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OZET

Sivilasma potansiyelinin belirlenmesini bir siniflandirma problemi olarak ele alan, konik
penetrasyon testi verilerinden 6grenen makine dgrenmesi modelleri ile literatiirde sik¢a
karsilasilmaktadir. Rastgele orman, AdaBoost ve diger karar agaci tabanli topluluk
modelleri, cesitli karar agaci yapilanni bir araya getirerek, genelleme basarisi ylksek
(tahmin dogrulugu yuksek ve egitim verilerine asirn uyum gdstermeyen) ve veri setindeki
karmagikliklara uyum saglayabilen modeller olusturan guclu ve esnek yaklasimlardir. Bu
calisma, sivilasma potansiyelinin belirlenmesi amaciyla egitilmis bagging tabanh rastgele
orman ile boosting tabanli AdaBoost siniflandiricilarinin kullanilabilirligini incelerken,
genelleme basarilarini  karsilastirmistir.  Calismadaki  modellerin  olusturulmasinda
literattirden derlenmis 18 depremin sivilasma gézlemleri, konik penetrasyon testi sonuglari
ve diger zemin verilerinden olusan 321 ornekli bir veri seti kullanilmistir. Veri setinde
Oznitelik olarak her érnege ait, deprem buyUkligl, maksimum yer ivmesi, 6lciim derinligi,
konik u¢ direnci, strtinme direnci, dongusel stres orani, zemin davranis tipi indeksi, ince
dane icerigi, toplam ve efektif gerilmeler kullanilmistir. Siniflandiricilar, dogruluk, hassaslik,
duyarhilik, F1 skoru ve ROC egrisi altinda kalan alan ol¢ltleri agisindan degerlendirilip,
permitasyon dnemi yontemi ile 6zniteliklerin dnem degerleri incelenmistir. iki modelin de
sivilasma potansiyelinin belirlenmesi agisindan kullanilabilecegi sonucuna varlmistir.
Olciitler detayli degerlendirildiginde bagging tabanh rastgele orman modeli, dogruluk ve
genelleme basarisi agisindan, boosting tabanh AdaBoost modeline gore daha Ustln
bulunmustur. Her iki model tahminlerinde de en etkili 6zniteliklerin konik ug direnci ve
doéngusel stres orani oldugu belirlenmistir.
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Makine Ogrenmesi ile Sivilasma Potansiyeli: Rastgele
Orman Ve AdaBoost Modellerinin Karsilastinimasi

ABSTRACT

Machine learning models that treat the determination of liquefaction potential as a
classification problem and learn from cone penetration test data are frequently
encountered in the literature. Random forest, AdaBoost, and other decision tree-based
ensemble models are powerful and flexible approaches that combine various decision tree
structures, creating models with high generalization performance (high predictive accuracy
without overfitting to the training data) and the ability to adapt to complexities in the
dataset. This study investigates the usability of bagging-based random forest and boosting-
based AdaBoost classifiers trained for the purpose of determining liquefaction potential
and compares their generalization performances. A dataset consisting of 321 samples,
compiled from liquefaction observations of 18 earthquakes, cone penetration test results,
and other soil data obtained from the literature was used in the creation of the models in
this study. The features used for each sample in the dataset included earthquake
magnitude, maximum ground acceleration, measurement depth, cone tip resistance,
friction resistance, cyclic stress ratio, soil behavior type index, fines content, total and
effective stresses. The classifiers were evaluated in terms of accuracy, precision, recall, F1
score and ROC AUC values, and the importance values of the features were examined using
the permutation importance method. It was concluded that both models can be used to
determine liquefaction potential. When the evaluation criteria were examined in detail,
the bagging-based random forest model was found to be superior to the boosting-based
AdaBoost model in terms of accuracy and generalization performance. It was determined
that the most influential features in the predictions of both models were cone tip resistance
and cyclic stress ratio.

Keywords: Liguefaction, machine learning, cone penetration test, random forests,
AdaBoost, feature importance

1. GIRiS

Zemin sivilasmasi, Niigata ve Alaska depremleri (1964) ile dikkatleri Uzerine ¢eken
geoteknik deprem muhendisliginin temel konularindan biridir. Sivilagma terimi,
kohezyonsuz zeminlerde drenajsiz sartlardaki tekdiize, dengesiz ve tekrarlamali
orselenmeden kaynaklanan zemin deformasyonlari ile ilgili degisik olaylari nitelemek tizere
tarihsel olarak ilk kez Mogami ve Kubo (1953) tarafindan kullamlmistir (Kramer, 1996).
Sivilasma ile ilgili literatirde aralarinda 2023 Kahramanmaras depremlerinin tetikledigi
sivilasma da dahil olmak tizere birgok ¢calisma bulunmaktadir (Toprak ve Holzer, 2003; Cetin
vd., 2004; Boulanger ve Idriss, 2014; Cetin vd., 2024; Ozener vd., 2024; Bol vd., 2023). Son
yilllarda ise makine 6grenmesi ile sivilasma potansiyelinin degerlendirilmesi yaygin olarak
kullanilmaya baglanmistir (Livingston vd., 2008; Zhao vd., 2022; Duan vd., 2023; Jas vd.
2024; Ozsagir vd., 2022).

Makine 6grenmesi yontemleri veri madenciligi ile elde edilen verilerden gelecek durumlarla
ilgili sonuclar elde etmek igin kullanilir. Tahmin amagh makine 6grenmesi ile etiketli
(sonuglari belli) verilerden 6grenen bir model gelistirilmesi ve bu model ile etiketsiz
(sonugclan belli olmayan) veri tabanlari igin sonu¢ tahmin edilmesi hedeflenir. Makine
6grenmesinin temelini olusturan yapay sinir aglar, insan beyninin ¢alisma prensiplerini
arastiran Walter Pitts ve Warren McCulloch’in 1943 yilinda ilk yapay sinir aginin



Nacaroglu ve dig.

matematiksel modelini olusturmasiyla ortaya cikmistir. Makine 6grenmesinin uzman
sistemlerin yerini almasinin ardindan, sinir aglarindan olusan gizli katmanlar ile buyuk
miktarda veriden 6grenebilen derin 6grenme yontemleri gelistirilmistir. Derin 6grenme ve
makine 0grenmesi giinimuzde deprem arastirmalar ve geoteknik muhendisligi gibi birgcok
arastirma alaninda sikga kullaniimaktadir.

Bu calisma, sivilasma potansiyelinin belirlenmesi amaciyla egitilmis iki aga¢ toplulugu olan
bagging tabanli rastgele orman (RF) ile boosting tabanli AdaBoost modellerinin
kullanilabilirligini  incelemis, genelleme basarilarini  karsilastirmistir. ki modelin
olusturulmasinda kullanilan literattirden derlenmis 18 depremin sivilasma gdzlemleri, konik
penetrasyon testi sonuclar ve diger zemin verilerinden olusan 321 6rnekli veri seti
modellerin egitimi ve genelleme basansini degerlendirmek amaci ile %80 (egitim veri seti)
ve %20 (test veri seti) olarak iki alt veri setine aynlmigtir. Gozlemlerde sivilagsma gorilip
gorilmeme durumu kategorik hedef degisken olarak veri setine eklenmistir. Modellerde
genelleme basarisini arttirmak ve veri setine en uygun hiperparametre kombinasyonlarini
belirlemek amaciyla ¢apraz dogrulama ile hiperparametre optimizasyonu yapilmistir. Elde
edilen modellerin performanslari dogruluk, hassaslik, duyarlilik, F1 skoru (hassashk ve
duyarhiigin harmonik ortalamasi), ve ROC egrisi altinda kalan alan (ROC AUC) degerleri elde
edilip karsilastinlmistir. Modellerin karar verme mekanizmalarinda ozniteliklerin etkisini
karsilastirmak amaci ile permitasyon 6nemi yontemi uygulanarak, her dzniteligin 6nem
degerleri belirlenip degerlendirilmistir.

2. MATERYAL VE YONTEM

Makine 6grenmesi ile sivilasma potansiyelinin belirlenmesinde mevcut ¢alismalar, zemine
ait standart penetrasyon testi, konik penetrasyon testi ve kayma dalgasi hizi gibi ge¢mis
verilerden yararlanmaktadir. Sivilasma potansiyeli tahmininde lineer yontemler, yapay sinir
aglan, k-en yakin komsu, karar agagclari gibi yontemlerin yani sira, tekil modellerin birlikte
karar vermesine dayali topluluk modelleri ve destek vektor makineleri de makine
dgrenmesi ile sivilasma arastirmalarinda kullanihp, karar basarlan degerlendirilmistir.

Zayif 6grenici (karar agaci) yapilarin bir arada kullanilmasina dayali bootstrap aggregating
(bagging) ve boosting yontemleriyle egitilen agac toplulugu modelleri, yetersiz 6grenme
(underfitting) ve asin 6grenme sorunlanyla basa ¢cikmada etkili modellerdir. RF, extremely
randomized trees, XGBoost, AdaBoost, CatBoost gibi aga¢ toplulugu modelleri, karar verme
mekanizmalarn agisindan sivilasma potansiyeli tahmini konusunda mevcut c¢alismalarda
yeterli bulunan makine 6grenmesi yontemleridir. Calismada kullanilan RF ve AdaBoost
algoritmalan, Breiman’in RF algoritmasini ortaya koydugu ¢alismasinda gesitli veri setleriyle
incelenmis, RF’lerin dogruluk, aykiri degerlere ve guraltali veriye dayaniklilik acgisindan,
AdaBoost’a gore bazi durumlarda daha iyi oldugu sonucuna vanlmistir (Breiman, 2001).

Calismadaki RF ve AdaBoost modellerinin olusturulmasinda literatiirden elde edilen
(Boulanger vd. 1997; Boulanger ve Idriss, 2015; Green vd. 2014; Juang, 2003) 18 depremin
sivilasma gozlemleri ve konik penetrasyon testi sonuclarindan derlenmis bir veri seti
kullanilmistir. Modellemede 6znitelik olarak her 6rnege ait, deprem buyukligu, maksimum
yer ivmesi, 6l¢tim derinligi, konik u¢ direnci, strtinme direnci, dongusel stres orani, zemin
davrans tipi indeksi, ince dane icerigi, toplam ve efektif gerilmeler gbz 6niine alinmistir. Bu
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cahismada kullanilan 321 gdzlemli veri seti %80 (egitim veri seti) ve %20 (test veri seti) olarak
iki alt veri setine aynlmistir. Veri seti sivilasmis ve sivilasmamis gozlem sayilarinin orani
acisindan dengesizdir. Egitim ve test verilerinde sivilasmis ve sivilasmamis gdzlem
sayilarinin orani, model genellemesinin dogru degerlendirilmesi agisindan veri setini temsil
edecek sekilde belirlenmigstir. Veri setine ait sivilasmis ve sivilasmamis gozlem oranlan
Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Tim veriler, egitim ve test verilerinde sivilasmis ve sivilasmamis gbzlem orani

Sivilasmis Sivilasmamisg
Gozlem (%) Gozlem (%)
Tum Veriler 71.34 28.66
Egitim Verileri  71.48 28.52
Test Verileri 70.77 29.23

Permitasyon 6nemi, makine 6grenmesi ve istatistiksel modellemede modeldeki bir
Ozniteligin 6nemini 6lgmek igin kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, belirli bir 6zniteligin
model tahminleri Gzerindeki etkisini degerlendirmek igin dzniteligin degerlerini rastgele
kanstirarak (permutasyon yaparak) yeni bir veri seti olusturur. Bu veri seti ile model
degerlendirildiginde basarida meydana gelen degisiklik, o 6zniteligin Gnemini gosterir. Eger
modelin basarisi belirgin bir sekilde diserse o 6znitelik model igin énemli kabul edilir.
Calismada degerlendirilen RF ve AdaBoost modellerinin permitasyon 6nemi yontemi ile
dznitelik 6nemleri degerlendirilmis, Gnem degerleri karsilastinilimistir.

3. UYGULAMA

321 ornekli veri setinde verilerin bulundugu araliklar, ortalamalar ve standart sapma
degerleri Tablo 2'de verilmistir. Veri setinde bulunan 18 depreme ait sivilasmis ve
sivilasmamis g6zlem sayilan Sekil 1’de verilmistir.

Tablo 2. Veri istatistikleri

Oznitelik ~ Tanim Veri Araligi Ortalama Standart Sapma
Muw Deprem moment buyukliugi 5.9-9.0 6.964 0.566
Amaks Maksimum yer ivmesi (g) 0.09-0.84 0.323 0.15
Derinlik gc’nin 6lgtldugi derinlik (m) 1.4-12.7 4,719 2.262
Qe Konik u¢ direnci (MPa) 0.78 -25.0 5.788 3.71

fs Konik strtinme direnci (MPa) 0.001-0.36 0.044 0.04
CSR Dongusel stres orani 0.07-0.65 0.258 0.11

lc Zemin davranis tipi indeksi 1.4-3.42 2.282 0.385
FC ince dane icerigi 0-100.0 45.665 28.775
Ov Toplam gerilme (kPa) 24.0-235.5 87.677 43.08
o'v Efektif gerilme (kPa) 19.0-161.6 62.445 28.496

RF modelinde egitim verisi bolme 6lgitu olarak gini impurity (gini Kkirliligi) kullanilmistir.
Agaclann egitiminde bagging (bootstrap aggregating) ile ornekleme yapilmistir. Veri
setinde sivilasma siniflar (sivilasmis ve sivilasmamis) orantisiz dagilima sahip oldugundan
sinif agirhklari g6z 6niine ahinmigtir. Her bir karar agacinda maksimum derinlik, bir yaprak
diguminde bulunacak minimum o6rnek sayisi, bir i¢ dugimin bolunmesi igin gerekli
minimum 6rnek sayisi hiperparametreleri optimize edilerek en basarili RF modeli elde
edilmistir. AdaBoost modelinin temel siniflandiricisi olan karar agaclannda sinif
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dengesizlikleri goz 6nlne alinmistir. Her iterasyonun sonucunda hatal siniflandirnlan
orneklerin agirliklan arttirilarak boosting uygulanmstir. Temel siniflandirici trdi, agag sayis
ve 6grenme orani hiperparametreleri optimize edilerek en basarnlh AdaBoost modeli elde
edilmistir.
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Sekil 1. Veri setinde bulunan 18 depreme ait sivilasmis ve sivilasmamis gozlem sayilan

4. BULGULAR VE TARTISMALAR

Modeller ile sivilasma potansiyeli tahminleri yapilp, dogru pozitif tahmin (TP), yanhs pozitif
tahmin (FP), yanlis negatif tahmin (FN) ve dogru negatif tahmin sayilari (TN) ile diger
degerlendirme olcutleri Tablo 3’te verilmistir. Modellerin dogru tahmin oranlar yaninda,
sivilasma degiskenindeki sinif dengesizligine uygun olarak (Tablo 1) diger Olgltler de
degerlendirilmelidir.

Tablo 3. RF ve AdaBoost model degerlendirme sonuclan
Model VeriSeti TP FP FN TN  Dogruluk Hassaslik Duyarliik F1Skoru ROCAUC
RF TumV. 214 8 15 84 0.928 0.964 0.934 0.949 0.980
RF EgitimV. 171 6 12 67 0.930 0.966 0.934 0.950 0.983
RF TestV. 43 2 3 17 0.923 0.956 0.935 0.945 0.967
AdaBoost  Tum V. 214 24 15 68 0.879 0.899 0.934 0.916 0.937
AdaBoost  EgitimV. 173 18 10 55 0.891 0.906 0.945 0.925 0.941
AdaBoost  Test V. 41 6 5 13 0.831 0.872 0.891 0.882 0.917
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Dogruluk, bir modelin dogru siniflandirdigi toplam 6rneklerin yizdesini ifade eden bir
model degerlendirme o6lcutudir. F1 skoru, bir modelin duyarlilik (recall) ve hassasiyetini
(precision) dengede tutmak amaci ile bu iki 6l¢titin harmonik ortalamasini ifade eder.
Adaboost siniflandiricisi, egitim verilerinde 0.891 dogruluk, 0.925 F1 skoruna ulasmistir.
Ancak test verilerinde elde ettigi 0.831 dogruluk ve 0.882 F1 skoru egitim verilerine gore
nispeten disuktur. RF siniflandiricisi, egitim verilerinde 0.930 dogruluk, 0.950 F1 skoruna
ulagsmustir. Test verilerinde ise 0.923 dogruluk ve 0.945 F1 skoruna ulasmistir. RF modelinin
egitim ve test veri setlerindeki basarnisinin tutarlihgi, genelleme yeteneginin yiksek
olduguna isaret etmektedir. AdaBoost’un F1 skorundaki disis FP ve FN sayilarindan
kaynaklanabilir. Ancak test verilerindeki dogruluk dustsu ile birlikte degerlendirilirse,
egitim verilerine asir uyum (asin 6grenme) ihtimalini de isaret eder. AdaBoost algoritmasi,
egitim prosedurt geregi ardisik tahminlemede en son yanhs siniflandirilan verilerin
agirhklarini - yinelemeli olarak arttinr. Yanhs sinif etiketine sahip veriler, yanls
siniflandinlmaya devam eder. Boylece AdaBoost bu gurulttlu veriye giderek daha fazla
agirhk verir. Bu durum AdaBoost tahmin modelinin dengesinin bozulmasina yol acacaktir.
Rastgele orman algoritmasi ise herhangi bir veri alt kiimesi Uzerinde agirlik yogunlastirmaz
ve gurdltd etkisi daha kiguk olur (Breiman, 2001).

Duyarlilik degeri dogru pozitiflerin ne kadarinin dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin
edildigini kontrol etmek amaci ile dogru pozitiflerin (TP), dogru pozitifler ve yanhs
negatiflerin toplamina (TP + FN) oranini ifade eden bir degerlendirme olgutudar.
Siniflandirma modellerinde duyarlihk degerlendirmesi FN sayisini azaltmayi hedefler.
Gercek durumda sivilagmis gozlemlerin, yanhs (sivilasmamig) tahmin edilmesinin 6nlenmesi
(yanhs negatif tahminlerin 6nlenmesi) acisindan duyarhhk 6lcitl sivilasma potansiyeli
tahmininde g6z 6nidnde bulundurulmahdir. Bu calismada egitilen RF siniflandiricisi test
verilerinde 3 tane, AdaBoost ise 5 tane sivilasmis gdzlemi sivilasmamis olarak yanhs tahmin
etmistir. AdaBoost siniflandiricisi test verilerinde, hem FN sayilari hem de duyarhhk
degerleri agisindan (Tablo 3) RF’'ye gbre daha koti tahminlerde bulunmustur.

Hassaslik degeri, modelin pozitif olarak siniflandirdigi 6rneklerin gergekten pozitif olma
oranini ifade eder. Dogru pozitif sayisinin, dogru pozitif ve yanlhs pozitiflerin toplamina (TP
+ FP) oranini ifade eden bir degerlendirme o6lcutadur. Yiksek hassashk, modelin yanlis
pozitif sayisini diisiik tuttugunu ve pozitif olarak tahmin ettigi orneklerde daha dogru
oldugunu isaret eder. Bu calismada egitilen RF siniflandincisi FP (gercek durumda
sivilasmamis g0Ozlemlerin sivilasmis olarak tahmin edilmesi) sayilarina ve hassashk
degerlerine bakildiginda (egitim ve test verilerinde) daha basarilidir.

RF siniflandincisinin dogruluk ve diger degerlendirme olctleri agisindan (hassaslik,
duyarhlik, F1 skoru ve ROC AUC) daha yiksek degerlere sahip olmasi, bu sivilasma
potansiyeli modelinin AdaBoost modeline kiyasla daha basarili oldugunu goéstermektedir.

ROC grafigi, cesitli esiklerde dogru pozitif oraninin, yanhs pozitif orani karsisinda degisimini
gosteren grafiktir. ROC AUC degeri 0.5'ten duslkse, bu modelin bilgilendirici olmadigini
veya rastgele bir modelden daha kot bir uyum sagladigini gosterir. Bu ¢alisma kapsaminda
degerlendirilen RF ve AdaBoost modelleri, elde ettikleri yliksek ROC AUC degerleri
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acisindan  rastgelelikten  uzak, basarili ve uygulanabilir

siniflandiricilardir.

genelleme agisindan

4.1. Model Kararlarinda Oznitelik Onemlerinin Degerlendirilmesi

RF ve AdaBoost siniflandiricilar igin elde edilen permttasyon 6nemi degerleri (Sekil 2), veri
setindeki gozlemlerin 6zniteliklerinin modelin tahmin basarisina olan katkilarimin farkh
onem degerlerine sahip oldugunu gostermistir. iki model icin de en énemli 6znitelikler, qc,
CSR, fs ve amas olmustur. Bu Oznitelikler arasindaki korelasyon degerleri Sekil 3'te
verilmistir. Onem degerleri yiksek Oznitelikler olan CSR ve amaks arasindaki yiiksek
korelasyon, hata analizleri ve veri setinin degerlendirilmesi agisindan g6z 0Onunde
bulundurulmahdir. Diger 6zniteliklerin (6rnegin, M, FC, I, oy, Derinlik) 6nem degerleri her

iki modelde de oldukca disik ¢ikmistir.

Rastgele Orman AdaBoost
My, | 0.000 Derinlik{ -0.000
FC| 0.000 Ic| Fo.005
Ic{ }o.003 Mw{ #o0.006
o'{ }0.003 Fc{ #0.006
Derinlik| |o.006 o'| Bo.013
o.{ fo.006 ov{ JB-0.035
2maks| JJ§-0.023 amaks| IIIB—o0.053
fo | I—o0.007 f;| o 09
cshi RIS —o- 100 0200, CSR| [NNNNINS—o.112 0.208
9| NN ac| [N —
000 005 010 015 020 000 005 010 015 0.20

Permiitasyon Onemi

Permiitasyon Onemi

Sekil 2. Permiitasyon 6nemi degerleri

RUETER 0.127 | 0.920 | 0.269

Ac

CSR

fs

Sekil 3. qc, CSR, fs ve amaks arasindaki korelasyonlar
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Tahminlerde en 6nemli 6znitelik olan konik u¢ direnci RF ve AdaBoost’ta da yaklasik 0.20
permutasyon dnem degerine sahiptir. Veri setindeki konik u¢ direnci verisi genis dagilima
sahip olup farkli zemin kosullarini temsilciligi agisindan yeterli varyasyona sahiptir (Tablo 2,
Sekil 4). Konik ug direncinin tahminlere katkisinin yiksekliginde bu dagilim ve varyasyon
Ozelliklerinin katkisi olmustur. Tahminlerdeki Oznitelik 6nemleri agisindan ikinci sirada
gelen CSR verisi, yaklasik 0.10 permitasyon 6nem degerine sahiptir.
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Sekil 4. Konik ug direnci (MPa) verisinin dagilimi

Deprem blyukltgu verisinin RF ve AdaBoost modellerinde diistik 6nem degerinde olmasi,
verideki dengesizlikten kaynaklanmaktadir. 18 depremli veri setindeki 321 gdzlemin
158’inin 1989 Loma Prieta (Mw: 7.1) ve 2010 Canterbury (Mw: 7.1) depremlerine ait olmasi
agac tabanli modellerin egitim prosedurleri geregi, deprem buyuklugina sivilasma
degiskeniyle ¢cok dusuk oranda iliskilendirmelerine sebep olmustur (Sekil 1).

Makine 0Ogrenmesi modellerinde &zniteliklerin dnem degerleri, modellerin 6grenme
algoritmalarinin 6zniteliklerin etkisini nasil degerlendirdigine baghdir. Ornegin RF modeli,
Ozniteliklerin  bolinme noktalarini belirlerken daha cesitli agaclar olusturabilirken,
AdaBoost modeli yanlis siniflandirmalarn diizeltmeye calisarak 6znitelik dnemlerini belirler.
Oznitelik 6nemi yontemleri, modelin genelleme basarisini arttirmak icin optimizasyonu
acisindan etkili yontemlerdir. Ayrica elde edilen 6znitelik 6Gnemi bilgilerinden veri setinin
gelistirilmesi amaciyla hangi Ozniteliklerin dikkatle incelenmesi gerektigi ve hangi
ozniteliklerin agirliklarinin disurdlebilecegi konusunda faydalanilabilir.

5. SONUCLAR

Bu ¢alismada sivilagma potansiyeli tahmini igin olusturulan bagging tabanl RF ile boosting
tabanh AdaBoost siniflandiricilarinin genelleme basarilar dogruluk, hassashk ve duyarhlik,
F1 skoru ve ROC AUC degerleri agisindan karsilagtirilmis ve permatasyon 6nemi yontemi ile
dznitelik 6nem degerleri degerlendirilmistir. Modellerin egitimi ve degerlendirilmesinde
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literattirden derlenmis 18 depremin sivilasma gézlemleri, konik penetrasyon testi sonuglari
ve diger zemin verilerinden olusan 321 6rnekli bir veri seti kullaniimistir.

RF ve AdaBoost siniflandincilarimin dogruluk, hassashk, duyarlilik, F1 skoru ve ROC AUC
degerleri g6z 6nine alindiginda sivilasma potansiyeli degerlendirmelerinde kullanilabilir
olduklar degerlendirilmistir. iki model de kullanilabilir olsa da bagging tabanli RF modelinin
boosting tabanli AdaBoost modeline gore daha basarili oldugu sonucuna variimistir.

Modellerin egitim ve test verilerindeki basarilari ayri ayn g6z éniinde bulunduruldugunda
RF modelinin egitim ve test verileri tzerinde dengeli ve ylksek performans gostermesi,
modelin genelleme yeteneginin daha gugli oldugunu gostermektedir. AdaBoost
siniflandinicisi sivilasma siniflandiricisi olarak kiyaslanabilir basariya sahip olsa da test verisi
basarisinin nispeten diisiik olmasi modelin yeni verilerde genelleme davranisi géstermeme
durumuna (agin 6grenme ihtimali) isaret etmektedir.

AdaBoost siniflandiricisi, FP (sivilasmamus iken sivilasmis tahmin edilen) sayilarinda genel
olarak daha dusuk basariya sahiptir. FN (sivilasmis iken sivilasmamis tahmin edilen) sayilar
acisindan ise test verilerinde dustk basari gostermistir. Hatali tahmin sayilan, modeller
sivilasma potansiyeli degerlendirmelerinde kullanildiginda g6z éntinde bulundurulmalidir.

Bagging ve boosting tabanh bu iki topluluk algoritmasinda dogrudan karsilastirma
yapilirken, tahminlerin literattirden elde edilmis bazi zemin tiplerini ve depremleri temsil
eden bir veri seti ile egitilmis modellerden elde edildigi unutulmamalidir.

Oznitelik 6nemi degerlendirmeleri sonucunda, RF ve AdaBoost modelleri icin en énemli
Ozniteliklerin, qc, CSR, fs ve amaks 0ldugu sonucuna varilmistir. Deprem buyuklugl verisinin
RF ve AdaBoost modellerinde diustik 6énem degerinde olmasi, verideki dengesizlikten
kaynaklanmistir. Oznitelik 6Gnemi degerlendirmesi, model optimizasyonlarini gelistirmek ve
sivilasma potansiyeli agisindan daha anlamh modeller elde etmek icin 6nemli bir temel
olusturmaktadir.
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