ve her
modelin ROC egrileri cizilerek ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) degerleri ve

Ercanoglu [72] 'de geligtirilen FULLSA programinin “rj” modulu kullanilarak da r;
degerleri hesaplanmistir (Cizelge 7.2). Elde edilen sonuglara gore, ANN
modellerinin AUC ve r;; degerlerinin oldukga yakin oldugu sonucuna variimigtir. Bu
sonug uretilen duyarlihk haritalarinin givenirliginin tatmin edici nitelikte oldugunu
gOstermektedir. Bununla birlikte, s6z konusu performans indekslerine bakilarak
mevcut heyelanlari temsil etmekte en yluksek performansa sahip haritanin, CGD1

modeliyle Uretilen heyelan duyarlilik haritasi oldugu belirlenmisgtir.
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Cizelge 7.2. ANN modellerinin AUC ve r;; degerleri.

YSA Modeli AUC I
BBP1 0,812 0.967
BBP2 0,804 0.937
QP1 0,805 0.967
QP2 0,813 0.965
CGD1 0,817 0.972
CGD2 0,804 0.969
LM1 0,810 0.966
LM2 0,805 0.954

Tek ve iki gizli tabaka kullanilarak olusturulan ANN modelleri arasinda, AUC
degerlerine gore kiyaslama yapilacak olursa, BBP1 modelinin, BBP2’den; QP2’nin
QP1’den; CGD1’nin CGD2'den ve LM7Tin LM2 modelinden daha iyi oldugu
gorulmektedir. Ayni gekilde, rij degerleri kiyaslanacak olursa, tum algoritmalar igin
tek gizli tabakaya sahip modellerin, iki gizli tabakaya sahip ag modellerinden daha

iyi performans gosterdigi sonucuna variimistir.

Egitim algoritmalarinin ANN modelleri Uzerindeki etkilerinin ve performanslarinin
degerlendirmesini amaglayan bu tez calismasina gore; eslenik egim algoritmasi,
geri yayihm, hizli yayillm ve Levenberg-Marquardt algoritmalarindan daha yavas
olmasina karsin, tahmin sonuglari bakimindan en iyi sonu¢ Ureteni olarak
yorumlanmigtir. Levenberg—Marquardt algoritmasi ise, test edilen algoritmalar
arasinda en hizli olani olup, tahmin performansina bakildiginda, geri yayilim, hizli
yayllim algoritmalari kadar iyi oldugu gorulmektedir. Buradan yola ¢ikarak, kuguk
Olgekteki ANN aglarinin egitiminde, zamandan tasarruf etmek adina Levenberg—
Marquardt algoritmasi tercih edilebilir. Geri yayilim ve hizh yayilim algoritmalari
arasinda ise, hiz ve tahmin performansi agisindan belirgin bir farklihk

bulunmaktadir.

Genel olarak bakildiginda ise, tim modellerin performanslari arasinda belirgin bir
farklihk bulunmamaktadir. Bu nedenle, ANN yonteminin, heyelan duyarlligi

degerlendiriimesinde etkin bir sekilde kullanilabilmesinin, en iyi performansa sahip
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ag oOzelliklerinin belirlendigi ¢alisma sayisinin artmasi ile mumkun olabilecegi
dusunulmektedir. Ayrica, haritalarin Uretilmesinde dikkate alinan parametrelerin,
heyelanli alanlari yeterli derecede karakterize etmesinde saha Ozelliklerinin etkin

oldugu dugunulmektedir.

Bu calisma, secilmig bir alaninin heyelan duyarlliginin degerlendiriimesi sirasinda
egitim algoritmalarinin  ANN modelleri Uzerindeki etkilerinin karsilagtiriimasi
amaciyla yapiimigtir. Bu nedenle, elde edilen tUm bulgularin, bu karsilastirmalar
temelinde degerlendiriimesi gerekliligi unutulmamalidir. Diger bir deyisle, mevcut
olanaklar dahilinde (yazilim kapasitesi, parametre sayisi vb.) Uretilen harita
algoritmalarin karsilastiriimasi icin dikkate alinmis olup, daha fazla sayida
parametre uygulamaya sokularak, daha anlamli ve guvenilir heyelan duyarlilik

haritalari elde edilebilir.
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EK-1. BBP1 model
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EK-2. BBP2 model
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EK-3. QP1 modeline gére parametre etki grafikleri
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EK-4. QP2 model
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EK-5. CGD1 model

Sonug Grafigi

Sonug Grafigi

0.75

uejakeH

800 1000 1200 1400

Topografik Yikseklik

600

Yamag Egimi

s Cin

gl

Sonug Grafi

gi

Sonug Grafi

:m_m>mL

ue|sfsy

200 250 0 350

150

Baki

figi

Sonug Gra

Sonug Grafigi

8 3 8 3 B 3 3 8 35 % 3 4323 8°
uejafeH

828 320538385 % LB CHIEgy e
ue|afsy

NDVI

Litoloji

136



tre etki grafikler

ine gore parame

EK-6. CGD2 model
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EK-7. LM1 model
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EK-8. LM2 model
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OZGEQMiS
Kimlik Bilgileri
Adi Soyadi : Ash Can
Dogum Yeri : Ankara
Medeni Hali : Bekar

E-posta : aslican.geo@gmail.com

Adresi: Burcu Sitesi 4. Blok No:9 Cayyolu, Ankara

Egitim

Lise: Kegiren Super Lisesi (1999-2003)

Lisans : Hacettepe Universitesi Jeoloji Miihendisligi (2004-2009)

Yiiksek Lisans : Hacettepe Universitesi Jeoloji Mihendisligi (2010-2014)

Yabanci Dil ve Dizeyi

Ingilizce (ileri Seviye), Aimanca (Orta Seviye)

is Deneyimi

iksa Miihendislik, Proje Departmani Jeoloji Miihendisi (2010-devam ediyor)

Deneyim Alanlari

Heyelan Duyarhligi, Sev Analizleri, Zemin iyile§tirme, ArcGS, Plaxis, Slide

Tezden Uretilmis Projeler ve Biitgesi

Tezden Uretilmis Yayinlar

Tezden Uretilmis Teblig ve/veya Poster Sunumu ile Katildigi Toplantilar
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