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ABSTRACT

This study is critically important in the early prediction of landslides, aiming to minimize the
impacts of natural disasters. The development of early warning systems is vital to prevent loss of
life and property. This study aims to predict landslide occurrences by using an ensemble learning
model to predict landslide probability. Furthermore, a new ensemble learning approach called
OPAT, based on Hybrid K-Means- Battle Royale Optimization Algorithm (HBROA) is proposed to
improve the accuracy of the predictions. The weighted voting method is used instead of Majority
Voting, which is commonly used in ensemble learning studies, and the classifier weights used in
this method are optimized with the help of a hybrid metaheuristic algorithm called HBROA. In the
study, basic classifiers such as Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), and Artificial
Neural Network (ANN) are used and the results of these classifiers are combined with the bagging
method. The proposed method outperformed the baseline classifiers and other methods in the
existing literature with an accuracy of 81.89%. As a result, this study presents a new approach to
landslide prediction using different classifier methods. Furthermore, an ensemble learning
approach based on metaheuristic algorithms is proposed to identify landslide-prone areas and
mitigate potential damages more accurately. This new method represents a significant step
forward in detecting landslides in advance and minimizing the impacts of such natural disasters.

Heyelanlarla miicadelede yeni bir yaklasim: Optimum
agirlikh topluluk 6grenmesi (OPAT)

0z

Bu calisma heyelanlarin 6énceden tahmin edilmesi konusunda kritik bir 6neme sahiptir, dogal
afetlerin etkilerini en aza indirmeyi amaclamaktadir. Can ve mal kayiplarini engellemek i¢in erken
uyar1 sistemlerinin gelistirilmesi hayati bir ihtiyactir. Bu ¢alismada, heyelan olasiligin1 tahmin
etmek i¢in bir topluluk o6grenme modeli kullanilarak, heyelan olusumlarini 6ngérmek
amaclanmistir. Ayrica, tahminlerin dogrulugunu artirmak icin Hibrit K-Means - Olim Oyunu
Optimizasyon Algoritmas1 (HBROA)'na dayali OPAT adi verilen yeni bir topluluk 6grenme yaklagimi
onerilmistir. Topluluk 6grenme ¢alismalarinda sik¢a kullanilan ¢ogunluk oylamasi yerine, agirlikh
oylama yontemi kullanilmistir ve bu yontemde kullanilan siiflandirici agirliklart HBROA adli hibrit
meta sezgisel algoritma yardimiyla optimize edilmistir. Calismada, Rastgele Orman (RF), Destek
Vektor Makinesi (SVM) ve Yapay Sinir Ag1 (ANN) gibi temel smiflandiricilar kullanilmis ve bu
smiflandiricilarin sonuglar1 bagging (torbalama) yontemi ile birlestirilmistir. Onerilen yéntem,
%81,89 dogruluk orani ile hem temel siiflandiricilart hem de mevcut literatiirdeki diger
yontemleri geride birakmistir. Sonug olarak, bu ¢alisma farkli siniflandiric1 yontemlerini kullanarak
heyelan tahmini konusunda yeni bir yaklasim sunmaktadir. Ayrica, meta sezgisel algoritmalar
temelinde gelistirilen bir topluluk 6grenme yaklasimi, heyelan riski tasiyan bélgelerin daha dogru
bir sekilde tespit edilmesi ve olas1 zararlarin azaltilmasi amaciyla 6nerilmistir. Bu yeni yontem,
heyelanlarin 6nceden tespit edilmesi ve bu tiir dogal afetlerin etkilerinin en aza indirilmesi
konusunda énemli bir adimi temsil etmektedir.
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1. Gll‘ls (Introduction)

Heyelan, diinya genelinde 6nemli bir jeolojik olay olarak karsimiza ¢ikmaktadir ve bircok bolgede dogal
afetlere neden olabilen ciddi sonuglar dogurabilmektedir [1]. Bu dogal afet, insanlar, yapilar ve
altyapilar i¢in biiylik bir tehdit olusturmaktadir [2]. Heyelan, toprak ve kaya parcalarinin egimli
yamaclardan asagi dogru hareket etmesiyle ger¢eklesmektedir ve genellikle ani yagislar, depremler,
jeolojik yapilar, egim, bitki ortiisii gibi cesitli faktorler tarafindan etkilenmektedir [3], [4].

Diinya genelinde 1980 ile 2018 yillar1 arasinda, yaklasik olarak 15,500,000 6nemli yagis nedenli
heyelanin meydana geldigi tahmin edilmektedir [5]. Bu verilere dayali olarak, kiiresel olarak meydana
gelen onemli yagis nedenli heyelanlarin ortalama yillik sayisinin yaklasik olarak 400,000 oldugu
tahmin edilmektedir. Ayrica, 6nemli deprem nedenli heyelanlarin ortalama yillik sayisinin yaklasik
olarak 130,000 oldugu tahmin edilmektedir [5]. Diinya Bankasi’'nin heyelanla ilgili bir arastirma
raporundan alinan verilere gore, Sekil 1 ve Sekil 2, 1980-2018 yillar1 arasindaki tahmini ortalama yillik
onemli yagisla ve depremle tetiklenen, heyelan tehlikesi en yiiksek on lilkeyi gostermektedir [5], [6].
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Sekil 1. 1980-2018 yillar1 arasindaki yagisla tetiklenen dnemli heyelanlarin tahmini yillik ortalama sayisi
(The estimated annual average number of significant landslides triggered by rainfall between 1980 and 2018)

Grafikte yer alan tilkeler, 1980 ile 2018 yillar1 arasinda yasanan ortalama yillik énemli heyelan
sayllarina gore siralanmistir. ABD, Cin ve Hindistan, heyelan tehlikesi ac¢isindan o6nde gelen
tilkelerdendir. Bu iilkeler, yliksek yillik ortalama heyelan sayilarina sahiptir. ABD, yaklasik 36,150
heyelan ile bu listede ilk siradadir. Bu iilkeler, yogun yagislar nedeniyle heyelan tehlikesi konusunda
onemli bir risk altindadir. Giineydogu Asya Ulkeleri: Filipinler, Endonezya ve Vietnam gibi Giineydogu
Asya tilkeleri de yillik ortalama heyelan sayilarinin yiiksek oldugu bir diger bolgelerdir. Bu iilkeler,
iklimsel etkenlere ve cografi kosullara baglh olarak heyelanlarin daha sik yasandigi bolgeler olarak dne
cikmaktadir. Bu veriler, s6z konusu iilkelerde erken uyari ve tahmin sistemlerinin ve risk azaltma
onlemlerinin gelistirilmesinin ne kadar énemli oldugunu gostermektedir. Yogun yagis donemlerinde,
bu iilkelerde daha fazla dikkatli ve etkili 6nlemler alinmasi gerekmektedir. Bu hem insan hayatim
korumak hem de altyapiy1 siirdiiriilebilir bir sekilde korumak igin kritik bir gerekliliktir. Sekil 2,
tahmini yillik ortalama depremle tetiklenen, heyelan tehlikesi en yliksek on tilkeyi gostermektedir [5].
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Sekil 2. 1980-2018 yillar1 arasindaki depremle tetiklenen 6nemli heyelanlarin tahmini yillik ortalama sayisi
(The estimated annual average number of significant landslides triggered by earthquakes between 1980 and 2018)
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Grafikte yer alan iilkeler, ortalama yillik 6nemli deprem nedenli heyelan sayilarina gore siralanmistir.
Cin, yaklasik 20,950 deprem nedenli heyelanla bu listede acik ara dnde gelmektedir. Bu veri, Cin'in
cografi olarak deprem tehlikesine agik bir bolgede yer aldigini ve bu nedenle deprem nedenli
heyelanlarin daha sik yasandigini géstermektedir. Kirgizistan, Tacikistan ve Afganistan gibi Orta Asya
iilkeleri, yillik ortalama deprem nedenli heyelan sayilarinin yiiksek oldugu bélgelerdir. Bu bolgeler,
sismik aktivite acisindan onemli risk tasimaktadir. ABD ve Tiirkiye, bu listede 6nemli deprem nedenli
heyelan sayilar1 bakimindan 6ne ¢ikan diger iki iilkedir. Bu tilkeler de deprem riskine sahiptir. Bu
veriler, deprem nedenli heyelanlar konusundaki riskin cografi olarak farkli bolgelerde farkl
seviyelerde oldugunu gostermektedir. Deprem nedenli heyelanlar, deprem etkisi altindaki bolgelerde
daha yaygin goriilmektedir. Bu nedenle, bu bolgelerde deprem hazirligi ve risk azaltma énlemlerine
daha fazla 6nem verilmesi gerekmektedir.

Heyelan, diinya genelinde yasanan ciddi dogal afetler arasinda 6nemli bir tehdit olustururken, erken
tespitin 6nemli bir rol oynadig1 unutulmamaldir. Heyelanlar, ani yagislar, depremler ve diger jeolojik
faktorler nedeniyle meydana gelirken, bu dogal olaylarin yol agabilecegi hasar ve kayiplarin azaltilmasi
icin erken uyar1 ve tahmin sistemlerinin gelistirilmesi biiylik bir 6neme sahiptir [7]. Erken tespit
sistemleri, 6zellikle heyelan tehlikesinin ytliksek oldugu bélgelerde, yasamlar1 korumak ve altyapiy:
stirdiiriilebilir bir sekilde korumak i¢in kritik bir rol oynar. Bu sistemler, meteorolojik verilerin takibi,
jeolojik kosullarin izlenmesi ve riskli alanlarda stirekli gozlem yapilmasi gibi bir dizi teknolojik ve
bilimsel yontemi igerebilir [8]. Bu sayede, potansiyel heyelan tehlikesi olan bolgelerde halkin ve yerel
yonetimlerin 6nceden uyarilmasi, acil durum planlarinin hazirlanmasi ve gerekli tahliye 6nlemlerinin
alinmasi miimkiin hale gelir. Bu nedenle, bilim, teknoloji ve kamu ydnetimi alanlarinda yapilan
calismalar, heyelanlarla miicadelede dnemli bir rol oynamaktadir ve bu ¢alismalarin desteklenmesi ve
yayginlastirilmasi, toplumlarin giivenligini artirmak i¢in hayati 6neme sahiptir.

Heyelanlarin tahmin edilmesi, karmasik bir siirectir ve bircok degiskeni igerir [9]. Yagis miktar1 ve
yogunlugu, toprak yapisy, jeolojik yapilar, egim ve bitki ortiisii gibi faktorler, heyelan riskini etkileyen
onemli parametrelerdir [10]. Bu nedenle, heyelan tahmini icin dogru ve giivenilir bir modelin
gelistirilmesi hayati 6nem tasimaktadir.

Heyelan tahmininde Rastgele Orman (RF), Destek Vektor Makinesi (SVM) ve Yapay Sinir Ag1 (ANN) gibi
makine Ogrenimi yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir [11], [12]. Bu yodntemler, farkh
ozniteliklerin heyelan tahminindeki etkisini belirlemek ve karmasik iliskileri modellemek icin
kullanilan gti¢lii araglardir. Rastgele Orman, veri setindeki 6zniteliklerin 6nem siralamasin saglarken
[13], [14], SVM uygun parametre ayarlariyla yiiksek dogruluk ve genellenebilirlik saglayabilir [15],
[16]. ANN ise dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilme yetenegi ve 6grenme yetenegi sayesinde
heyelan tahmininde basarili sonuclar elde edebilir [17], [18]. Her bir yontemin avantajlar1 ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir ve secim, veri seti 6zelliklerine ve hedeflenen performansa bagh olarak
yapilmalidir. Bu yontemlerin kullanimi, heyelanlarin tahmin edilmesi ve erken uyar1 sistemlerinin
gelistirilmesi i¢in 6nemli bir adimdir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin siniflandirma problemlerinde karsilastiklar1 bazi giigliiklerden
dolay1 simniflandirma problemini dogru bir sekilde yapamamaktadir. Her makine 6grenmesi
siniflandiricisinin belli bir veri seti lizerinde siniflandirma yaparken giicli ve zayif yonleri
bulunmaktadir. Bu zayifliklar karsimiza disiik Dogru Pozitif (TP), Dogru Negatif (TN) veya yiiksek
Yanlis Pozitif (FP), Yanhs Negatif (FN) orani olarak ¢ikmaktadir. Bu durumdan ka¢immmak igin
literatiirde birka¢ siniflandiriciyr torbalama (bagging), arttirma (boosting) gibi yontemlerle
birlestirerek olusturulan topluluk 6grenme yontemleri kullanilmistir. Ancak bu topluluk 6grenme
yontemleri her smiflandiriciya esit agirlik veren ¢ogunluk oylamasi yontemini veya elle verilen
agirliklara dayal agirlikli oylama yontemlerini kullanmaktadir. Fakat her problemde siniflandiricilara
esit veya rastgele farkli agirliklar atamak topluluktaki giiclii siiflandiricilarin performansini
kisitlayabilmektedir. Calismamizda bu problemin ¢éziimi i¢in asagidaki yenilikler énerilmistir.

e Her smiflandiriciya rassal agirlik yerine en yiiksek performansi saglayacak olan optimum
agirliklar verilmistir.

e Optimum agirliklarin belirlenmesi i¢in siniflandiricilarin tahmin degerleri ve veri setindeki
gozlemlenmis sonuclari girdi alan ve agirlik degerlerini optimize eden hibrit bir meta sezgisel
algoritma onerilmistir.
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e Onerilen bu yenilikler ile literatiirdeki benzer calismalara kiyasla heyelan tahminindeki
bagsarim orani artmistir.

Bu ¢alismada, heyelanlarin erken uyari sistemlerini gelistirmek amaciyla heyelan tahmini yapacak bir
model gelistirilmistir. Cogunluk oylamasi yontemi yerine bu ¢alismada Onerilen bir meta sezgisel
algoritma olan Hibrit K-Means - Oliim Oyunu Optimizasyon Algoritmasi (HBROA) kullanilarak
siniflandiricilarin agirliklart belirlenmistir. HBROA algoritmasi, siniflandiricilardan gelen heyelan
karar sisteminde kullanilan degerlerinin 6nem derecelerini belirlemek icin kullanilmistir. Bu yontemle,
heyelan tespiti i¢in etkisi yiiksek olan siniflandiricinin degerlerinin 6nemi artirilmis ve etkisi disiik
olan smiflandiricinin 6nemi azaltilarak daha dogru tespitlerin yapilmasi ve yanlis tespitlerin 6nlenmesi
hedeflenmistir. Bu sayede, heyelan riski tasiyan bolgelerin dogru sekilde belirlenmesi ve ilgili
onlemlerin alinmasi icin daha kesin bir analiz saglanmistir. Bu calisma, heyelanlarin erken tahmin
edilmesi ve miidahale stratejilerinin gelistirilmesi i¢in bir temel olusturarak, gelecekte daha etkili ve
giivenilir heyelan uyari sistemlerinin tasarlanmasina katkida bulunmay1 amaglamaktadir.

Onerilen model, Rastgele Orman (RF), Destek Vektor Makinesi (SVM) ve Yapay Sinir Ag1 (ANN) gibi ti¢
farkli siniflandiriciy1 icermektedir. Her bir smflandirici, heyelanin gerceklesip gerceklesmedigini
belirlemek icin 13 farkli parametre degeri kullanmaktadir. Bu parametreler, 2021 yilinda yayinlanan
bir makalede kullanilan heyelan tahmini veri setinden elde edilmistir [19]. Heyelanin etkilerini
azaltmak i¢in mevcut tahmin ydntemlerinde bir yenilik dnerilmistir.

Bu makale bes ana béliimden olusmaktadir. ikinci béliimde literatiir taramasi yapilmistir, bu béliimde
mevcut calismalarin ve ilgili konseptlerin incelenmesi gerceklestirilmistir. Ugiincii bélimde ise
yontemler ayrintili bir sekilde agiklanmistir. Bu bsliimde, veri seti, performans metrikleri, Oliim Oyunu
Optimizasyon algoritmasi, kullanilan siniflandiricilar ve topluluk 6grenme yontemleri ile ilgili bilgilere
yer verilir. Ayrica 6zgiin bir yaklasim olan Hibrit K-Means- Oliim Oyunu Optimizasyon Algoritmasi
(HBROA)'nin detaylari, énerilen modelin olusturulmasi ve ¢alismanin temel 6nerisi hakkinda bilgi
sunulur. Boliim 4’te deneysel sonuclar sunulur, verilerin analizi ve modelin performansinin
degerlendirilmesi yapilir. Son olarak, besinci bodliimde ise makalenin sonuglar1 ve Onemi
ozetlenmektedir.

2. Literatiir Arastirmasi (Literature Review)

Yapay zeka tabanlh yontemler, farkl veri tiirlerinden elde edilen karmasik ve ¢ok boyutlu 6riintiilerin
modellenmesi, yorumlanmasi ve karar destek siire¢lerinde kullanilmasina olanak saglayarak bir¢ok
miithendislik probleminde etkili sonu¢lar sunmaktadir [20], [21], [22], [23]. Bu baglamda, dogal
afetlerin etkisini azaltmak ve insan hayatini kurtarmak i¢in 6nemli olan heyelan erken uyar1 sistemleri,
cografi bilgi sistemleri (CBS) ve sayisal modelleme tekniklerini kullanarak heyelan riski tahminleri
yapabilir [24], [25], [26]. Heyelan olusumunu tetikleyen énemli doga olaylar1 arasinda asir1 yagislar,
¢ig diismesi, topragin nemi, bolgedeki fay hatlarindaki kirilmalar, yer degisiklikleri ve kaya diismesi
gibi faktorler yer alir [27]. Heyelanlarin meydana gelmesini dogru tahmin etmek i¢cin uygun sensoérlerin
secimi ve uygun veri isleme yontemleri belirlenmeli ve karar verme siirecleri yapilmalidir. Heyelan
erken uyari sistemleriyle ilgili bircok arastirma yapilmis ve makine 6grenmesi [28], yapay sinir aglari
[29], veri madenciligi [30] ve baz1 hibrit yontemler [31] gibi farkli teknikler gelistirilmistir.

Thirugnanam ve arkadaslari [28], heyelan erken uyari sistemleri gelistirmislerdir. Bu sistemleri veri
toplama, veri iletimi, modelleme, analiz, tahmin ve uyar1 bilesenleri olarak ayirdilar. Veri toplama ve
iletimi asamasinda ¢esitli yagmur, nem ve egim 6lcer sensorleri kullandilar ve gelistirdikleri [oT sistemi
ile verilerini bir merkezde topladilar. Sahadan gelen bu veriler gercek zamanli olarak analiz ettiler ve
gelistirdikleri makine 6grenmesi algoritmasi ile heyelan tahminini basari ile yapmislardir. Hemalatha
ve arkadaslari [32] yagis, nem, su basinci ve hareket sensorleri ile topladiklar1 heyelana etki eden
parametreleri gercek zamanlh toplayarak heyelan erken uyar: sistemi gelistirdiler. Destek Vektor
Regresyon yontemine dayali olan Current-PWP ve 24-PWP algoritmalar1 ile modellerini egittiler.
Gelistirilen uyari sisteminin devamlilig1 sensorlerden gelen parametrelere baglidir ve sistem sensorleri
elektrige bagh olarak 7/24 ¢alismaktadir. Elektrik kesintisi durumunda giines enerjisi ile ¢alisan
sensorler sistemin devamliligini saglar. Ayrica arastirmacilar ikinci dnlem olarak makine 6grenmesi
algoritmalarin1 sensor degerlerini tahmin etmek icin kullanmislardir. Collini ve arkadaslari [33]
Italya’'nin Floransa kentinde meydana gelmis 341 heyelan olaymni inceledi. Cesitli sensorlerle elde
edilmis yagis, egim vb. jeolojik ve meteorolojik verileri RF, XGBoost, Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) gibi
makine Ogrenmesi yontemleri ile egiterek 24 saat Oncesinden heyelan tahmini yapan modeli
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gelistirdiler. Gelistirdikleri modelleri ¢esitli performans 6l¢ciim metrikleri ile test ettiler ve sonug olarak
XGBoost modeli ile en basarili sonuglar elde etmislerdir. Ng ve arkadaslari [34], heyelanlarin tahmin
edilmesi icin farkli topografik ve meteorolojik parametreler arasinda yagis, nem, bitki ortiisii ve egim
gibi faktorleri toplayarak bir tahmin modeli gelistirmislerdir. Bu ¢alismada, Lojistik regresyon, RF,
Adaboost, SVM ve Cok Katmanli Algilayici gibi makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmiglardir. Daha
sonra arastirmacilar modellerin performansini farkl élciitlerle degerlendirmistir ve RF modeli en iyi
sonuclari vermistir.

Veri toplama ve analiz etme, makine 6grenmesi yontemleriyle gelistirilen modellerin ana bilesenleri
arasindadir. Tarihsel ve ger¢cek zamanl veriler kullanilarak anlamli hale getirilen modeller, tahminlerin
tiretilmesine ve erken uyari sistemlerinin gelistirilmesine olanak saglar. Bu nedenle, Lojistik regresyon
(LR), Destek Vektor Makinesi (SVM), Rastgele Orman (RF), CNN gibi makine 6grenmesi ve derin
o0grenme algoritmalari, veriye dayali tahmin modellerinin gelistirilmesinde basariyla
kullanilabilmektedir.

Heyelan risk tahmininde kullanilan bir baska teknik, veri madenciligidir. Sensorler veya cografi bilgi
sistemleri aracilifiyla toplanan veriler, toprak kaymasi, nem odl¢timleri, GPS verileri, hava kosullar1 ve
yer degisimleri gibi cesitli makine 6grenmesi algoritmalariyla analiz edilerek heyelan riski tahmin
edilir. Italya'da yapilan bir calismada, Franceschini ve arkadaslari [35], acik kaynakl web sitesi
kaynaklarini ve veri madenciligi yontemlerini kullanarak ¢esitli jeolojik ve hidrolojik veriler iceren bir
toprak kaymasi envanteri olusturmuslardir. Calismada, dnceden belirlenmis tanimlayici anahtar
kelimeler kullanilarak 2010-2019 yillar1 arasindaki web sayfalari taranmis ve toprak kaymasi ile ilgili
olanlar bir envanterde toplanmistir. Daha sonra, bu envanter, niifus yogunlugu, egim, yagis miktari ve
jeolojik yap1 gibi toprak kaymasini etkileyebilecek faktorleri iceren cesitli cografi veri tabanlar ile
iligkilendirilmistir. Bu iligkiler sayesinde, heyelan tehlikesi olan bélgeler icin bir risk haritasi
olusturulmus ve gelecekte olusabilecek heyelan olaylar1 6ngériilmiistiir. Sonug olarak, yazarlar, toprak
kaymasi1 envanterinin otomatik veri madenciligi yontemleri kullanilarak olusturulabilecegini ve bu
yontemlerin cesitli cografi faktorlerle iliskilendirilmesinin toprak kaymasi risk analizinde ne kadar
faydali oldugunu gostermislerdir. Baska bir ¢alismada Qian [36], cesitli veri kaynaklarindan gelen
verileri toplamis ve analiz etmistir. Bu verileri veri madenciligi yontemiyle kullanarak afet acil durum
yonetim sistemi gelistirmistir. Bu biiylik veri platformunun cesitli kaynaklardan toplanan verilerle
basarili bir sekilde kullanildig1 ve geleneksel yontemlere kiyasla daha etkili oldugunu kanitlamistir.

Gorlntii isleme tekniklerinin dogal afetlerin izlenmesi ve yonetilmesinde kullanilmaktadir. Cin'de
yapilan bir calismada 146 adet heyelan felaketi yasanmis, 26 farkli dag ve vadi goriintiisi elde
edilmistir [37]. Bu heyelanlar, cesitli makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak simiflandirildi ve
sonuclar karsilastirildi. Uzaktan algilama teknolojileri ve belirli bir ag lizerinden, herhangi bir diizeyde
insan miidahalesi olmaksizin veri aktarimi gerceklestirebilen [38] [oT sensorleri kullanarak heyelan
felaketlerinin 6nlenmesi ve kirsal endiistrilerin siirdiriilebilirliginin saglanmasi i¢in ¢6ziimler
sunulmustur. Pennington ve arkadaslari [39], sosyal medya ve cesitli kaynaklardan elde ettikleri
fotografverilerini ve yapay zeka algoritmalarini kullanarak kiiresel bir toprak kaymasi olay1 raporlama
araci tanittilar. Bu arag, X gibi sosyal medya platformlarindan veri toplayarak, dogal dil isleme ve
makine 6grenimi tekniklerini kullanarak toprak kaymasi olaylarini tespit ediyor. Ardindan, bu veriler,
kullanicilar i¢in kiiresel bir harita {izerinde gorsellestiriliyor.

Diinya genelinde bir¢ok iilke, heyelan felaketinin etkisini arastirmak, hasar ve can kayiplarini
diisiirmek, tehlikeli bolgeleri belirlemek ve benzeri amaclardan dolay1 sosyal medya ve haber
kaynaklarindan veri toplayarak ulusal ve bolgesel heyelan veri tabanlari olusturmustur [40], [41], [42],
[43], [44], [45]. Bu veri tabanlar1 daha sonra ¢esitli yapay zeka uygulamalariyla islenip analiz edilerek
afetin etkileri hafifletilmeye veya erken uyar1 sistemi gelistirilerek afet gerceklesmeden Kkarar
vericilerin ve halkin uyarilmasi saglanmistir [39]. Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) dogal afetlerin yerel ve
kiiresel diizeyde gercek zamanl olarak takip edilmesi ve acil durumlarda miidahale edilmesi i¢in
onemli bir aractir. CBS'lere, hava ve uydu gorintiileri [46], [47], [48], radarlar [46], [49], [50] ve farkh
sensorler [51], [52], [53] ile veri toplanmaktadir. Ayrica CBS teknolojisi, heyelanlarin erken teghis
edilmesi ve dnlenmesinde de basarili bir sekilde kullanilmaktadir [49]. Son yillarda, CBS kullanimiyla
ilgili bircok arastirma yapilmis ve bu c¢alismalar, heyelanlarin tespitinde CBS'nin etkililigini
gostermistir. Can ve ark. [54], vatandaslarin goniillii olarak heyelan fotograflarini ytikleyebilecegi bir
cografi veri sistemi olusturmuslardir. Daha sonra sistemdeki goriintii verilerinden heyelan
fotograflarinin otomatik olarak tespiti ve heyelan olaylarinin dogrulugunun degerlendirilmesi i¢in bir
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CNN mimarisi énermislerdir. CNN mimarisi, heyelan fotograflarini otomatik olarak tespit ederek,
manuel veri degerlendirmesinin zaman alic1 ve maliyetli oldugu durumlarda, veri kalitesinin hizli bir
sekilde degerlendirilmesine yardimci olmustur. Sonu¢ olarak, CNN mimarisi heyelan fotograflarini
%94 dogrulukla tanimlayabilmistir ve toplum tabanli acil durum yanit sistemlerinde basar ile
kullanilabilecegini gostermistir. Goniewicz ve ark. [49], cografi veri sistemleri teknolojilerinin, afet risk
analizi, acil durum ydnetimi ve afet sonrasi kurtarma ve yeniden yapilanma siireclerinde nasil
kullanilabilecegini calismalarinda sunmuslardir. Ayn1 zamanda Polonya'da afet ve acil durum yonetimi
icin cografi bilgi sistemlerinin kullanimini sinirlayan yasal diizenlemelerin yetersizligi, verilerin uygun
sekilde giincellenememesi, cografi bilgi sistemleri teknolojisinin yeterli kullanimi i¢in gereken insan
kaynaklarina erisimdeki sinirlamalar ve cografi bilgi sistemleri teknolojisi hakkinda yeterli
farkindaligin olmayisi gibi faktdrleri ele almislardir. Sonug olarak, cografi bilgi sistemleri teknolojisinin
afet ve acil durum yonetimi icin nasil kullanilabilecegi konusunda drnekler sunarak, bu teknolojilerin
kullaniminin afet ve acil durum ydnetimi i¢in 6nemli bir ara¢ oldugunu ortaya koymuslardir.

Heyelan erken uyar sistemleri, heyelanlarin meydana gelme olasiligim1 tahmin etmek i¢in makine
O0grenmesi, yapay sinir aglar1 ve veri madenciligi gibi cesitli teknikleri kullanir. Ancak, bu tekniklerin
¢ogu, heyelan tahmininde 6nemli bir rol oynayan siniflandiricilarin agirliklarini belirlemek i¢in
¢ogunluk oylamasi yontemini kullanir. Cogunluk oylamasi yontemi, her bir siniflandiricinin verdigi
sonucun agirhginin esit oldugu varsayimini yapar. Bu varsayim, her smiflandiricinin ayni dogruluk
seviyesine sahip oldugu durumlarda gecerlidir. Ancak, heyelanlarin tahmini gibi karmasik gérevlerde,
her simiflandiricinin farkli dogruluk seviyelerine sahip olma olasilig1 yiiksektir. Bu durumda, ¢ogunluk
oylamas1 yontemi, daha dogru sonuglar veren siniflandiricilarin agirliklarini diisiik olarak tahmin
edebilir. Bu da yanlis tespitlerin artmasina ve heyelan riski tasiyan boélgelerin dogru sekilde
belirlenmesinin zorlasmasina neden olabilir.

Bu calismada, heyelan tahmini i¢in bir model gelistirilmistir. Onerilen model, RF, SVM ve ANN gibi ii¢
farkli smiflandiriciy1 icermektedir. Her bir siniflandirici, heyelanin gergeklesip gergeklesmedigini
belirlemek icin 13 farkli parametre degeri kullanmaktadir. Bu parametreler, 2021 yilinda yayinlanan
bir makalede kullanilan heyelan tahmini veri setinden elde edilmistir. Heyelanin etkilerini azaltmak
icin mevcut tahmin yontemlerinde bir yenilik 6nerilmistir. Bu calismada, ¢ogunluk oylamasi yontemi
yerine  HBROA kullanilarak siniflandiricilarin  agirliklar1  belirlenmistir.  HBROA algoritmasi,
siniflandiricillardan gelen heyelan karar sisteminde kullanilan degerlerinin 6nem derecelerini
belirlemek icin kullanilmistir. Bu ydntemle, heyelan tespiti i¢in etkisi yiiksek olan siniflandiricinin
degerlerinin 6nemi artirilmis ve etkisi diisiik olan siniflandiricinin énemi azaltilarak daha dogru
tespitlerin yapilmasi ve yanlis tespitlerin 6nlenmesi hedeflenmistir. Bu sayede, heyelan riski tasiyan
bolgelerin dogru sekilde belirlenmesi ve ilgili 6nlemlerin alinmasi icin daha kesin bir analiz
saglanmistir.

Yeniligimiz, cogunluk oylamasi yonteminin yerine HBROA algoritmasini kullanmamizdir. HBROA
algoritmasi, siniflandiricilarin agirliklarini belirlemek icin daha dogru ve giivenilir bir yontemdir. Bu
algoritma, her simiflandiricinin verdigi sonucun dogruluk seviyesini hesaba katarak agirliklarini
belirler. Bu sayede, daha dogru tespitlerin yapilmasi ve yanlis tespitlerin dnlenmesi saglanir.

Literatiirdeki bosluklar1 asagidaki gibi doldurulmaktadir:

. Heyelan tahmini icin yeni bir topluluk 6grenme yapisi 6nerilmektedir. Bu yontem, mevcut
yontemlere gore daha dogru ve giivenilir tahminler yapmaktadir
. Heyelan tahmininde siniflandiricilarin agirliklarini belirlemek i¢in yeni bir meta sezgisel

algoritma 6nerilmektedir. Bu yontem ile cogunluk oylamasi yontemine gore daha dogru
sonuglar veren agirliklar tiretilmektedir.

3. Materyal ve Metot (Materials and Methods)

3.1. Veri seti (Data set)

Veri seti olarak, 2021 yilinda yayinlanan bir makalede kullanilan heyelan veri seti kullanilmistir [19].
Bu veri seti 13 slitundan olusmaktadir bu siitunlar su sekilde siralanmaktadir: Landslide (Heyelan),

Aspect (Baki), Curvature (Egrilik), Earthquake (Deprem), Elevation (Yikseklik), Flow (Akis), Lithology
(Litoloji), NDVI, NDWI, Plan, Precipitation (Yagis), Profile (Profil), Slope (Egim). Bu siitunlardan
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Landslide (Heyelan)verileri 0 ve 1 olarak degismektedir. Bu sttun heyelanin gerceklesip
gerceklesmedigini belirtmektedir. Diger tiim siitunlardaki veriler 1 ve 5 arasinda degisen degerler
almaktadir. Landslide (Heyelan)verileri diger 12 siitundaki verilere gore deger alan etiket degerleridir.
Veri seti toplam 1212 degerden olusmaktadir. Etiket degeri olan Landslide (Heyelan)disindaki diger
sttunlar asagidaki sekilde agiklanabilir.

Veri setinde heyelan yikiminda kullanilan tiim 6zellikleri tek tek ele ahmmaktadir. Ozellik bilgilerini
jeologlar araciligiyla toplanmistir. Heyelan, biiyiik toprak kiitlesinin, kayalarin veya malzemenin yokus
asagl hareket etmesi anlamina gelir. Parametre yonii esas olarak iklimin durumu ile ilgilidir.

Aspect (Baki) parametresi gilines 1si8inin yoniindi, yagmur, nem toprak vb. parametreleri
belirtmektedir. Heyelanlar1 dolayl olarak tetikleyen en onemli faktor olarak kabul edilmektedir.
Jeolojide Curvature(Egrilik), egimde meydana gelen degisme anlamina gelmektedir. Egimin kenari
keskin ise ortalama yiiksek egrilik ve ayrica heyelan akisin arttirirken, kenar diizgiinse diistik egrilik
olur. Earthquake (Deprem) yerin aniden sarsilmasi demektir. Cogunlukla engebeli alanlar depremden
daha ¢ok etkilenir. Deprem oldugunda kararsiz kayalar yokus asagi akar ve heyelan adinm veririz.
Yabanci iilkelerde meydana gelen heyelanlarin baslica nedeni depremdir ¢iinkii kayalar kiitle olarak
stabil degildir. Elevation (Yiikseklik), deniz seviyesinden uzaklik anlamina gelir. Yiiksek rakimh
alanlarda daha fazla heyelan olasiligi bulunmaktadir. Flow (Akis), kaya kiitlesinin veya malzemenin
tipki su ve sonunda ¢okelme gibi yiliksek alandan alcak alana dogru hareket etmesi anlamina gelen bir
heyelan tiirtdiir. Lithology (Litoloji), yiikseklik farkliliklari, egimli egim vb. ile ilgili merkezi bir
bilesendir. NDVI standardize formu, normallestirilmis fark bitki értiisii endeksidir; bu ne kadar kayalik
alanin bitki ortiisiiyle kapli oldugu anlamina gelmektedir. Bitkiyle ve agaclarla kapl alanlardaki
heyelan riski olmayan alanlara gére daha azdir. NDWI standardize formu normallestirilmis fark su
indeksidir. Plan, acili kayanin kalabilecegi a¢1 anlamina gelir. A¢inin 45¢'nin {izerinde oldugunu
varsayalim, bu durumda heyelan meydana gelmelidir. Basit bir ifadeyle, plan dikey ise heyelan
olasiliginin daha fazla veya yatay olmasi durumunda daha az sans oldugunu séylenebilir. Precipitation
(Yagis) kayalara zarar veren ve heyelanlara neden olan yagislar i¢cinde en sik olan1 yagmurdur. Siddetli
yagislar topragin asagi kaymasina neden olur, bunun nedeni topragin suya doymasidir, bu da kayay,
topragy, bitki ortiisiinii veya araziyi kaybeder, ayrica moloz akisi olarak da bilinir. Profil, farkli kaya
katmanlari anlamina gelir ve birbiri {izerine binerler. Ornek: Yatay olmas1 durumunda heyelan olasilig
daha az iken, dikey kayanin altinda yatay olan bir kaya varsa o zaman heyelan meydana gelmelidir.
Slope (Egim), egim veya diisiis ac¢is1 anlamina gelir. Elde edilen bu veriler, heyelan tespiti yapmasi
hedeflenen modelin egitiminde kullanilacaktir.

3.2. Performans metrikleri (Performance metrics)

Topluluk 6grenme ve temel Ogrenenlerle olusturulan oOnerilen modelin performansi, asagidaki
performans 6l¢liim metriklerinin formiilleri kullanilarak istatistiksel olarak sunulmustur [55], [56].

Dogruluk = ——T0 .
TP+FP+TN+FN
TP
Duyarlilik = e .,
I . . TN
Ozgtllik = —r "
Kesinlik = —= Y
TP+FP
F1 Skor = 2 x LwyarblikxKesinlik ;

Duyarlilik+Kesinlik
3.3. Oliim Oyunu Optimizasyon Algoritmasi (Battle Royale Optimization Algorithm)

Oliim Oyunu Optimizasyon algoritmasi, PlayerUnknown's Battlegrounds (PUBG) isimli oyundan
esinlenilerek gelistirilmistir [57]. PUBG oyununda, oyuncular ugaktan atlayarak oyun alanina gelirler.
Giicli konumda olan oyuncular, zayif olanlari etkisiz hale getirerek hayatta kalan son oyuncu olmaya
calisirlar. Ayni1 zamanda, oyun alani daralmakta ve oyunculari belirli bir bélgede toplamaktadir. Oyun
alaninin daralmasiyla birlikte daha iyi konumda olan oyuncu avantaj elde ederek diger oyuncular saf
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dis1 birakabilir [58].

Olim Oyunu Optimizasyon algoritmasi, bir popiilasyon tabanl algoritmadir. Her oyuncu,
popllasyonun bir iiyesini temsil etmektedir. Popiilasyon iiyeleri, komsu askerlere zarar vermeye
calisir. Hasar alan askerlerin hasar seviyeleri Es. 6'ya gore hesaplanir.

x;.damage = x;.damage + 1 (6)

Burada x;, i. askerin hasar seviyesini gostermektedir. Eger i. asker komsu bir askere hasar verir veya
hasar seviyesi belirli bir esik degerini gecerse, hasar degeri sifirlanir. Hasar alan asker, oyuna devam
etmek i¢in farkli bir konuma gecer. Bu durum, Es. 7 kullanilarak saglanir.

xdamage,d = xdamage,d + r(xbest,d— xdamage,d) (7)

Burada Xgamage,q, yaralanan askerin konumunu temsil ederken, x5 4, $u ana kadar en iyi askerin
konumunu géstermektedir.r, 0 ile 1 arasinda rassal bir sayidir. Eger hasar seviyesi belirli esik degerini
asarsa, asker oldiirtiiliir ve Es. 8 kullanilarak oyuna farkli bir konumdan tekrar dahil edilir.

Xdamage,d = r(ug —lg) + 14 (8)

Burada u ve ], sirasiyla d-boyutlu problem uzayinda st ve alt sinirlar1 ifade etmektedir. Askerler
birbirleriyle ¢atisirken, ayn1 zamanda problem uzay: kiigiiliir ve en iyi ¢6ziimi bulmaya ¢alisir. Bu
stireg, Es. 9'u kullanarak asagidaki sekilde gerceklestirilir:

¢ = ¢ +round(®) (9)

Burada ¢, iterasyon sayisini temsil etmektedir ve baslangi¢c degeri logaritmik olarak hesaplanir. Bu
stre¢ devam ettikge, alt ve {ist sinirlar Es. 10 ve Es. 11 kullanilarak giincellenir:

lg = Xpest.a — SD(Xq) (10)

Ug = Xpest.a + SD(Xq) (11)

Alt ve Uist sinirlar olan 1 ve u degerleri, orijinal sinirlar1 astiginda sinirlarin degerini alir. Ayrica burada
SD(x,;) degeri, d-boyutlu arama uzayinda tiim poptilasyonun standart sapmasini ifade eder. Tiim bu
asamalar, durdurma kriteri saglanana kadar devam eder. iterasyonlarin sonunda, en iyi sonucu veren
askerin konumu, problemin optimum ¢6ziimiinii temsil eder.

3.4. Kullanilan siniflandiricilar ve topluluk 68renme (Used classifiers and Ensemble Learning)

Bu calismada, temel siniflandiricilar olarak RF, SVM ve ANN siniflandiricilart kullanilmistir. Veriler
once bu smiflandiricilar kullanilarak siniflandirilmis, daha sonra bu ¢ smflandiriciy1 igeren bir
topluluk 6grenme yontemiyle siniflandirilarak sonuglar karsilastirilmistir.

Rastgele Orman, makine 6grenmesi alaninda kullanilan bir siniflandirma ve regresyon yontemidir [59].
Bircok karar agacinin bir araya getirilmesiyle olusturulan bir yontemdir. Her bir karar agaci, rastgele
orneklerden olusturulmus alt kiimelerle egitilir ve ardindan bu agaclar bir araya getirilerek sonug
tiretilir. Rastgele Orman, veri setinin farkl 6zelliklerini degerlendirebilir, asir1 uydurma (overfitting)
egilimini azaltabilir ve genel olarak yliksek bir tahmin dogruluguna sahip olabilir.

SVM, dogrusal olmayan bir siniflandirma yontemidir [60]. SVM, verileri bir hiperdiizlemde ayirmaya
calisir. Verilerin konumlarina gore, bir hiperdiizlem belirlenir ve verilerin bu diizleme gore
pozisyonlarina gore siniflandirilir. SVM, siiflandirma kararini hiperdiizlemin pozisyonuna gore verir.

ANN, biyolojik ndéronlardan esinlenerek olusturulmus yapay sinir aglaridir [61]. ANN, bir dizi gizli
katman ve ¢ikis katmani igerir. Veriler, giris katmanindan geger ve her gizli katmanda 6zellikleri islenir.
Son katmanda, verilerin sinifi belirlenir.

Topluluk 6grenme, bir dizi siniflandiriciy1 bir araya getirerek, her birinin performansini artirmak igin
kullanilir [62]. Bu calismada, topluluk 6grenme yoéntemi olarak bagging (torbalama) yoéntemi
kullanilmistir. Bagging, rastgele 6rnekleme yontemi kullanarak, farkli veri kiimeleri olusturur ve her
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kiimeyi ayr1 bir siniflandiricida kullanarak, siniflandirma performansini artirmay1 amaglamaktadir.

3.5. Hibrit K-Means - Oliim Oyunu Optimizasyon Algoritmasi (HBROA) (Hybrid K-Means - Battle Royale
Optimization Algorithm (HBROA))

K-Means algoritmasi, verileri kiimelere ayirmak i¢in kullanilan bir kiimeleme algoritmasidir [55], [63].
Amaci, veri noktalarini birbirine benzeyen gruplara bélmektir. Algoritma, veri noktalarinin uzaklik
Olctisiine dayali olarak en yakin merkeze atanmasi ve ardindan bu merkezlerin giincellenmesi siirecini
iteratif olarak gerceklestirir.

Algoritmanin ¢alisma mantig1 su sekildedir: Baslangicta, K adet rastgele merkez noktasi segilir. Daha
sonra her veri noktasi, en yakin merkeze atanir. Atama islemi tamamlandiktan sonra, her bir kiimenin
merkezi, o kiimeye ait veri noktalarinin ortalamasi olarak giincellenir. Bu adimlar, kiime
merkezlerindeki degisim olmadig siirece tekrarlanir [55]. K-means algoritmasinin amag fonksiyonu
Es. 12’de verilmistir.

j= Z?=1 Yitillmesafell? (12)

Burada mesafe xi(j) — ¢; arasindaki farktir. Amag en diistik j degerini bularak veri noktalarini xi(

yakin merkez noktasina ¢; yerlestirmektir.

§)] en

K-means algoritmasiyla Oliim Oyunu Optimizasyon Algoritmalari, lokal optimum problemini asma ve
kiimeleme bagarisim artirma amaciyla birlestirilmistir. Ik asamada, verinin tiim boyutlarina rastgele
tiretilmis bir agirlik uygulanmaktadir, bu amagla 0 ile 1 arasinda dlgeklendirilmektedir. Bu islem i¢in
verinin boyutu kadar bir agirhk havuzu W olusturulmustur. Agirlik havuzu, Oliim Oyunu Optimizasyon
Algoritmalarinin optimize edecegi degerleri icermektedir. Heyelanin belirlenmesindeki basari
derecesine gore her bir W; degeri, Oliim Oyunu Optimizasyon algoritmasi tarafindan belirlenmektedir.

Verinin tim boyutlari (X,) (Siniflandirma algoritmalarinin buldugu degerler), bir agirlik parametresi
(Wn) ile ¢arpilarak énceliklendirilir (X, ,, = Wy, * X;, ;). Bu islemle, her boyutun 6nemi belirlenir ve
agirliklandirilir. Burada n toplam veri sayisini, m ise verinin boyutunu temsil etmektedir. Ardindan, Es.
13 kullanilarak verilerin merkez noktalar: hesaplanir.

N N =
(= Bttt ane =1 " P k=12,.,K (13)
Burada a, 0 ile 1 arasinda rastgele olusturulmus bir sayidir. k, kiime sayisini temsil ederken, yy, verinin
bilinen gercek kiimesini ifade etmektedir. Eger verinin degeri k. kiimeyle iliskilendiriliyorsa, a degeri 1
alir. Ardindan, k. kiimenin elemanlar1 toplanarak k. kiimenin merkez noktasi bulunur. Bu stireg, tim
kiimelerin merkez noktalar1 bulunana kadar devam eder daha sonra Es. 14 kullanilarak verilerin hangi
kiimeye ait oldugu belirlenir.

fn =k lf min(lxn - Cll! |xn - C2|! [ |xn - CKll) (14)

Veriler, merkez noktalarina olan yakinliklarina gore atanir. Bu islemde f,, verilerin hangi kiimeye ait
oldugunu géstermektedir. Islenen verilerle birlikte, optimum sonucu veren agirlik degerleri bulunur.
Amac fonksiyonu Es. 15'te verilmistir.

1 v. =
maxf@) =20 T by L bu={y PN (15)

Bulunan deger ile gercek deger esit oldugunda, b degeri 1 olarak belirlenir. Aksi durumda, b, 0 degerini
alir. Bu asamalar, sonlandirma kriteri saglanana kadar devam eder. Ardindan, optimum sonucu
saglayan agirlik degerleri bulunur.

Siniflandiricilarin agirliklarini belirlemek icin HBROA algoritmasi dnerilmistir. HBROA algoritmasini
ve siniflandirici sonuglarini kullanarak optimum agirlik tahminlerini gerceklestiren modelin yapisi
Sekil 3’te verilmistir. Bu ¢alismada, ¢cogunluk oylamasi yontemi yerine farkli bir teknik uygulanmistir.
Siniflandiricilardan gelen heyelan karar sisteminde kullanilan parametre degerlerinin 6nem dereceleri,
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Olim Oyunu Optimizasyon algoritmasi tarafindan belirlenerek daha basarii bir tahmin islemi
gerceklestirilmistir. Bu yontemle, heyelan tespiti icin etkisi yiiksek olan parametre degerlerinin 6nem
derecesi artirilmis veya etkisi diisiik olan parametrelerin 6nem derecesi azaltilarak daha dogru
tespitlerin konulmasi ve yanlis tespitlerin 6nlenmesi amaglanmistir.

RF Optimum
Tahminleri RF
Agirhklar:
SVM
Tahminleri - )
- Oliim Oyunu Optimizasyon Optimum
i SVM
Algoritmasi
ANN Agrhklar:
Tahminleri
Optimum
Gergek Etiket ANN
i Agirhklary

Sekil 3. HBROA kullanarak optimum agirliklarin belirlenmesi
(Determining optimum weights using HBROA)

3.6. Onerilen model (Proposed model)

Bu makalede, bir topluluk 6grenme modeli kullanarak siniflandirma performansinm artirmak igin RF,
SVM ve ANN yontemlerinin OPAT yontemiyle birlestirilerek bir topluluk 6grenme modeli
olusturulmustur. Optimum agirlikli oylama islemi icin 6nce siniflandiricilar bireysel olarak egitilmis ve
test verisi lizerindeKki olasiliksal sonuglari kaydedilmistir. Daha sonra her siniflandiriciya ait olasiliksal
sonug ile gercek cikti degeri kullanilarak her smiflandiriciya optimum agirlik degeri atamasi
yapimistir. Bu agirhik degerleri, yine bu calismada onerilen HBROA algoritmasi yardimiyla
belirlenmistir. OPAT yontemi ile her siniflandiricidan gelen sonuca esit agirlik vermek yerine HBROA
algoritmasi yardimiyla belirlenen optimum agirliklar ile ¢arpilarak nihai sonuca ulagilmistir. Onerilen
model Sekil 4’te verilmistir. Ayrica 6nerilen bu model ile, topluluk 6grenme yontemlerinde kullanilan
Cogunluk Oylamas1 yontemi karsilastirllmistir. Bu yontemde, siniflandiricilarin ¢ogunlugunun sectigi
sinif, topluluk 6grenme modelinin sonucu olarak kabul edilmektedir. Dolayisiyla her veri igin tim
siniflandiricilara esit agirlik verildigi icin siniflandiricilarin giiglii yanlarini kullanmak zorlagsmaktadir.

Simflandirica Agirhiklandirilms
Tahminleri Tahminler

@

Agirhikh Toplam

2" @ M

Girdi Agirhik
Optimizasyonu

Sekil 4. OPAT modelinin yapisi
(Structure of the OPAT model)

Egitim stlirecinde her siniflandirici igin veri seti %80 egitim ve %20 test seti olarak ayrilmistir. RF
siniflandirici i¢in rastgele orman olusturmak i¢in agag sayisi 200 olarak verilmistir. SVM icin ise durma
kriteri toleransi 1le-4 olarak belirlenmistir. ANN icin ise Sekil 5'teki ag mimarisi kullanilarak 0.001
o0grenme oraniyla egitim yapilmistir. Kayip fonksiyonu olarak Es. 16’da formiili verilen ikili capraz
entropi kullanilmistir. Kayip fonksiyonunun optimizasyonu i¢cin ADAM optimizasyon algoritmasi
kullanilmistir.

1

Lgcp = —+ my (Y log? 4+ (1 —Y).log(1 - 1)) (16)
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Sekil 5. ANN i¢in kullanilan a§ mimarisi
(Network architecture used for ANN)

Smiflandiricilarin agirliklarini rassal olarak belirlemek yerine optimum agirliklar1 veren HBROA
algoritmasi kullamilmistir. Bu ¢alismada, ¢ogunluk oylamasi yontemi yerine farkli bir teknik
uygulanmistir. Siniflandiricilardan gelen heyelan karar sisteminde kullanilan parametre degerlerinin
énem dereceleri, Oliim Oyunu Optimizasyon algoritmasi tarafindan belirlenerek daha basarih bir
tahmin islemi gerceklestirilmistir. Bu yontemle, heyelan tespiti i¢in etkisi yiliksek olan siniflandirici
tahminlerinin 6nem derecesi artirilmis veya etkisi diisiik olan parametrelerin énem derecesi
azaltilarak daha dogru tespitlerin konulmasi ve yanlis tespitlerin énlenmesi amag¢lanmistir. Sonug
olarak, K-means algoritmasinin lokal optimuma takilip kalma sorunu giderilmis ve ayni zamanda
katsayilarin optimize edilmesiyle kiimeleme y6nteminin basarisi artirilmistir.

4, Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Olim Oyunu Optimizasyon algoritmas1 ve K-means algoritmalarinin kullanimiyla yeni bir gelismis
heyelan tahmin modeli gelistirilmistir. Olim Oyunu Optimizasyon algoritmasi icin "cross type"
parametresi 1 olarak belirlenmis ve "max fault" parametresi 4 olarak sec¢ilmistir. Ayrica, popiilasyon
sayisi 40 ve iterasyon sayisi 100 olarak belirlenmistir. Gelistirilen model, 15 kez ¢alistirilmis ve en
basarili sonucu veren agirlik degerleri kullanilmistir. Elde edilen veri seti icin RF, SVM ve ANN
siiflandiricilarindan gelen sonuglarla birlikte Oliim Oyunu Optimizasyon algoritmasiyla bulunan
agirlik degerleri Tablo 1'de sunulmaktadir.

Tablo 1. HBROA modelinin buldugu agirlik degerleri (The weight values determined by the HBROA model)

Siniflandirici (Agirhk) HBROA Optimum Agirlik Degerleri
RF (w,) 0,1499475
SVM (w,) 0,4605725
ANN (w) 0,390079

Test veri setinin Xies: isimli girdileri kullanilarak her bir siniflandiricidan 0 ve 1 arasinda tahmin
degerleri alinmistir. Daha sonra bu tahmin degerleri Es. 17'de gosterildigi sekilde agirliklandirilarak,
Es. 18’de gosterilen, sonug vektorii olan Y elde edilmistir. Son olarak Y ile test veri setindeki gercek
sonuglari iceren Yies: karsilastirilarak onerilen yontemin performansi hesaplanmistir.

61' = Ri'wl + Si.(,l)z +Ai.(1)3 (17)
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_ {1, 5> 0.5 1)

L 0, otherwise

Bu esitliklerde R;, S; ve A; sirasiyla RF, SVM ve ANN siiflandiricilar ile test veri seti iizerinde elde edilen
tahmin vektorlerini ifade etmektedir. Her bir tahmin degeri 0 ve 1 arasinda degismektedir. indeks
degeri olan i, 0 ile test veri setindeki toplam eleman sayisi olan N arasinda degerler almaktadir.
w1, w,ve w3 degerleri, smiflandiricilar icin HBROA algoritmasi kullanilarak elde edilen agirlik
degerlerini ifade etmektedir. §, her bir test girdisi i¢in elde edilen agirlikli toplami yani nihai tahmin
degerini, Y ise bu nihai tahmin degerlerinin tamamini iceren sonug vektériinii ifade etmektedir.

Bu kisimda, 6nceki boliimde detayl sekilde agiklanan veri seti ile egitilen siniflandiricilarin ve 6nerilen
modelin belirtilen performans metriklerine gore sonuglar1 incelenmektedir. Sekil 6-10'da ii¢ temel
siniflandiriciya ve topluluk 6grenme yontemine ait sonuglarin karmasiklik matrisi verilmektedir. RF
siniflandiriciya ait karmasiklik matrisi Sekil 6’da goriilmektedir.

RF
GERCEK
Heyelan Var Heyelan Yok TOPLAM
TAHMIN
80 28 108
Heyelan Vi
RN 32.92% 11.52% 74.07%
25.93%
25 110 135
Heyelan Yok
Lo 10.29% 45.27% 81.48%
18.52%
105 138 190/ 243
TOPLAM
76.19% 79.71% 78.19%
23.81% 20.29% 21.81%

Sekil 6. Rastgele Orman siiflandiriciya ait karmasiklik matrisi
(Confusion matrix of RF classifier)

Yukaridaki sekilde, RF siiflandiriciya ait TP oraninin nispeten disiik, FN oraninin ise yliksek oldugu
goriilmektedir. Bu durum, Dogruluk ve Duyarhlik metriklerinin diisiik olmasina sebep olmaktadir.
Ancak TN degeri diger iki simiflandiriciya gore daha yliksek ve FP degeri de daha diisiiktiir. Bu durum
Ozgiilliik metriginin yiiksek deger almasini saglasa da F1-Skor ve Dogruluk gibi iki énemli kriterde
diger simiflandiricilarin altinda kalmasina engel olamamistir. Sekil 7’de SVM simiflandiriciya ait

karmasiklik matrisi verilmistir.

SVM
GERCEK
Heyelan Var Heyelan Yok TOPLAM
TAHMIN
87 34 121
Heyelan V:
R 35.80% 13.99% 71.90%
28.10%
18 104 122
Hoyelan Yok 7.41% 42.80% 85.25%
14.75%
105 138 191 /243
TOPLAM
82.86% 75.36% 78.60%
17.14% 24.64% 21.40%

Sekil 7. SVM siiflandiriciya ait karmasiklik matrisi
(Confusion matrix of SVM)

SVM smiflandirici, diger simiflandiricilara gore daha yiiksek TP degerine ve daha disiik FN degerine
sahiptir. Yukaridaki sekilde incelendiginde, SVM smiflandiricinin ¢ogu veriyi pozitif olarak
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siniflandirma egiliminde oldugu goérilmektedir. Bu durum Duyarlilik degerinin yiiksek cikmasini
saglasa da FP orani cok yiiksek oldugu icin Kesinlik degerinin ¢ok diismesine neden olmustur. Genel
olarak bakildiginda ise nispeten iyi bir F1-Skor degerine sahip olsa da Dogruluk olarak istenen seviyeye
ulasmamustir. Sekil 8'de ANN siniflandiriciya ait karmasiklik matrisi verilmistir.

ANN
GERCEK
Heyelan Var Heyelan Yok TOPLAM
TAHMIN
85 K3 116
Heyelan Var
. 34.98% 12.76% 73.28%
26.72%
20 107 127
Heyelan Yok
) 8.23% 44.03% 84.25%
15.75%
TOPLAY 105 138 192/ 243
FLAM 80.95% 77.54% 79.01%
19.05% 22.46% 20.99%

Sekil 8. ANN siniflandiriciya ait karmagiklik matrisi
(Confusion matrix of ANN)

Karmasiklik matrisine bakildiginda ANN siniflandiricinin, diger iki siniflandiriciya kiyasla daha dengeli
sonuclar verdigi goriilmektedir. Bu tutarli ve dogru sonuglar Duyarlilik ve Kesinlik degerlerini de
onceki siniflandiricilara kiyasla dengelemis ve Dogruluk degerini de artirmistir. Bu siniflandiricilardan
alinan tahminlerin ¢ogunluk oylamasi yontemiyle yeniden degerlendirilmesi sonucunda elde edilen
tahmin degerlerine yonelik sonuglar Sekil 9°da gosterilmektedir.

COGUNLUK OYLAMASI
GERCEK
Heyelan Var Heyelan Yok TOPLAM
TAHMIN
82 26 108
Heyelan V:
S 33.74% 10.70% 75.93%
24.07%
23 112 135
Heyelan Y
R 9.47% 46.09% 82.96%
17.04%
105 138 194 /243
TOPLAM
78.10% 81.16% 79.84%
21.90% 18.84% 20.16%

Sekil 9. Cogunluk Oylamas1 yontemine ait karmagiklik matrisi
(Confusion matrix of majority voting method)

Cogunluk oylamasi yontemi, siniflandiricilarin giigliic yonlerinin kullanilmasi ve zayif yonlerinin
getirdigi performans disiikliigiiniin giderilmesine dayanan bir topluluk 6grenme yontemidir.
Yukaridaki sekilde goriilmektedir ki topluluk 6grenme yodntemi, siiflandiricilarin giiglii yonlerini
kullanma konusunda oldukga basarili olmustur. Cogunluk oylamasi yontemi ile TN degerlerin arttig,
FP degerlerin ise azaldig1 goriilmektedir. Yani gercekte negatif degere sahip olan verilerin tahmininde
cok daha iyi bir performans gosterilmistir. Bu durum Ozgiilliik ve Dogruluk degerlerine de yansimstir.
Bu ¢alismada, her siiflandiriciya esit agirlik veren Cogunluk Oylamasi yontemi yerine OPAT yontemi
sunulmaktadir. Onerilen modele ait karmasiklik matrisi Sekil 10’da goriilmektedir.
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ONERILEN MODEL
GERCEK
Heyelan Var Heyelan Yok TOPLAM
TAHMIN
89 28 117
Heyelan Var 36.63% 11.52% 76.07%
23.93%
16 110 126
Heyelan Yok
-t 6.58% 45.27% 87.30%
12.70%
TOPLAM 105 138 199/ 243
84.76% T79.71% 81.89%
15.24% 20.29% 18.11%

Sekil 10. Onerilen modele ait karmasiklik matrisi
(Confusion matrix of proposed model)

Yukaridaki karmasiklik matrisinde, 6nerilen OPAT ydnteminin Cogunluk Oylamas1 yontemine kiyasla
TP oranini yiikselttigi, FN oranini diistirdiigli ve bu sebeple oldukg¢a yiiksek bir Duyarlilik degerine
ulastig1 goriilmektedir. Bunlara ek olarak TN ve FP degerleri de temel siniflandiricilara kiyasla daha iyi
seviyededir. Sonu¢ olarak goriilmektedir ki onerilen model tahmin dogrulugunu yani Dogruluk
degerini %81,89 gibi oldukga iyi bir seviyeye c¢ikarmistir. Ayrica F1-Skor degeri olarak da
karsilastirilan tiim yontemlerden daha iyi bir sonu¢ vermistir. Bu sonuglara ek olarak, temel
siniflandiricilarin egitim grafikleri Sekil 11’'de goriilebilmektedir.

RF Egitimi SVM Egitimi

ore / _—

e

o

|

o

Dogruluk
Dogruluk
8

o

are

e
]

°

200 00 600 800 200 00 600 800
Egitim Boyutu ANN Egitimi Egitim Boyutu

— kayip
— dogruluk

Dogruluk
s e
g &

0 10 20 0 0 50
Iterasvon

Sekil 11. Temel siniflandiricilara ait 6grenme egrileri
(Learning curves of basic classifiers)

Yukaridaki 6grenme egrilerine bakildiginda RF ve SVM siniflandiricilarin egitimleri sirasinda dogruluk
degerinin hizl bir sekilde yiikseldigi, ancak daha sonra 6grenme isleminin yavasladigi goriilmektedir.
ANN siiflandiricida ise nispeten daha yavas bir dogruluk artisi oldugu ve degisken bir dogruluk degeri
oldugu goriilmektedir.

Karmasiklik matrislerindeki degerler ve dnceki boliimde belirtilen performans metrikleri kullanilarak
sinifflandirma yontemlerinin performanslar1 karsilastirilmistir. Bu karsilastirma Tablo 2’de
goriilebilmektedir.
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Tablo 2. Smiflandirma yontemlerinin performanslar (Performances of classification methods)

Model Dogruluk Duyarhilik Ozgiilliik Kesinlik F1-Skor
RF 0,7819 0,7619 0,7971 0,7407 0,7511
SVM 0,7860 0,8286 0,7536 0,7190 0,7699
ANN 0,7901 0,8095 0,7754 0,7328 0,7692
Cogunluk Oylamasi 0,7984 0,7810 0,8116 0,7593 0,7700
OPAT(Onerilen) 0,8189 0,8476 0,7971 0,7607 0,8018

Yukaridaki tabloda goriildiigii iizere topluluk o6grenme yontemleri, bireysel siniflandiricilarin
performanslarini daha da gelistirerek daha iyi bir sonu¢ elde etmektedir. Bunun yaninda Cogunluk
Oylamas1 yontemine kiyasla 6nerilen OPAT yontemi daha iyi bir performans gostermistir. Bu sonuglara
gore, optimize edilmis agirliklarin kullanimiyla temel simiflandiricilarin gii¢li yanlarinin daha baskin
olmasinin saglandigi goriilmektedir.

Kullanilan veri setinin alindig1 makalede, veri setini siniflandirmak igin farkli yontemler denenmistir
ve bu yontemlerden en iyi sonug veren CNN ve Lineer Regresyon modellerini iceren yontem olmustur.
Bu yontem ile veri setinin siniflandirilma dogrulugu %81,677 olarak bulunmustur [26]. Tablodan elde
edilen sonuclar gostermektedir ki, her ne kadar bireysel siiflandiricilarin elde ettigi sonuglar bu
dogruluk degerinin altinda kalsa da meta sezgisel optimizasyon algoritmasi olan Oliim Oyunu
Optimizasyon algoritmasi ile elde edilen agirlik degerleri ile siniflandiricilarin iirettigi olasilik degerleri
carpilarak tretilen nihai sonug kullanildiginda %81,89 ile referans makalede 6nerilen yontemden daha
ytiksek bir siniflandirma dogruluguna ulasilmaktadir. Bu ¢alismada ve bahsedilen ¢alismada kullanilan
yontemlere ait dogruluk degerlerinin karsilastirmasi Tablo 3’te gosterilmektedir.

Tablo 3. Kullanilan yontemlerin karsilagtirilmasi (Comparison of the applied methods)

Yontem Dogruluk (%)
RF 78,19
SVM 78,60
CNN-RF [19] 79,83
CNN-SVM [19] 81,21
CNN-LR [19] 81,67
Cogunluk Oylamasi 79,84
OPAT(Onerilen) 81,89

Elde edilen sonuglar gostermektedir ki, 6nerilen optimum agirlikli oylamaya dayali topluluk 6grenme
modeli, literatirde bu alanda yapilan ¢alismalara goére daha yiliksek siniflandirma dogrulugu
saglamaktadir. Bu yontem sayesinde birden fazla siniflandiricinin giiglii yonlerinin kullanilarak nihai
siniflandirma yapilmistir ve bunun sonucunda siniflandiricilardan alinan sonuglar1 esit olarak
degerlendiren yontemlerden daha iyi bir performans elde edilmistir.

5. Sonug:lar (Conclusions)

Heyelanlarin 6nceden tahmin edilmesi, dogal afetlerin etkilerinin azaltilmasi a¢isindan oldukca
onemlidir. Can ve mal kayiplarinin 6niine gegebilecek olan erken uyari sistemleri hayati énem
tasimaktadir. Bu calismada heyelan olusmasinda etkili olan parametreleri kullanarak heyelanlarin
tahmin edilmesine yonelik bir topluluk 6grenme modeli olusturulmustur. Ayrica yapilan tahminlerin
dogrulugunu artirmak i¢in yeni bir topluluk 6grenme yéntemi énerilmistir. Onerilen OPAT yoénteminin
minimum hata ile tahmin yapmasini saglamak icin smiflandirici agirliklar: hibrit bir meta sezgisel
algoritma olan HBROA kullanilarak belirlenmistir.

Calismada temel siniflandiricilar olarak RF, SVM ve ANN siniflandiricilar kullanilmis ve bu
siniflandiricilardan alinan sonuglar bagging (torbalama) isimli topluluk 6grenme y6ntemi kullanilarak
birlestirilmistir. Onerilen yéntem, %81,89 dogruluk oram ile hem temel siniflandiricilar1 hem de
literatiirdeki diger yontemleri geride birakmistir. Temel siiflandiricilarin ve 6nerilen yontemin
sonuglar1 analiz edildiginde her temel siniflandiricinin farkl giigli ve zayif yonlere sahip oldugu
goriilmistiir. Ancak onerilen topluluk 6grenme yontemi ile zayif yonler tolere edilerek daha iyi
tahminler yapilmis ve daha yiiksek dogruluga ulasilmistir. Sonu¢ olarak, bu calismada farkh
siniflandiric1 yontemleri kullanilmis, topluluk 6grenme yonteminin etkisi incelenmis ve meta sezgisel
algoritmalara dayali yeni bir topluluk 6grenme yontemi dnerilmistir. Bu yeni yontem ile heyelan
olusabilecek bdlgelerin daha yiiksek dogrulukla 6nceden tespit edilmesi ve meydana gelebilecek
zararlarin 6niine gecilmesi hedeflenmistir.
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