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Uzaktan Algilama Su kaynaklar1 yasamin devamlilifinda énemli bir rol oynamaktadir. Bu nedenle su
Marmara Goli kaynaklarinin haritalanmasi ve degisikliklerin izlenmesi gerekmektedir. Su
Cevre kaynaklariin izlenmesi, kontrolii ve koruma c¢alismalarinda uzaktan algilama
Su Yiizey Alani Degisimi teknolojileri 6nemli veriler saglamaktadir. Bu veriler, su kiitleleri ile ilgili calismalarda

planlayicilar i¢in 6nemlidir. Bu ¢alismada Manisa’ya 70 km uzaklikta bulunan
Golmarmara ilgesinde yer alan Marmara GoOli su ylizeyinin degisim analizi
gerceklestirilmistir. Ek olarak Marmara Goliiniin gelecekteki alansal degisimine ait
tahminleme calismas1 gerceklestirilmistir. Bu dogrultuda yiizey alanlari, calisma
alanina ait 2002-2021 yillarina ait Landsat 7 goriintiilerinin kontrolsiiz siniflandirma
yontemi ile analizi sonucunda elde edilmistir. Bunun yaninda alana ait yagis, sicaklik ve
arazi ylizey sicakligi (LST) verileri Google Earth Engine yardimiyla elde edilmistir. Elde
edilen veriler kullanilarak en dogru tahminlemeyi yapabilmek amaciyla Radyal Tabanl
Fonksiyon (RBF Regressor), Dogrusal Regresyon (Lineer Regression), Toplamsal
Regresyon (Additive Regression) ve Cok Katmanli Perceptron Siniflandirici (MultiLayer
Perceptron Classifier) yontemleri kullanilmistir. 2002-2012 yillar arasindaki veriler
kullanilarak 2013 ve 2021 yillar1 arasindaki degisim belirlenmistir. Sonuglar
incelendiginde en iyi tahminin R2=0.91 ile Cok Katmanli Perceptron CS ile elde edildigi
gozlemlenmistir. Bu yontem ile 2022 ve 2026 yillan i¢in gergeklestirilen tahmin
calismasi sonucunda goliin ¢ok daha fazla kiiclilecegi ve 1.56 km2’ ye ulasacagi
Ongorilmistiir.

Determination and Estimation of Water Surface Change With Landsat Data and
Machine Learning Algorithms; A Case Study in Lake Marmara

Keywords: ABSTRACT

Remote Sensing Water resources play an important role in the continuity of life. Therefore, it is necessary
Marmara Lake to map water resources and monitor changes. Remote sensing technologies provide
Environment important data in the monitoring, control and protection studies of water resources.
Changes in Water Surface These data are important for planners in studies related to water bodies. In this study,
Area the change of the water surface of Marmara Lake, located in Golmarmara district, 70 km

from Manisa, was determined. In addition, an estimation study of the future spatial
change of Marmara Lake was carried out. In this direction, the surface areas were
obtained as a result of the analysis of the Landsat 7 images of the study area for the years
2002-2021 with the unsupervised classification method. In addition, precipitation,
temperature and LST data of the area were obtained with the help of Google Earth
Engine. RBF Regressor, Linear Regression, Additive Regression and MultiLayer
Perceptron CS methods were used to make the most accurate estimation using the data
obtained. Using the data between 2002 and 2012, the change between 2013 and 2021
was determined. When the results were examined, it was observed that the best
estimation was obtained with MultiLayer Perceptron CS with R2=0.91. As a result of the
estimation study carried out for the years 2022 and 2026 with this method, it is predicted
that the lake will shrink much more and reach 1.56 km2.
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1. GiRis

Su kiitleleri, yeryiiziinde canlilifl saglayan en
6nemli unsurlardan biridir. Su alanlarinin insan
yasaminin devamliliginin saglanmasi ve gelisiminde
onemli bir etkisi olmustur (Ridd & Liu, 1998). Su
kiitlelerinin iklimle birlikte degisen dinamikleri,
mevsim veya yillar aras1 degisim 6zellikleri hakkinda
¢ok az sey bilinmektedir. Nehirler, goller, sulak
alanlar, seller ve taskinlarin izlenmesi, degisim
mekanizmasini  anlamak ve yiizey  suyu
kaynaklarinin yonetimini planlayabilmek i¢in biiytik
onem tasimaktadir (Papa vd., 2008). Uzaktan
algilama bu c¢alismalara saglikly, giincel ve ekonomik
veri saglamak adina 6nemli bir aractir.

Literatiirde dogal felaketlerin yarattig etkilerin,
su Kkiitlelerinin izlenmesi, degisimlerin tespit
edilmesi ve arazi kullanim degisimlerinin
haritalanmasi amaciyla yapilan c¢alismalarda
uzaktan algilama teknolojisi kullanilmaktadir (Rokni
vd., 2014; Sun vd., 2012; Torun vd., 2017). Uzaktan
algilanmis verilerle su kitlelerini belirlemek igin
kullanilan  yontemlerinden biri su indeksi
kullanimidir. Bu yontem, su ve diger ylzey
siniflarinin  sinyallerini bant oram1 ydntemiyle
aywrarak yiizey suyu Kkiitlelerini tanimlamak igin
basit ve etkili bir yontemdir. McFeeters (2013),
multispektral bantlardan yesil ve yakin kizilotesi
(NIR) bantlarina dayali olarak normallestirilmis fark
su indeksini (NDWI) tasarlamistir (McFeeters,
2013). MNDWI su alanlarim1 belirlerken arka
plandaki yerlesim alanlarim1  bastirmasi ic¢in
onerilmistir (Xu, 2006). Ayrica multispektral
goriintiilerdeki diger bantlar kullanilarak AWEI
(Automated Water Extraction Index), ABWI (All-
Bands Water Index) ve MBWI (Multi-Band Water
Index) gibi farkli su indeksleri onerilmistir (Feyisa
vd., 2014; Wang vd., 2018; Xiong vd., 2018).

Su kiitlesi haritalama amaciyla kullanilan diger
yontemler kontrollii ve kontrolsiiz siniflandirma
yaklasimlaridir. Ornegin, Chen ve ark. rastgele bir
orman (RF) smiflandiricis1 araciligiyla bir su ve
kentsel arazi kullanim haritasi hazirlamistir (Chen
vd., 2018). Baska bir ¢alismada ise su tiirlerini
belirlemek icin makine O6grenmesi algoritmalari
kullanilmistir (Huang vd., 2019). Xie vd. (2016),
Landsat goriintiilerinden su alanini ¢ikarmak igin su
indekslerini ve Otsu yontemini kullanmistir (Xie vd.,
2016). Baska bir calismada, Landsat ve Sentinel-1
goriintiileri ve Otsu yontemi kullanilarak Ebinur
Goli'niin su yiizey alanindaki aylik degisimler
belirlenmistir (Wang vd., 2019). Cesitli uydu
gorintiileri, spektral indeksler ve esikler
kullanilarak yapilan bir ¢alismada Aral Goéli'niin
1960-2018 yillan arasindaki mekansal ve hacimsel
degisimleri belirlenmistir (Yang vd., 2020).

Su kiitlelerinin  kontrol edilebilmesi ve
yonetilebilmesi icin gelecekteki degisimlerinin
planlanmas1 gerekmektedir. Uzaktan algillanmis
veriler kullanilarak farkli alanlarin degisimlerinin
tahmin edilebilmesi i¢in yapay sinir aglar1 (Maithani,

2009; Pijanowski vd., 2005), makine 6grenimi, karar
agaclar1 (Bununu, 2017; Huang vd., 2010) ve
dogrusal veya lojistik regresyonlar (Hu & Lo, 2007;
Seto & Kaufmann, 2003) gibi yontemler
kullanilmistir. Pek cok farkl alanin degisimlerinin
tahminleme ¢alismasi yapiliyor olmasina ragmen su
kiitlelerinin degisiminin tahminlenmesi ¢ok az
calisilmistir.

Bu c¢alismada, Landsat 7 uydu gorintiileri
kullanilarak  2002-2021 yillarindaki Marmara
Goli'niin su ylizeyi degisimleri belirlenmistir. Elde
edilen veriler kullanilarak goél alaninin gelecekteki
degisimini tahminleme amaciyla dort farkli yontem
kullanilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. En iyi
sonucu veren yontem belirlenmis ve gelecekteki
alansal degisimi tahmin edilmistir.

2. KULLANILAN VERILER VE YONTEM
2.1. Calisma Alam

Marmara Go6li, Manisa'nin ilgesi Golmarmara'nin
giineyinde yer alir (Sekil 1). Marmara Go6li, Gediz
Nehri'nin aliivyon vadisine ait aliivyonlarla kapli bir
goldiir; kuzeybatida Golmarmara ilgcesi ile
giineydoguda Salihli ilceleri arasinda paylasilmakta
olup, balikg¢ilik ve sulama faaliyetleri i¢in 6nemli bir
lokasyondur (Tarkan vd., 2017). Marmara Golii'niin
yer aldigr Gediz Nehri Havzasi, bazi alanlarda
Akdeniz iklimi ile karakterize edilen agirlikli olarak
karasal bir iklime sahiptir (Yildiz vd., 2007).

Sekil 1. Calisma alam

2.2. Kullanilan Veriler

Calismada Marmara Golii’ niin su yiizeyi
alanindaki degisimlerinin izlenmesi amaciyla
Landsat-7 uydusuna ait gorintiiler kullanilmistir.
1970’ li yillardan itibaren veri ilireten Landsat
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sistemi, degisim belirlenmesi ¢alismalarinda 6nemli
bir veri kaynagidir (Giilci vd., 2019). Calismada
kullanilan goriintiilerin alani kapsayan bulutsuz
goriintiiller olmasina dikkat edilmistir (Tablo 1).
Calismada kullanilan uydu gortntiileri Sekil 2’ de
verilmistir.

Sekil 2. Landsat 7 Gortntiileri a) 2002 b) 2005 c)
2010d) 2015 ) 2020 £)2021

Marmara  Golinin  gelecek  yillardakini
gelisimini  tahmin  etmek amaciyla uydu
gorintiilerinin yani sira yagis, hava sicakligi ve LST
kullanilmistir (Tablo 1). Calismada kullanilan yagis
verileri CHIRPS Daily: Climate Hazards Group
InfraRed Precipitation With Station Data (Version
2.0 Final) veri setinden elde edilmistir. 1981’ den
gliniimiize kadar olan verileri igerir. CHIRPS, trend
analizi ve mevsimsel kuraklik izleme ¢alismalarinda
kullanilmak  lzere yagls zaman  serileri
olusturmaktadir (Funk vd., 2015).
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Tablo 1. Calismada kullanilan veriler

Veri

Kaynak

Tarih

Uydu
Gorintiileri

Landsat 7

14/02/2002
03/10/2005
04/09/2010
22/03/2015

19/03/2020
05/09/2021

Yagis

CHIRPS Daily

Tiim ¢alisma
yillari igin "01
Subat-31
Mayis" tarihleri
arasindaki
yagislarin
ortalamasi

Hava
Sicaklig

NCEP/NCAR
Reanalysis Data,
Surface
Temperature

Tiim ¢alisma
yillart i¢in "01
Subat-31
Mayis" tarihleri
arasindaki
sicaklik
verilerinin
ortalamasi

LST

MOD11A1.006

Terra Land Surface

Temperature and
Emissivity Daily

Tiim ¢alisma
yillart i¢in "01
Subat-31 Mayis

" tarihleri
arasindaki LST

Global verilerinin

ortalamasi

Calismada kullanilan bir diger veri olan hava
sicakligt verileri NCEP/NCAR Reanalysis Data,
Surface Temperature verisetinden elde edilmistir.
Bu veriler 1948'den gilintimiize kadar olan verileri ile
son analiz/tahmin sistemi kullaniyor. Veriler 6
saatlik zamansal ¢6ziiniirliige (00:00, 06:00, 12:00
ve 18:00 UTC) ve 2.5 derece uzamsal ¢oziiniirliige
sahiptir (Kalnay vd., 1996).

Marmara goliinilin alansal degisimini
tahminlemek amaciyla kullanilan bir diger veri seti
LST verileridir. Bu dogrultuda MOD11A1.006 Terra
Land Surface Temperature and Emissivity Daily
Global 1 km verileri kullanilmistir. Bu veri hem
glindiiz hem de gece yiizey sicaklik bantlari ve kalite
gosterge katmanlar1 sunmaktadir. 1200 x 1200
kilometrelik bir 1zgarada giinliik LST ve emisyon
degerleri saglamaktadir (Wan, 2007).

2.3. Uygulanan Yontem
Marmara Goliiniin 2002-2021 yillar1 arasindaki
alansal degisiminin belirlenmesi ve gelecege yonelik

tahmin yapilmasi i¢cin uygulanan yontem Sekil 3’ de
verilmistir.
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I . 1 [
. MOD11A1.006 Terra NCEP/NCAR
Lan.t?!s“at 7 uyfﬂu CHIRPS,Y_aEIS Verisi (LST) Reanalysis Data
gorintileri Verisi Sicaklik Verisi |

Gorintilerin

Siniflandinimasi

Siniflandirma

Sonucundan Gdl Alaninin
Belirlenmesi ve
Hesaplanmasi
Tahminleme
Sonuglarin
Kargilastinlmas:
Sekil 3. Calismada uygulanan yontem
Buna gore ilk olarak ¢alisma alaninin 2002- NDBI=(NIR-SWIR)/(NIR+SWIR) (3)

2021 yillarina ait Landsat 7 goriintiileri Google Earth .
Engine yardimiyla elde edilmistir. Bu goriintiiler Ismail ve arkadaslar1 (2021) tarafindan
kullanilarak Normallestirilmis Fark Su Indeksi gelistirilen WIBI indeksi, NDBI ve NDWI
(NDWI), Normalize Edilmis Fark Bitki Ortiisii indeksi indekslerinin farkinin alinmasi ile hesaplanir
(NDVI), Normalize Edilmis Yerlesim Alani indeksi (Formiil 4) (Ismail vd., 2021).
(NDBI) ve WIBI (Enhanced index for water body
delineation) indeksleri hesaplanmistir. NDVI' y1 WIBI=NDWI- NDBI (4)
hesaplamak i¢in Formiil 1 kullanilmistir (Tucker vd.,
1985). Sonugclar -1 ile +1 arasinda degisir. Bu indeks, Sonraki adimda elde edilen indekslerin
uydu goriintiilerinden bitki ortiisii hakkinda detayli eklendigi goriintiiller K-Ortalamalar yodntemiyle

bilgi elde etmek igin bir¢ok calismada kullanilmistir
(DeFries & Townshend, 1994; Demir, 2020; Guha vd.,
2018)

NDVI=(NIR-KIRMIZI)/ (NIR+KIRMIZI) (1)

NDWI indeksi, uydu goriintillerinden su
bilesenlerini tanimlamak i¢in McFeeters (1996) ve
Gao (1996) tarafindan gelistirilmistir (Gao, 1996;
McFeeters, 1996). McFeeters (1996) tarafindan
gelistirilen NDWI su indeksi ile su bilesenleri, yakin
kizilétesi (NIR) ve goriinir yesil (Yesil) 151k
kullanilarak toprak ve yer iistii bitkileri ortadan
kaldirilarak belirlenir (Formiil 2). NDWI ayrica su
ylzeyinin bulanikligini belirlemek i¢in de kullanilir.

NDWI=(NIR-YESIL)/(YESIL+NIR) (2)

NDBI indeksi, yakin kizilétesi (NIR) bolgeye
kiyasla kisa dalga kizilotesi (SWIR) bolgesinde tipik
olarak daha yiiksek bir yansimanin oldugu kentsel
alanlar1 vurgular (Formiil 3)(Zha vd., 2003).
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smiflandirilmistir. Bu g¢alismada tercih edilen
siiflandirma  algoritmas1 literatiirde siklikla
kullanilan K-Ortalamalar algoritmasidir (Celik,

2009; Kanungo vd., 2002; Koonsanit vd. 2012;
Usman, 2013). Bu yontemin genel ilkesi, bir n nesne
kiimesini k kiimeye bdlmektir. Buna gore siireg
icinde olusturulan kiimeler, maksimum kiime ici
benzerliklere ve minimum kiimeler arasi
benzerliklere sahip olmalidir (Kanungo vd., 2002).
Calismada kullanilan goriintiiler su alan ve su
olmayan alanlar seklinde iki sinifa ayrilmistir. Elde
edilen sonuc¢ haritalarindan goéle ait alanlar
hesaplanmistir. Hesaplanan alanlar kullanilarak
degisim belirlenmistir.

LST, yagis ve hava sicaklig1 verileri Google Earth
Engine yardimiyla elde edildikten sonra tahminleme
islemi gergeklestirilmistir. Bu amagla literatiirde
tahminleme amaciyla siklikla kullanilan
yontemlerden olan Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF
Regressor) , Lineer Regresyon, Bayesian Additive
Regresyon Agaclar1 (BART) ve Cok Katmanh
Perceptron Siniflandirict yontemleri kullanilmistir.
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2.3.1. Calismada Kullanilan Tahminleme

Yontemleri

Calismada tahminleme amaciyla kullanilan
yontemlerden biri olan RBF yodnteminin yapisi lg¢
katmandan olusur. Bu yapr egitim slrecini
kolaylastirir. Bu ydntemin avantajlarindan biri,
yiksek giriltilii verilere uygulanabilmeleridir
(Tatar vd. 2013). RBF yaklasimi, zaman serisi
tahmini, smmiflandirma ve sistem kontrolii dahil
olmak iizere bir¢ok alanda kullanilmistir (Gopi vd.,
2020; Rojas vd., 2002; Yu vd., 2011).

Lineer Regresyon belirli bir X degeri i¢in Y'nin
sayisal degerini tahmin etmek amaciyla kullanilan
(genellikle dogrusal bir iliski) bir ydntemdir. Eger bu
regresyon ¢izgisinin egimi ve y-kesisimi biliniyorsa,
X i¢in bir deger eklenebilir ve Y i¢in ortalama deger
tahmin edilebilir (Sreehari & Srivastava, 2018).

BART, regresyon agaglarini  kullanarak
parametrik olmayan fonksiyon tahminine Bayes
yaklasimidir. BART, olasilifi hesaplamak igin

kullanilan Bayes teoremini kullanir. Oncelik ve
olasiliga dayali olarak, ¢ikti/tahminler iretilir.
Bilinmeyen regresyon fonksiyonunun nokta ve
aralik tahminlerinin yani1 sira potansiyel tahmin
edicilerin marjinal etkileri de dahil olmak iizere, bu
yaklasim kullanilarak tam sonsal ¢ikarim yapilabilir
(Logan vd., 2019).

Tahminleme amaciyla ¢alismada kullanilan son
yontem Cok Katmanli Perceptron Siniflandirici
yontemidir. Bu yontem verileri siniflandirmak igin
geri yaymim kullanan bir simiflandiricidir. Bu
siniflandiricinin  yapis1 elle veya bir algoritma
tarafindan olusturulabilir. Yapi, egitim stresi
boyunca izlenebilir ve degistirilebilir (Fernandez vd.,

2013).
En iyi tahminleme sonucunu belirlemek
amaciyla 2002-2012 yillar1 arasindaki veriler

kullanilmis ve 2013-2021 yillar1 arasindaki alanlari
belirlenmistir. Daha sonra en iyi sonu¢ veren ydntem
ile 2022-2027 yillarina ait bes yillik alansal degisim
hesaplanmistir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada Marmara go6liniin 2002 ve 2021
yllarina gore degisimleri incelenmistir. Bu
dogrultuda kullanilan goériintiler K-Ortalamalar
algoritmasi ile siniflandirilmistir. Elde edilen sonug
haritalar Sekil 4’ te verilmistir.

o oF

x
i - Su alam

W F
v 0 2 1
5 Km

Sekil 4. Siniflandirma Sonuclar: a) 2002 b) 2005 )
2010d) 2015 e) 2020 f)2021

Olusturulan  sonu¢ haritalar1  lizerinden
Marmara Goli® niin  alani  hesaplanmistir.
Hesaplanan sonuglarin dogrulugunun test edilmesi
amaciyla Genel Dogruluk Oram (OverAll Accuracy)
yontemi kullanilmistir. Genel dogruluk, bir elemanin
dogru bir sekilde smiflandirilma olasiligidir; yani,
gercek pozitifler art1 gergek negatiflerin toplaminin
test edilen toplam birey sayisina boliimidiir. Bir
sonraki asamada Marmara Golii’ niin gelecekteki bes
yillik alansal degisimini tahmin edebilmek amaciyla
LST, yagis ve hava sicaklig1 verileri elde edilmistir.
Elde edilen tiim veriler ve siniflandirma dogruluk
analizi sonuglar1 Tablo 2’ de verilmistir.
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Tablo 2. Elde edilen veriler

Yil Alan (km2)  Genel Dogruluk LST Hava Sicakligi (C°) Yagis (mm/giin)
2002 56.01 0.98 22.64 13.5 1.59
2003 62.78 0.95 20.11 10.85 2.32
2004 571 0.97 22.06 12.39 1.19
2005 57.27 0.97 22.39 12.63 2.59
2006 57.99 0.94 21.79 13.14 2.14
2007 49.89 0.98 24.14 13.67 1.502
2008 39.62 0.97 24.55 13.5 1.35
2009 58.53 091 20.71 12.2 2.84
2010 56.36 0.96 22.42 14.37 2.34
2011 57.09 0.94 20.99 13.68 1.77
2012 65.21 0.98 21.55 13.27 2.33
2013 62.28 0.97 22.37 15.26 2.51
2014 58.94 0.95 24.04 13.68 1.79
2015 58.12 0.94 21.28 13.27 1.95
2016 63.11 0.95 23.32 15.26 1.86
2017 50.98 0.97 23.27 13.67 1.59
2018 44,53 0.93 23.96 15.93 1.95
2019 51.28 0.97 22.93 13.55 1.74
2020 37.26 0.95 22.81 13.66 1.66
2021 23.5 0.97 23.17 12.52 2.05
Tahminleme ¢alismasinda en dogru sonucu elde dogrultuda elde edilen verilerden 2002-2012 yillan
etmek amaciyla Radyal Tabanlh Fonksiyon, Dogrusal arasindaki veriler kullanilarak 2013-2021 yillarina
Regresyon, Toplamsal Regresyon ve Cok Katmanl ait alanlar tahminlenmistir. Elde edilen sonuglar
Perceptron CS yontemleri kullanilmistir. Bu Tablo 3’ de verilmistir.

Tablo 3. Tahminleme sonuglari

vil Gergek Gl Cok Katmanli Perceptron R]?eoilslszln Radyal Tabanl Toplamsal
Alani (km2) Smiflandirici (km?) Egkmz); Fonksiyon (km?) Regresyon (km?)
2013 62.28 65.79 56.56 58.04 64.51
2014 58.94 61.16 56.52 51.74 56.25
2015 58.12 63.42 56.64 51.72 57.38
2016 63.11 63.27 56.67 52.33 57.38
2017 50.98 60.78 56.7 50.45 54.09
2018 44.53 50.36 56.76 50.01 62.38
2019 51.28 45.52 56.82 49.54 64.54
2020 37.26 38.82 56.89 48.85 64.54
2021 235 2297 56.95 48.49 64.97
Hesaplanan alanlarin dogrulugunu korelasyon, iki degisken arasinda gii¢li bir iliskiye
belirleyebilmek amaciyla gercek alan ve tahminleme isaret ederken, diisiik bir korelasyon, degiskenlerin
sonuglart arasindaki korelasyon hesaplanmistir. zayif bir sekilde iliskili oldugu anlamina gelir.
Korelasyon analizi, iki degisken arasindaki dogrusal Sonuglar Sekil 5’ te verilmigtir.

iliskinin giiciini 6l¢gmek ve iliskilerini hesaplamak
icin kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Yiiksek bir
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Sekil 5. Tahmin sonuglari ile gergek gol alanlar1 arasindaki korelasyon

Buna gore en iyi tahminleme sonucu R2=0.91 ile
Cok katmanli PerceptronCS yontemi hesaplamistir.
Bu yontemin c¢alismast icin gerekli olan
parametrelerden 6grenme oranit: 0.51, momentum
0.501, egitim siiresi 110 ve esik degeri 855 olarak
tanimlanmistir. Elde sonuglar incelendiginde Radyal
Tabanli Fonksiyon, ve Cok Katmanli Perceptron CS
yontemleri ile elde edilen sonuglarin pozitif yonde,

Dogrusal Regresyon ve Toplamsal Regresyon
yontemlerinin  negatif yonde iliski oldugu
gozlenmektedir.

Son olarak en iyi sonu¢ veren bu yontem olan
MultiLayer PerceptronCS kullanilarak éniimiizdeki
bes yil i¢in alansal tahminleme gerceklestirilmistir.
Bu asamada da en iyi sonucun elde edilmesini
saglayan konfiglirasyon kullanilmistir. Elde edilen
sonuglar Tablo 4’ te verilmistir.

Tablo 4. Bes yillik alansal tahminleme sonucu

Yil Alan (km2)
2022 11.59
2023 7.57
2024 7.57
2025 3.53

Bu c¢alismada Marmara Goli’ ndeki alansal
degisim analiz edilmis ve oniimiizdeki bes yil i¢in
alansal degisim tahminleme calismasi
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde g6l alanminin 2002-2021 yillan
arasinda %58 oraninda azaldig belirlenmistir. Gol
ylzey alaninin 2026 yilina kadarki degisimi
hesaplandiginda daha da kii¢iilecegi ve 1.56 km2’ te
ulasacagi goriilmektedir.
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4. SONUC VE ONERILER

Su Kkitleleri, su donglsiiniin 6nemli bir
parcasidir. Diinya iizerindeki tiim canllar igin
yasamsal bir o6neme sahiptir. Kiiresel iklim
degisikligi ve insan faaliyetlerinin artan -etkisi,
buzullarin erimesi, yiizeysel su kaynaklarinda
mekansal ve zamansal dagilim degisikliklere yol
agmaktadir. Bu nedenle su Kkiitleleri iizerindeki
degisimler takip edilmeli ve bu degisiklige neden
olan etmenler belirlenmelidir.

Bu c¢alismada Marmara Goliiniin alansal
degisimi incelenmis ve Onlimiizdeki yillardaki
degisimi ile ilgili tahminleme calismasi yapilmistir.
Bu dogrultuda 2002-2021 yillar1 arasindaki alansal
degisim Landsat goriintiilerinin siniflandirilmasi ile
elde edilmistir. Buna ek olarak sicaklik, yagis ve LST
verileride kullanilarak en uygun tahminleme
yontemi belirlenmistir. Belirlenen yontem ile % 91
dogrulukla alan verilerinin tahminlenebilmistir. En
yliksek sonucu Cok Katmanli Perceptron CS
yonteminden sonra en iyi sonucu %79 ile Dogrusal
Regresyon yontemi vermistir. En kot sonug ise
Toplamsal Regresyon yontemi ile elde edilmistir.

Bu calisma su kiitlelerinin planlanmasi igin
onemli bir veri saglamaktadir. Gelecekteki
calismalarda buharlasma, su kalinligi gibi farkh
parametreleri de ekleyerek su kiitlesi degisimleri
incelenecektir.

Arastirmacilarin katki orani beyan 6zeti

Arastirmacilar makaleye esit oranda katki
saglamiglardir.
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Cikar ¢atismasi beyani

Makale ile ilgili olarak, herhangi bir kurum,
kurulus, kisi ile mali ¢ikar catismasi yoktur ve
yazarlar arasinda ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve yayin etigi beyani

Yapilan ¢alismada yazarlar, arastirma ve yayin
etigine aykiri bir durum olmadigin1 ve ¢alismanin
etik kurul izni gerektirmedigini beyan etmektedir.
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