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Ana yangin faktorlerini analiz ederek orman yangini olasilik seviyelerini belirlemek,
orman yoOneticilerine yangin onleme stratejileri, yakit yonetimi, yangin giivenlik
onlemleri, acil durum planlamasi ve yanginla miicadele ekiplerinin yerlestirilmesi gibi
konularda kritik kararlar almalari i¢in temel saglayabilir. Orman yangini olasilik
haritalarin1 olusturmak i¢in bitki Ortiisii faktorleri, topografik faktorler, iklim
faktorleri, yollar ve yerlesim alanlar1 gibi baz1 6zelliklere yakinlig1 iceren ana yangin
faktorleri dikkate alinmistir. Son yillarda, makine Ogrenimi algoritmalar1 orman
yangini olasiligini tahmin etmede etkili bir arag haline gelmistir. Bu calismada, yaygin
olarak kullanilan iki makine 6grenmesi modeli olan Lojistik Regresyon (LR) ve
Destek Vektor Makineleri (DVM), Cografi Bilgi Sistemi (CBS) teknikleri ile entegre
edilerek bir orman yangini olasilik haritasi olusturulmasi amaglanmistir. Calisma

alani, Tiurkiye'nin Akdeniz sehri Antalya'da bulunan Antalya Orman Bolge Midiirligi



sinirlart igerisindeki Selale Orman Isletme Sefligi'dir (OIM). Calismada, orman
yangini olasiligini etkileyen ana faktorler agag tiirleri, tag kapaliligi, agac evresi, egim,
baki ve yollara uzaklik olarak belirlenmistir. Modellerin egitim asamasinda Selale
OAK'da 2001'den 2021'e kadar meydana gelen tarihi orman yanginlarinin mekansal
dagilimi dikkate alinmistir. Yangin olasiligi haritalarinin dogrulugu Egri Altindaki
Alan (AUC) degeri kullanilarak dogrulanmistir. Makine 6grenmesi modellerinin
gergeklestirilmesi sonucunda, harita lizerinde bes yangin olasilig1 seviyesine (¢ok
yuksek, yiiksek, orta, diisiik ve ¢ok diisiik) kategorize edilen 47.086 nokta i¢in
tahminler yapilmistir. Sonuglar, LR modeli tarafindan iiretilen yangin olasilig
haritasinin dogrulugunun (AUC = 0,845) SVM modeli tarafindan iiretilen yangin
olasiligr haritasinin dogrulugundan (AUC = 0,748) daha iyi oldugunu gdstermistir.
Modeller tarafindan olusturulan olasilik haritalarina gore, calisma alanindaki
ormanlarin yarisindan fazlasi ¢ok yiiksek/yiiksek yangin olasiligi seviyeleri olarak

siiflandirilmgtir.

Anahtar Sozciikler : Makine 6grenmesi, Orman yangini, Risk haritasi, Cografi bilgi
sistemleri.
Bilim Kodu 1 92432
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Determining wildfire probability levels by analyzing the main fire factors can provide
the basis for forest managers to make critical decisions on fire prevention strategies,
fuel management, fire safety measures, emergency planning and deployment of
firefighting teams. To create wildfire probability maps, the main fire factors have been
considered, including vegetation factors, topographic factors, climatic factors,
proximity to certain features such as roads and residential areas. In recent years,
machine learning algorithms have become an effective tool for predicting wildfire
probability. In this study, two widely used machine learning models, Logistic
Regression (LR) and Support Vector Machines (SVM), are integrated with Geographic
Information System (GIS) techniques to create a forest fire probability map. The study
area is the Selale Forest Management Directorate (FMD) within the borders of the
Antalya Regional Directorate of Forestry located in the Mediterranean city of Antalya,

Turkey. In the study, the main factors affecting the probability of forest fire were

Vi



identified as tree species, crown closure, tree stage, slope, aspect and distance to roads.
In the training phase of the models, the spatial distribution of historical forest fires that
occurred from 2001 to 2021 in the Selale Sefligi FMD was taken into account. The
accuracy of the fire probability maps was verified using the Area Under the Curve
(AUC) value. The implementation of machine learning models resulted in predictions
for 47,086 points on the map categorized into five fire probability levels (very high,
high, medium, low and very low). The results showed that the accuracy of the fire
probability map produced by the LR model (AUC = 0.845) was better than the
accuracy of the fire probability map produced by the SVM model (AUC = 0.748).
According to the probability maps generated by the models, more than half of the

forests in the study area were classified as very high/high fire probability levels.

Key Word : Machine larning, Forest fire, Risk map, Geographic information
system.
Science Code : 92432
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BOLUM 1

GIRIS

Orman yangini, dogal kaynaklarin tahrip olmasina neden olan, ekosistemleri genis
Olctlide etkileyen ve hatta insan hayatinin kaybina neden olan diinya ¢apinda ciddi bir
tehdittir (Kala, 2023). Kiiresel Olcekte her yil milyonlarca hektar orman alam
yanginlardan zarar gérmekte ve bu yanginlar 6nemli ekonomik kayiplara da neden
olmaktadir (Erkan vd., 2024). Orman yanginlarinin siklig1 ve siddeti son zamanlarda
kuraklik ve sicak hava dalgalarinin yasandig1 bolgelerde artis gostermistir, ¢ilinkii bu

bolgelerde yangin tutusmasi ve yanginin yayilma olasiligi ¢ok yiiksektir (Duine vd.,

2022).

Akdeniz ormanlari, &zellikle Cezayir, Yunanistan, Italya, Portekiz, Ispanya ve
Tiirkiye'de bitki tiirlerinin kompozisyonu, yiiksek sicakliklar ve yaz aylarinda yasanan
kurakliklar nedeniyle orman yanginlarina karst olduk¢a hassastir. 2021 yazinda,
yanginlar Akdeniz havzasinda 620.000 hektardan fazla alana ve 102.000 hektardan
fazla korunan alana zarar vermistir (EFFIS, 2021; San-Miguel-Ayanz vd., 2022). Cok
yiiksek hava sicakliklar1 ve diisiik bagil nem gibi agir1 iklim kosullarindan kaynaklanan
ve 2021 yilinda meydana gelen mega orman yanginlar1 nedeniyle Tiirkiye'nin Akdeniz
bolgelerinde yaklasik 140.000 hektar orman alan1 yanmistir (OGM, 2022). Bu mega
orman yanginlar1 sirasinda Antalya bolgesinde yaklasik 60.000 hektar ormanlik alan

yanmistir (Tiirkan vd., 2023).

Yangina hassas ormanlarin bulundugu boélgelerde, orman yanginm olasiligini tahmin
etmek i¢in gelismis ve proaktif yaklasimlara duyulan ihtiyac giderek daha zorunlu hale
gelmektedir. Orman yanginlarinin ekolojik ve ekonomik etkilerini azaltmak igin
yangin olasilig1 yiliksek orman alanlarinin 6nceden belirlenmesi ve bu bdlgelerde
yanginlara kars1 gerekli 6nlemlerin alinmasi gerekmektedir (Akay ve Erdogan, 2017).

Yangin olasilig1 yiiksek orman alanlarmin dogru bir sekilde tahmin edilebilmesi igin,



yangini etkileyen faktorlerin sayisal verilerine dayali olarak CBS teknikleri
kullanilarak yangin olasilig1 dagilim haritas tretilebilir (Jaiswal vd., 2002). Orman
yangini olasilig1 haritalamasi, orman vejetasyon yapisi, topografik 6zellikler, iklim
faktorleri ve yollar ve yerlesim alanlar1 gibi bazi 6zelliklere yakinlik gibi yangin

etkileyen gesitli faktorleri igerir (Carmel vd., 2009).

Yangin olasilig1 haritalarinda genellikle dikkate alinan baglica orman vejetasyon
yapilar1 agag tiirleri, ta¢ kapalilig1 ve agac evresidir. igne yaprakli agaclarin yiizdesi
arttikca yangin olasiligi seviyesi yiikselirken, yaprak doken agaglar yangina daha
dayaniklidir (Giiney vd., 2016). Ta¢ kapaliligi ile orman yangini olasilig1 arasinda
pozitif bir iligki vardir. Geng mescerelerde yangin olasili1 yiiksek, erken gelisim
evrelerinde ise diisiiktiir (Saglam vd., 2008; Kiiciik vd., 2009). Topografik ozellikler
acisindan, zemin egimi arttikca yangin olasilii artar ve yangin yamaclarda hizla
ilerler. Orman yangini olasilig1, disiik nem ve yiiksek sicakligin bir sonucu olarak
giiney yonlerde yiiksektir (Lin ve Rinaldi, 2009). Sicaklik, riizgar ve yagis, yangina
neden olan ana iklim parametreleri olarak kabul edilir. Hava sicaklig yiikseldikge ve
yagis miktar1 azaldik¢a orman yangini olasiligi artmaktadir. Riizgar hiz1 ve yoni,
yayllma hiz1 ve yangin yonii iizerinde énemli etkilere sahiptir (Canakg¢ioglu, 1993).
Yollara ve yerlesim alanlarina olan uzaklik da orman yangini olusumunda 6nemli bir
rol oynamaktadir. Antropolojik faktorler nedeniyle orman bu nesnelere yakin
oldugunda orman yangin1 olasilig1 artmaktadir (Giiney vd., 2016; Jaiswal vd., 2002).
Yalnizca CBS araglar1 kullanilarak yapilan yangin olasiligi haritalamasi, yangim
etkileyen faktorlerin karmasikligi ve dinamik dogasi ile basa ¢ikmada sinirlamalara
sahiptir. Orman yanginlariyla ilgili ¢alismalarda kullanilan verilerdeki hizli artis,
aragtirmacilarin ¢ok bilyiik veri kiimeleriyle ugrasmasini gerektirmektedir. CBS
tekniklerinin gelismis matematiksel modellerle entegrasyonu, orman yangini
olasiligin1 dogru bir sekilde tahmin etmek icin etkili bir sekilde kullanilabilir. Son
yillarda, makine 6grenimi (ML) modelleri, yangin etkileyen faktorlere dayali olarak
orman alanlarin1 modelleyerek orman yangini olasiligmin tahmini i¢in 6nemli bir
potansiyel sunmustur (Pourghasemi vd., 2020). Orman yangini olasilig1 haritalama ve
yonetimi, makine 6grenmesi modellerinin baslica uygulamalarindan biridir (Khan vd.,
2014). Baslica makine 6grenimi modelleri arasinda lojistik regresyon (LR), destek

vektor makineleri (SVM), Naive Bayes (NB), karar agaci (DT) ve rastgele orman (RF)
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yer almaktadir. (Arpact vd., 2014; Gliney vd., 2016). LR ve SVM modelleri en sik
kullanilan ML modelleri arasindadir (Kaur vd., 2014). Her iki algoritma da
siniflandirma problemlerinde etkilidir. Lojistik regresyon, yangin olup olmayacagini
belirlemede basit ve anlasilir bir model sunarken, SVM, verilerin dogrusal olarak
ayrismadig1 durumlarda bile yiiksek dogruluk saglar. Bu algoritmalar, yangin riskini
tahmin etmek icin farkli c¢evresel degiskenleri dikkate alarak giiglii performans
gosterir. Bu ¢alismada, orman yangini olasilik haritalarinin gelistirilmesi i¢in bu iki
ML modelinin kullanilmasi amaglanmigstir. Olasilik haritalarinin dogrulugu AUC

degerleri kullanilarak test edilmistir.

1.1. LOJiSTiK REGRESYON MODELI

Lojistik regresyon, dogrusal regresyon modelinin bir uzantisi olarak ikili siniflandirma
problemleri i¢in kullanilan bir makine 6grenimi algoritmasidir. Bu algoritma, 6zellikle
olaymm gerceklesme olasiligini tahmin etmek amaciyla yaygin olarak kullanilir.
Lojistik regresyon, bagimli degiskenin ikili oldugu (6rn. yangin ¢ikti/¢ikmadi)
durumlarda kullanilir ve bu durumda bagimli degiskenin aldig1 degerler 0 ve 1 olarak

kodlanir.

Lojistik regresyon, bir bagimsiz degiskenler kiimesi ile hedef degisken arasinda iliski
kurar ve bu iliskiyi dogrusal bir model olarak ifade eder. Ancak bu dogrusal model,
logit fonksiyonu adi verilen bir doniistirme fonksiyonuyla olasilik degerine
dontstiiriiliir. Bu sayede, bagimli degiskenin degeri 0 ile 1 arasinda bir olasilik olarak
yorumlanabilir. Lojistik regresyonun avantaji, modelin agiklanabilirliginin yiiksek
olmast ve model parametrelerinin yorumlanabilir olmasidir. Ayrica, asirt uyum

(overfitting) sorunlarina kars1 genellikle daha dayaniklidir.

Orman yangini risk haritasi olustururken lojistik regresyon, yangin ¢ikma olasiligini
tahmin etmek i¢in kullanilabilmektedir. Yangina etki eden faktorler (6rnegin, sicaklik,
nem, riizgar hizi, bitki ortlisii tipi) bagimsiz degiskenler olarak modele dahil edilir.
Model, bu degiskenler kullanilarak bir alanin yangin riski tasiyip tasimadigini belirler.
Lojistik regresyon, ozellikle risk haritalarinin anlasilabilirligi ve uygulanabilirligi

acisindan giiclii bir aractir.



1.2. DESTEK VEKTOR MAKINELERI MODELI

Destek Vektor Makineleri (SVM), 6zellikle siiflandirma ve regresyon analizlerinde
kullanilan giiglii bir makine 6grenimi algoritmasidir. SVM, veriyi farkli siniflara
ayiran en iyi hiperdiizlemi bulmaya calisir. Bu hiperdiizlem, iki sinifi birbirinden en
iyi sekilde ayiran diizlemdir ve siniflar arasindaki marj1 maksimum yapacak sekilde

secilir.

SVM algoritmasi, sadece dogrusal ayristirma yapabilen bir model olarak baslasa da,
cekirdek (kernel) hileleri kullanarak dogrusal olmayan siniflandirma problemlerini de
¢ozebilir. Cekirdek hileleri, orijinal verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya projeler ve
bu sayede dogrusal olmayan verilerin ayristirilmast miimkiin hale gelir. Yaygin
kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari arasinda lineer, polinomial, radyal baz fonksiyonu

(RBF) ve sigmoid yer alir.

Orman yangini risk haritasi olustururken, SVM algoritmas1 yangin ¢ikma riski tasiyan
ve tagimayan bolgeleri smiflandirmak igin kullanilabilmektedir. Ornegin, SVM
modeli, yangina etkisi olabilecek ¢evresel ve meteorolojik verileri (6rnegin, sicaklik,
nem, yakit tipi, egim) kullanarak, yangin ¢ikma riskini tasiyan alanlar1 belirleyebilir.
SVM'nin en biiylik avantajlarindan biri, yiiksek boyutlu veri setlerinde de etkili
performans gostermesi ve dogrusal olmayan siiflandirma problemlerini basarili bir

sekilde ¢ozebilmesidir.

1.3. LOJISTIK REGRESYON MODELIi VE DESTEK VEKTOR
MAKINELERI MODELININ KARSILASTIRILMASI

Her iki algoritma da orman yangini risk haritasi olusturmak i¢in etkili araglar olmakla
birlikte, kullanim alanlar1 ve performanslar farklilik gosterebilir. Lojistik regresyon,
modelin agiklanabilirligi ve yorumlanabilirli§i acisindan o6ne ¢ikarken, SVM
genellikle daha karmasik veri setlerinde daha iyi performans gosterir. Ayrica, SVM,
veri setinde dogrusal olmayan ayrimlarin bulundugu durumlarda da basarili sonuglar
verirken, lojistik regresyon dogrusal iligkilerin baskin oldugu durumlarda daha uygun

olabilir.



Orman yangini risk haritasi olusturulurken, hangi algoritmanin daha iyi sonug verdigi,
verinin yapisina ve hedeflenen amaca bagl olarak degisebilir. Bu nedenle, her iki
algoritmanin da performansin1 degerlendirmek ve sonuglar1 karsilastirmak, en uygun

yontemin se¢ilmesi agisindan dnemlidir.



BOLUM 2

LITERATUR TARAMASI

Orman yanginlari, dogal ekosistemler ve insan yasami i¢in biiylik tehditler
olusturdugundan, yangin riski haritalamasi, yanginlar1 6énceden tahmin etmek ve bu
tir felaketlerin etkilerini en aza indirmek icin kritik bir aractir. Yangin riski
haritalarinin olusturulmasi, yangin yonetim stratejilerinin gelistirilmesinde énemli bir
rol oynar. Pyne (2001), orman yanginlarinin tarihsel gelisimini inceleyerek, yangin

risk haritalamasinin 6nemini vurgulamistir.

Justice vd. (2002), MODIS uydu verilerinin yangin tespiti ve izlenmesi i¢in nasil
kullanildigint ele almistir. Bu tiir uydu verileri, yanginlarin zamaninda ve dogru bir

sekilde tespit edilmesine yardime1 olmaktadir.

Orman yanginlari, ¢evresel ve ekonomik zararlari nedeniyle kiiresel 6l¢ekte biiytlik bir
sorun olarak kabul edilmektedir. Bu yanginlarin etkili bir sekilde onlenmesi ve
yonetilmesi, yangimn riskini dogru bir sekilde tahmin etmeye dayanmaktadir.
Geleneksel yontemler, genellikle meteorolojik veriler ve cografi bilgi sistemleri (CBS)
tabanli olsa da, bu yontemler yangin riskini tahmin etmede yetersiz kalabilmektedir.
Son yillarda, makine 6grenimi algoritmalarinin gelisimi, yangin risk haritalarinin

olusturulmasinda yeni ve daha etkili yaklagimlar sunmustur.

Yangina duyarlilik haritalari, orman yanginlarini kontrol etmek ve yonetmek i¢in olas1
yangin olusum noktalarin1 yonlendirmeye yardimei olabilir. Bununla birlikte, orman
yonetimi yetkililerinin giiney yamaci boyunca ve yiiksek degerli kaynaklarin
cevresinde yakit molalar1 uygulamaya baslayabilecekleri 6ne stirtildii (Bar vd., 2023).
Orman yanginlarindan kaynaklanan c¢evresel kayip diizeyi, hava ve iklim faktorleri,
topografya, bitki oOrtiisii tlirleri, yakit 6zellikleri ve insan yapimi 6zellikler dahil olmak

tizere ¢esitli gevresel parametrelerle iliskilidir. Bu faktorler orman yanginlariin



yogunlugunu ve biiyiikliigiinii etkiler ve genellikle katkida bulunan parametreler

olarak adlandirilir (Naderpour vd., 2021).

Syphard vd. (2007), Kaliforniya'da insan faaliyetlerinin orman yangini rejimleri
tizerindeki etkisini incelemistir. Bu ¢aligsma, lojistik regresyon modellerini kullanarak

insan etkisinin yangin riskini nasil artirdigin1 gostermistir.

Orman yangini analizinin ¢ok degiskenli bir yapiya sahip olmasi hem bir¢ok degiskeni
hem de biiyiik veri kiimelerini ele alabilecek teknikler gerektirdigi anlamina gelir. Bu
nedenle orman yanginlarina iliskin konumsal veri setlerinin analiz edilmesi gorevinde
makine Ogrenmesi algoritmalari Onemli rol oynamaktadir. Dahasi, makine
O0greniminin ¢ikarim yetenegi, orman yangminin mekansal dagiliminin tahmin

edilmesine son derece yardimei olur (Tien Bui vd., 2018).

Uzaktan algilama ve CBS yapilarin1 makine 6grenimi modelleri ile kullanarak orman
yangini riski olasiliginin nasil degerlendirilecegini cesitli ¢aligmalar aragtirmistir.

SVM, ilk olarak denetimli 6grenme ikili siniflandiricisina sahip popiiler bir istatistiksel
makine 6grenimi algoritmasidir. Temel fikri, farkli 6rnek siniflar arasindaki boslugu,

bir 6rnek bularak en iist diizeye ¢ikarmaktir (Tan ve Feng, 2023).

Zaman ig¢inde, Ozellikle sensor gelisimindeki artigla birlikte ve artan veri
kullanilabilirligi, SVM'nin yeryiizii gozlemleri ile ilgili bir¢ok alanda basariyla
kullanilmasini saglamistir (Kalantar vd., 2020).

SVM'ler kiigiik egitim veri kiimelerini etkili bir sekilde yonetebilir ve siklikla yiiksek
dogruluk saglar. Bununla birlikte, biiylik olcekli egitim 6rneklerinin uygulanmasi
zordur ve parametrelerin ve ¢ekirdek fonksiyonlarmin se¢imine duyarli olan ¢oklu

siiflandirma problemlerini ¢6zmek zordur (Shao vd., 2022).

Cortes ve Vapnik (1995), SVM’nin teorik temelini olusturan orijinal g¢alismay1
yayimlamiglardir ve SVM'in smiflandirma problemlerindeki {istiinliigiinii

kanitlamiglardir (Cortes vd., 1995).



Cortez ve Morais (2007), Portekiz'deki yangin verilerini kullanarak SVM’nin yangin
biiylikliigiinii tahmin etmedeki etkinligini arasgtirmistir. Sonucglar, SVM’nin diger
modellerle karsilastirildiginda daha ytiksek dogruluk sagladigini ortaya koymustur.
SVM'ler hem egitim hem de test asamalarinda yavastir. SVM'ler ¢ok karmasiktir ve
biiyilk 0Olcekli gorevlerde kapsamli bellek gerektirir.SVM, en iyi siniflandirma
yontemini belirlemeyi amaglamaktadir (Sayad vd., 2019).

Modellerin orman yangini tehlikesi tahmininde sagladigi biiyiik performans artisina
paralel olarak, tahminlerin itici giiclerinin ardindaki fiziksel mantik, orman yangini
tehlikesini ve dinamiklerini tahmin etmek ve anlamak i¢in giivenilir ve gilivenilir bir

yaklagima yonelik veriye dayali 6grenmenin roliinii vurgulamaktadir (Kondylatos vd.,

2022).

Lojistik regresyon (LR), 1990'1 ve 2000'li y1llarda yanginin varlig1 veya yoklugu gibi
ikili sonuglarla ugrasirken kullanilan baskin yontemdi (Milanovi¢ vd., 2023). Bu
model, yangin riskini tahmin etmek i¢in siklikla kullanilan bir algoritmadir ve
genellestirilmis dogrusal modeller ailesinin bir pargasi olan bir modelleme teknigidir

(Phelps ve Woolford, 2021).

Martell vd. (1987), Ontario bdlgesinde insan kaynakli orman yanginlarini tahmin
etmek i¢in bir lojistik regresyon modeli gelistirmistir. Bu model, meteorolojik veriler
ve insan faaliyetlerine dayali olarak giinliik yangin olaylarini basariyla tahmin etmistir.
Bu caligsma, giinliik insan kaynakli orman yanginlarin1 tahmin etmek i¢in meteorolojik
ve demografik verilerin nasil islenebilecegini gdstermistir. Lojistik regresyon, orman
yangini riskinin belirlenmesinde kullanilan ilk makine 6grenmesi algoritmalarindan
biridir ve bu c¢alismada modelin basarisi, ML tekniklerinin potansiyelini

vurgulamaktadir.

Ozellikle ikili siniflandirma problemlerinde (8rnegin, yangin ¢ikti/gikmadi) etkin bir
sekilde kullanilabilir. Adab vd. (2013) tarafindan yapilan bir c¢alismada, lojistik
regresyon kullanilarak Iran'm Mazandaran eyaletinde yangm riski haritasi

olusturulmus ve modelin dogru tahminlerde bulunmada etkili oldugu goriilmiistiir.



Logistik regresyon modelini yorumlamak, diger karmasik modelleri yorumlamaktan

¢ok daha kolaydir (Pham vd., 2020).



BOLUM 3

MATERTAL VE METOT

Orman yanginlarinin olasilik haritalar, LR ve SVM gibi CBS entegre makine
o0grenimi modelleri kullanilarak iiretilmistir. Yontemin dort asamasi vardir: veri
kiimesi olusturma, veri 6n isleme, model olusturma ve orman yangimi olasilik

haritalamasi. Sekil 1 metodolojinin akis semasini gostermektedir.

3.1. VERI KUMESI OLUSTURMA

Calisma, Antalya Orman Bolge Miidiirliigii sinirlarinda yer alan Selale OCEM'de
gerceklestirilmistir. Selale OCM yaklasik 25000 ha olup, %48'i (12218 ha) orman
alanlartyla kaplidir (Sekil 3.2). Baskin tiir Brutian ¢ami (Pinus brutia Ten.) olmakla
birlikte alanda Sedir, Tas cami, Defne ve Keg¢iboynuzu gibi diger agag tiirleri de
bulunmaktadir. Yillik ortalama yagis miktar1 1050 mm, sicaklik ise 19 °C'dir (GDM,
2024).
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Sekil 3.1. Metodolojnin akis semasi
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Sekil 3.2. Caligma alani

Veri setinde, orman vejetasyon yapilari, topografik ozellikler ve yol agma yakinlik,
yangin olasilig1 haritasinin olusturulmasinda yangini etkileyen faktorler olarak kabul
edilmistir. Iklimsel parametreler, nispeten kiiciik ¢alisma alaninda tekdiize olduklari
ve bitki ortiisli yapilar1 ve topografik faktorler tarafindan kismen temsil edildikleri
varsayilarak dogrudan dahil edilmemistir. ArcGIS 10.8 kullanilarak yangini etkileyen
faktorler i¢in veri katmanlar1 (50 m x 50 m), Selale FEC'den elde edilen orman

yonetimi, topografya ve yol ag1 temel haritalarina bagli olarak olusturulmustur.

Her bir yangimi etkileyen faktoriin siniflar1 Cizelge 3.1'de belirtilmistir. Sekiz sinif
iceren agac tlrli katmanlari, orman yoOnetimi haritalarina dayali olarak
olusturulmustur. Tag kapalilig1 siniflar1 ¢iplak arazi, seyrek, orta ve yogun kapaliliktir.
Calisma alaninda geng (A), orta yash (B), olgun (C) ve daha olgun (D) agac¢ evreleri
mevcuttu. Topografik harita tabanli Sayisal Yiikseklik Modelinden iiretilen egim
haritas1 bes sinifa ayrilmistir (Jaiswal vd., 2002). Yine SYM'den iiretilen bak1 haritasi
dokuz baki sinifina ayrilmistir. Son olarak, yol yakinligi i¢in tampon bolgeler (0-100
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m, 100-200 m, 200-300 m, 300-400 m ve 400 m'den fazla) belirlenmistir (Sivrikaya
vd., 2011).

Cizelge 3.1. Analizde dikkate alinan yangini etkileyen faktorlerin siniflari

Tree Species Crown Closure  Slope Classes Aspect
Cz (Brutian pine) Bare-land  (0- Gentle (0-5%) Fl
at
10%)
CzS  (Brutian Sparse (11- Low (5-15%) N
Cedar) 40%)
CzDf (Brutian pine, Moderate (41- Medium (15- NE
Daphne) 70%) 25%)
Cf (Stone pine) Dense (0>70%) High (25-35%) E
Df (Daphne) Steep (>35%) SE
DfCz (Daphne, Brutian Tree Stages Proximity to S
pine) Roads
HrCz (Carob, Brutian A-Young 0-100 m SW
pine)
OT (Forest soil) B-Middle-aged 100 m-200m W
C-Maturing 200 m-300m NW
D-Mature 300 m-400 m
0-Degraded > 400 m
areas

2001-2021 yillar1 arasinda 230 orman yanginini gésteren “yangin noktalar1” adl dijital
katman, Selale OGM'den elde edilen mekansal verilere dayanarak olusturulmustur.
Ardindan, ArcGIS 10.8'de orman alanlarinda “yangin olmayan noktalar1” temsil eden
yeni bir katman olusturulmustur. Bu siirecte dncelikle yangin noktalarin etrafinda
500 m yaricaph dairesel tamponlar olusturulmus ve bu tamponlar orman katmanindan
elenerek rastgele “yangin olmayan noktalar” ile “yangin noktalarinin” kesismesi
engellenmistir (Tan ve Feng, 2023). Son olarak, “Veri Yonetimi” altindaki

“Ornekleme” arac1 kullanilarak bu katmandan 247 rastgele nokta (yangm noktasi

olmayan) olusturulmustur.

3.2 VERI ON ISLEME

Veri 0n isleme, veri analitigi ve makine 6grenimi projelerinin temel bir asamasidir.
Ham verinin temizlenmesi, doniistiiriilmesi ve diizenlenmesi veriyi daha anlamli hale

getirir ve analiz edilmesini saglar. Dogru veri 6n isleme, basarili sonuclar elde etmenin
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anahtaridir. Veri analitigi ve makine 6grenimi projeleri, veriye dayali kararlar almak
icin gesitli sektorlerde kullanilmaktadir. Ancak ham veriler genellikle diizensiz, eksik
veya hatali olabilir. Bu nedenle, bu verilerin dogru sekilde hazirlanmasi ve islenmesi

son derece Oonemlidir.

ML modelinin giivenilir, dogru ve basarili tahminler yapabilmesi i¢in asagidaki
adimlar uygulanmistir. Ozniteliklerin yaklasik yiizde yirmisi bostu ve veri setinden
cikarilmistir. ML modelleri olusturmak i¢in hem girdi hem de ¢ikt1 degiskenlerinin
sayisal olmasi gerekmektedir. Orman yangini veri kiimesinde, yangin durumunu
(yangin var/yok) gosteren kategorik bagimli degisken (¢ikt1) ikili sayisal forma
dontstiiriilmiistiir. Bir ile etiketlenen kategorik bagimli degisken yangin noktalarini
temsil ederken, sifir ile etiketlenen veriler yangin noktalarmin olmadigini temsil
etmektedir. Daha sonrasinda, yangini etkileyen faktorlerin sayisal degerleri ArcGIS
10.8'de “Spatial Analysis” altindaki “Extract Multi Values to Points” arac1 kullanilarak
tiim noktalara (yani yangin noktalari ve yangin olmayan noktalar) atanmistir. Son
olarak, model olusturulmadan once veri setine Min-Max Normalizasyonu
uygulanmistir. Min-Max Normalizasyonu, veri setindeki 6zelliklerin (degiskenlerin)
belirli bir araliga dl¢ceklenmesini saglar. Genellikle bu aralik 0 ile 1 arasinda olur,
ancak bazi durumlarda farkl araliklar da kullanilabilir. Bu normalizasyon yontemi,
ozelliklerin minimum ve maksimum degerlerini temel alarak her bir degeri bu aralik
icinde yeniden 6lgeklendirir. Bu sayede, veriler ayni 6lgege getirilir ve modelin her bir

ozelligi esit derecede degerlendirebilmesi saglanir ve asagidaki formiille hesaplanir:

Xscaled = (X - Xmin / Xmax — Xmin)x(b—a) + a (3.2)

Burada:

e X, orijinal veri degeri,
e Xmin, ilgili 6zelligin veri setindeki minimum degeri,
e Xmax, ilgili 6zelligin veri setindeki maksimum degeri,

e Aveb, hedef aralik degerleridir (genellikle 0 ve 1).
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3.3 MODEL OLUSTURMA

Makine 6grenimi, veri analitigi ve yapay zeka alaninda hizla biiyiiyen bir disiplindir.
Bu alandaki en temel gorevlerden biri verileri siniflandirmaktir. Hangi siniflandirma
algoritmasinin kullanilacag: projenin &zelliklerine ve gereksinimlerine baglidir. Veri
kiimesinin 6zellikleri ve hedefler dogru algoritmanin se¢imini etkiler. En iyi sonuglari
elde etmek i¢in sec¢im siirecinde farkli algoritmalar test edilebilir. Bu ¢alismada, orman
yangini olasiligini tahmin etmede SVM modeli ve LR modelinin performanslari test

edilmistir.

LR, genellikle maksimum olabilirlik yontemini kullanarak olasilik tahminini ¢6zmek
icin gelistirilmis istatistiksel bir modeldir (Tiirkan vd., 2023). LR, belirli bir sinifa ait
olma olasiliginin (iki sinif arasinda) tahmin edildigi ikili siniflandirma problemlerini
¢ozmek icin yaygin olarak kullanilir. Diger karmasik siniflandirma algoritmalarina
gore daha basit ve daha dogru bir ML modelidir (Madhav vd., 2023). Bu c¢alismada,
bir ikili bagimli degisken (yangin var = 1 ve yangin yok = 0) ve alt1 bagimsiz degiskene
(agag tiirleri, ta¢ kapalilig1, aga¢ evresi, egim, baki ve yollara yakinlik) dayali olarak
orman yangini olasiligini1 tahmin etmek i¢in LR modeli se¢ilmistir. Lojistik fonksiyon

asagidaki formiille tanimlanabilir (McGrew ve Monroe, 1993):

1
Fi= 1 4+ e~ (BotB1Xy+faXp+...4PpXp)

3.2)

Pi = Yangin meydana gelme olasilig1
B = Regresyon katsayisi
X = Bagimsiz degisken degeri

Vapnik ve Vapnik (1998) tarafindan 6nerilen SVM modeli, karmasik siniflandirma ve
regresyon problemlerini ¢ozmek i¢in kullanilan bir denetimli 6grenme modelidir
(Shafapourtehrany, 2022). SVM, bir veri kiimesini iki homojen alt kiimeye ayirmak
icin daha yiiksek boyutlu bir uzayda bir karar simir1 (optimum hiper diizlem) tanimlar
(Zaidi, 2023). Veri noktasi hiper diizlemin tlizerindeyse + 1 olarak siniflandirilir. Bu

calismada SVM'nin amaci, veri kiimesini yangin noktalar1 (- 1) ve yangin olmayan (+
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1) noktalar olmak iizere iki smifa ayirmaktir. Cekirdek fonksiyonlari olarak
adlandirilan matematiksel fonksiyonlar, 6zellikle kiiciik veri kiimelerinde dogru ve
hassas siniflandirmalar saglamak i¢in SVM yontemine dahil edilir (Patle ve Chouhan,
2013). Cekirdek fonksiyonlari, orijinal girdi uzayini yeni bir 6zellik uzayina eslemek
ve ¢ekirdek uzayinda dogrusal olarak ayirt edilemeyen Ornekler olusturmak igin
kullanilir (Tan ve Feng, 2023). Bu ¢alismada, bir dizi deneme yapildiktan sonra modeli

olusturmak i¢in Radyal Taban Fonksiyonu (RBF) kullanilmistir.

Modeller, kullanicilarin Python programlama dilinde kod yazmasina olanak tanityan
ticretsiz bir web tabanli gelistirme ortami olan Google Colaboratory (Colab) tizerinde
olusturulmustur (Google, 2018). Modeller calistiritlip dogruluklar1 hesaplandiktan
sonra, ikinci veri seti test verisi olarak daha 6nce egitilen modele tekrar verilmistir.
Modelin bu noktalar i¢in verdigi tahmin degerleri analiz edilmis ve Python'da
predict_proba ile sifir ile bir arasinda bir olasilik degeri elde edilmistir. predict proba
yontemi, egitim Orneklerinin belirli bir smifa ait olma olasiligini hesaplamak icin
kullanilir (Raschka ve Mirjalili, 2017). Bu islemin amaci, egitilen modellerin tiim
harita iizerinde elde edilen maksimum nokta sayisi i¢in bir yangin salgini olasiligini
tahmin etmesiydi. Boylece tahminlerin daha kolay gorsellestirilmesi ve
siniflandirilmasi saglanmistir. Bu calismada, elde edilen tahminler Python'da bilimsel
hesaplama i¢in gerekli bir kiitliphane olan “matplotlib” kullanilarak gorsellestirilmistir

(Raschka ve Mirjalili, 2017).

Modellerin basarisi, yalnizca kullanilan algoritmaya degil, ayni zamanda
hiperparametrelerin dogru bir sekilde secilmesine de baglidir. Hiperparametreler, bir
modelin performansini ve genel basarisini belirleyen, model egitimi sirasinda dnceden
belirlenmis degerlerdir. Bu nedenle, hiperparametrelerin se¢imi ve ayarlanmasi,
makine 6grenmesi siirecinin kritik bir asamasini olusturur. Hiperparametreler, modelin
O0grenme siirecine dogrudan etki eden ve kullanici tarafindan 6nceden belirlenen
parametrelerdir. Bu parametreler, modelin karmasikligini, 6grenme hizini, katman
sayisini, diigiim sayisini, diizenlilestirmenin miktarii ve diger bir¢ok faktorii kontrol
eder. Ornegin, bir yapay sinir ag1 modelinde, katman sayis1, her katmandaki néron
sayist ve 6grenme hizi gibi parametreler hiperparametre olarak kabul edilir. Uygun

hiperparametreler se¢ilmezse, model ya asir1 uyum saglayarak (overfitting) egitim
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verisine fazla odaklanir ya da yetersiz uyum gostererek (underfitting) genelleme
yetenegini kaybeder. Asirt uyum, modelin egitim verisine ¢ok iyi uyum sagladigi
ancak yeni verilere karsi basarisiz oldugu durumlar ifade eder. Yetersiz uyum ise,
modelin hem egitim hem de test verilerine karsi diisiik performans gosterdigi

durumlardir.

Hiperparametrelerin optimizasyonu, makine 6grenmesi silirecinde en zorlayici ve
zaman alict adimlardan biridir. Farkli hiperparametre kombinasyonlar1 denenerek,
modelin en iyi performansi gostermesi hedeflenir. Bu c¢aligmada, uygun
hiperparametlerin sec¢imi i¢in kullanilan en yayin yontemlerden biri olan Grid Search
yontemi kullanilmigtir. Grid Search yontemi Onceden belirlenmis hiperparametre
araliklarim1 sistematik bir sekilde tarayarak en 1iyi kombinasyonu bulmay1
amaglamaktadir. Calismada, bu yontem kullanilsa da daha iyi sonuglarin alinabilmesi

durumunu degerlendirmek icin farkli degerler kullanilarak da denemeler yapilmistir.

3.3.1. Lojistik Regresyon icin Model Parametreleri

3.3.1.1. Regiilarizasyon Parametresi (C)

Regiilarizasyon, modelin asir1 uyumunu (overfitting) engellemek icin kullanilan bir
tekniktir. Lojistik regresyon modelinde C parametresi, modelin ceza terimini kontrol
eder. C'nin diislik olmasi, daha yiiksek ceza anlamina gelir ve modelin daha basit
olmasia yol acar. C'nin yiiksek olmasi ise ceza terimini azaltarak modelin daha
karmagik olmasina izin verir. Dengeli bir model igin, C parametresi dikkatle

secilmelidir. Bu ¢alismada C parametresi “10.0” olarak belirlenmistir.

3.3.1.2. Solver (Céziicii)

Lojistik regresyon modelinin egitimi sirasinda kullanilan optimizasyon algoritmasini
belirler. Yaygin kullanilan ¢6ziiciiler arasinda liblinear, saga, Ibfgs, ve newton-cg yer
alir. Bu ¢oziiciiler, modelin egitim siiresi ve dogrulugu tizerinde etkili olabilir. Verinin
boyutuna ve yapisina bagl olarak, uygun bir ¢oziicii segmek model performansini

artirabilir. Bu ¢alismada ¢oziicii “liblinear” olarak belirlenmistir.
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3.3.1.3. Regiilarizasyon Tiirii (L1, L2)

Lojistik regresyonda kullanilan regiilarizasyon tiirii, modelde yer alan 6zelliklerin
(features) secilmesine yardimci olabilir. L1 regiilarizasyonu, modelde daha fazla sifir
agirlik olusturdugu i¢in ozellik se¢cimi ile ilgili durumlarda faydahdir. L2
regiilarizasyonu ise tiim 6zelliklere kiigiik, ama pozitif veya negatif degerler atayarak
modelin genel dogrulugunu artirabilir. Bu calismada regiilasyon tiirii olarak “L2”

secilmistir.

3.3.1.4. Maksimum Yineleme (max_iter)

Bu parametre, model egitimi sirasinda gerceklestirilecek maksimum yineleme sayisini
belirler. Modelin optimizasyon siirecinde sapma yasanmamasi i¢in yeterli sayida
yineleme yapilmasi gereklidir. Bu parametrenin ¢ok diisiik olmasi durumunda,
modelin tam olarak egitilememesi s6z konusu olabilir. Bu c¢aligmada, maksimum

yineleme degeri “200” olarak belirlenmistir.

3.3.2 Destek Vektor Makineleri (SVM) icin Model Parametreleri

SVM modelini olustururken dikkate alinmasi gereken baglica parametreler sunlardir:

3.3.2.1. C Parametresi (Ceza Parametresi)

SVM modelinde C parametresi, yanlis siniflandirmalarin cezalandirilmasi derecesini
belirler. C'nin diisiik bir degeri, modelin daha genis bir marja sahip olmasina izin verir,
bu da daha fazla yanlis siniflandirmaya neden olabilir ancak modelin genel olarak daha
basit olmasini saglar. C'nin yiiksek bir degeri ise modelin daha az hata yapmasina
olanak tanir, fakat modelin asir1 uyum riskini artirabilir. C parametresi, veri setine ve
problem tiirline bagl olarak dikkatle optimize edilmelidir. Bu caligmada C parametresi

“1” olarak secilmistir.
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3.3.2.2. Kernel (Cekirdek) Fonksiyonu

SVM modeli, verilerin dogrusal olarak ayrilmadigi durumlarda ¢ekirdek fonksiyonlari
kullanarak verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiiriir. Yaygin olarak kullanilan
cekirdek fonksiyonlari arasinda lineer, polinomial, radyal baz fonksiyonu (RBF) ve
sigmoid yer alir. Cekirdek fonksiyonunun dogru se¢imi, modelin dogrulugunu ve
genel performansini 6nemli Olglide etkileyebilir. Bu ¢alismada, Kernel fonksiyonu

“lineer” olarak secilmistir.

3.3.2.3. Gamma (y) Parametresi

Gamma, ¢ekirdek fonksiyonunun etkisini kontrol eden bir parametredir ve genellikle
RBF, polinomial ve sigmoid ¢ekirdek fonksiyonlariyla birlikte kullanilir. Gamma'nin
yiiksek bir degeri, her veri noktasi i¢cin daha yakin komsularina odaklanirken, diisiik
bir gamma degeri daha genis bir alandaki verileri dikkate alir. Bu ¢calismada, Gamma

degeri “scale” olarak belirlenmistir.

3.3.2.4. Simf Agirhiklar (class_weight)

Dengesiz veri setlerinde (6rnegin, bir sinifin digerine gore daha fazla 6rnege sahip
oldugu durumlar), siif agirliklar1 parametresi kullanilarak modelin belirli siniflara
daha fazla 6nem vermesi saglanabilir. Bu, 6zellikle orman yangim risk haritas: gibi
dengesiz veri dagilimlarima sahip problemlerde faydalidir. Bu ¢alismada, smir

agirliklar: parametresi “balanced” olarak belirlenmistir.

3.4 ORMAN YANGINI OLASILIK HARITALAMASI

Her iki model i¢in iiretilen tahmin degerleri ayr1 ayr tablolastirilmis ve “*.csv”
dosyalarina dontstiiriilmiistiir. Daha sonra ArcGIS 10.8 kullanilarak veri
enterpolasyonunda “Kriging” yontemi uygulanmistir. “Kriging”, yakindaki noktalarin
degerlerini kullanarak diizenli bir 1zgara iizerinde bir ylizeyi tahmin etmeye yardimci
olan giicli bir aractir (Shad vd., 2009). Tim nokta degerleri bir yiizeye

doniistiiriildiikten sonra, ArcGIS 10.8'de yangin olasiligi degerleri belirlenen bes
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seviyeye kategorize edilerek orman yangini olasilik haritasi olusturulmustur. Daha
sonra, yangin olasilik haritalarmin dogrulugu Alici Isletim Karakteristigi (ROC) egrisi
yontemi kullanilarak degerlendirilmistir. Ozgiillik ve duyarlilik arasndaki iliskiyi
yorumlamak i¢in kullanilan grafiksel bir teknik olan ROC egrisi, yangin olasiligi
haritalarinin dogrulugunu degerlendirmek i¢in basarityla kullanilmistir (Giiney vd.,
2016: Sivrikaya ve Kiiciik, 2022). Modelin ROC egrisi sol liste dogru kaydik¢a model
daha etkili olmaktadir. Tahmin yeteneginin basaris1 AUC degeri ile gosterilir. ideal
olarak, optimum performans i¢in degeri miimkiin oldugunca 1,0'a yakin olmalidir.
AUC degeri 0,5 - 0,6 (zayif), 0,6 - 0,7 (orta), 0,7 - 0,8 (iyi), 0,8 - 0,9 (¢ok iyi) ve 0,9 -
1,0 (miikemmel) olmak {izere bes sinifa ayrilir (Gheshlaghi vd., 2020). Bu ¢alismada,
yangin olasilifi haritasinin  dogrulugunu test etmek i¢in ArcGIS 10.8'de

“ROC_ArcSDM” uzantist kullanilmistir (Demir ve Akay, 2024).
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BOLUM 4
BULGULAR VE TARTISMA
4.1. YANGINI ETKILEYEN FAKTORLER
Sonuglar, ¢alisma alaninda sekiz tiir bulundugunu gostermistir (Cizelge 4.1, Sekil 4.1).
En yaygin bitki tirti, hizli tutusma kabiliyeti nedeniyle orman yanginlarina karsi
olduke¢a hassas olan Brutian ¢camidir (%81,93) (Akay ve Erdogan, 2017; Giiney vd.,

2022).

Cizelge 4.1. Agag tiirlerinin alansal dagilin

Tree Species Area
(%)

Cz (Brutian pine) 81.93

CzS (Brutian pine, 0.92

Cedar)

CzDf (Brutian pine, 0.16

Daphne)

Cf (Stone pine) 0.18

Df (Daphne) 0.14

DfCz (Daphne, Brutian  0.21

pine)

HrCz (Carob, Brutian 2.34

pine)

OT (Forest soil) 14.12
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Sekil 4.1. Agag tiirlerinin haritasi.

Calisma alanmin yaklasik %39'unun sik ormanlarla kapli oldugu tespit edilmistir
(Cizlge 4.2, Sekil 4.2). Onceki ¢alismalar orman alanlarinda tag¢ kapalilig1 arttikca
yangin olasiliginin da arttigini ortaya koymustur (Durmaz, 2004; Kii¢tik vd., 2009).
Agac evreleri haritasi, ormanin %31,15'inin orta yasli ve %14,12'sinin geng
mescerelerde oldugunu gostermistir (Cizelge 4.3, Sekil 4.3). Saglam ve digerleri
(2008) yangin olasiliginin geng mescerelerde olgun ve olgunlasmakta olan

mescerelere kiyasla onemli 6l¢iide daha yiiksek oldugunu bildirmistir.

Egim haritasina gore, ¢aligma alaninin yaris1 dik ve yiiksek egimli arazilerde, %17,73'0
ise orta egimli arazilerde yer almaktadir (Cizelge 4.4, Sekil 4.4). Benzer ¢alismalardan
elde edilen sonuglar, sarp arazilerde bulunan orman mescerelerinde yangin olasiliginin
cok yiiksek oldugunu goéstermistir (Jaiswal vd., 2002). Calisma alaninda ormanlarin
yaklagik %37'si giiney bakilarda (S, SE ve SW) yer alirken, bunu dogu (%16,52) ve
bat1 bakilar (%16,14) takip etmektedir (Cizelge 4.5, Sekil 4.5). Bakinin énemli bir
topografik faktor oldugu ve diisiik nem ve yiiksek sicaklik nedeniyle gliney bakilardaki
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orman mescerelerinde yangin olasiliginin oldukea yiiksek oldugu bildirilmistir (Lin ve

Sergio, 2009).

Cizelge 4.2. Tag kapaliliginin alansal dagilimi

Crown Closure  Area (%)
Bare-land  (0- 14.12
10%)

Sparse (11-40%)  18.01
Moderate (41-  29.18
70%)

Dense (0>70%) 38.69

Crown Closure

[ | Bare-land

I sparse
I Vvoderate
Dense

o @
0 125 25 5 75 10

S

Sekil 4.2. Tag kapalilik haritas:.

Cizelge 4.3. Agag evresinin alansal dagilimi

Tree Stages Area
A-Young 14.03
B-Middle-aged 31.15
C-Maturing 30.53
D-Mature 10.17
0-Degraded 14.12
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Sekil 4.3. Agac¢ asamalarinin haritasi.

Cizelge 4.4. Egim smiflarmin alansal dagilimi

Slope Classes Area
(%)

Gentle (0-5%) 12.66
Low (5-15%)  17.71
Medium (15-

25%) 17.73
High (25-35%)  16.55
Steep (>35%) 35.35
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Sekil 4.4. Egim siniflarinin haritasi.

Cizelge 4.5. Baki siniflarinin alansal dagilimi.

Aspect  Area (%)

Flat 11.93
N 9.77
NE 4.75
E 16.52
SE 7.53
S 20.23
SW 8.81
w 16.14
NW 4.32
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Sekil 4.5. Baki haritast.

Ormanlarin yarisindan fazlasinin yol aglarinin 100 m i¢inde yer aldig1 ve %28,08'inin
yollardan 100 ila 200 m uzakta oldugu tespit edilmistir (Cizelge 4.6). Onceki
caligmalar, yol aglar1 boyunca insan faaliyetlerinin yliksek olmasi nedeniyle orman
alanlarinin yollara yakin oldugu yerlerde orman yangini olasiliginin arttigin
gostermistir (Gliney vd., 2016; Jaiswal vd., 2002). Yollar boyunca olusturulan tampon
bolgeler Sekil 4.6'da gosterilmektedir.

Cizelge 4.6. En boy smiflarmin alansal dagilima.

Proximity  to Area
Roads (%)
0-100m 51.36

100 m - 200 m 28.08
200 m - 300 m 11.53
300 m-400 m 4.43
>400m 4.60
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Sekil 4.6. Yol tampon bolgesi haritasi.
4.2. ML MODELLERININ SONUCLARI

Orman yangmi veri seti, yangin durumu (yangin var/yok) veri noktalari ve bu
noktalara atanan yangini etkileyen faktorlerin sayisal degerleri temel alinarak
olusturulmustur. Yangin durumu veri noktalarinin mekansal dagilimi Sekil 4.7'de
gosterilmektedir. Sekil 4.8, kimlik numarasi, X ve Y koordinatlari, alt1 yangin
etkileyen faktor ve yangin durumu dahil olmak iizere 10 6znitelik igeren orman yangini

veri kiimesinin bir bolimiini gostermektedir.
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Sekil 4.7. Yangin durumunu (yangin var/yangin yok veri noktalart.

Ycoord species closure aspect distance output

3
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Sekil 4.8. Modellerde kullanilan veri kiimesinin bir kismi.

Model olusturmada, orijinal drnek veri noktalarinin %70't model olusturma ve %30'u
model testi i¢in rastgele secilmistir (Tan ve Feng, 2023). ML modellerinin tahminleri,
olasilik seviyelerine (yani ¢ok yiiksek, yiiksek, orta, diisiik ve ¢ok diisiik) boliinmiis
olasilik haritas1 tizerindeki 47.086 nokta i¢in yapilmistir. Modeller bu noktalara sifir
ile bir arasinda bir yangin olasilifi degeri atamis ve daha sonra bunlar bir ylizey
verisine doniistiirilmiistir. LR ve DVM modelleri tarafindan olusturulan orman

yangini olasilik haritalar1 Sekil 4.9 ve a.10'da gosterilmektedir.
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Her iki model i¢in yangin olasiligi seviyelerinin dagihmi Cizelge 4.7'de
gosterilmektedir. LR modeli tarafindan olusturulan olasilik haritasina gore, ¢alisma
alaninin %50'sinden fazlasi yliksek olasilik seviyesindeyken, sadece %12'si ¢ok
yuksek seviyededir. DVM modelinden elde edilen sonuglara gore, ¢calisma alaninin
%46's1 ¢ok yiiksek olasilik diizeyinde, %22'si ise yiiksek diizeyde siiflandirilmstir.
Modellerin dogrulugu LR ve DVM modelleri i¢in sirasiyla 0.64 ve 0.71 olarak
hesaplanmistir. Rodrigues ve Riva (2006) tarafindan yapilan 6nceki bir ¢alismada,
insan kaynakli orman yanginlariin arastirilmasi icin ML modellerinin (LR, SVM, RF)

ortalama performans dogrulugu %74'tlr.

£

oy
Forest Fire Probability :f Y
D Very low
I Low ’
[ | Medium VJA

High

= V::y high N \

[ - Km w—@r
0 125 25 5 75 10

Sekil 4.9. LR modeliyle tahmin edilen orman yangin1 olasilik haritasi.
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Sekil 4.10. SVM modeliyle tahmin edilen orman yangini olasilik haritasi.

Cizelge 4.7. Yangn olasilik seviyelerinin alansal dagilimi

Fire Probability Area (%)

Levels LR SVM
Very high 12 46
High 53 22
Medium 28 17
Low 6 11
Very low 1 4

Python'da kullanilan kod, 6zellikle listeler veya veri ciftleri iizerinde islem yapmak
i¢in kullanilan bir dongii yapisidir. Bu kod, iki farkli listeyi paralel olarak islemek igin
“zip ()” fonksiyonunu kullanir ve her bir 6zellik adin1 ve bir katsay1 ¢iftini ekrana
yazdirir. Bu kod parcasi kullanilarak LR modelinden elde edilen yangini etkileyen
faktorlerin 6nemi Cizelge 4.8'de belirtilmistir. Agag¢ evresi, yollara yakinlik ve baki
faktorlerinin orman yangini ¢ikma olasiligi iizerinde en yiiksek etkiye sahip oldugu
bulunmustur. Benzer ¢alismalarda da (Giiney vd., 2016) yangini etkileyen en dnemli
faktorler baki, agac evresi ve insan faaliyetleri ile ilgili nesnelere (tarim alanlari, yollar,

yerlesim alanlar1 gibi) yakinlik olmustur. Selala FEC'de, mescerelerin yaklasik %75 'i
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geng, orta yasl ve olgunlagmis mescerelerden olusmakta olup, bu da agag evresinin
yangin ¢ikmasi durumunda en etkili faktor oldugunu agiklamaktadir. Ayrica, 6nceki
caligmalar aga¢ evresinin yangin baslangic noktalarini ve davranigini belirleyen en

onemli faktorlerden biri oldugunu gostermistir (Durmaz, 2004; Kavlak vd., 2021).

Cizelge 4.8. LR modeliyle secilen degiskenlerin 6nemi.

Fire Influencing — LR

Coefficient Odds
Factors .

Ratio

Tree Species -1.643 0.193
Crown Closure -1.132 0.322
Tree Stage 1.451 4.267
Slope -1.430 0.239
Aspect 0.199 1.220
Proximity to 1.387 4.003
Roads

Yol aglarina yakinlik, yangini etkileyen en etkili ikinci faktdr olmustur. Caligma
alanindaki yol aglarinin yerel halk ve kamu tarafindan oldukga sik kullanildigi, bunun
da yol aglar1 boyunca potansiyel insan faaliyetlerini artirdigi ve bolgede daha yiiksek
yangin olasiligia yol ac¢tig1 ongoriilmektedir (Fekir vd., 2022). Ayrica, calisma
alanindaki yol yogunlugu (yaklasik 32 m/ha) Tiirkiye' deki mevcut kosullar géz 6niine
alindiginda nispeten yiiksektir. Son olarak, baki yanict maddelerin gilines 15181na maruz
kalma miktarinda 6nemli bir rol oynadig1 i¢in yangini etkileyen en etkili liglincii faktor

olmustur (Xiangwei vd., 2011).

Modellerin dogrulama asamasinda, yangin olasilik haritalarinin dogrulugu, dogal
tehlike caligmalarinda en 6nemli dogrulama parametreleri arasinda yer alan AUC

degeri kullanilarak degerlendirilmistir (Shafapourtehrany, 2022).

Jaiswal vd., 2002, ¢aligmalarinda uydu goriintiileri ve Cografi Bilgi Sistemleri (GIS)
ile makine Ogrenmesi algoritmalarini birlestirerek orman yangini risk zonlar
olusturmustur. AUC ve diger degerlendirme metrikleri kullanilarak farkli algoritmalar
karsilastirilarak algoritmalarin AUC degerleri 0.70—0.90 araliginda degismektedir ve
orman yangini tahmininde kabul edilen bir dogruluk seviyesi saglanmistir. Bu

calismada, LR modelinin 0,845 AUC ile en yiiksek performansi elde ettigi, bunu 0,748
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AUC ile DVM modelinin izledigi goriilmiistiir (Sekil 4.11, 4.12). Boylece DVM
modeli kullanilarak gelistirilen yangin olasilik haritast oldukg¢a giivenilir bulunurken
LR modeli de iyi bir tahmin performansi saglamistir. Birka¢ ML modeli kullanilarak
orman yangini olasilik haritalarinin gelistirildigi bir ¢alismada, LR modeli SVM

modeline kiyasla nispeten daha iyi tahmin performansina sahip olmustur (Rihan vd.,
2023).
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Sekil 4.11. LR modeli ile i¢in ROC egrisi.
L0

True Positive Rate

Random guess
—  SVM model (AUC=0.T48)
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False Positive Rate

Sekil 4.12. SVM modeli i¢in ROC egrisi.
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BOLUM 5

SONUCLAR VE ONERILER

Diinyanin bir¢ok yerinde, 6zellikle de yazlari ¢ok yiiksek hava sicakliklar1 ve diisiik
bagil nem oranina sahip Akdeniz havzasinda yer alan iilkelerde, son derece yikici
orman yanginlar1 kiiresel 1sinmanin kaginilmaz bir sonucu haline gelmistir. Bu
nedenle, orman yanginlarinin dogru bir sekilde meydana gelme olasiligi, orman
yangini yonetiminin dnemli bir bilesenidir. Orman yangini olasilik haritalari, orman
yoneticilerine mevcut tiim kaynaklarin 6nceden en iyi sekilde organize edilmesi i¢in
yararlt bilgiler saglar. Bolgesel yangin olasilik haritalar1 ile yangin riski yiiksek
alanlara daha fazla odaklanilacak ve daha etkili yanginla miicadele Onlemleri
alinacaktir. CBS teknikleri ile entegre edilmis makine 6grenimi modelleri, dogal
tehlikeler i¢in dogru olasilik haritalar gelistirmek icin etkin bir sekilde kullanilabilir.
Bu calismada, Akdeniz'in Antalya kentinde bulunan Selale OCEM'deki ormanlarin
orman yangini olasilik haritalarini olusturmak icin CBS teknikleriyle entegre edilmis
iki iyi bilinen ML modeli (LR ve SVM) kullanilmistir. Sonuglar, her iki model
tarafindan gelistirilen yangin olasilig1 haritalarinin oldukga giivenilir oldugunu (LR:
%84,5; DVM: %74,8) ve ormanlarin %65'inden fazlasinin “cok yiiksek/yiiksek”
yangin olasilig1 seviyeleri olarak smiflandirildigini gdstermistir. Yangin olasiligi
yuksek orman alanlarinin bilinmesi, tim ydnetim kademelerinin bilinglenmesi ve
hedefe yonelik proaktif onlemlerin alinmasi yanginla miicadele faaliyetlerinde
oldukga destekleyici bir rol oynamaktadir. Bu ¢alismada sunulan modeller (LR ve
SVM) dogru sonuglar vermistir, ancak metodolojiyi gelistirmek i¢in hala bazi
potansiyeller bulunmaktadir. Gelecekteki ¢alismalarda, iklim faktorleri ve yerlesim
alanlar1 ve tarim alanlar1 da dahil olmak iizere baz1 yerlere yakinlik gibi yangim
etkileyen ek faktorler modellere dahil edilmelidir. Ayrica, diger etkili ML
modellerinin orman yangint olasilifi haritalamasindaki performans: daha biiyilik

calisma alanlar1 i¢in degerlendirilebilir.
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ARASTIRMA KONUSU

Bu arastirmanin temel konusu, orman yangini risk haritalarinin olusturulmasinda
makine Ogrenimi algoritmalarinin kullanimini incelemektir. Orman yangnlari,
cevresel ve ekonomik etkileri nedeniyle diinya genelinde 6nemli bir sorun teskil
etmektedir. Bu ¢alismada, farkli makine 6grenimi algoritmalarinin (lojistik regresyon,
destek vektor makineleri, derin 6grenme, vb.) orman yangini riskinin tahmininde ne
kadar etkili oldugu degerlendirilecektir. Bu degerlendirme, yangin riskini etkileyen

cesitli gevresel ve meteorolojik faktdrlerin analizi iizerine odaklanacaktir.

ARASTIRMANIN AMACI VE ONEMI

Arastirmanin temel amaci, orman yangini risk haritalarinin olusturulmasinda
kullanilan makine O6grenimi algoritmalarinin performansini incelemek ve bu
algoritmalarin yangin tahminlerinde nasil daha etkili hale getirilebilecegini
belirlemektir. Bu baglamda, Lojistik Regresyon ve Destek Vektér Makineleri
algoritmalarinin dogruluk oranlari, genel performanslari ve uygulanabilirlikleri

degerlendirilecektir.

Arastirmanin  6nemi, orman yanginlarinin etkili bir sekilde Onlenmesi ve
yonetilmesine katki saglayacak yenilik¢i yontemler gelistirilmesinde yatmaktadir.
Makine 6grenimi algoritmalarinin yangin risk haritalarinin dogrulugunu artirma
potansiyeli, yangin yonetim stratejilerinin iyilestirilmesi agisindan biiylik bir 6nem
tagimaktadir. Bu ¢alismanin sonuglari, yangin yonetim birimlerine ve karar vericilere,
orman yanginlarini1 daha iyi tahmin etme ve Onleme konusunda degerli bilgiler

sunabilir.
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ARASTIRMANIN YONTEMI

Bu arastirmada kullanilan yontem, makine 6grenimi algoritmalarinin orman yangini
risk haritalarinin olusturulmasindaki etkisini analiz etmeye yoneliktir. Arastirma

stirecinde, asagidaki adimlar izlenecektir:

Veri Toplama: Orman yangini riski ile ilgili gevresel ve meteorolojik veriler ¢esitli
kaynaklardan toplanacaktir. Bu veriler, egim, baki, agac tiirli, yola olan uzaklik gibi

faktorleri igerecektir.

Veri On Isleme: Toplanan veriler iizerinde temizleme, normallestirme ve eksik
verilerin doldurulmasi gibi veri 6n isleme adimlar1 uygulanacaktir. Bu adim, veri

setinin makine 6grenimi algoritmalarina uygun hale getirilmesini saglayacaktir.

Model Gelistirme: Lojistik regresyon ve destek vektor makineleri (SVM) yontemleri
gibi farkli makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak modeller gelistirilecektir. Bu

modeller, yangin riski tahmininde kullanilacak ve performanslar1 karsilastirilacaktir.

Model Degerlendirme: Gelistirilen modeller, dogruluk, hassasiyet, 6zgiilliik gibi
performans Olgiitleri ile degerlendirilecektir. Ayrica, modelin genelleme kapasitesi ve

asir1 uyum riski de dikkate alinacaktir.

Sonuclarin Analizi: Elde edilen sonuglar analiz edilerek, hangi algoritmanin orman
yangini riski tahmininde daha etkili oldugu belirlenecektir. Bu analizler, yangin
yonetim stratejilerine yonelik oneriler sunacaktir.

ARASTIRMA HIPOTEZLERIi / PROBLEM

Arastirmanin temel problemi, orman yangini risk haritalariin dogrulugunu artirmak
icin en uygun makine 6grenimi algoritmalarinin belirlenmesidir. Bu baglamda, su

hipotezler test edilecektir:
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H1: Lojistik regresyon algoritmasi, orman yangini riski tahmininde yiliksek dogruluk

orani sunmaktadir.

H2: Destek vektor makineleri (SVM), orman yangini riski tahmininde lojistik

regresyondan daha yiiksek performans gostermektedir.

KAPSAM VE SINIRLILIKLAR

Arastirmanin  kapsami, orman yangini riski tahmininde makine 6grenimi
algoritmalarinin uygulanabilirligi ile smirlidir. Calisma, belirli bir bolge veya iilke
tizerine odaklanmamaktadir; genel olarak algoritmalarin performansi {izerine
odaklanmaktadir. Ancak, veri kaynaklarmin c¢esitliligi ve kalitesi, arastirmanin
kapsamini ve elde edilen sonucglarin genelleme kapasitesini sinirlayabilir. Ayrica,
kullanilan algoritmalarin parametre ayarlamalar1 ve model optimizasyonu, sonuglarin

dogrulugunu etkileyebilecek 6nemli faktorlerdir.

KARSILASILAN GUCLUKLER

Aragtirma slirecinde karsilagilan giicliikler, veri toplama ve 6n isleme asamalarinda
ortaya ¢ikmistir. Ozellikle, cevresel ve meteorolojik verilerin dogrulugu ve tamlhigi,
modelin performansint dogrudan etkilemektedir. Ayrica, makine Ogrenimi
algoritmalarinin optimize edilmesi ve asirt uyum (overfitting) riskinin azaltilmasi da
zorluklar arasinda yer almaktadir. Cesitli algoritmalarin karsilastirilmasi ve en uygun

yontemin belirlenmesi, karmasik ve zaman alic1 bir siire¢ olmustur.
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