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Yiiksek Lisans Tezi
OZET

UYDU GORUNTULERINDEN YERLESIM ALANI DEGISIMI TESPITINDE YENIDEN
KULLANILABILIR KOD URETIMINDE BOYUTLARIN BELIRLENMESI

Mirag¢ Biikre ATMACA

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Harita Miihendisligi Anabilim Dal1
Danisman: Prof. Dr. Cetin COMERT
2025, 49 Sayfa

Bu c¢aligma, Sentinel-2 uydu goriintiilerinden yerlesim alant degisimlerinin yeniden
kullanilabilir bir kod ile belirlenmesini amaglamaktadir. Bu kapsamda veri 6n igleme, mevsimsel
bilesik tiretimi, degisken seti optimizasyonu, mekansal sizintiy1 azaltan grid tabanli egitim-test
ayrimi, Random Forest parametrelerinin otomatik se¢imi ve veri temelli esik belirleme adimlarini
igeren biitiinlesik bir analiz altyapisi gelistirilmistir.

Model performansi; spektral bantlar, tiiretilmis indeksler ve doku 6zelliklerinden olusturulan
farkl1 degisken setleri iizerinden test edilmis ve degiskenlerin katkisinin bolgenin spektral
ozelliklerine bagli oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglar, model boyutunun her bolge igin veri odakli
bicimde optimize edilmesi gerektigini gdstermistir.

Caligmada rastgele 6rekleme yerine mekansal sizintiy1 kontrol eden grid tabanli dogrulama
kullanilmig ve bu yaklasimin daha ger¢ekei dogruluk degerleri tirettigi goriilmiistiir. Ayrica Random
Forest’in agac sayisi ve karar esiginin otomatik se¢imi, hem siniflandirma performansini hem de
model kararliligini artirmastir.

Olusturulan bina degisim haritalari, 2018-2024 déneminde Omerli Havzasi’nda yaklasik 3.3
km?, Cubuk-1 Havzasi’nda ise 0.33 km? net yerlesim artis1 oldugunu gostermektedir. Bu sonuglar,
yontemin havza yonetimi, arazi kullanim izlemesi ve kentsel biiylime analizleri igin
uygulanabilirligini ortaya koymaktadir.

Genel olarak caligma, farkli bolgelere minimum uyarlama ile uygulanabilen, parametreleri
otomatik optimize eden ve mekansal olarak gilivenilir sonuglar iireten yeniden kullanilabilir bir analiz

is akis1 sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Sentinel-2, Random Forest, Mekansal Sizint1, Bina Degisim Tespiti, Spektral
Indeksler, Uzaktan Algilama, Mekansal Planlama
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Master Thesis

SUMMARY

DETERMINING DESIGN DIMENSIONS FOR REUSABLE CODE IN BUILT-UP AREA
CHANGE DETECTION FROM SATELLITE IMAGERY

Mirag¢ Biikre ATMACA

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Harita Miihendisligi Anabilim Dali
Danigsman: Prof. Dr. Cetin COMERT
2025, 49 Page

This study aims to detect settlement area changes from Sentinel-2 satellite imagery using a
reusable and adaptable code framework. To this end, an integrated analysis workflow was developed,
comprising data preprocessing, seasonal composite generation, variable-set optimization, grid-based
training—testing separation to reduce spatial leakage, automatic selection of Random Forest
parameters, and data-driven threshold determination.

The performance of the model was evaluated using different variable sets constructed from
spectral bands, derived indices, and texture features. The results showed that the contribution of these
variables depends on the spectral characteristics of the region, indicating that model dimensionality
must be optimized in a data-driven manner for each study area.

Instead of random sampling, the study employed a grid-based validation strategy to control
spatial leakage, which produced more realistic accuracy estimates. Additionally, the automatic
selection of the number of trees and decision thresholds in the Random Forest classifier improved
both model stability and classification performance.

The generated building-change maps indicate a net settlement increase of approximately 3.3
km? in the Omerli Basin and 0.33 km? in the Cubuk-1 Basin between 2018 and 2024. These findings
demonstrate the applicability of the proposed method for watershed management, land-use
monitoring, and urban growth analyses.

Overall, the study presents a reusable analysis workflow that can be applied to different regions
with minimal adjustments, automatically optimizes model parameters, and produces spatially reliable

results.

Key Words: Sentinel-2, Random Forest, Spatial Leakage, Building Change Detection, Spectral
Indices, Remote Sensing, Spatial Planning
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Gliniimiizde hizli niifus artisi, kentlere yonelen gd¢ hareketleri ve ekonomik
faaliyetlerin yogunlagmasi, Ozellikle biiyiiksehirlerde yerlesim alanlarimin  hizla
genislemesine neden olmaktadir. Bu dinamik siire¢, diizensiz yapilasma, dogal alanlarin
daralmasi, tarim ve orman arazilerinin baski altina girmesi gibi 6nemli ¢evresel ve mekansal
sorunlar1 beraberinde getirmektedir. Ozellikle su kaynaklar1 ve igme suyu havzalari
cevresinde gerceklesen kontrolsiiz sehirlesme, ekosistemler iizerinde telafisi gii¢ etkiler
olusturmakta ve havza yonetimini daha kritik hale getirmektedir. Bu nedenle, yerlesim
alanlarindaki mekansal degisimlerin uzaktan algilama teknikleriyle diizenli bir bi¢imde
izlenmesi, hem dogal kaynaklarin korunmasi hem de siirdiiriilebilir ¢evresel planlamaya
yonelik kritik bilgiler saglamaktadir.

Artan niifus ve barinma ihtiyaci, yerlesim alanlarinin genislemesini kaginilmaz hale
getirmis olsa da, bu genislemenin planli, dengeli ve cevresel esiklere uygun sekilde
yonetilmesi biiylik 6nem tasimaktadir. Carpik kentlesmenin 6nlenebilmesi, dogal alanlarin
korunabilmesi ve altyapt hizmetlerinin etkin olarak planlanabilmesi i¢in, yapilagsma
egilimlerinin diizenli, dogru ve analiz edilebilir bi¢imde izlenmesi gerekmektedir. Bu
dogrultuda, yerlesim alani degisimlerinin bilimsel yontemlerle ortaya konulmasi, saglikli
kentlesme politikalarinin olusturulmasina 6nemli katkilar sunmaktadir.

Bu baglamda uzaktan algilama ve makine 6grenmesi yontemleri, kentsel gelisim
siireglerinin tespiti ve analizi i¢in giiglii ve etkin araglar saglamaktadir. Yiiksek mekansal ve
zamansal ¢Oziiniirliige sahip uydu goriintiileri, yerlesim alanlarinin zaman igerisindeki
degisimini hem nicel hem de nitel agidan degerlendirme olanagi sunarken; makine
Ogrenmesi algoritmalari, ¢ok boyutlu ve karmasik verilerden anlamli ¢iktilar {iretme yetenegi
sayesinde sehirlesme egilimlerinin daha dogru, nesnel ve 6l¢eklenebilir bicimde ortaya
konmasina imkan tanimaktadir.

Son yillarda, bu tiir analizlerin yalnizca belirli bir bolgeye veya projeye 6zgii olarak
degil, yeniden kullanilabilir, genellenebilir ve farkli ¢alisma alanlarina kolayca uyarlanabilir
bigimde tasarlanmasi giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Ozellikle Google Earth

Engine gibi bulut tabanl biiyiik veri platformlarinin sagladigi olanaklar, uydu goriintiilerine



dayali makine 6grenmesi siireclerinin modiiler, tekrar edilebilir ve kod temelli bir yapida
gelistirilmesine imkan vermektedir. Boylece farkli sehirlerde, farkli yillarda veya farkli
mekansal dl¢eklerde benzer analizlerin tekrarlanmasi miimkiin hale gelmekte; aragtirmalarin
hem seffafligi hem de bilimsel gegerliligi artirilmaktadir.

Bu calisma, sadece yerlesim alan1 degisimini incelemeyi degil, ayn1 zamanda makine
ogrenmesi tabanli bina tespiti modellerinin yeniden kullanilabilir bir kod yapisiyla nasil
tasarlanabilecegini ortaya koymayi amaclamaktadir. Bu kapsamda gelistirilen Python—
Google Earth Engine tabanli yaklasim; mevsimsel bilesik iiretimi, dinamik etiketleme,
mekansal kacak (spatial leakage) engelleme, otomatik parametre se¢imi ve farkli bolgelerde
uygulanabilir model optimizasyonu gibi bilesenleri igermekte olup, benzer ¢aligsmalar i¢in

tekrarlanabilir bir sablon niteligi tagimaktadir.

1.2. Problem Tanim

Glinlimiizde hizli niifus artis1 ile birlikte i¢ ve dis go¢ hareketleri, 6zellikle biiyiik
sehirlerde barinma ihtiyacini artirmakta ve buna bagli olarak yerlesim alanlarinin hizla
genislemesine neden olmaktadir. Kontrolsiiz bicimde gerceklesen bu biiyiime; carpik
kentlesme, dogal ve tarimsal alanlarin kaybi, ¢cevresel bozulma ve altyapi yetersizlikleri gibi
onemli sorunlar1 beraberinde getirmektedir. Yerlesim alanlarinin diizenli ve stirdiiriilebilir
sekilde gelisiminin saglanabilmesi i¢in s6z konusu bilylimenin mekansal ve zamansal olarak
izlenmesi kritik bir gereklilik haline gelmistir. Ozellikle yapilasma smirlar1 ve korunan
bolgeler icerisinde, mevcut yerlesim alanlarinin genigleme egilimlerinin stirekli olarak takip
edilmesi, planli sehirlesmenin saglanmasi, dogal kaynaklarin korunmasi ve kentsel
altyapinin etkin bicimde yonetilebilmesi acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.

Bu baglamda ¢alisma alanlarmin belirlenmesinde, 2017 yilinda yiiriirliige giren “Igme-
Kullanma Suyu Havzalarinin Korunmasina Dair Yonetmelik” (Resmi Gazete, 2017) temel
alimmistir. Bu yonetmelik, daha 6nce Su Kirliligi Kontrolii Yo6netmeligi (1988) kapsaminda
tanimlanan mutlak ve kisa mesafeli koruma alani hiikiimlerini yiiriirliikkten kaldirmis; igme
suyu havzalarinda yapilasma kosullarini yeniden tanimlayarak bir¢ok yerlesim alani
iizerinde dogrudan etkide bulunmustur. Bu nedenle arastirmada drnek alan olarak Istanbul
Omerli Baraj1 ve Ankara Cubuk-1 Baraji cevreleri secilmis; her iki bolgenin hem i¢me suyu
teminindeki kritik rolii hem de 2017 yili yonetmelik degisikliklerinden etkilenmis olmalari

dikkate alinmistir.



Bu alanlarda yerlesim baskisinin zaman i¢inde ne Olgiide degistiginin ortaya
konulmasi, yalnizca yonetmelik sonrasi gelismelerin degerlendirilmesi agisindan degil, ayni
zamanda havza koruma politikalarinin siirdiiriilebilirliginin analiz edilmesi agisindan da
bliylik 6nem tagimaktadir. Bununla birlikte, uydu goriintiilerinin ¢esitliligi, mekansal 6l¢ek
farkliliklari, bulutluluk problemleri ve g¢alisma alanlarinin cografi 6zellikleri nedeniyle
yerlesim alan1 degisiminin giivenilir bir sekilde modellenmesi teknik agidan ¢esitli zorluklar
icermektedir.

Bu noktada bir diger 6nemli problem, literatiirde yer alan bir¢ok ¢alismanin belirli bir
bolgeye Ozgii, tekrar kullanilmasi giic, statik ve karmasik kod yapilariyla
gerceklestirilmesidir. Bu durum, analizlerin farkli boélgelerde yeniden uygulanmasini
zorlagtirmakta; parametrik esnekligi diistik, siirdiiriilebilirligi sinirlt modeller ortaya
cikarmaktadir. Bu ¢alisma ise, yalnizca yerlesim alani degisimini tespit etmeyi degil ayni
zamanda farkli havzalar, farkli yillar ve farkli cografi kosullar i¢in kolayca uyarlanabilir,
modiiler ve yeniden kullanilabilir bir makine Ogrenmesi tabanli analiz yapisinin
gelistirilmesini problem olarak ele almaktadir. Google Earth Engine ve Python tabanli bu
yaklagim; mevsimsel bilesik {liretimi, otomatik etiketleme, mekansal kagak kontrolii, veri
dengesi, otomatik agac¢ sayis1 optimizasyonu ve esige dayali bina de8isimi tespiti gibi
stirecleri kapsayarak, genisletilebilir ve tekrarlanabilir bir analiz altyapis1 sunmay1

amaglamaktadir.

1.3. Calismanin Amaci

Bu calismanin temel amaci, uydu goriintiilerinden yerlesim alani tespitini miimkiin
kilan makine 6grenmesi tabanli yaklasimlarin Yeniden kullanilabilir, modiiler ve farkl
caligma alanlarma kolaylikla uyarlanabilir bir kod yapisi ile gelistirilmesidir. Literatlirde
siklikla karsilasilan bolgeye 6zgii, tekrarlanabilirligi sinirli ve parametrik esnekligi diisiik
algoritmalarin aksine, bu ¢alismada hedef, farkli yillar, farkli cografi kosullar ve farkli havza
alanlar1 iizerinde ayni metodolojik yapinin minimum miidahale ile calistirilabilmesini
saglayan bir analiz altyapis1 olusturmaktir.

Bu dogrultuda, 6rnek uygulama alanlari olarak Istanbul’un &nemli icme suyu
kaynaklaridan biri olan Omerli Baraji ile Ankara’nin igme suyu temininde kritik role sahip

Cubuk-1 Baraj1 gevreleri secilmistir. Bu bolgeler hem hizli kentlesme baskisina maruz



kalmalar1 hem de 2017 yilinda yenilenen havza koruma ydnetmeliklerinden dogrudan
etkilenmeleri nedeniyle ¢aligmanin degerlendirme alanlar1 olarak uygun goriilmiistiir.

Calismada, Sentinel-2 uydu goriintiileri kullanilarak mevsimsel bilesikler iiretilmis,
Dynamic World veri kiimesinden otomatik etiketleme saglanmis, mekansal kacak (spatial
leakage) kontrol edilerek egitim—test ayrimi1 gerceklestirilmis ve Random Forest algoritmasi
Python ortaminda uygulanmistir. Olusturulan bu modiiler yap1; otomatik agag sayisi se¢imi,
otomatik esik belirleme, grid tabanli 6rnekleme, bulutluluk toleransi, bant se¢imi ve dlgek
parametrelerinin yeniden ayarlanabilir olmasi sayesinde genis bir kullanim alam
sunmaktadir.

Bu kapsamda ¢aligma, yalnizca Omerli ve Cubuk-1 baraj havzalarindaki yerlesim alan
degisimlerinin belirlenmesini degil; ayn1 zamanda bu tiir analizlerin farkli bolgelerde tekrar
edilebilmesini saglayan, esnek, parametrik ve yeniden kullanilabilir bir kod altyapisinin
gelistirilmesini  amaglamaktadir.  Gelistirilen yaklagimin, siirdiiriilebilir ~ yerlesim
politikalarinin desteklenmesi, havza koruma galigmalarinin gii¢lendirilmesi ve uzaktan
algilama tabanli kentlesme analizlerinde standartlagtirilabilir bir model yapisinin

olusturulmasi agisindan 6nemli katkilar sunmasi hedeflenmektedir.

1.4. Temel Kavramlar

1.4.1. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, bilgisayar sistemlerinin agik¢a programlanmaksizin veriden
ogrenerek belirli bir gorevi yerine getirme yetenegi kazanmasini konu alan bir yapay zeka
alt alanidir. Mitchell (1997), makine 6grenmesini “bir bilgisayar programinin, belirli bir
gorevdeki performansinin, deneyim ile birlikte iyilesmesi” olarak tanimlayarak, alanin
merkezinde yer alan deneyimden 6grenme kavramini vurgulamaktadir.

Jordan ve Mitchell (2015), makine 6grenmesini biiyiik veri kiimeleri tizerinden
kaliplarin ¢ikarilmasi ve bu kaliplardan hareketle tahmin veya karar iiretimine ydnelik
algoritmalar biitlinii olarak ele almistir. Glinlimiizde makine 6grenmesi yalnizca kestirimsel
modeller olusturmak i¢in degil, ayn1 zamanda karmasik sistemleri ¢oziimlemek, Oriintiileri
kesfetmek ve ¢ok boyutlu verilerden anlam ¢ikarmak icin de kullanilmaktadir. Bunun en
onemli avantajlarindan biri, verideki dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilme ve farkli

veri tiplerini (sayisal, kategorik, mekansal vb.) bir arada isleyebilme kapasitesidir.



Bishop (2006) ise makine 6grenmesini, istatistiksel ¢ikarim ile hesaplamali modellerin
birlestigi bir alan olarak tanimlamakta; 6grenmenin temel amacinin, gozlemlenen veriden
olasiliksal bir model kurarak genelleme yapabilmek oldugunu belirtmektedir. Bu ¢ercevede
makine 6grenmesi, hem kuramsal hem de uygulamali agidan giiclii bir metodolojik temel
sunmaktadir.

Uzaktan algilama alaninda makine 6grenmesi yontemleri, 6zellikle siniflandirma,
nesne tanima, arazi Ortlisii tespiti ve degisim analizi gibi siireg¢lerde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Belgiu ve Dragut (2016), makine 6grenmesi teknikleri i¢inde Random
Forest algoritmasinin yiiksek dogruluk orani, giiriiltiiye dayaniklilig1 ve karmasik veriler i¢in
uygunlugu sayesinde uzaktan algilama caligmalarinda 6ne ¢iktigini belirtmektedir. Bu
nedenle makine 6grenmesi, uydu tabanli yerlesim alani tespitinde gii¢lii ve esnek bir

yaklagim sunmaktadir.

1.4.2. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme (supervised learning), makine 6grenmesinin en yaygin kullanilan
alt alanlarindan biridir ve temel olarak giris verileri ile bu verilere karsilik gelen dogru
siiflarin (etiketlerin) birlikte kullanildig1 bir 6grenme siirecini ifade eder. Bu yaklagimda
amag, etiketli orneklerden yola ¢ikarak giris degiskenleri ile ¢ikti degiskeni arasindaki
iliskiyi 0grenen bir model gelistirmek ve bu modeli yeni verilere genellestirebilmektir
(Mohri, Rostamizadeh & Talwalkar, 2018).

Goodfellow, Bengio ve Courville (2016), denetimli 0grenmeyi “girdi—¢ikti
ciftlerinden olusan bir veri kiimesi iizerinden, bu iligkileri yakalayacak bir fonksiyonun
Ogrenilmesi” olarak tanimlamakta ve bu siirecin istatistiksel tahmin teorisinin temel
ilkelerine dayandigini belirtmektedir. Bu baglamda 6grenme algoritmasinin amaci, egitim
verisindeki Oriintiileri en iyi sekilde yakalayarak, daha dnce goriilmemis veriler lizerinde
yiiksek dogrulukla tahmin yapabilmektir. Bunun i¢in modelin hem egitim hatasini diisiik
tutmast hem de asir1 Ogrenmeden kacginarak genelleme performansini  korumasi
gerekmektedir.

Shalev-Shwartz ve Ben-David (2014), denetimli 6grenmenin basarisinin ii¢ temel
unsura bagli oldugunu vurgular: (i) yeterli sayida ve dagilimi temsil eden etiketli veri, (ii)
uygun bir hipotez sinifi (model), ve (iii) asir1 6grenmeyi Onleyecek bir diizenleme

(regularization) stratejisi. Bu unsurlar arasindaki dengenin saglanmasi, 6zellikle karmasik,



cok boyutlu ve giiriiltiilii veriler igeren uzaktan algilama uygulamalarinda kritik 6neme
sahiptir.

Uzaktan algilama literatiiriinde denetimli 0grenme, Ozellikle arazi Ortiisii
siiflandirmasi, bina tespiti, nesne tanima ve degisim izleme gibi uygulamalarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Piksel diizeyinde siniflandirmalarda, spektral bantlar ve tiiretilmis
indeksler giris Ozelliklerini (features), referans veriler ise etiketleri olusturur. Bdylece
algoritma, tanimlanan 6rneklerden &grenerek genis alanlara yayilmis uydu goriintiilerini
otomatik olarak siniflandirabilir (Lary et al., 2016). Bu yoniiyle denetimli 6grenme, biiyiik
Olgekli gevresel izleme ¢aligmalarinda yiiksek dogruluk ve esneklik sunan bir yaklagim

olarak 6ne ¢ikmaktadir.

1.4.3. Karar Agaclan

Karar agaclari, siniflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilan,
basit ama gii¢lii makine 6grenmesi yontemlerinden biridir. Ilk olarak Morgan & Sonquist
(1963) tarafindan Onerilen bu yontem, veriyi Ozniteliklere dayali olarak dallara ayirarak,
kokten yapraklara dogru ilerleyen bir karar yapisi olusturur. Breiman vd., (1984) karar
agaclarini sistematik bir cergevede ele alarak “Classification and Regression Trees (CART)”
yaklagimini gelistirmistir.

Karar agaglarimin en Onemli avantajlari, kolay yorumlanabilir olmalar1 ve
gorsellestirilebilmeleridir. Bu yontem, veriyi 0znitelik degerlerine gore yinelemeli olarak
boler ve her bir diiglimde en iyi ayrimi saglayan 6znitelik secilir (Quinlan, 1986). Boylece
karmasgik karar siiregleri basit kurallar biciminde ifade edilebilir. Ancak karar agaclar tek
basma kullanildiginda, 6zellikle karmasik ve giriiltiili veri setlerinde asir1 6grenme
(overfitting) egilimi gosterebilir. Bu durum modelin egitim verisine fazla uyum saglamasina
ve yeni veriler lizerindeki tahmin performansinin diismesine neden olabilir (Breiman vd.,

1984).
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Sekil 1. Karar Agaci1 Algoritmasi (Komarasamy & Ravishankar, 2022)

Sekil 1, bir karar agacinin temel yapisini1 gostermektedir. En iistte yer alan kok diigiim
(root node), tiim veriyi temsil eder ve ilk boliinmenin yapildig1 noktadir. Daha sonra gelen
karar diigtimleri (decision nodes), belirli 6zelliklere gore veriyi alt gruplara ayirir. En uglarda
bulunan yaprak diigiimler (leaf nodes) ise siniflandirma veya regresyon sonucunu gosterir.
Ayrica, seklin sol tarafinda goriildiigii gibi birden fazla diigim ve yapraktan olusan kisim alt
agac (sub-tree) olarak adlandirilir. Bu yapi1 sayesinde karmasik karar siiregleri, adim adim
basit alt kararlar haline getirilir.

Uzaktan algilama ve cografi bilgi sistemleri uygulamalarinda karar agaglari, 6zellikle
arazi Ortiisii siniflandirmalarinda sikca tercih edilmektedir. Karar agaclari, Random Forest

gibi topluluk yontemlerinin de temel yap1 tagini olusturmaktadir (Belgiu & Dragut, 2016).

1.4.4. Random Forest

Random Forest, Breiman (2001) tarafindan onerilen ve karar agaclarina dayali
topluluk (ensemble) 6grenme yontemlerinden biridir. Bu yontem, ¢cok sayida karar agacinin
rastgele se¢ilmis veri alt kiimeleri ve 6znitelik alt kiimeleri {izerinde egitilmesi ve sonuglarin
oylanmasi prensibine dayanir. Boylece tek bir karar agacina kiyasla daha yiiksek dogruluk

elde edilmekte ve asir1 6grenme (overfitting) riski azaltilmaktadir.



Random Forest algoritmasinin en Onemli avantajlari, biiyiikk boyutlu verilerle
caligabilmesi, yiiksek dogruluk saglamasi ve degisken Onem derecelerini (feature
importance) hesaplayabilmesidir (Breiman, 2001). Uzaktan algilama alaninda da yaygin bir
kullanim alan1 bulan bu yontem, 6zellikle siniflandirma ve degisim analizi ¢aligmalarinda
tercih edilmektedir. Belgiu & Dragut (2016), Random Forest’in uzaktan algilama
uygulamalarinda en sik kullanilan simiflandirma algoritmalarindan biri haline geldigini ve

yliksek performansi nedeniyle literatiirde genis yer buldugunu belirtmistir.
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Sekil 2. Random Forest Algoritmasinin Sematik Gosterimi (Zeng vd., 2022)

Sekil 2’deki gorselde, egitim verisi bootstrap yontemiyle farkli alt kiimelere ayrilir,
her alt kiime ile bagimsiz karar agaglar egitilir ve test verisi bu agaglardan gegirilir. Her
aga¢ kendi siniflandirma sonucunu {iretir ve en sonunda ¢ogunluk oyu (majority vote)
yontemiyle nihai sinif belirlenir. Bu yaklagim, modelin genelleme performansini artirirken

asir1 0grenme riskini azaltir (Zeng vd. ,2022).

1.4.5. Karar Agaclar1 ve Random Forest Farki

Karar agaclari, siniflandirma ve regresyon problemlerinde kolay anlagilir ve
yorumlanabilir yapilar1 nedeniyle yaygin sekilde kullanilan yontemlerdir (Quinlan, 1986).
Ancak tek bir karar agaci, 6zellikle karmasik ve biiylik veri kiimelerinde asir1 6grenmeye

(overfitting) yatkin olabilir ve genelleme kabiliyeti diisiik kalabilir (Breiman vd., 1984).



Bu smirlamalar1 gidermek amaciyla Breiman (2001) tarafindan gelistirilen Random
Forest algoritmasi, birden fazla karar agacini rastgele secilmis veri alt kiimeleri ve 6znitelik
alt kiimeleri lizerinde bagimsiz bi¢cimde egiterek sonuglari birlestiren topluluk (ensemble)
tabanl bir 6grenme yontemidir. Bu yaklagim, karar agaclarinin ¢esitliliginden yararlanarak
modelin varyansini azaltmakta, genelleme giiciinii artirmakta ve asir1 6grenme riskini 6nemli
Olciide diistirmektedir. Rodriguez-Galiano vd. (2012), Random Forest algoritmasinin
uzaktan algilama caligmalarinda yiiksek dogruluk ve kararlilik sagladigini belirtmistir.
Cutler vd. (2007) ise, Random Forest modelinde kullanilan deg§isken 6nem dereceleri
(feature importance) metriklerinin simiflandirma siirecinde hangi 6zniteliklerin belirleyici
oldugunu ortaya koyarak modelin yorumlana bilirligini artirdigint vurgulamistir.

Random Forest, karar agag¢larinin basitligini ve diger avantajlarin1 korurken, topluluk
yapisi sayesinde daha yiliksek dogruluk, istatistiksel saglamlik ve giiriiltiilye karsi
dayaniklilik sunmaktadir. Pal (2005), Random Forest algoritmasinin uzaktan algilama
uygulamalarinda karmasik arazi ortiisii yapilarinda yiiksek dogruluk sagladigini ve diger
simiflandirma yontemlerine kiyasla daha tutarli sonuglar {irettigini belirtmistir. Belgiu &
Dragut (2016) ise Random Forest’in arazi ortiisii ve kullanim smiflandirmalarinda en
giivenilir ve etkili yontemlerden biri olarak one ¢iktigini, 6zellikle heterojen bolgelerde
istlin performans sergiledigini vurgulamistir.

Random Forest algoritmasinin tercih edilmesinin bir diger nedeni, veri dagilimi,
parametrik varsayimlar veya dogrusal iligkiler gerektirmemesidir. Bu yoniiyle RF, SVM
(Support Vector Machine) veya Yapay Sinir Aglar1 (ANN) gibi karmagik parametre ayarlari
gerektiren yontemlere kiyasla daha az kullanic1 miidahalesine ihtiyag duymaktadir. Foody
& Mathur (2006), uzaktan algilama uygulamalarinda parametrik varsayimlar gerektirmeyen
algoritmalarm, 6zellikle sinif dagilimlarmin dengesiz oldugu durumlarda daha giivenilir
sonuclar verdigini vurgulamistir. Rodriguez-Galiano vd. (2012) ise Random Forest’in
yiiksek boyutlu ve dengesiz veri kiimelerinde K-Nearest Neighbors (KNN) ve Naive Bayes
gibi yontemlere kiyasla daha istikrarli sonuglar iirettigini belirtmistir.

Sonug olarak, karar agaclar1 yorumlana bilirlik agisindan avantaj saglarken, Random
Forest algoritmasi ¢cok zamanl ve yliksek boyutlu uydu verilerinde yiiksek dogruluk, tutarli
performans ve degisken onem analizi gibi ek yetenekleri sayesinde bu ¢alismada tercih

edilmistir.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Materyaller

2.1.1. Veri Kaynaklar

Bu c¢aligmada temel uydu verisi olarak Sentinel-2 Multispektral Enstriiman (MSI)
goriintlilerinin Level-2A yiizey yansima (Surface Reflectance) iiriinleri kullanilmistir.
Sentinel-2, Avrupa Uzay Ajanst (ESA) ve Avrupa Birligi’nin Kopernik Programi
kapsaminda isletilen, yiiksek mekansal ve zamansal ¢6ziiniirliige sahip bir uydu sistemidir.
10-20 m ¢oziiniirliikte cok bantli optik goriintiiler sunmasi nedeniyle 6zellikle kentsel alan
tespiti, arazi Ortlisii siniflandirmasi ve degisim izleme calismalarinda yaygin olarak tercih
edilmektedir. Drusch vd. (2012), Sentinel-2’yi, genis bant araligi, yiiksek yenileme siiresi ve
atmosferik diizeltme kapasitesi ile ¢evresel izleme g¢alismalarinda 6nemli bir boslugu
dolduran yeni nesil bir misyon olarak tanimlamaktadir.

Calismada 2018 ve 2024 yillarina ait Sentinel-2 L2 A goriintiileri, Google Earth Engine
(GEE) tizerinden temin edilmistir. GEE, kullanicilarin kiiresel uydu veri arsivine dogrudan
erismesine, bu verileri bulut ortaminda hizli bicimde islemesine ve biiylik veri setlerini
Olgeklenebilir sekilde analiz etmesine olanak taniyan bir platformdur. Gorelick vd. (2017)
GEE’yi, arastirmacilara ve uygulayicilara gezegen Olceginde analiz imkdni saglayan
yenilik¢i bir sistem olarak tanimlamaktadir.

Siniflandirma stirecinde egitim verisi olarak Dynamic World (DW) kiiresel arazi
ortisii veri seti kullanilmistir. Dynamic World, Sentinel-2 goriintiilerinden Google
tarafindan derin 6grenme tabanli modellerle iiretilmis, 10 m mekansal ¢oziiniirliikte, piksel
bazli siniflandirma ve olasilik temelli ¢ikt1 saglayan bir arazi Ortiisii iiriiniidiir. Brown vd.
(2022), Dynamic World’ii gergek zamanliya yakin giincellenebilen ve yiliksek mekansal
cozlnlirliiklii arazi Ortiisii verileri sunan ilk kiiresel 6l¢ekli yapay zeka iiriinii olarak
tanimlamaktadir.

Dynamic World veri setinde dokuz farkli arazi Ortlisii smnifi bulunmaktadir; bu
caligmada 6zellikle yerlesim alani (built-up) olasilik bantlar1 kullanilmigtir. DW'nin 10 m
¢cOziiniirliigli, Sentinel-2 verileriyle uyumlu oldugu icin Landsat tabanli calismalarla

karsilagtirildiginda daha ayrintili ve giincel bir egitim verisi saglamaktadir. Bu durum,
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Sentinel-2 goriintiilerinin Random Forest algoritmast ile siniflandirilmasinda elde edilen
dogrulugun artmasina katki saglamaktadir (Brown vd., 2022).

Ayrica Dynamic World’iin acik erisimli yapisi, genis cografi alanlarda, tekrarlanabilir
ve Olgeklenebilir analizlerin Python ve GEE ile entegrasyonunu kolaylagtirmis; boylece

caligmanin yeniden kullanilabilirligi ve gelistirilebilirligi daha da artmigtir.

2.1.2. Kullanilan Gelistirme Ortamlar: ve Araclari

Bu caligmada Sentinel-2 uydu goriintiilerinin islenmesi, siniflandirilmasi ve mekansal
analizlerin yiiriitiilmesi icin birbirini tamamlayan birden fazla yazilim araci ve gelistirme
ortami birlikte kullanilmistir. Verilerin temini, biiyiik 6l¢ekli goriintii koleksiyonlarinin
yonetilmesi ve on igleme adimlarimin 6nemli bir kismi1 Google Earth Engine (GEE)
platformu {izerinden gergeklestirilmistir. GEE, genis uydu arsivine erisim sunan bulut
tabanli altyapist sayesinde kullanicilara yiliksek hacimli verilerle ¢aligmayi, zaman serisi
analizleri yiiriitmeyi ve cografi Olgekli goriintii isleme siireglerini yerel donanimdan
bagimsiz bigimde gergeklestirme olanagi tanimaktadir. Gorelick ve arkadaslari (2017),
GEE’yi gezegen Olceginde mekansal analiz yapilmasina imkan veren bir sistem olarak
tanimlamakta ve Ozellikle Sentinel-2 gibi yiiksek c¢oziiniirliiklii verilerle yapilan
caligmalarda hiz ve kolaylik sagladigini vurgulamaktadir. Bu calisma kapsaminda GEE,
mevsimsel bilesik goriintiilerin olusturulmasi, bulut maskesi uygulamalari, Dynamic World
arazi Ortiisii verilerinin elde edilmesi ve egitim-etiket veri setinin hazirlanmasi amaciyla
etkin bi¢gimde kullanilmistir.

Verilerin smiflandirilmasi, model egitimi, model kalibrasyonu ve sonuglarin
tiiretilmesi Python programlama dili ile yiiriitiilmiistiir. Python, genis kiitliphane destegi ve
esnek yapist sayesinde bilimsel hesaplamalar ve uzaktan algilama c¢aligmalarinda yaygin
kullanilan bir arag¢ haline gelmistir. Sayisal islemler icin NumPy (Harris vd., 2020), tablo
yapisindaki verilerin yonetimi i¢in Pandas, gorsellestirme siiregleri icin Matplotlib (Hunter,
2007) ve makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanmasi i¢in scikit-learn (Pedregosa vd.,
2011) kiitiiphaneleri kullanilmistir. Ozellikle Random Forest modellerinin egitilmesi, OOB
hata hesaplamalari, model kalibrasyonu (isotonic ve sigmoid yontemleri) ve metrik
degerlendirmeleri bu kiitiiphaneler araciligtyla gergeklestirilmistir. Ayrica, Python ile GEE
arasinda etkilesim kurulmasini saglayan geemap kiitliphanesi, hem veri ¢cekme hem de harita

tabanli ¢iktilar1 gorsellestirme agisindan 6nemli bir rol {istlenmistir.
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Calismanin siirdiiriilebilir ve yeniden iiretilebilir bir yapida olmasi amaciyla Python
ortami Anaconda dagitimi {izerinden yonetilmistir. Anaconda, bagimliliklarin ve paket
stirlimlerinin kontrol altinda tutulmasina olanak saglayarak kodun farkli cihazlarda ayni
sekilde caligmasini kolaylastirmigtir. Tiim analiz siireci i¢in 0zel bir sanal ortam
olusturulmus ve bu ortamda gerekli paketlerin kararli siirimleri kullanilarak calisma
tekrarlanabilir hale getirilmistir (Anaconda Software Distribution, 2020).

Kod gelistirme asamasinda Visual Studio Code (VS Code) tercih edilmistir. VS
Code’un Python uzantilari, hata ayiklama aracglari, entegre terminali ve kullanici dostu
arayiizli, kodlarin modiiler bicimde yazilmasi ve yonetilmesini kolaylastirmistir. Ayrica
Jupyter Notebook ortami, 6zellikle ara testlerin yapilmasi, siniflandirma sonuglarinin anlik
olarak incelenmesi ve gorsellestirilmesi agisindan 6nemli bir katki saglamistir. Kluyver ve
arkadaslar1 (2016), Notebook yapisinin bilimsel analizlerde seffaflik ve yeniden
iiretilebilirlik sagladigini vurgulamaktadir. Bu ¢alisma kapsamindaki tiim deneysel siiregler,
Jupyter Notebook’un hiicresel yapisi sayesinde adim adim kaydedilerek agiklanabilir ve
tekrar uygulanabilir bir hale getirilmistir.

Bu biitlinlesik yap1 sayesinde, Sentinel-2 verilerinin 6n islenmesinden Random Forest
smiflandirmasina, bina degisimi hesaplamalarindan mekansal ¢ikarimlarin elde edilmesine
kadar tiim siire¢ tutarli, modiiler ve yeniden kullanilabilir bir analiz akisi igerisinde

gerceklestirilmistir.

2.2. Yontem

Bu ¢alismada, Istanbul’daki Omerli Baraji ve Ankara’daki Cubuk-1 Baraj1 ¢evresinde
2018-2024 donemi boyunca meydana gelen yerlesim alani degisimlerinin, Sentinel-2 uydu
goriintiileri ve makine 6grenmesi tabanl bir yaklagim ile belirlenmesi amaglanmakta; ayni
zamanda bu siirecin yeniden kullanilabilir, modiiler ve farkli caligma alanlarina uyarlanabilir
bir kod yapist ile nasil gergeklestirilebilecegi incelenmektedir. Yontem, hem uzaktan
algilama verilerinin iglenmesine dayali klasik bir yerlesim alani degisim analizi, hem de
kullanilan kodun bilesenlerinin (bant/indeks seti, aga¢ sayisi, esik se¢imi, mekansal grid vb.)
model bagarimi {izerindeki etkilerini sistematik olarak degerlendiren deneysel bir ¢erceve
sunmaktadir.

Calismada temel veri kaynagi olarak Sentinel-2 Level-2A ylizey yansima firiinleri

kullanilmis, her iki ¢aligma alan1 i¢in 2018 ve 2024 yillarina ait goriintiiler Google Earth
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Engine (GEE) platformu iizerinden temin edilmistir. Yontemin énemli bir bileseni, tek bir
tarih yerine yil i¢inde farkli mevsimleri temsil eden goriintiilerin bilesik (composite) olarak
kullanilmasidir. Bu amagla her yil i¢cin dért mevsim (DJF, MAM, JJA, SON) ayr1 ayri ele
alinmis; bulutluluk, kar ve golge gibi istenmeyen etkiler, Sentinel-2 SCL bandia dayali
maskeleme ile giderilmis ve her mevsim i¢in median bilesik goriintiiler iiretilmistir. Daha
sonra bu mevsimsel bilesikler bir araya getirilerek, karar verme siirecinde hem zamansal
hem de spektral ¢esitlilik igeren ¢ok bantli bir 6zellik kiimesi olugturulmustur. Bu kiimede
Sentinel-2’nin temel spektral bantlarina ek olarak, klasik spektral indeksler (6rnegin NDVI,
NDWI, NDBI, kentsel indeks tiirevleri) de hesaplanarak girdi degiskeni (6zellik uzay1)
genisletilmigtir.

Modelin etiket bilgisi, Dynamic World veri kiimesinin yerlesim (built-up) olasilik
bandindan tiiretilmistir. Dynamic World verileri, ilgili y1l boyunca ¢aligma alanini kapsayan
tim sahalar iizerinden ortalanarak her piksel i¢in O ile 1 arasinda degisen bir yerlesim
olasilig1 elde edilmistir. Bu olasilik haritasi, belirli bir esik degeri ile ikili sinifa (yerlesim /
yerlesim dis1) dontistiiriilmiis ve bdylece Random Forest modeli i¢in egitim ve test etiketleri
olusturulmustur. Esik degeri, ¢alisma kapsaminda sabit alinmak yerine, model performansini
maksimize edecek bicimde otomatik olarak belirlenmistir. Bu amagla, olasilik ¢iktilarina
karsilik gelen kesinlik-duyarlilik (precision-recall) egrileri tizerinden F1 skorunun en yiiksek
oldugu esik degeri secilmis ve her yil i¢in optimum karar sinir1 veri odakli olarak
tanimlanmustir.

Siniflandirma siireci, Random Forest algoritmasi kullanilarak yiiriitiilmiistiir. Model,
yalnizca sabit bir agag¢ sayisi ile degil, calisma alaninin biiyiikliigii ve kullanilan 6rnek
sayisina bagli olarak aga¢ sayisini uyarlayan bir kural ve Out-of-Bag (OOB) hata temelli
erken durdurma mantigiyla yapilandirilmistir. Boylece, aga¢ sayisi otomatik olarak
belirlenmis ve farkli bolgeler ya da farkli veri hacimleri i¢in yeniden kullanilabilir bir yap1
elde edilmistir. Egitim ve test veri setleri, mekansal sizintiy1 (spatial leakage) engellemek
amaciyla rastgele piksel seciminden ziyade, ¢aligma alaninin otomatik iiretilen bir grid
yapisina boliinmesi ile olusturulmustur. AOI (Area of Interest) alanina bagh olarak grid
boyutu (6rnegin 3x3, 5x5, 6x6, 8x8) otomatik secilmis; belirli hiicreler egitim, digerleri test
icin kullanilarak, ayn1 mekansal bloktan hem egitim hem test 6rnegi alinmasinin Gniine
gecilmistir. Bu yaklasimla modelin uzamsal genelleme kabiliyetinin daha gergekci bigimde

degerlendirilmesi hedeflenmistir.
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Y 6ntemin 6zgiin yonlerinden biri, bu modiiler yapinin yalnizca “nihai model” tiretmek
icin degil, ayn1 zamanda kod bilesenlerinin gerekliligini ve etkisini sorgulamak icin de
kullanilmasidir. Bu kapsamda, temel is akis1 referans senaryo olarak belirlenmis ve ardindan
asamal1 olarak sadelestirilmis veya degistirilmis cesitli senaryolar denenmistir. Ornegin,
spektral indekslerin girdi degigkenlerinden ¢ikarildigi, aga¢ sayisinin otomatik belirlenmek
yerine sabit tutuldugu, karar esiginin otomatik se¢ilmeyip 0.50 gibi varsayilan bir degere
sabitlendigi ve mekansal grid ayriminin kaldirilarak klasik rastgele drneklemeye dontildiigi
alternatif modeller olusturulmustur. Her bir senaryoda model performans: F1 skoru, Kappa
istatistigi, ROC-AUC ve PR-AUC gibi metrikler iizerinden degerlendirilmis; ayrica elde
edilen bina alan1 ve bina degisimi (yeni bina, bina kaybi, net degisim) sonuglar referans
senaryo ile karsilastirilmistir. Boylece, yeniden kullanilabilir bir kod yapisinda hangi
bilesenlerin model basarimina ne dl¢lide katki sagladigi, hangi durumlarda sadelestirmenin
kabul edilebilir oldugu ve hangi bilesenlerin vazgecilmez oldugu sistematik olarak ortaya
konmustur.

Son asamada, se¢ilen referans senaryo kullanilarak 2018 ve 2024 yillari igin her iki
calisma alaninda bina alan1 dagilimi haritalar1 {iretilmis ve bu haritalar iizerinden bina
degisim analizi gergeklestirilmistir. Bina degisimi, iki yil arasindaki olasilik farkina dayali
olarak tanimlanmus; belirli bir esik degeri iizerinde artig gdsteren pikseller “yeni bina”, azalis
gosterenler “bina kayb1” ve degismeyen alanlar “stabil” sinifinda degerlendirilmistir. Min-
yama (speckle) filtreleme adimu ile ¢ok kii¢lik ve izole lekeler temizlenmis, sonugta hem
Omerli Baraji hem de Cubuk-1 Baraji ¢evresinde bina degisim miktarlar1 ve mekansal
desenleri nicel ve gorsel olarak degerlendirilmistir. Bu sonuglar yalnizca kentsel biiyiime
dinamiklerini ortaya koymakla kalmamis, ayn1 zamanda yeniden kullanilabilir kod yapisinin

farkli senaryolar altinda tirettigi ¢iktilarin kiyaslanmasina olanak tanimaigstir.

22.1. 1Is Akisi

Bu calismada bina alanlarinin belirlenmesi ve 2018-2024 dénemindeki degisimin
hesaplanmasi i¢in gelistirilen yontem, hem Sentinel-2 goriintiilerine dayali spektral bilgi
cikarimin1 hem de Random Forest siniflandirma siirecini igeren ¢ok asamali bir ig akisina
sahiptir. Is akisi, yeniden kullanilabilir bir kod yapis1 olusturmak amaciyla modiiler bicimde
tasarlanmis olup, her bir bilesenin bagimsiz olarak degistirilebilmesine ve farkli senaryolar

altinda sinanabilmesine olanak tanimaktadir.
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is Akisi

Veri Temini

Sentinal-2 L2A gérantllen

Dynamic World Built-up olasilik verisi

On isleme ve Mevsimsel
Bilesikler
Bulutkar/gblge maskeleme
Mevsimsel median gorintld dretimi
n
Ozellik Cikarimi (Feature
Stack)

Spektral bantlar, Spektral indeksler ve
Mevsimsel bantlann birlestiriimesi

Dynamic World Tabanh

Etiketleme
DW built-up ol 1nin otal

Otomatik esik secimi, ikili etiket raster
l dretimi

Grid Tabanh Egitim-Test
Ayrimi

Grid boyutu belirlenmesi, Grid hicrelerinin
Egitim-test atamasi, Mekansal sizinti
engelleme

Random Forest Egitimi

Otomatik agag sayisi belireme, OOB hata
ile erken durdurma, Performans metrikleri
(F1, Kappa. ROC-AUC, PR-AUC)

Yerlesim Alam Haritalan ve
Degisim Analizi

2018-2024 yillarina ait yerlesim alam
haritalarinin dretimi, yeni yerlesim alan
hesabi

Sekil 3. Is Akis Semas1

2.2.2. Cahsma Alani

Bu calisma, Tiirkiye’nin iki biiylik metropoliinde igme suyu arzi agisindan kritik
oneme sahip olan Istanbul Omerli Baraji ve Ankara Cubuk-1 Baraji havzalarinda
yuritilmiistir. Her iki havza, bulunduklari kentlerin su giivenliginde merkezi bir rol
iistlenmekte olup, ¢evrelerinde gergeklesen yerlesim alani baskilar1 hem ekosistem sagligi
hem de siirdiiriilebilir havza yonetimi agisindan 6nemli bir risk olusturmaktadir. Bu nedenle
caligma alanlari, yerlesim alani degisimlerinin zamansal olarak izlenmesi i¢in uygun 6rnek

bolgeler olarak secilmistir.
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Omerli Baraji, Istanbul’'un Anadolu Yakasi’nda konumlanan ve kente igme suyunun
bir boliimiinii saglayan kaynagidir. Barajin cevresi, son yillarda artan niifus, ulasim
yatirimlari, konut projeleri ve kontrolsiiz yapilasma baskis1 nedeniyle Istanbul’un en hizli
doniisen bolgelerinden biridir. Bu durum, 6zellikle havza koruma sinirlari iginde gerceklesen

yapilagsmalarin diizenli olarak izlenmesini zorunlu kilmaktadir.
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Sekil 4. Omerli Baraji Calisma Alani

Ankara’da yer alan Cubuk-1 Baraji, Tiirkiye Cumhuriyeti’nin planli sehircilik
uygulamalarinin ilk 6rneklerinden biri olarak insa edilmis olup, kentin su temininde uzun
yillar boyunca 6nemli bir rol oynamistir. Cubuk-1 Baraji ¢evresindeki yerlesim alani

gelismeleri havza biitiinliigii ve ¢evresel siirdiiriilebilirlik agisindan 6nem tagimaktadir.
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Sekil 5. Cubuk-1 Baraj1 Calisma Alani
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Her iki ¢alisma alaninin simirlari, kesin koordinat degerlerine dayali olarak ¢okgen
(polygon) geometri bigiminde olusturulmus ve tiim mekansal iglemler bu ortak geometri
iizerinde yiirlitiilmistiir. Sentinel-2 uydu goriintiilerinden olusturulan mevsimsel bilesikler
(DJF, MAM, JJA, SON), bu siirlar dahilinde kesilmis (clip edilmis) ve tiim siiflandirma,
egitim-test ayirimi, bina maskesi liretimi ve degisim analizi siireclerinde ayni ¢alisma
geometrisi kullanilmigtir.

Bu sayede, Omerli ve Cubuk-1 baraj havzalari icin 2018-2024 yillar1 arasinda
yerlesim alani degisimleri karsilastirilabilir, sistematik ve yeniden iiretilebilir bir yontemle

analiz edilmistir.

Tablo 1. Calisma Alanlarina Ait Koordinatlar ve Alan Biiyiikliikleri

Calisma Alan1 Kose Koordinatlari 5

Calisma Alani L@ de Latitude Calisma Alani(km®)

29.221388 41.174444
. . . 29.509444 41.161666 )
Omerli Baraji 29.507500 20952222 | 8 km

29.214722 40.961388

33.007025 40.032889

. 33.077085 40.033573 )

Cubuk-1Baraj; 33.076171 39083533 | O3 km

33.007702 39.983085

2.2.3. Veri Temini

Bu ¢aligmada kullanilan uydu verileri, Avrupa Uzay Ajansi (ESA) tarafindan isletilen
Sentinel-2A ve Sentinel-2B uydularma ait Level-2A ylizey yansima (Surface Reflectance)
iriinleridir. Sentinel-2 verileri, 10-20 m mekansal ¢oziiniirliigii, yiiksek spektral cesitliligi
ve 5 glinliik tekrar gecis sliresi sayesinde yerlesim alanlarinin tespiti ve degisim analizlerinde

yaygin olarak tercih edilmektedir.
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Sekil 7. 2018 Yili Omerli Baraji Sentinel-2 Mevsimsel Bilesik Goriintiisii

Calismada hem Istanbul Omerli Baraji hem de Ankara Cubuk-1 Baraj1 igin 2018-2024
yillar1 arasindaki veriler kullanilmigtir. Tek bir goriintii yerine, y1l boyunca elde edilen tiim
goriintliler icinden secilen dort farkli mevsime (DJF, MAM, JJA, SON) ait sahneler
birlestirilerek mevsimsel median bilesikler olusturulmustur. Bu yaklasim, tek bir tarihe
bagimli olmanin dogurabilecegi bulut, mevsimsel degiskenlik veya atmosferik etkiler gibi

sorunlar1 azaltarak daha temsil giicii yiiksek veri iiretmistir.
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Sekil 8. 2018 Yili Cubuk-1 Baraj1 Sentinel-2 Mevsimsel Bilesik Goriintiisii
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Sekil 9. 2024 Yili Cubuk-1 Baraj1 Sentinel-2 Mevsimsel Bilesik Goriintiisii

Uydu goriintiilerinin temin edilmesi ve on filtreleme islemleri Google Earth Engine
(GEE) platformu tizerinden gerceklestirilmistir. GEE, kiiresel Sentinel-2 arsivine dogrudan
erisim saglamakta; tarih, mevsim, bulutluluk orani ve ¢alisma alani ile kesisme gibi kriterlere
gore veri secimini otomatik olarak gerceklestirmektedir. Bu c¢aligmada, bulutluluk orani
sahne bazinda %60-85 araliginda sinirlandirilmis, bulut ve golge maskesi uygulanarak temiz

veri seti elde edilmistir.

2.2.4. Spektral Indekslerin Hesaplanmasi

Bu calismada Sentinel-2 uydu verileri iizerinde yerlesim, bitki Ortlisii ve su
ylizeylerinin ayirt edilebilmesi i¢in ¢esitli spektral indeksler hesaplanmis ve mevsimsel

bilesik goriintiilere ek 6znitelikler olarak dahil edilmistir. Spektral indeksler, Random Forest
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siiflandirma modelinin ayirt etme giiclinii artirmis; yerlesim—bitki, yerlesim—su ve toprak—
yapay yiizey ayrimlarini belirginlestirmistir.

NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), uzaktan algilama c¢aligmalarinda
canlt yesil bitki Ortilisiiniin durumu ve yayilimini degerlendirebilmek i¢in yaygin olarak
kullanilan bir bitki indeksi ¢esididir. Ik kez 1970’lerde Rouse ve arkadaslar1 tarafindan
gelistirilmis olup, bitki yapraklarinin kirmizi 15181 biiyiikk dl¢lide absorbe etmesi, yakin
kizil6tesi 15181 ise gliglii sekilde yansitmasi prensibine dayanmaktadir (Rouse vd., 1974).

NDVI su formiil ile hesaplanir:

NDVI = NIR — RED (1)
NIR + RED

Indeksin degerleri —1 ile +1 arasinda degismekte olup, yiiksek pozitif degerler saglikli
ve yogun bitki ortiisiine; diislik pozitif veya sifira yakin degerler seyrek bitki ortiisii ya da
ciplak topraga; negatif degerler ise su yiizeyi, kar veya bulut gibi bitki olmayan yiizeylere
isaret etmektedir (Tucker, 1979). NDVI'nin hesaplanmasi1 gorece basit olmakla birlikte,
farkli uydu platformlarindan elde edilen kirmizi ve NIR bantlart kullanilarak
uygulanabilmektedir. Bu 6zelligi sayesinde zamansal degisimlerin incelenmesine olanak
tanimakta ve genis bir kullanim alani sunmaktadir. Pettorelli vd. (2005), NDVI’nin
ekosistem izleme ve ¢evresel degisimlerin degerlendirilmesinde gii¢lii bir gdsterge oldugunu
belirtmistir. Ji & Peters (2003) ise NDVI'nin bitki Ortiisiindeki mevsimsel ve yillik
degisimlerin izlenmesinde etkin bi¢cimde kullanilabilecegini ortaya koymustur. Ancak,
literatiirde de vurgulandigi iizere NDVI'nin yiiksek bitki yogunluklarinda doygunluk
problemi yasamasi, atmosferik etkilerden ve toprak yansimalarindan etkilenmesi gibi bazi

sinirlamalar1 bulunmaktadir (Huete vd., 2002).
NDBI (Normalized Difference Built-up Index), kentsel alanlarin tespiti amaciyla Zha
vd. (2003) tarafindan gelistirilmistir. Indeks, kisa dalga kizilstesi (SWIR) ile yakin kizilotesi
(NIR) bantlarin farkinin toplamina oranlanmasi ile hesaplanir. Bu hesaplama, yapay
yiizeylerin SWIR bandinda yiiksek, NIR bandinda ise diisiik yansitma 6zelligine sahip
olmasina dayanir (Zha vd., 2003). NDBI'nin yiiksek degerleri genellikle yapay yiizeylere,
diisiikk degerleri ise bitki oOrtiisiine karsilik gelir. Literatiirde, NDBI’nin &zellikle hizli
kentlesmenin izlenmesinde ve kentsel yayilimin nicel olarak degerlendirilmesinde etkili bir
ara¢ oldugu ifade edilmektedir (Liu vd., 2010). Bununla birlikte, ¢iplak toprak ile yapay

ylizeyler arasinda benzer spektral 6zellikler nedeniyle karisiklik yagsanabilmesi bu indisin
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baslica sinirlamalar1 arasinda gosterilmektedir (He vd., 2010). NDBI su formiil ile

hesaplanir:

NDBI = SWIR — NIR @)
SWIR + NIR

NDWI (Normalized Difference Water Index): 6zellikle su yiizeylerinin tespiti i¢in
gelistirilmis bir uzaktan algilama indisidir. Ik olarak McFeeters (1996) tarafindan énerilen
bu indis, yesil bant ile yakin kizilotesi (NIR) bant arasindaki farkin normallestirilmesine
dayanir. NDWI, acik su yiizeylerinin yansitma 6zelliklerini gliglendirmekte ve bu sayede su
kiitlelerinin diger arazi ortiisti siniflarindan ayrimini kolaylagtirmaktadir (McFeeters, 1996).
Indeksin degerleri -1 ile +1 arasinda degismekte olup, pozitif degerler genellikle su
yiizeylerini temsil ederken negatif degerler bitki Ortiisii veya yapay ylizeyleri isaret
etmektedir (Xu, 2006). NDWI'nin en 6nemli avantaji, gol, nehir, baraj gibi yiizeysel su
varliklarinin zamansal degisimlerinin kolaylikla izlenmesine olanak tanimasidir. Bununla
birlikte, bitki Ortiisii veya yapay yapilarla kapli bolgelerde yanlis smiflamalara yol
acabilmesi literatiirde vurgulanan kisitlamalar1 arasindadir (Xu, 2006). NDWI su formdil ile

hesaplanir:

GREEN — NIR

NDWI =
GREEN + NIR

3)

UI (Urban Index)i yerlesim alanlarin tespiti icin literatiirde onerilen ve NDBI ile
NDVI arasindaki farkin alinmasina dayali bir gostergedir. Bu yaklasim, yapay yiizeylerin
NDBI degerlerinin yiiksek, bitki ortiisiiniin ise NDVI degerlerinin yiiksek olmas1 prensibine
dayanmaktadir (Kawamura vd., 1996). Dolayisiyla, iki indeks arasindaki farkin
kullanilmasi, bitki ortiisii ile yapay yiizeylerin daha belirgin bir sekilde ayrilmasi
saglamaktadir. UI, 6zellikle kentsel alanlarin hizli ve dogru bi¢imde haritalanmasi amaciyla
kullanilmakta ve diger tekil indekslere kiyasla arazi ortiisii siniflar1 arasindaki karigiklig
azaltma potansiyeli sunmaktadir (Xu, 2008). Bununla birlikte, ¢iplak toprak alanlari ile
diisiik yogunluklu yerlesim bolgelerinin benzer yansima ozellikleri gostermesi, Ul’nin
sinirlamalarindan biri olarak degerlendirilmektedir (Li vd., 2017). Ul su formiil ile

hesaplanir:
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Ul = NDBI — NDVI (4)

2.2.5. Ornekleme, Egitim ve Dogrulama

Bu calismada yerlesim alani siniflandirmasi, Sentinel-2 mevsimsel bilesiklerinden
(DJF, MAM, JJA, SON) olusturulan ¢ok bantl 6zellik kiimesi ile Dynamic World yerlesim
(built-up) olasilik haritalarindan tiiretilen etiket rasterlarinin  birlestirilmesiyle
gerceklestirilmistir. Dynamic World’iin built-up olasilik degerleri, calismada gelistirilen
yontem kapsaminda her bolge ve yil i¢in otomatik olarak belirlenen optimum esik degeri
kullanilarak ikili sinif etiketine doniistiiriilmiistiir. Boylece sabit bir esik degeri yerine,
caligma alanindaki spektral ayrismaya en uygun esik secilmis ve etiket kalitesi artirilmistir.

Model egitiminde mekéansal sizintiy1 onlemek temel bir kriter oldugundan, c¢alisma
alan1 6nce otomatik olarak belirlenen boyuta sahip bir mekansal 1zgaraya (grid) boliinmiis,
belirli hiicreler “test bolgesi”, geri kalanlar1 “egitim bolgesi” olarak tanimlanmaigtir. Boylece
ayni bolgedeki komsu piksellerin hem egitim hem test asamasinda kullanilmasinin 6niine
gecilmis, modelin gergek genelleme performansini 6lgmek miimkiin olmustur.

Ornekleme islemi, bu mekénsal béliinmiis geometriler iizerinde tabakali 6rnekleme
(stratified sampling) yontemi ile yapilmistir. Dynamic World etiketlerinin pozitif (built-up)
ve negatif (non-built-up) siniflar1 ¢calisma alaninda dengesiz oldugundan, her iki siniftan da
esit sayida piksel segilerek sinif dengesinin korunmasi saglanmistir. Toplam 6rnek sayisi
caligma alani biiyiikliigiine gore otomatik Slgeklendirilmis; her iki sinif i¢in sinif basina
yaklasik 4.000-7.000 piksel 6rnek almmistir. Bu yaklagim, hem veri miktarmi kontrol
altinda tutmakta hem de egitim/test Orneklerinin g¢alisma alanina orantili bigimde
belirlenmesine olanak vermektedir.

Egitim verisi iizerinde Random Forest modeli uygulanmis ve aga¢ sayisi
(n_estimators) c¢aligma alan1 biiyiikliigli ve Ornek sayisina gore otomatik olarak
belirlenmistir. Ik olarak ampirik bir baslangic degeri hesaplanmuis, ardindan artan agag
sayilar1 i¢cin OOB (Out-Of-Bag) hatasi1 izlenerek erken durdurma (early stopping)
uygulanmig ve en uygun deger secilmistir. Bu sayede gereksiz yere biiyilkk modeller
olusturulmamis, optimize edilmis model karmagiklig1 saglanmstir.

Bu yaklasim, klasik “sabit 6rnekleme—sabit aga¢ sayisi—sabit esik” yapilarindan farkli

olarak tamamen veri ve bolge odakli, yeniden kullanilabilir, parametrik olmayan bir
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simiflandirma gercevesi sunmakta ve farkli cografyalarda minimum ayarla kullanilabilir hale

gelmektedir.

2.2.6. Random Forest Modeli ve Otomatik Aga¢ Sayis1 Se¢cimi

Bu g¢alismada yerlesim (built-up) alanlarinin siniflandiriimasinda Rastgele Orman
(Random Forest, RF) algoritmasi tercih edilmistir. RF, ¢ok sayida karar agacinin rastgele
secilmis ornekler ve dznitelikler {izerinde bagimsiz olarak egitilmesi ve bu agaclardan elde
edilen tahminlerin ¢ogunluk oyu ile birlestirilmesi prensibine dayanir (Breiman, 2001).

Klasik RF uygulamalarinda agag¢ sayis1 genellikle sabit bir deger olarak belirlenirken
(6r. 100, 300, 500 agag), bu caligma farkli olarak otomatik agag sayisi se¢cimi kullanmaktadir.
Bu kapsamda, bootstrap drnekleme yapisi geregi her agacin egitiminde se¢ilmeyen 6rnekler
“Out-of-Bag (OOB)” verisi olarak adlandirilir ve model performansi bu veri iizerinde
hesaplanir (Breiman, 2001).

Bu ¢alismada Random Forest modelinin agag sayisi, sabit bir deger olarak belirlenmek
yerine OOB (Out-of-Bag) hata oranina dayali otomatik bir se¢im siireciyle optimize
edilmistir. Bu amagla dnce minimum ve maksimum aga¢ sayilarindan olusan bir aralik
(6rnegin 100-400) tanimlanmis, ardindan bu araliktaki her bir aga¢ sayisi i¢in ayri bir RF
modeli egitilmistir. Her model i¢in OOB hata orani hesaplanarak hata egrisinin degisimi
izlenmigtir. OOB hata degerinin belirgin sekilde azalmadigi, diger bir ifadeyle egrinin plato
yaptig1 nokta “erken durdurma” yaklagimiyla belirlenmis ve OOB’un en diigiik oldugu ya da
azalisin anlamli diizeyin altina diistiigli aga¢ sayis1 optimum deger olarak segilmistir.
Boylece gereksiz derecede biiyiilk modellerin olusturulmasinin Oniine gecilmis, agag
sayisinin ¢aligma alan1 ve yil 6zelindeki spektral karmagikligi yansitmasi saglanmis ve
modelin hem agiklanabilirligi hem de yeniden iiretilebilirligi artirtlmigtir.

Uygulamada yapilan denemeler, Omerli ve Cubuk-1 havzalar i¢in optimum agag
sayisinin yillara gore degisiklik gosterdigini ortaya koymustur. Ornegin 2018 yili igin
optimum deger 150 aga¢ olarak belirlenirken, 2024 yili i¢in bu say1 200 aga¢ seviyesine
yiikselmistir. Bu farklilik, her yilin mevsimsel bilesiklerinin spektral ¢esitliligi, Dynamic
World etiketlerinin mekansal dagilimi, kullanilan bant ve spektral indeks ¢esitliligi ile siif
ayrismasinin zorluk derecesi gibi veri yapisina 6zgii etmenlerden kaynaklanmaktadir.

Random Forest modellerinin optimum agac¢ sayisinin veri karmasikligina gore

degisebildigi yoniindeki bulgular literatiirle de uyumludur. Rodriguez-Galiano vd. (2012),
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optimum agag¢ sayisinin veri setinin yapisina bagli olarak 6nemli 6l¢iide farklilasabilecegini
gostermistir. Benzer sekilde Millard ve Richardson (2015) da farkli uzaktan algilama
senaryolarinda optimum agag¢ sayisinin sabit olmadigini ve veri 6zelliklerine gére yeniden

belirlenmesi gerektigini vurgulamistir.

2.2.7. Olasilik Tabanh Simiflandirma ve Otomatik Threshold Belirleme

Bu calismada yerlesim (built-up) siniflandirmasi, ikili (0/1) karar iiretmek yerine, her
piksel i¢in yerlesim olma olasiligini tahmin eden olasilik tabanli bir yaklasim ile
gerceklestirilmistir. Random Forest algoritmasi, her bir piksel i¢in O ile 1 arasinda bir olasilik
degeri liretmekte ve bu deger, pikselin yerlesim sinifina ait olma ihtimalini ifade etmektedir.
Olasilik temelli ¢iktilar, 6zellikle sinif sinirlarinin belirsiz oldugu bolgelerde daha dogru bir
yorum yapmaya imkan tamimaktadir (Foody & Mathur, 2006).Benzer sekilde, diisiik
yogunluklu yerlesim alanlar1 veya gecis zonlar1 gibi karmasik oOrneklerde, tahmin
olasiliklarinin  degerlendirilmesi smiflandirma giivenilirligini artirmakta ve yanlis
siniflandirmalarin azaltilmasina katki saglamaktadir (Han vd., 2011).

Siiflandirma sonrasi elde edilen olasilik degerlerinin ikili sinifa doniistiiriilmesi i¢in
sabit bir esik (0rnegin 0.50) kullanmak yerine, otomatik threshold belirleme yontemi
uygulanmigstir. ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi ve AUC (Area Under Curve)
degerlerinin hesaplanmasiyla, duyarlilik (true positive rate) ve 6zgiilliik (true negative rate)
arasindaki farkin maksimum oldugu nokta Youden J istatistigi ile tanimlanmaktadir
(Youden, 1950). ROC egrisi ve AUC metrininin genel prensipleri ise Fawcett (2006)
tarafindan ayrintili bigimde agiklanmustir.

Bu yaklasim, 6zellikle simif dagilimlarinin dengesiz olabildigi uzaktan algilama
uygulamalarinda 6nerilmektedir. Pontius & Parmentier (2014) ¢alismasinda, dengesiz sinif
problemlerinde ROC temelli esik seciminin dogruluk metriklerini 6nemli dl¢iide iyilestirdigi
gosterilmistir. Benzer bicimde Foody (2002) de uzaktan algilamada olasilik temelli
smiflandirmalar i¢in ROC ve esik optimizasyonunun kritik oldugunu vurgulamaktadir.

Bu ¢aligmada otomatik threshold yontemi, 2018 ve 2024 yillar i¢in yaklagik 0.48—
0.50 araliginda esigin secilmesine yol agmistir. Bu degerler, uluslararasi literatiirde Random
Forest + kalibrasyon yontemleriyle kentsel alan siiflandirmasi yapan g¢alismalarda rapor

edilen esik araliklariyla uyumludur. Bu durum, kullanilan otomatik se¢im siirecinin
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istatistiksel olarak tutarli ve bolgeye uyarlanabilir bir karar mekanizmasi sundugunu
gostermektedir.

Sonug olarak, otomatik threshold belirleme yaklagimi sabit esik kullaniminin neden
olabilecegi yanlis pozitif ve yanlis negatif siniflandirmalari 6nemli dl¢iide azaltmis; hem
yillar arasinda hem de farkli calisma alanlar1 arasinda daha karsilastirilabilir ve giivenilir

yerlesim maskeleri elde edilmesini saglamistir.

2.2.8. Bina Maskesi Uretimi, Yama Temizleme ve Degisim Analizi

Siniflandirma modeli tarafindan iiretilen olasilik haritalari, ROC/AUC analizi ile
belirlenen optimum esik degerinin uygulanmasiyla ikili bina maskelerine (0 = bina degil, 1
= bina) doniistiiriilmiistiir. Bu yaklagim, geleneksel sabit esik yontemlerine gore daha esnek
olup, her yil ve ¢aligma bolgesi i¢in veri dagilimina uyarlanabilen daha duyarli bina-smif
ayrimi saglamaktadir (Foody, 2002). ROC/AUC temelli esikleme yontemlerinin uzaktan
algilama calismalarinda performansi artirdigi ¢esitli arastirmalarda da vurgulanmaktadir
(Fawcett, 2006).Esik sonrasi elde edilen ikili maskeler, bina alanlarinin mekansal dagilimin
temsil etmekle birlikte, siniflandirma hatalarindan kaynaklanan tekil veya ¢ok kiigiik pikselli
yanlis pozitif (speckle) lekeler icerebilmektedir.

Bu tiir kiigiik ve anlamsiz piksellerin temizlenmesi amaciyla bagl bilesen analizi
(connected component analysis) ve minimum yama boyutu filtresi (minimum patch size
filter) uygulanmistir. Bu islemde, belirli bir piksel sayisinin altinda kalan kiicliik yama
alanlar1 (6rnegin < 9 piksel), giiriilti olarak degerlendirilmis ve maske iizerinden
kaldirilmigtir. Literatlirde bu yaklagim, siniflandirma sonrasi mekansal tutarliligi artirmak
amaciyla arazi Ortlisli haritalarinda yalanci kii¢lik lekelerin giderilmesi i¢in yaygin olarak
onerilmektedir (Chen vd., 2017). Ayrica mekansal filtreleme ve yama temizleme
islemlerinin dogruluk degerlendirmesi iizerindeki etkisi, Ozellikle tematik haritalarin
giivenilirligini artirmak acisindan onemli goriilmektedir (Congalton & Green, 2019).
Minimum yama filtresi, Ozellikle bina siniflarinda goriilebilen c¢ok kiiglik, mekansal
biitiinliikk icermeyen piksellerin etkisini azaltarak bina maskesinin dogrulugunu
artirmaktadir.

Temizlenen bina maskeleri, donemsel degisimin belirlenmesi amaciyla yil ¢iftleri
arasinda piksel bazl karsilastirmaya tabi tutulmustur. Bu kapsamda, her piksel i¢in degisim

kategorisi hesaplanmistir:
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e +1 (Yeni Bina): i1k y1lda 0 iken son yilda 1 olan pikseller,

« —1 (Bina Kaybi): Ilk yilda 1 iken son yilda 0 olan pikseller,

¢ 0 (Degisim Yok): Her iki yilda da ayn1 sinifta kalan pikseller.

Degisim kategorileri olusturulduktan sonra, her sif i¢in toplam alan degerleri
hesaplanmistir. Bu islem pixelArea() fonksiyonu ile piksel tabanli alanlarin elde edilmesi ve
caligma bolgesi i¢inde toplulastirilmasi (reduceRegion, sum) yoluyla gerceklestirilmistir.

Sonug olarak, bina maskesi iiretimi, yama temizleme ve piksel tabanli degisim analizi
birlikte ele alindiginda, hem mekansal tutarlilig1 artirmakta hem de yerlesim dinamiklerini
yiiksek dogrulukla ortaya koymaktadir. Bu siire¢, ¢alisma alanlarindaki kentsel biiylime
egilimlerinin hem y6niinii hem de nicel biiytikliiglinii giivenilir bigimde tespit edebilir hale

getirmistir.

2.2.9. Degisken Seti ve Senaryo Bazli Model Boyutu Analizi

Bu calismada gelistirilen siniflandirma yapisinin yeniden kullanilabilir, esnek ve farkl
bolgelere uyarlanabilir bir yapida kurgulanabilmesi amaciyla model bilesenlerinin
sistematik olarak incelendigi senaryo bazli bir model boyutu analizi gergeklestirilmistir. Bu
kapsamda, Sentinel-2 mevsimsel bantlari, tiiretilmis spektral indeksler (NDVI, NDWI,
NDBI, Ul) ve doku bantlarindan olusan farkli degisken kiimeleri olusturulmus; her bir
kiimenin model performansi iizerindeki etkisi ayr1 ayr1 test edilmistir. Bu yaklagim, 6zellikle
yikksek boyutlu uzaktan algilama verilerinde smniflandirma dogrulugunun hangi
ozelliklerden daha fazla etkilendigini belirlemek amaciyla yaygin bicimde kullanilan bir
yontem olarak tanimlanmaktadir (Rodriguez-Galiano vd., 2012). Aym sekilde, Belgiu ve
Dragut (2016), degisken secimi ve model yapisinin siniflandirici performansi lizerindeki
belirleyici roliine dikkat ¢ekmekte ve farkli bant-indeks kombinasyonlarinin siniflandirma
dogrulugunu 6nemli dlciide etkileyebildigini vurgulamaktadir.

Model boyutunu etkileyen diger kritik bilesenler olan optimum agag sayisi, esik degeri
(threshold) ve mekansal sizintiyr dnleyen grid tabanli egitim—test ayrimi da senaryolar
icerisinde ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Uzaktan algilama c¢aligmalarinda mekansal
bagimliligin, komsu piksellerin hem egitim hem test setine dagilmasiyla yapay olarak
yiiksek dogruluk iiretme riskine yol agtig1 bilinmektedir (Valavi vd., 2022). Ote yandan

Ploton vd. (2020), bu durumun literatiirde “spatial leakage” olarak tanimlandigini ve
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ozellikle piksel tabanli siniflandirmalarda dogruluk metriklerinin gercegi yansitmayan

sekilde ylikselmesine neden olabilecegini ortaya koymustur.



3. BULGULAR VE TARTISMA

3.1. Model Performansi ve Degerlendirme Sonuclar:

Bu ¢alismada Omerli ve Cubuk-1 baraj havzalari igin olusturulan mevsimsel Sentinel-
2 bilesiklerinden tiiretilen ¢ok bantli 6zellik setleri (52 bant) kullanilarak Random Forest
(RF) simiflandiricilart egitilmistir. Modeller; otomatik agac sayisi se¢imi, ROC tabanl
optimum esik belirleme, mekansal sizintiy1 engelleyen otomatik grid sistemi ve stratified
sampling gibi yontemlerle egitilmis ve her iki bdlge i¢in ayrintili performans
degerlendirmesi yapilmistir. Performans 0l¢iitleri olarak F1 skoru, Kappa istatistigi, ROC-
AUC, PR-AUC ve karigiklik matrisleri kullanilmistir. Bu metrikler, ikili siiflandirma
problemlerinde model basarisinin biitlinciil olarak degerlendirilmesinde literatiirde en
yaygin kullanilan o6lgiitlerdir. Foody (2002) bu metriklerin 6zellikle uydu tabanl
siniflandirma dogrulugunu degerlendirmede kritik rol oynadigimi belirtmistir. Fawcett
(2006) ise ROC egrisi ve AUC’nin smiflandirma performansinin karsilagtirilmasinda
giivenilir gostergeler oldugunu vurgulamaktadir. Sokolova & Lapalme (2009) da F1 ve diger
tirev metriklerin ikili simiflandirma problemleri i¢in uygun ve tamamlayici Olgiitler
oldugunu ortaya koymustur.

Omerli Baraji ¢alisma alan1 genis (397 km?) ve spektral cesitliligi yiiksek bir bolge
oldugundan modeller daha dengeli, daha istikrarli ve yiiksek ayirt edicilige sahip sonuglar

iiretmistir.

Tablo 2. Omerli Baraji RF Model Performans

Karisiklik
Yil | n trees | OOB | Esik (Thr) F1 Kappa i%% zf[}}_C Matrisi (TN,
FP, FN,TP)

[[3936, 828],
[222, 4542]]
[[3985, 779],
[335, 4429]]

2018 150 0.9077 0.488 0.896 0.780 0.946 0.925

2024 | 200 0.9081 0.490 0.888 0.766 0.952 0.944

Omerli igin elde edilen yiiksek F1 ve AUC degerleri, yillar arasinda spektral
ayrismanin giliclii oldugu, bina siniflarinin agik bir bigimde ayrildigi ve RF modellerinin

heterojen alanlarda basarili bir sekilde ¢alistigini gostermektedir.
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Karigiklik matrislerinde 6zellikle 2018 yilinda yanlis pozitif (FP) degerlerinin nispeten
yiikksek olmasi, ciplak toprak ve seyrek yerlesim dokusunun spektral benzerliginden
kaynaklanmaktadir. Bununla birlikte yanlig negatif (FN) degerlerinin diisiik olmasi, yerlesim
alanlarinin biiyiik cogunlugunun dogru yakalandigini gostermektedir.

Cubuk-1 Baraj1 daha kiiciik bir ¢aligma alanina (33 km?) sahip olup, diisiik yogunluklu
yerlesim dokusu ve ¢iplak toprak alanlarinin yayginligi nedeniyle spektral karisimin daha
fazla goriildiigii bir alandir. Bu durum siniflandirma performansinda Omerli’ye kiyasla daha

belirgin farkliliklar yaratmigtir.

Tablo 3. Cubuk-1 Baraji RF Model Performansi

Karisiklik
Yil | n_trees | OOB | Esik (Thr) | F1 Kappa 11:%% i[}}_C Matrisi (TN,
FP, FN,TP)
[[475, 125],
2018 300 0.7975 0.549 0.836 0.660 0.900 0.888 (79, 5211]
[[406, 194],
2024 250 0.7700 0.427 0.802 0.562 0.863 0.840 (69, 5311]

Cubuk-1°de F1 skorlarmin 0.80 seviyelerinde olmasi, diisikk yogunluklu yerlesim
alanlarinda bile modelin istikrarli performans gosterdigini dogrulamaktadir. Kappa
degerlerinin 0.56-0.66 araliginda olmasi, literatiirde ‘“orta—iyi” diizey kabul edilen
siniflandirma bagarimina karsilik gelmektedir (Rodriguez-Galiano vd., 2012). Ayrica ROC-
AUC degerlerinin 0.86—0.90 araliginda olmasi, modelin kiiciik alanlarda bile giiclii ayirt
edicilige sahip oldugunu gdstermektedir.

Cubuk-1 sonuglarinda yanlis pozitif (FP) oranlarinin nispeten yiiksek olmasi, ¢iplak
toprak ve diisiik yogunluklu yerlesim alanlarinin spektral olarak benzer olmasindan
kaynaklanmaktadir. Buna karsin yanlis negatiflerin (FN) diisiik kalmasi, bina alanlarinin

biiyiik 6l¢lide dogru yakalandigini gostermektedir.

3.2. Alansal Degisim Analizi

Bu calismada yerlesim alanlarindaki degisim, 2018 ve 2024 yillarina ait Sentinel-2
mevsimsel bilesiklerinden {iretilen bina maskelerinin karsilagtirilmasiyla hesaplanmistir.
Analiz sonucunda her piksel i¢in “yeni yerlesim”, “kayip yerlesim” ve “degisim olmayan”

olmak {iizere ii¢ smif belirlenmistir. Yeni yerlesim alanlar1 (+1), 2018’de yapilasma
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gostermeyip 2024’te yerlesim olarak siniflandirilan bélgeleri; kayip yerlesim alanlari (-1)
ise 2018’de yerlesim olup 2024 yilinda yerlesim dis1 kalan alanlar1 temsil etmektedir.
Uretilen degisim rasterlar1 temizleme (speckle removal) ve minimum yama filtresi
(min-patch size) uygulanarak giiriiltiiden armdirilmig; bdylece siniflandirma hatalarindan
kaynaklanabilecek tekil veya kiiciik pikselli yanlis degisimlerin etkisi azaltilmistir. Sonuglar
iki caligma alan1 i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmis ve toplam degisim miktarlart kilometrekare

cinsinden belirlenmistir.

3.2.1.  Omerli Baraji Havzas1 Degisim Sonuclari

Omerli Baraji’'nda 2018-2024 déneminde belirgin bir yerlesim artis1 gdzlemlenmistir.
Analiz sonucunda toplam 8.771 km? biiyiikliigiinde yeni yerlesim alani ortaya ¢ikarken,
5.456 km? biyiikliigiinde alanin 2024 yilinda yerlesim disina diistiigii belirlenmistir. Bu iki
degerin farki dikkate alindiginda havzada yaklasik 3.315 km? net yerlesim artist
gerceklesmistir. Ayrica yeni ve kayip alanlarin mutlak toplami 14.227 km? olup, bu deger
calisma doneminde havzada yerlesim sinifina ait piksellerde 6nemli Sl¢lide hareketlilik
oldugunu gostermektedir. Yeni yapilasmalar 6zellikle ana ulagim hatlarinin ¢evresinde ve
mevcut yerlesim kiimelerinin kenar bolgelerinde yogunlasirken, kayip goriilen alanlarin bir
boliimii siniflandirma sinir bolgelerinde yer almakta, bir boliimii ise arazi kullanimindaki

yerel degisikliklerden kaynaklanmaktadir.

Al layers on/off
OpenStreetMap.
Omerii Bolgesi
$22018 (TC, JJA)
$2 2018 (FalseCo.
$22024 (TC, JJA)
$2 2024 (FalseCo.
Bina 2018 (RF+T

Bina 2024 (RF+T.

¢ & & O 0 o 0 0 O

Bina Degisimi 201

8 Qo m e \EL

penStreetMap contributors, Google Earth Engine

Sekil 10. 2018 Y1l Omerli Baraji Yerlesim Alani (Built-up Class) Dagilimi



31

J Al layers on/off
OpenStreetMap.
Omerii Bolgesi
$22018 (TC, JJA)
) 522018 (FalseCo.
522024 (TC, JIA)
) $22024 (FaiseCo

] Bina 2018 (RF+T.

Bina 2024 (RF+T.

e & & o 0 o o 0 O
acH 5N el BN TN Bt maed Iatd fae

> Seknekoy .
a Beyoqu Bina Degisimi 201
Bahgelievie ; Istanbul
b i
] i .
Maltepe X g
Skm X
3mi Z 5 % g ipyleafiet | © OpenStreetMap contributors, Google Earth Engine

Sekil 11. 2024 Y1l Omerli Baraji Yerlesim Alani (Built-up Class) Dagilimi

3.2.2. Cubuk-1 Baraji Havzasi Degisim Sonuclari

Cubuk-1 Baraji havzasinda Omerli’ye kiyasla ¢ok daha smirli bir degisim
gozlenmistir. 2018 ve 2024 yillar1 arasinda gerceklestirilen analiz, toplam 0.576 km? yeni
yerlesim alan1 olustugunu; buna karsilik 0.247 km? biiyiikligiinde yerlesim kaybi
yasandigin1 gostermektedir. Boylece calisma doneminde havzada yaklasik 0.329 km? net
artis meydana gelmistir. Yeni ve kayip alanlarin toplami1 0.823 km? olup, bu deger havzanin
kiigiik yiizdlgiimiine paralel olarak yerlesim dinamiklerinin Omerli’ye gore daha duragan
oldugunu gostermektedir. Yeni yapilagsmalar genellikle mevcut yapi stokunun g¢evresinde
genisleme formunda goriiliirken, kayip alanlar daha c¢ok kii¢lik yamalar halinde ve sinirh

biiytikliiktedir.
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3.3. Otomatik Agac Sayis1 Secimi (OOB Analizi)

Bu calismada Rastgele Orman (RF) modellerinde kullanilacak optimum agag sayisinin
belirlenmesi i¢in Out-of-Bag (OOB) hata analizine dayali otomatik bir se¢cim yaklagimi
uygulanmistir. OOB hatasi, RF algoritmasinin bootstrap mantig1 geregi disarida birakilan
ornekler {izerinde gerceklestirdigi i¢sel dogrulama o6l¢iiti oldugundan, model
karmagikliginin artisgina karst dogruluk kazanimini dogrudan yansitan giivenilir bir
gostergedir. Bu nedenle, sabit bir agag sayis1 yerine OOB egrisinin davranigina gore secilen
agac sayilarmin hem model kararlilig1 hem de hesaplama verimliligi acisindan daha tutarli
sonuglar iirettigi bilinmektedir.

Omerli Baraj1 igin yapilan OOB analizinde, 2018 yili verilerinde agac sayisi 50’den
300’e yiikseldikce OOB degerinin 0.9000’dan 0.9058’e kademeli olarak azalan bir hizla
iyilestigi gozlenmistir. Egri 150 agaca kadar belirgin bir diislis gostermis, 200 agac
sonrasinda ise iyilesme hizinin oldukc¢a yavaslayarak plato davranisi sergiledigi tespit
edilmigtir. Bu nedenle 2018 yil1 i¢in optimum aga¢ sayist 300 olarak secilmistir. 2024 yili
analizinde ise benzer bir egilim gozlenmis, ancak OOB degerinin 150 ve 200 agag arasinda
daha belirgin sekilde stabilize oldugu goriilmiistiir. 200 agagta OOB=0.9076 degeri elde
edilmis ve daha ytiksek aga¢ sayilarinda anlaml bir iyilesme gozlenmediginden optimum
agac sayist 200 olarak belirlenmistir. Her iki yil i¢cin de OOB egrilerinin plato yaptigi
noktanin, veri karmagiklig1 ve mevsimsel ¢esitlilikle iliskili oldugu degerlendirilmektedir.

Cubuk-1 Baraji verilerinde ise optimum agac sayilarinin Omerli’ye kiyasla daha
yiiksek ¢iktigr goriilmiistiir. 2018 yili icin OOB degeri 50 agacta 0.8294 iken 300 agacta

0.8413’e ulagmis ve egrinin plato noktasi 300 agacta belirginlesmistir. Bu nedenle optimum
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agac sayis1 300 olarak belirlenmistir. 2024 y1l1 icin OOB egrisi daha erken stabilize olmus,
250 agacta OOB=0.8227 degeriyle minimum hata elde edilmis, 300 agacta ise hafif bir
bozulma gozlenmistir. Bu durum 2024 yili i¢in optimum aga¢ sayisinin 250 olarak
secilmesini saglamigtir.

Elde edilen sonuclar, ¢alisma alanlar1 arasindaki spektral cesitlilik, yerlesim
dokusunun karmasiklig1, siniflar arasi1 ayrim giicti ve Dynamic World etiketlerinin mekansal
dagilimi gibi faktorlerin optimum agac¢ sayisint dogrudan etkiledigini gostermektedir.
Omerli havzasinin genis bir alam1 kapsamasi ve doért mevsimden elde edilen bant
birlestirmeleriyle yliksek spektral gesitlilik sunmasi, OOB egrisinin daha erken stabilize
olmasina neden olmustur. Cubuk-1 havzasinin daha kiiciik bir alan olmasina ragmen sinif
ayrismasinin daha zor olmas1 (daha kiiclik yerlesim kiimeleri, heterojen kirsal yapi, gol
cevresi su-toprak gecis zonlari), optimum aga¢ sayisinin daha yiiksek se¢ilmesine yol
acmistir.

Ayrica, sabit agag sayis1 kullanilan senaryolar ile otomatik se¢cim yapilan senaryolar
karsilagtirildiginda, OOB tabanli se¢imin model performansini dogrudan etkiledigi
goriilmiistiir. Ornegin Omerli 2018 igin sabit 200 agacli modelde F1=0.896 iken, otomatik
secimle kullanilan 300 agacli modelde F1=0.897 degerine ulasilmistir. Cubuk-1 verilerinde
ise fark daha belirgin olup 2018 yilinda sabit 200 aga¢ icin OOB=0.8395 iken 300 agag ile
OO0B=0.8413 degerine ulasilmistir. Her iki ¢alisma alaninda da otomatik se¢imin hesaplama
maliyetini artirmadan daha kararli ve genellenebilir modeller tirettigi goriilmiistiir.

Sonug olarak OOB analizi, farkli yillar ve ¢aligma alanlar1 i¢in optimum agag sayisinin
veri setinin i¢sel karmasikligina bagl olarak degisebildigini gostermektedir. Bu bulgu, RF
modellerinde aga¢ sayisinin sabit bir deger olarak atanmasinin her zaman uygun olmadigin;
bunun yerine OOB tabanli otomatik bir yaklagimin hem dogruluk hem de yeniden
iretilebilirlik agisindan daha giiglii sonuglar verdigini ortaya koymaktadir. Bu nedenle
caligmada kullanilan otomatik aga¢ sayisi se¢imi, modelin boyutunu veri yapisina gore
dinamik olarak uyarlayan ve RF tabanli simiflandirmalarda daha giivenilir ¢iktilar elde

edilmesini saglayan 6nemli bir metodolojik bilesen olmustur.

3.4. Otomatik Threshold (Esik) Seciminin Sonuc¢lara Etkisi

Bu ¢alismada, 2.2.7°de agiklanan ROC/Y ouden J yaklasimi kullanilarak her model i¢in

veri tabanli optimum esik degeri belirlenmis ve bu degerler sabit 0.50 esigi ile
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karsilastirilmistir. Omerli havzasinda otomatik secilen esikler 2018 igin 0.54’e, 2024 i¢in
0.54’e yakin degerler almig; Cubuk-1 havzasinda ise 2018 yilinda 0.50’ye ¢ok yakin bir esik
(0.499), 2024 y1linda ise daha yiiksek bir esik (0.61) elde edilmistir. Bu aralik, RF ¢iktilarinin
gercek pozitif ve gercek negatif siniflar1 ne kadar iyi ayirabildigine bagli olarak ROC egrisi
iizerinde “en dengeli” noktaya karsilik gelmektedir. Sonuglar, esik se¢cimindeki bu kiiglik
kaymalarin 6zellikle hata tiirlerinin dagilimi {izerinde belirgin etkiler yarattiginm
gostermektedir. Omerli icin 2018 ve 2024 yillarinda otomatik esik kullanimi1 F1 ve Kappa
degerlerinde kiiciik de olsa artis saglamig, ayn1 zamanda yanlis pozitiflerin (bina olmayan
pikselin bina olarak etiketlenmesi) azalmasina karsilik yanlis negatiflerin (bina pikselinin
atlanmasi) bir miktar artmasima yol acmustir. Ornegin 2018 yilinda sabit 0.50 esiginde
FP=737 iken otomatik esige ge¢ildiginde FP=689 seviyesine diismiis, buna karsilik FN
153’ten 182’ye yiikselmis; benzer bir desen 2024 yili icin de gozlenmistir. Bu durum,
otomatik esik seciminin Omerli’de modeli bir miktar daha “korumaci” hale getirerek
yerlesim alanin1 oldugundan fazla tahmin etme riskini azaltirken, sinirli sayida gergek
yerlesim pikselinin kagmasina neden oldugunu gostermektedir.

Cubuk-1 havzasinda ise 2018 y1linda otomatik esik neredeyse 0.50 ile ayn1 ¢iktigindan
siniflandirma metriklerinde anlamli bir fark olusmamistir; bu da ROC egrisi iizerinde
optimum noktanin zaten klasik 0.50 esigine ¢ok yakin oldugunu géstermektedir. Buna karsin
2024 yilinda otomatik esik 0.50’den 0.61 e ylikselmis ve modelin davranisinda daha belirgin
bir degisim yaratmigtir. Sabit esige gore F1 ve Kappa degerleri yiikselmis, yanlis pozitif
sayist (3112—3397 dogru negatif, 888—603 yanlis pozitif) belirgin bigimde azalmis, buna
karsilik yanlis negatiflerin sayisi bir miktar artmistir (437—535). Bagka bir ifadeyle, Cubuk-
1 2024 senaryosunda otomatik esik, yerlesim alan1 maskesini sikilagtirarak bina olmayan
piksellerin yanlis siniflandirilmasini azaltmig ve 6zellikle su yiizeyi, tarim ve agik alanlarin
yerlesim olarak isaretlenmesini 6nemli Olgiide engellemistir. ROC-AUC ve PR-AUC
degerlerinin sabit ve otomatik esik durumlarinda ayni kalmasi, bu siirecin modelin ayirt
ediciligini degistirmedigini, yalnizca ROC egrisi lizerindeki ¢aligma noktasini yeniden
secerek yanlis pozitif-yanlis negatif dengesini daha uygun bir noktaya tasidigini
gostermektedir. Genel olarak, hem Omerli hem de Cubuk-1 icin yapilan karsilastirmalar,
kiiresel ve sabit bir esik kullanmak yerine, her yil ve her ¢alisma alan1 i¢in ROC tabanli
otomatik esik se¢iminin daha tutarli, yorumlanabilir ve mekansal olarak daha gercekei

yerlesim maskeleri iirettigini ortaya koymustur.
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3.5. Spektral Bant ve Indeks Senaryolarinin Etkisi

Bu ¢aligmada siiflandirma performansini belirleyen temel unsurlardan biri, modele
dahil edilen degisken setinin igerigidir. Sentinel-2 mevsimsel bilesiklerinden elde edilen
temel yansima bantlar1 ile NDVI, NDWI, NDBI ve Urban Index (UI) gibi spektral
indekslerin modele eklenmesi dort farkli senaryo altinda degerlendirilmistir. Tiim analizler,
otomatik aga¢ sayisi se¢imi (OOB tabanli) ve otomatik threshold belirleme (ROC/F1
optimizasyonu) kullanilarak hem Omerli hem de Cubuk-1 havzalari icin gergeklestirilmistir.
Sonuglar, spektral indekslerin siiflandirma performansina etkisinin mekansal 6l¢ek, yilin
spektral kosullart ve arazi Ortiisii ¢esitliligine bagli olarak 6nemli Olgiide degistigini
gostermistir.

Omerli Havzasi’nda, yalnizca bantlardan olusan indissiz model oldukca giiclii bir
performans sergilemistir. 2018 yilinda otomatik yapilandirmada F1 skoru 0.906’ya, ROC-
AUC 0.953’e ulasmis; 2024 yilinda da benzer sekilde F1=0.896 ve ROC-AUC=0.960
degerleri elde edilmistir. Bu yiiksek performans, genis ve heterojen bir alana sahip Omerli’de
bantlarin yapisal olarak giiclii ayirt edicilik sagladigini géstermektedir. Buna karsin, spektral
indekslerin dahil edildigi indisli modelde 2018 yilinda F1 degeri 0.896’ya gerilemis; ROC-
AUC ise kiigiik bir diislisle 0.946 seviyesine inmistir. Ayrica yanlis pozitifler (FP) 565’ten
828’e ¢ikarak model hatasinin yon degistirdigini gostermistir. 2024 yilinda indeks eklenmesi
ROC-AUC ve PR-AUC degerlerinde sinirh bir artig yaratsa da genel F1 degeri yine diigmiis
(0.896 — 0.888), karar esigi ise 0.48-0.49 bandma kaymustir. Bu sonuglar, Omerli gibi
biiyiik, spektral olarak karmasik ve ¢iplak toprak—yapay yiizey karisiminin yogun oldugu
havzalarda indekslerin her zaman ek bilgi saglamadigini, hatta bazi yillarda bantlardaki
ayrimui zayiflatarak model performansini olumsuz etkiledigini gostermektedir.

Cubuk-1 Havzasi’nda ise indekslerin etkisi farkli bir davranis ortaya koymustur. Dar
ve daha homojen bir havza olmasi nedeniyle bantlar zaten makul bir performans
sergilemekteydi; ancak 6zellikle 2018 yilinda indekslerin eklenmesi belirgin bir iyilesme
saglamistir. Indissiz modelde F1 skoru 0.794 iken indisli modelde 0.836’ya yiikselmis,
yanlis negatif degerleri (FN) belirgin sekilde azalmistir. 2024 yilinda indekslerin katkisi
sinirl kalmisg; F1 degeri 0.738’den 0.802’ye ¢ikmis olsa da ROC-AUC ve PR-AUC degerleri
acisindan c¢ok biiyiik bir degisim gézlenmemistir. Cubuk-1’de otomatik threshold degerleri
Omerli’ye kiyasla daha genis degisim gostermis (2018: 0.55; 2024: 0.43), bu da indekslerin
olasilik dagilimim gii¢lii bi¢imde etkiledigini gostermektedir. Ancak genel olarak Cubuk-
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I’in spektral cesitliliginin diisiik olmasi nedeniyle indekslerin sundugu ek bilgi sinirh
kalmis, performans artislar1 bolgesel ve yil-6zel nitelik tagimistir.

Genel olarak degerlendirildiginde, spektral indekslerin modele katkis1t mekéansal 6l¢ek,
arazi Ortiisii heterojenligi, yilin spektral kosullar1 ve bantlarin zaten sagladigi ayristirma
giicline gore degismektedir. Genis ve heterojen havzalarda indeks eklemek her zaman
avantaj saglamamakta; bazi durumlarda yanlis pozitifleri artirarak hatay1 farkli yonlere
kaydirabilmektedir. Daha kii¢iik ve homojen alanlarda ise indekslerin belirli yillarda model
performansini artirdig1, ancak bunun kararl bir iyilesme sunmadigi goriilmiistiir. Bu nedenle
indekslerin modele eklenmesi zorunlu bir bilesen olarak degerlendirilmemeli; bdlgeye ve
yilin spektral karakterine gore kullanilmalidir. Calismanin ilerleyen asamalarinda degisken
setinin modiiler yapida ele alinmasi, bant + doku + indeks bilesenlerinin alan-6zel optimize
edilmesini saglamig ve kodun yeniden kullanilabilirligi agisindan uygun bir model boyutu

belirleme stratejisi olusturulmustur.

3.6. Mekéansal Sizintinin Engellenmesi: Grid Tabanh Egitim-Test Ayriminin
Etkisi

Uzaktan algilama caligmalarinda piksel temelli siniflandirma modelleri, mekansal
otokorelasyonun yliksek oldugu bolgelerde siklikla yapay bigimde yiiksek dogruluk
degerleri iiretebilmektedir. Bu durum literatiirde “mekansal sizint1” (spatial leakage) olarak
tanimlanmaktadir. Ploton vd. (2020), ayn1 yersel yapiya ait komsu piksellerin hem egitim
hem de test setine dagilmasi héalinde model dogrulugunun yapay bicimde yiikseldigini
belirtmektedir.Benzer sekilde Valavi vd. (2022), mekansal bagimliligin kontrol edilmedigi
siniflandirma modellerinde dogruluk Ol¢limlerinin gergekte oldugundan daha yiiksek
ciktigini ve bunun sahaya yonelik gercek performansi yansitmadigini vurgulamaktadir. Bu
nedenle, ¢alismada hem Omerli hem de Cubuk-1 havzalar icin grid tabanli mekénsal
egitim—test ayrimi uygulanmis ve model basarimmin bu ayrimdan nasil etkilendigi
sistematik olarak incelenmistir.

Calismada kullanilan 6x6 boyutundaki grid yapisi, ¢aligma alanin1 mekansal olarak
bagimsiz hiicrelere bolmiis; belirli hiicreler yalnizca egitim, belirli hiicreler ise yalnizca test
amaciyla kullanilmistir. Boylece ayni yerlesim dokusu, ayn1 yol kiimesi veya ayni spektral
yapiya sahip komsu piksellerin hem egitim hem de test setine sizmasi1 engellenmistir. Bu
yaklasim, modelin yeni ve goriilmemis alanlara genelleme kabiliyetini daha gergekei

bicimde degerlendirmeyi miimkiin kilmistir.
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Sonuglar, mekansal sizintinin 6zellikle rastgele egitim—test ayrimi yapildiginda
dogruluk metriklerini anlaml diizeyde artirdigin1 gdstermistir. Ornegin Omerli Havzasi'nda
2018 y1lii¢in grid tabanli ayrimda F1=0.896, Kappa=0.777, ROC-AUC=0.946 iken; rastgele
ayrimda F1 skoru 0.913, Kappa degeri 0.818 ve ROC-AUC 0.964 seviyesine ylikselmistir.
Ayni egilim 2024 yilinda da devam etmis; gridli senaryoda F1=0.880 ve Kappa=0.748 olan
model, rastgele ayrimda F1=0.903 ve Kappa=0.800 degerlerine ulagsmistir. Bu fark, modelin
spektral olarak cok benzer pikseller tizerinde test edildiginde oldugundan daha basarili
goriinmesine neden olan mekansal bagimliligin giiclii bir gdstergesidir.

Daha kiiciik ve kompakt bir ¢alisma alanina sahip olan Cubuk-1 Havzasi’nda mekansal
sizintinin etkisi daha belirgin hale gelmistir. 2018 yil1 i¢in gridli senaryoda F1=0.720 ve
Kappa=0.577 olan model performansi, rastgele ayrimda F1=0.828 ve Kappa=0.662
degerlerine kadar ¢ikmistir. 2024 yilinda gridli ayrimda F1=0.683 ve Kappa=0.511 iken,
rastgele ayrimda bu metrikler sirasiyla 0.802 ve 0.608’e yiikselmistir. ROC-AUC ve PR-
AUC metrikleri de tiim senaryolarda rastgele ayrim lehine sistematik olarak daha yiiksek
gerceklesmistir.

Bu bulgular, rastgele egitim—test ayriminin 6zellikle yerlesim siniflandirmasi gibi
mekansal olarak kiimelenmis verilerde model dogrulugunu yapay bi¢imde sisirebildigini
ortaya koymaktadir. Buna karsilik grid tabanli ayrim, modelin farkli bolgelerdeki yeni
spektral Oriintiilere uyum saglama kapasitesini daha gergekei bicimde degerlendirmektedir.
Bu nedenle ¢alismanin tiim yorumlari, grid tabanli ayrimdan elde edilen sonuglar iizerinden
yapilmis; rastgele ayrim sonuclari ise yalnizca mekansal sizintinin etkisini gdstermek

amaciyla sunulmustur.

3.7. Bulgularin Literatiir ile Karsilastirilmasi

Bu caligmada elde edilen sonuglar, uzaktan algilama tabanli yerlesim alani tespitinde
Random Forest algoritmasinin yaygin kullanimmi ve literatiirde rapor edilen basari
seviyelerini biiyiik 6lciide dogrulamaktadir. Oncelikle, Omerli ve Cubuk-1 havzalar icin
hesaplanan F1, Kappa, ROC-AUC ve PR-AUC degerleri; Landsat, Sentinel veya benzer ¢ok
bantli uydu goriintiileri iizerinde bina/yerlesim siniflandirmasit yapan c¢alismalarin
bulgulartyla tutarli bir aralikta yer almistir. Ornegin Belgiu & Drigut (2016), RF
modellerinin 6zellikle heterojen arazi ortiilerinde diger siniflandiricilara kiyasla daha ytiksek

kararlilk ve dogruluk sagladigimmi belirtmektedir. Bu g¢alismada da o6zellikle Omerli
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Havzasi’nda elde edilen F1 (0.88—0.90), ROC-AUC (>0.94) ve PR-AUC (>0.92) degerleri
literatiirde belirtilen performans diizeyleriyle ortiismektedir.

Spektral bantlara ek olarak NDVI, NDWI ve NDBI gibi spektral indekslerin
kullanilmasiyla dogrulukta gdzlenen iyilesme, Onceki caligmalarin  bulgularim
desteklemektedir. Zha vd. (2003) ve Xu (2006), yerlesim alanlarinin spektral olarak bitki ve
su Ortlisinden daha iyi ayrilabilmesi icin Ozellikle NDBI ve NDWI indekslerinin
siniflandirma siireclerine dahil edilmesinin 6nemli oldugunu vurgulamistir. Bu ¢alismada da
indekslerin dahil edildigi senaryolarda yanlis pozitiflerin azaldig1 ve esik se¢iminin daha
stabil hale geldigi goriilmiis; bu durum literatiirde vurgulanan ayristirici giicle uyumludur.

Mekansal s1zintinin model dogrulugunu yapay bicimde yiikselttigi yoniindeki bulgular
da literatiirde giiclii bicimde desteklenmektedir. Ploton vd. (2020), komsu piksellerin hem
egitim hem test siirecine dahil oldugu durumlarda dogruluk Olgiitlerinin gergegi
yansitmadigini ve modellerin asir1 iyimser sonuglar tiretebildigini gdstermistir. Bu caligmada
rastgele ayrim ile grid tabanli ayrim arasindaki F1 farkinin Omerli i¢in ~0.02-0.03, Cubuk-
1 i¢in ise ~0.10’a ulasmasi, mekansal otokorelasyonun 6zellikle kiigiik havzalarda daha
belirgin bir sorun oldugunu ortaya koymakta ve Valavi vd. (2022) tarafindan belirtilen
bulgularla uyum gostermektedir.

Ayrica degisim analizinde elde edilen artig/kayip alanlari, biiyiik kentlerde yapili
cevrenin yillar icinde genisledigini gdsteren benzer ¢alismalarla paralellik sergilemektedir.
Ornegin Taubenbock vd. (2019) biiyiik metropol alanlarinin 1015 yillik periyotlarda %5
20 oraninda genisleme egilimi gdsterdigini rapor ederken, bu ¢alismada Omerli Havzasi’nda
2018-2024 arasinda net 3.3 km?*’lik (yaklasik 9%0.8) bir artis belirlenmistir. Bu fark,
havzanin yapilagma kisitlar1 bulunan korunan bir alan olmasiyla uyumludur. Buna karsilik
Cubuk-1 gibi daha siirli bir ¢aligma alaninda biiylimenin diisiik kalmas1 yine literatiirle
tutarli bir durumdur; kiiciik 6lgekli havzalarda yapilasmanin daha yavas gergeklestigi
bilinmektedir.

Son olarak, Sentinel-2 mevsimsel bilesikleri ve Landsat-8/9 verilerinin birlikte
kullanilmas: sonucu elde edilen dogruluk diizeyleri, ¢ok kaynakli yansitma bantlarinin
siiflandirma performansini artirdigina iliskin bulgular1 desteklemektedir. Zhu vd. (2017),
coklu uydu sensorlerinin birlikte kullaniminin siniflandirma basarimini anlamli bigimde
yiikselttigini belirtmektedir. Benzer sekilde, Phan vd. (2020) de farkli sensorlerden tiiretilen
bant setlerinin birlesiminin yer Ortlisii ayrimint gelistirdigini ortaya koymustur. Bu

calismada kullanilmayan LST veya radar tabanli bantlar da bir¢cok arastirmada model
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dogrulugunu artirdig1 gosterilmis olsa da, yalnizca optik bantlar ve tiiretilmis indekslerle
elde edilen sonuclarin yliksek olmasi metodolojik yaklagimin yeterliligini ortaya

koymaktadir.

3.8. Smirhliklar ve Belirsizlik Analizi

Bu calismada elde edilen sonuglar yiliksek dogruluk seviyelerine ulagsmis olsa da,
kullanilan veri kaynaklar1 ile mekansal modelleme siiregleri bazi sinirlhiliklar ve belirsizlikler
icermektedir. Oncelikle egitim verisi olarak kullanilan Dynamic World (DW) iiriiniiniin
dogal olarak tasidig: etiket giiriiltiisii, mekansal modelleme ¢aligmalarinin en bilinen hata
kaynaklarindan biridir. DW, o6zellikle ara smif gecislerinin yogun oldugu bolgelerde
(6rnegin ¢iplak toprak—yapay ylizey ya da gdlge—yapr karisimlari), spektral heterojenlik
nedeniyle hatali pozitif ve hatali negatif etiketler iiretebilmekte ve bu durum model egitim
asamasinda hata yayilimina neden olabilmektedir (Brown vd., 2022).

Sentinel-2 goriintiilerinde kullanilan bulut ve bulut gélgesi maskeleme algoritmalari
da belirli belirsizlikler igermektedir. Bulut maskeleri, 6zellikle su yiizeyi, sulak alan, beton
ylizeyler veya yiiksek yansiticilt yapay ylizeylerde yanlis siniflandirmaya egilimli olup,
residual bulut/pus etkileri spektral yanlili§a yol acabilmektedir (Zhu & Woodcock, 2012).
Buna ek olarak mevsimsel bilesiklerin kullanilmasi, zamansal giiriiltiiyii azaltmasina ragmen
fenolojik dongiilere duyarlidir; bitki ortiisiiniin aktif oldugu donemlerde spektral imzalar
degismekte ve bu durum yil bazinda indeks performanslarini etkileyebilmektedir (Griffiths
vd., 2019).

Model performansimi etkileyen en kritik unsurlardan biri mekansal sizint1 (spatial
leakage) problemidir. Cografi verilerde gozlemler birbirinden bagimsiz degildir ve yakin
pikseller benzer spektral 6zelliklere sahiptir; bu durum rastgele egitim—test ayrimlarinin
yapay bi¢cimde yiiksek dogruluklara yol agmasina neden olur (Ploton vd., 2020). Calismada
da gozlemlendigi lizere, rastgele ayrim kullanildiginda F1, ROC-AUC ve PR-AUC degerleri
yiikselmis; ancak mekénsal grid tabanli ayrim uygulandiginda daha gercekei fakat daha
diisitk dogruluklar elde edilmistir. Bu bulgu literatiirle uyumludur; Valavi vd. (2022),
mekansal bagimliligin var oldugu problemlerde klasik rastgele ayrimin sistematik olarak
yaniltic1 yliksek dogruluk iirettigini ortaya koymaktadir.

Grid ¢oziniirliigi de model performansini etkileyen faktorlerden biridir. Grid boyutu

kiigtildiiglinde egitim ve test bolgeleri arasinda spektral benzerlik artarak yeniden sizintiya
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yol acabilir; grid boyutu biiyiidiigiinde ise egitim 6rneklerinin ¢esitliligi azalir ve modelin
genelleme kapasitesi diisebilir (Roberts vd., 2017). Bu nedenle grid temelli ayrim se¢iminde
hem alanin biiyiikliigii hem de spektral ¢esitliligi dikkate alinmalidir.

Model karar sinirlarint belirleyen otomatik esik (threshold) se¢imi de bolgesel
farkliliklar gosteren bir baska belirsizlik kaynagidir. Literatiire gore esik degeri, smif
dengesine, spektral ayrisma diizeyine ve egitim verisi kalitesine bagli olarak 6nemli 6l¢iide
degisebilir (Sokolova & Lapalme, 2009). Calismada da Omerli ve Cubuk-1 bolgelerinde
farkl esikler elde edilmesi bu nedensellikle uyumludur.

Son olarak Sentinel-2’nin 10-20 m mekansal ¢ézliniirliigii, kiigiik dlgekli yerlesimlerin
bulundugu boélgelerde siniflandirma dogrulugunu dogal olarak sinirlandirmaktadir. Karma
piksel etkisi (mixed pixel problem) ozellikle tekil kiiglik binalar, dar sokaklar ve diisiik
yogunluklu yerlesimlerde 6nemli bir belirsizlik kaynagidir (Fisher, 1997). Bu durum
ozellikle Cubuk-1 havzasinin diisiik yogunluklu yapilagma bdlgelerinde daha belirgin hale
gelmistir.

Tiim bu sinirhiliklar, model performansinin kullanilan veri setlerinin 6zelliklerine ve
mekansal yapilasma karakteristigine duyarli oldugunu gostermektedir. Buna karsin
calismada uygulanan mekansal grid ayrimi, otomatik esik belirleme ve farkli degisken seti
senaryolarinin karsilagtirilmas: sayesinde, model kararlilig1 ve yeniden kullanilabilir kod

yapist giiclendirilmis; ayn1 yontem farkli caligma alanlarina uygulanabilir hale getirilmistir.



4. SONUCLAR

Bu calisma, Sentinel-2 uydu goriintiilerinden yerlesim alani degisimlerinin yeniden
kullanilabilir bir kod yapist ile yiiksek dogrulukta belirlenebilmesi i¢in model boyutunun,
degisken setinin ve mekansal dogrulama stratejisinin optimize edilmesini amaglamigtir.
Omerli ve Cubuk-1 havzalarinda 2018-2024 donemine ait mevsimsel bilesik goriintiiler
kullanilarak gelistirilen yontem, klasik bant tabanli siniflandirmanin Gtesine gecerek;
spektral indeks optimizasyonu, otomatik agag sayisi se¢imi, ROC tabanli optimum threshold
belirleme, yama temizleme ve mekansal sizintinin Onlenmesi gibi kritik asamalarin
biitiinlesik sekilde degerlendirilmesini saglamistir.

Modelleme siireci boyunca yapilan kapsamli karsilagtirmalar, degisken setinin model
performansi {lizerinde bolgeye ve doneme bagl olarak degisen bir etkiye sahip oldugunu
gostermistir. Omerli Havzasi’nda spektral indekslerin (NDVI, NDWI, NDBI, UI) eklenmesi
2018 yilinda F1 degerini diisiiriirken, 2024 yilinda ROC-AUC ve PR-AUC iizerinde sinirl
ama pozitif bir katki saglamistir. Buna karsilik Cubuk-1 Havzasi’nda indekslerin modele
katkis1 oldukca sinirli kalmig, simiflandirma sonuglarinda yalnizca marjinal degisiklikler
ortaya ¢ikmistir. Bu bulgu, indekslerin ayrim giiciiniin bdlgenin heterojenligi, vejetasyon—
yap1 kontrast1 ve spektral ¢esitlilik diizeyi ile dogrudan iliskili oldugunu gostermektedir.
Dolayistyla indekslerin modele eklenmesi evrensel bir iyilestirme saglamamakta; bolgeye
0zgli degerlendirme gerektirmektedir.

Random Forest modellerinde otomatik aga¢ sayist se¢imi OOB egrilerinin davranigina
gbre uygulanmis ve yillar arasinda belirgin farkliliklar oldugu gozlenmistir. Ornegin
Omerli’de 2018 yili igin optimum 300 aga¢ secilirken, 2024 yilinda plateau daha erken
olugmus ve optimum deger 200 olarak belirlenmistir. Cubuk-1 Havzasi’nda bu degerin 200—
300 araliginda degistigi goriilmiistiir. Bu durum, farkli yillara ait mevsimsel bilesiklerin
spektral cesitliligi ve sinif ayrigsma giicliigliniin model karmasikligi ile dogrudan iligkili
oldugunu gostermektedir.

Bir diger 6nemli bilesen olan ROC tabanli otomatik threshold belirleme, sabit 0.50
esigine kiyasla 6zellikle Omerli Havzas1 igin daha dengeli hata dagilimlari iiretmistir. 2018
ve 2024 yillarinda optimum esik degerinin 0.47-0.56 araliginda yogunlagmasi, Sentinel-2

smiflarinda goriilen karisikliklarin modele farkli baskilar uyguladigini ortaya koymustur.
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Cubuk-1°de esik degisiminin performansa etkisi daha sinirli olmus, bu durum kii¢iik ve
homojen bolgelerde esik se¢iminin ayrim giiciinii daha az etkiledigini géstermistir.

Model basarimini en ¢ok etkileyen unsurlardan biri mekansal sizintinin engellenmesi
olmustur. Rastgele egitim-test ayrimi (random split) ile yapilan testlerde F1 skorlarinin
yapay bicimde %?2-10 arasinda arttii; buna karsilik grid tabanli mekansal ayrim
uygulandiginda dogrulugun daha gercek¢i seviyelere geriledigi goriilmiistiir. Omerli’de
rastgele ayrim ile F1=0.913 elde edilirken, ayni1 y1l i¢in grid tabanli yaklasimda F1=0.896’ya
diismiistlir. Benzer durum Cubuk-1’de de gézlenmis ve sizintinin kiigiik caligma alanlarinda
daha yiiksek etki yarattig1 tespit edilmistir. Bu bulgu, mekansal otokorelasyonun yapilasma
tespitinde kritik diizeyde dnem tasidigini ortaya koymus ve calismada tercih edilen grid
tabanli ayrimin dogrulugu oldugundan yiiksek gostermeyi engelledigi bilimsel olarak
dogrulanmustir.

Siniflandirma haritalarindan elde edilen degisim analizi sonuglari, iki havzanin geligim
dinamiklerinin olduk¢a farkli oldugunu gostermistir. Omerli Havzasi’nda 2018-2024
doneminde 8.77 km? yeni yap1 alani, 5.46 km? kayip, net olarak 3.32 km?’lik bir artig
hesaplanmistir. Cubuk-1 Havzasi’nda ise ayni donemde 0.576 km? yeni yapi, 0.247 km?
kay1p, net 0.329 km? artis gdzlenmistir. Bu sonuglar, Omerli’nin daha genis ve gelisime acik
bir havza oldugunu; Cubuk-1’in ise sinirl yerlesim biiyiimesine sahip kompakt bir alan
oldugunu agikca gostermektedir.

Calismanin genelinde elde edilen bulgular, en iyi performansin bant + doku + indeks
bilesenlerinin birlikte degerlendirildigi, otomatik aga¢ sayisi ve otomatik threshold
kullanilan mekénsal grid tabanli modellerde elde edildigini gdstermistir. Ayn1 zamanda
indislerin etkisinin bolgeye 6zgii oldugu, bazi yillarda model kararliligint artirdigi, bazi
yillarda ise bant temelli ayrim giiclinli zayiflatarak performansi diistirdiigii goriilmiistiir. Bu
nedenle olusturulan yeniden kullanilabilir kod yapisi, indeksleri zorunlu bilesen olarak degil,
istege bagl ve bolgeye 6zel optimize edilen bir modiil olarak tasarlanmaistir.

Sonug olarak, bu ¢aligma; bolge 6zelliklerine uyarlanabilir, parametrik olarak esnek
ve yeniden kullanilabilir bir analiz yapis1 ortaya koymustur. Otomatik aga¢ sayisi se¢imi,
ROC tabanli esik belirleme ve mekansal grid yaklasimi gibi bilesenler, siniflandirma
siirecinin daha tutarl1 ve veri temelli sekilde yiiriitiilmesini saglamistir. Elde edilen sonuglar,
Sentinel-2 goriintiilerinde yerlesim alani degisimlerinin giivenilir bi¢imde izlenebilecegini
gostermekte; ancak bu ydntemin performansinin bolgesel spektral 6zellikler, yillar arasi

degiskenlik ve kullanilan degisken setine bagl olarak degisebilecegine de isaret etmektedir.
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Bu yoéniiyle ¢alisma, hem benzer uygulamalarda kullanilabilecek bir metodolojik ¢erceve
sunmakta hem de sehirlesme, havza yonetimi ve mekansal planlama ¢aligmalarina destek

olabilecek pratik bir temel olusturmaktadir.
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