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OZET
Doktora Tezi

PS-INSAR VE DERIN OGRENME iLE YERKABUGU HAREKETLERININ
KESTIRIMI

Sinan KUCUR
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Harita Miihendisligi Anabilim Dali
Danmisman: Prof. Dr. Murat UYSAL

Yerkabugu hareketleri, Ozellikle antropojenik etkilerle artan bir problem olup,
siirdiiriilebilir kaynak yonetimi ve afet risk azaltimi i¢in bu hareketlerin izlenmesi ve
gelecekteki davraniglarinin tahminlenmesi kritik oneme sahiptir. Bu doktora tezi,
Afyonkarahisar-Bolvadin'deki yerkabugu hareketlerinin uzun doénemli analizini ve
gelecege yonelik tahminlerini, PS-InSAR ve derin 6grenme tekniklerini entegre ederek

gerceklestirmeyi amaglamistir.

Caligmada, 2015-2024 arasmi kapsayan 240 adet Sentinel-1A SAR goriintiisii PS-
InSAR teknigiyle islenerek yillik LOS hareket hizi zaman serileri liretilmistir. Analizler,
bolgede +1 ila -14 mm/y1l arasinda degisen, genel olarak ¢okme yonlii ve Ozellikle
yeralti suyu c¢ekiminin yogun oldugu diisliniilen giineybati kesimlerde yogunlagan
hareketler tespit etmistir. Bu zaman serileri; LSTM, GRU, TCN, CNN ve Transformer
derin O6grenme modelleriyle, Yinelemeli Cok Adimli Tahmin (RMF) stratejisi

kullanilarak 2025-2026 yillar1 i¢in modellenmistir.

Bulgular, tiim modellerin tek adimli tahminlerde ytiksek basar1 (R* > 0.92) gosterdigini,
CNN mimarisinin ise en 1yi performansi sergiledigini ortaya koymustur. RMF
projeksiyonlari, ¢okme egiliminin devam edecegini ongdrmiis, CNN ve LSTM
modelleri ¢cok adimli tahminlerde daha stabil bulunmustur. Bu ¢alisma, PS-InSAR ve
derin 0grenme entegrasyonunun yiizey hareketlerinin izlenmesi ve anlamli gelecek

tahminleri i¢in potansiyelini gostermis olup, bolgesel planlama ve yonetim stratejilerine



bilimsel bir zemin sunmaktadir. Yardimci parametrelerin dahil edilmesi ve yer bazli

dogrulama gelecek caligsmalar i¢in dnerilmektedir.

2025, 92 + 11 sayfa

Anahtar Kelimeler: Uzaktan Algilama, PS-InSAR, Yerkabugu Hareketleri, Derin

Ogrenme.
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ABSTRACT
Ph.D. Thesis

PREDICTION OF CRUSTAL MOVEMENTS WITH PS-INSAR AND DEEP
LEARNING

Sinan KUCUR
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Geomatic Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Murat UYSAL

Crustal movements, which are an increasing problem especially due to anthropogenic
effects such as excessive groundwater use, are critically important to monitor and
predict for sustainable resource management and disaster risk reduction. This doctoral
thesis aimed to perform a long-term analysis of crustal movements in Afyonkarahisar-
Bolvadin and their future prediction by integrating PS-InSAR and deep learning

techniques.

In this study, 240 Sentinel-1A SAR images covering the period 2015-2024 were
processed using the PS-InSAR technique to produce annual LOS movement velocity
time series. Analyses revealed subsidence-dominated movements in the region, ranging
from +1 to -14 mm/year, particularly concentrated in the southwestern parts where
groundwater extraction is intensive. These time series were modeled for the years 2025-
2026 using LSTM, GRU, TCN, CNN, and Transformer deep learning models with a
Recursive Multi-step Forecasting (RMF) strategy.

The findings showed that all models exhibited high success (R? > 0.92) in single-step
predictions, with the CNN architecture demonstrating the best performance. RMF
projections predicted the continuation of the subsidence trend, and CNN and LSTM
models were found to be more stable in multi-step predictions. This study has
demonstrated the potential of PS-InSAR and deep learning integration for monitoring

surface movements and making meaningful future predictions, providing a scientific

il



basis for regional planning and management strategies. The inclusion of auxiliary

parameters and ground-based validation are recommended for future studies.

2025, 92 + 11 pages

Keywords: Remote Sensing, PS-InSAR, Crustal Movements, Deep Learning.

v



TESEKKUR

Bu tez calismamda danismanhigimi iistlenen ve ¢alismamin her asamasinda bilgi ve
deneyimleriyle bana yol gosteren sayin hocam Prof. Dr. Murat UYSAL’a ve her konuda

Oneri ve elestirileriyle yardimlarini gérdiigiim hocalarima tesekkiir ederim.
Bu c¢alisma boyunca maddi ve manevi desteklerinden dolayr aileme ve tiim

arkadaslarima tesekkiir ederim.

Sinan KUCUR
Afyonkarahisar 2025



ICINDEKILER DiZiNi

Sayfa

OZET .ottt ettt i
ABSTRACT ...ttt sttt ettt ettt et ettt saeenbeeanes iii
TESEKKUR ...ttt n s v
ICINDEKILER DIZINT......oooiiiiieoioeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e vi
SIMGELER ve KISALTMALAR DIZINT ......ccoooviiiiieeeeeeeeeeeeeeee e viii
SEKILLER DIZINT ..ot ix
CIZELGELER DIZINT......oooiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeee et Xi
L GIRIS ottt 1
2. LITERATUR BILGILERI ...covuiiiiiicicicieecitieecsisee e 5
2.1 PS-INSAR TEKNIGI .couveeuieiiiiieieeiteieee ettt sttt 5
2.2 Zemin Cokmeleri ve Yer Alt1 Suyu EtkileSimi ........coccooviiiiiiiiiiiiiiiiiiieiece 7
2.3 Derin Ogrenme ve Zaman Serisi TARMINI...........cocovevvreieeeeeeeceeeeeeee e, 9
2.4 Mevcut Calismalar ve Arastirma Boslugu .........cccooioiiiiiiiniiiiiieeceeeee, 11
3. MATERYAL Ve METOT .....oooiiiiiiiiiiieieiteieeeritee sttt st 14
3.1 Cal1SMa ALANIL ..cc.eeiiiiieeeee e e et e e e e anns 14
3.2 Sentinel 1 GOTUNTHLETT ...e.vevierieriiiriieieeiesieeee ettt 16
3.3 SNAP2StaMPS ve StaMPS Tabanli PS-InSAR 1s AKISI ......oovevevviiieiieieeeeeen 17
3.3.1 SNAP2SEAMPS 15 AKIST....oviiieieeeeeieeeeeeeeee ettt 17
3.3.2 StaMPS ile PS ANAIZI .....ooiiiiiiiiiiiiiiee e 19
3.4 Derin Ogrenme ile Tahmin YONteMi..........cocoovvveiiiiiiieeeceeeeeeesesese s 22
3.4.1 Model Secimi ve Kuramsal Temel ..........ccceeviieeiiiieiiieciieeee e 23
3.4.2 Girdi Verilerinin Hazirlanmast ..........coocueiiiiiiiiiiiiiiiicceccicceeecees 26
3.4.2.1 Ham Veri ve Zaman SeriSl YapIST c..cecueeueeruerreereenrenienieenienieneeenreerenneennes 27
3.4.2.2 Veri NOrmaliZaSYONU ........cccueeeriieeniieeriieeeiieeeiteesireesieeesreeesireesnnneesneees 27
3.4.2.3. Denetimli Ogrenme Problemi i¢in Zaman Serisi Déniisiimii .................. 28
3.4.2.4 Girdi Verilerinin Derin Ogrenme Modelleri I¢in Yeniden Sekillendirilmesi
............................................................................................................................... 28
3.4.2.5 RMF Veri HazZirli@1....cooviiiiiiieiieceeeeeeeeee e 29

3.4.3 Model Mimarisi ve EZitim Asamalart .........cccccccevveniriiinienienenieneeneeceeee 29
3.4.3.1 Yinelemeli Cok Adimli Tahmin (RMF) Stratejisi .......cccccecvveevveeenveennnnen. 30
3.4.3.2 Model Mimarileri ve Katman Yapist .......ccccecvevvenenvienienenienieieeiceeene 31
3.4.3.3. Modelin Uygulama Ortami ..........ccceeerieeerieeeiieeniieeeiee e eeeee e eeeees 39

vi



3.4.3.4. Model Kayd1 ve Tekrar Uretilebilitlik ............cocooovevevevierererercceeenens 40

3.4.4. Egitim-Test Boliinmesi ve Validasyon ..........ccccecvvveeviieniieeniieceieceiee e 40
3.4.4.1 Egitim—Test Bollinmesinin Zaman Temelli Yapist.......ccocceeeeerveriiennnnnne. 41
3.4.4.2. Dogrulama (Validation) Strat€jisi........ccceervvreerrrenirreeniiieenireeesveeesreeeenens 41
3.4.4.3. Modelin Egitildigi Veri ve Tahmin Yapist .....ccccceeeveevieniienienieeiieee 41
3.4.4.4. Modelin Degerlendirme Siireci: Test KUmMesi.......cccceeevveeecvieerieeenveeennnen. 42
3.4.4.5. Tekrarlanabilirlik ve Tahmin Senaryosu............cceccveeviiieiniiiiinieennieennen. 42

3.4.5 Performans KIiterleri ........cooueiuiiiiiiiiiiiiiiieieeeee e 42

4. BULGULAR ..ottt ettt ettt sttt s 47
4.1 PS-InSAR ile Elde Edilen Ortalama Hiz Haritalart ...........coccooveiiiiniiiiinniineeee. 47
4.2 Derin Ogrenme Modelleri ile Yerkabugu Hareketleri Tahmini Sonuglart............... 49

T W N LY BT} 111 o] 3 R S 49

4.2.2. CNN SONUGIATT.....oeiiiiiiiieeeiiee ettt e e e e e e arr e e e e sareee s 55

4.2.3 TCN SONUGIATT ...uvviieiiieeiiie et ettt ette e et e e aee e svee e vaeeeeseeesaseeensseessaeeennaeas 60

4.2.4 GRU SONUGIATL.....veiiiiiiiciiieeciiie ettt ee et e v e eareeeeaseeeaseeenaeeas 65

4.2.5. Transformer SONUGIATT .......ccviieiiiieeiiieeiiee et e e e 70

4.3 Tahmin Performansinin Karsilastirmali Degerlendirilmesi ............ccccceevvverieenennee. 75

4.3.1 Tek Adimli Tahmin Performanst..........c.cceoceeiiiiiiinieniienie et 75

4.3.2 RMF Tahmin Performanst ..........cccceoerieriinienienieieeiesceeseeseee e 76

4.3.3 Genel DeZerlendirme..........cocevveriiiiriineeienieeeeee et 77

5. TARTISMA V€ SONUQ ....ooiuiiiiiiiiiieieeiesitete ettt sttt st et st 79
6. KAYNAKLAR ..ottt ettt e esseeseeneeeneenes 85

vii



SIMGELER ve KISALTMALAR DiZiNi

Simgeler

mm Milimetre

Kisaltmalar

AOE Mutlak Y o6riinge Hatast

APS Atmosferik Faz Penceresi
ASF Alaska Satellite Facility

CNN Evrisimli Sinir Aglart

ESA Avrupa Uzay Ajansi

GRU Kapili Tekrarlayan Birim
LSTM Uzun Kisa Siireli Bellek

LoS Uydu Bakis Dogrultusu
MAE Ortalama Mutlak Hata

POD Hassas Yorilinge Belirleme
PS Kalic1 Yansitict

PS-INSAR Kalic1 Yansiticr Interferometrik Yapay A¢iklikli Radar
R? Determinasyon Katsayist

R Pearson Korelasyon Katsayisi
RMSE Karesel Ortalama Hata

SAR Yapay Aciklikli Radar

SLC Tek Bakisli Kompleks

SNAP Sentinel Application Platform
STAMPS Stanford Method for Persistent Scatterers
SYM Sayisal Yiikseklik Modeli
TCN Zamansal Evrisimli Ag

viii



SEKILLER DiZiNi

Sayfa
Sekil 3.1 Bolvadin ilgesinin Tirkiye’deki konumu................ccoooiiiiiiiiiiiiiiiinan, 15
Sekil 3.2 Sentinel 1 UydUSU ......oooiiiiiiiiiiiieeee e 17
Sekil 3.3 Serinin son 4 verisini tahmin edici olarak kullanarak gelecege yonelik 3 adimi
tahmin eden RMF diyagrami ...........ccccveeoiiieiiiiieniieceie e 31
Sekil 3.4 Modellerin kavramsal mimarisi ve modiiler yapist........cccoceeerveeerveeseveeennnen. 32
Sekil 4.1 Bolvadin ortalama hi1z haritast. ..........c.ccceeeeeieviieiiiie e 49
Sekil 4.2 LSTM 10. yila ait egitim kay1p grafigi. ....cccceevveeiiienieeiienieeiieeieeieesie e 50
Sekil 4.3 LSTM tahmin hatalarinin dagilimi. .........ccceeveiieiiiiiiniieieeeee e, 51
Sekil 4.4 LSTM gergek degerlere kars1 tahmin hatalari...........ccoooeniiiininiinene. 51
Sekil 4.5 LSTM tahmin hatalarinin cografi dagilimi. ..........cceeevveviieiiiiiiieniieieieeee 52
Sekil 4.6 LSTM RMF ile 11. y1l tahmin dagilimi. .........cccoeeevieviieiiienieiiienieeeesie e 53
Sekil 4.7 LSTM RMF ile 12. y1l tahmin dagilimi. ........c..coooeeiiiiiiiiiiiiiiiieieeee 53
Sekil 4.8 LSTM RMF ile PS noktalarinin 12. yildaki hareketi..........c..coceoeeiineninnns 54
Sekil 4.9 CNN 10. yila ait egitim Kay1p grafigi. .....ccceceeviieeiieenieeiienie e 55
Sekil 4.10 CNN tahmin hatalarinin dagilimi...........ccoeceeriiiiiiniiieienieceeeeeee e 56
Sekil 4.11 CNN gercek degerlere karsi tahmin hatalart ..., 56
Sekil 4.12 CNN tahmin hatalarinin cografi dagilimi ..., 57
Sekil 4.13 CNN RMF ile 11. y1l tahmin dagilimi .......ccccocveviiiinininiiiiiniicnieceene 58
Sekil 4.14 CNN RMF ile 12. y1l tahmin dagilimi. .......coccceevviiiiiiiiiiiiieiiieceeeee e, 58
Sekil 4.15 CNN RMF ile PS noktalarinin 12. yildaki hareketi...........ccoocveeviieennennnnen. 36
Sekil 4.16 TCN 10. yila ait egitim Kay1p grafifi......ccccoeceeveereineniininiinieneeieneeneeens 60
Sekil 4.17 TCN tahmin hatalarinin dagilimi ........c.cccoceviiiiniiiiniiniiecceccees 61
Sekil 4.18 TCN ger¢ek degerlere karsi tahmin hatalart ..., 61
Sekil 4.19 TCN tahmin hatalarinin cografi dagilimi.........ccocceevviiiiiiiiiniieinieciee e, 62
Sekil 4.20 TCN RMF ile 11. y1l tahmin dagilimi........cccccocveviiiiniininiininicnieeens 63
Sekil 4.21 TCN RMF ile 12. y1l tahmin dagilimi........cccccoceviiiiniininiiiiiicncceee 63
Sekil 4.22 TCN RMF ile PS noktalarinin 12. yildaki hareketi............cccocueevrieeennennnneen. 64
Sekil 4.23 GRU 10. yila ait egitim kay1p grafifi.......cccceeceeeviiienriiiiiniieiiie e, 65
Sekil 4.24 GRU tahmin hatalarinin dagilimi...........cocooiiiiniiininiineeceee 66
Sekil 4.25 GRU gercek degerlere karsi tahmin hatalart............ccooceeviiiiiniiiiiinnne. 66
Sekil 4.26 GRU tahmin hatalarinin cografi dagilimi .........ccccceevviiiiniiiiniieiiecieeee, 67

iX



Sekil 4.27 GRU RMF ile 11. yil tahmin dagilimi.........ccccoeiiiiiiiiiiniiiiiiceccie e 68

Sekil 4.28 GRU RMF ile 12. yil tahmin dagilimi.........cccceeiiiiiiiiiiniiiieiceccieee 68
Sekil 4.29 GRU RMF ile PS noktalarinin 12. yildaki hareketi...........ccocceneniniinicn. 69
Sekil 4.30 GRU 10. yila ait egitim kayip grafifi.......ccccoeeeriiiiiiniiiniiiiicecceeeee 36
Sekil 4.31 Transformer tahmin hatalarinin dagilimi ............cccoeeieiiiniiiiinniiee 70
Sekil 4.32 Transformer gercek degerlere karsi tahmin hatalart ............ccoeeeeeiieniennnn. 71
Sekil 4.33 Transformer tahmin hatalarinin cografi dagilimi..........cccceevvieinieenniennnen. 72
Sekil 4.34 Transformer RMF ile 11. yi1l tahmin dagilimi..........ccccoeevvveniieinieenieeneen. 73
Sekil 4.35 Transformer RMF ile 12. yil tahmin dagilimi..........ccoooeeviiiiiiniiniiinie, 74
Sekil 4.36 Transformer RMF ile PS noktalarinin 12. yildaki hareketi ..............c........... 75



CIZELGELER DIiZiNi

Cizelge 3.1 Ortak hiperparametreler tabloSU.........cccueerrveerrieernieeniieenniieenne

Cizelge 4.1 Derin Ogrenme Modellerinin Tahmin Performans Metrikleri

X1



1. GIRIS

Yeryiizii, hem dogal jeodinamik siiregler hem de artan insan faaliyetlerinin etkisiyle
stirekli bir degisim ve hareketlilik i¢indedir. Bu degisimlerin en belirgin ve ¢ogu zaman
olumsuz sonuglar doguran gostergelerinden biri olan yiizey ¢okmeleri, karmagik yer
degistirme olaylar1 olarak karsimiza c¢ikmaktadir (Galloway ve Burbey, 2011,
Chaussard vd. 2014). Dogal siiregler arasinda tektonik hareketler, volkanik faaliyetler
ve yer kabugunun elastik tepkileri gibi etkenler yer alirken 6zellikle son yiizyilda
antropojenik etkiler, yani insan kaynakli faktorler, ylizey hareketlerinin hem siddetini
hem de yayginligini énemli 6l¢lide artirmistir (Poland, 1984, Sneed vd. 2013). Bu
antropojenik etkiler arasinda yeralti su kaynaklarinin asir1 ve bilingsiz kullanima,
madencilik faaliyetleri, biliylik 6l¢ekli insaat projeleri, baraj gibi su tutma yapilarinin
insas1 ve hidrokarbon liretimi gibi faaliyetler basi ¢ekmektedir (Galloway ve Burbey,
2011, Chaussard vd. 2014, Osmanoglu vd. 2011). Ozellikle kontrolsiiz ve siirdiiriilebilir
olmayan bir anlayisla gerceklestirilen yeralti suyu ¢ekimi, diinyanin bir¢ok bolgesinde
ylizey ¢okmelerinin en yaygin ve uzun vadeli yikict etkileri olan nedenlerinden biri
olarak kabul edilmektedir. Yeralt1 akiferlerinin, dogal yenilenme hizlarmin ¢ok iizerinde
bir oranda ve siirekli olarak pompalanarak bosaltilmasi, suyun zemin taneleri arasinda
sagladig1 mekanik destegin azalmasina ve yeralti formasyonlarinin sikisarak oturmasina
yol agmaktadir. Bu durum, ylizeyde olciilebilir ve ¢ogu zaman geri doniisii olmayan
c¢Okmelere (subsidence) neden olmaktadir (Poland, 1984, Sneed vd. 2013). Bu tiir zemin
cokmeleri, yapilarda hasara, tarimsal verimsizlige, altyapi sorunlarma ve bazi
durumlarda geri doniisii olmayan g¢evresel hasarlara yol agabilmektedir (Galloway vd.

1999).

Tiirkiye, hem aktif tektonik yapis1 hem de 6zellikle son yillarda artan su ihtiyacina bagl
olarak yogunlasan yeralt1 suyu kullanimi1 nedeniyle ylizey ¢okmeleri acisindan riskli
bolgeler arasinda yer almaktadir. Afyonkarahisar iline bagli Bolvadin ilgesi ve onu
cevreleyen Bolvadin Ovasi da, son yillarda bu tiir ylizey ¢okmeleri ve bunlarin olumsuz
etkileriyle glindeme gelen 6nemli bdlgelerden biridir. Tarimsal iiretimin olduk¢a yogun
oldugu Bolvadin Ovasi'nda, sulama i¢in gerekli olan su ihtiyacinin ¢ok biiyiik bir kismi1
yeralt1 kuyular1 araciligiyla karsilanmaktadir. Bu durum, bolgenin hassas hidrojeolojik

dengesini bozmakta ve 6zellikle gevsek aliivyal zeminlerin bulundugu alanlarda belirgin



zemin ¢Okmelerine neden olmaktadir (Imamoglu vd. 2019). Bolgedeki baz1 kdylerde,
artezyen kuyularinin ¢evresinde zemin ylizeyinde catlaklar, bina temellerinde kaymalar
ve sulama altyapisinda egim bozulmalar1 rapor edilmistir (Int.Kyn.1). Bu yiizey
c¢okmelerinin dogru bir sekilde izlenmesi, zamansal ve mekansal degisimlerinin
anlasilmas1 ve gelecekteki potansiyel davranislarinin modellenmesi, hem bdlgesel
Olcekte afet yOnetimi stratejilerinin gelistirilmesi hem de siirdiiriilebilir arazi ve su
kaynaklar1 kullanimi politikalarinin olusturulmasi agisindan biiyiik ve acil bir 6nem

tasimaktadir.

Yiizey ¢okmelerinin geleneksel izleme yontemleri olan nivelman, GNSS ve jeoteknik
sensOr sistemleri, baz1 avantajlarina ragmen genis alanlarda siirekli ve yogun veri
saglama konusunda maliyet ve lojistik acilardan kisith kaldigi bilinmektedir (Ferretti
vd. 2001, Hooper vd. 2004). Bu durum, uydu tabanli uzaktan algilama teknolojilerinde
yasanan gelismelerle birlikte, Yapay Agiklikli Radar (SAR) gorintiilerinin
interferometrik analizine dayanan Kalic1 Yansitic1 Interferometrik Radar (PS-InSAR)
tekniginin 6nemini artirmistir (Crosetto vd. 2008, Ferretti vd. 2011). PS-InSAR, farkl
zamanlarda alinmis ¢ok sayida SAR goriintiisii iizerinden, zaman iginde radar sinyalini
kararlt bir sekilde geri yansitan noktalar1 (PS) tespit ederek ve bu noktalarin faz
degisimlerini analiz ederek, yilizeydeki milimetrik hassasiyette ¢okme hizlarimi ve
zaman serilerini belirlemeyi miimkiin kilmaktadir (Hooper vd. 2007). Avrupa Uzay
Ajansi'nin (ESA) Sentinel-1 uydu takimi gibi yiiksek zamansal tekrar frekansina sahip
ve licretsiz veri politikast giiden SAR gorevleri, PS-InSAR tekniginin genis alanlardaki
¢Okmelerin uzun donemli ve etkin takibi icin giiclii bir ara¢ haline gelmesini saglamistir
(Yague-Martinez vd. 2016). Bolvadin bolgesinde daha dnce uygulanan klasik 6lgiim
yontemlerinin, yaygin ve yavas ilerleyen bu ¢okmeleri tanimlamakta yetersiz kaldigi
diisiiniildiiglinden, diizenli ve yogun veri iireten PS-InSAR gibi uydu temelli yontemlere
olan ihtiyac artmistir (Ferretti vd. 2001, Hooper vd. 2004). Ayrica, 10 yila ulasan uzun
donemli radar veri arsivlerinin analizi, ¢okme siireclerinin daha giivenilir bir sekilde

anlasilmasina olanak tanimaktadir (Bawden vd. 2001, Chaussard vd. 2017).

Bu calisma, Bolvadin bodlgesinde 6zellikle yeralti suyu ¢ekimine bagl olarak gelistigi

diistiniilen zemin ¢okmelerinin, Sentinel-1A uydu goriintiilerinden olusan 10 yillik bir



zaman serisi kullanilarak PS-InSAR teknigiyle detayli bir sekilde izlenmesi, bu izleme
sonucunda elde edilen yerkabugu hareketleri zaman serilerinin ve mekansal trendlerinin
cikarilmast ve ardindan bu karmasik zamansal Oriintiilerin, ¢esitli derin 6grenme
yontemleri (LSTM, CNN, TCN, GRU, Transformer) ile islenerek bolgedeki gelecekteki
(2025-2026 yillar1 igin) ¢okme egilimlerinin Yinelemeli Cok Adimli Tahmin (Recursive
Multi-step Forecasting - RMF) stratejisiyle modellenmesini amaglamaktadir. Bu entegre
yaklasimla, hem bolgedeki mevcut ¢okme hareketliliginin bilimsel temelleri, mekansal
dagilim1 ve zamansal karakteristigi yiiksek bir hassasiyetle ortaya konulacak, hem de
ilerleyen yillara iliskin potansiyel risk projeksiyonlart olusturularak stirdiiriilebilir

kaynak yonetimi ve afet risk azaltma ¢abalarina katki saglanacaktir.

Temel sinirhliklar arasinda, derin 6grenme modellerine ek fiziksel parametrelerin
(meteorolojik, hidrolojik vb.) dahil edilmemesi, analizin yalnizca uydu bakis yoniindeki
(LOS) hareketi temel almasi ve ¢aligma alaninda yer dogrulama verilerinin
bulunmamasi sayilabilir. Bu sinirliliklara karsin tez, Bolvadin gibi kirsal bir
hidrojeolojik alanda 10 yillik Sentinel-1A verileriyle uzun dénemli ve ¢ift yoriingeli PS-
InSAR analizi yapmasi, bu zaman serilerini bes farkli derin 6grenme mimarisi
kullanarak RMF stratejisiyle gelecege yonelik tahminlemesi ve zaman serisi
uzunlugunun model performansina etkisini incelemesi gibi yonleriyle literatiire 6zgiin
katkilar sunmaktadir. Calisma, PS-InSAR ve derin §grenmenin entegrasyonunu kirsal
bir alanda uzun donemli analiz ve tahmin baglaminda uygulayan sayil1 6rneklerden biri
olarak, yontemsel derinligi ve veri uzunlugu ile literatiirdeki pek ¢ok calismadan
farklilasmaktadir (Zhang vd. 2019, Samsonov ve Tiampo 2006, Li vd. 2021, Sun vd.
2022).

Calisma, bilimsel bir arastirmanin gerektirdigi sistematik ve mantiksal bir yapi
cercevesinde, bes ana boliim halinde kurgulanmistir. Bu birinci boliim olan Giris,
calismanin genel arka planini, problemini, amaglarini, hipotezlerini, kapsamini,
smirliliklarint ve 0zgilin  katkilarin1 ortaya koyduktan sonra tezin genel yapisini
sunmaktadir. Ikinci Béliimde, PS-InSAR, zemin c¢okmeleri ve derin 6grenme
konularindaki teorik temeller ve kapsamli bir literatiir dzeti yer almaktadir. Ugiincii

Boliim olan Materyal ve Metot'ta, calisma alani, kullanilan Sentinel-1A verileri, detayl



PS-InSAR is akist ve derin Ogrenme ile tahmin yontemleri ayrintili bir sekilde
aciklanmaktadir. Dordiincli Boliim olan Bulgular, PS-InSAR analizinden elde edilen
yerkabugu hareketi haritalar1 ve zaman serileri ile bes farkli derin 6grenme modelinin
tek adimli ve RMF tabanli ¢ok adimli tahmin sonuclarini, basar1 metriklerini ve
karsilagtirmali performans degerlendirmelerini icermektedir. Bulgular, bdolgedeki
jeolojik ve hidrojeolojik siireclerle de iligskilendirilmistir. Son olarak, Besinci Bolim
olan Tartisma ve Sonug'ta, elde edilen tiim bulgular mevcut literatiir 1s181nda
yorumlanmakta, ¢calismanin giiclii ve zayif yonleri ile kisitliliklar1 ele alinmakta, tezin
bilimsel ve pratik katkilar1 6zetlenmekte ve gelecek calismalara yonelik 6nemli Oneriler
sunulmaktadir. Bu yapi, tezin bilimsel argimanlarinin tutarlt bir sekilde sunulmasini ve

okuyucu tarafindan kolaylikla takip edilebilmesini amaglamaktadir.



2. LITERATUR BILGILERI

2.1 PS-InSAR Teknigi

Yiizey c¢okmelerinin mekansal olarak siirekli ve milimetre altt duyarlilikla
izlenebilmesi, uzaktan algilamanin gelisimiyle birlikte 6zellikle radar teknolojileri
sayesinde miimkiin hale gelmistir. Radar sistemleri, elektromanyetik dalgalar
kullanarak ylizey Ozelliklerini algilayan aktif sensorlerdir. Optik sistemlerden farkli
olarak gece ve giindiiz, bulutluluk gibi atmosferik kosullardan bagimsiz olarak
caligabilmeleri, radar tabanli 6l¢iim tekniklerini arazi ¢okmelerin izlenmesinde giiclii bir
alternatif haline getirmistir (Curlander ve McDonough, 1991, Henderson ve Lewis,

1998).

Radar verilerinin hareket analizine entegrasyonunun temelini Yapay Agiklikli Radar
(SAR) sistemleri olusturur. SAR, hareketli bir radar platformundan (uydu veya hava
araci) gonderilen ve ylizeyden geri yanstyan sinyallerin faz ve genlik bilgilerinin sayisal
olarak islenmesiyle yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintiiler iretir. Gergek agikligin yerini
elektronik olarak simiile edilen bir agikligin almasi, bu sistemlere "yapay" niteligini
kazandirir. SAR sistemleri, elektromanyetik sinyalin geri sa¢ilim karakteristiklerini
kaydettiginden, yiizey yapilari ve degisimlerinin fiziksel o6zellikleri hakkinda bilgi
saglayabilir (Massonnet ve Souyris, 2008).

SAR sistemlerinin farkli zamanlarda ayni bolgeden alinmis goriintii ¢iftleriyle faz
farklarinin analiz edilmesiyle interferometrik SAR (InSAR) teknigi gelistirilmistir.
InSAR, ylizeyin arazi modeli ve yer degisimi bilesenlerini iceren faz farki bilgisini
kullanarak yerkabugu hareketlerinin l¢limiine olanak tanir (Gabriel vd. 1989). Ancak
tek bir interferogram atmosferik gecikme, yoriinge hatasi ve topografik artik gibi bircok
bozucu bilesen igerdiginden, hareketin dogru olarak ayristirilmasi ¢ogu zaman miimkiin
olmaz (Hanssen, 2001). Bu nedenle, faz sinyallerindeki bozulmalarin azaltilmasi ve
hareketin net olarak oOlgiilebilmesi i¢in zaman serisi analizine dayali yontemler

gelistirilmistir.



Bu baglamda ortaya ¢ikan ve bu tezin temel analiz aracini olusturan teknik, Kalici
Yansitic interferometrik SAR (PS-InSAR) yaklasimidir. PS-InSAR, uzun siireli SAR
veri setleri i¢inde faz sinyali kararlilig1 yiiksek olan noktalara, yani kalic1 yansiticilara
(persistent scatterers) odaklanarak, zaman icinde yeryliziinde meydana gelen yer
degistirmelerin yliksek dogrulukla izlenmesini saglar (Ferretti vd. 2000, Ferretti vd.
2001). Kalict yansiticilar genellikle binalar, yollar, sabit altyapilar gibi yapay yapilar
olmakla birlikte, kayalik alanlar veya sabit dogal yiizeyler de PS aday1 olabilir. Bu
noktalarin uzun donemli analizinde sinyal-giiriiltii oran1 yiiksek oldugundan, hareketin

zamansal degisimi milimetre diizeyinde duyarlilikla izlenebilir.

PS-InSAR ydntemi, bir referans tarih ve bir referans piksel belirlenerek baslatilir ve her
PS pikseli i¢in zaman i¢inde farkli tarihlerde alinmis interferogramlardan faz degerleri
analiz edilir. Bu siliregte atmosferik gecikmelerin zaman serisi igerisindeki diisiik
frekansli etkileri model dis1 birakilir ve yiizey hareketleri yiiksek frekansli bilesenler
tizerinden c¢oziimlenir (Hooper vd. 2007). Boylece, klasik D-InSAR tekniklerinde
goriilen atmosferik parazitlerin etkisi biiyiik dl¢iide azaltilarak hareketin gercek bileseni

ortaya konur (Ferretti vd. 2011).

PS-InSAR'!n en 6nemli avantaji, genis alanlarda, uzun zaman serileriyle, yersel dlgiim
altyapisina gerek kalmaksizin, hareket verisi iiretmesidir. Sentinel-1 gibi kisa tekrar
stireli SAR gorevleri sayesinde haftalik gozlemler miimkiindiir. Ayrica her bir PS
pikseli i¢in bir zaman serisi elde edilmesi, hareketin zamansal yapisinin analizine de
olanak tanir. Bu durum, mevsimsel hareketler, yer altt1 suyu ¢ekimi gibi siiregelen
yerkabugu hareketlerinin kaynaklarinin belirlenmesinde biiyiik avantaj saglar (Galloway
ve Burbey, 2011). PS-InSAR yaklasiminin yani sira, literatiirde zaman serisi analizi i¢in
gelistirilmis bir diger 6nemli yontem ise kisa baz uzunlugu interferometrisine dayanan

SBAS teknigidir (Berardino vd. 2002).

Bununla birlikte PS-InSAR tekniginin bazi siirhiliklart da mevcuttur. Yogun bitki
Ortiisii, su yiizeyleri veya nemli toprak gibi yiizeylerde radar sinyalinin geri sagilimi
zay1f oldugundan PS noktast iiretimi miimkiin olmayabilir. Bu nedenle, kirsal ve

tarimsal alanlarda PS yogunlugu diisebilir ve yerkabugu hareketinin ¢oziiniirliigi



siirlanabilir (Crosetto vd. 2008). Ayrica, tek yoriingeyle yapilan analizlerde yalnizca
LOS yoéniindeki hareket bileseni Olgiilebilir, {i¢ boyutlu yer degistirme vektorlerinin
hesaplanmasi i¢in ¢ok yoriingeli veya GNSS destekli veri birlesimine ihtiyag

duyulmaktadir (Samsonov ve Tiampo, 2006).

Bu tez ¢alismasinda kullanilan PS-InSAR yo6ntemi, Sentinel-1A uydusuna ait 120 adet
yukselen ve 120 adet algalan yoriinge SAR goriintiisiinden olusan toplam 240 veri ile
uygulanmigstir. SNAP-StaMPS is akis1 kullanilarak interferogramlar olusturulmus, kalici
yansiticilar se¢ilmis ve her bir nokta i¢in zaman serileri iiretilmistir. Bu zaman serileri
hem mevcut ¢dkme egilimlerinin incelenmesi hem de derin 6grenme modellerinin
egitimi icin temel veri seti olarak kullanilmistir. Béylece PS-InSAR sadece gecmis
analiz araci olarak degil, ayn1 zamanda tahmine dayali modellemeye zemin hazirlayan

bir yap1 olarak bu tezin merkezinde yer almistir.

2.2 Zemin Cokmeleri ve Yer Alt1 Suyu Etkilesimi

Yerkabugu hareketlerinin en yaygin ve uzun vadeli nedenlerinden biri olan zemin
cokmeleri, dogrudan veya dolayli olarak yer alti suyu c¢ekimiyle iliskilendirilen
karmagik hidrojeolojik siireclerin sonucudur. Zemin oturmalari, genellikle kohezyonlu
ve gevsek tortul zeminlerin bulundugu bdolgelerde, yer alti akiferlerinin siirdiirtilebilir
olmayan bi¢cimde kullanilmasi durumunda ortaya ¢ikar. Bu tir ¢dkmeler, altyap:
hasarlari, bina deformasyonlari, kanalizasyon egim bozukluklari, yilizey akis degisimleri

gibi ciddi miihendislik ve ¢evresel sonuclar dogurur (Holzer, 1984, Poland, 1984).

Yer altt suyu g¢ekimine bagli c¢okmeler esasen akiferlerin elastik olmayan
konsolidasyonu sonucu gelisir. Su basincinin azalmasiyla birlikte akifer icerisindeki
bosluklar kapanir, bu da hacim kaybina ve dolayisiyla ylizeyde ¢okmeye neden olur.
Ozellikle kil ve silt gibi diisiik gecirgenlikli malzemeler bu tip deformasyonlara daha
yatkindir c¢linkii bu tiir zeminlerin suyu tutma kapasiteleri yiliksek olup bosluk
oranlarinin kapanmasi kalicidir (Galloway ve Burbey, 2011). Bu siireg, genellikle
sismik olarak sessiz bolgelerde bile yilda birkag mm’den birka¢ cm’ye kadar ulasabilen

hareketlere yol agabilir (Erban vd. 2014).



Hidrojeolojik olarak yar1 kapali akiferlerde, su seviyesindeki diisiis dogrudan zemin
oturmasina neden olurken, ¢ok katmanli sistemlerde {ist ve alt birimlerin farkli sikisma
Ozellikleri, ¢okmenin uzaysal heterojenligine neden olur (Zhou vd. 2016). Zemin
cOkmelerinin hiz1 ¢ekim siiresine, su seviyesi diisiisiinlin biiyiikliigiine, jeolojik yap1 ve
litolojiye bagli olarak onemli Ol¢lide degisiklik gosterebilir. Bu degiskenlik, farkli
disiplinlerden gelen arastirmacilarin zemin c¢okmelerini sadece hidrostatik bir olay
degil, ayn1 zamanda jeomekanik ve jeofiziksel bir siire¢ olarak ele almalarini zorunlu

kilmaktadir (Gambolati ve Teatini, 2015).

Ozellikle hizli kentlesme ve kontrolsiiz sulama faaliyetlerinin bulundugu bélgelerde, yer
altt suyu rezervleri geri kazanilamayacak olclide tiikkenebilmekte ve bu durum
cokmelerin de kalict hale gelmesine yol agmaktadir. Kaliforniya’daki San Joaquin
Vadisi, Bangkok, Mexico City, Jakarta ve Istanbul gibi diinya genelindeki birgok
metropol bu durumun etkili 6rnekleri olarak gosterilmistir (Chaussard vd. 2014,

Osmanoglu vd. 2011, Geymen ve Baz, 2008).

Tiirkiye’de yer alti suyu kaynaklarin asir1 kullanimiyla olusan zemin c¢okmeleri
ozellikle I¢ Anadolu ve Ege Bélgelerinde sik¢a rapor edilmistir. Konya Ovasi, Gediz
Havzasi, Biiylik Menderes Ovasi ve Afyonkarahisar-Bolvadin Ovasi, bu tiir ¢gokmelere
maruz kalan baglica alanlardir (Imamoglu vd. 2019, Duran vd. 2021). Bolvadin 6zelinde
yapilan Onceki ¢alismalar, 6zellikle giiney-gilineybati yoniindeki bolgelerde yilda 5-15
mm araliginda ¢okmelerin meydana geldigini ve bu ¢okmelerin biiyiik ol¢iide yer alti

suyu seviyesindeki diisiislerle paralellik gosterdigini ortaya koymustur.

Zemin ¢okmelerinin uzaktan algilama ile izlenmesi, 6zellikle 2000’11 yillardan itibaren
SAR interferometrisinin yayginlasmasiyla yeni bir boyut kazanmistir. Basta D-InSAR
teknikleri kullanilsa da bu yontem, atmosferik etkiler ve uydu yoriinge hatalarina
duyarli olmasi nedeniyle sinirli basar1 saglamigtir. Buna karsin PS-InSAR ydntemi,
coklu goriintii setleri {iizerinden uzun donemli analizlere izin vererek, zemin
cokmelerinin zamansal gelisimini milimetre hassasiyetinde ve yiliksek mekansal
¢oziiniirliikte haritalayabilmistir (Ferretti vd. 2001, Hooper vd. 2007). Ornegin,
Tayland’in Bangkok bolgesinde Chaussard vd. (2014), PS-InSAR ile 2007-2011 yillar1



arasinda yilda 20-30 mm’ye varan ¢okmeleri yer alt1 suyu tiikketimiyle iligskilendirmistir.
Benzer sekilde, Mexico City’de su c¢ekimiyle iliskili ¢okmeleri basarili sekilde
modellemistir (Osmanoglu vd. 2011).

Bu baglamda PS-InSAR yontemi, yerkabugu hareketinin analizlerinin yalnizca mevcut
durumun belirlenmesinde degil, hareketin nedenlerinin ortaya konmasinda ve yer alti
suyu yOnetimi politikalarinin bilimsel temellere dayandirilmasinda da etkili bir arag
olarak one c¢ikmaktadir. Bu c¢alismada Bolvadin bolgesine 6zgii 10 yillik PS-InSAR
zaman serilerinin, y1l bazinda analiz edilerek ve sonraki yillara ¢ikarim yaparak yer altt
suyu etkilerinin uzamsal ve zamansal etkilerinin ¢ikarilmasi hedeflenmistir. Bu analiz,
zemin ¢Okmelerinin yalnizca fiziksel bir sonu¢ degil, aym1 zamanda hidrojeolojik
dinamiklerin uzamsal ifadesi oldugunu ortaya koymakta; yer alt1 suyu ¢ekimi ile yiizey

cokmeleri arasindaki giiclii iliskiyi bilimsel olarak belgelemeyi amaglamaktadir.

2.3 Derin Ogrenme ve Zaman Serisi Tahmini

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglarini kullanarak biiyiik ve karmagik veri
kiimelerinde anlamli Oriintiileri otomatik olarak 0grenme yetenegine sahiptir. Derin
o0grenme modelleri, geleneksel makine 6grenimi algoritmalarinin aksine, 6z nitelik
(feature) ¢ikarmmini el yordamiyla yapmak yerine, bu siirecleri dogrudan verinin
kendisinden 68renebilir. Bu 6zellik, zaman serisi gibi yapilandirilmis ancak cogunlukla

giiriiltiilii ve ¢cok boyutlu veriler icin 6zellikle avantajlidir (Goodfellow vd. 2016).

Zaman serisi tahmini, ge¢mis verilerden Ogrenilerek gelecege yonelik Ongoriilerde
bulunmay1 amaglayan 6nemli bir modelleme problemidir. Klasik yontemlerle (6rnegin
ARIMA, Holt-Winters, vb.) yapilan zaman serisi analizleri, 6zellikle dogrusal egilim ve
sabit mevsimsellik barindiran verilerde olduk¢a basarilidir. Ancak giiniimiizde dogal
sistemlerin yliksek karmasiklik, degiskenlik ve dogrusal olmayan dinamikler igermesi,
daha esnek ve gliclii modelleme yontemlerini gerekli kilmistir. Bu ihtiya¢ dogrultusunda
ozellikle derin 6grenme tabanli modeller, zaman serisi tahmininde 6nemli avantajlar

saglamaya baslamistir (Zhang vd. 2019, Hewamalage vd. 2021).

Zaman serilerinin derin 6grenme ile modellenmesinde en ¢ok tercih edilen yapilardan



biri Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglaridir. LSTM, klasik RNN'lerin (Recurrent
Neural Network) uzun stireli bagimliliklar1 6grenmekte yasadigi “gradyan sonmesi”
(vanishing gradient) problemini ¢6zmek iizere gelistirilmis bir tiirdiir (Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997). LSTM, igsel kap1 mekanizmalar1 (giris, unutma, ¢ikis kapilari)
sayesinde ge¢misteki onemli bilgileri uzun siire hafizada tutabilir ve zaman iginde
belirli orlintiileri 6grenebilir. Bu 6zellik, yerkabugu hareketleri zaman serileri gibi hem

yavas hem de donemsel degisimleri iceren verilerde oldukga etkilidir (Zhang vd. 2019).

Son yillarda LSTM’ye ek olarak gelistirilen GRU (Gated Recurrent Unit), CNN
(Convolutional Neural Networks) Transformer, gibi mimariler de zaman serisi
tahmininde yaygin bicimde kullanilmaktadir. Ozellikle dikkat mekanizmasma dayanan
Transformer modelleri, tiim zaman adimlar1 arasindaki iliskileri paralel bigimde
modelleyebilme kapasitesi ile 6ne ¢ikar (Vaswani vd. 2017). Ancak bu modellerin veri
ihtiyact ve hesaplama maliyeti yiiksek oldugundan, nispeten daha diisiikk boyutlu veri

setlerinde LSTM halen yaygin bicimde kullanilmaktadir.

Bununla birlikte, yerkabugu hareketleri zaman serilerinin derin 6grenme modelleriyle
tahmini i¢in en dnemli unsurlardan biri, yeterli uzunlukta ve stirekli bir zaman dizisine
sahip olmaktir. Kisa seriler, modellerin uzun donemli bagimliliklart 6grenmesini
engelleyebilir ve model basarisini diisiirebilir. Bu nedenle bu tezde oldugu gibi 10 yillik
stirekli gozlem dizileri, derin 6grenme temelli zaman serisi tahmin modelleri i¢in

oldukga elveriglidir (Lyu vd. 2021).

Derin 6grenme modellerinin dogrulugunun degerlendirilmesinde ise RMSE (Root Mean
Square Error), MAE (Mean Absolute Error) ve R? (Determination Coefficient) gibi
istatistiksel olgiitler kullanilir. Ayrica derin 6grenme modellerinin karar yapilarinin
aciklanabilirligini artirmak i¢in SHAP (SHapley Additive exPlanations) veya
Permiitasyon Oznitelik Onemi gibi yontemlerle &zelliklerin  modele  katkist
sayisallastirilabilmektedir (Lundberg ve Lee, 2017). Bu sayede sadece yliksek dogruluk
elde etmekle kalinmaz, ayni zamanda modelin hangi girisler ilizerinden tahminde

bulundugu da analiz edilebilir.
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Bu tez calismasinda kullanilan zaman serileri, Sentinel-1A verilerinden tiiretilmis uzun
stireli PS-InSAR ol¢limlerinden olusmaktadir. Bu zaman serileri ¢esitli derin 6grenme
modelleri ile modellenmis ve elde edilen tahmin ¢iktilar1 karsilastirilmistir. Boylece
hareketin tahmini farkli derin 6grenme yontemleri kullanilarak gergeklestirilmis ve bu
yontemlerin literatiirdeki klasik yaklagimlarla kiyaslandiginda avantaj ve smirliliklar

analiz edilmistir.

2.4 Mevcut Calismalar ve Arastirma Boslugu

Yiizey ¢okmeleri izlenmesi, modellenmesi ve tahminine yonelik calismalar, 6zellikle
son yirmi yilda uzaktan algilama, jeoloji, hidrojeoloji ve yapay zeka gibi disiplinlerin
kesisiminde 6nemli bir aragtirma alani haline gelmistir. Hareket siire¢lerinin milimetre
diizeyinde hassasiyetle izlenmesi i¢in radar interferometrisi, 6zellikle de PS-InSAR
yontemi, bilimsel ¢aligmalarda giderek daha fazla tercih edilmektedir (Ferretti vd. 2001,
Crosetto vd. 2016). Bu yontemin basarisi, farkli zamanlarda alinmis SAR
goriintiilerinden olusturulan interferogramlar yoluyla uzun siireli hareket analizleri
yapilabilmesine dayanir. Kalic1 yansiticilarin  zamansal faz kararliligi sayesinde,

ylizeyde meydana gelen hareketlerin giiriiltiiden arindirilarak zamansal egilimleri

belirlenebilir (Hooper vd. 2007).

PS-InSAR yo6ntemi, bir¢ok ¢aligmada kentlesme, madencilik, baraj etkileri, yer alt1 suyu
cekimi, sismik etkinlik ve volkanik kabarma gibi genis bir spektrumda incelemek iizere
uygulanmistir. Ornegin Mexico City’de, PS-InSAR ile yer alti suyu gekimine bagl
olarak yilda 300 mm’ye varan zemin ¢okmelerini belgeneyerek, yerlesim alanlarinin
uzun donemli ¢okme risklerini ortaya koynmustur (Osmanoglu vd. 2011). Benzer
sekilde, Endonezya’nin Jakarta ve Bandung kentlerinde yer alt1 suyu ve gaz ¢ekiminin
zemin ¢Okmesine neden oldugunu, PS-InSAR ile 2007-2011 doneminde yliksek
dogrulukta tespit etmistir (Chaussard vd. (2014). Yontem, ayni zamanda petrol
platformlar1 gibi biiylik miihendislik yapilarinin stabilitesini izlemek i¢in de basariyla
kullanilmistir (Latip vd. 2010). Tiirkiye’de ise Konya Ovasi, Biiylik Menderes Havzasi,
Gediz Ovasi gibi bolgelerde yapilan ¢aligmalarda, 6zellikle tarimsal sulama amach yer
alti suyu kullanimmin zemin ¢dkmeleriyle dogrudan iligkili oldugu gdsterilmistir

(Duran vd. 2021, Geymen ve Baz, 2008). Benzer sekilde, Serpelloni vd. (2023)
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tarafindan Italya'nin kuzeydogusunda yapilan ¢alismada da InSAR ve GNSS verileri

entegre edilerek bolgesel yiizey deformasyonlar incelenmistir.

Tirkiye'de InNSAR ve makine 6grenmesi yontemlerinin entegrasyonu iizerine yapilan
giincel ve kapsaml1 bir calismada, Yagmur (2023), Istanbul Havalimani'ndaki ¢6kme
hareketlerini PS-InSAR ve SBAS yontemleriyle belirlemis; ardindan ARIMA, XGBoost
ve LSTM gibi farkli model ailelerini kullanarak deformasyon tahmini ger¢eklestirmistir.
S6z konusu calismada, deformasyonun temel nedeninin dolgu zeminler oldugu ve
modellere meteorolojik verilerin eklenmesinin tahmin dogrulugunu artirdig

gosterilmistir.

Afyonkarahisar-Bolvadin Ovas1 6zelinde yapilan ¢alismalar smirli olmakla birlikte,
GNSS verileri ile PS-InSAR sonuglarin1 karsilagtirarak yilda ortalama 5-15 mm
arasinda degisen hareket oranlarinin oldugunu raporlamiglardir (Imamoglu vd. 2019).
Ancak bu calismalarda ¢okme verilerinin ileriye doniik tahminine iliskin herhangi bir
modelleme yapilmamistir. Literatiirde hareketin yalnizca haritalanmasi degil, ayni
zamanda tahmin edilmesi yoniinde de 6nemli bir arastirma egilimi olusmustur. Ozellikle
derin 0grenme modellerinin zaman serisi tahmininde gosterdigi basari, yerkabugu
hareketlerinin egilimlerinin 6ngoriisiinde kullanilmasina yonelik ¢ok sayida ¢alismay1

beraberinde getirmistir (Zhang vd. 2019, Lyu vd. 2021).

Mevcut literatiirdeki birgok calisma, ya sinirli sayida yil ile calismakta, ya da hareketin
tahmin kismina derinlemesine odaklanmamaktadir. Ayrica hareket—cevresel degisken
iligkisi ¢ogu c¢alismada yalnizca korelasyon analizleriyle sinirlandirilmistir, oysa
ozellikle yer alt1 suyu gibi antropojenik etkiler zamanla degiskenlik gdsterdiginden, bu
etkilerin zamansal Oriintiilerle birlikte modellenmesi gereklidir (Gambolati ve Teatini,

2015, Sun vd. 2022).

Bu baglamda bu tez calismasi, asagidaki yonleriyle mevcut literatiirdeki bosluklara

dogrudan yanit vermektedir:

e 10 yillik Sentinel-1A verisiyle olusturulmus uzun donem zaman serileri
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tizerinden yil bazli PS-InSAR analizleri yapilmis ve bu, literatiirde nadiren
goriilen bir zaman derinligi sunmustur.

e Olusturulan tiim PS noktalar isleme katilmis ve tiim bdlge lizerinde calisma
yapilmistir.

o Elde edilen zaman serileri klasik yaklagimlar yerine yalnizca derin dgrenme
(LSTM, CNN, GRU, Transformer) modelleriyle analiz edilmistir

o Hareketlerin sadece mekansal haritalamast yapilmakla kalmayip, bu
degisimlerin zamansal Oriintiiler lizerinden tahmini gerceklestirilmistir.

o Bolgesel literatiirde ilk kez, Bolvadin’de yer alt1 suyu kaynakli ¢okmelerin hem

izlenmesi hem de 6ngoriisii derin 6grenme temelli olarak modellenmistir.

Bu yonleriyle bu tez, yerkabugu hareketlerinin tahmini agisindan PS-InSAR zaman
serilerinin derin 6grenmeyle biitlinlestirilmesi anlaminda 6zgiin bir katki sunmakta, ayn1
zamanda veri yogunluklu uzaktan algilama ¢iktilarinin karar destek sistemlerine entegre

edilmesine olanak tanimaktadir.
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3. MATERYAL ve METOT

Bu boliimde, PS-InSAR tabanli yerkabugu hareketi analizlerinin uygulandigi
Afyonkarahisar ili Bolvadin ilgesine ait fiziksel, jeolojik ve hidrojeolojik
karakteristikler detayli bicimde sunulmaktadir. Ayrica, Sentinel-1A uydusu tarafindan
saglanan ve caligmanin ana veri setini olusturan SAR goriintiileri, bu goriintiilerin
zamansal kapsami, islenme yontemleri ve veri kalitesi acisindan degerlendirilmistir.
Bolgenin dogal kosullari ile kullanilan radar verilerinin uyumu, hareket analizi ve derin

ogrenme temelli tahminlerin dogrulugunu dogrudan etkilemektedir.

3.1 Calisma Alam

Afyonkarahisar il merkezinin dogusunda yer alan Bolvadin ilgesi, Tiirkiye’nin Bati
Anadolu Fay Zonu ile Orta Anadolu'nun ¢okiintii ovalar1 arasinda bir gecis alaninda
konumlanmaktadir. Bolge, Neojen yasli sedimanter birimlerin egemen oldugu, genis
allivyonel Ortiiye sahip tektonik kokenli bir ova sistemi olarak tanimlanabilir (MTA,
2019). Jeolojik acidan bolge, genellikle killi-merkezli tortul tabakalar, ¢cakilli ve kumlu
aliivyon dolgular, baz1 yerlerde ise jipsli birimler ile temsil edilmektedir. Bu litolojik
cesitlilik, zemin oturmalarina ve dolayisiyla yiizey ¢okmelerine kars1 yiliksek duyarlilik

yaratmaktadir.

Bolvadin Ovasi, Sultandagi Fayr’nin uzantisinda yer almakta olup, aktif fay zonlar
tarafindan cevrelenmistir. Ozellikle Afyon—Aksehir fay hatti bolgenin dogusunda
belirgin tektonik hareketlilige isaret ederken, graben yapisinin etkisiyle ¢okme ve dolgu
siirecleri bolgenin ylizey jeomorfolojisini belirlemistir (Emre vd. 2018). Bu fay
sistemleri hem dogrudan yer degistirme potansiyeli yaratmakta, hem de sedimanter

tabakalarin sikisabilirligini artirarak dolayli yoldan deformasyona katki saglamaktadir.

Hidrojeolojik olarak Bolvadin, 6nemli yer alti suyu rezervlerine sahip, ¢cok katmanli
akifer sistemleriyle tanimli bir kapali havzadir. Ozellikle gevsek aliivyon dolgular
icerisindeki akiferler, yiizeye yakin ve yiiksek gecirgenlikli olmalar1 nedeniyle yer altt
suyu ¢ekimi agisindan yogun kullanilmaktadir (DSI, 2020). Tarim ve hayvanciliga

dayal1 kirsal ekonomi nedeniyle, bolgede yaz aylarinda artezyen kuyularindan yapilan
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pompajlar ciddi oranlara ulagsmaktadir. Bu durum, akiferlerdeki hidrolik dengeleri
bozarak, zamanla elastik olmayan konsolidasyon sonucu zemin g¢dkmelerine neden

olmaktadir (Galloway ve Burbey, 2011, Erban vd. 2014).

FGUMNUTIVEt:

Sekil 3.1 Bolvadin ¢alisma bolgesi.

Imamoglu vd. (2019) tarafindan InSAR verileriyle yapilan ¢alismada, Bolvadin’de yilda
ortalama 15 mm arasinda degisen ylizey hareketlerini raporlanmig ve bu ¢dkme
hizlarinin, yer alt1 suyu seviyesindeki diisiislerle dogrudan iligkili oldugu belirlenmistir.
Bu bulgular, bolgedeki zemin oturmalarinin yalnizca tektonik veya dogal konsolidasyon
siireclerinden degil, yogun antropojenik su kullanimiyla tetiklenen hidrojeolojik

dengesizliklerden kaynaklandigini1 gostermektedir.
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3.2 Sentinel 1 Goriintiileri

Bu tezde kullanilan radar goriintiileri, Avrupa Uzay Ajansi’nin (ESA) Copernicus
Programi kapsaminda faaliyet gosteren Sentinel-1A uydusu tarafindan saglanmistir.
Sentinel-1A, C-band1 SAR sensorii ile ¢alismakta olup, 12 giinliik tekrar frekansi,
yuksek geometrik dogruluk, bulut ve atmosfer etkisinden bagimsiz veri liretimi gibi
Ozellikleri nedeniyle yerkabugu hareketi izleme c¢alismalarinda yaygin bigimde
kullanilmaktadir (Torres vd. 2012). Ayrica IW (Interferometric Wide Swath) modu, ii¢
alt bant iizerinden faz uyumunu yiiksek tutarak PS-InSAR uygulamalar i¢in ideal veri

saglamaktadir.

Sekil 3.2 Sentinel 1 uydusu.

Bu calismada Bolvadin bdlgesini kapsayan toplam 240 adet Sentinel-1A SLC (Single
Look Complex) goriintiisii kullanilmistir. Bu goriintiilerin 120’1 algalan, 120’1 yiikselen
yoriingeye aittir ve 2015-2024 yillan1 arasindaki donemi kapsayacak sekilde ASF
(Alaska Satellite Facility) veri havuzundan indirilmistir. Gorlintiiler, PS-InSAR analizi
acisindan zaman icindeki faz tutarliligini maksimize etmek ve eslesebilirligi artirmak

amaciyla VV polarizasyonunda kullanilmistir.

Goriintliler, ESA’nin SNAP yazilimi aracilifiyla 6n isleme alinmis ve ana goriintii
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secilmis daha sonra Snap2StaMPS arayiizii ile StaMPS analizine uygun formatta veri
doniistiiriilmiis ve her bir referans goriintiiye karsilik gelen interferogramlar tiretilmistir.
StaMPS ortaminda kalici yansitict se¢imi, ag yapisinin kurulmasi, atmosferik faz
ayristirmasi ve zaman serisi hareketlerinin ¢ikarimi islemleri tamamlanarak her bir PS
noktasi i¢in milimetre diizeyinde zaman serileri elde edilmistir (Hooper vd. 2004;

Kampes, 2006).

Goriintiilerin se¢iminde, alcalan ve yiikselen yoriingelerde ayri ayri olarak 10 yillik
periyottaki 12 aym her biri i¢in 120 goriintii secilmis, toplamda 120 algalan 120
yiikselen olarak 240 goriintii kullanilmistir. Goriintii yogunlugu, uzamsal ¢oziiniirliik ve
veri arsivine erisim kolaylig1 sayesinde Sentinel-1A verileri, hem analiz hem de derin
O0grenme modeli egitimi acgisindan giivenilir ve silirdiiriilebilir bir temel veri kaynagi

sunmustur

3.3 SNAP2StaMPS ve StaMPS Tabanh PS-InSAR is Akis1
3.3.1 SNAP2StaMPS is Akist

Sentinel-1A verileriyle PS-InSAR analizinin uygulanabilmesi i¢in, radar goriintiilerinin
islenmesinde belirli yazilimsal araglara ve ¢ok asamali bir is akisina ihtiya¢ vardir. Bu
kapsamda Avrupa Uzay Ajanst (ESA) tarafindan gelistirilen Sentinel Application
Platform (SNAP) yazilimi ve buna bagli olarak c¢alisgan Snap2StaMPS araci, StaMPS
(Stanford Method for Persistent Scatterers) yazilimina uygun veri ¢iktis1 liretmek i¢in
kullanilmaktadir. Snap2StaMPS araci, SNAP iizerinde gergeklestirilen tiim on islemleri
organize ederek interferogram iiretiminden referans goriintli atamasina kadar olan stireci

yar1 otomatik hale getirir (Martinis vd. 2016).

Bu calismada kullanilan SNAP2StaMPS is akisi, ESA'nin Sentinel-1 IW modunda, VV
polarizasyonlu, SLC formatindaki verileri esas alarak yapilandirilmistir. Stire¢ asagidaki

temel adimlar1 igermektedir.

1. Sentinel-1A verileri, ASF (Alaska Satellite Facility) veri arayiiziinden belirlenen

yoriinge (algalan ve yiikselen) ve ¢er¢ceve numaralarina gore indirilmistir. Tim
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goriintliler, ayn1 yoriinge ve ayni sahay1 kapsayacak sekilde segilmistir. Veri
organizasyonu, “ana goriinti” ve “ikincil gorlinti” ayrimi dikkate alinarak
yapilmistir. Ana goriintii olarak belirlenen goriintli en az speckle ve geometrik

bozulma igeren, genellikle orta tarihli goriintiidiir (Yague-Martinez vd. 2016).

. Yoriinge verileri ESA tarafindan siirekli gilincellenmekte ve Precise Orbit
Determination (POD) dosyalar1 olarak sunulmaktadir. SNAP {izerinde, Apply
Orbit File adimiyla tiim ana ve ikincil goriintiilere en gilincel yoriinge bilgileri
atanarak cografi dogruluk artirilir. Bu adim 6zellikle interferogramlarin dogru

eslesmesi agisindan kritiktir (Potin vd. 2016).

. Topografik faz bilesenini ortadan kaldirmak icin sayisal yiikseklik modeli
(DEM) kullanilarak fark interferogramlar (differential interferograms) iretilir.
Bu tezde ESA tarafindan saglanan 30 m ¢oziiniirlikli SRTM DEM
kullanilmistir. Bu islem ile DEM kaynakli fazlar diisiilerek sadece deformasyon

sinyali elde edilir (Hooper vd. 2004).

. Tiim ikincil goriintiiler, secilen ana goriintiiye gore goriintii ¢akistirma islemine
tabi tutulur. Bu islemde her pikselin faz bilgisi, konumsal olarak karsilik geldigi
piksel ile ortiisecek sekilde hizalanir. Gorilintii ¢akistirma dogrulugu, ozellikle
PS-InSAR analizinde ¢ok dnemli olup, hata kaynakl faz kaymalar1 deformasyon
sinyalini bogabilir (Scheiber vd. 2007). Sentinel-1 TOPS verilerinin kendine has
yapist nedeniyle, bu islemde cok yiiksek bir dogruluk gereklidir ve bu amagla
spektral gesitlilik gibi gelismis yontemler kullanilmaktadir (Scheiber ve Moreira
2000).

. Goriintli cakistirma islemi tamamlanan her bir goriintii ¢ifti i¢in interferogramlar

tretilir. Interferogram, iki radar goriintiisiiniin faz farki bilgisini igerir ve
ylizeydeki deformasyonlar hakkinda bilgi saglar. SNAP modiiliinde
“Interferogram Formation” islemiyle bu iirlinler elde edilir. Ardindan “TOPS
Deburst” islemi ile alt bantlardaki hatalar diizeltilerek birlesik goriintii haline

getirilir (Yague-Martinez vd. 2016).
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6. SNAP ile iretilen tim interferogram, tuturalililk ve metadata {riinleri,
Snap2StaMPS araci ile organize edilir ve StaMPS yaziliminin taniyacagi klasor
yapisinda disa aktarilir. Bu islemde .mat ve .rsc uzantili dosyalar, PS se¢imi ve
zaman serisi analizinin yapilacagi StaMPS dizinine aktarilir. Ayrica
interferogram ag yapist (.base) ve goriintii tarih bilgisi (.dates) dosyalari
olusturularak StaMPS is akisi icin gerekli yapr tamamlanmis olur (Hooper,

2008).

Bu islemler sonucunda, her bir ana-ikincil ¢ifti i¢in iiretilmis interferogramlar ve
yardimci iiriinler, StaMPS yazilimina aktarilmak iizere hazir hale getirilmistir. Bu yap1
ile PS noktalarinin se¢imi, zaman serilerinin olusturulmasi ve hareket analizlerinin
yiritilmesi i¢in temel veri setini olusturmus olur. Bu araglarin entegre kullanimu,
Sentinel-1 verileriyle PSI analizi yapmak i¢in literatiirde kabul gérmiis bir yaklagimdir

(Vect vd. 2018).

3.3.2 StaMPS ile PS Analizi

PS-InSAR analizinin bu asamasinda, SNAP2StaMPS aract ile on islemleri
tamamlanmis olan Sentinel-1A interferogramlar1 ve ilgili veriler, StaMPS (Stanford
Method for Persistent Scatterers) yazilimi kullanilarak islenmistir. StaMPS, 6zellikle
zaman i¢indeki faz kararliligina odaklanarak Kalic1 Yansitic1 (PS) noktalarini belirleyen
ve bu noktalar lizerinden milimetre hassasiyetinde yerkabugu hareketi zaman serileri
iireten gelismis bir algoritmadir. Bu ¢alismada, Bolvadin bolgesi i¢in 2015-2024 yillar

arasindaki SAR goriintiileri kullanilarak StaMPS'in temel 8 adimi uygulanmistir.

1. StaMPS is akisinin ilk adimi, SNAP2StaMPS ile 6n islenmis diferansiyel
interferogramlar, esleniklenmis SLC yi1gimi ve ilgili meta verilerin MATLAB
ortamina yliklenmesidir. Bu asamada, baslangic PS adaylar1 genellikle genlik
dagilim indeksi (amplitude dispersion index) gibi bir esik degeri kullanilarak,
ozellikle kentsel ve kirsal alanlarin bir arada bulundugu Bolvadin gibi karmagsik

bolgelerde faz kararliligi potansiyeli tasiyan miimkiin oldugunca ¢ok sayida
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pikseli icerecek sekilde secilir. StaMPS, bu aday pikseller icin gerekli tim

verileri .mat formatinda kaydeder.

. Ikinci adimda, her bir PS aday pikselindeki faz degiskenligi (giiriiltiisii) nicel
olarak degerlendirilir. StaMPS, her aday pikselin tim interferogramlardaki
sartlmis (wrapped) faz degerlerini kullanarak, o pikselin fazinin zaman i¢indeki
kararliligin1 ifade eden bir zamansal koherans degeri tahmin eder. Bu siireg,
atmosferik gecikme, yoriinge hatalar1 gibi mekansal olarak korelasyonlu faz
bilesenlerinin ve topografik SYM hatasindan kaynaklanan artik fazin modellenip
cikarildig iteratif bir ¢oziimleme ile gerceklestirilir. Bu siireg, ozellikle biiytik
veri yigilarinda hesaplama agisindan zorlayici olabildiginden, literatiirde bu
adim1 optimize etmeye yonelik verimli faz kestirim algoritmalar1 da sunulmustur

(Ansari vd. 2020).

. Bir oOnceki adimda hesaplanan zamansal koherans degerleri kullanilarak,
baslangictaki aday piksel havuzundan istatistiksel olarak anlamli faz kararlilig
gosteren noktalar PS olarak secilir. StaMPS, bu se¢imi kullanict tarafindan
belirlenen bir oranla (6rnegin, km? basina kabul edilebilir hatali PS sayisi)
dikkate alan yogunluk tabanli bir yontemle yapar. Bu asamada, ozellikle

giivenilir PS noktalarinin elde edilmesi hedeflenir.

. Bu adim, Adim 3'te se¢ilen PS listesinin daha da iyilestirilmesi ve giivenilirligi
diisiik olan aykirt noktalarin ayiklanmasi islemidir. Ayiklama islemi temel
olarak iki kritere dayanir: komsu PS pikselleri arasindaki faz yakinligi ve her bir
PS noktasina ait faz zaman serisinin piirlizsiizliigli (smoothness). Faz zaman
serisi asir1 diizensiz ve guriiltiilii olan PS noktalari, komsulariyla olan faz

farklarinin standart sapmasi gibi dlciitler kullanilarak elenir.

. Ayiklama isleminden sonra kalan yliksek giivenilirlikteki PS noktalarinin
fazlarindan, her birine 6zgii ve Adim 2'de tahmin edilmis olan artik topografik
SYM hata bileseni cikarilir. Bu diizeltme, 6zellikle SRTM DEM gibi genel

amagl yiikseklik modellerinin  kullanildigi  durumlarda, analiz edilen

20



deformasyon sinyalinin safligin1 artirir. E8er ¢alisma alani ¢ok genigse ve
parcalar (patches) halinde islendiyse, bu adimda yama birlestirme islemi de

yapilabilir; ancak Bolvadin ¢alismasinda tek bir par¢a kullanilmstir.

. InSAR analizinin en kritik adimlarindan biri olan faz agilimi (phase
unwrapping), sarilmis faz degerlerindeki 2m smirliligini ortadan kaldirarak
gercek, mutlak faz degisimlerini elde etmeyi amaglar. StaMPS, bu islemi tiim PS
noktalar1 ve tiim interferogramlar icin es zamanli olarak, genellikle SNAPHU
gibi algoritmalara dayanan bir ii¢ boyutlu ag akisi yontemiyle ¢ozer. Bu, her
interferogrami ayr1 ayr1 agmaktan daha saglam sonuglar verir. Faz agmimi
oncesinde, giirtiltiiyli azaltmak icin bir On filtreleme (Goldstein filtresi)

uygulanabilir (Goldstein ve Werner, 1998).

. Bu adimda, faz acinimi yapilmis veriler lizerinden iki énemli sistematik hata
kaynagi daha modellenir ve giderilir: Mekansal ilintili bakis acis1 hatasi
(Spatially-Correlated Look Angle error - SCLA), ki bu genellikle SYM'deki
bolgesel sistematik hatalar veya radar koordinat doniigiimiindeki kalibrasyon
hatalariyla iliskilidir ve perpendikiiler baza bagli bir faz rampasi olarak ortaya
cikar. Master Atmosfer ve Yoriinge Hatasi (AOE), yani referans (ana)
goriintiiniin alindig1 andaki spesifik atmosferik faz gecikmesi ve yoriinge model
hatasiin birlesik etkisi. Bu hatalarin giderilmesi, deformasyon sinyalinin daha

dogru elde edilmesini saglar.

StaMPS is akisinin son ana adimi, atmosferik faz bilesenlerinin (Atmospheric
Phase Screen - APS) filtrelenerek nihai deformasyon sinyalinin izole
edilmesidir. Atmosferik gecikmeler, genellikle uzayda genis 6lgekli ve yliksek
korelasyonlu, zamanda ise diisiik korelasyonlu bir davranig sergiler. StaMPS, bu
ozellikleri dikkate alarak, genellikle zamanda yiiksek gegiren (high-pass) ve
uzayda diisiik geciren (low-pass) bir filtre kombinasyonu (scn_time_win ve
scn_wavelength parametreleriyle kontrol edilir) kullanarak atmosferik etkileri

deformasyon sinyalinden ayirir. Bu islem sonucunda, her bir PS noktasi i¢in
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atmosferik giiriiltiiden arindirilmis, LOS (Line-Of-Sight) yoniindeki nihai
deformasyon zaman serileri (mm/y1l cinsinden ortalama hiz ve her goriintii tarihi

icin mm cinsinden yer degistirme) elde edilir.

Bu 8 adimlik sistematik siire¢ sonunda, 5656 adet PS noktasi olusturularak, Bolvadin
bolgesindeki ylizey hareketlerini yansitan gilivenilir yerkabugu hareketlerinin zaman
serileri iiretilmis olup, bu seriler tezin bir sonraki agsamasinda derin 6grenme modelleri

ile analiz edilerek gelecege yonelik tahminler i¢in kullanilmistir.

3.4 Derin Ogrenme ile Tahmin Yéntemi

Bu ¢aligmanin ikinci temel hedefi, PS-InSAR teknigi ile elde edilen yerkabugu hareketi
zaman serilerinin gelecege yonelik olarak tahmin edilmesi ve bu sayede bolgedeki
zemin hareketlerinin dinamik yapisinin anlasilmasina katki saglanmasidir. Sentinel-1A
uydusuna ait 10 yillik (2015-2024) zaman serileri iizerinden ¢ikarilan her bir PS
noktasina ait hareket profili, hem lineer hem de lineer olmayan Oriintiiler sergilemekte;
donemsel su kullanimi, mevsimsel degisimler, antropojenik etkiler ve topografik
kosullara bagl olarak farklilasabilmektedir. Bu tiir driintiilerin dogru modellenebilmesi
icin klasik istatistiksel ve makine dgrenmesi yontemlerinin 6tesinde, yliksek diizeyde

temsil yetenegine sahip modellerin kullanilmas1 gereklidir (Hewamalage vd. 2021).

Bu baglamda tez kapsaminda, yerkabugu hareketi zaman serilerinin gelecege yonelik
tahmininde ¢esitli derin 6grenme temelli modeller tercih edilmistir. Derin 6grenme, ¢cok
katmanli yapay sinir ag1 mimarileriyle calisarak veriden otomatik olarak Oriintii
Ogrenebilen, dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilen ve oOzellikle uzun siireli
bagimliliklar1 6grenme yetenegine sahip algoritmalardan olusur (Goodfellow vd. 2016).
Kullanilan modeller, zaman icinde birbirini etkileyen ardisik degerleri 6grenme
kapasitesine sahip oldugu i¢in, hareket tahmini acisindan ideal bir ¢6ziim sunar

(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997; Zhang vd. 2019).

Bu bolimde, 6nce model se¢iminde izlenen bilimsel gerekgeler ortaya konacak,

ardindan yerkabugu hareketi zaman serilerinin veri hazirlama siirecleri
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detaylandirilacaktir. Devaminda model mimarisi, egitim-test boliinmesi, dogrulama
teknikleri ve basari kriterleri agiklanacaktir. Degerlendirme siireci, dogrusal dogruluk
Olctitleri (RMSE, MAE, R? gibi) yaninda modelin tahmin kapasitesini zamansal

diizlemde irdeleyen gorsel analizlerle de desteklenecektir.

Dolayisiyla bu boliim, yalnizca bir derin 6grenme uygulamasi degil, ayn1 zamanda PS-
InSAR zaman serilerinin gelecege doniik ongoriistine yonelik olarak yapilandirilmis
veri bilimi silirecinin tim adimlarmi  kapsamaktadir. Amag, dogrulugu yiiksek,

aciklanabilir, tekrar {iretilebilir bir tahmin modeli gelistirmektir.

3.4.1 Model Secimi ve Kuramsal Temel

Zaman serilerinin modellenmesi ve gelecege yonelik ongoriilmesi, ¢esitli istatistiksel ve
makine 6grenimi yoOntemleriyle gerceklestirilebilmekle birlikte, 6zellikle dogrusal
olmayan, yiiksek frekansli bilesenler iceren, uzun vadeli bagimliliklar barindiran
karmasik verilerde bu yontemlerin performansi sinirli kalmaktadir. PS-InSAR tabanli
yerkabugu hareketi zaman serileri, dogalart geregi mevsimsel degiskenlikler,
hidrojeolojik etmenlere bagli ani sigramalar ve kiimiilatif dogrusal egilimler barindiran
bir yapiya sahiptir (Galloway ve Burbey, 2011; Hanssen, 2001). Bu tiir karmagsik
yapilarin modellenmesinde klasik regresyon ya da istatistiksel ongorii modellerinin
yeterli olmamasi, zaman i¢inde derin 6grenme tabanli mimarilerin 6ne ¢ikmasina yol

agcmuistir.

Zaman serilerinin modellenmesi ve gelecege yonelik ongoriilmesi amaciyla gelistirilen
derin 6grenme mimarileri, 6zellikle dogrusal olmayan, dinamik yapiya sahip ve
mevsimsel bilesenler iceren karmasik veriler lizerinde geleneksel yontemlere kiyasla
daha basarili sonuclar sunmaktadir (Hewamalage vd. 2021). PS-InSAR yontemiyle elde
edilen yerkabugu hareketi zaman serileri de bu kapsama giren, hem kiimiilatif dogrusal
egilimler hem de ani sicramalar veya yavaslamalar gibi dogrusal olmayan bilesenler
iceren ¢ok boyutlu veri setleridir. Bu nedenle, klasik istatistiksel modelleme ya da

ylizeysel regresyon yaklasimlari bu tiir verilerde sinirli basari saglayabilmektedir.

Bu c¢alismada, PS-InSAR verileriyle olusturulan zaman serilerini kullanarak hareketin
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gelecege yonelik tahmin edilmesi amaciyla LSTM (Long Short-Term Memory), GRU
(Gated Recurrent Unit), TCN (Temporal Convolutional Network), CNN (Convolutional
neural network) ve Transformer gibi modern ve derin yapay sinir agr mimarileri
kullanilmistir. Her biri, zaman serisi tahmini agisindan kendi giiclii yonleriyle

degerlendirilmis ve performanslari karsilagtirmali olarak analiz edilmistir.

Geleneksel zaman serisi modelleri olan ARIMA ve FFT baz kiigiik Olgekli pilot
caligmalar i¢in Onerilmekte ve uygulanmaktadir. Ancak bu yontemlerin her bir PS
noktas1 i¢in ayri ayr1 uygulanmasi, hem islem siiresi hem de modelleme biitiinliigi
acisindan miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle g¢aligmamizda tiim PS noktalarinin

birlikte modellenebilecegi daha uygun derin 6grenme tabanli yapilar tercih edilmistir.

Bu caligmada sadece belirli PS noktalar1 lizerinden yapilan tahminler yerine, Bolvadin
ilgesindeki tiim noktalarin zaman serileri islenmis, yiiksek hacimli bir veri iizerinde
modern derin 6grenme algoritmalar1 ile kapsamli projeksiyonlar gergeklestirilmistir.
Tahminlerin dogrulugu basar1 metrikleri ile degerlendirilerek, modelin varyans

aciklama giicii daha net sekilde ortaya konmustur.

LSTM, zaman serilerindeki uzun vadeli bagimhiliklar1 6grenebilmek igin gelistirilmis
0zel bir tekrarlayan sinir ag1 (RNN) mimarisidir. Geleneksel RNN’lerin uzun ardigik
dizilerde karsilagtig1 bilgi kayb1 ve gradyan soniimlenmesi gibi problemlerin iistesinden
gelmek amaciyla Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan gelistirilmistir. LSTM,
hiicre i¢inde yer alan unutma (forget), giris (input) ve ¢ikis (output) kapilar1 sayesinde,
belirli bilginin hangi zaman adimlarinda ne kadar siire ile tutulacagina karar
verebilmektedir. Bu 6zellik sayesinde zemin ¢okmeleri gibi uzun vadeli ve birikimli
stireglerin modellenmesinde etkili bir performans sunar. LSTM modeli mimarilerden

biri olarak ele alinmis, hareketin hizla degistigi donemlerde bile goreli olarak kararl

tahmin egrileri iiretmistir.
GRU, LSTM’ye alternatif olarak gelistirilen daha sade ve daha az parametre i¢eren bir

RNN ¢esididir (Cho vd. 2014). GRU hiicresinde unutma ve giris kapilar1 birlesik bir

giincelleme kapisi ile temsil edilirken, sifirlama kapist ile gegmis bilginin ne kadarinin
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dikkate alinacagi kontrol edilir. Bu yap1 sayesinde daha diisiik hesaplama maliyeti ile
ogrenme gerceklestirebilir. Ozellikle daha kisa zaman serileriyle ¢alisildiginda ya da
yuksek hesaplama verimliligi istendiginde tercih edilir. GRU, LSTM’ye alternatif bir
model olarak degerlendirilmis ve belirli PS noktalarinda daha hizli egitilmesiyle avantaj

saglamistir. Genel egilimleri LSTM ile benzerlik gostermistir.

TCN, zaman serisi verisinde dogrusal olmayan oOriintiileri yakalamak i¢in evrisimsel
aglara dayal1 olarak gelistirilmis bir modeldir. RNN mimarilerinden farkli olarak ardisik
veri ile degil, paralel veri isleme yapisi ile ¢alisir. TCN mimarileri, causal (nedensel)
padding ve dilated convolution teknikleri sayesinde gec¢mis bilginin kaybolmadan
islenmesini saglar (Bai vd. 2018). TCN modeli, paralel isleme avantaj1 sayesinde egitim
stiresi diger modellere gore daha kisa olmustur. Uzun zaman serilerinde, LSTM’ye gore

daha yiiksek hesaplama verimliligi elde edilmistir.

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), baslangicta goriintii isleme alanindaki basarilariyla
taninsa da, zaman serisi verilerindeki yerel Oriintiileri ve 0&zellikleri c¢ikarma
konusundaki yetenekleri sayesinde zaman serisi tahmini ve siniflandirmasi
problemlerinde de etkin bir sekilde kullanilmaya baslanmigtir (LeCun vd., 1998;
Kiranyaz vd., 2021). Ozellikle tek boyutlu (1D) CNN'ler, sirali verilerdeki alt dizileri
(segmentleri) analiz ederek onemli ozellikleri otomatik olarak 6grenme kapasitesine
sahiptir. CNN mimarisi, 6zellikle zaman serisindeki belirli tekrarlayan motiflerin veya
sekillerin tahmin i¢in 6nemli oldugu durumlarda etkili olabilmektedir. RNN tabanl
modellere kiyasla paralel isleme yetenegi sayesinde daha hizli egitilebilme

potansiyeline sahiptir.

Transformer modeli, dogal dil isleme alaninda devrim yarattiktan sonra zaman serisi
tahmininde de basariyla uygulanmaya baglamistir. Bu model, ardisik veri islemek yerine
self-attention mekanizmasi kullanarak tim zaman adimlarint ayni1 anda analiz edebilir
(Vaswani vd. 2017). Boylece, uzun donemli bagimliliklar1 modelin dikkat
mekanizmasiyla 6grenmesi miimkiin olur. Transformer modeli, diger modellere kiyasla

daha hatali cikiglar iiretmis, bazi1 bolgelerde hareket tahmini konusunda R? degeri
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acisindan en basarisiz model olmustur. Bununla birlikte, modelin egitimi daha fazla veri

ve bellege ihtiya¢ duymaktadir.

Bu tez calismasinda kullanilan derin 6grenme modellerinin se¢imi yalnizca tek bir
performans Olglitine dayanmamis, c¢ok yonlii bir degerlendirme yaklasim
benimsenmistir. Segilen LSTM, CNN, GRU, TCN, Transformer modellerinin her biri,
zaman serisi tahmini baglaminda literatiirde giliclii temsil kabiliyeti gostermis, farkli
yapisal avantajlar sunan mimarilerdir. Model se¢im siirecinde dikkate alinan temel

gerekeeler asagida detaylandirilmistir.

Bu biitlinctil degerlendirme neticesinde, her bir model ayni veri kiimesi ve zaman
dilimleri iizerinde egitilmis ve test edilmistir. Bu sayede hangi modelin daha iyi tahmin
yaptig1 ve bu calisma bazinda zaman serileri i¢in hangi modelin daha uygun oldugu da
belirlenmeye calisilmustir. Ilgili karsilastirmalar ve istatistiksel sonuglar 4. boliimde
detayli olarak sunulacaktir. Bu siire¢, PS-InSAR tabanli yerkabugu hareketi zaman
serilerinin ileri diizey analizi i¢in derin 6grenme ydntemlerinin potansiyelini ¢ok
boyutlu olarak ortaya koymaktadir. Sonuglarin karsilastirilmast 5. boliimde ayrintili

olarak sunulacaktir.

Bu calismada hibrit modelleme yapilmamistir. Ornegin CNN-LSTM veya GRU-TCN
gibi birlesik katman yapilar kullanilmamis, her model saf haliyle uygulanmistir. Bu

tercih, modeller aras1 kiyaslamanin objektif sekilde yapilabilmesini saglamistir.

3.4.2 Girdi Verilerinin Hazirlanmasi

Derin 6grenme modellerinin zaman serisi tahmini problemlerinde basarili olabilmesi,
biiyiik olclide girdi verilerinin dogru ve uygun bir sekilde hazirlanmasina baglidir. Bu
alt boliimde, tiretilen PS-InSAR yerkabugu hareketi zaman serilerinin, derin §grenme
modelleri (LSTM, GRU, TCN, CNN ve Transformer) i¢in nasil hazirlandig1 adim adim
aciklanmaktadir. Veri hazirlama siireci, ham zaman serilerinin temizlenmesi,
normallestirilmesi ve denetimli O6grenme problemine uygun bir formata

doniistiiriilmesini kapsamaktadir.
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3.4.2.1 Ham Veri ve Zaman Serisi Yapisi

Bu ¢alismada kullanilan temel girdiler, her bir Kalic1 Yansitici (PS) noktasi icin SNAP-
StaMPS is akis1 sonucunda elde edilen ve yillik ortalama LOS (Line-Of-Sight) hareket
hiz1 zaman serileridir. Her bir PS noktasi igin, 2015-2024 yillarin1 kapsayan 10 adet
yillik ¢6kme hiz degeri mevcuttur. Derin 6grenme modelleri, bu zaman serilerindeki
zamansal bagimliliklar1 ve oOriintiileri 6grenerek gelecekteki ¢dkme hizlarini tahmin
etmek tlizere egitilmistir. Her bir PS noktasina ait zaman serisi, digerlerinden bagimsiz

birer 6rnek olarak ele alinmistir.

3.4.2.2 Veri Normalizasyonu

Derin 6grenme modelleri, Ozellikle farkli Olgeklerdeki girdi Ozelliklerine sahip
olundugunda veya aktivasyon fonksiyonlarinin doygunluga ulasmasini engellemek igin
genellikle veri normalizasyonundan fayda goriir (Goodfellow vd., 2016).
Normalizasyon, egitim siirecinin kararliligin1 artirabilir ve modelin daha hizh

yakinsamasina yardimci olabilir.

Bu ¢alismada, her bir PS noktasina ait bireysel zaman serisi (yani 1. yildan 10.y1l'a
kadar olan 10 yillik veri), derin 6grenme modellerine girdi olarak verilmeden 6nce Min-
Max Olgekleyici (MinMaxScaler) kullanilarak normallestirilmistir. Bu odlgekleyici,
veriyl genellikle O ile 1 arasma veya -1 ile 1 arasina doniistiiriir. Bu tez kapsaminda,
degerler agagidaki formiil kullanilarak 0 ile 1 aralifina 6lgeklenmistir:

Xnorm = (X - Xmin) / (Xmax - Xmin)

Burada X, orijinal hareket hiz1 degerini; Xmin ve Xmax 1se 1lgili PS noktasina ait zaman
serisindeki minimum ve maksimum hareketinin hiz degerlerini; Xnorm ise

normallestirilmis degeri ifade eder.
Onemli bir nokta, veri sizintisim (data leakage) dnlemek icin dlgekleyicinin yalnizca

egitim verisi lizerinde fit edilmesi ve ardindan hem egitim hem de test-validasyon

verilerine bu fit edilmis Ol¢ekleyici ile transform islemi uygulanmasidir (Brownlee,
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2018). Bu sayede model, test asamasinda karsilasacagi veriler hakkinda 6nceden bilgi
sahibi olmamis olur. Tahminler yapildiktan sonra, sonuclarin orijinal milimetre/y1l
birimine geri donistiiriilmesi i¢in ters normalizasyon (inverse transform) islemi

uygulanmustir.

3.4.2.3. Denetimli Ogrenme Problemi i¢cin Zaman Serisi Doniisiimii

Zaman serisi tahmini, denetimli bir 6grenme problemine doniistiiriilerek modellenebilir.
Bu doniisiim, gecmis zaman adimlarindan olusan bir diziyi (girdi penceresi veya look-
back window) kullanarak gelecekteki bir veya daha fazla zaman adimimi (tahmin

penceresi) ongdrmeyi icerir (Hewamalage vd., 2021).

Bu c¢alismanin ilk asamasinda, 10 yillikk hiz degerinin tahmini icin asagidaki
pencereleme yapist kullanilmistir:

o Girdi Penceresi (Look-back window): Her bir PS noktas1 i¢cin gegmis 9 yillik hiz
degerleri (1 yillik hareket ila 9 yillik hareket). Bu, k=9 zaman adimini ifade
eder.

o Hedef Deger (Prediction window): Girdi penceresini takip eden bir sonraki

zaman adimindaki hiz degeri. Bu, H=1 adimlik bir tahmindir.

Bu yaklasimla, her bir PS noktasinin 10 yillik zaman serisinden,

(lyl, y2,y3, y4,y5,y6,y7,y8, y9]—y10)

seklinde tek bir girdi-¢ikt1 ¢ifti olugturulmustur.

3.4.2.4 Girdi Verilerinin Derin (")grenme Modelleri i¢in Yeniden Sekillendirilmesi

Derin 6grenme modelleri (6zellikle LSTM, GRU, TCN, CNN gibi dizisel veya
evrigimsel katmanlar icerenler), girdileri belirli bir formatta bekler. Genellikle bu format
ornekleme sayisi, zaman adimi sayisi, 6zellik sayis1 seklindedir. Bu ¢alismada, her bir

PS noktasi tek bir 6rneklemi, girdi penceresi (9 yillik veri) zaman adimlarini ve her
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zaman adimindaki hareket hiz1 da tek bir 6zelligi temsil etmektedir. Dolayistyla, her bir
PS noktast i¢in hazirlanan 9 adimlik girdi dizisi, (1,9,1) boyutunda bir tensore
dontstiirilmiistir. Tim PS noktalar1 i¢in bu islem tekrarlandiginda, modelin toplu
egitim (batch training) icin alacagi toplam girdi verisi [PS nokta sayisi, 9, 1]
boyutunda olmustur. Bu yeniden sekillendirme, Keras gibi derin 0grenme

kiitliphanelerinin beklentileriyle uyumludur (Chollet, 2017).

3.4.2.5 RMF Veri Hazirhg:

Boliim 3.4.3°de detaylandirilan Yinelemeli Cok Adimli Tahmin (RMF) stratejisi i¢in de
benzer veri hazirlama prensipleri gegerlidir. 11 yillik hareket tahmini icin, temel
modelin egitildigi ayni normalizasyon ve pencereleme mantig1 kullanilarak 2 yillik
hareketten, 10 yillik harekete kadar olan seriler girdi olarak hazirlanir. Benzer sekilde,
12 yillik hareket tahmini i¢in de girdi penceresi, 6nceki adimlarin tahminlerini icerecek
sekilde gilincellenir. Bu iteratif siireg, RMF boliimiinde agiklanan matematiksel

formiilasyona uygun olarak yiiriitiiliir.

Bu veri hazirlama adimlari, ham PS-InSAR zaman serilerinin, ¢alismada kullanilan
cesitli derin 6grenme mimarileri tarafindan etkin bir sekilde islenebilmesi ve gelecege
yonelik hareket tahminlerinin giivenilir bir sekilde yapilabilmesi i¢in kritik dneme
sahiptir. Hazirlanan bu yapilandirilmis veriler, ilerde acgiklanacak olan egitim,

dogrulama ve test setlerine ayrilarak model gelistirme siirecine dahil edilmistir.

3.4.3 Model Mimarisi ve Egitim Asamalari

Derin 6grenme modellerinin basaris1 yalnizca veri kalitesine degil, ayn1 zamanda
modelin yapisma (mimarisi) ve nasil egitildigine de dogrudan baghdir. Ornegin zaman
serilerinin tahmininde yaygin olarak kullanilan LSTM mimarisi, bellege dayali hiicre
yapist ile geecmis verilerden Ogrenilen bilgiye dayanarak gelecegi tahmin edebilme
yetenegine sahiptir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). Bu baglamda, bu tez
kapsaminda kullanilan bu ve diger modellerin tasarimi, yalmizca teorik gerekcelerle

degil; aym1 zamanda veri setinin yapisi, boyutu, Oriintii karmasikligi ve modelin
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genelleme kapasitesi gdz onilinde bulundurularak yapilandirilmistir.

Bu boliimde, derin 6grenme tahmin siirecinde kullanilan derin 6grenme modellerinin
katman yapisi, aktivasyon fonksiyonlari, optimizasyon siireci, hiperparametre ayarlari,

egitim stratejisi ve diizenleme (regularization) teknikleri ayrintili olarak sunulmaktadir.

3.4.3.1 Yinelemeli Cok Adimh Tahmin (RMF) Stratejisi

Zaman serisi tahmin problemlerinde temel amag¢ genellikle tek bir gelecek zaman
adimin1 6ngérmek olsa da, bircok pratik uygulamada birden fazla adimdan olusan bir
tahmin ufku (forecasting horizon) gereklidir. Bu c¢alismada, PS-InSAR yerkabugu
hareketleri zaman serilerinin gelecekteki birden fazla zaman adimina yonelik
egilimlerini tahmin etmek amaciyla Yinelemeli Cok Adimli Tahmin (Recursive Multi-
step Forecasting - RMF) stratejisi benimsenmistir. RMF, literatiirde "6zyinelemeli"
veya "iteratif" tahmin olarak da adlandirilmaktadir (Taieb vd. 2010, Taieb vd. 2012,
Girardone vd. 2023).

Asagidaki Sekil RMF yaklagiminin adim adim nasil isledigini gostermektedir:

= = e e =
I I Gergek Deger

MG Tay sy BT2h B T+
‘ ' Tahmin Edilen Deger

-7 " .
1 Tahmin Penceresi

@ é Model

T - e Mo B B Ta I T2

_ R e e e N
j i Bl B T T | Tes
L e -

Sekil 3.3 Serinin son 4 verisini tahmin edici olarak kullanarak gelecege yonelik 3 adimi tahmin

eden RMF diyagram (int.Kyn.2).
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RMF stratejisinin temel mantidi, tek adimli bir tahmin modelini ardigik olarak
kullanarak ¢ok adimli tahminler iiretmektir. Model, ge¢mis ve mevcut zaman
adimlarina (6rnegin T—4, T-3, T-2, T-1) dayanarak bir sonraki zaman1 (T+1) tahmin
eder. Bu tahmin daha sonra yeni bir giris olarak kullanilarak bir sonraki zaman adimi

(T+2) i¢in tahmin yapilir. Bu siireg, istenen tahmin ufkuna kadar devam ettirilir.

Sekilde:
e Mavi kutular: Gozlenen (gergek) gecmis degerleri temsil eder.
e Turuncu kutular: Model tarafindan tahmin edilen gelecekteki degerlerdir.
e Kirmizi kesikli kutu: Her bir tahmin i¢in kullanilan giris degerlerini temsil eder.
e Beyin simgesi: Modelin her adimda ayni yapida egitildigini ve tekrar
kullanildigini simgeler.
Adimlar:
1. T+1 Tahmini: Model, ge¢miste gozlenen degerleri (T—4 ila T-1) giris olarak
kullanir ve T+1 degerini tahmin eder.
2. T+2 Tahmini: T+1 artik goézlemlenmis bir veri degil, tahmin edilmis bir
degerdir. Bu tahmin, girig vektoriine dahil edilerek T+2 tahmini yapilir.
3. T+3 Tahmini: Bu adima kadar yapilan tahminlerin hepsi yeni giris setine dahil

edilir ve zincirleme bir sekilde T+3 tahmini yapilir.

Bu calismada kullanilan LSTM, GRU, TCN, CNN ve Transformer modelleri, dncelikle
tek bir gelecek zaman adimini (10 yillik hareket) tahmin etmek iizere egitilmis, ardindan
var olan 10 yillik hareket verisiyle kiyaslanip incelenmis ve basart metrikleri
paylasilmistir. Ardindan bu béliimde agiklanan RMF stratejisi kullanilarak 11 yillik
hareket ve 12 yillik hareket gibi daha ileri zaman adimlar i¢in yinelemeli tahminler

tretilmistir.

3.4.3.2 Model Mimarileri ve Katman Yapisi
Bu bolimde, LSTM, GRU, CNN, TCN ve Transformer modellerinin zaman serisi

tahmini i¢in uygulanan mimari yapilari, egitim siirecleri ve hiperparametre ayarlamalari

ayrintili sekilde sunulmustur. Tiim modeller Python ortaminda, Keras ve TensorFlow
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kiitliphaneleri ile egitilmis, her biri i¢in benzer egitim stratejileri ve yapilandirmalar
uygulanmistir. Egitim siireci boyunca erken durdurma (early stopping), dropout ve
batch optimizasyon gibi yaygin diizenleme teknikleri de model performansini artirmak

i¢in kullanilmustir.

Cekirdek Ozellik Cikanci
(Model Secimi):

Girdi Katman LSTM {128}

(Her P5 noktasi igin — GRU (128)

9 zaman adimi, 1 dzellik) CMM (123)
TCHM (128)

Transformer {128)

Oriak Izleme Katmanlan

Dropout (0.3)

Ozyinelemeli Tahmin (RMF)} ve

.+ — Dense (64)

Sonug Uretimi

Densa (1)

Sekil 3.4 Modellerin kavramsal mimarisi ve modiiler yapisi.

1. LSTM Mimarisi: Katman Yapisi

PS-InSAR verilerinden elde edilen zaman serisi halindeki yillik hiz degisimlerini
modellemek ve gelecekteki hizlar1 tahmin etmek amaciyla LSTM ag1 kullanilmistir.

Model, Keras kiitiiphanesi ile olusturulmus olup asagidaki katman yapisina sahiptir:
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a) Girdi Katmant:

e Model, her bir PS noktas1 i¢in gegmis 9 yillik hiz verisini girdi olarak
alir.

e Bu girdi, (9, 1) boyutunda bir tensére doniistiiriiliir; burada 9 zaman
adimin1 (timesteps), 1 ise her bir zaman adimindaki 6zellik sayisini (hiz)
temsil eder.

b) LSTM Katmani:

e Girdi katmanini takiben, 128 hiicreye (unit) sahip tek yonli bir LSTM
katmani gelir.

e Bu katman, zaman serisindeki siral1 bilgiyi ve uzun vadeli bagimliliklar
O6grenmekten sorumludur.

¢) Dropout Katmani:

e LSTM katmaninin hemen ardindan, asir1 Ogrenmeyi (overfitting)
azaltmak amaciyla bir Dropout katmanmi eklenmistir (Srivastava vd.
2014).

e Bu katman, egitim sirasinda rastgele olarak LSTM katmanindan gelen
baglantilarin %30'unu gegici olarak devre dist birakir (rate=0.3).

d) Ara Yogun (Dense) Katman:

e Dropout katmanindan sonra, 64 liniteye sahip ve ReLU (Rectified Linear
Unit) aktivasyon fonksiyonunu kullanan tam bagl bir yogun katman
(Dense layer) bulunur.

e Bu katman, LSTM tarafindan ¢ikarilan 6zelliklerden daha iist diizey ve
dogrusal olmayan kombinasyonlar 6grenmeye yardimci olur.

e) Cikis Yogun (Dense) Katman:

e Modelin son katmani, tek bir {initeye sahip yogun bir katmandir.

e Bu katman, bir sonraki zaman adimina ait hiz degerini tahmin eder.

e Regresyon problemi oldugu i¢in bu katmanda varsayilan olarak lineer bir

aktivasyon fonksiyonu kullanilir.
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2. GRU Mimarisi: Katman Yapisi

Bu caligmada, PS-InSAR verilerinden elde edilen zaman serisi yer degistirme hizlarimi
modellemek ve gelecekteki hizlar1 tahmin etmek amaciyla GRU tabanli bir derin
O0grenme modeli de gelistirilmigtir. Model, ge¢mis hiz verilerindeki zamansal
bagimliliklar1 6grenerek bir sonraki zaman adimi ic¢in tahmin iiretme yetenegine

sahiptir. Modelin mimarisi asagidaki katmanlardan olugsmaktadir:

a) Giris Katmani:

e Modele, her bir PS noktasi i¢in ge¢mis 9 yillik normalize edilmis hiz
verileri sunulur.

e Bu girdi, (9, 1) boyutunda bir tensor olarak sekillendirilir, burada 9
zaman adimini ve 1 ise her bir zaman adimindaki 6zelligi (hiz degeri)
temsil eder.

b) GRU Katmani:

e Modelin ¢ekirdegini olusturan bu katman, 128 GRU hiicresinden
meydana gelir.

¢ GRU iiniteleri, LSTM'e benzer sekilde kapt mekanizmalarini (reset gate
ve update gate) kullanarak zaman serisindeki onemli bilgilerin akisini
kontrol eder ve uzun vadeli bagimliliklari daha verimli bir sekilde
ogrenir. LSTM'e kiyasla daha az parametreye sahip olmasi, bazi
durumlarda daha hizli egitim ve daha az asir1 6grenme riski sunabilir.

¢) Dropout Katmani:

e GRU katmaninin ardindan, asir1 6grenmeyi (overfitting) engellemek ve
modelin genelleme yetenegini artirmak amaciyla %30 (rate=0.3) oraninda
bir Dropout katman1 eklenmistir.

e Bu katman, egitim sirasinda rastgele olarak bir onceki katmandan gelen
baglantilarin bir kismini devre dis1 birakir.

d) Ara Yogun (Dense) Katman:

e Dropout katmanindan sonra, 64 iiniteye sahip ve ReLU (Rectified Linear

Unit) aktivasyon fonksiyonunu kullanan tam bagli bir (Dense) katman

yer alir.
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e Bu katman, GRU tarafindan ¢ikarilan 6zelliklerden daha iist diizey ve

dogrusal olmayan kombinasyonlar 6grenmeye yardimci olur.
e) Cikis Yogun (Dense) Katmant:

e Modelin son katmani, tek bir iiniteye sahip tam bagli bir (Dense)
katmandir.

e Bu katman, bir sonraki zaman adimina ait hiz degerini tahmin eder.

e Regresyon problemi ¢oziildiigii i¢in bu katmanda varsayilan olarak lineer
bir aktivasyon fonksiyonu kullanilir, bu da ¢iktinin herhangi bir siirekli

deger alabilmesini saglar.

3. TCN Mimarisi: Katman Yapisi

Bu caligmada, zaman serisi halindeki PS noktalarina ait yillik hiz verilerinden bir
sonraki zaman adimmindaki hizi tahmin etmek amaciyla bir TCN modeli de
kullanilmistir. TCN, o6zellikle sirali verilerdeki uzun vadeli bagimlhiliklar1 yakalamak
i¢in tasarlanmis, evrisimli sinir aglariin (CNN) bir tiiriidiir. Tekrarlayan sinir aglarina
(RNN) kiyasla paralel hesaplama avantaji sunar ve gradyan kaybolmasi/patlamasi
sorunlarina karst daha direnclidir. Model, Keras Sequential API kullanilarak asagidaki

katmanlarla olusturulmustur:

a) Giris Verisi:

e Model, her bir PS noktasi i¢in ge¢mis 9 yillik hiz verisini girdi olarak alir. Bu
girdi, (9, 1) boyutunda olup; 9 zaman adimini ve her adimda 1 o6zelligi (hiz)
temsil eder.

b) TCN Katmani: Modelin ana bileseni olan bu katman, asagidaki parametrelerle
yapilandirilmistir:

e input_shape: (9, 1) (9 zaman adimi, 1 6zellik).

e Katmanda kullanilan evrisim filtrelerinin sayist 128'dir. Bu filtreler,

zaman serisindeki farkl oriintiileri 6grenir.
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¢) Dropout Katmani:
e dropout rate=0.3: Asir1 Ogrenmeyi (overfitting) engellemek amaciyla

TCN katmani i¢inde %30 oraninda dropout uygulanir.

¢ Bu katman, egitim sirasinda rastgele olarak bir onceki katmandan gelen
baglantilarin bir kismini devre dis1 birakir.
d) Dense Katman (Cikis Katmani)

e Dense(64, activation="relu'): TCN katmanindan gelen 6zellikleri islemek
ve daha karmasik iligkiler 6grenmek i¢in 64 {initeye sahip, ReLU
aktivasyon fonksiyonlu tam bagli bir ara katman kullanilir.

e) Dense Katman (Cikis Katmani)

e Dense(1): Bir sonraki zaman adimindaki hizi tahmin etmek i¢in tek bir

iiniteye sahip, varsayilan olarak lineer aktivasyonlu bir ¢ikis katmani

kullanilir. Bu, regresyon problemi i¢in uygundur.

4. Transformer Mimarisi: Katman Yapisi

Bu calismada, zaman serisi verilerindeki karmasik zamansal bagimliliklar1 yakalamak
ve gelecek degerleri tahmin etmek amaciyla bir Transformer modeli mimarisi de
kullanilmistir. Model, "Attention is All You Need" (Vaswani vd., 2017) makalesinde
sunulan orijinal Transformer yapisinin temel prensiplerinden esinlenerek, ozellikle tek
degiskenli zaman serisi regresyon problemine uyarlanmistir. Model, Keras Fonksiyonel

API kullanilarak insa edilmis olup asagidaki ana bilesenlerden olusmaktadir:

a) Giris Katmani (Input):
e Model, her bir PS noktas1 i¢in gecmis 9 yillik hiz verisini girdi olarak
alir. Bu girdi, (9, 1) boyutunda olup; 9 zaman adimini ve her adimda 1
ozelligi (h1z) temsil eder.
b) Giris Projeksiyonu:
e Modelin c¢ekirdegini olusturan bu katman, giris verisi ile 128 boyut

hiicresinden meydana gelir.
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¢) Konumsal Kodlama (PositionalEncoding):

Transformer mimarisi, tekrarlayan (recurrent) veya evrisimli
(convolutional) katmanlar igermedigi i¢in sekans i¢indeki elemanlarin
pozisyon bilgisini dogal olarak alamaz. Bu eksikligi gidermek amaciyla,
giris sekansindaki her bir zaman adiminin pozisyon bilgisini i¢eren sabit
bir PositionalEncoding katman1 eklenir. Bu kodlama, modelin sekans

icindeki siralamay1 6grenmesine yardimci olur.

d) Transformer Encoder Blogu:

Bu blok, Transformer mimarisinin temel yap1 tasidir ve iki ana alt
bilesenden olusur:

Cok Baghh Dikkat Mekanizmasi (MultiHeadAttention): Bu mekanizma,
modelin giris sekansinin farkli kisimlarina ayni anda odaklanmasini ve
sekans icindeki her bir elemanin diger tiim elemanlarla olan iliskisini
agirliklt olarak hesaplamasini saglar ve kac¢ farkli dikkat temsili
Ogrenilecegini belirler.

Konum Bazli Ileri Beslemeli Ag (Position-wise Feed-Forward
Network): Bu asama, dikkat mekanizmasindan gelen temsilleri daha da
islemeye yarar.

Bu calismada bir adet Transformer encoder blogu kullanilmistir, ancak

problem karmasikligina gore bu bloklar art arda eklenebilir.

e) Global Ortalama Havuzlama (GlobalAveragePooling1D):

Transformer encoder blogundan g¢ikan tensor, zaman adimi boyutu
boyunca ortalamasi alinarak sabit bir vektore indirgenir. Bu, tiim zaman

adimlarindan elde edilen bilgiyi 6zetler.

f) Cikis Katmanlar1 (Dense):

Asint 6grenmeyi engellemek amaciyla katman iginde %30 oraninda
dropout uygulanir. Ardindan, 64 initeli ve ReLU aktivasyonlu bir
ara Dense katmani gelir.

Son olarak, tek bir iiniteye sahip ve lineer aktivasyonlu bir katman, bir

sonraki zaman adimi i¢in h1z degeri tahmin eder.
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5. CNN Mimarisi: Katman Yapisi

Bu calismada, zaman serisi verilerinden 10 yillik hareket degerini ve sonraki adimlari
(RMF ile 11 yillik hareket, 12 yillik hareket) tahmin etmek amaciyla bir CNN modeli

kullanilmaistir.

Model, gecmis 9 zaman adimina (timesteps=9) ait tek bir 6zellik (input_dim=1, yani hiz
degeri) iceren zaman serisi segmentlerini girdi olarak alir. Modelin mimarisi asagidaki

katmanlardan olusmaktadir:

a) Giris Katmani:
e Boyut: (9, 1) (9 zaman adimi, her adimda 1 6zellik).

b) Evrisim Katmani (ConvlD):
e Girig zaman serisinden yerel oriintiileri veya ozellikleri ¢ikarir.
e Filtre Sayist: 128

¢) Diizlestirme Katmani (Flatten):

e Evrisim katmanindan gelen ¢ok boyutlu 6zellik haritalarini, tam bagl
katmanlara (Dense) giris olarak verilebilecek tek boyutlu bir vektore
doniistiiriir.

d) Seyreltme Katmani (Dropout):

e Asin 6grenmeyi (overfitting) engellemek i¢in egitim sirasinda rastgele
olarak noéronlarin %30'unun gegici olarak devre dis1 birakilir.

e Oran: 0.3

e) Birinci Tam Baglhi Katman (Dense):
e Diizlestirilmis 6zelliklerden daha iist diizey kombinasyonlar dgrenir.
f) Cikis Katmani (Dense):

e Regresyon gorevini gergeklestirerek bir sonraki zaman adimai igin siirekli

bir hiz degeri tahmin edilir.

e Unite Sayist: 1
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Cizelge 3.1 Ortak hiperparametreler tablosu.

Model LSTM GRU TCN CNN Transformer
Kayip Fonksiyonu MSE MSE MSE MSE MSE
Optimizasyon Adam Adam Adam Adam Adam
Ogrenme Orani 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

Max. Epoch Sayis1 100 100 100 100 100

Batch Size 32 32 32 32 32
EarlyStopping 15 15 15 15 15

Dropout Oram 30% 30% 30% 30% 30%

Modeller, adam optimizasyon algoritmasi (Kingma ve Ba, 2015) ve kayip fonksiyonu
olarak Karesel Ortalama Hata kullanilarak derlenmis ve Cizelge 3.1'de belirtilen ortak
hiperparametreler ve EarlyStopping mekanizmasi ile egitilmistir. SBu mimari, tek
adimli tahminler liretmekte ve bu tahminler, RMF stratejisi kapsaminda daha ileri

zaman adimlarindaki hizlar1 6ngérmek i¢in kullanilmistr.

3.4.3.3. Modelin Uygulama Ortami

Model, Python ortaminda TensorFlow 2.8 kiitiiphanesi ve Keras API kullanilarak

gelistirilmistir. Egitim, asagidaki sistemde gerceklestirilmistir:

o Islemci: AMD Ryzen 5 7600X

e GPU: NVIDIA RTX 3060 12 GB
e RAM: 32 GB DDR5

e PSU: 650 W

e Isletim Sistemi: Ubuntu 22.04 LTS

Bu altyapi, hem GPU hizlandirmast hem de yiiksek RAM kapasitesi sayesinde modelin

egitiminde zaman etkinligi saglamistir.
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3.4.3.4. Model Kaydi ve Tekrar Uretilebilirlik

Egitilen model .keras formatinda kayit altina alinmis ve test asamasinda kullanilmak
tizere saklanmigtir. Bu, yeniden egitime gerek kalmaksizin yeni PS noktalar1 i¢in
dogrudan tahmin yapilabilmesini saglamaktadir. Bu yaklagim, tezdeki bilimsel

bulgularin tekrar tiretilebilirligini garanti altina almaktadir (Chollet, 2017).

3.4.4. Egitim-Test Boliinmesi ve Validasyon

Zaman serisi tahmini amaciyla gelistirilen derin 6grenme modellerinde, egitim siirecinin
basarimi kadar modelin dogrulama (validasyon) performansi da biiylik 6nem tasir. Zira
modelin yalnizca O6grenme verisi lizerinde yiiksek dogruluk gostermesi, genelleme
kabiliyeti oldugunu goéstermez. Aksine, dogrulama seti iizerindeki performansi diisiik
olan bir model, asir1 6grenmis (overfit) kabul edilir ve gergek diinya verilerine
uygulandiginda giivenilir sonuglar iiretmez (Goodfellow vd. 2016).

Bu baglamda, bu tez ¢alismasinda kullanilan derin 6grenme modelleri, zaman serisinin
geemis kismi ile egitilip gelecekteki degerleri tahmin edecek sekilde yapilandirilmastir.
Bu nedenle egitim ve test boliinmesi, klasik rastgele bolmeden farkli olarak zaman
ekseni boyunca siral1 (causal) bir yap1 izlemelidir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).
Ayrica test silireci sirasinda elde edilen performans metrikleri, modelin gelecekteki

hareketleri ne 6l¢tide 6ngorebildigini gosterecek kritik kriterlerdir.

Calismada kullanilan toplam 5656 adet PS noktasi, derin 6grenme modellerinin
gelistirilmesi ve test edilmesi amaciyla rastgele bir sekilde ii¢ ayr1 veri setine
boliinmiistiir. Veri setinin %64'i (3620 adet PS noktasi), modellerin temel Oriintiileri
O0grenmesi i¢in egitim seti olarak kullanilmistir. Modelin her epoch sonrasinda
performansini izlemek, hiperparametre optimizasyonu yapmak ve asirt Ogrenmeyi
(overfitting) engellemek amaciyla verinin %16's1 (905 adet PS noktasi) dogrulama
(validation) seti olarak ayrilmistir. Son olarak, egitilmis modellerin daha once hig
gormedigi veriler iizerindeki genelleme yetenegini ve nihai performansini nesnel olarak
Olemek icin verinin %20'si (1131 adet PS noktasi) test seti olarak kullanilmistir. Tiim
performans metrikleri (RMSE, MAE, R?) bu test seti lizerinde elde edilen sonuglara

gore raporlanmistir.
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3.4.4.1 Egitim—Test Boliinmesinin Zaman Temelli Yapisi

Zaman serisi verilerinde ge¢misin gelecegi etkilemesi ama gelecegin gecmise etki
etmemesi kurali geregi, klasik “shuffle—split” yontemleri burada uygulanamaz. Bu tezde
kullanilan veri setlerinde her bir PS noktasi i¢in 120 zaman adimi (2015-2024)
mevcuttur. Bunun ilk 108’s1 (9 yil) egitim, son 12’i (1 yil) ise test bolimii olarak

ayrilmastir.

Bu yap1, derin 6grenme yontemlerinin gelecegi ongdérmek icin yalnizca ge¢cmis veriye
bakmasini garanti altina alir. Boylece modelin tahmin ettigi degerler, test kiimesinde

gercek zamanli 6ngorii simiilasyonu yaratir (Bandara vd. 2021).

3.4.4.2. Dogrulama (Validation) Stratejisi

Modelin 6grenme sirasinda optimize edilmesi i¢in egitim verisi i¢inden ayrica
dogrulama alt kiimesi (validation set) ayrilmistir. Bu alt kiime, train kiimesinin %20’si
olacak sekilde secilmistir. Bu sayede:

e Modelin hiperparametreleri validation kiimesi lizerinde degerlendirilmis,

o early stopping uygulanarak asir1 6grenme 6nlenmis,

o Loss fonksiyonu yalnizca egitim verisine gore degil, dogrulama performansina

gore optimize edilmistir.

3.4.4.3. Modelin Egitildigi Veri ve Tahmin Yapisi

Kullanilan RMF yaklagiminda:
e Girdi penceresi: 9 zaman adimi

e Tahmin penceresi: 1 zaman adimi
olarak belirlenmistir. Boylece her PS noktas1 i¢in ¢ok sayida pencere olusturulmus ve

model, bu oOrnekler iizerinden hem ge¢mis Oriintiileri 6grenmis hem de gelecekteki

egilimleri tahmin etmeyi 6grenmistir (Hewamalage vd. 2021).
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3.4.4.4. Modelin Degerlendirme Siireci: Test Kiimesi

Egitim tamamlandiktan sonra model, daha Once hi¢ gormedigi test kiimesine
uygulanmis ve onceden ayrilmig hareket tahminleri yapilmistir. Elde edilen tahmin
degerleri, gercek hareket Olgiimleriyle karsilastirilmis ve hem mutlak hata degerleri

(RMSE, MAE) hem de dogrusal uyum (R?) metrikleri hesaplanmustir.

Bu yapi, literatiirde “walk-forward validation” ya da “one-shot test” olarak
tanimlanmakta ve zaman serisi tahmini i¢in 6nerilen en uygun degerlendirme yaklagimi
olarak kabul edilmektedir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018; Bergmeir ve Benitez,

2012).

3.4.4.5. Tekrarlanabilirlik ve Tahmin Senaryosu

Modelin tekrar iretilebilirligi i¢in tiim egitim-test ayrimlar1 sabit random seed
kullanilarak yapilmis ve kullanilan zaman dizileri, model kaydina entegre edilmistir.

Boylece tahminler ayn1 egitim verisiyle tekrarlandiginda ayni ¢iktilart tiretmektedir.

Ayrica model, her bir PS noktasinin hizin1 sonraki yillar boyunca ayri ayri1 tahmin
iiretmis, boylece mekansal-zamansal 6ngorii haritalar1 olusturulmustur. Bu ¢iktilarin
zamana bagli animasyonlari, bolgesel hareket trendlerinin degisimini gozlemlemek

acisindan degerli bir kaynak olusturmustur.

3.4.5 Performans Kriterleri

Derin 6grenme temelli zaman serisi tahmin modellerinin basariminin nesnel sekilde
degerlendirilebilmesi i¢in c¢esitli Slgiitlerin kullanilmas1 gerekmektedir. Bu olgiitler,
modelin tahmin ettigi degerlerle gercek olciimler arasindaki farki sayisal olarak ifade

eder ve modelin dogrulugu, tutarlilig1 ve genelleme yetenegi hakkinda bilgi verir.
Bu tez kapsaminda, farkli derin 6grenme modelleri ile yapilan denemeler sonucunda,

RMSE degeri en diisiik ve R? skorlar1 incelenmistir. Performans kiyaslamasi yalnizca

tek bir metrik ilizerinden yapilmamis; birden ¢ok metrik birlikte degerlendirilerek daha
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objektif bir sonug¢ elde edilmistir. Bu yaklagim, literatiirde ¢oklu metrik temelli model
secimi (multi-metric model selection) olarak adlandirilmaktadir (Chai ve Draxler,

2014).

Bu calismada, gelistirilen LSTM, GRU, CNN, TCN ve Transformer modelleri ile
yapilan hareket tahminlerinin degerlendirilmesinde asagidaki temel performans

kriterleri kullanilmastir:
1. Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error — MSE):

MSE, tahmin edilen degerlerle gergek degerler arasindaki farkin karesinin ortalamasini

alir ve ozellikle biiyiik hatalara daha fazla agirlik verir. Matematiksel olarak:

MSE = (1/n) * 3.(yi - 31?

seklinde tanimlanir. Burada:

n: Toplam 6rnek sayis1 (veri noktasi sayisi)

yi: Gergek (gozlemlenen) deger

¥i: Tahmin edilen deger (model ¢iktisi)

(vi - ¥i)*: Her bir 6rnekteki tahmin hatasinin karesi
Y. Tiim veri noktalar1 tizerinden toplam alma iglemi

(1/n): Ortalama alma islemi (toplam hata / veri sayis1)

MSE, regresyon problemlerinde siklikla kullanilan bir kayip fonksiyonu olup modelin

genel hata biiyiikliigii hakkinda bilgi verir (Goodfellow vd. 2016).
2. Karesel Ortalama Hata (Root Mean Squared Error — RMSE):

RMSE, MSE'in karekokii alinarak hesaplanir ve tahmin hatalarmin fiziksel birimle

(6rnegin mm) ifade edilmesini saglar:
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RMSE = VYMSE

RMSE degeri, modelin yaptig1 hatanin ortalama ne kadar oldugunu dogrudan milimetre

cinsinden sunar. Bu 0Ozelligi nedeniyle, PS-InSAR yerkabugu hareketleri tahmin

caligmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Zhang vd. 2019; Lyu vd. 2021).

RMSE'in diisiik olmasi, tahminlerin gergek 6l¢limlere yakin oldugunu gosterir.

3. Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error — MAE):

MAE, tahmin hatalarinin mutlak degerlerinin ortalamasidir:

MAE = (1/n) * 3 |yi — il

Burada:

n: Toplam 6rnek sayisi (veri noktast sayisi)

yi: Gergek (gozlemlenen) deger

¥i: Tahmin edilen deger (model ¢iktisi)

lyi - Vi|: Her bir 6rnekteki tahmin hatasinin mutlak degeri
> : Tiim veri noktalar1 lizerinden toplam alma islemi

(1/n): Ortalama alma islemi (toplam hata / veri sayisi)

MAE, MSE ve RMSE'ye kiyasla biiyiik hatalara kars1 daha az duyarlidir ve bu nedenle

ozellikle outlier (aykir1) verilerin bulundugu serilerde tercih edilen daha dengeli bir

Olctittlir (Willmott ve Matsuura, 2005).

4. Determinasyon Katsayisi (R? Skoru):

R? skoru, modelin tahmin ettigi degisimin ne kadarmin gercek veri tarafindan

aciklandigini gosteren istatistiksel bir uyum o6l¢iisiidiir:

R =1 — [ Xy — yi)Z/Z(Yi - }_’)2]
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Burada:

yi: Gergek (gdzlemlenen) deger

Vi: Tahmin edilen deger (model ¢iktis1)

¥: Gergek degerlerin ortalamasi

> (yi - ¥i)*: Tahmin hatalarinin kareleri toplami

> (vi - ¥)*: Gergek degerlerin ortalamadan sapmalarinin kareleri toplami

R? degeri 1’e yaklastikca modelin tahmin kapasitesi artar. R*> = 0, modelin rastgele
tahmin yaptigini; negatif R? ise modelin ortalama deger tahmininden bile daha kotii
sonug lrettigini gosterir. Bu metrik, derin 6grenme modellerinin PS-InSAR hareket

verileri iizerindeki uyumlulugunu gostermek i¢in oldukga etkilidir (Sun vd. 2022).

5. Pearson Korelasyon Katsayisi (R):

Pearson korelasyon katsayisi, iki degisken arasindaki dogrusal iliskiyi Ol¢er. Tahmin

edilen degerlerin, gercek degerlere ne kadar paralel degistigini gosterir.

A

R = 5100 - 96 = DI/ LE0 - 9D = [0 - 97

Burada:
yi: Gergek (gézlemlenen) deger
¥i: Tahmin edilen deger

: Gergek degerlerin ortalamasi

<

: Tahmin edilen degerlerin ortalamasi

<

dIyi- )i - fl)]: Gergek ve tahmin edilen degerlerin kovaryansi

\/(Z(yi - ¥)?): Gergek degerlerin standart sapmast

\/(Z(}% - ¥)?): Tahmin edilen degerlerin standart sapmas1

R =1 ise miikemmel pozitif dogrusal iligki, R = -1 ise miikemmel negatif dogrusal

iliski, R = 0 ise Dogrusal iliski yok anlamina gelir.
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6. Gorsel ve Zaman Serisi Karsilagtirmalari

Sayisal metriklerin yaninda, modelin tahmin performansini zamansal diizlemde
degerlendirmek igin:

e Gergek ve tahmin edilen zaman serilerinin gosterimi,

e Hata egrilerinin (residuals) analizi,

e Zamansal hata yogunlugu haritalari

e 11. Ve 12. yillardaki PS hizlarmin cografi dagilimi
gibi gorsel karsilastirma yontemleri de kullanilmistir. Bu grafiksel karsilagtirmalar,

modelin hangi donemlerde sapma yaptigini ve hatalarin sistematik mi yoksa rastlantisal

m1 oldugunu anlamak acisindan 6nemlidir (Bergmeir ve Benitez, 2012).
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4. BULGULAR

4.1 PS-InSAR ile Elde Edilen Ortalama Hiz Haritalar:

Bu tez kapsaminda, Bolvadin il¢esini kapsayan alan i¢in Sentinel-1A uydu verilerine
dayali olarak 10 yillik donem boyunca (2015-2024) al¢alan ve yiikselen yoriingelere ait
SAR goriintiileri kullanilarak PS-InSAR analizi gergeklestirilmistir. SNAP—-StaMPS
tabanli is akisiyla yiiriitilen bu analiz sonucunda 5656 PS noktalarinin dagilima,
bolgedeki yapisal, topografik ve arazi kullanim farkliliklarin1 da yansitir niteliktedir.
Ozellikle kent merkezinin bulundugu alanlarda yapilasma ve sert yiizeyler nedeniyle PS
yogunlugu artarken, tarim arazilerinde ve c¢iplak toprak alanlarinda bu yogunluk

azalmistir.

StaMPS yaziliminda kullanilan ps plot komutu yardimiyla olusturulan ortalama hiz
haritalar1 tlizerinden, PS noktalarmin yilik hareket hizlar1 milimetre cinsinden
hesaplanmistir. Bu hesaplamada, her bir PS noktasinin 10 yillik faz degisimi, sabit bir
referans noktasina baglanarak ¢oziimlenmis ve dogrusal hareket hizi (mm/yil) degeri

elde edilmistir.

Analiz sonuglarina gore, hem algalan hem de yiikselen yoriinge verileri i¢in yerkabugu
hareketi hizlar1 yaklasik olarak: +1 ila -14 mm/yil aralifinda degismektedir. Bu
degerler, tiim hareketin ¢okme yonlii (negatif isaretli) oldugunu gostermektedir. Yani,
bolgedeki yiizey hareketleri esas olarak yer degistirme degil, diisey eksende asagiya
dogru oturma (subsidence) seklindedir. Bu hareketler, bolgede uzun yillardir devam
eden yeraltt suyu ¢ekiminin neden oldugu diisiiniilen zemin sikismasinin bir sonucu
olarak yorumlanmaktadir, bu durum literatiirdeki temel calismalarla da uyumludur

(Galloway ve Burbey, 2011; Duran vd. 2021).

Ortalama hiz haritalar1 lizerinden yapilan analizler, en yiiksek ¢dkme oranlarinin
Bolvadin ilge merkezinin giiney ve giineybatt kesimlerinde yogunlastigin
gostermektedir. Bu alanlar, 6zellikle yaz aylarinda sulama amacglhi yogun yer alt1 suyu
cekiminin yapildigi, ayn1 zamanda yerlesim ve yol altyapisinin bulundugu bolgelerle

cakistigr goriilmektedir. Yerel zemin kosullarinin gevsek, cakilli ve siltli yapisi, bu
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alanlarin oturmaya kars1 hassasiyetini artiran 6nemli bir faktor olarak 6ne ¢ikmaktadir
(Imamoglu vd. 2019).

Haritalarda goriilen hareketin mekansal dagilimi, PS yogunlugu ve hareket hizi bir
arada analiz edildiginde, bolgedeki zemin davranisinin sistematik ve sliregen bir ¢cokme
egilimi sergiledigi acik¢a gozlemlenmistir. Yiikselen ve alcalan ydriinge verilerinin
birlestirilmesiyle olusturulan bilesik yerkabugu hareketi haritalarinda bu bolgelerde 14

mm/y1l’a varan hareket degerleri dogrulanmistir.

Ortalama hiz haritalari, StaMPS yazilimi i¢cinde yer alan MATLAB tabanli ps_plot('v'),
ps_plot('v-d") ve ps_plot('v-do') gibi komutlar kullanilarak olusturulmustur. Bu komutlar

sayesinde her PS noktasi i¢in:

e Ortalama hiz degeri (mm/y1l),
e Topografik etkilerden arindirilmis hiz,

e Yoriinge ve topografik etkilerden arindirilmis hiz.

gorsel olarak sunulmustur. Haritalar ve gorseller, MATLAB iizerinden alinmig ardindan

.mat .tiff ve .png formatinda disa aktarilmas.

Harita ¢iktilar {izerinden hareket degerlerinin renklendirilmesi, -14 mm/y1l ile 1 mm/yi1l
araliginda yapilmistir. Negatif hizlar kirmizi tonlarda (siddetli ¢cokme), daha duragan
bolgeler ise yesil-mavi tonlarda gosterilmistir. Boylece ¢okme riski tasiyan bolgeler

gorsel olarak da ayirt edilebilir hale gelmistir.

Bu calismada, Sentinel-1A’ya ait hem algalan hem de yiikselen yoriinge verileri
kullanilmis; ancak analizler 6ncelikle her yoriinge i¢in ayri1 ayri yapilmustir. Her iki
yoriingeye ait LOS hiz haritalar1 bagimsiz olarak {iretildikten sonra, hareket
vektorlerinin - yon  bilgileri  kullanilarak  birlestirilmis  ortalama hiz haritas

olusturulmustur.

Algalan yoriinge LOS hareketi asagiya ve doguya duyarliyken; yiikselen yoriinge kuzey

ve bat1 yonlii hareketlere kars1 duyarlidir. Her iki yoriinge kombinasyonu sayesinde,
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hareket bilesenlerinin hem genligi hem de yonii daha saglikli sekilde ¢oziimlenmistir.

mm/yr

-13.9

31 31.02 31.04 31.06 31.08

Sekil 4.1 PS-InSAR ile hesaplanan uydu bakis dogrultusundaki (LOS) degisim.

4.2 Derin Ogrenme Modelleri ile Yerkabugu Hareketleri Tahmini Sonuglar
4.2.1. LSTM Sonuglari

Oncelikle LSTM modelinin egitim siireci, egitim ve dogrulama kaybi1 grafigi ile

incelenmistir.
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Adim 1: Ana Model (alt10 Tahmini) Egitim Kayip Grafigi

— Egitim Kayhi
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0.004 S Mt Y

0.002 4
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Sekil 4.2 LSTM 10. yila ait egitim kayip grafigi.

Grafik, modelin 100 epoch sonrasinda dogrulama kaybinda stabilizasyon gostererek
optimum noktada egitimi tamamladigin1 ve agir1 Ogrenmenin (overfitting) Oniine
gecildigini  gostermektedir. Bu temel modelin 10 yillik hareket tahminlerindeki
performansi oldukga yiiksektir.

Adim 1: Tahmin Hatalarinin Dagilimi
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Sekil 4.3 LSTM tahmin hatalarinin dagilima.
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Ortalama Mutlak Hata (MAE) 0.5214 mm/y1l, Karesel Ortalama Hata (RMSE) 0.7083
mm/y1l, determinasyon katsayis1 (R?) degeri 0.9481 ve Pearson korelasyon katsayis1 (R)
0.9745 olarak hesaplanmistir. Bu metrikler, modelin gézlemlenen varyansin biiyiik bir
kismin1 basariyla agikladigini ve tahminlerinin gergek degerlerle yiiksek korelasyon

gosterdigini ortaya koymaktadir.

10 yillik hareket tahminlerine ait hata analizleri de gerceklestirilmistir. Sekil 4.3°de
sunulan tahmin hatalarinin dagilimi incelendiginde, hatalarin sifir merkezli ve Gauss
dagilimina yakin bir yapida oldugu, biiyiik ¢ogunlugunun -1 ile +1 mm/y1l araliginda
yogunlastigr goriilmektedir.

Adim 1: Gercek Degerlere Karsl Tahmin Hatalari (Residual Plot)

-== Sifir Hata Cizgisi

yil)

Tahmin Hatasi (hata Istm) (mm/

-4

-15.0 -12.5 -10.0 -15 -5.0 25 0.0 2.5
Gergek altitude10 (mm/yil)

Sekil 4.4 LSTM gercek degerlere karsi tahmin hatalari.
Sekil 4.4’de Tahmin hatalar1 grafigi, hatalarin ger¢cek 10 yillik hareket degerleri

boyunca rastgele dagildigini ve belirgin bir sistematik Oriintii veya heteroskedastisite

problemi olmadigini isaret etmektedir.
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Sekil 4.5 LSTM tahmin hatalarinin cografi dagilimi.
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Sekil 4.5'de sunulan hatalarin cografi dagilimi ise, tahmin hatalarmin belirli bir bolgede

kiimelenmedigini, genel olarak homojen bir dagilim sergiledigini gostermektedir.

Bu basarili temel model kullanilarak, RMF yontemiyle gelecekteki iki yil i¢in, yani 11

yillik hareket (2025 yil1) ve 12 yillik hareket (2026 y1l1) degerleri tahmin edilmistir.
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Adim 2.1: Tahmini Altitude11 Dagihmi (RMF)
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Sekil 4.6 LSTM RMF ile 11. yil tahmin dagilimi.

Sekil 4.6’da 11 yillik hareket i¢in yapilan tahminlerin dagilimi sunulmustur. Bu
dagilim, -13 mm/yil ile +2 mm/y1l araliginda degisen degerler gostermekte olup,

yaklasik -9 mm/y1l, -5 mm/y1l ve -2.5 mm/y1l civarinda belirgin frekans yogunluklari

gbzlenmektedir.
Adim 2.2: Tahmini Altitude12 Dagilimi (RMF)
400
350 |
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250 | — L
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Sekil 4.7 LSTM RMF ile 12. yil tahmin dagilimi.

Benzer sekilde, Sekil 4.7°de 12 yillik hareket i¢in yapilan RMF tahminlerinin dagilimi
yer almaktadir. 12 yillik hareket tahminleri de -14 mm/y1l ile +2.5 mm/y1l arasinda bir
yayilim gostermekte, en yogun frekanslar yaklasik -9.5 mm/yil civarinda olmakla

birlikte, -5 mm/yil ve -3 mm/yil dolaylarinda da sekonder yogunluklar dikkat
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¢ekmektedir.
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Sekil 4.8 LSTM RMF ile PS noktalarimin 12. yildaki hareketi.

2026 yii (12 wyillik hareket) tahminlerinin cografi dagilimi ise Sekil 4.8 'de
gorsellestirilmistir. Bu harita, tahmin edilen 12 yillik hareket degerlerinin mekansal
degisimini ve belirli bolgelerdeki potansiyel hareketlilik Oriintiilerini  ortaya
koymaktadir. Renk skalasi -16 mm/yil ile +2 mm/yil arasinda deg§isen tahmin
degerlerini gostermekte, mavi tonlar pozitif (yiikkselme), kirmizi tonlar ise negatif
(¢6kme) hareketleri temsil etmektedir. Grafik, genel olarak negatif degerlerin (¢okme)

hakim oldugu bir Oriintiiye isaret etmektedir.
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4.2.2. CNN Sonuclar

Temel CNN modelinin egitim siireci, Sekil 4.9°de sunulan egitim ve dogrulama kayb1

grafikleri ile detayl1 bir sekilde incelenmistir.

Adim 1: Ana CNN Model (alt10 Tahmini) Egitim Kayip Grafigi
0.0200

— Eqitim Kayhi
- Dogrulama Kaybi

0.0175 4

0.0150 4

0.0125
g
wn
E
= 0.0100
>
]
b

0.0075 A

0.0050 A K

0.0025 - T

T
A - 20 60 80 100

Sekil 4.9 CNN 10. yila ait egitim kayip grafigi.

Sekil 4.9, modelin egitim ve dogrulama kayiplarinin birlikte azalarak yaklasik 0.0015
gibi diisiik bir MSE degerine yakinsadigini ve asir1 6grenme (overfitting) problemi

olmaksizin basarili bir sekilde egitildigini gostermektedir.

Bu temel CNN modelinin 10 yillik hareket tahminlerindeki performansi, basari
metrikleri degerlendirilmistir: Ortalama Mutlak Hata (MAE) 0.4490 mm/y1l, Karesel
Ortalama Hata (RMSE) 0.6129 mm/yil, determinasyon katsayis1 (R?) degeri 0.9611 ve
Pearson korelasyon katsayis1 (R) 0.9817 olarak elde edilmistir.

Bu yiiksek performans metrikleri, CNN modelinin 10 yillik hareket degisimlerindeki

varyansin biiylik bir boliimiinii basariyla acikladigin1 ve gercek degerlerle son derece

uyumlu tahminler {irettigini kanitlamaktadir.
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Adim 1: Tahmin Hatalarinin Dagilimi
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Sekil 4.10 CNN tahmin hatalarinin dagilimu.

10 yillik hareket tahminlerine yonelik hata analizleri, modelin giivenilirligini
pekistirmektedir.
Sekil 4.10°da goriildiigii lizere, tahmin hatalar1 sifir etrafinda yogunlasan ve Gauss

dagilimina yakin bir 6riintii sergilemektedir.

Adim 1: Gergek Degerlere Karsi Tahmin Hatalari (Residual Plot) - CNN

° —==~ Sifir Hata Cizgisi

Tahmin Hatasi (hata_cnn) (mmy/yil)

~15.0 ~1255 ~10.0 75 5.0 25 0.0 25
Gergek altitude10 (mm/yil)

Sekil 4.11 CNN gercek degerlere karsi tahmin hatalar.
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Sekil 4.11°daki artik degerler grafigi, hatalarin gercek 10 yillik hareket degerleri

karsisinda rastgele dagildigini ve herhangi bir sistematik sapma i¢ermedigini

gostermektedir.
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Sekil 4.12 CNN tahmin hatalarinin cografi dagilimai.

Ayrica, Sekil 4.12°de hatalarin cografi dagilimi incelendiginde, hatalarin belirli bir
bolgede kiimelenme egilimi gostermedigi, genel olarak homojen bir dagilim sergiledigi

tespit edilmistir.
Bagarili temel CNN modeli kullanilarak, RMF yontemiyle sonraki iki yil i¢in, yani 11

yillik hareket (2025 yilina karsilik gelen) ve 6zellikle bu boliimiin odak noktast olan 12
yillik hareket (2026 yilina karsilik gelen) degerleri tahmin edilmistir.
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Adim 2.1: Tahmini Altitude11 Dagilimi (RMF-CNN)
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Sekil 4.13 CNN RMF ile 11. y1l tahmin dagilimu.

Sekil 4.13, 2025 yili (11 yillik hareket ) icin yapilan RMF tahminlerinin dagilimini
sunmaktadir. Bu dagilim, degerlerin agirlikli olarak -15 mm/y1l ile +2.5 mm/y1l arasinda
degistigini ve yaklastk -8 mm/yil ile -2.5 mm/yil araliklarinda pik yaptigim

gostermektedir.

Adim 2.2: Tahmini Altitude12 Dagilimi (RMF-CNN)

400 A

300 A

Frekans
|

200 A

100 4

T T T T T T T 7
—-15.0 -12.5 -10.0 7.5 -5.0 —2.5 0.0 25
Tahmini altitude12 (mm/yil)

Sekil 4.14 CNN RMF ile 12. y1l tahmin dagilimu.

2026 yilma ait 12 yillik hareket tahminlerinin dagilimi Sekil 4.14'de sunulmustur. Bu
sekle gore, 12 yillik hareket tahminleri -15 mm/y1l ile +2.5 mm/y1l arasinda bir yayilim
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gostermekte olup, en yogun frekanslar yaklasik -8 mm/y1l civarinda gozlenirken, -5

mm/y1l ve -2.5 mm/yil civarinda da dikkate deger yogunluklar bulunmaktadir.
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Sekil 4.15 CNN RMF ile PS noktalarinin 12. yildaki hareketi.

2026 yili (12 yillik hareket) tahminlerinin cografi dagilimi ise Sekil 4.15 'de
gorsellestirilmistir. Bu harita, tahmin edilen 12 yillik hareket degerlerinin mekansal
degisimini ve belirli bolgelerdeki potansiyel hareketlilik Oriintiilerini  ortaya
koymaktadir. Renk skalast -16 mm/yil ile +2 mm/yil arasinda degisen tahmin
degerlerini gostermekte, mavi tonlar pozitif (yiikkselme), kirmizi tonlar ise negatif
(cokme) hareketleri temsil etmektedir. Grafik, genel olarak negatif degerlerin (¢cokme)

hakim oldugu bir Oriintiiye isaret etmektedir.

Bu analizler, gelistirilen CNN tabanli RMF modelinin, o6zellikle 2026 yili igin

potansiyel yeryiizii hareketlerini tahmin etme ve bu tahminlerin istatistiksel ve cografi
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dagilimlarin1 belirleme konusundaki yetenegini gostermektedir. Elde edilen sonuglar,
gelecekteki hareketlerin izlenmesi ve potansiyel risklerin degerlendirilmesi agisindan

onemli bilgiler sunmaktadir.

4.2.3 TCN Sonuclari

Temel TCN modelinin egitim performansi, egitim ve dogrulama kaybi1 grafikleri

tizerinden degerlendirilmistir.

Adim 1: Ana TCN Model (alt10 Tahmini) Egitim Kayip Grafigi
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Sekil 4.16 TCN 10. Yila ait egitim kayip grafigi.

Bu sekil, modelin egitim ve dogrulama kayiplarinin hizla azalarak yaklagik 0.003 gibi
oldukgca diislik bir Ortalama Karesel Hata (MSE) degerinde istikrar kazandigin1 ve asir
o0grenme (overfitting) problemi olmaksizin basariyla egitildigini gostermektedir. Temel
TCN modelinin 10 yillik hareket tahminlerindeki nicel performansi, basar1 metriklerle
ortaya konmugstur: Ortalama Mutlak Hata (MAE) 0.5685 mm/yil, Karesel Ortalama
Hata (RMSE) 0.7507 mm/yil, determinasyon katsayis1 (R?) degeri 0.9417 ve Pearson
korelasyon katsayist (R) 0.9736 olarak hesaplanmistir. Bu metrikler, TCN modelinin
gbozlemlenen 10 yillik hareket degisimlerindeki varyansin biiyiik bir kismimni yiiksek
dogrulukla agikladigin1 ve gergek degerlerle giiglii bir korelasyon sergiledigini teyit

etmektedir.
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Adim 1: Tahmin Hatalarinin Dagilimi
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Sekil 4.17 TCN tahmin hatalarinin dagilimu.

10 yillik hareket tahminlerine iliskin hata analizleri, modelin giivenilirligini destekler
niteliktedir. Sekil 4.17°de tahmin hatalarinin sifir degeri etrafinda yogunlastigi ve
yaklasik olarak Gauss dagilimina uydugu goriilmektedir; hatalarin biiyiik cogunlugu +2
mm/y1l araliginda kalmaktadir.

Adim 1: Gergek Degerlere Karsi Tahmin Hatalari (Residual Plot) - TCN
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Sekil 4.18 TCN gercek degerlere karsi tahmin hatalari.
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Sekil 4.18’deki artik degerler grafigi, hatalarin gergek 10 yillik hareket degerleri

boyunca rastgele ve homojen bir dagilim gosterdigini, bu durumun da modelde belirgin

bir sistematik sapma olmadigini isaret ettigini gostermektedir.
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Sekil 4.19 TCN tahmin hatalarinin cografi dagilimi.

Sekil 4.19°deki hatalarin cografi dagilimi incelendiginde ise, hatalarin belirli bir

bolgede kiimelenmedigi ve genel olarak yaygin bir dagilim sergiledigi anlasilmaktadir.
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Adim 2.1: Tahmini Altitude1ll Dagilimi (RMF-TCN)
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Sekil 4.20 TCN RMF ile 11. y1l tahmin dagilimi.

Bu basarili temel TCN modeli kullanilarak, RMF yontemiyle gelecek iki yil i¢in, yani
11 yillik hareket (2025 yil1) ve bu boliimiin ana odagi olan 12 yillik hareket (2026 yil1)
degerleri tahmin edilmistir. 2025 yil1 (11 yillik hareket) i¢in yapilan RMF tahminlerinin
dagilim1 Sekil 4.21 grafiginde sunulmustur.

Bu dagilim, tahminlerin genellikle -14 mm/y1l ile +1 mm/y1l arasinda degistigini ve
yaklasik -9 mm/yil, -6 mm/y1l ve -4 mm/y1l civarinda belirgin frekans yogunluklar

oldugunu gostermektedir.

Adim 2.2: Tahmini Altitude12 Dagilimi (RMF-TCN)

400

300 + [

Frekans

200 4

100 +

T f T T ; T ; f
-14 =12 -10 -8 -6 -4 -2 0]
Tahmini altitude12 (mmy/yil)

Sekil 4.21 TCN RMF ile 12. y1l tahmin dagilimi.
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Ozellikle 2026 yilna ait 12 yillik hareket tahminlerinin dagilimi Sekil 24 'de
detaylandirilmigtir. 12 yillik hareket tahminleri de benzer sekilde -14 mm/yil ile +1
mm/y1l arasinda bir yayilim sergilemekte olup, en yogun frekans yaklasik -9 mm/yil

degerinde gozlenirken, -6 mm/yil ve -4 mm/yil civarinda da sekonder yogunluklar

dikkat cekmektedir.
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Sekil 4.22 TCN RMF ile PS noktalariin 12. yildaki hareketi.

2026 yili (12 yillik hareket) i¢in yapilan bu RMF tahminlerinin cografi dagilimi ise
Sekil 4.22 ile gorsellestirilmistir. Bu harita, tahmin edilen 12 yillik hareket degerlerinin
-16 mm/y1l (koyu kirmizi, belirgin ¢okme) ile yaklasik +2 mm/yil (mavi tonlar, hafif
yiikselme) arasinda degistigini gostermektedir. Harita, 2026 yili i¢in potansiyel
cokmelerin mekansal oriintiileri hakkinda kritik bilgiler sunmakta ve farkli bolgelerdeki

beklenen hareketlilik diizeylerini ortaya koymaktadir.
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Bu bulgular, gelistirilen TCN tabanli RMF modelinin, 6zellikle 2026 yili igin yeryiizii
hareketlerini tahmin etme ve bu tahminlerin hem istatistiksel hem de cografi
dagilimlarin1 belirleme konusundaki kabiliyetini vurgulamaktadir. Elde edilen sonuglar,
gelecekteki ¢okmelerin takibi, potansiyel risklerin analizi ve ilgili Onlemlerin

planlanmasi agisindan degerli ongoriiler saglamaktadir.

4.2.4 GRU Sonuglari

Temel GRU modelinin egitim performansi, egitim ve dogrulama kaybi grafikleri ile

degerlendirilmistir.
Adim 1: Ana GRU Model (alt10 Tahmini) Egitim Kayip Grafigi
0.016 - —— Egitim Kaybi
- Dogrulama Kaybi
0.014 4
0.012 4
& 0,010
2
=3
> 0.008
A
0.006
0.002 - . 8 S e . P —Sa

Sekil 4.23 GRU 10. yila ait egitim kayip grafigi.

Sekil 4.23, modelin egitim ve dogrulama kayiplarinin birlikte azalarak yaklasik 0.0018
gibi diisiik bir Ortalama Karesel Hata (MSE) degerine ulastigini ve asir1 6grenme
(overfitting) belirtisi gostermeden basarili bir sekilde egitildigini ortaya koymaktadir.
Temel GRU modelinin 10 yillik hareket tahminlerindeki sayisal performansi, basari
metrikleri ile Ol¢llmiistiir: Ortalama Mutlak Hata (MAE) 0.5401 mm/y1l, Karesel
Ortalama Hata (RMSE) 0.7410 mm/y1l, determinasyon katsayis1 (R?) degeri 0.9432 ve
Pearson korelasyon katsayist (R) 0.9759 olarak hesaplanmistir. Bu metrikler, GRU
modelinin goézlemlenen 10 yillik hareket degisimlerindeki varyansin Onemli bir
boliimiinii yiiksek bir uyumla acgikladigin1 ve gergek degerlerle kuvvetli bir dogrusal

iligki sergiledigini gostermektedir.
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Adim 1: Tahmin Hatalarinin Dagilimi

700 A

600

Frekans

200 A

100 A

-2 0 4
Tahmin Hatasi (mm/yil)

Sekil 4.24 GRU tahmin hatalarinin dagilimu.

10 yillik hareket tahminlerine yonelik hata analizleri, modelin tahmin yetenegini
desteklemektedir. Sekil 4.24°de, tahmin hatalarinin sifir degeri etrafinda yogunlastigi ve
simetrik bir dagilima sahip oldugu goriilmektedir; hatalarin biiytik bir kism1 +2 mm/y1l

araliginda yer almaktadir.

Adim 1: Gergek Degerlere Karsi Tahmin Hatalari (Residual Plot) - GRU

° —-== Sifir Hata Cizgisi

Tahmin Hatasi (hata_gru) (mm/yil)

~15.0 ~125 ~10.0 -75 5.0 —25 0.0 25
Gergek altitude10 (mm/yil)

Sekil 4.25 GRU gercek degerlere karsi tahmin hatalart.
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Sekil 4.25’de tahmin hatalar1 grafigi, hatalarin gergek 10 yillik hareket degerleri
boyunca rastgele ve homojen bir sekilde dagildigini, bu durumun modelde belirgin bir

yanlilik (bias) veya sistematik hata olmadigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.26 GRU tahmin hatalarinin cografi dagilimi.

Sekil 4.26’da hatalarin cografi dagilimi incelendiginde ise, hatalarin belirli bir bolgede
yogunlasmadig1 ve genel olarak alana yaygin bir dagilim sergiledigi anlasilmaktadir; bu

da modelin cografi bir yanliliga sahip olmadigin1 diistindiirmektedir.

Bu basarili temel GRU modeli kullanilarak, RMF yontemiyle gelecek iki yil i¢in, yani
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11 yillik hareket (2025 yil1) ve bu boliimiin temel odak noktasi olan 12 yillik hareket
(2026 y1l1) degerleri tahmin edilmistir.

Adim 2.1: Tahmini Altitude11 Dagilimi (RMF-GRU)

300 A
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Sekil 4.27 GRU RMF ile 11. yi1l tahmin dagilima.

2025 il igin yapilan RMF tahminlerinin dagilimi Sekil 4.28 grafiginde sunulmustur.
Bu dagilim, tahminlerin genellikle -14 mm/y1l ile +2 mm/y1l arasinda degistigini ve
yaklasik -9.5 mm/yil, -6 mm/y1l ve -4 mm/y1l civarinda belirgin frekans yogunluklari

oldugunu gostermektedir.

Adim 2.2: Tahmini Altitude12 Dagilimi (RMF-GRU)
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Sekil 4.28 GRU RMF ile 12. y1l tahmin dagilimu.
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Ozellikle 2026 yilna ait 12 yillik hareket tahminlerinin dagilimi Sekil 4.28'de

detaylandirilmigtir. 12 yillik hareket tahminleri de benzer sekilde -14 mm/y1l ile +1.5

mm/yi1l arasinda bir yayilim sergilemekte olup, en yogun frekans yaklasik -9.5 mm/yil

degerinde gozlenirken, -6 mm/yil, -4 mm/y1l ve -2 mm/y1l civarinda da dikkate deger

yogunluklar bulunmaktadir.
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Sekil 4.29 GRU RMF ile PS noktalarinin 12. yildaki hareketi.

2026 yili (12 yillik hareket) icin yapilan bu RMF tahminlerinin cografi dagilimi ise

Sekil 4.29 ile gorsellestirilmistir. Bu harita, tahmin edilen 12 yillik hareket degerlerinin

-16 mm/y1l (koyu kirmizi, belirgin ¢okme) ile yaklagik +2 mm/y1l (mavi tonlar, hafif

yiikselme) arasinda degistigini gostermektedir. Harita, 2026 yili i¢in potansiyel
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cokmelerin mekansal Oriintiileri hakkinda Onemli bilgiler sunmakta ve farkli

bolgelerdeki beklenen hareketlilik seviyelerini ve egilimlerini ortaya koymaktadir.

Bu bulgular, gelistirilen GRU tabanli RMF modelinin, 6zellikle 2026 yil1 i¢in yeryiizii
hareketlerini tahmin etme ve bu tahminlerin hem istatistiksel hem de cografi
dagilimlarini belirleme konusundaki potansiyelini gostermektedir. Elde edilen sonuglar,
gelecekteki ¢okmelerin izlenmesi, potansiyel jeodezik risklerin degerlendirilmesi ve
ilgili miihendislik ile planlama ¢alismalarina girdi saglanmasi ag¢isindan degerli

ongoriiler sunmaktadir.

4.2.5. Transformer Sonuclari

Temel Transformer modelinin egitim siireci, egitim ve dogrulama kaybi grafikleri

araciligiyla incelenmistir.

Adim 1: Ana TRANSFORMER Model (alt10 Tahmini) EGitim Kayip Grafigi
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0.12 4
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T T T T T
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Sekil 4.30 Transformer 10. yila ait egitim kayip grafigi.

Sekil 4.30, modelin egitim ve dogrulama kayiplarinin hizla azalarak yaklasik 0.0025
gibi diisiik bir Ortalama Karesel Hata (MSE) degerinde stabilize oldugunu ve erken
durdurma kriterlerine goére yaklasik 85. epoch civarinda egitimi tamamlayarak asiri

O0grenmenin (overfitting) oniine ge¢ildigini gostermektedir.
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Adim 1: Tahmin Hatalarinin Dagilimi
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Sekil 4.31 Transformer tahmin hatalarinin dagilimi

10 yillik hareket tahminlerine iliskin hata analizleri, modelin performansini daha detayli
bir sekilde ortaya koymaktadir. Sekil 4.31 grafiginde, tahmin hatalarinin sifir degeri
etrafinda yogunlastig1 ve yaklasik olarak normal bir dagilim sergiledigi, hatalarin biiyiik

bir kisminin £2 mm/yil araliginda kaldig1 goriilmektedir.

Adim 1: Gergek Degerlere Karsi Tahmin Hatalari (Residual Plot) - TRANSFORMER

° —== Sifir Hata Cizgisi

Tahmin Hatasi (hata_transformer) (mm/yil)

~15.0 -125 ~10.0 -75 5.0 —25 0.0 25
Gergek altitude10 (mm/yil)

Sekil 4.32 Transformer gergek degerlere kars1 tahmin hatalari.
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Sekil 4.32°de artik degerler grafigi, hatalarin gergek 10 yillik hareket degerleri boyunca
rastgele ve homojen bir dagilim gosterdigini, bu durumun modelde belirgin bir

sistematik sapma veya yanlilik olmadigini isaret ettigini gostermektedir.

Temel Transformer modelinin 10 yillik hareket tahminlerindeki performansi, basari
metrikleri ile degerlendirilmistir: Ortalama Mutlak Hata (MAE) 0.6116 mm/y1l, Karesel
Ortalama Hata (RMSE) 0.8256 mm/y1l, determinasyon katsayis1 (R?) degeri 0.9295 ve
Pearson korelasyon katsayisi (R) 0.9651 olarak hesaplanmistir. Bu metrikler,
Transformer modelinin 10 yillik hareket degisimlerindeki varyansin Onemli bir
boliimiinti basariyla modelledigini ve tahminlerinin gercek degerlerle yiiksek bir uyum

icinde oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.33 Transformer tahmin hatalarinin cografi dagilimau.
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Sekil 4.33’deki hatalarin cografi dagilimi incelendiginde ise, hatalarin belirli bir
bolgede kiimelenmedigi ve genel olarak yaygin bir dagilim sergiledigi, bu durumun
modelin cografi bir yanlili§a sahip olmadigimi diisiindiirdiigli anlagilmaktadir. Bu
basarili temel Transformer modeli kullanilarak, RMF yontemiyle gelecek iki yil igin,
yani 11 yillik hareket (2025 yil1) ve bu bdliimiin asil odak noktasi olan 12 yillik hareket
(2026 yil1) degerleri tahmin edilmistir.

Adim 2.1: Tahmini Altitude11 Dagilimi (RMF-TRANSFORMER)
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Sekil 4.34 Transformer RMF ile 11. y1l tahmin dagilim1

2025 yili (11 yillik hareket) i¢in yapilan RMF tahminlerinin dagilimi Sekil 4.34
sunulmustur. Bu dagilim, tahminlerin genellikle -12 mm/yil ile +1 mm/y1l arasinda
degistigini ve yaklasik -11.5 mm/y1l, -9 mm/yil, -5.5 mm/y1l ve -3.5 mm/y1l civarinda

belirgin multimodal frekans yogunluklar1 oldugunu gostermektedir.

Adim 2.2: Tahmini Altitude12 Dagilimi (RMF-TRANSFORMER)
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Sekil 4.35 Transformer RMF ile 12. y1l tahmin dagilimi.
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Ozellikle 2026 yilina ait 12 yillik hareket tahminlerinin dagilimi Sekil 4.35°de
detaylandirilmigtir. 12 yillik hareket tahminleri de benzer sekilde -12 mm/yil ile +1
mm/y1l arasinda bir yayilim sergilemekte olup, belirgin pikler yaklagik -11.5 mm/yil, -9
mm/yil, -5.5 mm/yil ve -3.5 mm/y1l degerlerinde goézlenmektedir. Bu multimodal
dagilim, farkli bolgelerde veya farkli zaman serisi dinamiklerine sahip noktalarda cesitli

hareketlilik senaryolarinin olasiligini yansitabilir.
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Sekil 4.36 Transformer RMF ile PS noktalarinin 12. yi1ldaki hareketi

2026 yili (12 yillik hareket) icin yapilan bu RMF tahminlerinin cografi dagilimi ise
Sekil 4.36 ile gorsellestirilmistir. Bu harita, tahmin edilen 12 yillik hareket degerlerinin
-16 mm/y1l (koyu kirmizi, belirgin ¢okme) ile yaklagik +2 mm/y1l (mavi tonlar, hafif
yiikselme) arasinda degistigini gostermektedir. Harita, 2026 yili i¢in potansiyel

cokmelerin mekansal Oriintiilerini ve farkli bolgelerdeki beklenen hareketlilik
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diizeylerini ve egilimlerini ortaya koymaktadir. Bu analizler, gelistirilen Transformer
tabanlit RMF modelinin, 6zellikle 2026 yil1 i¢in yerytizii hareketlerini tahmin etme ve bu
tahminlerin hem istatistiksel hem de cografi dagilimlarini belirleme konusundaki
kabiliyetini ve potansiyelini gostermektedir. Elde edilen sonuglar, gelecekteki
¢okmelerin takibi, potansiyel jeodezik risklerin ve etkilerinin degerlendirilmesi ve ilgili
stratejik planlamalara bilimsel bir temel saglanmasi acisindan degerli Ongoriiler

sunmaktadir.

4.3 Tahmin Performansinin Karsilastirmah Degerlendirilmesi

Bu bdliimde, onceki alt boliimlerde bireysel olarak sunulan derin 6grenme modellerinin
(LSTM, GRU, TCN, CNN ve Transformer) 10 yillik hareket (tek adimli) ve RMF
stratejisiyle elde edilen 11 yillik hareket ile 12 yillik hareket (¢ok adimli) tahmin
performanslar1 karsilastirmali olarak degerlendirilecektir. Degerlendirme, Bolim
3.4.4'te tanimlanan performans kriterleri (MAE, RMSE, R? ve Pearson R) temel

alinarak yapilacaktir.

4.3.1 Tek Adimh Tahmin Performansi

Bes farkli derin 6grenme modelinin 10 yillik hareket tahminleri igin elde edilen temel

basar1 metrikleri Cizelge 4.1'de 6zetlenmistir.

Cizelge 4.1 Derin Ogrenme Modellerinin Tahmin Performans Metrikleri.

Model Adi MAE (mm/yil) RMSE (mm/y1l) R?* Degeri  Pearson R

LSTM 0.5214 0.7083 0.9481 0.9745
CNN 0.4490 0.6129 0.9611 0.9817
TCN 0.5685 0.7507 0.9417 0.9736
GRU 0.5401 0.7410 0.9432 0.9759
Transformer  0.6116 0.8256 0.9295 0.9651

75



Cizelge 4.1 incelendiginde, tek adimli 10 yillik hareket tahmininde en diisiik MAE
(0.4490 mm/y1l) ve RMSE (0.6129 mm/y1l) degerleri ile en yiiksek R? (0.9611) ve
Pearson R (0.9817) katsayisina CNN modelinin ulagtig1 goriilmektedir. Bu durum, CNN
mimarisinin zaman serisindeki yerel Oriintiileri ve kisa vadeli bagimliliklar1 yakalamada
diger modellere kiyasla daha bagarili olabildigini diisiindiirmektedir. CNN modelini, R?
ve RMSE degerleri agisindan sirasiyla LSTM, GRU, TCN ve Transformer modelleri
takip etmektedir. Transformer modeli, bu 6zel tek adimli tahmin gorevinde diger
modellere gore biraz daha yiliksek hata metrikleri ve biraz daha diigiik bir R? degeri
sergilemigstir. Ancak tiim modellerin R? degerlerinin 0.92'nin {izerinde ve Pearson R
katsayilarinin 0.96'nin {izerinde olmasi, kullanilan tim derin 6grenme yaklasimlarinin
10 yillik hareket verisindeki varyansin biiylik bir kismini basariyla acikladigini ve

yiiksek bir tahmin tutarliligina sahip oldugunu gdstermektedir.

4.3.2 RMF Tahmin Performansi

RMF stratejisi ile 11 yillik hareket (2025 yil) ve 12 yillik hareket (2026 yili) igin
yapilan tahminler, modellerin hata birikimine kars1 ne kadar hassas oldugunu ve daha
uzun vadeli Ongoriilerdeki tutarliligini degerlendirmek agisindan Onemlidir. Boliim
4.2'te sunulan 11 yillik hareket ve 12 yillik hareket tahminlerinin dagilim grafikleri
(histogramlar) ve 12 yillik hareket i¢in cografi dagilim haritalar1 bu degerlendirmeye

temel olusturmaktadir.

LSTM, CNN, TCN, GRU ve Transformer modellerinin 11 yillik hareket ve 12 yillik
hareket icin trettigi tahminlerin histogramlar1 incelendiginde, tiim modellerin agirlikli
olarak negatif (¢cokme yoOnlii) hareketler 6ngordiglii goriilmektedir. Ancak, tahmin
edilen degerlerin yayilimi ve pik yaptigi noktalar modelden modele farklilik
gostermektedir. Ornegin, CNN ve TCN modelleri 11 yillik hareket ve 12 yillik hareket
icin benzer araliklarda (-15/42.5 mm/yil ve -14/+1 mm/y1l civar1) ve benzer pik
noktalarinda yogunlasmalar gosterirken, LSTM ve GRU modelleri de kendi iclerinde
benzer dagilimlar sergilemistir. Transformer modelinin tahmin dagilimi ise daha
belirgin multimodal bir yap1 gostermistir bu da farkli PS noktalar1 i¢in farkli hareket

senaryolarinin olasilifina isaret edebilir.
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Her model i¢in olusturulan 12 yillik hareket tahminlerinin cografi dagilim haritalar
karsilastirildiginda, genel ¢okme alanlarinin konumu modeller arasinda biiyiik olgiide
tutarlilik gosterebilirken, ¢okme miktarlarinin biiylikliigii ve en yogun ¢dkmenin
yasandig1 spesifik bolgelerde farkliliklar gdzlemlenebilir. Tiim modeller Bolvadin'in
giineybat1 kesimlerinde yogun ¢okme ongoérmekle birlikte, CNN modeli bu bolgedeki

¢Okme hizini digerlerine gore ortalama daha yiiksek tahmin etmistir.

RMF siirecinde hata birikimi kaginilmaz bir durumdur. 10 yillik hareket tahminlerindeki
basart (11 yillik hareket ve 12 yillik hareket i¢in dogrudan metriklerimiz olmasa da),
modellerin ilk adimdaki performanslart RMF'nin ilerleyen adimlarini etkileyecektir. En
diisiik tek adim hatasina sahip olan CNN modelinin, RMF adimlarinda da daha stabil
sonuglar vermesi beklenebilir. Tersine, tek adimda daha yiiksek hata yapan bir modelin
(6rnegin Transformer) RMF ile tahmin ufku uzadik¢a hatasinin daha hizli artmasi
muhtemeldir. 11 yillik hareket ve 12 yillik hareket tahminlerinin dagilimlarindaki genel

dagilim veya beklenmedik piklerin olusumu, hata birikiminin bir gostergesi olabilir.

4.3.3 Genel Degerlendirme

Bu calismada incelenen bes farkli derin 6grenme mimarisi (LSTM, GRU, TCN, CNN,
Transformer), Bolvadin bolgesindeki PS-InNSAR zaman serilerinden elde edilen tek
adimli (10 yillik hareket) hareket hizlarini yiiksek bir basariyla tahmin etme potansiyeli
gostermistir. Ozellikle CNN modeli, en diisik MAE ve RMSE degerleri ile en yiiksek

R? ve Pearson R katsayisini sunarak tek adimli tahminlerde 6ne ¢ikmustir.

Cok adimli RMF tahminlerinde (11 yillik hareket ve 12 yillik hareket) ise, modellerin
tahmin dagilimlar1 ve cografi oriintiileri genel olarak benzer ¢okme egilimlerine isaret
etmekle birlikte, tahmin edilen degerlerin aralig1 ve yogunlastig1 noktalar farkliliklar
gostermistir. RMF siirecinde hata birikimi g6z 6niinde bulunduruldugunda, tek adimda
daha basarili olan modellerin ¢ok adimli tahminlerde de daha giivenilir sonuglar vermesi
beklenir. Ancak, Transformer gibi bazi modellerin farkli dinamiklere sahip zaman

serilerinde farkli davraniglar sergileyebilecegi de dikkate alinmalidir.

77



Bu ¢alismanin amaglart dogrultusunda, hem tek adimli tahmin dogrulugu hem de RMF
ile elde edilen ¢ok adimli tahminlerin tutarlili§i géz ontine alindiginda, CNN ve LSTM
modelleri, hem tek adimli tahminlerdeki yiliksek dogruluklart hem de RMF
adimlarindaki gorece stabil tahmin dagilimlar1 nedeniyle bu tiir bir hareket tahmini

problemi i¢in daha uygun goriinmektedir.

Bu karsilagtirmali analiz, Bolvadin 6rneginde PS-InSAR verileriyle gelecege yonelik
yerkabugu hareketlerinin tahminlerinde farkli derin 6grenme mimarilerinin
potansiyelini ve simurliliklarini ortaya koymaktadir. Elde edilen sonuglar, benzer
hidrojeolojik ve deformasyon karakteristigine sahip diger alanlarda yapilacak

calismalara 151k tutabilir.
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S. TARTISMA ve SONUC

Bu calismanin temelini olusturan PS-InSAR analizi, Bolvadin bolgesinde 2015-2024
yillart arasindaki 10 yillik bir periyodu kapsayan Sentinel-1A uydu goriintiilerinden 240
adet veri kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu analiz sonucunda, genel olarak ¢okme
yonlii (negatif isaretli) hareketlerin hakim oldugunu ve bu hizlarin yaklagik -15 mm/yil
ile +2 mm/y1l aralifinda degistigini ortaya koymustur. Bu calismada elde edilen PS-
InSAR sonuglari, Bolvadin Ovasi'ndaki deformasyonun baskin karakterinin ¢okme
(subsidence) oldugunu agik¢a gdstermektedir. Bununla birlikte, sonuglar
incelendiginde, genel ¢okme trendi i¢cinde bazi PS noktalarinda +1 ila +2 mm/y1l gibi
diisiik genlikli pozitif hareket degerleri de gdzlemlenmistir. Bu durum bir ¢eliski olarak
degil, deformasyon siirecinin heterojen yapisinin bir yansimasi olarak yorumlanmalidir.
PS-InSAR tekniginin milimetrik hassasiyeti gz Oniine alindiginda, bu kiigiik pozitif
degerlerin dnemli bir kismi, teknigin 6l¢lim hata pay1 icinde kalmakta ve bu noktalarin
gercek bir ylikselmeden ziyade goreli olarak stabil (hareketsiz) bir davranig
sergiledigine isaret etmektedir. Ayrica, bu noktalarin, ¢evresindeki gevsek zeminlerin
aksine, daha saglam jeolojik birimler veya derin temellere sahip yapilar iizerinde yer
almasi da bu tiir lokal farkliliklara neden olabilir. Dolayisiyla, bu lokal ve diisiik genlikli
pozitif degerler genel c¢okme bulgusunu gecersiz kilmamakta, aksine bdlgedeki

deformasyon paterninin karmasik dogasini detaylandirmaktadir.

Bu calismada yiiriitiilen PS-InSAR analiziyle, en yiiksek ¢cokme oranlarinin Bolvadin
ilce merkezinin giiney ve giineybati kesimlerinde yogunlastii tespit edilmistir. Bu
mekansal bulgu, tezin literatiir boliimiinde de atifta bulunulan Imamoglu vd. (2019)
tarafindan yapilan ¢alismanin sonuglariyla dogrudan ortiismektedir. S6z konusu
calismada da hem GNSS istasyonlar1 hem de InSAR verileriyle yine ayni cografi
bolgeler icin yillik 15 mm'ye varan ¢okme hizlari raporlanmis ve bu durumun bolgedeki
yogun tarimsal sulama amach yeraltt suyu kullanimiyla giiglii bir iliskisi oldugu
vurgulanmistir. Dolayisiyla, bu tezde bagimsiz olarak elde edilen ¢okme Oriintiisiiniin,
daha onceki caligmalarla mekansal olarak uyumlu olmasi, bolgedeki deformasyonun
ana tetikleyicisinin antropojenik etkiler, ozellikle de yeralti suyu g¢ekimi oldugu
hipotezini 6nemli 6l¢giide giliglendirmektedir. Tezin 6nemli bir yonii olan 10 yillik uzun

bir veri serisinin kullanilmasi, yerkabugunun siiregelen bir ¢cokme egilimi sergiledigini
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ve kisa donemli analizlerin yaniltici olabilecegi yoniindeki hipotezi desteklemis,
literatiirdeki uzun donemli analizlerin 6nemine dikkat ¢eken Bawden vd. (2001) ve

Chaussard vd. (2017) gibi ¢alismalarla paralellik géstermistir.

Yerkabugu hareketi zaman serilerinin gelecege yonelik tahmini amaciyla test edilen bes
farkli derin 6grenme mimarisinin (LSTM, GRU, TCN, CNN ve Transformer) tamami,
tek adimli (10. yi1l) tahminlerde genel olarak yiiksek bir basariya ulasmistir. Cizelge
4.1'deki metriklerin de ortaya koydugu gibi, tim modeller R?>0.92 degeriyle
gozlemlenen varyansin biiylik bir boliimiinii agiklayabilmistir. Bu modeller arasinda,
zaman serilerindeki yerel Oriintiileri yakalama kabiliyeti sayesinde en diisiik hata
metriklerine (MAE: 0.4490 mm/y1l) ve en yiiksek R? (0.9611) katsayisina ulasan CNN
mimarisi, en basarili sonuglar1 vermistir. LSTM, GRU ve TCN modelleri de CNN'e
yakin performans sergilerken, Transformer modelinin bu gorevde bir miktar daha
yiiksek hata oranlar1 kaydetmesi, bu tiir bir veri seti i¢in diger mimarilerin daha uygun
olabilecegine isaret etmektedir. Elde edilen bu sonuglar, PS-InNSAR zaman serilerinin
derin Ogrenme ile modellenmesi iizerine yapilan ve Ozellikle tekrarlayan aglarin
etkinligini vurgulayan onceki ¢alismalarla (Zhang vd., 2019; Lyu vd., 2021) da genel

bir uyum igerisindedir.

Yinelemeli Cok Adimli Tahmin (RMF) stratejisiyle 2025 ve 2026 yillari igin iretilen
gelecek projeksiyonlari, test edilen tiim modellerin bolgedeki ¢okme egiliminin devam
edecegini Ongordiigiinii ortaya koymustur. Bununla birlikte, tahmin edilen hareket
degerlerinin dagilimi ve yogunlastigi noktalar, modellerin yapisal farkliliklarina baglh
olarak degiskenlik gostermistir. Ornegin, Transformer modelinin digerlerine kiyasla
daha c¢ok tepeli (multimodal) bir dagilim {iretmesi, farklt mimarilerin zaman serisindeki
dogrusal olmayan dinamikleri gelecege yansitma bigimlerindeki cesitliligi

gostermektedir.

Metodolojik olarak bu calismanin giicli, 10 yillik uzun bir donemi kapsayan cift
yoriingeli Sentinel-1A verilerinin kullanilmas1 ve bu verilerden elde edilen zaman
serilerinin bes farkli modern derin O6grenme mimarisiyle karsilastirmali olarak

modellenmesinden gelmektedir. RMF stratejisinin uygulanmasi ise, yontemin sadece

80



mevcut durumu analiz etme degil, aynt zamanda gelecege yonelik anlamli

projeksiyonlar iiretme potansiyelini de ortaya koymustur.

Bununla birlikte, ¢alismanin 6nemli kisithiliklar1 da mevcuttur. Bunlardan ilki, PS-
InSAR tekniginin dogas1 geregi bitki Ortlisii yogun alanlarda diisiikk performans
gostermesi ve analizin yalnizca uydu bakis yoniindeki (LOS) hareketi 6l¢mesidir. Daha
da 6nemli bir kisithilik ise, yerkabugu hareketlerini tetikleyebilecek yagis, yeralti suyu
seviyesi gibi yardimci (exogenous) fiziksel parametrelerin modellere dahil edilmemis
olmasidir. Nitekim, literatiirdeki ¢alismalar (Yagmur, 2023; Sun vd., 2022) bu tiir
verilerin tahmin dogrulugunu artirdigin1 gostermektedir. Son olarak, PS-InSAR ve derin
o0grenme tahmin sonuglarini dogrulamak i¢in es zamanli yer kontrol verilerinin (GNSS,
nivelman vb.) bulunmamasi, sonug¢larin mutlak dogruluk yerine goreli bir analiz

sundugu anlamina gelmektedir.

Calismanin en 6nemli metodolojik kisithliklarindan biri, derin 6grenme modellerinin
egitiminde yalnizca PS-InSAR'dan tiiretilen yerkabugu hareket zaman serilerinin
kullanilmasidir. Yagis, yeralt suyu seviyesi, kuyu pompaj miktarlari, evaporasyon veya
jeolojik birimlerin litolojik 6zellikleri gibi hareket siire¢lerini dogrudan veya dolayl
olarak etkileyebilecek yardimci (exogenous) degiskenlerin modellere dahil edilmemesi,
yerkabugu hareketlerinin ¢ok degiskenli ve daha biitiinciil bir analizini sinirlamistir.
Nitekim, Yagmur (2023) tarafindan yapilan ¢alismada, tahmin modellerine yagis ve
sicaklik gibi meteorolojik yardimct verilerin dahil edilmesinin tahmin dogrulugunu
onemli Olglide artirabildigi gosterilmistir. Gelecekte yapilacak calismalarda, Bolvadin
bolgesine ait hidrojeolojik ve meteorolojik verilerin de modellere entegre edilmesi, daha
biitiinciil ve dogru sonuglar iiretebilir. Literatiirde, bu tiir ek fiziksel parametrelerin
zaman serisi tahmin modellerinin performansin1 ve yorumlanabilirligini 6nemli 6l¢iide
artirabildigi gosterilmistir (Sun vd., 2022; Chaussard vd., 2017). Bir diger 6nemli
kisithilik ise, calisma alaninda PS-InSAR sonuglarin1 ve derin 6grenme tahminlerini
dogrulamak i¢in kullanilabilecek yeterli sayida ve es zamanli yer kontrol verisinin
(GNSS, nivelman vb.) bulunmamasidir. Bu durum, elde edilen hareket degerlerinin ve
tahminlerin mutlak dogruluklari yerine goreli (relative) bir analiz sundugu ve 6zellikle

tahmin performanslarinin kalibrasyonunda bir belirsizlik tasidigi anlamina gelmektedir;
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nitekim bu goreli analizin yarattig1 kalibrasyon belirsizligi, literatiirde de bilinen bir

sorundur (Crosetto vd., 2008).

Bu kisitliliklara ragmen, kullanilan veri setinin 10 yillik uzun bir siireyi kapsamasi, hem
algalan hem de yiikselen yoriingelerden veri kullanilmasi, PS-InSAR isleme adimlarinin
detayl1 bir sekilde uygulanmasi ve bes farkli derin 6§renme mimarisinin sistematik bir

yaklasimla test edilmesi, elde edilen bulgularin bilimsel temelini giiclendirmektedir.

Uzun donemli ve ¢ift yoriingeli PS-InSAR analizinin kirsal alanda uygulanmasi
literatiirde PS-InSAR ¢alismalart siklikla kentsel alanlara odaklansa da (Crosetto vd.,
2016 ; Ferretti vd., 2011), bu calisma Bolvadin Ovasi gibi tarimsal faaliyetlerin ve
yeralt1 suyu kullaniminin yogun oldugu kirsal bir alanda, 10 yillik (2015-2024) gibi
uzun bir donemi kapsayan Sentinel-1A verileriyle hem algalan hem de yiikselen
yoriingelerden elde edilen toplam 240 SAR goriintiisii kullanarak detayli bir yerkabugu
hareketi analizi sunmaktadir. Bu, literatiirde genellikle daha kisa zaman araliklariyla
(Zhang vd., 2019) veya tek yoriingeyle sinirli kalan g¢alismalara kiyasla, hareket
egilimlerinin donemsel dogasinin ve giivenilirliginin daha iyi ortaya konulmasina

olanak tanimistir.

PS-InSAR ile iiretilen zaman serilerinin gelecege yonelik tahmini i¢gin LSTM, GRU,
TCN, CNN ve Transformer olmak iizere bes farkli modern derin 6grenme mimarisi
karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Bu modellerin tek adimli (10 yillik hareket) ve
Yinelemeli Cok Adimli Tahmin (RMF) stratejisiyle ¢ok adimli (11 yillik hareket, 12
yillik hareket) tahmin performanslarinin incelenmesi, SAR tabanli yerkabugu hareket
verilerinin sadece ge¢misi analiz etmekle kalmayip, gelecege yonelik kestirimsel
analizlerde de etkin bir sekilde kullanilabilece§ini gostermistir (Li vd., 2021; Sun vd.,
2022). Ozellikle kirsal bolgelerdeki dogal siireclerle (6rnegin hidrojeolojik etkiler)
iligkili hareketlerin derin 6grenme ile tahmini, literatiirde heniliz daha az ¢alisilmis bir

alandir.

Tezin amaclarindan biri olan uzun donemli veri setleriyle model performansinin

karsilagtirilmasi, derin 6grenme uygulamalarinda model giivenilirligi agisindan 6nemli
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olan bu faktore dikkat c¢ekmektedir. Bu tiir bir analiz, gelecekteki g¢aligmalarda

kullanilacak veri miktar1 ve modelleme stratejileri igin yol gdsterici olabilir.

Bolvadin gibi orta ol¢ekli bir kirsal havzada, yeralti suyu ¢ekimine bagli oldugu
diistiniilen zemin ¢okmelerinin hem uzun donemli PS-InSAR teknikleriyle detayli bir
sekilde izlenmesi hem de cesitli derin 6grenme yaklagimlariyla gelecege yonelik

tahminlerinin yapilmasi, bolgesel literatiire onemli ve 6zgiin bir katk1 saglamaktadir.

PS-InSAR ve derin 6grenme entegrasyonuna dayali bu biitiinciil yaklasim, benzer
jeolojik ve hidrojeolojik kosullara sahip diger alanlardaki yiizey hareketleri
problemlerinin incelenmesi ve gelecekteki risklerin degerlendirilmesi i¢in bir model
olusturabilir. Calisma bulgulari, sadece akademik bilgi {iretimiyle sinirli kalmayip, ayn
zamanda bolgesel planlama, altyapr giivenligi ve siirdiiriilebilir su kaynaklar1 yonetimi

gibi alanlarda karar vericiler igin stratejik girdiler sunma potansiyeline sahiptir.

Elde edilen ana sonuglar su sekilde dzetlenebilir. Bolvadin bdlgesinde, dzellikle ilce
merkezinin giiney ve gilineybati kesimlerinde yilda -15 mm'ye ulasan belirgin ¢okme
hareketleri tespit edilmistir. Bu ¢cokme oriintiileri, bolgedeki yogun tarimsal faaliyetler
ve buna bagh yeralti suyu kullanimiyla gii¢lii bir mekansal ve zamansal iliski
gostermektedir. Test edilen bes derin 6grenme modeli de tek adimli (10 yillik hareket)
hareket hizlarini yiiksek bir dogrulukla (R? > 0.92) tahmin etme potansiyeli gostermistir.
Bu modeller arasinda CNN, en diisiik hata metrikleri ve en yiiksek R* degeri ile en 1yi
performansi sergilemistir. RMF stratejisi kullanilarak yapilan iki yillik (11 yillik hareket
ve 12 yillik hareket) gelecek projeksiyonlari, bolgedeki genel ¢okme egiliminin devam
edecegini ongormekle birlikte, farkli modellerin tahmin dagilimlari ve cografi oriintiileri
arasinda belirli farkliliklar ortaya koymustur. Calisma, uzun doénemli PS-InSAR
verilerinin ve g¢esitli derin 6grenme mimarilerinin, yeraltt suyu kaynakli zemin
¢okmlerinin anlagilmas1 ve gelecekteki davranislarinin tahminlenmesi igin giiglii bir

entegre yaklagim sundugunu gostermistir.

Bu bulgular 1s181nda, hem bilimsel arastirmalara hem de pratik uygulamalara yonelik

cesitli Oneriler gelistirilebilir. Bolvadin Belediyesi, DSI Bolge Miidiirliigii ve 11 Ozel
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Idaresi gibi kurumlarm, bu ¢alismada belirlenen aktif ¢6kme alanlarin1 ve gelecege
yonelik olasi risklerini, altyap1 planlamasi (yol, bina, kanalizasyon vb.), kentsel gelisim
stratejileri ve Ozellikle tarimsal sulama amacli yeralti suyu kullaninminin yonetimi
politikalarinda dikkate almalar1 biiyiik 6nem tagimaktadir. Yogun ¢okme gozlemlenen
ve Ongoriilen bolgelerde, kritik altyapilarin (okullar, hastaneler, kamu binalar1) diizenli
olarak jeodezik ve jeoteknik yontemlerle izlenmesi ve gerekirse giiglendirme
caligmalarinin yapilmasi onerilir. Siirdiiriilebilir yeralti suyu yonetimi planlarinin hayata
gecirilmesi, alternatif sulama tekniklerinin tesvik edilmesi ve kacak kuyularin
Onlenmesi, uzun vadede zemin c¢oOkmelerinin kontrol altina alinmasi igin kritik

adimlardir.

Gelecekteki ¢aligmalarda, derin 6grenme modellerine yeralti suyu seviyesi degisimleri,
kuyu pompaj verileri, yagis miktarlari, evaporasyon, toprak ozellikleri ve detayl
litolojik birimler gibi yardimci degiskenlerin de girdi olarak dahil edilmesi, modellerin
tahmin dogrulugunu ve yorumlanabilirligini 6nemli dl¢iide artirabilir. Ayrica PS-InSAR
sonuglarinin ve derin Ogrenme tahminlerinin, bolgede kurulacak siirekli GNSS
istasyonlar1 veya periyodik nivelman ol¢iimleri gibi yer bazli dogrulama verileriyle
kalibre edilmesi ve karsilastirllmasi, modellerin mutlak  dogruluklarinin

degerlendirilmesi agisindan faydali olacaktir.

Sonug olarak, bu doktora tezi, Bolvadin 6rneginde Sentinel-1A PS-InSAR verileri ve
cesitli derin 6grenme algoritmalarini birlestirerek yeralti suyu ¢ekimiyle iligkili zemin
cokmelerinin uzun donemli analizini ve gelecege yonelik ¢cok adimli tahminini basariyla
gerceklestirmistir. Ortaya konulan bulgular ve metodolojik yaklagim, hem ilgili bilimsel
literatiire katki sunmakta hem de bolgesel 6lcekte siirdiiriilebilir kaynak yonetimi ve afet

risk azaltma c¢alismalarina 6nemli bir bilimsel zemin saglamaktadir.
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