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Dinya uzerinde bircok akarsu bulunmaktadir. Dogal su kaynaklarindan meydana gelen
akarsular arazi egimine de uyum saglayacak bir bigimde kendi su yollarini olusturmuglardir. Arazi
sartlarina ve insanlarm araziler iizerinde meydana getirdigi degisikliklere bagli olarak bazi
bolgelerde genis su yataklari, bazi bolgelerde ise dar su yataklari meydana gelmistir. Ayni
zamanda yagis sartlariin ve ¢evresel kosullarin da etkisiyle bu durum yillara gore su yataklarmin
degismesine sebep olmustur.

Akarsularin su yolunun yillara gére sabit olmamasi metrekarelerce alanin ticari (tarmm,
sanayi, turizm vb.) anlamda degerlendirilememesine sebep olmaktadir. Bu durum devletler igin
de ekonomik anlamda negatif etki yaratmaktadir. Su yollarmin yillara gore degismeyerek
sabitlenmesi durumunda, tarim vb. amagla boélgeye kazandirilacak olan alanlar, hem bolge
halkinin hem de devletin ekonomik anlamda kalkinmasina katki saglayacaktir.

Bu ¢alismada Batman Cay1’nin yillara gore su yolu degisimi uzaktan algilama verileri ve
farkli makine 6grenmesi teknikleri yardimiyla tespit edilmistir. Bu degisim sebebiyle tarim vb.
amagla kullanilamayarak su yataklari i¢inde kalan alanlarin kazandirilabilmesi adina su yolunun
sabitlenmesi analiz edilmistir. Sonug olarak su yolunun sabitlenerek yillara gore degismeyecegi
senaryoda kazandirilacak alanin hem iilke ekonomisine hem de Batman halkina fayda saglayacagi
degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Landsat, Makine Ogrenmesi, Spektral Bant Parametreleri, Uzaktan
Algilama
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MASTER THESIS

INVESTIGATION OF WATER FLOW REGIME CHANGES OF BATMAN
STREAM OVER THE YEARS USING REMOTE SENSING AND MACHINE
LEARNING APPROACH
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Batman University Graduate Education Institute
Electrical And Electronics Engineering Department of Science
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Emrullah ACAR

2025, 64 Pages

There are many rivers on Earth. Rivers formed from natural water sources have created
their own waterways in a way that adapts to the terrain's slope. Depending on the land conditions
and the changes made by humans on the land, wide water bodies have formed in some regions,
while narrow water bodies have formed in others. At the same time, the influence of rainfall
conditions and environmental factors has caused the water bodies to change over the years.

The fact that the waterway of rivers is not constant over the years causes square meters
of land to be unusable for commercial purposes (agriculture, industry, tourism, etc.). This
situation also has a negative economic impact on the states. If the waterways are stabilized and
do not change over the years, the areas that will be allocated for purposes such as agriculture will
contribute to the economic development of both the local population and the state.

In this study, the change in the watercourse of the Batman River over the years was
identified using remote sensing data and various machine learning techniques. Due to this change,
the stabilization of the waterway has been analyzed in order to reclaim areas that have been left
within the water beds and cannot be used for purposes such as agriculture. As a result, it is
evaluated that in the scenario where the waterway is stabilized and does not change over the years,
the area to be reclaimed will benefit both the national economy and the people of Batman.

Keywords: Landsat, Machine Learning, Remote Sensing, Spectral Band Parameters
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Yiiksek Lisans hayatima basladigim giinden bu yana danisman hocam olarak tiim
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siirecinde her tiirlii destegi veren Dr. Ogr. Uyesi Mehmet Cengiz ARSLANOGLU’na
sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Bu tez calismasi boyunca yararlandigim GEE (Google Earth Engine) ve
MATLAB platformlarinin gelistiricilerine ve Landsat uydu serisinin saglamig oldugu
veriler igcin USGS/NASA (United States Geological Survey/ National Aeronautics and
Space Administration)’ya tesekkiirlerimi sunarim.
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1. GIRIS

Doga kaynaklar1 insanliga yiiksek oranda (Enerji, tarim, turizm vb.) faydalar
saglamaktayken, her gecen yil insanligin dogaya olan etkileri artarak devam etmektedir.
Bu etkilerin ne yazik ki biiyiikk ¢cogunlugu dogaya zarar vermekte, hatta yok etmektedir.
Bir yandan da doganin daha sonraki nesillere de temiz ve daha saf olarak aktarilmasi i¢in
cesitli kurum ve kuruluslar ortaya c¢ikmistir. Bu kuruluslarin yaptigi calismalar ile
insanligm dogaya olan etkilerinin en aza indirilmesi amaglanmaktadir. Ote yandan tiim
bunlar diistiniildiiglinde insanli§in ¢evreye olan etkilerinin kendilerine faydali olacak bir
sekilde yapiliyor olmasi, dogaya verilen tahribatin da en aza indirilmesinin, hatta dogaya
da fayda saglayacak sekilde yapilmasinin, hem insanligin gelecegi hem de doganin

stirdiiriilebilirligi agisindan biiyiik dneme sahip olacagi diisiiniilmektedir.

1.1. Cahismanin Amaci ve Onemi

Bu tez calismasi, Tiirkiye’nin Batman ili sinirlar1 igerisinde bulunan Batman
Cayr’nin akis rejimiyle ilgilidir. Batman Cayi’nin yillara gore akis rejimleri
incelendiginde diizenli bir su yolunu kullanmadigi, yillara gore degisken bir rejim
sergiledigi goriilmiistiir (Arslanoglu ve ark., 2003). Batman Cay1 sadece ¢ay yatagi i¢in
degil, ¢ay yatagma komsu araziler i¢in de tehdittir. Ayrica yogun yagis donemlerinde
veya Batman Baraji’na bakim yapilan zamanlarda kapaklarin agilmasiyla birlikte ¢ay
debisinin yiikselmesine bagli olarak, bogulma olaylarina da sebep olabilmektedir.

Halen Batman ¢ayinda, DSI tarafindan bir 1slah ¢alismasi devam etmektedir ancak
calismanin Batman ¢aymin giineyinde ¢ok kiiciik bir kismi tamamlanabilmistir. DSI
tarafindan yiiriitiilen bu calismanin onemine dikkat ¢cekmek agisindan Batman cay
yataginda su yatagmin degisiminin incelenmesi ile ilgili bir ¢alisma yapilmasi ihtiyaci
ortaya ¢ikmustir. Su akis rejiminin incelenme sebebi ise bolgede tarim, ticari vb. amagla
kullanilabilecek olan Batman Cay yatagi i¢inde ve yakimindaki bolgelerin atil bir alan
olmaktan ¢ikarak, iilke tarimma katki saglayacak ve dogaya da herhangi bir zarar
vermeden kullanilabilme olanaginin bulunmasidir.

Bu calismada, 2000-2024 yillar1 arasinda Batman Cayr’nin akis rejimi
incelenmistir. Calisma sonrasindaki hedef elde edilen veriler ile su yolunun sabitlenmesi

durumunda kazanilabilecek alanlarin belirlenmesidir ve atil alanlarin tarmma
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kazandirilmasidir. Sonu¢ olarak islah ¢alismalari tamamlandiginda bu alanlarin tlke
tarimina kazandirilmasi ile hem bolge halkina hem de iilke ekonomisine katki saglayacagi
degerlendirilmektedir. Ayni zamanda benzer nehir yataklar1 olan bolgeler lizerinde de bu

sekilde bir calisma yapilmasinin dniinii agacagi degerlendirilmektedir.

1.2. Calismanmin Varsayimlarn ve Yasanabilecek Aksakhklar

Bu tez calismasi ile ilgili bircok varsayimda bulunulabilir. Ornegin ¢alisma
sonucunda kazandirilacak bir atil alanin olmasi ve bu alanin da tarim vb. amagla
kullanima ag¢ilmasmin faydali bir sonu¢ olacag diistiniilmektedir. Ayrica nehir yataginin
sabitlenmesi durumunda, nehirde yasayan balik tiirleri i¢in de faydali olacagi
beklenmektedir. Yani c¢alisma sonrasinda, hem doga yoniinden hem de insanlik i¢in
olumlu sonuglarm ortaya ¢ikacagi degerlendirilmektedir.

Yukarida belirtilen olumlu sonuglarin yani sira ¢alisma sonucu her ne kadar
faydali olsa bile kazandirillacak atil alanlarm tarim vb. kosullar i¢cin uygun
olmayabilecegi, nehir yataginin sabitlenmesi i¢in yapilacak c¢aligmalar giicliikler
icerebilecegi gibi bir¢ok sorunun da ortaya ¢ikabilecegi diistiniilebilir.

Calismada kullanilacak olan uzaktan algilama ve makine 6grenmesi yaklasimai ile
caligma bolgesinin genel bir etiidii incelenmistir. Bolgelerin analizi uydu goéruntuleri
iizerinden yapilmistir. Bunun yami swra makine 6grenmesi yaklagimiyla bdlgeden
yanstyan uydu verileri iizerinden, sayisal degerler ile de analizler yapilmistir. Her iki
yontemin birbirini destekledigi goriilmiistiir.

Tiim bu kosullar diistiniildiigiinde ¢alisma sonucunda ortaya ¢ikacak sonuclar ve
bu sonuclara en faydali olacagi diisiiniilen Oneriler tez c¢aligmasinin ilerleyen

boliimlerinde degerlendirilecektir.

11



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Uzaktan algilama tekniklerinin yillar gegtikge gelismesiyle birlikte, farkli bir
perspektif ve genis bir a¢1 ile yeryiizliniin detayli bir sekilde incelebilmesinin Onii
acilmistir. Her gecen giin daha da gelisen kameralar sayesinde, uydular aracilifiyla
yerylziu Uzerinden ¢ok detayli bir sekilde yiiksek ¢oziinurlukte gorintiler
almabilmektedir. Bu da yeryiizii alanlarinin smniflandirilmasinda ¢ok ciddi kolayliklar
saglamaktadir. Ornek olarak yeryiizii alanlar1 igerisinde nehirler, sehir merkezleri, tarrm
alanlari, ¢orak bolgeler vb. bir¢ok alanda siniflandirma yapilarak bu alanlarin analizleri
yapilabilmektedir.

Yerylizii alanlarini birbirlerinden ayirt etmemizi saglayan yiiksek c¢oziiniirliikli
uydu goriintiilerinin yan1 sira, yine uydular iizerinden elde edilen spektral bant
parametreleri ile de yeryiizii alanlarmin siniflandirilmasinin yapilmasi miimkiindiir. Uydu
tizerinden alinan spektral bant parametreleri ile sulu alanlar, tarim alanlari, sehirlerdeki
yapilar, ormanlik alanlar vb. gibi farkli bolgeler i¢in farkli degerler elde edilebilmektedir.
Bu sayede, yeryiizii alanlarmin spektral bant degerlerini kullanarak makine 6grenmesi
yaklasimi ile bu ayrim kolaylikla yapilabilmektedir.

Bu tez calismasinda, Batman Cay1’nin su akis rejimi uzaktan algilama ve farkl

makine 6grenme yaklagimlari vasitasiyla incelenmistir.

2.1. Uzaktan Algilama

Uzaktan algilamaya bir bagka ifade ile diinya gozlemi de denilebilir. Herhangi bir
temas olmamasina ragmen, dlnya yizeyindeki objelerle ya da bdlgelerle ilgili analiz
yapilmasin1 saglayacak bilgiler verir. Insanlar bu gérevi gozleri, burunlar1 veya kulaklari
yardimiyla gergeklestirir; bu nedenle uzaktan algilama insanlarin glnlik hayatta
fazlasiyla uyguladig: bir istir. Gazete okumak, yoldan gecen arabalari izlemek vb. her sey
uzaktan algilama faaliyetleridir. Birgok uzaktan algilama aygiti, maddelerin
elektromanyetik enerjisini geriye aktaran ve dagitan yuzeylerden aldig: geri bildirim ile
madde ile ilgili bilgiler verir (Aggarwal, 2004).

Uzaktan algilama yontemleri, elektromanyetik spektrumun farkl: tiirlerdeki dalga
boylarinda yerytiziniin goriintiilerinin alinmasini saglar. Uzaktan algilama teknikleri ile

elde edilen bir goruntunin, elektromanyetik spektrumda igerisinde bulundugu dalga boyu
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bolgesi, o gorantinin en 6nemli niteliklerinden biridir. Goruntllerin  bir kismiy,
elektromanyetik spektrumun goriiniir ve yakin kizilotesi bolgelerindeki geriye aktarilan
glines radyasyonunu simgelerken, digerleri ise yeryiziiniin kendisinin yaydig1 enerjinin
Olcimleridir. Uzaktan algilama platformunun, kendi enerjisini saglayarak yaptigi
algilama sistemi aktif uzaktan algilama sistemleridir. Uzaktan algilama platformunun,
kendi enerjisini saglamadig1 ve giines vb. bagka bir enerji kaynagina bagl olarak yaptigi

algilama sistemi ise pasif uzaktan algilama sistemleridir (Aggarwal, 2004).

Sekil 2. 1. NASA MODIS Uydusu Okyanus ve Denizlerin Yiizey Sicakligi (TUBITAK, 2019)

Yansitilan ya da yayilan radyant enerjinin tespiti ve kaydedilmesi, maddelerin ya
da yuzey 6zelliklerinin tespit edilmesi ve ayrilmasidir. Farkli nesneler, elektromanyetik
spektrumun farkli bantlarinda, {izerine diisen farkli miktarda enerjiyi geri dondiiriir. Bu,
malzemenin 6zelligine (yapisal, kimyasal ve fiziksel), yilizey pliriizliliigiine, gelis acisina,
yogunluga ve radyant enerjinin dalga boyuna baglidir. Uzaktan Algilama, temelde optik,
spektroskopi, fotografcilik, bilgisayar, elektronik ve telekomiinikasyon, uydu firlatma vb.
gibi ¢esitli disiplinlerin bir kombinasyonunu igeren ¢ok disiplinli bir bilimdir (Aggarwal,
2004).

2.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin verileri daha faydali kullanmasmi saglar.
Bazen verilerin insanlar tarafindan okunabilmesi daha zor olabilirken, bilgisayarlar i¢in
daha kolay olabilmektedir. Makine 6grenmesinin amaci, bilgisayarlara yuklenen veri
setleri uzerindeki bilgileri 6grenmektir. Bilgisayarlarmn yiiklenen veri setlerinden, gerekli

bilgileri alarak kendi kendine 6grenmeyi saglamasi igin yillarca ¢alisilmistir. Makine
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O0grenmesi, farkli algoritmalar icermekte ve verilerle ilgili sorunlar1 bu sekilde
cozimleyebilmektedir. Bilim insanlari, farkli algoritmalar ile problemlerin ¢oziilmesinin
daha faydali oldugunu diisinmektedirler. Kullanmak istenilen algoritma, cozulecek
probleme, degiskenlere ve en uygun modele baglhidir (Mahesh, 2020).

Insanlar, giinliik hayat icerisinde gok basit bir sekilde baz1 sorunlar1 ¢6zebilir,
fakat nasil yaptiklarin1 agiklayamazlar. Makine &grenmesi algoritmalarinda ise, bu
durumlar daha net bir sekilde anlasilmaktadir. Fikir ¢ok basittir. Makinelerin 6 grenmesini
ve tahmin gibi gorevleri gerceklestirmelerini saglayacak bilgisayar programlari
yazilmaktadir. Ogrenmenin amaci, girdiyi alip istenen sonucu iireten bir model
olusturmaktir. Bazen model anlasilabilir olsa da, baz1 zamanlarda ise isleyisi tam olarak
anlasilamayan bir kara kutu gibi de olabilir. Bilgisayarlarin 6grenme siireglerinde, bazen
hatalar ortaya c¢ikabilir. Fakat genellikle 6grenme modeli dogru cevaplar1 verebilecektir.
Bu nedenle, bir makine 6grenmesi algoritmasinin performansmin en énemli 6lgtlerinden
biri sonuglarin dogrulugudur (Mohammed ve ark., 2016).

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 denetimli, denetimsiz ve takviyeli dgrenme

olmak tizere 3 farkli baslik altinda incelenebilir.

2.2.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenmenin amaci, egitim veri setlerinden bir fonksiyon ya da bir
senkronizasyon ¢ikarmaktir. Egitim veri seti, giris vektorlerinden (X) olusurken, tahmin
edilen smiflar ise ¢ikis vektorlerinden (Y) olusmaktadir. Cikis vektdriinden atanan bir
etiket, giris vektoriinden gelen 6rnek bir girisin agiklamasidir. Bu sekilde egitim veri Seti,
egitim Orneklerini icermis olur. Giris vektorlerinde etiketleme kullanilmayabilir. Cikis
vektorlerinde ise, egitim veri Setlerinde bulunan tiim egitim 6rnekler i¢in etiketler
kullanilmaktadir. Denetleyici, bu etiketleri ¢ikis vektorleri i¢in denetler. Denetleyici
roliinde insanlar olabilecegi gibi, bilgisayarlar da kullanilabilir. Bu noktada insanlarin yer
almasi daha pahalidir, fakat insan yargisinin dstiinliigiinden kaynakl olarak, bilgisayarlar
tarafindan etiketlenen verilerdeki hata oranlar1 daha yiiksek olmaktadir. Manuel olarak
etiketlenen veriler, denetimli 6grenme admna olduk¢a degerli ve giivenilir kaynak saglar.
Bunun yani sira, zaman zaman bilgisayarlar da giivenilir etiketleme saglayabilmektedir
(Mohammed ve ark., 2016).
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2.2.2. Denetimsiz 6grenme

Egitim veri setlerinin ve herhangi bir denetleyicinin kullanilmadigi 6grenme
tUrdine, denetimsiz 6grenme denir. Bagka bir deyisle, kullanilan tek sey etiketlenmemis
verilerdir. Kullanilan verilerin igerisinde gizli bir yap1 bulmak hedeflenmektedir. Cok
sayida veri toplama cihaziyla, artik veriler benzeri goriilmemis bir oranda
toplanabilmektedir. Bu yontemin en 6nemli noktalarmdan biri, herhangi bir denetci
kullanilmadan veri setlerinden bir seyler elde etmektir. Bu durum, giniimizin makine

ogrenmesi uygulayicilari i¢in zorluklar olusturmaktadir (Mohammed ve ark., 2016).

2.2.3. Takviyeli 6grenme

Bir takviyeli 6grenme sisteminde, girdi ve ¢ikt1 ¢iftleri saglamak yerine, sistemin
mevcut durumu tanimlanir, bir hedef belirlenir, izin verilen eylemlerin bir listesi ve
sonuclari igin gevresel kisitlamalar saglanir ve makine 6grenmesi modelinin, 6dili en Gst
diizeye ¢ikarmak i¢cin deneme yanilma ilkesini kullanarak hedefe ulasma siirecini kendi
basina deneyimlemesine izin verilir. Takviyeli 6grenme modelleri, bilgisayar oyunlari vb.
sanal ortamlarda biiyiik basarilarla uygulanmistir (Silver vd. 2018), fakat cevrimigi
aligveris gibi birden fazla yapay zeka iceren ¢oklu ajan sistemleri icin de basariyla

uygulanabilir (Peters vd. 2013).

2.3. Literatlr Taramasi

Uzaktan algilama ve makine Ogrenmesi teknikleri ile yeryiizii alanlarmin
siniflandirmasini yapmak, bir bagka deyisle yeryiizii alanlarini birbirinden ayirarak analiz
edebilmek miimkiindiir. Uzaktan algilama sistemlerinden olan uydulardan alinan
goriintiiler ile yeryiizi ¢ok genis bir agcidan gdzlemlenebilmektedir. Yine buna bagli
olarak, yeryiizii sekillerinin spektral bant parametreleri almarak, farkli alanlarin sayisal
anlamda analizi de yapilabilmektedir. Bunun i¢in de, makine grenmesi ve derin 6grenme
yaklagimlarmni kullanmak uygun olacaktir. Spektral bant parametrelerinin, makine
Ogrenmesi veya derin Ogrenme yaklasimlari ile kullanilmasi sonucunda yeryiizii
alanlarmin sayisal anlamda siniflandirilmas1 miimkiindiir. Bu béliimde, uzaktan algilama
verileri yardimiyla, sulu alanlarm tespiti ile ilgili yapilan bazi ¢aligmalar asagida

verilmistir.
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Hui ve ark. (2008), Poyang Golu su kitlesinin, mekansal-zamansal degisimini ve
bataklik alanlardaki su baskminin zamansal siirecini haritalamak i¢in, ¢ok zamanl
Landsat goriintiilerinin kullanimmin fizibilitesini degerlendirmislerdir. Sonug¢ olarak,
uydularin  bu alandaki su kaplamasinin anlik goriintiilerini yakalamak igin
kullanilabilmesine karsin, dogrusal enterpolasyon yoluyla bataklik alanlar tizerindeki su
baskininin, mekansal-zamansal siirecini dogru tahmin edemedigi tespit edilmistir.

Du ve ark. (2012), 1973 ile 2010 yillar1 arasinda Qingjiang Nehri Havzas1 yiizey
suyu alanindaki degisiklikleri izlenmislerdir. Sonug olarak, Qingjiang Nehri Havzasi'nin
yiizey suyu alanmin, 1980'lerden 21. yilizyilin ilk on yila kadar, hidroelektrik kademeli
gelisimiyle birlikte biiyiime egilimi gosterdigi tespit edilmistir. Caligma sonucunda, insan
faaliyetlerinin yiizey suyunun mekansal-zamansal dagilimi {izerindeki etkisinin dnemi
ortaya konulmustur.

Asmar ve ark. (2013), Nil Deltasi'ndaki Burullus Lagiinii'niin, 1973-2011 yillar1
arasindaki uydu goriintiilerinden olusturulan bir veri setini, su endeksleri yaklasimlar ile
inceleyerek, ylizey alanindaki degisimi haritalandirmiglardir. Sonug olarak, lagiiniin
giiney kenarlarinda yapilan bilingsiz tarim ve bunun sebep oldugu tarimsal atiklarin
etkisiyle, acik su alaninin %42,8'ini kaybettigi tespit edilmistir.

Asmar ve ark. (2014), 1973 ile 2011 yillar1 arasinda, Damietta Nil kolu ile Port-
Said arasindaki bdlgeyi uydu goriintiileri ile incelemislerdir. Damietta burnu yakinlarinda
k1y1 erozyonunun siddetli oldugu ve doguya dogru azaldigi, ancak Port-Said yakinlarinda,
yigilmanin gézlemlendigi tespit edilmistir. Kiy1 seridinin, yaklasik %50'sinin erozyon,
%13"liniin ise birikim altinda oldugu ve ayrica Manzala lagiiniiniin yiizey alaninda,
dikkate deger bir azalma (%34,5) oldugu tahmin edilmistir.

Rokni ve ark. (2014), Urmia G6lii'niin ¢cok zamanlh Landsat 5-TM, 7-ETM+ ve 8-
OLI goruntilerini kullanarak, 2000-2013 donemindeki uzay-zamansal degisimleri
modellemislerdir. Sonug¢ olarak, Urmia GOli’niin 2000 yilina gore, yiizey alaninin
yaklasik iicte birini kaybettigi goriilmiis, 2010-2013 yillar1 arasinda ise, yiizey alaninda
yogun bir azalma egilimi oldugu tespit edilmistir. Bununla birlikte, ylizey suyu
degisiminin tespiti igin NDWI-PC yaklagimmin, &zellikle iki ve ii¢ farkli zaman
arasindaki degisikliklerin, ayni anda tespit edilmesindeki etkinligi ortaya konulmustur.

Cheng ve ark. (2015), Dongting Go6lii'niin su yogunlugundaki, yillara gére son
degisiklikleri anlamak ve degisiklikleri etkileyen faktorleri arastirmak icin, 1996-2014
yillarma ait Eyliil ay1 Landsat verilerini, MNDWI tarafindan iglemis ve Dongting

Golii’niin su bilgileri ¢ikarmiglardir. Sonug olarak, su miktarinin yillar gegtik¢e azaldigi
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tespit edilmistir. Siirekli ¢Okelti birikimi, arazilerin 1slah edilmesi ve iklimdeki
degisikliklerin, su miktarinin azalmasina sebep oldugunu degerlendirmislerdir.

Acharya ve ark. (2016), 1988-2013 arasindaki 25 yillik Landsat verilerini
kullanarak, Pokhara sehrindeki gollerdeki degisimin tespit edilmesi igin, Landsat
endekslerini kullanmiglardir. Sonug¢ olarak, Phewa alaninin kiigiildiigii, Rupa'nin ise
yiizey suyu alaninin arttig1 gézlemlenmistir. Began'da ¢cok az degisiklik oldugu ve Dipang
Goli disindak, diger kiiciik goller tespit edilememistir. Dipang Golii i¢in 25 yillik
boslugun ardindan, yiizey su alaninda artis oldugu goriilmiistiir.

Yang ve Du (2017), Cin'in Taiyuan bdolgesi i¢in, PCA gerceklestirmek ve
MNDWTI'yi ¢ikarmak amaciyla 23 Eylil 2011'e ait bir Landsat TM goriintiisiini
kullanmiglardir. Sonu¢ olarak, Taiyuan'm hem kentsel alanlar1 hem de c¢evresindeki
daglik alanlar1 i¢in, Landsat TM goriintiilerinden su kiitleleri ¢ikarilmis ve %95 genel
dogruluga ulasilmistir. Ayrica, 6nerilen yontemin en yliksek dogruluga sahip oldugu ve
etrafi daglarla ¢evrili kentsel alanlar i¢in, multispektral uydu goriintiileri kullanilarak su
kiitlelerinin ¢ikarilmasinda dnerilebilecegi ortaya konulmustur.

Naik ve ark. (2018), Andhra Pradesh'teki Nagarjuna Sagar Rezervuarinda,
1989'dan 2017'ye kadar olan yiizey suyu kiitlesi degisikliklerinin tespit edilmesi i¢in,
Landsat-5 TM ve Landsat-8 OLI verilerini kullanmistir. Sonug olarak, son yillarda yiizey
sulariin degismesi, ¢gamur ve kumun artmasi nedeniyle, Gélet kritik bir konuma gelmis
olup, bu azalma egiliminin siirekli devam etmesi durumunda rezervuarin, maksimum su
yiizey alanini kaybedecegi tespit edilmistir.

Acharya ve ark. (2019), Nepal bolgesindeki su kiitlelerinin ¢ikarimi i¢in, Landsat
uydu gorantileri  Gzerinde NDVI, NDWI, MNDWI, WRI, SWI endekslerini
kullanmislardir. Sonug olarak, kullanilan endekslerin bitki Ortiisii, buz, cayirlar, 1slak
corak kum vb. bolgeleri, diizgiin bir sekilde ayirt edemedigi tespit edilmistir.

Caglayan ve ark. (2020), 1985-2020 yillar1 arasinda, Aksehir Golii’ndeki alansal
degisimi izlemisler ve elde ettikleri sonuca gore 35 yil iginde gdl alaninin %90 oraninda
kiiclildiigiinii tespit etmiglerdir.

Hung ve ark. (2020), Ninh Binh ve Nam Dinh kiy1 seridini, 1988'den 2018'e kadar
Landsat 5 TM ve Landsat 8 OLI/TIRS uydu goriintiilerini kullanarak incelemislerdir.
Sonu¢ olarak, Nam Dinh bélgesinin kiy1 seridinin, 1988-2018 doneminde aginma

egiliminde oldugu ve en fazla agman uzunlugun 987 m oldugu ortaya ¢ikmustur.
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Ozelkan (2020), 2013-2017 yillar1 arasinda Canakkale Merkez ilgesinin tek su
kaynagi olan Atikhisar Baraj GOli i¢in, Landsat 8 uydu goriintiilerini kullanarak
olusturulan, 3 NDWI modelinin su kiitlelerini tespit yetenegi analiz etmistir.

Yan ve ark. (2020), Tibet Platosu'nda Landsat serisi uydu gdruntilerini
kullanarak, hem yeni su hem de kar endekslerini test etmislerdir. Sonug olarak, SCG'den
g0l suyunun ve SCG'nin haritalandiriimasinda, NDWI ve NDSI indexlerinin genel
dogrulugunun %94,6-97,0 ve %94,9-97,0 araliginda oldugu tespit edilmistir.

Bhattacharjee ve ark. (2021), 1989 ve 2019 yillar1 arasinda Lakshmibaur-Nalair
Haor bolgesindeki arazi kullanimi ve arazi ortiisii (LULC) degisikliklerini, uzaktan
algilama ve cografi bilgi sistemi teknikleri ile Landsat multispektral goriintiileri lizerinden
incelemislerdir. Sonug olarak, bolgenin son 30 yilda yaklasik 2208,6 hektar (%37,54)
derin su kiitlesini ve 489,6 hektar (%8,34) bitki Ortiisiinii kaybettigi gbzlemlenmistir.
Bununla birlikte, yaklasik 1729 hektar (9%29,39) ekili alan, 2673 hektar (%45,44) s1g su
ve 1124 hektar (9%28) ¢iplak toprak kazandigi tespit edilmistir.

Deoli ve ark. (2021), Nainital Bdlgesinde yer alan Bhimtal, Sattal ve
Naukuchiatal géllerinin, 2001-2018 yillar1 arasinda Landsat-8 OLI ve Landsat-7 ETM
uydu goriintiilerini kullanarak, su yayilim alanlarmin haritalanmasini yapmislardir.
Sonug olarak, Sattal Goli'niin su yiizeyi alaninda Kasim'dan Subat'a (-0,00087 km2/y1l)
ve Naukuchiatal Goli'niin Mart'tan Haziran'a kadar (-0,00056 km2/y1l) 6nemli bir azalma
egilimi oldugu ortaya konulmustur.

Chang ve ark. (2022) tarafindan, Pekin, Sangay, Suzu, Hangzu ve Tokyo bdlgeleri
icin, Landsat uydu gorintiileri kullanilarak su kiitlelerinin analizi yapilmistir. Yapilan
calisma sonucunda, MNDWTI’da %3’iin iizerinde hata ile oldukca basarili bir sonug elde
edilmistir.

Alkan (2023) tarafindan, yanmis alanlar, U-net derin O0grenme mimarisi
kullanilarak uydu goriintiilerinden tespit edilmistir. Sonug olarak, farkli esik degerlerinde
en yiiksek %97’lik bir dogruluga ulagilmstir.

Bu ve benzer alanlarda bir¢ok calisma yapilmis olup, basarili sonuclar elde
edilmistir. Bu tez ¢alismasinda, Landsat uydu goriintiileri kullanilarak bir veri seti
olusturulmus ve farkli makine 6grenmesi yaklasimlar: ile bu veriler analiz edilmistir.
Ayni zamanda “Google Earth Engine Code Editor” vasitasiyla, Batman Cay1 su yolunun
yillara gore degisimi incelenmistir. Bununla birlikte ise su yolunun sabitlenmesi
durumunda, tarim vb. alanlar i¢in kazandirilabilecek bdlgeler analiz edilmistir. Bu analiz,

calismaya 6zgiinliik katmistir. Ayrica bu calisma, gegmiste yapilan ¢alismalarin ¢ogunu
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destekler niteliktedir. Sonug olarak, kazandirilacak alanlarin hem tilke ekonomisine hem

de bolge halkina yarar saglayacagi diisiiniilmektedir.
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3. YONTEM

Bu asamada, GEE kullanilarak yillara gore uzaktan algilama teknikleri
yardimiyla, Landsat-7 ve Landsat-8 uydu goriintiileri incelenmistir. Incelenen uydu
goriintiileri ile Batman Cay1’nin akis rejiminin degisimi gozlemlenmistir. EK olarak ilgili
yillardaki yeryiizii yansima degerleri GEE (zerinden Landsat-7 uydu gorintulerinden
alinmis ve farkli makine 6grenmesi teknikleri (Karar Agaglari, Destek Vektor Makinesi,
K-En Yakin Komsular Topluluk Ogrenimi, Yapay Sinir Aglar1 ve Kernel Yaklasim

Algoritmalar1) kullanilarak incelenmistir.

3.1. Calisma Alam

Bu kisimda, Batman Cay1 nehir yatagini igeren bir ¢aligma alani belirlenmistir.
Batman ¢ay1, Diyarbakir ile Batman 11 sinir1 boyunca giineye dogru akmakta ve Oymatas

koyi sinirlarinda Dicle nehri ile birlesmektedir (Sekil 3.1).

Danimarka
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Sekil 3. 1. Calisma Alani-1 (GEE Platformu, 2024)

Sekil 3.2°de Batman Cayi, Dicle Nehri ve Ilisu Baraj golii baglantisi
gorilmektedir. Thisu Baraji’nin faaliyete gegmesinin ardindan Batman Cay1 ile Dicle
Nehrinin birlestigi bolgede su yizey genisliginin arttig1 gorilmektedir.
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Sekil 3. 2. Batman Cayi, Dicle Nehri ve Ilisu Baraj Golii (GEE Platformu, 2025)

Calisma alan1 olarak belirlenen, Batman Barajinin da bulundugu Catakkoprii
Bucag ile Oymatas bolgeleri arasinda kalan bu alan, yaklasik 4370.8 hektarlik (43.7 km?)
alana tekabil etmektedir. Sekil 3.3’de goriildiigii gibi, Batman Cay Yatagi icerisinde
kalan Batman Cayi’nin kapsadigi alanin c¢ay yatagina gore olduke¢a kiiciik oldugu
degerlendirilebilir. Buradan da anlasilacag: lizere Batman Cayr’nin yillarca degisime
ugramasi sonucunda ortaya ¢ikan atil bolgelerin olduk¢a fazla bir alan1 kapsadigi

gorilmektedir.
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Sekil 3. 3. Calisma Alam-2 (GEE Platformu, 2024)

Calisma alanmin kuzeyinde yer alan Malabadi kopriisiinden giineyde Diyarbakir
koprusline kadar Batman Cayina katilan 20 yan derenin bulundugu bildirilmektedir (Efe,
2015).

3.2. Onerilen Sistem Mimarisi

Onerilen sistem mimarisi sirasiyla;

1. Uzaktan algilama yontemi i¢in, ¢aligma alani i¢erisinden su ve atil alanlar1
temsil eden 6rnek noktalarin segilmesi,

2. Segilen noktalarin ¢alisma igin belirlenen zaman araliginda, Landsat 7

uydulari lizerinden spektral bant parametrelerinin elde edilmesi,

3. Elde edilen bant parametrelerinin siniflara ayirilmasi,
4. Smiflara ayrilan veri setlerine, makine Ogrenmesi yaklasiminin
uygulanmasi,
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5. Uygulama sonucunda elde edilen sulu alan ve atil alanlarimn tespiti.
Bu tez caligmasinda uygulanacak olan Onerilen sistem mimarisi Sekil-3.4’te

goriildiigii gibidir.

Landsat 7 Ornek Noktalar Veri Toplama Spektral Bant Parametreleri
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Sekil 3. 4. Sistem Mimarisi
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3.3. Veri Seti Olusturma

Calismanin bu boliimiinde, GEE iizerinden belirlemis oldugumuz ¢alisma alani
icerisinden, Batman Cayi su yolu degisiminin daha net anlasilabilmesi adina, 2000
yilindaki uydu goriintiisii izerinden, Sekil 3.5’te goriildiigii gibi referans olabilecek 80
adet nokta secilmistir. Bu noktalarin, mavi renkte olan 40 tanesi Batman Cay1 ylzey
alanindan se¢ilmis olup su alanlarmni temsil etmekteyken, diger beyaz renkte olan 40
nokta ise, Batman Cay1 su yolu kenarinda bulunan atil alanlarin igerisinden se¢ilmistir.

Landsat 7 uydusu Gzerinden, bu noktalarin 2000-2024 yillar1 arasindaki spektral
bant parametreleri, 3 bant iizerinden (RGB) alinmistir. Sulu bolge ve atil alanlar i¢in

alinan veriler, iki ayr1 smif olacak sekilde veri setine doniistiiriilmistiir.

N41.20555101643352 [ >
¥ E38.15545096461302 ——; '\\

N41.01647679593421 [t S &
| E37.78313263243122 | 2

Sekil 3. 5. Calisma Alan Igerisinden Segilen Su (Mavi) ve Atil Alanlar1 (Beyaz) Temsil Eden
Noktalar (GEE Platformu, 2024)

3.3.1. Landsat 1-9 Uydu Serisi

Planlama ve operasyon strecinin 50 yilin iizerinde oldugu, Landsat uydu programi
¢ok yonlii olmasinin yaninda, olduk¢a karmasiktir. Her bir Landsat gorevi, gorev edinme
(yani planlama, finansman, insa, firlatma Oncesi aktivite) ve verileri ve ilgili yonetim
aktivitelerini (6rnegin goriintii planlama, uydu-yer baglantisi, arsivleme, yayma) igeren
gOrev operasyonlar1 tarafindan degerlendirilebilir. Gorev edinme, blylk o6lglde
NASA'nin gorev alant olmustur ve sorumluluklar su anda NASA (uzay boliimii) ve USGS
(yer boliml) arasinda boliinmiistiir. Landsat 4 ve 5 gorevleri, NOAA (Ulusal Okyanus
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ve Atmosfer Idaresi) ile yapilan sdzlesmelere gore ticari bir sorumluluk olmustur. Ayni
zamanda, bu sorumluluga veri dagitimi ve arsivleme de dahildir. Veri dagitimi ve
arsivleme, 2001 yilindan beri USGS tarafindan yapilmaktadir. Landsat 1 uydusu igin
gorev sureci, 1967'de NASA tarafindan baslatilmis ve yaklasik 5 yil sonra 23 Temmuz
1972'de uzaya firlatilmistir (Goward ve ark., 2017). Landsat 1 uydusunun firlatildig:
tarihten bu yana, siirekli olarak yoriingede bulunan ve ¢alismaya devam eden en az bir
adet Landsat uydusu olmustur (Wulder ve ark., 2008). Landsat 5’in dikkate deger 29 yillik
omri (3 yillik tasarim 6mriiyle birlikte), Landsat 6’nin yoriingeye ulasamama sorununu
hafifletmistir. Sekil-3.5’te Landsat gorev serisi ve yonetim gegmisi ile altmus yillik
program yonetimi sorumluluklar1 goriilmektedir. Kirik gubuklar, beklenen gelecekteki
yonetim planlarinibelirtmektedir (Wulder, 2019).
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Sekil 3. 6. Landsat Uydu Serisi (Wulder, 2019)

Calismada kullanilan Landsat 7 ve 8 uydu goriintiilerinin 6n islem asamasindan

sonra yiizey yansimalarini temsil eden goriintiilere ait band ve band 6zelliklerine iliskin

bilgiler, Cizelge 3.1 ve 3.2°de gosterilmistir.
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Cizelge 3. 1. Landsat-7 Uydusu Yiizey Yansimasi Bandlar1 (GEE Platformu, 2024)

Landsat-7 Uydusu Yeryiizii Yansima Aciklama
Bantlan

SR_B1 Mavi Yeryiizii Yansima Bandi

SR_B2 Yesil Yeryiizii Yansima Bandi

SR_B3 Kirmiz1 Yeryiizii Yansima Band1

SR_B4 Yakmn Kizilotesi Yerylizii Yansima
Bandi

SR_B5 Kisa Dalga Kizilotesi-1  Yeryuzl
Yansima Band1

SR_B6 -

SR_B7 Kisa Dalga Kizilotesi-2 Yerylzi

Yansima Bandi

Cizelge 3. 2. Landsat-8 Uydusu Yiizey Yansimasi Bandlar1 (GEE Platformu, 2024)

Landsat-8 Uydusu Yeryiizii Yansima Aciklama

Bantlar1

SR_B1 Ultra Mavi Yeryiizii Yansima Bandi

SR_B2 Mavi Yerylizii Yansima Bandi

SR_B3 Yesil Yeryiizli Yansima Band1

SR_B4 Kirmiz1 Yeryiizli Yansima Band1

SR_B5 Yakin Kizilotesi Yerylizii Yansima
Bandi

SR_B6 Kisa Dalga Kizilotesi-1  Yerylzu
Yansima Band1

SR_B7 Kisa Dalga Kizilotesi-2  Yerylzu

Yansima Bandi
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3.3.2. Google earth engine

Google Earth Engine, inceleme ve analiz amaciyla petabayta kadar ulasan veri
kiimelerini depolamak ve islemek tizere tasarlanmis bir platformdur (Kumar ve Mutanga,
2018). 2008 yilinda, Landsat uydu serisi goriintiilerinin kullanimi Ucretsiz olmustur. Bu
gelismenin ardindan Google, tiim veri kiimelerini arsivleyerek platformun kullanimini
acik hale getirmistir. Bu sayede, isteyen herkes bu platform iizerinde ¢alisma
yapabilmektedir. Google Earth Engine platformunun veri arsivi igerisinde, uydu
goruntalerinin yani sira, Cografi Bilgi Sistemleri tabanli vektor veri kiimeleri, sosyal,
demografik, hava durumu, dijital yiikseklik modelleri ve iklim veri katmanlari
bulunmaktadur.

Her kullanici, Google bulut kaynaklari icerisinde, uydu goriintiileri vasitasiyla
kendi verilerini olusturarak, calismalar yapabilmektedir. Google’in saglamis oldugu bu
ticretsiz ve kolay erigim, yalnizca bilim insanlar1 i¢in degil, tiim insanlar adina uzaktan
algilama, genis alan gozetlemesi, cografi analizler, harita olusturma vb. alanlarda, bu
kaynaklarm kullanilmasina olanak saglamaktadir. En yeni bilgisayarlarin veya en son
yazilimlarm bliyiik islem giicline ihtiyag duyulmamaktadir. Ayni zamanda bu,
arastirmacilarin diinyanimn en az gelismis iilkelerinde bulunan sinirli kaynaklar agisindan,
en gelismis tilkelerdekilerle ayni1 analizleri yapma becerisine sahip olmalarma imkéan

saglamistir (Google, 2024).

3.4. Makine Ogrenmesi Algoritmalar:

Makine Ogrenmesi, farkli algoritmalar ile ¢6ziilmesi istenilen problemleri
¢Ozebilmektedir. Problemi ¢ozebilmek icin kullanilacak model sec¢iminde, ¢dzmek
istenilen problem, degisken sayisi, kullanilan algoritma vb. faktorler etkilidir. Bu
calismada kullanilan makine &grenmesi algoritmalari Karar Agaci, Destek Vektor
Makinesi, K-En Yakin Komsular, Topluluk Smiflandiricisi, Kernel Yaklasim

Smiflandiricist ve Yapay Sinir Ag1 modellerinden olugsmaktadir.

3.4.1. Karar agaci modeli

Karar Agaclari, makine 6grenmesi yaklagimmin denetimli 6grenme tiirlerinden

biridir. Smiflandirma ve regresyon ic¢in kullanilabilir. Bu algoritma ile basit karar
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kurallar1 kullanilarak veri 6zellikleri ¢ikarilir. Cikarilan veri 6zellikleri ile hedef degisken

tahmin edilebilir. Bu model, dallardan olusmaktadir. Her dal i¢in yeni 6zellik ¢ikarimi

yapilabilir. Dolayisiyla dal sayisinin artmasi ile 6zellik ¢ikarimi da artacagindan, model

karmasiklassa da tahminlerin dogruluk oranlar1 artacaktir. (Sonquist ve Morgan, 1970).

Karar Agaclarinin bazi avantajlart;

Algoritmay1 anlamak kolay oldugundan, yorumlamasi da kolaydir.

Az veri seti ile ¢aligma yapilabilir.

Agactaki dal sayis1 arttik¢a, veri tahmin yetenegi egitim verilerine gore
logaritmik olarak artar.

Farkl tiirlerdeki verileri isleyebilir.

I¢ yapis1 anlasilir bir model oldugundan, kosullarin agiklanmasi 1 ve 0’lar
ile kolayca aciklanabilir.

Farkli istatistiksel testler kullanilabildiginden, modelin giivenilirligi

ongorilebilir (Breiman ve ark., 1984).

Karar Agaclarinin bazi1 dezavantajlar1 sunlardir:

Verileri iyi genellestirmeyen, asir1 karmasik aga¢ dallar1 olusturulmasina
asir1 uyum denir. Bu sebeple model diizgiin ¢alismayabilir. Bu sorunun
oniine gecebilmek icgin, dal sayisin1 azaltmak gerekmektedir. Modelin
O0grenmesinde ise yaramayacak olan dallar budanmalidir.

Veri setlerindeki kiclk farklar sebebiyle, tamamen farkli agac¢ dallar
olusabilir. Bu sebeple, kicik farklar iceren veri setlerinde model diizgiin
caligmayabilir.

Karar Agaclarinin tahminleri, par¢a parga sabit yaklasimlar olup, ne
diizglin ne de streklidir.

Veri seti dengelenmeden bu modele sokuldugunda, bazi siniflarin baskin

olmasiyla onyargili agaglar olusur ve sonuclar istenildigi gibi olmayabilir

(Quinlan, 1993).

Karar Agaglar1 algoritmasinin matematiksel esitligi, asagidaki gibidir. Verilen

egitim vektorleri x ile, bir etiket vektorii y ile, diiglimdeki veriler m ile, 6rnekler

Qm Ve nmile, bir 6zellikten olusan esik verileri j ve tm ile, her aday bdlinmesi

0=(,tm) ile, safsizlik fonksiyonu G ile ve secilen ¢Oziilmiis gorevler H ile
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gosterilmistir. Qm'®™ (0) ve Qm"9™ () ise alt kiimeleri temsil etmektedir (Hastie,
2009).
left(e) = {(, y)lx] t) (3.1)
n"(0) = Qm\ @ () (3.2)
6 (Qm,6) = "2 H(Qleﬁ @)+ = H(Q”g"‘w» (3.3)

3.4.2. Destek vektdr makinesi

Destek Vektdr Makinesi modeli, makine O6grenmesi yaklasimmin en ¢ok
kullanilan model tiirlerinden biridir. Destek Vektér Makineleri modeli ile siniflandirma
ve regresyon analizi yapilmaktadir. Denetimli 6grenme tiirlerinden olan bu model, veri
setlerini analiz eden iligkili 6grenme algoritmalarindan olusur (Vapmik ve Chervonenkis,
1992). Destek Vektor Makineleri dogrusal smiflandirma yapabildigi gibi, dogrusal
olmayan smiflandirmalar1 da  yapabilmek adina farkli  ¢ekirdek hileleri
kullanabilmektedir. Giris verilerini, yiliksek boyutlu 6zellik alanlara gizlice esleyebilir.
Basit bir mantikla, farkl siniflar arasinda bosluklar olusturur (Sekil 3.7). Smiflar arasinda
olusturdugu bosluklar arasindaki mesafeyi olabildigince agarak, siniflandirma
asamasindaki hatalar1 en aza indirmeyi amagclar (Mahesh, 2020).

Destek Vektor Makinesi modelinin matematiksel esitligi, asagidaki gibidir.
Esitlikte verilen x ve y degerleri destek vektorlerini, w minimuma indiren paratmetre

degerini, b ise tiim destek vektorlerin ortalamasini temsil etmektedir (Wu ve ark., 2004).

i=1.n Yi((wX)+bh)=1 (3.4)
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Xz

Sekil 3. 7. DVM Modeli (Cano, Research Gate, 2018)

3.4.3. K-En yakin komsular

Egitim verilerini kaydederek, genel bir model olusturmadan veri komsularina
bagli olarak yapilan ornek tabanli o6grenme tlrline denir. Her noktanin en yakin
komsularinm, basit ¢ogunluk oyuyla siniflandirma yapar. Bir noktanin en yakin
komsular1 i¢inde, en fazla temsilciye sahip olan veri sinifi, sorgu noktasma atanir
(Hodges, 1965).

K-En Yakin Komsular algoritmasi, icerdigi sorgu noktalarmin en yakin
komsularma bagli olan 6grenme tiirtidiir. Buradaki k degeri, bir tam say1 olmakla birlikte,
kullanici tarafindan belirlenir. Bu algoritmada degerin optimum se¢imi, buyuk 6lcude
veriye baghdir. K degerinin biiyiik olarak secilmesi, genel olarak glrdltunin etkilerini
azaltmaktadir, fakat bu sebeple smiflandirmadaki belirginlik azalacak ve dogruluk orani
diisecektir (Thomas ve Hart, 1967).

Sorgu noktalarina atanan degerler, en yakin komsularinin ¢ogunluk oylariyla
hesaplanmaktadir. Bir bagka deyisle, en yakin komsu smiflandirmasi ayni bi¢cimdeki
agirliklar: kullanir. Bazi veri setleri i¢in, komsular1 kendilerine daha yakin olan komsular
ile uyumlu agirliklandirmak, modele daha fazla katkida bulunabilir. Kullanicinin
tanimlayacagi bir fonksiyon ile agirliklar belirlenebilir (Goldberger ve ark., 2005).

K-En Yakin Komsular algoritmasmin matematiksel esitligi, asagidaki gibidir.
Esitlikte verilen N degeri n boyutlu gergek uzayi, i ve j dongii sayisini, p ise olasilig1

temsil etmektedir (Goldberger ve ark., 2005).
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arg max Y-t p; (3.5)
p; = ZjECi Dij (3.6)

3.4.4. Topluluk 6grenimi

Topluluk 6grenimi, birden fazla modelin birlestirilmesi ile olusturularak, bir
problemin  ¢oziimlenmesini saglayan algoritmalardandir. Topluluk  6grenimi
algoritmasinin kullanilma amaci, modelin performansini arttirmaktir. Ayni zamanda,
problem i¢in yanlis model secilmesi olasiligni azaltmaktadir. Topluluk 6greniminin
diger uygulamalar1 arasinda, modelin verdigi kararin giivenilirligini arttirma, en uygun
Ozellikleri se¢cme, veri setlerini birlestirme, daha onceki bilgilerin tzerine yeni bilgileri
katma ve hata diizeltme gibi 6zellikler bulunmaktadir (Mahesh, 2020).

Topluluk 6grenimi, belirli 6§renme algoritmalarindan olusan birka¢ modelin
tahminlerini birlestirebilir. Bu sayede ise, tek bir tahmin modelinin saglamligini
gelistirmis olur. Topluluk yontemlerinin iki ¢ok iinlii 6rnegi, egim artirilmig agaclar ve
rastgele ormanlardir. Daha genel olarak, topluluk modelleri, Bagging yontemleri, model
istifleme, oylama gibi ortalama yontemlerinde veya AdaBoost gibi artrmada agaglarin
otesinde herhangi bir temel 6greniciye uygulanabilir (Drucker, 1997).

Topluluk algoritmasmin matematiksel esitligi, asagidaki gibidir. Esitlikte verilen
F fonksiyonu, m dongii sayisini, h ise olasiligi temsil etmektedir (Freund ve Schapire,
1995).

Fr () = X han (1) 3.7)
3.4.5. Kernel yaklasgim simiflandiricis

Cekirdekler, GP'nin 6ncesinin ve sonrasmin seklini belirleyen, onemli bir
bilesenidir. Veri noktalarmin benzerliklerini degerlendirerek, birbirine benzeyen veri
noktalarmin da benzer hedef degerlerine sahip olmasi gerektigini varsayarak birlestirirler.
Daha sonra, bu fonksiyonu kodlarlar. Kernel algoritmasi, iki farkli baglikla incelenebilir.

Bunlardan ilki olan duragan ¢ekirdekler, sadece iki veri noktasmnin mesafesine bagli
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olarak degisir, fakat mutlak degerlerine bagli degildir ve bu sebeple giris alanindaki
cevirilere kars1 degismezdir. Duragan ¢ekirdekler ayni1 zamanda izotropik ve anizotropik
cekirdeklere ayrilabilir, burada izotropik ¢ekirdekler giris alanindaki doniislere karsi da
degismezdir. Diger kernel tiirli ise duragan olmayan g¢ekirdeklerdir. Duragan olmayan
cekirdekler, veri noktalarinimn belirli degerlerine baghdir (Driscoll, 1973).

Cekirdek yaklasim smiflandiricisi algoritmasinin matematiksel esitligi, asagidaki
gibidir. Esitlikte verilen k ¢ekirdekleri, x giris verilerini, i ve j dongii sayilarini ve v ise

i¢i tirtin uzayini temsil etmektedir (Rasmussen ve Williams, 2006).

v
7 V7w
k(xix;) = r(v)lzv—l (% d(xl-xj)> K, (=2 d (%)) (3.8)

3.4.6. Yapay sinir aglar

Yapay Sinir Agy, bir veri kiimesindeki bilgileri, insan beynindeki ndronlara benzer
sekilde ¢alisarak, tanimayabilen algoritma tiridir. Buradan da anlasilacagi gibi, Yapay
Sinir Aglari, insan beynindeki néronlara esdeger olmasi igin yapilmis, yapay néronlardir.
Yapay Sinir Aglari, giris verilerinin degismesinden etkilenmez. Bu sayede algoritma,
¢ikis verilerini elde etmede, herhangi bir ekstra ihtiya¢ duymadan elde edebilecegi en iyi
sonucu olusturur. Yapay zekadan gelistirilen bu algoritma, 0zellikle ticari sektorlerde
oldukca popiiler olarak kullanilmaktadir.

Yapay Sinir Aglari; giris, gizli ve ¢ikis katmani olmak tizere ti¢ katmandan olusur
(Sekil 3.8). Giris katmani, adindan da anlasilacag iizere giris verilerini alir. Gizli katman
ise, girig verileri lizerinde islemler yapar. Son olarak ¢ikis katmani ise, kendisine gelen
verileri hesaplayarak ¢ikis verisi tiretir (Mahesh, 2020).

Cok katmanli perceptron, giris ve ¢ikis verilerinin boyut sayisindan olusan bir veri
seti lizerinde egitim alarak, bir fonksiyonu 6grenen denetimli 6§renme algoritmasidir
(Rosenblatt, 1960). Bu algoritmada siniflandirma veya regresyon yapilabilmesi i¢in, bir
miktar Ozelligin ve hedeflerin verilmesi yeterlidir. Algoritma veri setinden aldig:
bilgilerle, dogrusal olmayan bir fonksiyon olusturarak, 6grenmeyi gerceklestirir. Giris ve
cikis katmanlari arasinda, bir veya daha fazla gizli katman bulundurmas: sebebiyle,

lojistik regresyondan ayrilir (Lecun ve ark., 1998).
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Sekil 3. 8. YSA Modeli (Cano, Research Gate, 2018)

YSA matematiksel esitligi, asagidaki gibidir. Esitlikte verilen, x giris verilerini, i
ve n dongii sayilarii, W agirliklari ve y ise ¢ikis verilerini temsil etmektedir (Rosenblatt,
1960).

y=2XrtoWix; yadav= YL, Wix;+b, y= ¢ () (3.9)

3.5. Kansikhik Matrisi

Giinliik hayattaki ihtiyaglar ile ortaya ¢ikan bazi islerin kolaylastirilmasi ig¢in,
smiflandirma algoritmalar1 ve modeller kullanilmaktadir. Bu modeller, sonlu olan bir veri
setine gore tahmin yapabilirler. Fakat bu tahminleri kusursuz olarak yapamazlar ve bazi
veriler hedeflenen degerlerle uyusmayabilir. iste bu modellerin, basar1 durumlarini
degerlendirmek i¢in karigiklik matrisi olusturulmustur. Bu matris, modelin performansi
ile ilgili gerekli bilgileri tablo seklinde vererek, modeli degerlendirmemizi saglar (Room,
2019).

Bir anlamda, bu matris ger¢ek degerleri ve tahmin edilen degerleri gosterir (Sekil
3.10). Smuf sayisina gore, gergek degerler ayri siitunlarda gosterilir. Her smif i¢in dogru
ve yanlis tahmin edilen degerler de, satirlarda gosterilir. Ornegin, su ve toprak bagliklar1
altinda iki farkli sinif oldugunu varsayarsak, aslinda "toprak" olan verilerin, "su" olarak
Ongoriildiigiinii kayit edebilir. Bu sayede modelin performansi goriilmiis olur (Room,
2019).

Karmagiklik matrisi, sadece ikili smiflandirmada degil, coklu siniflandirma
problemlerinde de olduk¢a kullanighdir. Matristen hesaplanabilen birgok performans
olgiitli vardir (Room, 2019).
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Gercek Deger

Dogrular Yanhslar
% = DP (TP) YP (FP)
E Em Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
% A (True Positive) (False Positive)
E = [YNEN) DN (TN)
= %” Yanls Negatif | Dogru Negatif
';' (False Negative) |(True Negative)

Sekil 3. 9. Karisiklik Matrisi (Room, 2019)

3.5.1. Dogruluk

Karmagiklik matrisinin her smif i¢in dogru tahmin edilen degerlerin, toplam veri

sayisina olan oranma dogruluk orani denir. Bu orana bagl olarak, modelin ne kadar

basarili oldugu degerlendirilebilir. Dogruluk orani arttik¢a, modelin giivenilirligi de

artacaktir. Formiilii asagida verildigi gibidir.

TP+TN

Dogruluk(Accuracy) = ————-

3.5.2. Hata orani

(3.10)

Karigiklik matrisinin hata orani, her smif igin yanlis tahmin edilen veri sayisi

toplamimnin, toplam veri sayisina oranidir. Ayni zamanda 1’den dogruluk oranmnin

cikarilmasi ile hesaplanir.

FP+FN
TOPLAM

Hata Orami(Error Rat) =

Hata Orant = 1 — Dogruluk
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3.5.3. Hassasiyet

Hassasiyet, pozitif sinif tahminlerinin, gergekten s6z konusu smifa ait olma
oranidir. Kesinligi anlamanim bir baska yolu da, rastgele segilen bir 6rnegin, belirli bir

smifa ait olma olasiligini 6lgmesidir.

TP
TP+FP

Hassasiyet(Precission) = (3.13)

3.5.4. Duyarhhk

Gergek pozitif érneklerin, ne kadarmin pozitif olarak siniflandirildigini gosterir.

TP
TP+FN

Duyarlilik(Recall) = (3.14)

3.5.5. F1 skor

F1 Skor ise Hassasiyet (Precision) ve Duyarlilik (Recall) skorlarinin harmonik

ortalamasidir.

F1 Skor = 2x(Precision*Recall) (3.15)

Precision+Recall

3.6. ROC Egrisi

Sinyal algilama teorisinde, alic1 isletim karakteristigi olarak tanimlanmaktadir.
ikili smiflandirma sistemlerinde, her iki smif arasindaki esik degerlerinin farkli oldugu
zamanlarda, ROC egrisi hassasiyetin kesinlige olan oraniyla belirlenmektedir. ROC egrisi
dogru pozitif degerlerin, yanlis pozitiflere oraniyla da elde edilebilmektedir. (Swets,
1996).

Smiflandirma islemlerindeki basarmin arttirilmasi i¢in, algoritmanin kesinlik ve
hassasiyeti arasinda denge saglanmalidir. Kesinlik ve hassasiyet arasindaki bu dengenin
kurulabilmesi igin ise, veri setlerindeki pozitif ve negatif 6rneklerin esit bir dagilim

gostermeyecegi goz Oniine alindiginda, ROC egrisinden elde edilecek veriler ile
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degerlendirmeler yapilabilir (Gribskov ve Robinson, 1996). ROC egrisinin altinda kalan
alan AUC olarak adlandirilir. ROC egrisi, smiflandirma i¢in belirlenen esik degerlerine
bagl olarak, algoritmalardan elde edilen dogru pozitiflerin sayisinin, yanlis pozitiflerin
bir fonksiyonu olarak c¢izilmesinden olugmaktadir. ROC puanmnm 1 olmasi, model
performansmim %100 basari saglamasi anlamina gelirken, 0 olmast ise, model

performansimin tamamen basarisiz oldugunu goésterir (Swets, 1996).
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Google Earth Engine Kullanilarak Elde Edilen Veriler

Batman Cayi’nin su yolu incelemesini yaptigimiz bu ¢alismada, 2000 ile 2024
yillar1 arasindaki degisimler degerlendirilmistir. Bu zaman araliginda, her 5 yilda bir
(2020-2024 arasinda 4 yil) Batman Cayr’'min takip ettigi, ortalama su yolu
gozlemlenmistir. Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6°da 2000-

2024 yillar1 arasindaki su yolu, ¢caligma alaninin kuzeyinden gilineyine dogru siralanmis

S N4120555101643352
BN £38.15545096461302

bir sekilde gosterilmistir.

N41.20491543352957
: E38.09232118246889

Sekil 4. 1. Batman Cay1 Su Yolu Karsilastirilmasi-1 (GEE Platformu, 2024)

Sekil 4.1°de ¢aligma alaninin en kuzey noktasi olan Catakkdprii mevkiinin hemen
giineyinde yer alan bélgelerde, Batman Cayi’nin her 5 yildaki ortalama su yolu ile birlikte
atil alanlar goriilmektedir. Sekil 4.1 incelendiginde, Batman Cay1 su yolunun 24 yil

icerisindeki zaman araliginda, nasil bir degisime ugradig: net bir sekilde goriilmektedir.
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Her 5 yil i¢in, farkli renklerle gosterilen su yollari arasindaki farklar, gozler 6nune

serilmektedir.

/ V. '
‘;‘ N41.20491543352957
‘d E38.09232118246889

P N41.17023983538504 T N
| E38.03116566252937 [0

Sekil 4. 2. Batman Cay1 Su Yolu Karsilastirilmasi-2 (GEE Platformu, 2024)

Sekil 4.2°de galigma alanmin kuzey bolgesinde yer alan Divecik mevkiinin
hemen guneyindeki bolgelerde, Batman Cayi’nin her 5 yildaki ortalama su yolu ile
birlikte atil alanlar goriilmektedir. Buradan ¢ikarilacak sonuca bakildiginda, yine Batman
Cay1 su yolunun 24 y1l i¢erisindeki zaman araliinda ugradig1 degisim, Sekil 4.1°dekine
benzer olarak net bir sekilde goriilmektedir. Farkli zamanlardaki, su yollar1 arasindaki

farklar gorulmektedir.
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Sekil 4. 3. Batman Cay1 Su Yolu Karsilastirilmasi-3 (GEE Platformu, 2024)

Sekil 4.3’de yine onceki gorsellere benzer olarak, Batman Cay1 su yolunun 24 y1l
icerisindeki zaman araliginda ugradig1 degisim net sekilde goriilmektedir. Burada dikkat

ceken bir diger nokta ise, atil alanlarin ciddi miktarda bir alan1 kapsamasidir.
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N41.12797469489732
E37.96615240247546

Sekil 4. 4. Batman Cay1 Su Yolu Karsilastirilmasi-4 (GEE Platformu, 2024)

Sekil 4.4’te Batman Cayr’nin, havalimaninin hemen batisinda kalan alanlar1
gorulmektedir. Bu gorselde de, yine dnceki gorsellere benzer olarak, Batman Cay1 su
yolunun 24 y1l igerisindeki zaman araliginda, ugradigi degisim net sekilde goriilmektedir.
Burada dikkat ¢eken bir diger nokta ise, gorselin giiney kisminda yer alan alanlarda,

Batman Cay1 su yolunun dnceki gorsellere gore daha sabit oldugudur.
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E37.90323589258331

Sekil 4. 5. Batman Cay1 Su Yolu Karsilastirilmasi-5 (GEE Platformu, 2024)

Sekil 4.5’te havalimaninmn glneyinde kalan alanlardaki, Batman Cay1 su yolu
gorilmektedir. Bu gorselde de, yine onceki gorsellere benzer olarak Batman Cay1 su
yolunun 24 yil igerisindeki zaman araliginda ugradig1 degisim net sekilde goriilmektedir.
Burada dikkat ¢eken bir diger nokta ise, gorselin gliney kisminda yer alan alanlarda
Batman Cay1 su yolunun, 6zellikle sar1 ve turuncu (2020-2024) olarak renklendirilmis

olan yillar arasinda, daha genisledigi goriilmektedir.
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Sekil 4. 6. Batman Cay1 Su Yolu Karsilastirilmasi-6 (GEE Platformu, 2024)

Sekil 4.6’da ¢aligma alaninin en giiney ucu olan Oymatas mevkii kuzeyinde kalan
alanlardaki, Batman Cay1 su yolu goriilmektedir. Burada dikkat g¢eken nokta ise, bir
onceki gorselde oldugu gibi, Batman Cay1 su yolunun o6zellikle sar1 (2020) olarak
renklendirilmis olan zamanda, oldukga genisledigidir.

Yukaridaki sekiller incelendiginde, 2000-2024 yillar1 arasindaki, Batman Cay1 Su
yolu lizerinde meydana gelen degisiklikler gdze ¢arpmaktadir. 2018 yilinda yapilan Ilisu
Baraji’nin etkisi ise, 2020 ve 2024 yillarinda net sekilde ortaya ¢ikmaktadir. Ozellikle
Oymatas bolgesinin oldugu mevkide, su yolu ciddi miktarda genislemistir.

Sonug olarak ise, 2000-2024 yillar1 arasinda Batman Cayi’nin takip ettigi su
yollari, farkli renkler kullanilarak gosterilmistir (2000-Mor, 2005-Mavi, 2010-Turkuaz,
2015-Yesil, 2020-Sar1, 2024-Turuncu). Elde edilen bu veriler 15131nda, Batman Cay1’nin
yaklasik 25 yillik zaman aralig1 igerisinde yasamis oldugu degisim, ortaya ¢ikmaktadir.
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Bu degisimlerden de yola c¢ikarak, Batman Cay1 etrafindaki atil bolge olarak
nitelendirebilecegimiz alanlarin, nasil olustugu da anlasilmaktadir. Oymatas bolgesi
mevkiinde, Ilisu Baraji’nin faaliyete ge¢mesinin ardindan, su yolunun genisledigi
diistiniildiigiinde, o bolgede herhangi bir atil alanin kalmadigi degerlendirilebilir. O
bélgenin kuzeyinde kalan alanlar igin ise, su yolu genisliginin daha dar olmasmdan
dolay1, at1l bolgelerin de ciddi miktarda yer kapladigi goriilmektedir. Su yolunun stirekli
degisiminden kaynakli olarak ortaya ¢ikan, bu atil bolgelerin tarim vb. amaglarla iilke

ekonomisine kazandirilabilecegi diistiniilmektedir.

4.2. Makine Ogrenmesi Kullanilarak Elde Edilen Veriler

2020-2024 yillar1 arasinda, belirlenen noktalardan alman spektral bant
parametreleri ile olusturulan veri setleri, makine 6grenmesi yaklagimi vasitasiyla farkl
algoritmalara Ogretilmis ve her iki alan i¢in smniflandirma ¢aligsmasi yapilmistir. Bu
calisma ile degisen yillarla birlikte, sulu alan ile atil bolge arasindaki iligkinin incelenmesi
amaglanmustir.

2000-2003 wyillar1 arasindaki yansima degerlerini igeren veri seti, K-Cross
Validation (¢apraz dogrulama) ile alt veri gruplarina ayrilmistir. Degisik K degerleri
denenmis ve sistem basarisi incelenmistir. K degerinin sistem performansini ¢ok
etkilemedigi gorilmistiir. K degeri 5 alinarak Karar Agaclari, Destek Vektor Makinesi,
K-En Yakin Komsular, Topluluk Siniflandiricisi, Kernel Yaklasim Smiflandiricist ve
Yapay Sinir Aglar1 algoritmalar1 egitilmistir. Sonrasinda egitilen sisteme, 2016 sonrasi
yillardaki yansima degerlerini iceren veri seti, test amacli yiiklenmistir. Son olarak ise
2016 sonrast yillardaki yansima degerleri diizenlenerek, tekrardan sisteme test amach
yiiklenmistir.

Sonug olarak, bu ¢alisma ile Batman Cay1 su yolunu analiz etmek igin, 2000-2003
yillar1 arasindaki veri setinden elde edilen sonuglar, 2016 sonrasi yillardaki veri
setlerinden elde edilen sonuglarla kiyaslanarak incelenmistir. Bu dogrultuda, ayni
algoritmalarm iki farkli zaman araliindaki, 3 farkli veri seti ile vermis oldugu
performans karsilagtirilmastir.

Farkli algoritmalar ile, veri setlerinden elde edilen dogruluk oranlarini igeren
bilgiler, Cizelge 4.1°de sunulmustur. Cizelge 4.1°de, tiim algoritmalarda goriildigi gibi,
farkli yillarda islenen ve diizenlenmis veri setlerinin dogruluk oranlar1 arasinda, ciddi

ayrisma oldugu goriilmektedir. Buradan yola ¢ikacak olursak, dogruluk oranindaki bu
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diisiisiin sebebinin, su yolunun degismesinden kaynaklandig1 anlagilmaktadir. Yani uydu
goruntuleri Gzerinden de gorilmekte olan, su yolundaki degisimi, yansima degerlerinden

alinan veri setleri de dogrular niteliktedir.

Cizelge 4. 1. Makine Ogrenmesi Yaklasimu ile Farkli Veri Setlerinden Elde Edilen Sonuglar

2000-2003 2016 Sonras1 | 2016 Sonrasi
Yillarindaki Yillardaki Yillardaki Veri
Veri Seti Veri Seti Seti Diizeltilmis

%088.8 %61.3 %083.8

%090.0 %73.8 9096.3

K-En %82.5 %67.5 9096.3

Komsular

%093.8 %060.0 %081.3

%92.5 %76.3 %091.3

Yapay Sinir Aglann | %093.8 %72.5 %098.8

Cizelge 4.1°de, 2000-2003 yillar1 arasindaki veri setinden elde edilen dogruluk
oranlarmnin, farkli algoritmalara gore %93.8 ile %82.5 araliginda oldugu goriilmektedir.
2000 yilindaki Landsat 7 uydu goriintiilerinden segilen 80 noktanin, yansima degerleri ile
egitilen sistemde, 2000-2003 yillar1 arasindaki veri seti ile elde edilen dogruluk oranlarmna
bakildiginda, Batman Cayr su yolu {lizerinde ciddi anlamda degisikligin olmadig:
degerlendirilebilir.

Egitilmis bu sistemi, aynt 80 noktanin 2016 sonrasi yillardaki yansima
degerlerinden olusan veri seti ile test ettigimizde ise, dogruluk oranlarmim %76.3 ile %60
araliginda oldugu goriilmiistiir. Dogruluk oraninda yasanan bu diisiisiin sebebinin ise,
Batman Cayr su yolu ilizerinde meydana gelen degisikliklerden kaynaklandig:
degerlendirilmektedir.

Son olarak ayni 80 noktanin, 2016 sonrasi yillardaki yansima degerlerinden

olusan veri seti, yansima degerlerine ve 2016 yili uydu goriintiilerine gore, “Su” ve
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“Toprak” olarak yeniden diizenlenerek, egitilmis olan sistem tlizerinde test edilmistir.
Onceki veri seti icerisinde, 40 adet su ve 40 adet toprak olarak secilen bélgeler
diizenlendiginde, 53 adet su ve 27 adet toprak alana doniismiistiir. Bu test sonuglarina
bakildiginda ise, dogruluk oranlarmmin %98.8 ile %81.3 araliginda oldugu goriilmistiir.
Bu sonuglardan da anlasilacagi tizere, Batman Cay1 su yolunun yasadigi degisim veri seti
Uzerinde manuel olarak diizeltilmis ve bu sayede sistemin dogruluk oranlarmnimn arttigi

gorilmiistir.

4.2.1. Karar agaclar algoritmasina ait sonuglar

Karar Agaglar1 algoritmasi ile 2000 yilina ait Landsat 7 uydu goriintiilerinden
secilen 80 noktanin, 2000-2003 yillar1 arasindaki yansima degerlerini iceren veri setinden
elde edilen dogruluk oran1 %88.8 olmustur. Sekil 4.7°de goriildiigii gibi veri setinden elde
edilen sonuglarm, oldukca basarili oldugu goriilmektedir. Buradan ¢ikarilacak ilk sonug

Batman Cay1 su yolunun 2000-2003 yillar1 arasinda ¢ok degisime ugramamasidir.

‘Walidarticen Comfurson Mairin for ol 1 . ‘Walldation BOC Cunve for Moded 1

v Featy

Sekil 4. 7. Karar Agaglar1 Algoritmas1 2000-2003 Yillar1 Arasindaki Veri Seti Karisiklik
Matrisi ve ROC Egrisi
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Sekil 4. 8. Karar Agaclar1 Algoritmas1 2016 Sonras1 Yillardaki Veri Seti Karigiklik Matrisi ve
ROC Egrisi
2016 sonrasi1 yillardaki yansima degerlerini igeren veri setinden elde edilen
dogruluk orani ise %61.3 olmustur. Sekil 4.8’de goriildigii gibi 2016 sonrasi yillardaki
veri seti ile algoritmadan elde edilen dogruluk degerinin oldukc¢a diisiik oldugu

diistiniildiigiinde, gegen 16 yillik zaman araliginda Batman Cay1 su yolunun, ciddi

anlamda degisime ugradigi degerlendirilmektedir.
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Sekil 4. 9. Karar Agaglar1 Algoritmasi 2016 Sonrasi Yillardaki Diizenlenmis Veri Seti
Karigiklik Matrisi ve ROC Egrisi

2016 sonras1 yillardaki yansima degerlerini i¢eren diizenlenmis veri setinden elde
edilen dogruluk orani ise %83.8 olmustur. Sekil 4.9°da goriildiigii gibi 2016 sonrasi

yillardaki veri setinin diizenlenmesinin ardindan, algoritmadan elde edilen dogruluk
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degerinin olduk¢a basarili oldugu disliniildiigiinde, 2000 yili Landsat 7 uydu
goriintiilerinden secilen 80 adet noktanin, 2016 sonrasi veri seti iginde diizenlenerek
Batman Cay1 su yolu iizerindeki “Su” ve “Toprak™ alanlarin yasamis oldugu degisim
sonuglara bakildiginda anlasilmaktadir.

Karar Agaclari algoritmasi ile farkli yillardaki veri setleri elde edilen ROC egrileri
yukarida goriildiigli gibidir. Grafikler yorumlandiginda birinci ve {igiincii veri setinde
dogru pozitif oranlarinin yiiksek, yanlis pozitif oranlarmm ise diisik oldugu
gorllmektedir. Ikinci veri setinde ise bu durumun daha farkli oldugu ve dogru pozitif
oranlarmin distiigii, yanlhs pozitif oranlarinin ise arttig1 goriilmektedir. Buradan da
anlasilacagi lizere, Batman Cay1 su yolundaki yillara gore meydana gelen degisiklikler

sebebiyle, yanlis tahmin sayilar1 artarken, dogru tahmin sayilar1 azalmstir.

4.2.2. Destek vektor makinesi algoritmasina ait sonuclar

Destek Vektor Makinesi algoritmasi ile 2000-2003 yillar1 arasindaki yansima
degerlerini igeren veri setinden elde edilen dogruluk orani %90 olmustur. Sekil 4.10’da
goriildiigii gibi veri setinden elde edilen sonuglarin, olduk¢a basarili oldugu
goriilmektedir. Buradan ¢ikarilacak ilk sonug, Batman Cay1 su yolunun 2000-2003 yillar1

arasinda ¢ok degisime ugramamasidir.

Yokt Coenfunion Matris for Mot T

‘Walidation ROC Curves for Modael 2

Sekil 4. 10. Destek Vektor Makinesi Algoritmas1 2000-2003 Yillar1 Arasindaki Veri Seti
Karigiklik Matrisi ve ROC Egrisi
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Sekil 4. 11. Destek Vektor Makinesi Algoritmasi 2016 Sonrasi Yillardaki Veri Seti Karigiklik
Matrisi ve ROC Egrisi

2016 sonrasi1 yillardaki yansima degerlerini igeren veri setinden elde edilen

dogruluk oran1 %73.8 olmustur. Sekil 4.11°de goriildiigii gibi 2016 sonras1 yillardaki veri

seti ile algoritmadan elde edilen dogruluk degerinin oldukc¢a diisiik oldugu

disiiniildiigiinde, gecen 16 yillik zaman aralifinda Batman Cayi su yolunun ciddi

anlamda degisime ugradig1 degerlendirilebilmektedir.
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Sekil 4. 12. Destek Vektor Makinesi Algoritmas1 2016 Sonras1 Yillardaki Diizenlenmis Veri
Seti Karigiklik Matrisi ve ROC Egrisi

2016 sonras1 yillardaki yansima degerlerini i¢eren diizenlenmis veri setinden elde
edilen dogruluk oranit %96.3 olmustur. Sekil 4.12°de goriildiigii gibi 2016 sonrasi
yillardaki veri setinin diizenlenmesinin ardindan algoritmadan elde edilen dogruluk

degerinin olduk¢a basarili oldugu diislintildiigiinde, 2000 yili Landsat 7 uydu
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goriintiilerinden secilen 80 adet noktanin 2016 sonrasi veri seti i¢inde diizenlenerek
Batman Cay1 su yolu iizerindeki “Su” ve “Toprak™ alanlarin yasamis oldugu degisim
gbzler Oniine serilmistir.

Destek Vektor Makinesi algoritmasi ile farkli yillardaki veri setleri elde edilen
ROC egrileri yukarida goriildiigii gibidir. Grafikler yorumlandigida birinci ve ti¢lincii
veri setinde dogru pozitif oranlarinin yiiksek, yanlis pozitif oranlarmin ise diisiik oldugu
goriilmektedir. Ikinci veri setinde ise bu durumun daha farkli oldugu ve dogru pozitif
oranlarmin distiigii, yanlhs pozitif oranlarinin ise arttig1 goriilmektedir. Buradan da
anlasilacagi lizere Batman Cay1 su yolundaki yillara gore meydana gelen degisiklikler

sebebiyle, yanlis tahmin sayilar1 artarken, dogru tahmin sayilari azalmistir.

4.2.3. K-En yakin komsular algoritmasina ait sonuglar

K-En Yakin Komsular algoritmasi ile 2000-2003 yillar1 arasindaki yansima
degerlerini igeren veri setinden elde edilen dogruluk orani1 %82,5 olmustur. Sekil 4.13’de
goriildiigii gibi veri setinden elde edilen sonuglarin olduk¢a basarili oldugu
goriilmektedir. Buradan ¢ikarilacak ilk sonu¢ Batman Cay1 su yolunun 2000-2003 yillar1

arasinda ¢ok degisime ugramamasidir.
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Sekil 4. 13. KNN Algoritmas1 2000-2003 Yillar1 Arasindaki Veri Seti Karigiklik Matrisi ve
ROC Egrisi
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Sekil 4. 14. KNN Algoritmasi 2016 Sonras1 Yillardaki Veri Seti Karigiklik Matrisi ve ROC
Egrisi
2016 sonrasi yillardaki yansima degerlerini igeren veri setinden elde edilen
dogruluk oran1 %67.5 olmustur. Sekil 4.14°de goriildiigii gibi 2016 sonras1 yillardaki veri
seti ile algoritmadan elde edilen dogruluk degerinin olduk¢a diisiik oldugu
diistiniildiigiinde, gecen 16 yillik zaman araliginda Batman Cayi su yolunun ciddi

anlamda degisime ugradigi degerlendirilmektedir.
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Sekil 4. 15. KNN Algoritmasi 2016 Sonras1 Yillardaki Diizeltilmis Veri Seti Karisiklik Matrisi
ve ROC Egrisi

2016 sonras1 yillardaki yansima degerlerini i¢eren diizenlenmis veri setinden elde
edilen dogruluk oran1 %96.3 olmustur. Sekil 4.15’te goriildigii gibi 2016 sonrasi
yillardaki veri setinin diizenlenmesinin ardindan algoritmadan elde edilen dogruluk
degerinin olduk¢a basarili oldugu diislintildiigiinde, 2000 yili Landsat 7 uydu

goruntilerinden secilen 80 adet noktanin 2016 sonrasi veri seti iginde diizenlenerek
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Batman Cay1 su yolu iizerindeki “Su” ve “Toprak™ alanlarin yasamis oldugu degisim
gorulmektedir.

K-En Yakin Komgular algoritmasi ile farkli yillardaki veri setleri elde edilen ROC
egrileri yukarida goriildiigii gibidir. Grafikler yorumlandiginda birinci ve iiglincli veri
setinde dogru pozitif oranlarmin yiiksek, yanlis pozitif oranlarinin ise diisiik oldugu
goriilmektedir. Ikinci veri setinde ise bu durumun daha farkli oldugu ve dogru pozitif
oranlarinin diistiigli, yanls pozitif oranlarinin ise arttig1r goriilmektedir. Buradan da
anlagilacagi iizere Batman Cay1 su yolunun yillara gore yasadigi degisiklikler, yanlig

tahmin sayilarmi arttirirken, dogru tahmin sayilarinin azalmasina sebep olmustur.

4.2.4. Topluluk stmflandiricisi algoritmasina ait sonuclar

Topluluk Smiflandiricist algoritmast ile 2000-2003 yillar1 arasindaki yansima
degerlerini igeren veri setinden elde edilen dogruluk orani %93,8 olmustur. Sekil 4.16°da
goriildiigi gibi veri setinden elde edilen sonuclarin oldukca basarili oldugu
goriilmektedir. Buradan ¢ikarilacak ilk sonu¢ Batman Cay1 su yolunun 2000-2003 yillar1

arasinda ¢ok degisime ugramamasidir.
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Sekil 4. 16. Topluluk Siniflandiricis1 Algoritmas1 2000-2003 Yillar1 Arasmdaki Veri Seti
Karigiklik Matrisi ve ROC Egrisi
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Sekil 4. 17. Topluluk Siniflandiricis1 Algoritmasi 2016 Sonras: Yillardaki Veri Seti Karigiklik
Matrisi ve ROC Egrisi

2016 sonrasi yillardaki yansima degerlerini igeren veri setinden elde edilen
dogruluk oran1 %60 olmustur. Sekil 4.17°de goriildiigii gibi 2016 sonrasi yillardaki veri
seti ile algoritmadan elde edilen dogruluk degerinin olduk¢a diisiik oldugu
disiiniildiigiinde, gecen 16 yillik zaman araliginda Batman Cay1 su yolunun ciddi

anlamda degisime ugradig1 degerlendirilmektedir.
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Sekil 4. 18. Topluluk Siniflandiricist Algoritmasi 2016 Sonrasi Yillardaki Diizenlenmis Veri
Seti Karigiklik Matrisi ve ROC Egrisi

2016 sonras1 yillardaki yansima degerlerini i¢eren diizenlenmis veri setinden elde
edilen dogruluk oranit %81.3 olmustur. Sekil 4.18’de goriildiigii gibi 2016 sonrast

yillardaki veri setinin diizenlenmesinin ardindan algoritmadan elde edilen dogruluk
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degerinin olduk¢a basarili oldugu disiintildiigiinde, 2000 yili Landsat 7 uydu
goriintiilerinden secilen 80 adet noktanin 2016 sonrast veri seti iginde duzenlenerek
Batman Cay1 su yolu iizerindeki “Su” ve “Toprak™ alanlarin yasamis oldugu degisim
anlagilmaktadir.

Topluluk Siiflandiricist algoritmasi ile farkli yillardaki veri setleri elde edilen
ROC egrileri yukarida gorildiigii gibidir. Grafikler yorumlandiginda birinci ve tiglincii
veri setinde dogru pozitif oranlarinin yiiksek, yanlis pozitif oranlarmin ise diisiik oldugu
goriilmektedir. Ikinci veri setinde ise bu durumun daha farkli oldugu ve dogru pozitif
oranlarmin distiigii, yanlis pozitif oranlarinin ise arttigir goriilmektedir. Buradan da
anlagilacagi lizere Batman Cay1 su yolundaki yillara gore meydana gelen degisiklikler

yanlis tahmin sayilarini arttirirken, dogru tahmin sayilarini azaltmustir.
4.2.5. Yapay sinir aglan algoritmasina ait sonuglar

Yapay Sinir Aglar1 algoritmast ile 2000-2003 yillar1 arasindaki yansima
degerlerini igeren veri setinden elde edilen dogruluk oran1 %93,8 olmustur. Sekil 4.19°da
goriildiigii gibi veri setinden elde edilen sonuglarin olduk¢a basarili oldugu
goriilmektedir. Buradan ¢ikarilacak ilk sonu¢ Batman Cay1 su yolunun 2000-2003 yillar1

arasinda ¢ok degisime ugramamasidir.

Waldatgn Confugien Matric for Modsl § ‘Walidation ROC Curve for Modsl 8

Sekil 4. 19. Yapay Sinir Aglar1 Algoritmas1 2000-2003 Yillar1 Arasindaki Veri Seti Karigiklik
Matrisi ve ROC Egrisi
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Sekil 4. 20. Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi 2016 Sonras1 Yillardaki Veri Seti Karigiklik Matrisi
ve ROC Egrisi

2016 sonrasi1 yillardaki yansima degerlerini igeren veri setinden elde edilen
dogruluk orani1 %72.5 olmustur. Sekil 4.20°de goriildiigi gibi 2016 sonrasi yillardaki veri
seti ile algoritmadan elde edilen dogruluk degerinin oldukca diisiik oldugu
diistiniildiigiinde, gecen 16 yillik zaman araliginda Batman Cayi su yolunun ciddi

anlamda degisime ugradig1 degerlendirilmektedir.
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Sekil 4. 21. Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi 2016 Sonras1 Yillardaki Diizenlenmis Veri Seti
Karigiklik Matrisi ve ROC Egrisi

2016 sonras1 yillardaki yansima degerlerini i¢eren diizenlenmis veri setinden elde
edilen dogruluk orani %98.8 olmustur. Sekil 4.21°de goriildiigi gibi 2016 sonrasi
yillardaki veri setinin diizenlenmesinin ardindan algoritmadan elde edilen dogruluk

degerinin olduk¢a basarili oldugu diisiintildiigiinde, 2000 yili Landsat 7 uydu
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goriintiilerinden secilen 80 adet noktanin 2016 sonrasi veri seti i¢inde diizenlenerek
Batman Cay1 su yolu iizerindeki “Su” ve “Toprak™ alanlarin yasamis oldugu degisim
ortaya ¢gikmustir.

Yapay Sinir Aglar1 algoritmasi ile farkli yillardaki veri setleri elde edilen ROC
egrileri yukarida goriildiigii gibidir. Grafikler yorumlandiginda birinci ve iiglincii veri
setinde dogru pozitif oranlarmin yiiksek, yanls pozitif oranlarinmn ise diisik oldugu
goriilmektedir. Ikinci veri setinde ise bu durumun daha farkli oldugu ve dogru pozitif
oranlarmin distiigii, yanlhs pozitif oranlarinin ise arttig1 goriilmektedir. Buradan da
anlasilacagi tizere Batman Cay1 su yolundaki yillara gére meydana gelen degisim, yanlis

tahmin sayilarmin artmasina, dogru tahmin sayilarinin azalmasina sebep olmustur.
4.2.6. Kernel yaklasim simiflandiricis1 algoritmasina ait sonuclar

Kernel Yaklagim Smiflandiricis1 algoritmas: ile 2000-2003 yillar1 arasindaki
yansima degerlerini i¢eren veri setinden elde edilen dogruluk oran1 %92,5 olmustur. Sekil
4.22°de gortldigii gibi veri setinden elde edilen sonuglarin oldukga basarili oldugu
goriilmektedir. Buradan ¢ikarilacak ilk sonu¢ Batman Cay1 su yolunun 2000-2003 yillar1
arasinda ¢ok degisime ugramamasidir.
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Sekil 4. 22. Kernel Algoritmas1 2000-2003 Yillar1 Arasindaki Veri Seti Karigiklik Matrisi ve
ROC Egrisi
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Sekil 4. 23. Kernel Algoritmas1 2016 Sonras1 Yillardaki Veri Seti Karigiklik Matrisi ve ROC
Egrisi
2016 sonrasi1 yillardaki yansima degerlerini igeren veri setinden elde edilen
dogruluk oran1 %72.5 olmustur. Sekil 4.23te goriildiigli gibi 2016 sonras1 yillardaki veri
seti ile algoritmadan elde edilen dogruluk degerinin olduk¢a diisiik oldugu
disiiniildiigiinde, gecen 16 yillik zaman araliginda Batman Cay1 su yolunun ciddi

anlamda degisime ugradigi degerlendirilmektedir.
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Sekil 4. 24. Kernel Algoritmasi 2016 Sonrasi Yillardaki Diizenlenmis Veri Seti Karigiklik
Matrisi ve ROC Egrisi

2016 sonras1 yillardaki yansima degerlerini i¢eren diizenlenmis veri setinden elde
edilen dogruluk oranit %91.3 olmustur. Sekil 4.24’de goriildiigii gibi 2016 sonrasi
yillardaki veri setinin diizenlenmesinin ardindan algoritmadan elde edilen dogruluk
degerinin olduk¢a basarili oldugu diisiintildiigiinde, 2000 yili Landsat 7 uydu

goriintiilerinden secilen 80 adet noktanin 2016 sonrasi veri seti i¢inde diizenlenerek
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Batman Cay1 su yolu iizerindeki “Su” ve “Toprak™ alanlarin yasamis oldugu degisim
netlestirilmistir.

Sekil 4.24’de Kernel algoritmasi ile farkli yillardaki veri setleri ile elde edilen
ROC egrileri yukarida goriildiigii gibidir. Grafikler yorumlandiginda birinci ve ti¢lincii
veri setinde dogru pozitif oranlarinin yiiksek, yanlis pozitif oranlarinin ise diisiik oldugu
goriilmektedir. ikinci veri setinde ise bu durumun daha farkli oldugu ve dogru pozitif
oranlarinin diistiigli, yanls pozitif oranlarinin ise arttigi goriilmektedir. Buradan da
anlasilacagi lizere Batman Cay1 su yolundaki yillara gore meydana gelen degisiklikler

yanlis tahmin sayilarini arttirirken, dogru tahmin sayilarini ise azaltmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu boliimde ¢alismada ulasilan sonuglara yer verilmis olup arastirma ile ilgili

Oneriler aktarilmustir.

5.1 Sonuglar

5.1.1. GEE kullanilarak elde edilen yaklasik sonuclarin degerlendirilmesi

GEE iizerinden yapilan caligma neticesinde elde edilen ve Sekil 5.1-Sekil 5.5°te,
kirmizi alan icerisinde kalan bolgelerde bulunan atil alanlar géze carpmaktadir. Calisma
sahas1 icerisindeki, Batman Cay1 yatagmin yaklasik 4370.8 hektarlik alan1 kapsadigi ve
Batman Cay1 yiizey alaninin ise 582.35 hektar oldugu disiiniildiigiinde, geriye kalan
3788.45 hektarlik alan atil bolgeyi olusturmaktadir (Openstreet, 2025). Bu bdlgeler igin,

su yolunun uygun bir alanda sabitlendigi diistiniildiigiinde, bolgeye ciddi bir miktarda

- 8 N41.20555101643352
E38.15545096461302 .

arazi kazandirilabilir.

N41.20491543352957
E38.09232118246889

Sekil 5. 1. Batman Cay1 Uzerindeki Atil Alan-1 (GEE Platformu, 2024)
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Sekil 5. 2. Batman Cay1 Uzerindeki Atil Alan-2 (GEE Platformu, 2024)
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Doluca

N41.12797469489732

E37.96615240247546

Sekil 5. 3. Batman Cay1 Uzerindeki Atil Alan-3 (GEE Platformu, 2024)
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dll N:10778327642456
E37.90323589258331

Sekil 5. 4. Batman Cay1 Uzerindeki Atil Alan-4 (GEE Platformu, 2024)
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Sekil 5. 5. Batman Cay1 Uzerindeki Atil Alan-5 (GEE Platformu, 2024)

Yukaridaki sekiller incelendiginde, Batman Cayi iizerinde bulunan atil bolgeler,
Batman sehir merkezinin yaklasik 25 km kuzeyi ile yaklasik 6 km gilineyinde kalan alan
arasmnda bulunmaktadir. Bu atil bélgeler yaklagik 3788.45 hektarlik (37.88 km?) alani
kapsamaktadir (GEE, 2025).

Sonug olarak, Batman Cayi’nin diizenli bir akis rejiminde olmamasindan
kaynaklanan bu diizensiz su yolu, ciddi bir miktarda bolgenin atil alan olmasina sebep
olmaktadir. Su yolunun uygun bir bolgeye sabitlenmesi durumunda, yiksek miktarda

alanin kazanimindan soz edilebilir.
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5.1.2. Makine 6grenmesi yaklasim ile elde edilen yaklasik sonuclarin

degerlendirilmesi

Makine Ogrenmesi yaklasin iizerinden elde edilen sonuglara bakildiginda, 2000-
2003 yillar1 arasindaki veri seti ile dogruluk oraninmn %82,5-%93,8 arasinda oldugu
goriilmektedir. Segilen 80 adet noktanin da, 2000 y1l1 uydu goriintiilerinden belirlendigi
diistiniildiigiinde, elde edilen dogruluk oranlar1 oldukga yiiksektir.

2016 sonrasi yillardaki yansima degerlerini iceren veri setini, ayni algoritmalarda
uyguladigimizda ise dogruluk oraninin %60-%76,3 arasinda degistigini gérmekteyiz. Bu
durumdan ¢ikarilmasi1 gereken esas nokta, 2000 yilindan sonraki zamanlarda Batman
Cay1 su yolunda yasanan degisimlerdir. %90’lardan %60°lara diisen dogruluk oranindan
da anlasilacag iizere, Batman Cayi su yolu, veri setilerinin alinmis oldugu 20 yillik zaman
zarfi igerisinde, olduk¢a degisim yasamistir. Makine 6grenmesi yaklasimu ile tespit edilen
su yolu degisimi, GEE Uzerinden elde edilen uydu goruntilerinde de net sekilde
gorilmektedir. Yani her iki caligma birbirini destekler niteliktedir.

2016 sonrasi yillardaki yansima degerleri diizenlenerek olusturulan veri setini,
ayni algoritmalarda uyguladigimizda ise, dogruluk oraninin %81,3-%98,8 arasinda
degistigini géormekteyiz. 2000 yil1 uydu goriintiisii tizerinden secilen 80 nokta, 2016 yili
uydu gorintisiine gore veri seti Gzerinden dizenlendiginde dogruluk oranlar1 yeniden
artmaktadir. Bu durum degerlendirildiginde, Batman Cay1 su yolunun ilgili zaman
araliginda yasadigi degisim anlasilmaktadir.

Calismamizin 6ncelikli amacimnin su yolu degisiminin takibi olmasindan kaynakli
secilen noktalar, 2000 yili uydu goriintiileri tizerinden alimmustir. Yani bu sartlar altinda
secilen nokta sayisi arttirildiginda, dogruluk oranmin daha da diisecegi diistiniilmekle
birlikte, Batman Cay1 tizerindeki su yolunda yasanan degisimlerin daha da netlesecegi

diistiniilmektedir.

5.2 Oneriler

Dinya {lizerinde bulunan akarsularmn biiyiilk ¢ogunlugunun su yolu diizgiin
olmamakla birlikte, yillara gore farkli akis rejimleri sergiledikleri gorulmektedir. Bu
sebeple, akarsularin akis rejimlerinden kaynakli olarak, bir¢ok alan atil olarak

kalmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, Batman Cay1 su yolu incelenmis ve tarim vb. anlamda
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kazandirilabilecek atil alanlarin analizi yapilmistir. Yapilan analizin iilke ekonomisine ve
bolge halkina fayda saglayacagi degerlendirilmektedir.

Uzaktan algilama teknikleri ile Landsat 7 ve 8 uydu goriintiileri kullanilarak, GEE
iizerinden yillara gore elde edilen uydu goriintiileri incelenmis ve su yolundaki degisim
gozlemlenmistir. Bununla birlikte yine Landsat 7-8 uydusu iizerinden farkli yillardaki
yeryiizii yansima degerleri alinarak, bu degerler ile veri setleri olusturulmus ve makine
O0grenmesi yaklasimi ile incelenmistir.

Bu calismadan elde edilen tiim sonuglar 151g1nda atil bolge olarak tabir ettigimiz
alanin yaklasik 3788.45 hektar oldugu diisiiniildiigiinde, su yolunun uygun bir hat
Uzerinde sabitlenebilecegi degerlendirilmektedir. Bunun sonucu olarak, kazanilacak
alanin arazi kosullarinin da elverdigi (Toprak verimi, alanin ticari yonden faydali olup
olmayacagi vb.) sartlar altinda degerlendirilmesinin, hem bdlge halki hem de iilke
ekonomisine katki saglayacag diisiiniilmektedir.

Ayni sekilde tlilkemizde bulunan diger akarsularin da akis yollar1 incelendiginde,
benzer sonuglarla karsilagilabilecegi degerlendirilmektedir. Buradan hareketle, yapilacak
benzer c¢aligmalar ile su yollarinin sabitlenmesi durumunda, ciddi miktardaki atil
bolgelerin ililke ekonomisine kazandirilabilecegi degerlendirilmektedir.

Bu caligmada, 2000-2024 yillar1 arasindaki degisiklikler incelenmis olup, daha
eski yillara gidildiginde, olumlu veya olumsuz yonde farkli sonuglarin da elde
edilebilecegi diisiiniilmektedir. Makine 6grenmesi yaklasimi asamasinda kullanilan veri
setlerinde, atmosferik sartlarin da etkisiyle, genel anlamda kayiplarin yasandigi tarih
araliklar1 bulunmaktadir. Veri alinabilen yillar i¢in ise, en saglikli verilerin Haziran ile
Ekim aylar1 arasinda alindigi tespit edilmistir. Bunun sebebinin, Batman bdlgesinin sahip
oldugu iklimden kaynaklandig1 degerlendirilmektedir. ilerleyen donemlerde yapilacak
benzer ¢alismalarda, tiim verilerin eksiksiz bir sekilde alinabilecegi sistemlerin
kullanilmasinin ve arastirma zaman araliginin da, daha genis tutulmasinin faydah

olabilecegi diisiiniilmektedir.
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