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Ozet

Bu ¢alisma kapsaminda meydana gelebilecek olasi bir sel olayimin gerceklesebilecegi yerin dnceden tahmini ve tespiti icin makine
o6grenmesi yontemleri kullanilarak cografi bilgi sistemleri (CBS) tabanli bir sel duyarlilik haritalama modeli olusturulmasi
amaglanmistiv. Calisma kapsaminda incelen bélge olarak ise Tiirkiyve nin metropol kenti olan Istanbul ili secilmistir. Literatiirden elde
edilen sel envanteriyle olusturulan orneklem kiimesi dnce sel olmayan noktalarin rastgele olusturulmasi ile genisletilmis olup, ardindan
smnif dengesizligi rastgele alt ornekleme (RUS) teknigi ile giderilmistir. Bu yaklasim Tiirkiye’ de gerceklestirilen sel duyariilik
haritalamalar: ¢alismalary i¢in ilk kez uygulanmistir. Rastgele orman (RF), stokastik gradyan artirma (SGB) ve XGBoost algoritmalar:
olmak iizere ii¢ farkli makine oOgrenmesi algoritmasumin performans karsilastirmalar: gerceklestivilmistir. En yiiksek model
performansimin XGBoost ile elde edildigi, bu metodu ise sirasiyyla SGB ve RF 'nin takip ettigi sonucuna ulagilmistir. Ayrica, RF ve SGB
modellerinin sel olmayan noktalarin neredeyse tamaminmi dogru olarak buldugu, sel olan noktalarda ise %90.67 lik bir basar
sergiledigi goriilmiistiiv. Fakat, ¢aliymanin esas amacin kapsayan sel gerceklesen noktalarin belirlenmesinde XGBoost modeli
%92.00’lik bir basari ile diger iki metoda iistiinliik sergiledigi tespit edilmistir. Sel olayini etkileyen parametreler incelendiginde ise
Istanbul icin seli en énemli parametrenin yags oldugu sonucuna ulasilmis olup, yagisi sirasiyla drenaj agina uzaklik ve egri numarast
takip etmistir. Sonug olarak ¢alisma kapsaminda Istanbul'da gerceklestirilen sel duyarhilik haritalamalar: ¢alismalart icin ilk kez
uygulanan bu ¢ergevenin kullaniminin sayisi ve etkileri giderek artirilarak sel olaylarina karsi daha yaygin alanlara uygulanmasi
gelecek vadedici bir yaklagim olacaktir.
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Generating the Flood Susceptibility Map for Istanbul with GIS-Based Machine
Learning Algorithms

Abstract

The main objective of the current study is to generate a flood hazard map by using the machine learning algorithms hybridized with
the geographic information systems (GIS). In this regard, the province of Istanbul, which is the metropolitan city of Turkey, was
selected as the focal region within the scope of the study. The class imbalance was tackled through the commonly used random under
sampling (RUS) technique in order to create a fair comparison datum line. It is worth mentioning that this is the first time this approach
has been used for flood hazard mapping studies in Turkey. Random forest (RF), stochastic gradient boosting (SGB), and XGBoost
algorithms were used. The best predictive performance was obtained with the XGBoost algorithm, followed by SGB and RF,
respectively. The RF and SGB models showed a 90.67% success rate in determining the inundation points, while the XGBoost model
outperformed its counterparts with a 92.00% success rate in determining the inundation points. In this research, the importance levels
of the flood triggering variables were further investigated in order to enliven the comprehensibility of the obtained results. Thus, the
most important variable was the precipitation, followed by the distance to the drainage network and the number of curves, respectively.
Finally, it is suggested that flood vulnerability mapping attempts can be considered as promising approaches against increasing flood
incidents over the years.
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1. Giris

Canli ve cansiz biitiin ekosistemler igin ¢ok onemli bir madde olan suyun faydalari yaninda zararli etkileri de
bulunmaktadir. Bu zararlara doga kaynakli afetler olarak da ifade edilen fakat insan etkisinin de ciddi derecede oldugu
seller 6rnek olarak verilebilmektedir. Sel afeti gegmisten giiniimiize kadar 6zellikle iklim degisikliginin de etkileri ile hem
sayisal hem de siddet agisindan artis gdstermekte olan, etkisi uzun siireler devam eden ve zararli etkisi oldukga fazla olan
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hidro-meteorolojik karakterli bir dogal afettir (Chakrabortty vd., 2021). Sel afeti gegmiste ve giiniimiizde sadece can ve
mal kaybina zarar vermek ile kalmayarak insan yagsamini da olumsuz yonde etkileyerek sosyal yasamda aksamalara sebep
olmustur. Zira, Anilan vd. (2021) Trabzon’un Besikdiizii ilgesinde meydana gelen tagkin afetinin hidrolojik ve sosyal
yonden etkileri tagkin frekans analizi, anketler ve ¢ok kriterli karar destek sistemleri ile incelenerek, erken uyari
sistemlerinin gelistirilmesi i¢in ¢esitli 6nerilerde bulunulmustur. Bu ¢alisma, sel afetinin zararh etkilerini en az seviyeye
indirerek, meydana gelebilecek maddi ve manevi hasarlarin da 6ntine gegilebilecegini 6ne stirmektedir. Bunu desteklemek
adma, sel sonrasi yasanabilecek ekonomik kayiplarin 6n goriilebilmesini saglayan caligmalar da etkililigini
siirdiirmektedir. Ornegin, Demir ve Keskin (2022a), Orta Karadeniz Bolgesi’nde yer alan Mert Irmag1 Havzasi igin iki
boyutlu bir tagskin modellemesi gergeklestirerek havza geneli i¢in olasi bir sel durumunda yasanabilecek ekonomik
kayiplar1 6ngdérmiislerdir. Giinlimiiz diinyasinin giincel problemlerinden olan yogun niifus artisi, asir1 kentlesme ve yanlis
arazi kullanimi, atmosfere sera gazi salinimini artirmig ve iklim degisimini tetikleyecek mertebede atmosferin kimyasal
yapisinin bozulmasina ve kentlerde 1s1 adasi etkisinin artmasina neden olmustur. Teknolojik gelismelerin ve bilgisayar
kapasitelerinin artigi, sel duyarlilik haritalarinin ve sel modellerinin hazirlanmasinda uzaktan algilama verileri ve cografi
bilgi sistemlerinden (CBS) daha ¢ok yararlanilmasina katki saglamistir (Giivel vd., 2023). Bu tekniklerden yararlanarak
sel duyarlilik haritalama ¢aligmalarinda basta meteorolojik ve hidrolojik gézlemlere (Demir & Keskin, 2022b), ¢alisma
sahasina ait topografik ve arazi kullanimi verilerine gereksinim vardir (Sen, 2009). Sel olusumunu etkileyen bu faktdrler
ile gegmiste taskin olaylarimin gdézlemlendigi noktalar bir arada ele alinarak herhangi bir ¢alisma bdlgesinin taskin
haritasinin CBS teknikleri ile {iretilmesi olanaklidir. Sel duyarlilik haritalarinin iiretiminde gesitli teknikler kullanilmistir.
Bu tekniklere 6rnek olarak istatistiksel yontemler (frekans orani, kanit agirliklari vb.), ¢ok kriterli karar destek sistemleri
(analitik hiyerarsi siireci vb.) ve makine 6grenmesi yontemleri verilebilir (Ozcan, 2017; Demir & Keskin, 2022c).

Sel duyarlilik haritalamasi caligmalarinda son yillarda makine 6grenmesi yontemleri olduk¢a yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Ornegin, Lojistik Regresyon (LR), Destek Vektdr Makineleri (SVM), Yapay Sinir Aglar1 (ANN) gibi
makine 6grenmesi yaklagimlari siklikla kullamilmistir (Tona vd., 2022). Tehrany vd. (2014) Malezya'nin Terengganu
kenti i¢in kanit agirligi yontemine ek olarak SVM algoritmasini da kullanarak sel duyarhilik haritasi tiretmislerdir. SVM
algoritmasinin farkli ¢ekirdek tiirleri ile egitildigi bu c¢alisma ile taskin duyarlilik haritalarinda test seti i¢in %88.64
dogruluk elde edilmistir. Ghosh vd. (2022), Ganj Nehri Havzasi i¢in 128 sel kaydimi kullanarak bir sel duyarlilik haritasi
hazirlamiglardir. Bu arastirmada frekans orani yontemi ile LR algoritmasinin performanslar1 denetlenmis olup, sirasiyla
%78 ve %80 oraninda dogruluk elde edilmistir. Bu sayede, makine 6grenmesi algoritmalarinin istatistiksel yaklagimlara
gore daha yiiksek dogruluk sunabildigi gosterilmistir.

Son yillarda, tekil makine 6grenmesi yontemlerinin yani sira karar agaci tabanli topluluk (/ng. ensemble) algoritmalar
sel duyarlilik haritalarinin tiretilmesi i¢in siklikla kullanilmaktadir. Topluluk algoritmasi, egitim ornekleri {izerinde bir
dizi karar agaci iiretip ve bir dnceki karar agacina gore performansini ardisik bir sekilde yiikseltiyorsa, buna ‘gradyan
artirma’ yontemi (/ng. boosting) denir. Gradyan artirma yontemlerinin cesitli varyasyonlar1 bulunmaktadir. Topluluk
algoritmasi, egitim ornekleri lizerinde ayn1 anda birden fazla karar agaci iretip, bu karar agaglarmin bir toplulugunu
(orman) olusturarak en iyi performans gosteren karar agacini tespit etmek {izerine de ¢alisabilmektedir. Bu yonteme ise
‘torbalama’ ad1 verilir ve Rastgele Orman (RF) algoritmasi en yaygin torbalama algoritmasidir. Towfiqul Islam vd. (2021)
Banglades'in kuzey bolgesindeki Teesta Nehri Havzasinda sel duyarlilik haritasini modellemek igin dagging topluluk
modeli, rastgele alt uzay metodu, ANN, RF ve SVM algoritmalarini bir arada kullanmigtir. Elde edilen sonuglara gore
dagging topluluk modeli 0.873 AUC degeri ile dogrulama setinde en iyi sonucu verirken, onu 0.865, 0.839, 0.835 ve
0.811 ile sirastyla SVM, rastgele alt uzay, ANN ve RF algoritmalar1 takip etmistir. Deroliya vd. (2022) Hindistan'in alt
Mahanadi Nehri havzasinda yer alan Jagatsinghpur'da sel duyarliligini belirlemek i¢in tekil karar agacini, RF ve gradyan
artirnm algoritmalarin1 kullanmiglardir. Analizler neticesinde, RF algoritmasinin diger iki yonteme gore daha iyi
performans gosterdigine isaret etmiglerdir.

Ulkemizde ise benzer calismalar arastirmacilar tarafindan gergeklestirilse de sel duyarlilik haritalamalarinda makine
Ogrenmesi algoritmalarinin kullanimi oldukg¢a sinirlidir. Fakat, Aydin vd. (2022) bu konu {izerinde durarak Tiirkiye’nin
Akdeniz kiyisindaki Adana ili i¢in sel duyarlilik haritalamalarinin gelistirilmesi amaciyla makine Ogrenmesi
algoritmalarini kullanmustir. incelenen bu ¢aligma kapsaminda bes kategori altinda toplam on dért taskin kosullandirma
parametresi kullanilmig, AdaBoost ve LightGBM modelleri test dogrulugu acisindan en yiiksek basariy1 saglamis olup
(0.8978), onu sirasiyla GB ve NGBoost (0.8832), XGBoost (0.8759), RF (0.8613) ve CatBoost (0.8102) takip etmistir.

Ote yandan, baz1 bélgelerde sel olaylariin énlenmesi igin sel risk yonetimi galismalar1 yapilarak ¢ok kriterli karar
verme yontemleri (CKKV) yardimiyla bu ¢alismanin da odak noktasini teskil eden Istanbul ili icin sel risk haritalar
olusturulmustur. Ornegin, Ekmekcioglu vd. (2022a) Istanbul'un ilgelerini sel riski agisindan énceliklendirmek icin gok
adimh bir CKKV metodolojisi sunmus ve bdylece sel riskinin azaltilmasina yonelik karar verme siirecine katkida
bulunmak i¢in kapsamli bir sel risk haritas1 olusturmustur. Bu kapsamda, tehlike kriterlerini degerlendirmek igin analitik
hiyerarsi siireci (AHP) yontemi benimsenirken, kirillganlik kiimesi DEMATEL-ANP yontemine tabi tutulmustur. VIKOR
analizini gerceklestirmek i¢in her bir ilgeye her bir kritere gore atfedilen veriler bu yontemlerle hesaplanan kriter
agirliklar ile birlestirilmistir. Benimsenen metodolojinin saglamligini ve arastirma bulgularinin istikrarini saglamak igin
ilce bazli sel risk analizi yapilmistir. Istanbul'un sel risk haritas1 on kritere gore olusturulmus ve sonuglar Istanbul’un en
yogun niifuslu ve kentlesmis bolgelerinin dnemli dlgiide sel riski altinda oldugunu gdstermistir.
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Bu ¢alisma kapsaminda ise uzaktan algilama ydntemleri ve CBS tabanli makine 6grenmesi yontemi kullanilarak Istanbul
bolgesi igin sel duyarhlik haritalarinin elde edilmesi amaglanmustir. Literatiir incelendiginde daha énceden Istanbul
bolgesi igin yapilmis makine 6grenmesine dayali sel duyarliligi ¢aligmalarimin olmadigi, diger alanlar i¢in ise Sel
duyarliligi 6zelinde yapilan ¢alismalarin havza bazli yapildigi igin literatiirde bu konu 6zelinde eksikliklerin oldugu, bu
¢aligma kapsaminda ise schir 6zelinde ¢aligilarak yenilik¢i bir konu olarak literatiire katkisi olacagi ifade edilebilmektedir.

2. Caligsma Alani

Calisma kapsaminda Istanbul ili calisma alam olarak segilmistir. Istanbul, Tiirkiye'nin kuzeybatisinda yer alan ve 5461
km? yiizdl¢limiine sahip metropol bir sehirdir. Sehrin kuzeyinde Karadeniz’e ve giineyinde ise Marmara Denizi’ ne kiyilar1
mevcuttur. Ayrica sehir, Istanbul Bogazi tarafindan ikiye ayrilan Avrupa ve Asya yakalari olmak iizere iki kitadan
olusmaktadir (Sekil 1). Istanbul, 14'ii Asya'da, 251 Avrupa'da olmak iizere 39 ilgeden olusmaktadir. Ayrica, sehir
popiilasyonunun %65’i Avrupa yakasinda bulunurken, geri kalan %35’i Asya yakasinda yer almaktadir. Sehrin en yiiksek
noktas1 Asya yakasinda yer alan 537 m yiiksekligindeki Aydos Tepesi’dir. Istanbul’daki orman arazilerinin yiizdl¢iimii
535.250 hektardir. Ancak sehir metropolitan bir alan 6zelligi tasidig1 i¢in ormanlarin sehir igindeki dagilimi diizensizdir.
Istanbul'un iklim 6zellikleri Karadeniz ve Akdeniz iklimleri arasindaki gegis 6zelligi gosterdiginden dolay1 1liman iklim
ozelligi tasimaktadir. Istanbul yazlar1 sicak ve nemli iken, kislar1 genellikle soguk, yagish ve bazen de karli olmaktadir
(Nefeslioglu vd., 2010). Kis aylarinda aylik ortalama sicakliklar 6 ile 9 °C civarindayken, yaz aylarinda sicaklik degerleri
yaklagik 22 °C ve 24 °C civarin1 bulmaktadir. En sicak aylar ortalama 29.5 °C ile Temmuz ve Agustos aylari iken en
soguk aylar 4 °C ile Ocak ve Subat aylaridir (Meteoroloji Genel Miidiirliigii, 2023). Ayrica Istanbul'un yillik toplam yagis
miktar1 843.9 mm’dir ve bu yagislar yil boyunca meydana gelmektedir. Istanbul’da yagislarin %38’ kis mevsiminde,
%18’i ilkbahar mevsiminde, %13’i yaz mevsiminde ve %31’i sonbahar mevsiminde ger¢eklesmektedir.
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3. Materyal

Bu ¢alisma kapsaminda meydana gelebilecek olast bir sel olayinin gerceklesebilecegi yerin 6nceden tahmini ve tespiti
icin makine dgrenmesi yontemleri ve sel envanterleri kullamlarak Istanbul ili icin makine 6grenmesine dayali cografi
bilgi sistemleri (CBS) tabanli bir sel duyarlilik haritalama modeli olusturulmasi amaglanmistir. Bu baglamda, i¢ farkli
makine 6grenmesi metodu bir dizi 6n isleme adimindan gecirilen ham veri setine uygulanarak tahmin modellemeleri
gergeklestirilmistir. Sellerin olusumunu tetikleyen faktorlere ait gegmis literatiirden elde edilen veriler rastgele alt
Olceklemeye tabi tutularak gergek diinya kosullarinin analizlere yansitilmasi saglanmigtir. Verinin egitim ve test setlerine
ayrilmasinda ise literatiirde siklikla kullamlan 70/30 stratejisi benimsenmistir. Istanbul’a ait topografya verisi elde
edilerek, bu topografya verisine dayanan ve sel goriingiisiiniin olusumuna dogrudan etki eden parametreler belirlenmek
suretiyle bu parametrelere ait haritalar ¢ikartilmistir.

3.1. Sellerin Olugumunu Tetikleyen Faktorler

Bu ¢aligma kapsaminda Istanbul ili sel duyarlilik haritalamasinin makine dgrenmesi yontemleri ile gerceklestirilmesi
adma sel fenomenini olugsmasinda etkili olan 11 farkli parametre kullanilmistir. Bu parametreler (1) yiikseklik, (2) baki,
(3) plan egriligi, (4) profil egriligi, (5) drenaj yogunlugu, (6) drenaj agina uzaklik, (7) egri numarasi, (8) yagis, 9)
topografik islaklik indeksi (TWI), 10) topografik piiriizliilik indeksi (TRI) ve 11) akis giicti indeksidir (SPI). Sayisal
yiikseklik haritalari, calisilan bolgede yagis sonrasinda ortaya ¢ikan akis ve sellerin belirlenmesinde 6nemli bir role
sahiptir. Literatiir incelendiginde akarsu akimimi etkileyen fizyografik bir degisken olan yiiksekligin fazla oldugu
bolgelerde sel dogal afetinin meydana gelme sikliginin disiik rakimli bélgelere gore daha fazla oldugu séylenebilmektedir
(Ekmekcioglu vd., 2022b). Bak: faktori, glinesten alinan 1s1 enerjisi miktarina etki ettigi igin terleme ve buharlagma ile
su kaybim etkilemektedir. Bolgesel olarak farklilik gosterebilmekle birlikte, baki genel olarak sel riski ile ters orantili bir
Ozellige sahip parametredir. Zira, egim yoni glnes radyasyonunun dagilimini ve bdylece buharlasma oranim
etkileyebilmektedir. Dolayisiyla, tagkin duyarliligi tizerinde 6nemli etkisi olan sizmayi da etkileyebilmektedir. Giineye
bakan yamaglarin daha fazla giines 151nina maruz kalmasindan dolay1 buharlasmalar artacak ve bu gibi bolgelerde yagis
miktar1 fazla olsa bile sel riskleri azalabilecektir (Abedi vd., 2021). Suyun hangi yone dogru akis gdsterecegini belirleyen
egrilik parametresi de seli tetikleyen diger dnemli parametrelerden bir tanesidir. Bu ¢alisma kapsaminda hem akisin
hizlanmasin1 ve yavaglamasini kontrol etmek suretiyle erozyon ve ¢okelmeyi etkileyen profil egriligi hem de akisin
yakinsamasini ve sapmasini kontrol eden plan egriligi girdiler arasinda degerlendirilmistir. Drenaj yogunlugu, birim alana
diisen akarsu uzunlugu olarak ifade edilmektedir. Drenaj yogunlugu, havzadaki biitiin derelerin uzunluklar1 toplaminin
havza alanina oraniyla hesaplanmaktadir. Havzanin drenaj yogunlugu ne kadar fazla ise, o havzadaki drenaj aginin yagis
sularinin ¢evreye zarar vermeden akitma yeteneginin de o dl¢iide fazla oldugu s6ylenebilmektedir (Hitouri vd., 2022).
Selleri tetikleyen parametrelerden bir tanesi olan drenaj agina uzaklhik faktori incelendiginde akarsuya uzakhigin fazla
oldugu bolgelerde sel tehlikesinin akarsuya yakin olan bolgelere gore daha az oldugu 6ngériilebilmektedir. Sellerin
olugmasint etkileyen diger bir parametre de egri numarasidir. 0 ile 100 arasinda degisen egri numaras: arttikga
gecirimsizlik de dogru orantili bir sekilde artar ve sel olaylarinin goriilme olasiligi artig géstermektedir (Costache vd.,
2020). Yagws parametresi de sel duyarlilig1 agisindan biiyiik nem teskil etmektedir. Ozellikle son yillarda iilkemizde
yagts miktarinin fazla oldugu bolgelerde sel dogal afetinin meydana gelme sikliginda 6nemli 6l¢iide artis yasanmustir. Bu
calisma kapsaminda Istanbul iline ait yagis degerleri (giinliik maksimum) MGM ’nden elde edilmis olup, her bir istasyona
ait verilerde frekans analizi gergeklestirilmistir. Frekans analizleri neticesinde 100 yillik tekerriir periyoduna sahip
degerler hesaplanarak Kriging interpolasyon yontemi esas alinarak nihai yagis haritasi elde edilmistir. Topografik islaklik
indeksi ve topografik piiriizliiliik indeksi parametreleri ise topografik ozelliklere bagli olarak bolgelere gore farklilik
gostermektedir. Islaklik indeksi biiyiik olan bir topografyada zemin neme doygun bir durumda oldugu i¢in sizma miktart
azalis gostermekte ve sel riski artmaktadir. Topografik piirtizliliik indeksi diisiik olan bir bolge i¢in ise su akisi hizlanacagi
i¢in sel tehlikesinin azalacagi 6ngoriilmektedir. Calisma kapsaminda incelenen akis giicii indeksine bakildiglr zaman sel
tehlikesinin akig giicti indeksi biiyiik olan bolgelerde fazla olacagi sdylenebilmektedir. Bu ¢alismada genellikle elde
edilmesi kolay olan verilere odaklanilmistir. Bunun nedeni ise benzer analizlerin veri ihtiyacinin karsilanamadig:
bolgelerde de uygulanabilmesinin miimkiin kilinmaya calisilmasidir. Boylelikle, hemen her bdlgede olgliimii
gerceklestirilebilen yagis parametresine, uzaktan algilama teknikleri ile elde edilebilen egri numarasi parametresine ve
topografya ve topografyaya bagli olarak CBS teknikleri ile elde edilebilen diger parametrelere yer verilmistir. Bu durum
her ne kadar analizlerin kapsamini kisitlasa da benzer tahmin ¢ergevesinin veri kisiti ile kargilagan bolgelerde kullanilarak
basarili modellemeler gerceklestirebilmesinin 6nii agilmasi amaglanmistir. Calismada kullanilan sellerin olugumunda
etkili faktorlere karsilik gelen istatistiksel bilgiler Tablo 1°de verilirken, Sekil 2 ilgili faktorlere ait haritalar1 sunmaktadir.
Ayrica belirtilmesi gereken 6nemli husus ise makine 6grenmesi uygulamalarinda siklikla karsilasilan ¢oklu baglanim
(Ing. multicollinearity) problemlidir. Bu problem ¢ogunlukla bir regresyon modelindeki iki veya daha fazla bagimsiz
degisken yiiksek oranda iliskili oldugunda ortaya ¢ikmaktadir. Her ne kadar bu ¢alisma kapsaminda regresyon modeli
yerine bir siniflandirma analizi yapilmis olsa ve s6z konusu problem birincil olarak siirekli bir degiskeni tahmin etmeye
yarayan lineer regresyon modelinde aransa da, bu ¢calismada da ¢oklu baglanimi kontrol etme noktasinda en yaygin olarak
kullanilan yontem varyans bityiitme faktorii (VIF) degerleri hesaplanmistir. Bu degerler de ayrica Tablo 1°de sunulmustur.
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Tablo 1: Sellerin olusumunu tetikleyici faktérlere ait verilerin istatiksel 6zeti

Degisken/Istatistik Minimum Ortalama Maksimum Standart Sapma  Carpikhik  Kurtosis ~ VIF

Yiikseklik 0.000 118.157 480.000 71.071 0.766 0769  1.243

Baki -1.000 176.993 359.284 102.963 0.012 -1.115  1.001

Plan Egriligi -1.27E+10 4.35E+07 1.24E+10 2.35E+09 -0.088 1741  1.688

Profil Egriligi -2.10E+10 6.18E+07 1.53E+10 2.60E+09 0.078 2503 1958

Drenaj Yogunlugu 2.006 149.315 410.735 39.978 0.044 1307  1.065

Drenaj Agina 0.000 0.001 0.007 0.001 0.828 1221 1.052
Uzaklik

Egri Numarast 0.000 77.066 94.000 6.223 0.761 4083  1.252

Yags 66.740 91.199 118.692 14343 0.576 -1.138  1.250

TWI -18.822 -15.965 3,575 1.643 2.503 15359  1.645

TRI 0.000 0.497 0.889 0.089 -0.028 0507  1.540

SPI 0.000 25.873 3342.784 100.549 12.877  279.396  1.304

Tablo 1’den de goriilecegi lizere tetikleyici parametreler arasinda kurulan modelin stabilitesine veya dogruluk oranini
tehlikeye atacak herhangi ciddi bir iliski yoktur. Bu ¢ikarim VIF degerlerinin 5” in altinda oldugundan ve 1’ e dogru
gidildikge ¢oklu baglanim problemi riskinin azaldig1 gergeginden hareketle yapilabilmektedir. Zira, VIF degerlerinin ¢ok
diisiik olmasi (1'e yakin veya 2'nin altinda), girdi 6zelliklerinin nispeten birbirinden bagimsiz oldugunu ve aralarinda
6nemli bir korelasyon olmadigini gostermektedir. Bu, modelin her bir 6zelligin bireysel katkilarma dayali olarak giivenilir
ve istikrarli tahminler yapmasina izin verdigi i¢in arzu edilen bir sonugtur.

3.2. Sel Envanteri

Sel envanterleri ile bir bolgenin tarihsel siire¢ icerisinde maruz kaldig: sel afeti egilimi tespit edilerek gelecek yillar igin
giivenli sel analizleri ve/veya tahminleri yapilabilmektedir. Tiirkiye’de sellerin kayitlar1 Devlet Su Isleri (DSI) tarafindan
tutulmaktadir. Ayrica, ilgili literatiir incelendiginde ise Tiirkiye 6zelinde gergeklestirilmis bircok farkli havza, bolge ve
sehre odaklanmig calismalar oldugu goriilmektedir. Bu ¢aligma kapsaminda ise Haltas vd. (2021)’m gergeklestirdigi
calismadan faydalamlarak Istanbul bélgesi igin sel envanter verileri temin edilmistir. Bu ¢alismada arastirmacilar mevcut
kiiresel ve ulusal veri havuzlarini kapsamli bir sekilde gbzden gegirerek Tiirkiye geneli bir sel envanteri olugturmuslardir.
Mevcut ulusal veriler kullanilarak 1930 ve 2020 yillar1 arasinda Tiirkiye genelinde meydana gelen sel olay1 envanterinin
derlemesi yapilmis olup, sayisallastirilmis medya arsivleri de dahil olmak iizere bir¢ok veri kaynagi incelemesi
neticesinde toplamda 2101 sel olayina ait veriler elde edilmistir. Bu ¢calisma kapsaminda ise s6z konusu g¢alismada sunulan
veri tabaninda Istanbul sinirlar1 igerisinde kayit altina alman veriler kullanilmis ve gesitli veri-tabanli metotlar kullanilarak
sel duyarlilik analizleri ger¢eklestirilmistir. Tarihsel veri kayitlarina ait sel noktalar1, Google Earth ve ArcGIS 10.3 (ESRI,
2016) yazilimlar araciligi ile incelenmistir. Sel olmayan noktalarin belirlenmesinde ise literatiirdeki genel yaklagim olan
esit sayida rastgele sel olmayan nokta olusturulmas: mantig yerine, gergek diinya kosullarini daha dogru bir sekilde temsil
edecek sekilde sel olaylarindan ¢ok daha fazla sel olmayan nokta olusturulmustur (Ekmekcioglu vd., 2022b; Pham vd.,
2023). Dolayisiyla, sel gergeklesen (1) ve gergeklesmeyen (0) noktalarin sayilarinda bir sinif dengesizligi olusturulmustur.
Bu sinif dengesizligi de ayrica makine 6grenmesi yontemlerinin giivenilirliginin artirilmasi bakimindan 6n isleme
adimlari ile egitim setinde ortada kaldirilmistir. Bu islemlere ait detaylar asagidaki alt basliklarda detayli olarak ifade
edilmistir.
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Sekil 2: Tetikleyici faktérlere ait haritalar: a) baki, b) plan egriligi, c) profil egriligi, d) drenaj yogunlugu, e) drenaj agina
uzakhk, f) egri numarasi, g) yadis, h) TWI, i) TRI, j) SPI
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4. Metodoloji

4.1. On isleme Uygulamalari

4.1.1. Olgekleme

Cogu makine 6grenmesi yontemi, tahminlerin gergeklestirilmesinde kullanilan 6zniteliklerin sayisal olarak farkli
araliklarda olmasindan 6tiirii yiiksek performans gosteremeyebilmektedir (Koc vd., 2021). Bu sorunu ¢dzmek igin yaygin
olarak kullanilan iki ¢6ziim vardir: 1) Min-Maks dl¢ekleyici ve 2) Standart dlgekleyici (Bhattacharya vd., 2020). Min-
Maks 6lcekleyici 0 ile 1 arasinda bir aralik olusturarak sayisal 6znitelik degerlerini belirli bir araliga indirgemektedir. Ote
yandan, Standart dlgekleyici ise, sayisal 6zellikleri, sirasiyla O ve 1 ortalama degerine ve standart sapmasina sahip bir
dagilimla sonuglanacak sekilde déniistiirmektedir. Ilgili literatiire gore karar agaci temelli makine &grenmesi
algoritmalarinin 6lgekleme ve normalizasyona ihtiya¢ duymadigina dair birgok ¢aligma bulunsa da (Kumar vd., 2022),
bazi ¢aligmalar ise her ne kadar farkli say1 uzaylarina duyarlilik géstermeyen agac tabanli algoritmalarinin 6l¢eklemeye
tabi tutulmasmin performans iyilestirmeleri yapacagina isaret etmistir (Izonin vd., 2022). Bu ¢alismada, literatiirde
siklikla kullanilmasi (Sarker vd., 2020) ve model performanslarin1 artirmadaki etkinligi (Thippa Reddy vd., 2020)
nedeniyle Standart 6lgekleyici teknigi uygulanmistir. Bu islem, Denklem 1°de gosterildigi tizere 6rneklem x'in normal
degeri, her bir Orneklem degerinden ortalama deger c¢ikarilarak ve ardindan standart sapmaya boliinerek
gergeklestirilmektedir.

zZ=— Q)

Burada u 6rneklemde yer alan degiskenlerin ortalamasimi ve s ise standart sapmalarini ifade etmektedir.
4.1.2. Sinif Dengesizligi

Hedef degiskenler arasinda yer alan sinif dengesizligi gercek diinya problemlerinin belirsiz dogas1 géz oniine alindiginda,
smiflandirma problemlerinde yaygin olarak karsilagilan zorluklardan biridir. Bu nedenle, ¢éziimler ¢ogu durumda
cogunluk smiflar1 iizerinde yogunlasmaktadir. Ornegin, bir yagis olay1 sonucu olusacak sel olaymin genis bir alanda
onemli etkileri olabilirken, seller odaklanilan bdlgenin sadece bazi belirli yerlerinde meydana gelmektedir. Oncelikli
amacin sel olayr meydana gelen yerleri tespit etmek oldugu diistiniiliirse, yagis olayindan etkilenen ancak sel olayinin
ortaya ¢ikmadigi diger noktalar da dikkate alinmalidir. Benzer problemlerle basa ¢ikmak i¢in mevcut literatiir, tahminlere
yonelik onyargiyt kesin olarak ortadan kaldiran simif dengesizligi isleme tekniklerinin uygulanabilirligine isaret
etmektedir. Bu nedenle, bu c¢aligmada gerceklesen sellerin lokasyonlarmin belirlenmesinde yeniden ornekleme
yontemlerinin etkinligini ve uygunlugunu géze almistir. Bu dogrultuda, literatiirde siklikla kullanilan rastgele alt
ornekleme (random under-sampling-RUS) algoritmasindan yararlanilmistir. RUS algoritmasi ile ¢ogunluk sinifindaki
ogeler rastgele silinerek simif dagilimi dengelenmektedir (Kang & Ryu, 2019). Bu algoritmanin ana dezavantaji, egitim
verilerinde bilgi kayb1 riski olsa da, érneklem boyutunun kii¢iiltiilmesi ile hesaplama siiresinde kazang saglanmasidir
(Liang vd., 2020). Tlgili literatiir incelendiginde, 6zellikle biiyiik veri kiimesine odaklanildig1 durumlarda RUS’un uygun
bir alternatif olabilecegine isaret edilmektedir (Provost, 2000).

4.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Bu calisma kapsaminda Istanbul ili sel duyarlilik haritalamasinin yapilabilmesi igin CBS-tabanli makine 6grenmesi
algoritmalarindan yararlanilmigtir. Bu baglamda, Asir1 gradyan artirma (XGBoost) algoritmasi sel duyarlilik
smiflandirilmasinda kullanilmigtir. Ayrica, bu yontemin karsilastirilmali degerlendirilmesi igin (/ng. benchmarking) iki
ayr1 agag tabanl algoritmasi (rastgele orman ve stokastik gradyan artirma) da CBS tabanli tahmin ¢ercevesine entegre
edilmistir. Asagida yer alan alt bagliklarda kullanilan {i¢ algoritmanin ¢aligsma prensipleri 6zetle ifade edilmistir.

4.2.1. Rastgele Orman (RF)

Rastgele orman (RF), bir topluluk 6grenme algoritmasi olarak tanmimlanabilmektedir (Breiman, 2001). Bu algoritmada,
karar agacinin her diigiimiindeki en iyi dallanmig eleman, tiim eleman kiimeleri arasindan gelisigiizel olarak belirlenen
elemanlar arasindan segilir. Olusan diiglimler boyunca en iyi dallanmanin saglanabilmesi icin ise Gini indeksi kullanilir.
N smiftan 6rneklem iceren bir veri seti i¢in Gini indeksi asagidaki sekilde hesaplanmaktadir (Denklem 2):

Gini(t) = 1 - %;[pG\O)I? )

Formiilasyondaki j ve t sirasiyla sinifi ve diigiimii temsil etmektedir. Ayrica p(j\t), t diigiimiindeki j sinifinin géreli
olasiligimn ifade etmektedir.
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Gini indeksi ayrica degiskenlerin homojenligi hususunda da 6nemli bilgilere erisilmesine imkan tanimaktadir. Sifira yakin
Gini indeksi, artan homojenligi gosterirken, daha yiiksek deger ise heterojene dogru egilimi ifade etmektedir
(Ekmekcioglu vd., 2020).

RF algoritmasi, kullanilacak drneklem sayisi ve agag sayisi gibi hiperparametreleri icermektedir. Kullanici, karar
ormanini N sayida agacla olusturur. Boylece her bir smiflandirma islemi igin veri seti N sayida karar agacindan geger.
Ayrica egitim setinin ve test setinin belirlenmesi RF yontemi i¢in kritik 6neme sahiptir (Yu & Abdel-Aty, 2014). Bir RF
modelinin ortalama hata orani elde edilir ve hata orani en diisiik olan aga¢ en yiiksek agirlikla degerlendirilir. En diisiik
agirliklar ise, hata orani en yiiksek olan agaca atanir. Genel olarak, her agacin bir oyu oldugu gz 6niinde bulundurularak,
nihai tahmini elde etmek igin yani en uygun siniflandiricry1 bulmak icin cogunlugun oylamasi (/ng. majority voting)
gerceklestirilir.

4.2.2. Stokastik gradyan artirma

Friedman (2002), stokastik gradyan artirma (SGB) algoritmasint hem hesaplama verimliligini hem de tahmin bagarilarini
artirmak icin geleneksel gradyan artirmadan (/ng. gradient boosting) tiiretmistir. Birkag zayif simiflandiricidan topluluk
modelleri olugturmaya dayanan gradyan artirma hem regresyon hem de siniflandirma amagclari i¢in kullanilabilmektedir.
Gradyan artirma temel olarak diger artirma tekniklerine benzer sekilde adim adim olusturulsa da, gradyan yiikseltmede
keyfi tiirevlenebilir kayip fonksiyonunun optimizasyonuna igerdiginden daha genellenebilir modellerin olusturulmast
saglanmaktadir (Devi ve Kumar, 2022). Yine de yinelemeli siire¢ diizgiin bir sekilde diizenlenmezse, gradyan artirma
asir1 uyumdan zarar gorme egilimindedir (Bentéjac vd., 2021). SGB’de siniflandirma agaglari, 6nceki agacin kayip
fonksiyonunun gradyani olarak adlandirilan "s6zde" hatalardan temel 6grenicileri sirayla uydurarak olusturulur (Moisen
vd., 2006). SGB, model performansinda bir artig saglamak igin egitim 6rneklerine rastgelelestirme olgusunu dahil eder.
Model olusturmak i¢in tiim 6rnekleri dikkate almanin hem hesaplama verimliligi hem de fazla uydurma riski agisindan
zor olabilecegi goz Oniine alindiginda, egitim verilerinin yalnizca rastgele se¢ilmis bir kismini kullanmak, algoritmanin
bu sorunlart agmasina ve algoritmay1 daha az hassas hale getirmesine yardimci olur. SGB’nin matematiksel hesaplama
prosediirleriyle ilgili daha fazla ayrint1 bilgi Friedman (2002) ve Devi ve Kumar (2022)’1n ¢alismalarinda yer almaktadir.

4.2.3. Asiri gradyan artirma

Asirt gradyan artirma (XGBoost), gradyan artirma karar agacinin (GBDT) performansini iyilestirmek i¢in 6nerilen bir
algoritmadir. XGBoost algoritmasi algoritmanin belirli kisimlarin1 birden fazla islemci {izerinde ayni anda yiiriitme
teknigi olarak adlandirilan paralellestirme 6zelligine de sahiptir (Chen & Guestrin, 2016). Bu 6zellik ile hesaplama
verimliligi 6nemli dlglide artirilir ve egitim siiresini azaltilarak yiiksek boyutlu verilerde kisa siirede dogruluk orani
yiiksek sonuglar elde edilebilmektedir. Dig dongiiler aga¢ yapraklarini olustururken, i¢ dongiiler 6zniteliklerin elde
edilmesinde rol oynamaktadir. i¢ déngiiler sonlandirilmadan dis déngiiler sonlandirilamadigindan, yani dznitelikler
hesaplanmadan agacin yapraklart olusturulamadigindan dolay1 paralellestirme de sinirlidir. XGBoost algoritmasinda
islem siiresini azaltmak igin, tiim 6rnekler toplu olarak dikkate alinir ve algoritmaya giren dongii adimlarinin sayist
belirlenir. Algoritmanin diger bir avantaji ise XGBoost’un aga¢ yapilarda kullanilan arama algoritmasi olan derinlemesine
aramay1 (DSF) gerceklestirebilmesidir (Basakin vd., 2022). Bu algoritma, rastgele baslayan diigiimden ulasilabilecek en
derin diigiime kadar arama yapilmasina izin verir. Hesaba katilacak daha derin diiglim kalmadiginda, algoritma geri sarar
ve derin diigiimlere 6ncelik vererek aramaya devam eder ve en uygun siniflandiricinin elde edilmesini saglamaktadir.

4.3. Performans Degerlendirme Kriterleri

Sel duyarlilig1 tahmininin énemli bir parcas1 dogrulama siirecidir. Elde edilen sonuglarin bilimsel degeri sinirli oldugu
icin ¢aligmalar hizli bir sekilde kontrol edilerek dogrulama yapilmalidir. Analiz sonuglarini dogrulamak igin bir¢ok
performans degerlendirme gostergesi vardir. Dogrulama siirecinde dort temel istatistiksel dnlem kullanilir. Bu 6nlemler
sirastyla gercek pozitif (TP), gercek negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) onlemleridir. Burada TP,
dogru smiflandirilan sel olay1 sayisini, TN dogru siniflandirilan sel olmayan olaylarin sayisini, FP yanlis siniflandirilan
sel olaylar1 sayisini, FN ise yanlis siniflandirilmis sel olmayan olaylarin sayisini temsil etmektedir. Bu dort dlgiite gore,
hassasiyet (/ng. precision) ve duyarlilik (/ng. recall) degerleri hesaplanmistir. Fakat 6zellikle sinif dengesizliginin oldugu
durumlarda bu iki performans gostergesinin model basar1 degerlendirmesi icin kullanilmalarinin sonuglarin
yorumlanmasinda hatalara sebep olacagindan, bunlarin harmonik ortalamasi ile elde edilen F-1 skoru degerleri
hesaplanmistir (Denklem 3). Ayrica, sinif dengesizliginin oldugu durumlarda oldukea giivenilir bir degerlendirme kriteri
olan alic1 isletim karakteristigi altindaki alan (AUROC) da kullanilmistir.

2xprecisionxrecall
F —1skoru = SXprecslonyrecat

©)

precision+recall

AUC’un 0.5 degeri yetersiz performanstaki tahminleri temsil ederken, 1 milkemmel uyumlu modeli ifade etmektedir.
AUC agagidaki formiil kullanilarak hesaplanmaktadir (Feng vd., 2020):
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AUC = [ TPR(FPR)dFPR (4)

Formiilde yer alan TRP gergek pozitif oran1 (TP/(FN+TP)) temsil ederken, FPR ise yanlis pozitif oran1 (FP/(TN+FP))
temsil etmektedir. Dolayisiyla, TPR (FPR) terimi gergek pozitif oranin yanlis pozitif oranin fonksiyonu ile bulundugunu
gostermektedir.

Tablo 2: Siniflandirma problemlerinde performans degerlendirmesindeki olasi senaryolar

Tahmin Edilen Durum

Evet Hayir
" Evet Gergek Pozitif (TP) Yanlis Negatif (FN)
Gozlenen Durum Hayir Yanlis Pozitif (FP) Gergek Negatif (TN)

Tablo 3: Performans metriklerinin sinir degerleri

- En Bagsarisiz En Basarili . o .
Metrik Durum Durum Esik Degeri
Hassasiyet 0 1 N/A
Duyarlilik 0 1 N/A
F1-skoru 0 1 0.8*
AUROC 0.5 1 0.7*

N/A: Sumif dengesizligi durumunda kullanilmast onerilmemektedir; * Basarili sonuglart ifade eden esik degerini temsil etmektedir.
5. Bulgular ve Tartigma

Bu caligmanin amaci makine dgrenmesi ve farkli yontemleri kullanilarak Istanbul iline ait sel duyarlilik haritasinin elde
edilmesidir. Ayrica, sel fenomeninin dogasi geregi birgok yagis olay1 meydana geldiginde ayni bolgede bir kisim yerler
sel ile karsilasirken bir kisim yerlerde ise seller meydana gelmediginden dolayr simif dengesizligi olusmaktadir
(Ekmekcioglu vd., 2022b). Bu sinif dengesizligi ise makine 6grenmesi yontemlerine tanitilmak suretiyle analizler
gerceklestirilmistir. Simif dengesizligi problemindeki dengesizlik oraninin belirlenmesinde ise Ekmekcioglu vd. (2022)
calismasi esas alinmistir. flgili ¢aligmada Alabama Nehri Havzasi i¢in yapilan analizlerde gerge§i en dogru sekilde
yansitan dengesizliginin, sel olaylarnin meydana gelme sayisinin 50 ile ¢arpilarak sel meydana gelmeyen noktalarin
belirlenmesine gore ele alinmasina isaret edilmistir. Bu dogrultuda, bu ¢alisma kapsaminda da Istanbul ili icin elde edilen
sel envanterinde yer alan sel gergeklesen noktalarin sayisi 50 ile carpilarak sel meydana gelmeyen nokta sayisi
belirlenmistir. Bu noktalarin belirlenmesi ise ArcGIS 10.3 yazilimi yardimiyla rastgele noktalarin olusturulmasi suretiyle
gerceklestirilmigtir. Tiim bu veri seti elde edildikten sonra ise, egitim ve test setleri olmak iizere iki esit parcaya ayrilmistir.
Egitim seti kullanilarak model kalibrasyonu gergeklestirilmis ve test setinden yararlanilarak ise modelin performans
degerlendirmesi yapilmistir. Fakat, model tahminlerinde yanliligin asgariye indirilmesi adina egitim setinde meydana
gelen sinif dengesizligi RUS yontemi kullanilarak ¢iktir degiskenleri arasinda sayisal dengenin olusturulmasi suretiyle
elimine edilmistir. Aksi takdirde, makine 6grenmesi modeli sayica iistiin olan sel meydana gelmez sonucuna yakinsama
potansiyeli gostermektedir (Koc vd., 2022). Boylelikle tiim egitimin sel meydana gelmez yaklasimi ile yapilmasi ve test
setine gore degerlendirmelerde ise modelin hemen hemen tiim &rneklemlerde sel meydana gelmez sonucuna egilim
gosterecegi ongorildigiinden bu 6n-isleme adimi sinif dengesizligi yer alan makine 6grenmesi problemlerinde oldukca
onem arz etmektedir.

Modelin egitim setine gore kalibrasyonunun yapilmasinda ise uygulanan ii¢ makine 6grenmesi yontemi (RF, SGB ve
XGBoost) igin de deneme yanilma teknigi kullanilmigtir. Bu teknik esnek, pratik ve ¢ogu zaman igsel parametrelerin
diisiik hesaplama maliyetlerine imkan sagladigindan tercih edilmektedir (Guo vd., 2019). Her bir makine dgrenmesi
yontemine ait igsel parametrelerin elde edilen optimum degerlerine ise Tablo 4’te yer verilmistir. Bu asamadan sonra ise
ilgili parametreler kullanilarak kurulan modeller bagimsiz ve daha 6nce modele tanitilmayan test setine tabi tutulmustur.
Boylelikle, daha giivenilir ve adil bir model performans karsilastirilmasi gerceklestirilmistir.

Test setine uygulanan modeller ise birgok farkli performans degerlendirme kriteri baz alinarak kapsamli bir bi¢imde
incelenmistir. Bu performans metrikleri literatiirde ikili siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan Hassasiyet,
Duyarlilik, F1-skoru ve AUROC olarak belirlenmistir (Ekmekcioglu & Koc, 2022). Her ne kadar Hassasiyet ve Duyarlilik
ozellikle sinif dengesizliginin oldugu problemlerde dikkatli yaklasilmasi gereken metrikler olsa da (Kamalov, 2020; Kim
& Byun, 2022) bu calismada literatiirde yaygin olarak kullanildigindan dolay1 yer verilmistir.
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Tablo 4: Calisma kapsaminda kullanilan yéntemlere ait icsel parametreler ve karsilik gelen optimize edilmis degerler

Hiperparametre Maksimum Agag Minimum 6rneklem  Ogrenme Minimum Alt 6rneklem
/Y 6ntem agac derinligi sayi1st ayirmast orant yaprak sayist orant
RF 150 50 5 - - -
SGB 50 250 5 0.05 4 0.4
XGBoost 250 50 - 0.1 - -

Fakat esas performans degerlendirmeleri sinif dengesizliginden gorece en az etkilendigi literatiirde vurgulanan F-1 skoru
ve AUROC’ a gore gerceklestirilmistir. ilgili sonuglar ise Tablo 5’de sunulmustur. Tiim sonuglar incelendiginde hemen
her makine 6grenmesi modelinin yiiksek performans gosterdikleri goriilmektedir. Bu durum her modelin hem F-1 skoru
icin hem de AUROC i¢in 0.9’dan yiiksek sonuglar elde edilmesi ile agiklanabilmektedir (Choi vd., 2020). Modellerin ayr1
ayr1 karsilastirilmasinda ise, en yiiksek model performansinin XGBoost ile elde edildigi, bu metodu ise sirasiyla SGB ve
RF’ nin takip ettigi goriilmektedir. Zira XGBoost metodu ile F-1 skoru 0.9957 ve AUROC degeri 0.9840 olarak
bulunmustur. Ote yandan, SGB yontemi ile ise F-1 skoru 0.9975 ve AUROC degeri 0.9803 olarak elde edilmistir. Bu
noktada, SGB ile elde edilen F-1 skoru degerinin XGBoost ile elde edilen degerden yiiksek oldugu dikkat cekmektedir.
Fakat aradaki farkin olduk¢a az olmasi ve XGBoost i¢in elde edilen AUROC degerinin SGB i¢in elde edilen degerden
onemli Olciide fazla olmasi genel degerlendirmelerde XGBoost modelini 6n plana ¢ikarmaktadir. Ayrica, benzer durum
RF modeli i¢in de gegerlidir. RF modeli kullanilarak elde edilen test setine gore sonuglarda da SGB modeli ile ayn1 olacak
sekilde F-1 skoru 0.9978 olarak elde edilmistir. Fakat AUROC performans kriterine gore yapilan hesaplamalarda ise RF
modeli 0.9742 sonucunu vermistir. Bu deger de benzer sekilde XGBoost ile elde edilen degerden 6nemli dl¢iide diisiik
olarak goze carpmaktadir.

Tablo 5: Test setine gére elde edilen performansilar

Yontem Hassasiyet Duyarlilik F1-skoru AUROC
RF 0.9978 0.9978 0.9978 0.9742
SGB 0.9975 0.9975 0.9975 0.9803
XGBoost 0.9957 0.9957 0.9957 0.9840

Performans kiyaslarinin daha kapsamli degerlendirilmesi adina hata matrisleri Sekil 3’de sunulmustur. Hata matrisleri
incelendiginde ise RF modelinin sel olmayan noktalarin tamamin1 dogru olarak buldugu (%100), sel olan noktalarda ise
%90.67°1lik bir basar1 sergiledigi goriilmektedir. Benzer sekilde, SGB modeli ile de sel olmayan noktalarin
belirlenmesinde %99.97°lik bir basari sergilenirken, sel olan noktalarda ise %90.67°1ik bir tahmin basarisi elde edilmistir.
Fakat, ¢aligmanin esas amacini kapsayan sel gerceklesen noktalarin belirlenmesinde XGBoost modeli %92.00” lik bir
basari ile diger iki metoda istiinliik sergilemistir. Ayrica, XGBoost modeli sel olmayan yerlerin tahmininde de oldukga
yiiksek bir performans olan %99.75 basan etkisi gostermistir. Tiim bu sonuglar da degerlendirildiginde kullanilan iig
modelin karsilastirmasinda XGBoost modeli bir adim 6ne ¢ikmaktadir. Bu calismada ayrica, tahmin modellerinin
gosterdigi performanslar AUC grafikleri de sunulmustur (Sekil 4).

L O O
a a a
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%) n v
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a) b) )

Sekil 3: Hata matrisleri: a) RF, b) SGB, ¢) XGBoost
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Sekil 4: AUC-ROC grafikleri: a) RF, b) SGB, c) XGBoost

Bu ¢aligma kapsaminda, Istanbul iline ait sel duyarlilik haritasinin elde edilmesinde XGBoost ydntemine ait sonuglar
kullanilmistir. Dolayistyla, XGBoost metodu ile ulagilan test seti sonuglarina gore sel meydana gelen ve sel meydana
gelmeyen bolgeler ikili siniflandirma mantig1 geregi sirasiyla 1 ve 0 olarak noktasal bazda (koordinatlar: ile) elde
edilmistir. Daha sonra ise, literatiirde yaygin olarak kullanilan metotlardan biri olan Kriging yontemi ile 1 ve 0 noktalar1
interpole edilmek suretiyle Istanbul sinirlar esas alinarak sel duyarlilik haritasi iiretilmistir (Sekil 5). Elde edilen haritanin
farkli siniflara boliinmesinde ise daha dnce bir¢ok ¢alismada seli tetikleyen parametrelerin haritalanmasinda kullanilan
ve farkli veri tiplerine uygunluk, sinif heterojenligine daha diisiik hassasiyet gdsterme, anlagilmasi kolay sonuglar verme
gibi avantajlar1 nedeniyle Jenks Natural Break metodundan (Ekmekcioglu vd., 2022b; Pham vd., 2023) yararlanilmistir
(Sekil 5). Harita incelendiginde Avrupa yakasinin tarihi yarimada kisimlarinda sel duyarliliginin oldukga yiiksek oldugu
goriilmektedir. Asya yakasinda ise Marmara kiyisina yakin olan Maltepe, Kadikdy ve Umraniye bélgelerinde sel
duyarliliginin diger bolgelere gore daha fazla oldugu goriilmiistir.
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Sekil 5: Istanbul ili sel duyarlilik haritasi

Makine dgrenmesi yontemlerinin kullanilmasinda literatiir tarafindan en ¢ok elestirilen hususlardan biri de bu
modellerin kara kutu modeller olarak calistigi, yani model yorumlanabilirliginin oldukga kisitli olmasidir (Zhang vd.,
2018). Bu nedenle, bu ¢aligma kapsaminda tahmin sonuglarini etkileyen faktdrlerin nem dereceleri Gini impurity kriteri
yardimiyla elde edilerek yiizdelik cinsten siralanmistir (Sekil 6). Sekil incelendiginde sel duyarlilik haritalamasina en
fazla etkisi olan degiskenin %23,9 6nem derecesi ile yagis parametresinin oldugu goriilmektedir. Literatiir incelendiginde
yagisin selleri etkiledigi ve birgok caligmada en 6nemli degiskenlerden biri oldugu yiikselti farkinin fazla oldugu daglik
bolgelerde yagisin daha fazla oldugu (Norallahi & Seyed Kaboli, 2021; Tien Bui vd., 2019), yags ile dogru orantili olarak
artis gosteren sel afetinin de yagis miktarina bagl olarak artmakta oldugu tespit edilmistir.
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Ek olarak, bu ¢alisma neticesinde elde edilen ikinci 6nemli degisken ise %13,6 6nem derecesi ile drenaj agina olan uzaklik
parametresidir. Drenaj agina olan uzakligin az oldugu bolgelerde gegmisten giiniimiize kadar sel olaylarinin etkisinin
daha fazla meydana geldigi goriilmektedir (Avand vd., 2021; Fiori & Volpi, 2020). Hatta, ekstrem yagis olaylarinin neden
oldugu sel olaylarinda akarsularin kapasitesinin yetmedigi durumlarda kesitten tagan suyun civar bolgelerde sellere
sebebiyet verdigi de bilinmektedir. Ugiincii olarak ise %11 6nem derecesi ile egri numarasi en 6nemli degiskenlerden biri
olarak elde edilmistir. Egri numarasi bir bolgedeki gecirimlilik durumunu temsil etmektedir. Egri numarasinin yiiksek
oldugu bolgeler daha gegirimsiz bolgelere isaret ederken, diisiik oldugu bolgeler gegirimli alanlarin gérece daha yaygin
oldugunu ifade etmektedir (Jaafar vd., 2019). Bu nedenle, ckstrem ve ani yagislarda O6zellikle gegirimsizlikten
kaynaklanan yagisin dogrudan veya kisa bir siirede akisa gegmesi sel olaylarinin sayisinda da artisa neden olmaktadir.
Diger degiskenler ile kiyaslandiginda plan egriligi, akis giicii indeksi ve topografik islaklik indeksi parametreleri de
tahmin performanslarma katki bakimindan en diisiik degiskenler arasinda bulundugu goriilmektedir. Literatiir ile
karsilastirildiginda elde edilen sonuglarin oldukga tutarli oldugu gézlemlenmistir. Halihazirda, yiiksek tahmin basarisina
sahip olan modelin model performans degerlendirme kriterlerinin yiiksek olmasinin yani sira, sonuglarin literatiir ile de
dogrulandig ifade edilebilmektedir. Bu sonuglar ile de yapilan analizlerin dogruluk oranina ilaveten fiziksel olarak da
anlamli bir bi¢imde agiklanabildigi gosterilmektedir.
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Sekil 6: Sellerin olusumunu tetikleyen faktérlerin 56nem dereceleri ve karsilik gelen siralamalari
6. Sonuglar

Giliniimiizde kiiresel 1sinma ve iklim degisikligi ile birlikte formasyonlarinda da degisimler gergeklesen sel olaylari can
kayiplar1 basta olmak iizere birgok kayiplara neden olmaktadir. Ozellikle atmosferik ve meteorolojik faktorlere insan
kaynakli etkiler de eklendiginde, doga kaynakli tehlike olarak ifade edilebilen seller afete doniismektedir. Diinyanin her
bolgesi oldugu gibi Istanbul da bu afetlerden etkilenmeye devam etmektedir. Sellerin énlenebilmesi veya etkilerinin
azaltilabilmesi i¢in yapilabilecek ilk adim bu olaylarin gerceklestigi bolgelerin tespit edilebilmesidir. Bu baglamda, bu
calismada Istanbul iline ait gegmiste yasanan sel olaylarmin lokasyonlar literatiirde yer alan bir ¢alismadan elde edilmis
olup, makine Ogrenmesi yontemleri ile sel duyarlilik haritasi olugturulmasi amaglanmigtir. Ayrica, bolgelerin
karakteristiklerine gére ayni yagis olay: neticesinde birtakim bolgelerde sel olurken diger bdlgelerde sel olayr meydana
gelmeyebilmektedir. Dolayisiyla, bu durumun da hesaba katilabilmesi adina bu ¢alismada literatiire de dayandirilmak
suretiyle x kadar sel (ikili siniflandirma terminolojisinde “1”) olmussa 50x kadar sel gergeklesmeyen nokta (ikili
siiflandirma terminolojisinde “0”) rastgele olarak belirlenmistir. Fakat bu islemin gergeklestirilmesinden sonra “1” ve
“0” sayilar1 arasinda model performanslarini yanl bir hale getirecek sinif dengesizligi ortaya ¢cikmistir. Bunun iistesinden
gelmek adina ise literatiirde en yaygin olarak kullanilan yontemlerden rastgele alt lgekleme algoritmasi sadece egitim
setine uygulanmistir. Caligma kapsaminda ne siiriilen XGBoost algoritmasi ayrica ayni aga¢ tabanli makine 6grenmesi
ailesinden gelen RF ve SGB algoritmalart ile karsilagtirlmistir. Elde edilen sonuglara gore, makine ogrenmesi
algoritmalar1 farkli performans metrikleri ile hem “1” hem de “0” olaylarim1 tahmin etme basaris1 bakimindan ayr1 ayri
degerlendirilmistir. Buna gore, uygulanan tiim makine 6grenmesi yontemleri sel olmayan bolgelerin neredeyse tamamimn
dogru tahmin etmistir.
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Fakat her ne kadar ti¢c yontem sel gergeklesen noktalari da birbirine yakin performans ile belirlese de, ¢aligmanin ana
amac1 olan sel noktalarini belirleme hususunda XGBoost algoritmast % 92’lik bir basar1 ile 6n plana ¢ikmuigtir. Farkli
performans indikatorlerine gore gergeklestirilen genel degerlendirmelerde de XGBoost, 6zellikle sinif dengesizliginin
oldugu problemlerde karsilasgtirmanin yapilmasinin en dogru oldugu AUROC metrigine gore 0.9840 degeri ile en iyi
sonucu veren algoritma olmustur.

Bu ¢aligma ayrica, makine 6grenmesi algoritmalarinin sonuglarini CBS ortaminda inceleyerek sel duyarlilik haritasini
da Istanbul i¢in olusturmustur. Elde edilen verilerin kisitli olmasi ve bu haritalarin kisith miktarinin sadece test kismina
ayrilanlari ile olusturuldugu disiiniildiigiinde, il sinirlari igerisinde sel duyarliigimin oldugu bélgelerde belirli noktalarda
yogunlagmistir. Bu baglamda, Avrupa yakasinin tarihi yarimada kisimlarinda sel duyarliliginin olduk¢a yiiksek oldugu
goriilmektedir. Asya yakasinda ise Marmara kiyisina yakin olan Maltepe, Kadikdy ve Umraniye bolgelerinde sel
duyarliliginin diger bolgelere gore daha fazla oldugu goriilmiistiir.

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 kisitli yorumlanabilir 6zellikleri ile literatiir tarafindan fiziksel dinamikleri
yansitmamalarindan dolayi elestirilmektedir. Bu ¢aligmada ayrica, sel olayini etkileyen faktorlerin 6nem derecelerinin
ortaya koyulmasi bu nedenle gergeklestirilmistir. Sonuglara gore ise, beklendigi gibi yagis faktorii sel duyarlilik
haritalamasinda en 6nemli degisken olarak bulunurken, bu faktorii sirasiyla drenaj agina uzaklik, egri numarast ve
topografik piiriizliiliik katsayis1 takip etmistir. Oyle ki, sehrin 6zellikle kentsel bir karakteristikte olmas1 ve arazi kullanim
yapist ile gecirimliligi birlikte temsil eden egri numarasi ve topografik piiriizliiliik katsayisi faktorlerinin sel gergeklesen
veya ger¢eklesmeyen noktalardaki 6zellikleri oldukg¢a basarili bir bigimde temsil edilmistir.

Literatiirde yer alan hemen her ¢aligmada oldugu gibi bu ¢alismada da her ne kadar yenilik¢i bir yaklagim kapsaml
analizler ile adapte edilse de birtakim kisitlar hem kavramsal hem de metodolojik agidan mevcuttur. Ornegin, sel
olaylarinin gercgeklestigi noktalara dair bilginin kisitli sayida olmasi bu eksikliklerden en dnemlisidir. Ayrica kavramsal
acidan, daha fazla girdi degiskeninin model tahminlerine dahil edilmesi (model karmasikligini1 yonetilebilir seviyede
tutmak suretiyle) sonraki ¢aligmalarda farkli perspektifler ortaya koyacaktir. Bu baglamda sadece yagis, egri numarasi,
topografya ve topografyaya bagl diger parametrelere ilaveten sonuglar tizerinde etkisi olabilecek farkli parametrelerin de
sel duyarhilik haritalamasi islemlerine dahil edilmesi faydah olacaktir. Ote yandan, sel olaylarmin sadece duyarlilik veya
meydana gelebilirlik boyutlarindan degil, ayn1 zamanda maruziyet seviyelerinin de ortaya koyularak risk boyutunda
incelenmesi ilerleyen calismalar i¢in dnemli gelismeler kaydedilmesini saglayabilecektir. Boylelikle, ani sel olaylarinin
sonuglarinin sosyal ve ekonomik boyutlardan da incelenmesine ve alinabilecek tedbirlerin bu c¢iktilara gore
belirlenebilmesi de saglanabilecektir. Metodolojik agidan degerlendirildiginde ise yine bu ¢alisma birtakim sinirlamalara
sahiptir. Oyle ki, ¢aligma kapsaminda sadece rastgele alt Srnekleme simf dengesizligi ile bas etme adina uygulanmustir.
Ileride gergeklestirilecek ¢aligmalarda ise, farkli simf dengesizligi etkisini minimize etmek adina baska drnekleme
teknikleri de adapte edilebilecektir. Bu noktada, sadece bu tekniklerin performanslara etkisinin degerlendirilmesi dahi
onemli bir arastirma konusudur. Ote yandan, calisma kapsaminda sadece aga¢ tabanli makine &grenmesi
algoritmalarindan yararlanilmigtir. Kapsamli bir analizde bu yontemlere ilaveten baska makine 6grenmesi ailelerinden de
algoritmalarin (olasilik tabanli, uzaklik tabanli, sinir aglar1 tabanli vb.) entegre edilmesi olduk¢a dnemli bulgular elde
edilmesi potansiyeline sahiptir. Farkli makine 6grenmesi tekniklerine ilaveten, biinyesinde birgok igsel parametre
barindiran bu tekniklerin giincel kosullar1 daha iyi modellemesine olanak saglayabilecek optimizasyon tekniklerinin de
ani sel haritalamalarina katki saglayabilecegine inanilmaktadir. Ek olarak, degisken sayilarinin hassasiyet analizleri ile
diistiriilerek daha az girdi degiskeni ile etkin sonuglar alinip alinamayacaginin arastirtimasi da incelenebilecek onemli
hususlardandir. Gelecek ¢aligmalarda ayrica, sel olaylarmin verisel bazda sayilarmin artirilmast ile etkin rol
oynayabilecek derin 6grenme algoritmalarinin uygulamada performans degerlendirmesine tabi tutulmasi da ilgili
literatiire 151k tutucu olacaktir. Sonuglarin yorumlanabilirligi adina her ne kadar 6nemli bir adim atilsa da degisken
onemlerini daha detayli sunan ve degiskenlerin kendi degerlerinde meydana gelen degisimlerin sel olaylarinda ne gibi
varyasyonlara neden oldugunu daha derinden incelemek i¢cin SHAP algoritmasi gibi adapte edilen makine 6grenmesi
algoritmasindan bagimsiz ¢alisan ve gelismis yontemlerin uygulanmasi da 6nemlidir. Fakat, ¢caligmanin ifade edilen tiim
bu kisitlarina ragmen, bu ¢aligmanin 6zellikle karar vericilere ve politika yapicilara Istanbul ili 6zelinde sel tehlikesinin
etkilerinin azaltilabilmesi adina ilk olarak odaklanilmasi gereken bdlgeleri sunmasi adina yol gosterici nitelikte olduguna
inanilmaktadir. Ayrica, sel olaylara dair kayitlarin titizlikle tutularak koordinat bazinda tiim bu verilerin envanterlere
dahil edilmesi bu ve benzeri ¢aligmalarin dogruluk oraninin artirllmasia ve daha etkin sel duyarhlik, tehlike, hasar
gorebilirlik ve risk yonetimine katk: saglayacaktir.
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