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Abstract

Industrial activity is the main driving force behind urban growth, influencing the socioeconomic status of an area by creating
employment opportunities. Land use and land cover (LULC) are influenced by various factors such as ecological conditions, geological
and geomorphological features, vegetation characteristics, and socioeconomic structure. Monitoring LULC changes, their intensity,
direction, and underlying causes provides valuable knowledge for sustainable development planning. Remote sensing (RS) is widely
considered the most cost-effective and practical approach for obtaining regional and global LULC information. The aim of this study is
to investigate the impact of industrial activity on LULC in the Guzelhisar Basin. Using satellite imagery and machine learning algorithms,
the LULC status from 1995 to 2022 was determined. The LULC classes were classified as 'Water Surface', 'Forest Area', 'Agricultural
Area', 'Bare Surface', and 'Built-Up Area'. The research utilized LANDSAT satellite images with a 30-meter resolution. To enhance
accuracy, various indices including the NDVI, SAVI, NDWI, NBLI, BSI, and NDBI were calculated for the years 1995 and 2022. The Random
Forest (RF) machine learning algorithm was employed for satellite image classification. The Google Earth Engine (GEE) platform was
utilized for image acquisition and classification. Classification accuracy was evaluated using the Error Matrix, User's Accuracy, Producer's
Accuracy, Overall Accuracy, and Kappa Coefficient. The findings indicate a significant increase in built-up areas and a decrease in
agricultural and bare areas within the survey area. This demonstrates the impact of industrial operations on urbanization, considering
the amount of increase in anthropic surfaces. The study thoroughly evaluates the capabilities of the GEE platform, machine learning-
based classification algorithm, and the entire process from image classification to the assessment of obtained findings. These findings
are crucial for future studies and the broader implementation of open data sources and cloud-based platforms in RS and Geographic
Information Systems research.
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Oz
Endustriyel faaliyetin varhigi, kentsel biiylimenin ana itici glicidur ve istihdam firsatlari yaratarak bélgenin sosyoekonomik durumunu
etkilemektedir. Arazi Ortiisii ve Arazi Kullanimi (AOAK), ekolojik kosullar, jeolojik ve jeomorfolojik 6zellikler, bitki 6rtiisii 6zellikleri gibi
biyotik ve abiyotik faktérler ile sosyoekonomik yapi tarafindan etkilenmektedir. AOAK degisimlerini, bunlarin yogunlugunu, degisim
yonun, etkenlerini ve izlemek, strdurlebilir kalkinma planlamasi igin 6nemli bilgiler saglamaktadir. Uzaktan Algilama (UA), bolgesel
ve kiiresel AOAK bilgisi elde etmek icin en ekonomik ve uygulanabilir yaklasim olarak kabul edilmektedir.. Calismanin amaci Giizelhisar
Havzasinda sanayi faaliyetlerinin AOAK durumu {zerindeki etkisini arastirmaktir. Bu baglamda uydu gériintiileri kullanarak makine
dgrenme algoritmasi ile 1995-2022 yillarina ait AOAK durumu tespit edilmistir. Siniflandirmada AOAK siniflari ‘Su Yiizeyi’, ‘Orman Alanr’,
‘Tarim Alanr’, ‘Agik Yizey’ ve ‘Beseri Yiizey’ olarak belirlenmistir. Arastirmada 30 m ¢ozUnUrligl ile LANDSAT uydu gorintileri
kullanilmistir. Normalize Edilmis Fark Bitki Ortiisii indeksi (NDVI), Toprakla Diizeltilmis Bitki Ortiisii indeksi (SAVI), Normalize Edilmis Fark
Su indeksi (NDWI), Normalize Edilmis Agik Yiizey indeksi (NBLI), Giplak Toprak indeksi (BSI), Normalize Edilmis Fark Yerlesim Alani indeksi
(NDBI) indeksleri 1995 ve 2022 yillan igin hesaplanarak dogrulugu artirmak amaciyla kullanilmistir. Uydu goérintilerinin
siniflandirmasinda Rastgele Orman (RF) makine 6grenme algoritmasi tercih edilmistir. Goriintilerin elde edilmesinde ve siniflandirma
islemlerinde Google Earth Engine (GEE) platformu kullanilmistir. Siniflandirma dogrulugu hata matrisi, kullanici dogrulugu, uretici
dogrulugu, genel dogruluk ve Kappa Katsayisi ile hesaplanmistir. Sonug olarak arastirma sahasinda beseri yluzeylerde 6nemli miktarda
artis meydana gelirken, tarim alanlarinda ve agik yilizeylerde azalma oldugu tespit edilmistir. Beseri ylizeylerdeki artis miktar dikkate
alindiginda bolgede sanayi faaliyetlerine bagl istihdam potansiyelinin kentlesme Uzerindeki etkisini gostermektedir. Arastirma
kapsaminda GEE platformunun yetenekleri, makine 6grenmesine dayali siniflandirma algoritmasi, siniflandirma siiregleri ve elde edilen
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bulgularin degerlendirilmesine kadar olan tiim slreg performanslari degerlendirilmistir. Bu agidan galismanin tim sonuglari, gelecekte
yapilacak galismalarin gelistirilmesi, ayrica UA ve Cografi Bilgi Sistemleri arastirmalarinda agik veri kaynaklarinin ve bulut tabanl
platformlarin yayginlasmasi agisindan 6nem arz etmektedir.

Anahtar Kelimeler: Giizehisar Havzasi, Uzaktan Algilama, Google Earth Engine, Makine Ogrenmesi, Arazi Kullanimi ve Arazi Ortiisii

1. GiRiS

Sanayilesmis veya sanayilesmekte olan iilkelerde meydana gelen ve gliniimiizde halen devam etmekte olan
kontrolsiiz biiyiime 6nemli ¢evresel etkilere neden olmaktadir. Gegtigimiz yiizyilda sanayilesme ve buna bagh
olarak gelisen insan faaliyetleri, cevresel kirlilik, plansiz kentlesme ve tarim alanlarinin amag dis1 kullanimi gibi
sorunlar1 beraberinde getirmistir (Simmons, 2008). Bir yandan verimli tarim arazileri sanayi faaliyetleri
kapsaminda amag dis1 kullanilmakta, diger yandan bu faaliyetlere bagh olarak toprak, su ve hava kirliligi gibi
cesitli sorunlar ortaya ¢ikabilmektedir. Sanayi faaliyetlerinin neden oldugu bu etkiler genellikle faaliyetin
biiyiikliiglinden ¢ok, planlama ve 6zellikle yer secimindeki yanlis kararlardan kaynaklanmaktadir (Tanrivermis
ve Miilayim, 1999). Diger yandan endiistriyel faaliyetin varligi, kentsel bliylimenin ana itici giictidiir ve istthdam
firsatlar1 yaratarak bdlgenin sosyoekonomik durumunu etkilemektedir (Hayter, 1997).

Sanayi faaliyetlerinin geligmesiyle birlikte niifus ve arazi kullanim faaliyeti olarak kentsel alanlarin
genislemesi siirekli degisim gostermektedir (Balchin vd., 2000). Endiistriyel faaliyetler, hem dogrudan hem de
niifus artis1 ve buna bagl olarak gelisen diger faaliyetlerin etkisiyle Arazi Ortiisii ve Arazi Kullanimi (AOAK)
iizerinde etkili olmaktadir (Geenhuizen ve Nijkamp, 1995). AOAK degisimi, insan ve biyofiziksel kuvvetlerin
AOAK iizerindeki etkilerini anlamak ve bu degisikliklerin ¢evresel ve sosyal etkilerini ortaya koymak gibi ¢cok
yonlii etkilere sahiptir. Nitekim AOAK, biiyiik 6lgiide ekolojik kosullar, jeolojik ve jeomorfolojik 6zellikler gibi
biyotik ve abiyotik faktorler ile birlikte arazi kullammm modelini etkileyen teknolojik, sosyoekonomik ve
yonetimsel yapi tarafindan belirlenmektedir (Rai vd., 1994).

AOAK haritalamas1, herhangi bir alanin dogal kaynak planlama ve ydnetim programlart igin gok
onemlidir. AOAK degisiklikleri tam olarak arazinin bozulmas: anlamina gelmese de kiiresel dlgekteki cevresel
degisikliklerin en dnemli itici giiclerinden biridir (Lambin, 1999). Bu durum dogal ekosistemler iizerinde 6nemli
etkilere sahiptir. ~ Arastirmalar AOAK  degisiminin iklim, biyogesitlilik, erozyon, gida giivenligi ve
ekosistemlerin sosyoekonomik kirilganlig1 gibi sorunlar iizerinde etkili oldugunu gostermektedir (Turner vd.,
2007; Salazar vd., 2015; Yang vd., 2017; Gashaw vd., 2018; Atumane ve Cabral, 2021).

AOAK  degisimlerini, bunlarm yogunlugunu, degisim yoniinii, etkenlerini ve etkilerini anlamak ve
izlemek, stirdiiriilebilir kalkinma planlamasi i¢in 6nemli bilgiler saglamaktadir (Loveland vd., 2002). Uzaktan
Algilama (UA) teknolojisi ile birlikte Cografi Bilgi Sistemleri (CBS), karar vericilere bilimsel olarak giivenilir
sonuglar ve politika Onerileri saglamaktadir (Rojan ve Chen, 2004). UA teknolojileri ile farkli dlgeklerde arazi
ortiisti triinleri, 1972'de LANDSAT-1 ile baslayan uydu misyonlarmin sinoptik ve periyodik gozlemleri ile
miimkiin olmustur (Belward ve Skeien, 2015). UA sensorleri, bir kara yiizeyinin elektromanyetik 6zelliklerini
(yansiyan enerji (optik sensorler), yayilan (termal kizilotesi veya pasif mikrodalga sensorleri) veya sagilan (aktif
radar sensorleri) kaydeden cesitli temel fiziksel ilkeler iizerinde ¢aligir ve bu nedenle, arazi 6zellikleri hakkinda
cesitli bilgiler saglamaktadir. Bununla birlikte UA verilerini kullanarak AOAK haritalarinin olusturulmas:
konularinda gesitli zorluklar bulunmaktadir. Ornegin UA verisi iizerinden elde edilen arazi bilgisi, gergek
kullanim hakkinda dogru bilgi veremeyebilir. Nitekim AOAK bilgisi genellikle yer bilgisi veya kullanic1 yorumu
ile iliskili olarak elde edilebilmektedir (Giri, 2012).

Bununla birlikte UA, bolgesel ve kiiresel AOAK bilgisi elde etmek igin en ekonomik ve uygulanabilir
yaklagim olarak kabul edilmektedir (Cihlar, 2000). AOAK bilgilerini UA verilerinden haritalamak icin ¢esitli
siniflandirma algoritmalar1 kullanilmaktadir. UA verilerinin siniflandirmasinda makine 6grenmesi yaklagimlari
cesitliligi ve saglamliklarindan dolay1 yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Kotsiantis, 2007; Lary vd., 2016; Hu
vd., 2018, Xie vd., 2019; Pan vd., 2022). Makine 6grenmesi, kontrollii, kontrolsiiz, yar1 kontrollii ve takviyeli
olarak ayr1 ayri kategorilerde incelenmektedir. UA alaninda en sik kullanilan kontrolsiiz siniflandirma
yontemleri, K-Ortalamalar, ISODATA, Bulanik K-ortalamalar, Oz orgiitlemeli haritalar (SOM) yapay sinir ag1
yontemleridir (Danacioglu, 2019). Yaygin olarak kullanilan kontrollii siniflandirma yontemleri ise Maksimum
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olabilirlik, K- en yakin komsu (KNN), Destek vektor makineleri (SVM) ve Rastgele orman (RF) siniflandiricist
gibi yontemlerdir (Li vd., 2014).

Son yillarda ¢esitli programlama dillerine dayali oriintii tanima ve yapay zeka algoritmalarinda 6nemli
gelismeler meydana gelmistir. Yapay zeka uygulamalarindan biri olan makine 6grenmesi, UA verileri gibi
yiiksek boyutlu verilerde oriintii tanima i¢in otomatik bir endiiktif yaklasim kullanmaktadir (Maxvell vd., 2018).
Makine 6grenmesi algoritmalarmin birincil yetenegi, yiiksek boyuttaki karmasik veri kiimelerini isleyerek ve
bunlar1 belirli 6zellikleri olan smniflara eslemesidir. Diger bir ifadeyle makine &grenmesi siniflandirma
algoritmalari, veriye dayali giiglii bir yaklasim setidir (Cracknell ve Reading 2014). Bu kapsamda makine
Ogrenmesi algoritmalar1 UA kapsaminda heyelan riskinin hesaplanmasi (Hejar vd., 2019; Prakash vd., 2020),
tarimsal kuraklik (Khan vd., 2020; Liu vd., 2020), hava kirliligi (Bozdag vd., 2020), toprak tuzlulugu
(Taghizadeh-Mehrjardi vd., 2020) ve yeralt1 suyu potansiyeli (Arabameri vd., 2019) gibi ¢esitli konularda yaygin
olarak kullanilmaktadir.

Bu calismanin amaci Giizelhisar Havzasinda sanayi faaliyetlerine bagli olarak bdlgede artan insan
baskisnin AOAK durumu iizerindeki etkisini ortaya koymaktir. Bu baglamda uydu goriintiileri kullanarak bulut
tabanli makine 6grenme algoritmasi ile Aliaga Organize Sanayi Bolgesi (AOSB) baskisi altinda olan Giizelhisar
Havzasmin giincel ve AOSB &ncesi, 1995-2022 yillarina ait AOAK durumu tespit edilmistir. Buna bagli olarak
arastirmada; (1) Giizelhisar Havzasinda 1995-2022 yillarina ait AOAK durumlarinda nasil bir degisim olmustur?
(2) Havzada AOAK durumlari iizerinde sanayi faaliyetleri ve buna bagl olarak kentlesmenin etkisi nasildir? (3)
Varsa, bu etki arastirma sahasinin hangi boliimlerinde daha fazladir? sorularina cevap aranmistir.

2. MATERYAL VE YONTEM
2.1. Galisma Alani

Giizelhisar Cay1 havzas1 Ege Bolgesi nin kiy1 Ege boliimiinde bulunan, izmir iline bagl Aliaga, Menemen,
Bergama ile Manisa merkez il¢e sinirlarina kadar uzanan bir havzadir (Sekil 1). Cografi olarak kabaca 38° 40" ve
38° 60" Kuzey ile 26° 45’ ve 27° 25’ Dogu koordinatlari arasinda yer almaktadir. Giizelhisar Cay1 Aliaga ilge
sinirlarinda bulunan en biiylik akarsudur. Kaynagini Yunt Dagindan alan Giizelhisar Cayi, yil boyunca akis
gostermektedir, Kocacay ve Sirce caylarinin birlestigi noktadan itibaren Giizelhisar adin1 almaktadir. Biitiin
kollar1 ile 70 km uzunluga sahip Giizelhisar Cay1’nin debisi ortalama olarak 3,71 m*/sn’dir (Bayirhan ve Nas,
2018). Topografik olarak Giizelhisar havzasi, doguda Yunt Dagi, bati yoniinde Candarli Korfezi, glineyde
Dumanli Dag ve kuzeyde ise Bakirgay Havzasi ile sinirlanmistir.

Arastirma sahasi1 Bakir¢ay ve Gediz Havzalar arasinda kabaca dogu-bati dogrultusunda iiggen seklinde
uzanmaktadir. Yunt Dagi’nin bati kesiminde, Candarli Korfezi’ne kadar olan bolgeyi kapsayan havzada, ana
hatlariyla kuzeydogu-giineybati yoniinde uzanan yiiksek rolyefli alanlar ile havzanin batisinda yer alan ¢okiintii
alanlarmin olusturdugu iki biiyiik jeomorfolojik iinite yer almaktadir (Eroglu ve Bozyigit, 2011). Bolgede daglik
tepelik alanlar ile plato sahasi yiiksek rolyefi; faylanarak ¢oken sahalarin olugturdugu graben alanlari, delta sahasi
ve kiyilar alcak rolyefi olusturmaktadir (Sekil 2). Giinlimiizde iki farklr ilin, dort farkli ilgesine ait 49 koy
yerlesmesinin ve AOSB’nin igerisinde yer alan Gilizelhisar Havzasi’nda gergeklestirilen beseri faaliyetler, s6z
konusu bu yapisal unsurlar ve morfolojik sekiller tarafindan 6nemli 6l¢iide denetlenmektedir (Eroglu ve Bozyigit,
2011).

Giizelhisar Havzasinda AOAK biiyiik 6l¢iide Tiirkiye’nin en biiyiik sanayi bolgesi olan Aliaga Organize
Sanayi Bolgesi (AOSB) ve buna bagli olarak artan niifus ile birlikte kentlesme siirecleri tarafindan
belirlenmektedir. 1960’11 y1llara kadar tarim yoniinden gelismis olan bolgede 1961 yilinda “Agir Sanayi Bolgesi”
kurulmasina karar verildikten sonra, 1970’lerin basindan itibaren sanayi agirlikta olan bir ekonomik karakter
ortaya ¢ikmistir (Bayirhan ve Nas, 2018). Yoérede PETKIM ve TUPRAS gibi kamu kuruluslarinmn tesisler
kurmasi, sanayilesme siirecini hizlandirmigtir. Diger yandan Giizelhisar Cay1 ve {izerinde kurulu Giizelhisar
Baraji, suya ihtiyag duyan petrokimya endiistrisi ve demir-gelik fabrikalarini da bolgeye ¢ekmektedir. Nitekim
Petrol Ofisi, Tiirkiye’nin en biiyiik petrokimya endiistrisi, demir-gelik fabrikalar1 ve ¢esitli sivilastirilmis gaz
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dolum tesislerinin bolgede toplanmasi Aliaga’nin bir sanayi kenti haline gelmesine neden olmustur (Bayirhan ve
Nas, 2018).
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Figure 1- Location Map of Giizelhisar Basin
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Sekil 2- Giizelhisar Havzasi Topografya Haritas1
Figure 2- Topography Map of Guzelhisar Basin

2.2, Veri
AOSB, 1997 yili yatirnm programinda “Sanayi Bakanligindan kredi kullanmadan kurulacak Organize

Sanayi Bolgesi” olarak yer almig ve yaklasik 10 Milyon m2 alanda kurulmustur (Aliaga Organize Sanayi Bolgesi
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Kurumsal Bilgi, [AOSBKI{], 2022). Bu kapsamda arastirmanin zamansal dl¢egi AOSB &ncesi 1995 yil1 Agustos
ay1ile 2022 Agustos ay1 olarak belirlenmistir. Arastirmanin mekansal 6l¢egi ise bant ¢oziiniirliigii olan 30 metre
olarak belirlenmistir. Goriintiiler, USGS (Birlesik Devletler Jeoloji Arastirmalari Kurumu) tarafindan saglanan
geometrik ve radyometrik diizeltmeleri yapilmis goriintiiler Google Earth Engine (GEE) platformu kullanilarak
temin edilmistir. Aragtirmada en fazla %5 bulutluluga sahip, atmosferik olarak diizeltilmis LANDSAT 5 TM ve
LANDSAT 8 OLI goriintiileri tercih edilmistir (Tablo 1). Buna gore arastirmada 1995 yili i¢in 05.08.1995 ile
14.08.1995 tarihlerine ait gorlintiilerinden elde edilen medyan goriintii; 2022 yili i¢in 22.08.2022 tarihine ait
gorilintl kullanilmastir.

Tablo 1- Kullanilan Uydu Gériintiilerinin Bant Ozellikleri.
Table 1- Band Properties of Used Satellite Images

Veri Katmam Kaynak Kullanmilan Bantlar Bant Genisligi Mekénsal Coziiniirlik
(pm) (m)
Bant 1 (Blue) 0.45-0.52 30
Bant 2 (Green) 0.52-0.60 30
LANDSAT-5 Level Google Earth Engine Bant 3(Red) 0.63-0.69 30
2. araciligiyla USGS Bant 4 (NIR) 0.77-0.90 30
Bant 5 (SWIR1) 1.55-1.75 30
Bant 7 (SWIR2) 2.08-2.35 30
Bant 1 (Aerosol) 0.435-0.451 30
Bant 2 (Blue) 0.452-0.512 30
LANDSAT-8 OLI Google Earth Engine Bant 3 (Green) 0.533-0.590 30
Level 2. aracihi@iyla USGS Bant 4 (Red) 0.636-0.673 30
Bant 5 (NIR) 0.851-0.879 30
Bant 6 (SWIR1) 1.566-1.651 30
Bant 7 (SWIR2) 2.107-2.294 30

Arastirmada siniflandirma dogrulugunu artirmak icin ¢esitli UA indeksleri kullanilarak ikincil veriler elde
edilmistir. UA indeksleri, birden fazla veri setine ait spektral 6zelliklerin nicel olarak birlikte ele alinmasina izin
vermektedir. Boylece cografi nesnelere ait bilgiler, arastirmaci yanliligindan uzak ve hizli bir sekilde analiz
edilmekte ve degerlendirilmektedir (Viana vd., 2019; Ge vd., 2020 Javed vd., 2021). Bu kapsamda aragtirmada
kentsel alanlarin, bitki oOrtiisii ylizeylerinin ve su ylizeylerinin belirlenmesinde siniflandirma dogrulugunun
artirmak amaciyla gesitli UA indeksleri kullanilmistir (Tablo 2).

Tablo 2- Siniflandirma Kullanilan UA Indeksleri
Table 2- RS Indices Used in the Classification

Indeks Adi Bantlar Formiil Aciklama Kaynak
Normalize Edilmis Fark i N Bitki ortiisii (Colwell,
Bitki Ortiisi indeksi NDy) o0 NIR (NIR-RED) *(NIRTRED) o g, 1974)
o (1.0 + L) * (NIR - RED) / e
foprakla Duzeltlmis Bitki gy g (NIR +RED + L) Bitkd Ortlsa (Huste, 1988)
Ortiisti Indeksi (SAVI) _ yogunlugu.
(2.0L=05
E‘(’gﬁ;hze Edilmis Fark Su creen. nir | (NIR-GREEN) Suyizeylerinin  (McFeeters,
(NDWI? . +(NIR+GREEN) tespiti. 1996)
1;9?11111?51? s Atk RED, (RED ~ THERMALI) = e 5 ra|1< rinin (Li vd., 2017)
(I\TBT_YI) oS THERMAL1  (RED + THERMAL1) %’e‘;pﬁg ¢ "
((RED+SWIR2) — Tonrak
Ciplak toprak indeksi RED, NIR, (NIR+BLUE)) + op . (Diek vd.,
(BSI) SWIRL ((RED+SWIR2) + ylizeylerinin 2017)
(NIR+BLUE)) tespiti.
Normalize Edilmis Fark NIR,SWIRL  (SWIRL-NIR)+ (SWIRI+  Yerlesim (Zhavd.,
Yerlesik Alan Indeksi .\
(NDBI) NIR) alanlarmin tespiti. ~ 2003)
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2.3. Yontem

Goriintiilerin elde edilmesinde ve siniflandirma islemlerinde biiylik depolama kapasitesi, yiiksek bilgi
islem giicii ve smiflandirma algoritmalarindaki basarisi nedeniyle (Gorelick vd., 2017), GEE platformu
kullanilmigtir. Sonug haritalarinin sunulmasinda ve tasariminda ArcGIS Pro 3.0 yazilimi kullanilmistir. Bir UA
ve Cografi Bilgi Teknolojileri ¢evrimi¢i platform olan GEE, Google tarafindan Aralik 2010°da piyasaya
stiriilmiistiir. GEE, bolgesel ve kiiresel olgekli ¢evresel izleme, haritalama ve analizler i¢in bulut tabanli bir
mekansal goriintii isleme platformudur (Amani vd., 2020). GEE, petabaytlarca halka agik UA goriintiilerine ve
web tabanli uygulamalariyla paylasilan farkli cografi verilere erisim saglamasi; Google’in hesaplama alt yapisini
kullanan yiiksek hizli iglem kapasitesi ve JavaScript ve Python gibi yaygin programlama dillerini destekleyen
programlama arabirimlerine (API) sahip olmasi ve makine 6grenme algoritmalarinin uygulanmasini miimkiin
kilan bir platform olmasi gibi onemli avantajlara sahiptir (Rwanga ve Ndambuki 2017; Ravanelli vd., 2018;
MohanRajan vd., 2020).

GEE platformu farkli makine 6grenme algoritmalarinin kullanimini desteklemektedir (Kamal vd., 2019).
Arastirma kapsaminda Rastgele orman (RF) algoritmasi tercih edilmistir. RF algoritmasi, en iyi tahmini elde
etmek icin birden fazla 6grenme agacina sahiptir ve her agag bir girdi vektoriini siniflandirmak i¢in oy kullanir
(Breiman., 2001). RF algoritmas1 UA kapsaminda oriintli tanima ve goriintii stniflandirma kapsaminda yaygin
olarak kullanilmaktadir (Stefanski vd., 2013; Karlson vd., 2015; Belgiu ve Dragut, 2016). RF algoritmasi i¢in
temel parametreler agac sayist ve her boliinmedeki degisken sayidir. Arastirmada gelistirilecek aga¢ sayist 100
olarak belirlenmis ve degisken sayisi olarak Abdollahizad vd., (2021) tarafindan 6nerilen yontem dikkate alinarak
degisken sayisinin karekdkii olarak belirlenmistir. Goriintiilerin siniflandirilmasinda GEE platformu {izerinde yer
alan “classifier. RandomForest” teknigi kullanilmistir. Siniflandirmada AOAK  smiflar1 “Su Yiizeyi’, ‘Orman
Alanr’, ‘Tarim Alan1’, ‘Acik Yiizey’ ve ‘Beseri Yiizey’ olarak belirlenmistir. Buna gore her bir sinif igin yiiksek
¢Oziintlirlik GEE goriintiileri {izerinden 50 egitim poligonu olusturulmustur. Egitim setinin olusturulmasinda
piksel sayilarinin 6nerilen limitin iizerinde olmasina dikkat edilmistir (Lillesand vd., 2018).

Arastirmada siniflandirma dogrulugunu artirmak amaciyla Tablo 2’de agiklamalari verilen NDVI, SAVI,
NDWI, BSI, NDBI ve NBLI indeksleri hesaplanarak simiflandirilan bant kombinasyonuna dahil edilmistir.
NDVI, bolgesel ve kiiresel dlgceklerde vejetasyon dinamiginin izlenmesi i¢in yaygin olarak uygulanan en yaygin
ve basarili sonuglar veren UA indekslerinden biridir (Colwell, 1974; Jia vd., 2014). Yakin kizilotesi (NIR) ve
kirmiz1 bantlarm spektral yansimalari ile hesaplanir. NDVI degerleri tanim geregi -1 ile +1 arasinda olmaktadir
ve pozitif degerler artan yesil bitki ortiisiinii; negatif degerler ise bitki ortiisiinden yoksun alanlar1 gostermektedir.

NDWI, yesil ve NIR dalga boylarini kullanarak suyun yansimasini maksimize ederek, su yiizeylerinin bitki
ortiisii ve toprak yiizeylerinden ayirt edilmesine yardime1 olmaktadir(McFeeters 1996). Tanim geregi maksimize
edilmis su ozellikleri pozitif degerlere sahipken, bitki Ortiisii ve toprak yiizeyleri sifir veya negatif degerlere
sahiptir.

BSI, esas olarak NDVI ve NDBI indekslerinin bir kombinasyonu seklindedir. Ciplak toprak yiizeylerinin
haritalanmas1 ve izlenmesinde kullanilan BSI, Mavi, Kirmizi ve SWIR1 dalga boylan ile hesaplanmaktadir
(Rikimaru vd., 2002; Zhao ve Chen, 2005). Ancak arastirmada NDBI indeksinin ayrica hesaplanmig olmasindan
ve siniflandirma dogrulugu agisindan daha hassas sonuglar verdigi goriilen SWIR2 dalga boylar1 kullanilmigtir
(Diek vd., 2017). Pozitif degerler acik toprak yiizeylerini gosterirken, negatif degerler su ylizeyleri ve bitki
ortlistiyle kapal1 alanlar1 gostermektedir.

Arastirmada kentsel yerlesim alanlarinin tespitinde kullanilan diger bir UA indeksi NDBI’dir. SWIR ve
NIR dalga boylarinda hesaplanan NDBI, 6zellikle yol aglarinin degerlendirilmesinde 6nemli katki saglamaktadir
(Zha vd., 2003). Hesaplanan NDBI degeri +1 ile -1 arasinda degismektedir. Pozitif degerler ¢iplak toprak
yiizeylerini; negatif degerler ise su ve bitki Ortiisii yiizeylerini gostermektedir.

Topraga gore ayarlanmig bitki 6rtiisii indeksi olan SAVI, NDVI ile benzer ancak toprak piksellerinin etkisi
aza indirger. L degerini kullanir ve bu degerin amaci golgelik arka plan ayarlanmasi ile ilgilidir. L topragi dikkate
almak i¢in kullanilan bir faktor degeridir ve aldig1 degerler birbirinden farklilik gosterir. Genellikle O ila 1 aras1
deger almaktadir. Bu deger eger vejetasyon ¢ok fazla yogunluktaysa 1’e yakin deger alir ve topragin etkisini
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ortadan kaldirir (Huete, 1988). L faktori i¢in genelde 3 deger atanir. Bunlar 0.2, 0.5 ve 0.9 dur (Almutairivd.
2013).

NBLI, kentsel ¢iplak alanlarin belirlenmesi amaciyla kullanilmaktadir. Termal ve Kirmiz1 dalga boylariin
kullanildigt NBLI indeksi, insa edilmis araziler ile ¢iplak kentsel arazilerin birbirlerinden ayirt edilmesini
saglamaktadir (Li vd., 2017). Kentsel acik alanlarin arastirma sahasinda sanayi faaliyetleri nedeniyle yaygin
bulunmasindan dolay1 ¢alismaya dahil edilmistir.

Arastirmada siiflandirma dogrulugu hata matrisi, kullanict dogrulugu, tiretici dogrulugu, genel dogruluk
ve Kappa Katsayis1 ile hesaplanmistir. Hata matrisi, hem siniflandirmanin dogrulugunu hem de siniflarm bireysel
smiflandirma elde etmenin etkili bir yoludur (Congalton ve Green, 2009). Calismada hata matrisi, degerlendirme
hatalarinin agik bir sekilde gosterilmesine ek olarak; genel dogruluk, iiretici ve kullanicit dogrulugu dl¢timlerini
hesaplamak i¢in kullanilmistir. Genel dogruluk degerinin hesaplanmasinda asagidaki formil kullanilmistir
(Formdil 1).

GD = (i—t) x 100 (1)

Formiilde P; dogru siniflandirilmis piksel sayisini; P, toplam piksel sayisini ifade etmektedir.

Her smif igin kullanici dogrulugu, simiftaki dogru sekilde siniflandirilmis piksellerin toplam
siniflandirilmis piksel sayisina orani ile belirlenirken, iiretici dogrulugu ise her siniftaki referans veriler igerisinde
dogru sekilde simiflandirilan piksellerin toplam piksel sayisina orani ile belirlenmektedir (Congalton ve Green,
2009). Siniflandirma dogrulugu i¢in hesaplanan Kappa Katsayisi sifir ile bir arasinda degisen bir degere sahiptir
ve k katsayis1 bire esit olmas1 durumu miikemmel uyum anlamina gelmektedir (Jog & Dixit, 2016). K degerlerinin
yorumlanmasinda Monserud ve Leemans (1992) tarafindan 6nerilen 6lgek kullanilmistir.

Bu baglamda calismada 1995 ve 2022 wyillarina ait hata matrisleri olusturulmustur. Goriintii
siniflandirilmasi igin tiretilen poligonlarin, buna bagl olarak piksellerin %701 siiflandirma i¢in kullanilirken,
%30’u hata matrisinin olusturulmasinda kullanilmigtir. Her simif detay1 i¢in arastirma sahasinin tamamina
yayilmis, egitim setiyle cakismayan, 50 egitim 6rnegi alt limitinin {izerinde ve birbirlerine yakin sayida referans
noktast olusturulmustur. Yersel dogrulama noktalarinin ve referans noktalarinin olusturulmasinda bdlgeye ait
Google Earth goriintiileri, Harita Genel Komutanlig1 tarafindan sunulan 1992 yilina ait sayisal topografya
haritalar1 ve giincel ortofoto goriintiileri, Izmir Biiyiiksehir Belediyesi tarafindan Kent Rehberi iizerinden
kullanima sunulan 2005 yilinda aliman 1m ¢6zliniirliiklii uydu goriintiileri ile 2010 yilina ait ortofoto goriintiileri
kullanilmustir.

3. BULGULAR

Arastirmada daha iyi dogruluk elde etmek amaciyla bitki ortiisii, su ylizeyleri ve kentsel 6zellik ¢ikarimi
UA indeksleri tercih edilmistir. Bu kapsamda yaygin sekilde kullanilan ve ilgili bilimsel literatiirde giincel
indekslerden NDVI, NDWI, BSI, NDBI, SAVI ve NBLI UA indeksleri hesaplanmistir (Sekil 3). Bu kapsamda
elde edilen girdiler, 1995 ve 2022 yillarina ait LANDSAT uydu goriintiileri ile birlestirilmistir. Elde edilen
mozaik goriintii {izerinde RF ydntemi kullanilarak Giizelhisar Havzasinda AOAK 6zellikleri siniflandirilmis ve
AOAK durumlarindaki degisim degerlendirilmistir. Bu baglamda arastirma sahasinda ‘Su Yiizeyi’, ‘Orman
Alanr’, ‘Tarim Alanr’, ‘Acik Yiizey’ ve ‘Beseri Yiizey’ AOAK smiflari analiz edilmistir.

Buna goére arastirma sahasinda 1995 yili AOAK durumunun mekansal dagilimi Sekil 4’te verilmistir.
Calisma alaninda 1995 yilinda en genis alanlari sirastyla agik yiizeyler ve tarim alanlar1 kaplamaktadir (Tablo 3).
Ozellikle havzanin cevresini kaplayan yiiksek kesimlerde yayilis gosteren orman alanlari, sahanin %12,66’lik
boliimiinde yer almaktadir. Bununla birlikte yaklasik % 1,56’1ik bir alan ile beseri ylizeyler ve % 1,99’luk bir
alan ile su ylizeyleri, arastirma sahasinda en az yayilim gosteren arazi siiflaridir.
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Sekil 3- Giizelhisar Havzas1 Arazi Ortiisii ve Arazi Kullanimi Haritas1 1995
Figure 3- Land Use and Land Cover Map of Giizelhisar Basin 1995

Tablo 3- AOAK Degerleri 1995-2022
Table 3- LULC Values 1995-2022

Sif 1995 - km? 1995 - Yiizde(%) 2022 - Km? 2022 - Yiizde(%)
Su 23.4 %1,99 23.4 %2,00
Orman 148.7 %12,66 296.1 %25,20
Tarim 273 %23,23 178 %15,14
Agik Alan 711.8 %60,56 574.5 %48,88
Beseri Yiizey 18.3 %1,56 103.2 98,78

Arastirma sahasinin 2022 yili AOAK &zellikleri incelendiginde oldukca 6nemli farkliliklar oldugu dikkat
cekmektedir (Sekil 5). Buna gore ozellikle tarim alanlarindaki azalma ve beseri yiizeylerdeki artis dikkat
cekmektedir. 2022 yilinda tarim alanlar1 %15’lik alan kaplarken, bu oran 1995 yilinda %25 civarindadir. Bununla
birlikte 1995 yilinda %1.5’luk bir alanda yer alan beseri yiizeyler, 2022 yilinda ¢aligma sahasinin %9’luk bir
boliimiinii kaplamaktadir (Tablo 3). Diger yandan sahada alamini genisleten diger AOAK 6zelligi ise orman
alanlaridir. 2022 yilinda orman alanlar1 sahanin %25.2’lik bir boliimiinde yer almaktadir. Su yiizeyleri 1995
yilinda oldugu gibi 2022 yilinda da %2.00’lik oraniyla, arastirma sahasinda en az yayilis gdsteren AOAK
ozelligidir.

Siniflandirma dogrulugu hata matrisi, kullanici dogrulugu, tiretici dogrulugu, genel dogruluk ve Kappa
Katsayist ile hesaplanmistir. Hata matrisinde siitunlar dogrulugun karsilastirildigi referans verileri temsil ederken,
satirlar uydu goriintiisiinden olusturulan siniflandirmay1 gostermektedir (Tablo 4). Buradan yola ¢ikarak dogru
smiflandirilan piksel sayilar1 kullanilarak her bir smifin {iretici ve kullanici dogruluklar1 hesaplanmistir. Buna
gore 1995 ve 2022 yillart igin hesaplanan genel dogruluk degerleri sirasiyla %95 ve %91 olarak belirlenmistir.
(Tablo 5).
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Sekil 4- Siniflandirmada Kullanilan UA indeks Sonuglari (1995-2022)
Figure 4- Results of UA Indices Used in the Classification (1995-2022)
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Sekil 5- Giizelhisar Havzas1 Arazi Ortiisii ve Arazi Kullanimi Haritasi - 2022
Figure 5- Land Use and Land Cover Map of Giizelhisar Basin - 2022

Tablo 4- Siniflandirma Hata Matrisi (1995-2022)
Table 4- Error Matrix of the Classification (1995-2022)

3 = 8
< = <
1995 = « Toplam 2022 c < « Toplam
< =) = < =) )
E . 33 & % E _ % §E %
o n << = M O & < = M
Orman 122 0 2 4 0 128 Oman 77 0 0 2 O 79
Su 0 54 0 0 0 54 Su 2 84 0 1 0 87
Acgik 0 O 542 6 4 552 Acik 0O 0 80 5 6 91
Tarim 2 0 9 286 3 300 Tarim 1 0 10 74 O 85
Beseri 0 O 10 8 43 61 Beseri 0 0 7 4 74 85
Toplam 124 54 563 304 50 1095 Toplam 80 84 97 86 80 427
Tablo 5- UD: Uretici Dogrulugu, KD: Kullanict Dogrulugu (1995-2022)
Table 5- UD: Producer’s Accurarcy, KD: User’s Accurarcy (1995-2022)
Suif UD1995 KD1995 UD2022 KD2022
Su Yiizeyleri %100 %100 %94,1 %97,5
Orman Alanlari %95,3 %98,3 %97,5 %96,2
Tarim Alanlar %95,3 %94 %382,5 %092,2
Acik Yizeyler 2098,1 %096,2 %86,7 %85,5
Beseri Alanlar %70,4 %86 %91,8 %83,3

Genel Dogruluk: 0.95 Kappa Katsayisi: 0.93 Genel Dogruluk: 0.91 Kappa Katsayisi: 0.88
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Siniflandirma sonuglarimin istatiksel olarak uygunlugu Kappa Katsayisi ile hesaplanmistir. Buna gore elde
edilen Kappa Katsayisi (K) ne kadar az ise sonuglarin rastlantisalligi; (K) katsayisi ne kadar fazla ise sonuglarin
istatiksel uyumu o kadar artmaktadir (Jog & Dixit, 2016). Arastirmada 1995 ve 2022 yillar1 Kappa Katsayilari
istatiksel olarak kabul edilebilir sinirin (Monserud & Leemans, 1992) tizerinde bulunmustur (Tablo 6).

Tablo 6- Kappa Sayis1 Deger ifadeleri (Monserud & Leemans, 1992)
Table 6- Kappa Coefficient Expressions (Monserud & Leemans, 1992)

Kappa Sayis1 ifadesi Veri Dogrulugu
0-0.20 Yok %0-4
0.21-0.39 Cok az %4-15
0.40-0.59 Zayif %15-35
0.60-0.79 Orta %35-63
0.80-0.90 Giigli %64-81
0.90 ve istii Cok giiclii %82-100

AOAK ozelliklerinde zaman igerisinde degisimin yasandig1 alanlarin tespit edilmesi ve degisimin
boyutlarinin hesaplanmasi, mevcut ekolojik baskinin durumunu ortaya koymada 6nemli bilgiler vermektedir.
Bununla birlikte gegmisten giiniimiize AOAK o6zelliklerindeki degisimin hizi ve yonii, mekansal planlama
siireclerine 6nemli katkilar saglamaktadir. Bu baglamda arastirma sahasinda 1995-2022 yillar arasinda AOAK
0zelliklerinde meydana gelen degisimin hiz1 ve yonii bilgileri hesaplanmistir (Tablo 7). Buna gdre arastirma
sahasinda yiiksek degisimlerden biri ‘Tarim alanlarindan Beseri Yiizeyler yoniinde oldugu tespit edilmistir. Oyle
ki bu hizli degisim sonucunda 1995 yilinda 273 km? olan tarim alanlarinin genisligi, 2022 yilinda 178 km®’ye
gerilemistir (Sekil 6). Diger bir ifadeyle 1995 yilindaki mevcut tarim alanlarimin yaklagik %40°1 giiniimiizde artik
bulunmamaktadir ve bu alanlar biiylik oranda kentsel alan olarak kullanilmaktadir. Arastirma sahasinda dikkat
ceken bir diger degisim beklendigi gibi beseri yiizeyler izerinde olmustur. S6z konusu 1995-2022 yillar1 arasinda
en fazla genisleyen AOAK smifi olmustur (Sekil 6).

Tablo 7- AOAK Degisim Yénii (1995-2022)
Table 7- Change Detection of the LULC Classification (1995-2022)

Degisimin Yonii (%) 1995_2052 1995_2&3122 Degisimin Yonii (%) 1995_203/(2) 1995_2&3122
Hep Orman Alani Olan 86,52 92,2 izrliinY?ilziI;}gli; 24,83 53,5
St Yipeys Ol 006 086 e Olan e 164
?:r’f;“ SE%IEE 4,79 51 Hep Acik Yiizey Olan 69,60 388
Aetk Yizey Olan T4 79 Cman At Olan 933 52
e
Hep Su Yiizeyi Olan 88,15 16 ﬁgﬁg%‘;ﬁglm 11,84 66
Orman Alan: Ol 220 04 einiel Alan Olan 915 51
Tarim Al Olan 028 005 v Cian 28 05
Acik Yasey Olan 055 01 G Alan Ofan 388 05
Besert Al Olan 882 16 SuViseyt Olan 307 04
Hep Tarim Alani Olan 31,55 68 ?;rs;rni Kli ﬁy(l)(f;n 12,26 1,6
S, s 7 Swtlele T o s
Tarim Alaniyken 0,28 0.6

Su Yiizeyi Olan
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Figure 6- 1995-2022 Comparison of Area of the Classes

4. SONUC

Arastirma kapsaminda Giizelhisar Havzasinda sanayi faaliyetlerine bagli olarak bdlgede artan insan
baskismnin AOAK durumu iizerindeki etkisini ortaya koymak amaglanmistir. Bu baglamda sahanin 1995 — 2022
yili AOAK ozellikleri, ¢ok bantl uydu goriintiileri iizerinden RF makine &grenmesi algoritmasi ile
smiflandirilmistir. Stiflandirmada ayrica gesitli UA indeksleri dogrulugu artirmak amaciyla yardimet veri olarak
kullanilmistir. Arastirma sonuglari arazi kullanimi planlamasi ve kentsel genislemenin tahmin edilmesi amaciyla
kullanilabilir niteliktedir (Kamal vd., 2019; Amani vd., 2020).

Arastirma sahasinda beseri yiizeylerde 6nemli miktarda artis meydana gelirken, tarim alanlarinda ve agik
ylizeylerde azalma oldugu tespit edilmistir. Beseri yiizeylerdeki artig miktar1 dikkate alindiginda bolgede sanayi
faaliyetlerine bagl istihdam potansiyelinin kentlesme {izerindeki etkisi olarak yorumlanabilir. Nitekim bdlgede
gerceklestirilen calismalar neticesinde sahanin zayif yonleri olarak gosterilen noktalar bu yondedir (Bagmanci,
2010, Eroglu ve Bozyigit, 2013). Bu durum ayrica bdlgenin uzun yillar artan niifusuna paralel arazi kullanim
ozelliklerinde meydana gelen degisimin gostergesi 6zelligindedir.

Aragtirma sahasinda yanlis arazi kullanimi faaliyetleri 6nemli bir ¢evre sorunudur (Eroglu, 2015). Elde
edilen bulgularda beseri yiizeylerde meydana gelen artigin 6nemli bir miktarinin 1995 yilinda tarim alan1 ve agik
ylizey olan sahalardan meydana geldigini tespit etmistir. Bu baglamda bolgede yanlis arazi kullanimia bagh
sorunlarin oldugu goriilmektedir. Ayrica tarim alanlarinda ve agik yiizeylerde meydana gelen azalma tarim ve
hayvancilik faaliyetleri ile de iliskili oldugu diisiiniilmektedir. Nitekim aragtirma sahasinda tarim ve hayvancilik
faaliyetlerinin giderek onemsizlestigi gézlenmektedir (Bagmanci, 2010). Arastirmada ayrica ¢alisma sahasinda
1995-2022 yillar arasinda orman alanlarinda artis meydana geldigi tespit edilmistir. Bolgede gergeklestirilen
agaclandirma faaliyetlerinin s6z konusu degisimi etkileyecek boyutta olmadig1 goriilmektedir (Oner, 2006).
Ormanlik alanlara doniisen sahalarin genelde agik ylizeylerden meydana gelmektedir ancak gergekte bu durumun
orman sinifinin tarim alanlar1 ile karismasindan dolayidir. Bununla birlikte tarim alanlarindan ormanlik alanlara
doniisen alan miktarindaki yiikseklik de bu nedenledir. RF algoritmasinin s6z konusu siniflarin ayirt edilmesinde
basarili sonuglar vermedigi goriilmektedir. Nitekim bu sorunlarin bulut maskeleme algoritmalarindan veya nem,
pus, sis gibi atmosferik durumlardan kaynaklanabilmektedir (Hossein Shafizadeh, 2021).

Sonu¢ olarak aragtirma kapsaminda GEE platformunun yetenekleri, makine 6grenmesine dayali
siniflandirma algoritmasi, siniflandirma siirecleri ve elde edilen bulgularin degerlendirilmesine kadar olan tiim
siire¢ performanslari degerlendirilmistir. Bu baglamda GEE platformu ile iist 6lgekli mekansal planlama
siireclerinde, soyutlama diizeyi yiiksek, ilke diizeyinde AOAK o6zelliklerinin haritalanmasinda ve analizinde
onemli katkilar sunabilecek Ozelliklere sahiptir. Bu agidan calismanin tiim sonuglari, gelecekte yapilacak
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caligmalarin gelistirilmesi, ayrica Uzaktan Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri arastirmalarinda agik veri
kaynaklarinin ve bulut tabanl platformlarin yayginlagsmasi agisindan énem arz etmektedir.
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