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OZET

Doktora Tezi

DERIN OGRENME VE MAKINE OGRENME ALGORITMALARI
KULLANILARAK ORMAN YANGINI RiSK TAHMINI

Mustafa Mutlu UYSAL
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Harita Miihendisligi Anabilim Dali
Damsman: Prof. Dr. Murat UYSAL

Ormanlar, karasal ekosistemlerde canlilar i¢in hayati 6nem tasiyan unsurlar olup toprak,
su ve iklim gibi dogal faktdrlerin biitiinliigiinii ve siirdiiriilebilirligini saglamaktadir.
Orman yanginlari, sosyal ve ekonomik etkilerinin yani sira ekosistemin bozulmasina da
neden olan afetlerdendir. Bu arastirmada orman yanginlarini etkileyen faktorler uzaktan
algilama ve cografi bilgi sistemleri teknikleriyle antropojenik, meteorolojik, topografik
ve vejetasyon list basliklarinda 21 adet bagimsiz degisken olarak belirlenmistir. Bagiml
degisken olan gecmis orman yangmlari ve bagimsiz degiskenler 2017-2023 yillari
arasinda 7 yil boyunca Mayis-Eyliil aylar1 arasinda aylik zamansal c¢Oziiniirliikte
smiflandirilmis ve haritalandirilmistir. Uretilen haritalardan deger ¢ikarimi yapilarak
670x22 satir/siitundan olusan 1. veri seti ile 2100x22 satir/stitundan olusan II. veri seti
model egitimleri i¢in olusturulup risk tahmini i¢in de 689419x21 satir/slitundan olusan
caligma alani cografi veri seti haline getirilmistir. Veri setleri Google Colab ara yiiziinde
Python yazilim dili kullanilarak kesifsel veri analizi teknikleriyle gorsellestirilmis ve
korelasyon analizleri gerceklestirilmistir. Model egitimleri tamamlandiktan sonra tahmin
asamasina gecilmis ve 7 adet makine Ogrenimi algoritmalarindan en 1yi dogruluk
metriklerine ulasilan Rastgele Orman  (0,94) ve Asirt Gradyan Artirma (0,95)
algoritmalar1 ile orman yangini risk haritalar: iiretilmistir. Derin Ogrenme modeli olan
Siral1 (sequential) model ile de Il. veri seti kullanilarak 0,95 test dogrulugu ile egitilmis
modelden orman yangini risk tahmin haritasi tiretilmistir. Bu ¢alismanin sonucunda,
orman yangini risk tahmini i¢in kullanilan veri seti boyutlarinin, orman yanginlar ile
iligskilendirilebilen bagimsiz degigkenler ile artirilarak daha dogru ve anlamli sonuglara

ulagilabilecegi bununla birlikte rastgele orman ve Asiri Gradyan Artirma gibi topluluk



modellerine dayali algoritmalar ve daha biiyiik veri setleri i¢in derin 6grenme tekinlerine

dayali algoritmalarin orman yangini risk tahminlerinde daha basarili oldugu ortaya
konmustur.

2024, xiii + 106 sayfa

Anahtar Kelimeler: Uzaktan Algilama, Yapay Zeka, Orman Yangini, Makine Ogrenimi,
Derin Ogrenme, Risk Haritas.



ABSTRACT
Ph.D. Thesis

FOREST FIRE RISK PREDICTION USING DEEP LEARNING AND
MACHINE LEARNING ALGORITHMS

Mustafa Mutlu UYSAL
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Geomatics Engineering
Danisman: Prof. Dr. Murat UYSAL

Forests are vital elements for living things in terrestrial ecosystems and ensure the
integrity and sustainability of natural factors such as soil, water and climate. Forest fires
are one of the disasters that cause ecosystem degradation as well as social and economic
impacts. In this study, the factors affecting forest fires were determined as 21 independent
variables under the headings of anthropogenic, meteorological, topographical and
vegetation using RF and GIS techniques. The dependent variable, past forest fires, and
the independent variables were classified and mapped at monthly temporal resolution
from May to September for 7 years between 2017 and 2023. By extracting values from
the produced maps, the first data set consisting of 670*22 rows*columns and the second
data set consisting of 2100*22 rows*columns were created for model training and the
study area geospatial data set consisting of 689419*21 rows*columns was created for risk
estimation. The data sets were visualized with Exploratory Data Analysis techniques
using Python language in the Google Colab interface, and correlation analyses were
performed. After the model training was completed, the prediction phase was executed
and risk maps were produced with Random Forest (0.94) and XGBoost (0.95) algorithms,
which achieved the best accuracy metrics among 7 machine learning algorithms. With
the sequential model, which is a Deep Learning model, a risk prediction map was
produced from the trained model with a test accuracy of 0.95 using Dataset 1. As a result

of this study, it was revealed that more accurate and meaningful results can be obtained



by increasing the size of the data set used for forest fire risk prediction with independent
variables that can be associated with forest fires, and that algorithms based on ensemble
models such as Random Forest and Extreme Gradient Boosting are more successful in

forest fire risk prediction.

2024, xiii + 106 pages

Keywords: Remote Sensing, Artificial Intelligence, Forest Fire, Machine Learning,
Deep Learning, Risk Mapping.
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1. GIRIS

Ormanlar karasal ekosistemde canlilarin yasamsal unsurlarindandir. Toprak, su ve iklim
gibi dogal faktorlerin bitiinligiinii ve yasamsal siirdiiriilebilirligini saglarlar.
Ekosistemdeki dogal kaynaklar yasam standartlarinin gelisimine ve kiiresel ekonominin
bliylimesine olanak saglamistir. Ancak diinya niifusunun artisi, degisen tiiketim
aliskanliklari, plansiz sehirlesmeler ve ekonomik biiylime faaliyetleri dogal kaynaklar
tizerinde yogun baskiya sebep olmaktadir. Tiiketimin artmas1 ve tiretimdeki artis i¢in yeni
teknolojilerin gelismesi dogal kaynaklarin hizla azalmasina sebep olmaktadir. Artan
niifusa ve tiiketim isteklerine cevap verebilmek igin gelisen teknolojilerin karsisinda
dogal kaynaklarin siirdiiriilebilirligini korumak hayati 6neme sahip bir konu haline
gelmigtir. Dogal kaynaklarin yonetimindeki dengenin korunamamasi, iklim degisikligi,
hava kirliligi, ¢ollesme, ormansizlasma ve kuraklik gibi kiiresel ¢evre sorunlarina ve bu
sorunlarin artigina sebep olmaktadir. Dogal kaynaklar tizerindeki baskiy1 azaltmak ancak
planli ve siirdiiriilebilirligi saglayacak dogal kaynak yonetimi ile gerceklesebilir (OGM
2019).

Dogal kaynaklar igerisindeki orman ekosistemi Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii
verilerine gore diinya kara alaninin yaklasik % 31’ ini olusturmaktadir (FAO 2020).
Dogal kaynaklar tizerindeki tiiketim baskis1 ormanlarinda yok olmasina sebep olmaktadir.
Ormanlarin biitiinliigiiniin korunmayarak daha kii¢iik pargalara boliinmesi, ormancilik
faaliyetleri disindaki izinler, orman digina ¢ikarma ve yanginlar ormansizlasmaya sebep

olmaktadir (TOD 2022).

Orman yanginlar1 sosyal ve ekonomik etkilerin yan sira ekosistemin bozulmasina sebep
olan afetlerdendir. Diinyada iklim degisimi etkileri artmakta olup iklim krizinin orman
yanginlarinda da artisa sebep olacagi ongoriilmektedir (Legg 2021). Hiikiimetler arasi
Iklim Degisikligi Paneli 6. Raporunun Sentez Raporunda mevcut durum hakkinda 21.
ylizyilin ilk yirmi yilinda (2001-2020) kiiresel yiizey sicakliginin 1850-1900 yillarina
gore 0,99 C° [0,84 C°- 1,10 C°] daha yiiksek oldugu belirtilmistir (Int.Kyn.1).

Yiiksek hava sicakliklari, diisiik nem ile kuru ve siddetli riizgarlarin bulundugu
donemlerde olusan yanginlar siddetli olmaktadir. Genellikle sicakligin ¢ok yiiksek, bagil

nemin ise %10’un altinda oldugu durumlarda yangin riski cok yiiksek olarak



degerlendirilir. Akdeniz iklim kusaginda bulunan iilkemizin de Ege ve Akdeniz bolgeleri
orman yanginlari riski en yiiksek alanlar olup iklim degisikligi etkileriyle afet risklerinde

de artis beklenmektedir (Kiiglik ve Saglam 2004, Kavzoglu 2021).

Orman yangmlarini tamamen Onlemek pek miimkiin olmasa bile yangin Oncesi
tedbirlerle, yanginlarin sayisini, siddetini ve olusacak zararlar1 azaltmak miimkiin olabilir.
Afet yonetiminin en 6nemli agamasini afet dncesi ¢alismalar olusturmaktadir. Afet dncesi
caligmalar ile afete sebep olan degiskenleri belirlemek, olusabilecek riskleri ortaya
koymak, afet aninda dogru miidahaleyi yapabilmemizi ve afet sonras1 olumsuz sonuglari

en aza indirmemizi saglar.

Orman yanginlarim1 6nlemek ve zararlarini azaltmak icin gérevli kurum ve kuruluslarin
yaptig1 caligmalarin yani sira birgok bilimsel yontem ve ¢alisma bulunmaktadir. Ormanlar
gibi ¢ok biiyiik alanlarda yapilan ¢alismalar i¢in uydu goriintiileri ve uzaktan algilama
teknikleri onemli bir kaynak haline gelmistir. Geleneksel 6l¢iim ve gozlem teknikleri
orman yanginlari i¢in faydali ve zemin dogrulamasi gibi islemler icin gerekli olsa da
maliyetli ve zaman alicidir. Uzaktan algilama (UA) ve cografi bilgi sistemleri (CBS),
orman yangini riskini yerel ve bliylik 6lgekte yiiksek dogrulukla ve zaman agisindan
verimli bir sekilde tahmin etme, haritalandirma ve degerlendirme firsati vermektedir.
Yangin yonetiminde her asamada risk tahmini, tespit ve analiz i¢in yine uzaktan algilama

teknolojilerinden yararlanilmaktadir (Colak ve Sunar 2020).

Ozellikle son yillarda gelisen bilgi teknolojileri ile nesnelerin interneti gibi veri
tireticilerinin artmas1 bu verilerin depolanmasi gibi gelismeler ile biiylik veriler
olusmustur. Uzaktan algilama ve yapay zeka teknikleri entegreli biiyiik verilerden anlamli

bilgiler tireterek afet oncesi ¢alismalara yon vermek daha hizli ve kolay hale gelmistir.

Bu tez calismasinin ilk agamasi ¢aligma alani igerisinde gergeklesmis orman yanginlarina
ait koordinatlar ile UA & CBS veri ve teknikleriyle hazirlanmig 21 adet bagimsiz
degiskenden olusan veri setleri hazirlamaktir. Ikinci asamada ise olusturulan veri
setlerinin analizi ile yapay zeka yontemleri olan makine 6grenimi ve derin 6grenme
teknikleri kullanilarak orman yangini risk haritalari olusturmaktir. Uygulama sonrasinda
bagimsiz degiskenler, algoritma se¢imi ve g¢alisma alani igin riskli alanlara dair

degerlendirmeler yapilmistir.



2. LITERATUR BILGILERI

2.1 Diinyada ve Ulkemizde Orman Varlig Durumu

Dogal kaynaklar icerisindeki ormanlar Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii 2020
yil1 kiiresel orman kaynaklar1 degerlendirmesine gore diinya kara alaninin % 31.1 ini
olusturmaktadir ve diinyadaki toplam orman alam1 4 milyar hektarin tizerindedir. Bu
haliyle diinyamizin yaklasik 1/3 {i ormanlarla kaplidir ve kisi basina diisen orman alani
5,2 dekardir. Ayrica diinyamizdaki ormanlarin yarisindan fazlasi sadece 5 tilkede (Rusya

Federasyonu, Brezilya, Kanada, Amerika Birlesik Devletleri ve Cin) bulunmaktadir

(Sekil 2.1) (FAO 2020).
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Sekil 2.1 Diinyadaki orman varliginin tilkelere gore durumu (FAO 2020).

Diinyamiz orman ekosisteminden 1990 yilindan 2020 yilina kadar 177,5 milyon hektar
ormanlik alan1 kaybetmistir. Ormansizlasma diinya genelinde hala devam etmesine

ragmen ulusal ve uluslararasi ¢alismalar ile orman kayb1 hiz1 dismektedir (FAO 2020).

Ulkemiz 78 milyon hektarlik yiizdlgiimii ile orman ekosistemi zengin bir gesitlilige
sahiptir. 2022 yili itibartyla yapilan tespitlere gore iilkemizdeki ormanlik alanlar 23.2
milyon hektar yer kaplamaktadir (Sekil 2.2).

Tiirkiye, Kiiresel Orman Kaynaklar Degerlendirmesi 2020 Raporuna gdre 22 milyon
hektarin {izerindeki orman varlig ile 252 {ilkenin listelendigi raporda 27. Sirada yer

almaktadir (FAO 2020).
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Sekil 2.2 Tiirkiye orman varliginin yillara gére degisimi (OGM 2022).

Ulkemizde ormanlarm idaresi ve ydnetimi 6831 sayili Orman Kanunu kapsaminda
Orman Genel Midiirliigii tarafindan yapilmaktadir. Mezk@ir Kanun kapsaminda ormanlar
miilkiyeti bakimindan, Devlet Ormanlari, Hiikmi sahsiyeti haiz amme miiesseselerine ait
ormanlar ve Hususi Ormanlar olmak {izere lige ayrilmigtir. Ancak Amme miiesseselerine
ait ormanlar ve hususi ormanlar ¢ok az olup ililkemiz ormanlarinin nerdeyse tamamina
yakin1 Devlet ormani olarak siniflandirilarak orman vasfi ile tapuda Maliye Hazinesi

adina tescillidir.

Ulkemizin ormanlik alaninin %32’sini genis yaprakli ormanlar (mese, kayin, kizilagag,
kestane, giirgen gibi agac tiirleri), % 48’ini igne yaprakli (ibreli) ormanlar (kizilgam,
karacam, sarigam, goknar, ladin, sedir gibi agac tiirleri), %20’sini ise ibreli ve genis
yaprakl: karigik ormanlar olusturmaktadir. Ormanlarda en fazla mese (6,7 milyon ha)
yayilis gdstermekte, ondan sonra alan biiyiikliigii sirasina gore kizilgam, karacam, kayin,
ardig, sarigam, goknar, sedir, ladin, fisttkcami, kizilagag, kestane, giirgen, sahil ¢amu,

kavak, findik, defne ve disbudak gelmektedir (OGM 2020).

2.2 Orman Yanginlari

Bir yangin olusumu i¢in ii¢ farkli parametreye ihtiya¢ vardir. Bunlar; 1s1, yakit ve

oksijendir (Sekil 2.3). Bu degiskenlerden herhangi biri yangin liggeninde yer almadig:



takdirde yangin olay1 baslamaz. Orman yanginlarinin baslamasi igin ise belli bazi
parametrelerin olmasi gerekir. Yanginin tutusmast ve yayilmasi, yakit nemi, hava
kosullari, yakitin tiirii ile topografya gibi parametrelere baglidir (Sabuncu ve Ozener
2019).

TUTSMA SICAKLIGI

OKSIJEN

Sekil 2.3 Yangin iiggeni

Orman yanginlart kontrol altina alimamadiginda hizli bir sekilde afet boyutlarina
ulasabilmektedir. Nitekim 2021 yili Manavgat yangini Tiirkiye tarihinin en biiylik orman

yangini afeti olarak kayitlara gecmistir.

Birlesmis Milletler Afet Riskini Azaltma Ofisi (UNDRR), afet tanimini, "toplumlarin
kapasitesini asan ve énemli kayiplara neden olan olaylar" olarak tanimlamaktadir. Bu
tanim kapsaminda orman yanginlari, canlilarin yasamini tehdit etmesi, ekonomik
kayiplara sebep olmasi, dogal cevrenin tahribati ve karbon emisyonu ile iklim

degisikligine etkisi gibi afet boyutunda sonuglar dogurabilir.

Diinyanin farkli yerlerinde oldugu gibi i¢inde yer aldigimiz Akdeniz havzasinda, son
yillarda goriilmeye baslanan iklim degisiminden kaynaklanan olagan dist hava halleri ile
yanginlarin artis1 beklenmektedir. Yangin yonetimindeki basari yangin asamasinda
oldugu kadar, yanginlar ¢cikmadan Once alinacak Onlemlere de baghidir. Bu yiizden
yanginlarla miicadeleye verilen 6nem kadar, yangin oncesi ¢alisma ve planlamalara da
onem verilmelidir. Bu kapsamda orman alanlarinin potansiyel yangin risklerini dinamik

modellerle ortaya koyulmahdir (Bilgili vd. 2021).

5



Afet ve Acil Durum Yonetmi Baskanligi (AFAD)’in Afet Yonetimi terimler S6zligiinde
afet: “'Toplumun tamami veya belli kesimleri igin fiziksel, ekonomik ve sosyal kayiplar
doguran, normal hayati ve insan faaliyetlerini durduran veya kesintiye ugratan, etkilenen
toplumun bas etme kapasitesinin yeterli olmadigr doga, teknoloji veya insan kaynakl
olay. Afet bir olayin kendisi degil, dogurdugu sonugtur.”’ seklinde tanimlanmaktadir
(AFAD 2023). Afet, olaymn dogurdugu sonug olduguna gore en az afetlere miidahale
kadar afet Oncesi caligmalarla da afetlerin Oniine gegebiliriz. Ayrica afet Oncesi
Onlemlerin maliyeti, afet sonrasi iyilestirme ¢alismalarinin maliyetini her zaman

azaltacaktir.

Afet yonetimi; afetlere hazirlik, afetlere miidahale etme ve iyilestirme gibi ¢aligsmalarda
yapilmasi gereken miidahalelerin, toplumun tiim kesimlerini ve gerekli biitiin kurumlari
kapsayacak sekilde planlanmasi, yonlendirilmesi, desteklenmesi, koordine edilmesi ve

tiim adimlarda denetlenmesi seklinde ifade edilebilmektedir (Parlak 2023).

Kapsamli afet yonetiminin agamalari, bir afet olayini izleyen ve bir sonraki afete kadar
birbirini takip eden asamalarin tiimiinii ifade eder. Bu evreler; risk belirleme ve
modelleme, risk Ongoriileri dogrultusunda hazirlik, miidahale, iyilestirme olarak

tanimlanmaktadir (Kogkan 2015).

Ulkelerde farkli orman ve orman yangini tanimlamalarindan dolay1 yangin istatistikleri
degisiklik gostermektedir. 2000’11 yillardan gilinlimiize ormanlarin da i¢inde bulundugu 7
milyar hektarin iizerinde arazinin yandigi, bunun 4,8 milyar hektarinin Afrika’da, 0,6
milyar hektarinin ise Giiney Amerika’da oldugu tespit edilmistir. Yanan orman alanlart,
yillara gore farklilik géstermekle birlikte FAO verilerine gore 2015 yilinda 98 milyon
hektara yakin orman alanmin yanginlarda zarar gordigi acgiklanmistir (FAO 2020,

Kavgaci ve Bagaran 2023).

Ulkemizde orman yanginlar1 sebeplerine gore kasit, ihmal, dogal ve sebebi bilinmeyen
iist bagliklarinda siniflandirilmistir. Orman Genel Miidiirliigli resmi istatistik verilerine
gore 1988 yilindan gliniimiize orman yanginlar1 ¢ikis sebeplerine gore Cizelge 2.1°de
gosterilmistir. Kayitlara gore 1997 yilindan itibaren ¢ikis sebeplerine gore siiflandirma

yapilmis ve 3755 yangin sayisi ile en ¢ok orman yangini 2013 yilinda gerceklesmis olup
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en ¢ok yanan alan ise 139503 hektar ile 2021 yilinda ger¢eklesmistir. 1988 yilindan 2022
yilina kadar 74520 adet yangin ¢ikmis olup bu yanginlarla 498104 hektar orman alani
zarar gormiistiir (OGM 2022).

Cizelge 2.1 Yillara ve ¢ikis nedenlerine gore Tiirkiye geneli orman yangilar1 (OGM 2022)

YANGIN CIKIS NEDENLERI
. Sebebi
Yanan Yangin Kasit Ihmal-Kaza Dogal Bilinmeyen
Alan Sayisi

Yil Hektar Adet Adet Hektar Adet Hektar Adet Hektar Adet Hektar
1988 18 210 1372

1989 13 099 1633

1990 13 742 1750

1991 8 081 1481

1992 12 232 2117

1993 15 393 2 545

1994 30 828 3239

1995 7676 1770

1996 14 922 1645

1997 6 317 1339 193 923 696 3389 78 37 372 1968
1998 6 764 1932 249 1655 1163 3713 53 20 467 1376
1999 5804 2075 279 1926 1151 2808 203 126 442 944
2000 26 353 2353 410 4417 1384 19017 132 167 427 2752
2001 7 394 2631 251 651 1629 4247 188 7519 563 1761
2002 8 514 1471 218 509 809 7 287 181 261 263 457
2003 6644 2177 258 665 1317 4 520 120 694 482 765
2004 4876 1762 242 748 1033 3093 128 233 359 802
2005 2821 1530 272 402 867 2084 140 48 251 288
2006 7 762 2227 166 206 1315 5873 330 543 416 1139
2007 11664 2829 292 1 705 1642 7994 407 243 488 1722
2008 29 749 2135 377 797 1018 26 283 330 699 410 1970
2009 4679 1793 231 792 884 3082 333 105 345 700
2010 3317 1861 146 526 861 1851 281 69 573 871
2011 3612 1954 153 283 1067 2368 130 39 604 922
2012 10 454 2450 197 1615 936 5780 373 334 944 2725
2013 11 456 3755 260 1478 1419 4 051 258 138 1818 5789
2014 3117 2149 127 85 801 1682 328 77 893 | 273
2015 3219 2150 138 167 794 1 198 257 95 961 1759
2016 9 156 3188 157 240 990 5222 310 170 1731 3524
2017 11993 2411 151 619 721 7 146 259 84 1280 4144
2018 5644 2167 92 148 693 2 216 413 141 969 3139
2019 11332 2688 124 686 883 6 529 372 373 1309 3744
2020 20971 3399 72 718 1156 8 285 312 197 1859 11771
2021 139 503 2793 110 46 147 1001 46 879 353 208 1329 46 269
2022 12 799 2 160 86 4722 830 5 428 358 517 886 2132

Ulkemizde Ege ve Akdeniz kiyilarinda bulunan Canakkale, Balikesir, izmir, Aydin,
Mugla, Antalya, Mersin, Adana ve Hatay illeri Akdeniz iklimi o6zelligi tasiyan
bolgeleriyle orman yanginlar1 acisindan en riskli yerler oldugu bilinmektedir. Yaz

aylarinda sicakliklarin artis1, yanict madde ve bagil neminin diismesiyle birlikte tutusma



kolaylig1 artan bitki ortiisii, yangin olusumunu kolaylastirmaktadir. Gegmis yanginlara
bakildiginda yanginlarin en ¢ok yasandigi ay Agustos olmakla birlikte giiniimiizde iklim
degisikligine bagli ani hava degisimleri ve sicaklik artiglariyla yaz aylarinin tamami hatta
sonbahar baslangici olan Eyliil ay1 da orman yanginlari i¢in biiyiik risk tagimaktadir
(OGM 2022).

Akdeniz iklimi 6zelliklerinden biri de geg ilkbahar ile erken sonbahar arasinda kisa siireli
kurutucu riizgar ve sicak hava dalgalaridir. Kisa zamanli kurutucu ve sicak hava dalgalari
ile bagil nemin ¢ok diismesine sebep olan ve kuzeydeki yliksek basing ve giineydeki algak
basing etkisiyle ortaya ¢ikan poyraz adi verilen riizgarlar orman yangini olusumlarina

olanak saglarlar (Kiiciik ve Saglam 2004).

Meteoroloji Genel Miidiirliigii verilerine gore Tirkiyede 2000°1i yillar ile artmaya
baslayan ve glinlimiize dogru siirekli artig gosteren asir1 hava olaylari, iklim degisikligi
ile ilgilidir (Sekil 2.4). Bu durumda afet risk azaltma kavrami her gegen giin daha ¢ok

onem kazanacaktir (Tolunay 2021).

Turkiye Geneli Meteorolojik Afet Dagilimi
(1940-2022)
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Sekil 2.4 Tiirkiye geneli meteorolojik afet dagilimi (MGM 2022)



2.3 Orman Yanginlari Risk Tahmini i¢cin UA ve CBS

Uzaktan algilama teknikleri ile orman yanginlar1 i¢in yangin 6ncesi, yangin aninda ve
yangin sonrasi olmak lizere yapilan calismalar 1990’1 yillar ile baslamis olup gelisen
uzaktan algilama teknolojileri ve uluslararasi programlar ile ivme kazanarak devam

etmektedir (Aspragathos vd. 2019, Bakis vd. 2021).

Yeryiiziinde genis alanlar1 kapsayan ormanlarin izlenmesi ve yonetilmesi i¢in 6zellikle
uydu tabanli uzaktan algilama teknikleri hizli ve faydali analizler yapilmasini
saglamaktadir. Orman yanginlari i¢in de yangin oncesi risk alanlarinin belirlenmesi i¢in
en ¢ok kullanilan yontemlerin basinda uzaktan algilama teknikleri gelmektedir. Ayrica
uzaktan algilama ve cografi bilgi sistemi teknikleri birbirini tamamlayan teknikler olup
risk analizi ¢aligmalarinda biiylik 6neme sahiptir. Cografi Bilgi Sistemi, konumsal
verilerin toplanmasi, depolanmasi, iligkilendirilmesi, siniflandirilmasi, sorgulanmasi ve

verilerin analiz edilmesiyle olusan bir karar destek sistemi olarak gelistirilmistir (Erten

vd. 2004).

Jain vd. (1996)’i orman yangini riski tasiyan alanlarin 6nceliklendirilmesi i¢in biitiinlesmis
bir uzaktan algilama ve Cografi Bilgi Sistemi (CBS) yaklagimi sunulmustur. Orman yangimini
ve yayilmasini kolaylastiran 6nemli faktorler olan ormandaki yakat igerigi, yollara, yerlesime
uzaklik ve topografya, ¢aligma alaninin yangin riski bolgesi haritasini elde etmek i¢in entegre
edilmistir Caligma alaninin neredeyse yarisinin ve ¢cogunlukla parkin kenarlarinda yogunlasan

cok yiiksek ve yiiksek riskli bolgeler altinda olacagi tahmin edilmistir.

Erten vd. (2004)'i Gelibolu Yarimadasi igin uzaktan algilama ve CBS verilerinin
kombinasyonuna dayanan bir yangin yayilma risk modeli olusturmuslardir. Landsat uydu
goriintiileri 25 Temmuz 1994 tarihinde meydana gelen yanginin etkilerini arastirmak i¢in hem
yangin oncesi hem de yangin sonrasi i¢in kullanilmistir. Topografya ve bitki ortiisii gibi
yangini etkileyen parametreler ile niifus, yerlesim yerleri, orman yangin kuleleri, yangin
istasyonlari, miidahale yerleri, miidahale edecek personelin 6zellikleri ve ulagim gibi diger
arazi kullanim bilgileri CBS igerisinde entegre edilmistir. Yapilan analizlerle en kisa miidahale

yolu, bosaltilmasi gereken alanlar, yangmn miidahalesi i¢in oncelikli alanlar gibi sonuglar



ortaya konarak karar vericilerin orman yanginlarmin risk ve etkilerini en aza indirebilmesi i¢in

tilke genelinde uygulamanin yapilmasi 6nerilmistir.

Pradhan vd. (2007)’1 orman yanginina duyarlilig1 degerlendirmek i¢in uzaktan algilama
ve cografi bilgi sistemlerini kullanilmiglardir. Caligma alani i¢in orman yangini
haritalamasinin belirlenmesinde frekans orani modeli uygulanmigtir. Chuvieco vd.
(2012)’1 orman yanginlar1 risk degerlendirmeleri i¢in cografi bilginin entegrasyonunu
aciklamaktadirlar. Pettinari vd. (2014)’i Giliney Amerika’da yangin potansiyelini ve

bolgedeki yakit 6zelliklerini haritalamak i¢in metot dnermektedir.

Adab vd. (2013)’i iran'm kuzeydogusundaki yangm riskini belirlemek icin Yapisal Yangin
Endeksi, Yangin Riski Endeksi ve Hibrit Yangin Endeksi adi verilen yeni bir endeks
kullanmslardir. Yanginlar etkileyen faktorler i¢in bitki ortiisii nemi, egim, baki, yiikseklik,
yollara ve yerlesim yerlerine uzaklik degiskenlerini belirlemisler. Bu indeksler, katmanlarin
siniflarina  yangina duyarlilik oranlarma gore subjektif agirlik degerleri atanarak
olusturulmustur. Dogrulama i¢cin MODIS uydu sensoriinden elde edilen noktalar kullanilmis
ve Indekslerin ROC egrileri ile degerlendirilmesi, HFI'mn %76,7 dogrulugunun diger iki
indeksten daha 1yi performans gosterdigini ortaya koymuslardir.

Boyatan M. (2019) Orman yanginlari i¢in karar destek sistemi gelistirme ¢aligmasinda
mescere, yol, dere, yerlesim alan1 gibi arazi kullanim durumlarimi degerlendirerek CBS
teknikleri ile dinamik bir model olusturmustur. Model kapsaminda Dortyol Orman
isletme Miidiirliigii sorumluluk sahasinda kalan ormanlik alanlarin yangin tehlikesi bes

smifa ayrilip derecelendirilmistir.

Giilgin ve Deniz (2020) MODIS’e dayali yangin kayitlari ile ASTER Global DEM,
CORINE ve OSM gibi uydu ve acik kaynakli veriler kullanarak tematik haritalar
olusturmuslardir. Orman yangini risk derecelendirmesi igin Yangi Risk Bolgesi indeksi
(FRZI) kullanilmis olup 2001-2018 yillar1 arasindaki yanginlarin degerlendirmesinde ise
geecmis yanginlarin yaklasik %65’inin yiiksek ve ¢ok yliksek risk bolgelerinde kaldigin
tespit etmislerdir. UA ve CBS tekniklerine dayali olarak hazirlanan metodolojinin yangin

risk bolgelerinin belirlenmesinde etkin olarak kullanilabilirligi 6nerilmistir.
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Kavlak vd. (2020)’nin ‘Cografi Bilgi Sistemleri ile Orman Yangini Risk Haritasi
Olusturulmasi: Oren Ornegi’ adli calismalarinda Calisma alanina ait CBS teknikleriyle
yangin risk haritasi olusturulmustur. Ayrica bolgede yer alan yangin kulelerinin, ¢caligsma
alanin ne kadarma hakim oldugu da goriiniirliik analizi ile incelenmistir. Goriiniirlik
analizi ve yangin risk haritalar1 sonuglarina gore risklerin 6nlenmesine yonelik 6nerilerde

bulunulmustur.

Parajuli vd. (2020)’i Nepal'in iki biiyiik bolgesinde, orman yangini risk modellerini gelistirmek
icin UA, CBS teknolojisi ve istatistiksel araglar kullanmiglardir. Orman yangini risk haritasini
bitki Ortlisii, topografik faktorler, arazi ylizey sicakligi, yola ve yerlesim yerlerine yakinlik gibi
risk degiskenleriyle birlikte cok parametreli agirlikli indeks modeli benimsenmistir. 2001'den
2018'e kadar MODIS sicak nokta verileri de degerlendirildiginde yangin noktalarinin yanik
alamyla giiclii bir iliskiye (R 2 =0,82) sahip oldugunu tespit etmislerdir.

Dilekgi vd. (2021)’nin ¢aligmasinda Landsat 8 uydu verisi ile yangina konu olan siniflar
her bir i¢in Analitik Hiyerarsi Siireci yontemiyle uygunluk puanlar1 belirlemistir. Bu
sonuglara gore cografi bilgi sistemleri teknikleriyle orman yangini risk haritasi

olusturulmustur. Siiflandirilan haritanin dogrulugu icin diskriminant analizi yapilmaistir.

Alkayis vd. (2021)’1t Mugla ili Mentese bolgesinin yangin risk haritasi i¢in yola ve
yerlesime olan uzaklik, baki, egim ve vejetasyon temel parametreler olarak
belirlemislerdir. Caligsma ile cografi bilgi sistemleri (CBS) tabanli orman yangini risk
haritas1 hazirlanmig ve %11,86’s1 yiiksek riskli, %18,32’si riskli, %25,23’1i orta riskli,

%20,40°1 diisiik riskli, %24,19’u ise risksiz oldugu sonucuna ulasilmistir.

Govdetasan M. (2022) 2000-2020 yillar1 arasinda Biga ve Gelibolu Yarimadalarinda
gerceklesen 24 orman yangini uydu bazli uzaktan algilama teknikleri ile incelenmistir.
Uydu verisi olarak Landsat 5 (TM), Landsat 7 (ETM+) ve Landsat 8 (OLI) multispektral
uydu goriintiileri ile NDVI, NBR, NBR2, EVI, SAVI, MSAVI, NDMI ve GEMI
endeksleri olusturup Orman Genel Miidiirliigii'nden (OGM) temin edilen yangin verileri
ile arasindaki iligkileri incelenmistir. 15 metre mekansal ¢ozilintirliikteki uydu goriintiileri
ile 30 metre mekansal ¢oziiniirlitkkteki uydu goriintiileri karsilastirildiginda 15 metre de
EVI, MSAVI, NBR ve NDMI en yiiksek korelasyonu saglarken, 30 metre de NDVI,
SAVI, NBR2 ve GEMI en iyi iligkiyi saglamistir.
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Sivrikaya vd. (2024)’i Orman yollarmin orman yanginlarina etkisini Cografi Bilgi
Sistemleri teknikleri kullanarak arastirmiglardir. Orman yollar1 i¢in 250, 500, 1000 ve
5000 metrelik zonlar olusturularak yanginlar analiz edilmis ve en ¢ok yanginin 0-250 m

zonda meydana geldigi tespit edilmistir.

2.4 Orman Yanginlar1 Risk Tahmini icin Makine Ogrenimi

Giiniimiizde teknolojik gelisimler ile daha yiiksek ¢oziiniirliiklii veriler iiretilmeye
baslanmig ve bu verilerin degerlendirilmesi, islenmesi ve analizinde eksiklikler olmustur.
Bu verilerin degerlendirilmesi i¢in farkli yontemlere ve donanimlara duyulan ihtiyag¢ her
gecen giin artmaktadir. Son zamanlarda popiilerligi gittikge artan yapay zeka ve makine
Ogrenimi teknigi olan derin 6grenme yapilari yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Dos ve

Uysal 2019).

Satir vd. (2016)’1 Akdeniz iklimi 6zelligi tasiyan Yukar1 Seyhan Havzasindaki orman
yangim risk degerlendirmesi i¢in geri yayilim algoritmasina dayali ¢ok katmanli
algilayict (MLP) teknigi ile yapay sinir aglarin1 kullanmislardir. Coklu veri
degerlendirmesine dayanan yontemde yangin olusumunu etkileyen faktorler; Fiziksel,
Antropojenik, Iklim ve Yangin olusum verileri bagliklari altinda uzaktan algilama ve CBS
teknikleriyle yangin parametreleri haritalandirilarak veri seti olusturulmustur. Orman
yangini risk durumunu belirlemede ¢ok katmanli algilayict (MLP)’nin basarili oldugu,
antropojenik etkilerin tek basina yangin tehlikesinde 6nemli olmadig1 fakat yangin
olusumu i¢in aga¢ Ortii tipi, sayisal yiikseklik modeli ve ortalama sicaklik degiskenleri
icin gerekli degerlere ulastiginda antropojenik faktorlerin belirleyiciligi ortaya ¢iktigi

sonucuna varilmistir.

Guo vd. (2016)’nin Cin’in Kuzey ormanlarindaki orman yanginlar1 olasiligini etkileyen
antropojenik parametreleri incelemek i¢in yaptig1 calismada lojistik regresyon ve rastgele
orman yontemleri uygulanip karsilastirilmistir. Yangin olusumunu etkileyen faktorler
olarak Iklim (Giinliik Yagus, Giinliik Sicaklik, giinliik Bagil Nem), Topografya (Egim,
Baki), ve Bitki Ortiisii (Orman Tipi)’den olusan biyofiziksel katmanlar ile altyapisal ve
sosyoekonomik bircok veri kullanilmistir. Rastgele orman yonteminin lojistik

regresyonla karsilagtirllmasinda rastgele orman yonteminin antropojenik etkileri
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belirlemede daha yetenekli oldugu goriilmiistiir. Antropojenik yanginlarin demiryollari,
yollar ve yerlesim yerleri gibi altyapilarin yakininda meydana gelme olasiliginin daha
yiiksek oldugunu ve ayrica orman tiirlerinden 6nemli 6l¢iide etkilendigi tespit edilmistir.
Issizlik ve niifus yogunlugu ve kisi basi gelir gibi sosyoekonomik faktorlerin ise
antropojenik yanginlar igin itici bir faktor olarak goriilmemistir ve bunun daha yavas

ekonomik kalkinma ve niifus artisindan kaynaklandig1 goriisiine varilmistir.

Thach vd. (2018)’i makine Ogrenimi yontemleri olan, Destek vektdr Makinesi
siniflandiricisi, Rastgele Ormanlar ve Cok katmanli Algilayict sinir ag1 kullanarak orman
yangini tehlikesini mekansal olarak analiz etmis ve yontemleri karsilastirmiglardir. 564
adet tarihsel yangin noktasi ile 10 adet yangin olusumunu etkileyici degisken belirlenmis
ve degiskenlerin orman yangini ile iliskisini degerlendirmek icin Pearson korelasyon
yontemi kullanilmistir. Bu ¢alisma ile olusturulan {i¢ adet orman yangini tehlike modeli,
SVMC, RF ve MLP-Net karsilastirildiginda MLP-Net, yiiksek tahmin dogrulugu ile 6ne
cikmistir.

Sayad vd. (2019)’1 orman yanginlarinin olusumunu tahmin etmek icin uzaktan algilama,
biiylik veri ve veri madenciligi algoritmalarini birlestirmeyi onermektedir. NDVI bitki
indeksi, meteorolojik kosullar ve yangin gostergesi Termal anomaliler ile ilgili uzaktan
algilamaya dayali veri seti hazirlanmig ve kaynak olarak MODIS uydu verileri
kullanmilmistir. Biiylik veri platformu “Databricks” kullanilarak yapilan deneysel
sonuclarda yiiksek tahmin dogruluguna ulasilmistir. (%98.32). Ayrica baz1 erken uyari
sistemleriyle de karsilagtirilmistir.

Ghorbanzadeh vd. (2019)’nin Kuzey iran da orman yangm duyarlilik endeksi ve bir
sosyal/altyapisal giivenlik a¢1g1 tahmini i¢in makine 6grenimi yontemi ve bir cografi bilgi
sistemi gok Kriterli karar verme kullanmiglardir. 2012-2017 yillar1 i¢in orta ¢oziiniirliiklii
goriintiileme spektro radyometresi, termal anomaliler iiriiniinden bir orman yangini
envanter veri tabani ve 16 gevresel degisken ve k-kat capraz dogrulama (CV) yaklagimi
kullanilarak bir orman yangini duyarlilik haritasi olusturulmugtur. Daha sonra, orman
yangint duyarlili§i ve sosyal/altyapisal kirilganlik haritalar1 dikkate alinarak risk
alanlarini degerlendirmek icin CBS-MCDM kullanilmistir. Yangina duyarliligin yiiksek
oldugu alanlarin ¢ogu, kiigiik diizeyde sosyal/altyapisal giivenlik agig1 sergiledigi

sonucuna varilmistir.
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Besli ve Tenekeci (2020)’nin ‘Uydu verilerinden karar agaclar1 kullanarak orman yangini
tahmini’ adli ¢aligmalarinda uydu verilerinden hazirlanan Normalize Edilmis Fark Bitki
Ortiisii indeksi (NVDI), Arazi Yiizeyi Sicakligi (LST) ve Termal anomali (TA) verileri
kullanilarak tahmin ic¢in karar agaglar1 kullanilmistir. Karar agaglarinin egitiminde
kullanilmak igin veri setindeki verilerin %70’i kullanilmis olup geriye kalan %30 veri ile
de modelin testi gergeklestirilmistir. Tiim denemelerde yapilan tahminler i¢in ortalama
%93,11 dogruluk ile gercek durum belirlenmistir. Ayrica yazarlar, tahmin basarisini
arttirmak i¢in farkli uygulamalarda kullanilan meteorolojik veriler ve eski orman yangini
kayitlar1 da kullanilmasiyla daha fazla parametre ile daha yiiksek basar1 oranina
ulasilabilecegi ve uygulanilan yontem farkli veri madenciligi yontemleri ile birlikte hibrid

bir sekilde kullanilarak ta daha basarili tahminler gerceklestirilebilecegini 6nermektedir.

Pourghasemi vd. (2020)’i ¢oklu tehlike degerlendirmesi yaptiklar1 ¢alismada orman
yangini i¢in 10, sel i¢in 12 ve heyelan i¢in 10 etken faktdr kullanmislardir. Her bir
faktoriin meydana gelmesi durumu i¢in boruta algoritmasi kullanilmis olup tiim afetler

icin rastgele orman yontemi ile duyarlilik haritalari hazirlanmstir.

Seving vd. (2020)’i olast orman yangint sebeplerinin tahmini ve bu sebepler arasi
iligkilerin analizi i¢in Bayes ag modelini kullanmiglardir. Sicaklik, bagil nem, agag tiiri,
yoldan uzaklik, riizgar hiz1, tarim arazisinden uzaklik, yanan alan miktari, ay ve yerlesime
uzaklik orman yanginlari olusumuna etken faktorler olarak belirlenmistir. Orman yangini
tutusmasi ise insan kaynakli (kundaklama, sigara igme, avlanma, piknik yangini, ¢oban
yangini, aniz yakma) ve dogal nedenli (yildirim g¢arpmasi, elektrik hatlari) olarak
nitelendirilmistir. Calismanin girdilerine gore orman yangminin da en 6nemli faktor ay

ve sicaklik sonucuna varilmistir.

Bjénes vd. (2021)’ nin ¢aligmasi orman yangini duyarliligi i¢in iki derin 6grenme agina
dayanan yeni bir Ensemble modeli dnermektedir. 2013'ten 2019'a kadar Sili'deki iki
bolgeye ait yangin verileri ile 15 adet yangin etkileyici faktor ile olusturulan veri seti
olusturulup egitilmistir. Ayrica model Asir1 Gradyan Artirma ve SVM gibi diger makine
O0grenimi yontemleri ile karsilastirilmistir. Sonug olarak Onerilen model en yiiksek

dogruluk degerlerini almistir.
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He vd. (2021)’nin caligmas1 heyelan ve orman yangini duyarlilifinin kesisimini
incelemekte ve RF (Random Forest), GBDT (Gradient Boosting Karar Agaci), AdaBoost
(Adaptive Boosting) olmak iizere ii¢ farkli makine 6grenimi algoritmasi kullanmaktadir.
RF'nin diger modellere gore iistlinliigii, heyelan ve orman yangini1 duyarlilik haritalamasi

i¢in potansiyel olarak verimli bir model oldugu sonucuna varilmaistir.

Biliican vd. (2022)’i CatBoost, LightGBM ve Rastgele Orman olmak iizere ii¢ makine
O0grenme algoritmasi ile Hatay ili i¢in orman yangini risk tahmini yapmislardir. Yangin
verisi olarak NASA kaynaklt MODIS verileri ve 11 bagimsiz degisken kullanilmistir.
Sonuglara gore, LightGBM algoritmas1 %88.31, CatBoost algoritmasi %87.21 ve
Rastgele Orman algoritmasi ile %85.90 dogrulukta risk modelleri iretilmistir.
McNemar’s testi ile dogruluklar arasindaki fark incelenmistir. Bagimsiz degiskenlerden

en etkili faktorlerin yiikseklik, yagis, bitki Ortiisii ve rlizgar hiz1 oldugu tespit edilmistir.

Yildirim vd. (2023)’i Orman yangini tahmini i¢gin NASA kaynakli veri setini ¢esitli 6n
islemeye tabi tutarak siniflandirma modeline uygun hale getirmiglerdir. Makine 6grenimi
algoritmas: olarak Destek Vektor Makinesi, Karar Agaci, Rasgele Orman, Gradyan
Artirma, K-En Yakin Komsu ve Naive Bayes siiflandirma algoritmalari model
olusturulmus ve en yiiksek dogruluga Rasgele Orman (%97) ve Naive Bayes (%96)

algoritmalar1 ulasmistir.

2.5 Orman Yangim Risk Tahmini i¢in Derin 6grenme

Najafabadi vd. (2015)’1 derin 6grenmeyi, insan beynini son derece karmagik problemler
icin gozlem, analiz, 6grenme ve karar verme yetenegini taklit etmeyi amaglayan ve

denetimsiz veri kullanan bir makine 6grenimi olarak tanimlamislardir.

Makine Ogrenimi tekniklerinden farkli olarak derin 6grenme ¢ok sayida katman
kullanarak her katmani egitilmis bir model olarak islev goriir. Derin &grenme
algoritmalari, katmanl yaklasim ile karmasik Oriintiileri taniyabilir ve geleneksel makine
O0grenimi tekniklerine kiyasla verilerden daha derin anlamlar ¢ikarabilir. CNN'ler yangin
algilama sistemlerinde, alevleri tespit etmek icin yaygin olarak kullanilmaktadir

(Aldossary vd. 2024)
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Zhang vd. (2019)’1 2002'den 2010'a kadar Cin'in Yunnan Eyaletindeki orman yangini
noktalarin1 ve orman yangimini etkileyen 14 adet faktorii haritalandirmislardir. Orman
yangini duyarliligi tahmini i¢in bir derin 6grenme yontemi olan evrigimli sinir ag1
mimarisi tasarlamiglardir. Orman yangini duyarliliginin mekéansal tahmin haritasini
olusturmak ve egitim/dogrulama ornek kitapliklarin1 olusturmak i¢in orantili 6rnekleme
kullanilarak veri seti egitilmistir. Onerilen modelin tahmin performansi, Wilcoxon isaretli
sira testi, alict isletim karakteristik egrisi ve egrinin altindaki alan (AUC) gibi istatistiksel
Olctiler kullanilarak degerlendirilmesi sonucunda CNN modelinin (AUC 0.86) rastgele
orman, destek vektor makinesi, ¢ok katmanli algilayici sinir ag1 ve cekirdek lojistik
regresyona kiyaslama simiflandiricilarindan daha yiiksek dogrulugunu verdigi tespit

edilmistir.

Van Le vd. (2021)’1 ¢alisma alanini orman yanginmi duyarliligi acisindan karakterize
etmek i¢cin egim, baki, yiikseklik, egrilik, arazi kullanimi, NVDI, NDWI, NDMI, sicaklik,
rizgar hizi, bagil nem ve yagis gibi on iki atesleme faktorii kullanilmistir. Caligma
tropikal bir iklim bélgesinde orman yanginlarinin mekansal tahmini i¢in yeni bir derin
sinirsel hesaplama yaklasimi 6nermektedir. Modelin agirliklandirmak ve optimize etmek
icin Stokastik Gradyan Inis (SGD), Ortalama Kare Yayilim (RMSProp), Uyarlamali
Moment Tahmini (Adam) ve Adadelta optimize edicileri kullanilmiglardir. Sonugta en

yiiksek dogruluk Adam optimize edilmis Deep-NC modelinden elde edilmistir.

Naderpour vd. (2021)’nin g¢aligmasinda Sidney'in Kuzey Plajlar1 bolgesindeki orman
yangini riskini 6lgmek i¢in orman yangini riskine katkida bulunan otuz alti 6nemli
gosterge belirlenmis ve modelllerine girdi olarak hazirlanan topografya, morfoloji, iklim,
insan kaynakli, sosyal ve fiziksel perspektifler mekansal olarak haritalanmigtir. Cok
katmanli algilayicinin kapasitesini en iist diizeye ¢ikarmak igin optimize edilmis derin
sinir aglar gelistirmistir. Sonuglar, ROC = %95,1, PRC = %93,8 ve k katsayis1 = %94,3
dogruluk degerlendirme metrikleri modelin yiiksek dogrulugunu gostermektedir. Ayrica
yazarlar gelecekteki ¢aligmalar i¢in orman yangini tehlike degerlendirmesine katkilarini
incelemek i¢in orman biyo ¢esitliligi, toprak nemi, agac 6zellikleri ve kosullar gibi daha
derinlemesine morfolojik parametreleri dikkate almayi, ek olarak, gradyan artirma,
evrigimli sinir aglar1 veya topluluk yaklasimlar: gibi diger son teknoloji ML modellerini

incelemek ve karsilagtirmak faydali olacagini 6nermektedir.
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Zhang vd. (2021)’i orman yanginlarina duyarlilik i¢in bir evrisimli sinir ag1 ile ¢ok
katmanli algilayici sinir agini karsilastirmis ve evrigimli sinir aglarinin biiyiik bir
potansiyele sahip oldugu belirtilmistir. Ayrica ¢aligmada kiiresel dlgekte orman yangini

duyarlilik haritasi tiretilmistir.

Fidanboy vd. (2022)’i orman yanginlartyla miicadelede kapsaminda, bitki ortiisii, iklim
degisiklikleri, antropojenik etmenler ve gegmis yangin verileri ile Orman Yangin1 Analiz
Tahmin (OYAT) modeli olusturmuslardir. Cografi bilgi sistemleri ile uyumlu g¢alisan
model degiskenleri derin 6grenme teknikleriyle islenerek bolgesel risk tahminleri
tiretebilmektedir. 2013 yilindan itibaren 7 yillik orman yangini verileri OY AT modelinin

degerlendirilmesinde kullanilmis olup model ile %98 dogruluk oranina ulasilmistir.
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3. MATERYAL ve METOT

Balikesir ili sinirlart icerisinde meydana gelen orman yanginlarma ait koordinatlar
OGM’den temin edilerek bagimli degisken olarak belirlenmistir. Calisma alanina ait 21
adet bagimsiz degiskenin 5’i antropojenik, 4’ii vejetasyon, 5’1 topografik ve 7’si ise
meteorolojik veriler olmak iizere belirlenmis olup uzaktan algilama ve agik kaynakli
platformlardan temin edilen ham veriler Arcmap yazilimi araciligtyla haritalandirilmastir.
Bagimli ve Bagimsiz degiskenler 2017-2022 yillar arasinda 6 yil ve 2017-2023 yillar1
arasinda 7 yil boyunca mayis-eyliil aylar1 arasinda aylik zamansal ¢Oziiniirliikte
siiflandirilmis ve her bir nokta ge¢mis uydu goriintiilerinden kontrol edilerek hatali veya
dogrulugu teyit edilemeyen noktalar elenmistir. Kesinlesen noktalardaki yanan alanlar
icin her piksele bir yangin varligi degeri atanmistir. Rastgele nokta tiretimi ve esit dagilim
kontrolii ile yangin olmayan noktalar iiretilmistir. Uzaktan algilama verileri ve teknikleri
ile olusturulan 21 bagimsiz degiskenden degerler cikarilarak 670*22 satir*siitundan
olusan 1. egitim veri seti ile 2100*22 satir*siitundan olusan II. egitim veri seti model
egitimleri i¢in olusturulup risk tahmini i¢in de ¢calisma alaninda ki tiim orman alanlarinin
piksellerini kapsayan 689419*21 satir*siitundan olusan tahmin veri seti hazirlanmistir.
Egitim veri setleri Google Colab arayiiziinde Python dili kullanilarak kesifsel veri analizi
ile gorsellestirilmis ve korelasyon analizi gergeklestirilmistir. Egitim asamasinda
kategorik veriler olan Baki, Arazi Ortiisii/Arazi Kullammi ve Orman Kapalilik
degiskenleri i¢in (dummy encoder) kukla kodlayicilar kullanilmis, boylece degiskenlerin
makine Ogrenimi algoritmalarinda kullanilabilmesi saglanmistir. Veri setindeki
degiskenlere ait verilerin normal dagilmamasi bazi algoritmalarin ¢aligmasim etkileyen
bir faktordiir. Verilerin saga carpik veya sola g¢arpik olmasi durumunda model
performansi etkilenebilir. Bu durumda degerleri normallestirmek ve baskinlig1 azaltmak
i¢in bir dzellik dlgekleme ydntemi olan standardizasyon kullanilmistir. Makine Ogrenimi
ve Derin 6grenme i¢in model egitimleri tamamlandiktan sonra tahmin asamasina gecilmis
ve makine ogrenimi algoritmalarinda en iyi dogruluk metriklerine ulasilan Rastgele
Orman ve Asint Gradyan Artirma algoritmalart ile egitim ve tahminler yapilarak
haritalandirilmistir. Derin Ogrenme modeli olan Sirali  model ile de II. Veri seti
kullanilarak ytiksek dogruluk metrikleri ile egitim ve test yapilarak risk tahmini haritasi

tretilmistir.
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3.1 Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi, programlama yapilmadan bilgisayarlarin karmagik gorevleri otomatik
ogrenmelerini saglar ve Sunulan verilerdeki oOriintiileri kesfederek bu oriintiileri yeni
durumlara uygulama yetenegi kazandirir. Geleneksel programlama ile daha gelismis ve
karmagik gorevlerde gerekli algoritmalari olusturmak zor olabilir ya da miimkiin
olmayabilir (Sekil 3.1). Programcilarin her adimi belirlemesi yerine, makinenin kendi

algoritmasini gelistirmesine yardimci olmak daha etkili olabilir (Alpaydin 2020).

Veri seti (Girdi) m——) Geleneksel
Programlama

) Cikti (Sonug)
Programlama S

Veri seti (Girdi) m— - .
LB ) Program (CBziim)
Cikh (Sonug) — —

Sekil 3.1 Geleneksel programlama ve makine 6grenimi

Makine 6grenimi yontemleri denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli olmak iizere {i¢ ana
kategoriye ayrilir. Bunlar verinin etiketlenmesi, siiflandirilmasi gibi 6n islemlere tabi
olup olmamasina baglidir (Deperlioglu ve Kose 2024). Makine 6grenimi problemin
¢oOziilmesi i¢in farkli algoritmalarda farkli sonuglar ile karsilasilsa da her algoritmada

benzer islem adimlarini igerir (Sekil 3.2).

Problemin # Veri ‘ Veri ‘ Ozellik
Belirlenmesi Toplama On Isleme Segimi

{4

Model

Tahmin Parametre Model
Yapilmasi _ Ayarlama — Egitimi _ secimi

Sekil 3.2 Makine 6grenimi iglem adimlari
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Yaygin kullanima sahip bazi makine 6grenimi algoritmalari: Siniflandirma ve Regresyon
Agaglari (Classification and Regression Trees, CART), Karar Agaglar1 (Decision Tree),
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine), Naive Bayes Classifier, Cok
Katmanli Algilayicilar (Multi Layer Perceptron, MLP), Asir1 Gradyan Artirma (Extreme
Gradient Boosting) ve Rastgele Orman (Random Forest) bu tez kapsaminda uygulanarak
ve sonuglart degerlendirilerek yiiksek dogruluk metriklerine sahip model se¢imi

yapilmustir.

Karar agaglar1 (Decision Tree) algoritmasi, denetimli 6grenmede aga¢ bazli 6grenme
algoritmasi olup hem siniflandirma hem de regresyon i¢in kullanilabilir. Karar agaclar
Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasinin da temelini olusturur. Agag yapisinda
ilk boliinmenin bagladig1 yere, kok, dallarin uzamasi ile gelisen kisimlara diigimler ve en
son kararin verildigi alt uglarina ise yapraklar olarak tanimlanir. Biiyiik ve karmasik veri
kiimelerini bir dizi karar kurallar1 uygulayarak daha kiigiik kiimelere bolerek kullanan

yapisi ile basit ve hizli karar verme ve tahminde bulunma olanagi saglar. (Jo, 2024)

Smiflandirma ve Regresyon Agaclar1 (CART) karar agaci tabanli model olup bu
algoritma, tahmine dayali modellemeler de giiglii bir algoritmadir (Brownlee, 2016)
CART veri seti icerisindeki karmasik yapilari, bir dizi ikili se¢im yaparak basit karar
yapilarma doniistiirtir (Deperlioglu ve Kose 2024). CART, karar agaglarinin bir alt
kiimesi olarak disiiniilebilir ve genellikle daha belirgin ve tutarli bir metodolojiye

sahiptir.

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine) genellikle siniflandirma
problemlerinde kullanilan denetimli 6grenme yontemlerinden biridir. Diizlem tizerindeki
noktalar1 dogru ile ayirmaya ¢aligir. Bu dogru, iki smifinin noktalar1 i¢in de maksimum
uzaklikta olmasini hedefler. Kiigiik ve orta 6lgekteki veri setleri i¢in uygundur (Brownlee,
2016).

SVM, dogrusal olarak ayrilabilir olmayan verilerle basa c¢ikmak icin c¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanir. Cekirdek fonksiyonlari, verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya

dontistiirerek, bu uzayda dogrusal olarak ayrilabilir hale getirmeye calisir.
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Naive Bayes siniflandiricisinin temeli, rastgele olaylarin kosullu ve marjinal olasiliklarin

iligkilendiren Bayes Teoremi'dir. Teorem su sekilde ifade edilir (4.1).

P(5).P(¥) = (P (3).P(C) (3.1)
Burada:

e P(C/X): Ozellik vektorii X verildiginde, sinif C'nin posterior olasiligidur.
e P(X/C): Sinif C verildiginde, 6zellik vektorii X'in likelihood olasiligidir.
e P(C): Sinif C'nin prior olasiligidir.

e P(X): Ozellik vektorii X'in marjinal olasiligidir.

Algoritmanin ¢alisma sekli bir 6zellik i¢in her durumun olasiligini1 hesaplar ve olasilik
degeri en yliksek olana gore siniflandirir (Deperlioglu ve Kose 2024). Karmasik ve kiiclik

veri kiimelerinde de ¢alisabilir.

Cok Katmanli Algilayict (MLP), yapay sinir aglarinin en temel formlarindan biridir. Bu
yapi, insan beyninin bilgi isleme seklini taklit etmeye ¢alisan matematiksel bir modeldir.

MLP, birbirine bagli ndronlardan (yapay sinir hiicrelerinden) olusan birden fazla katmana

sahiptir (Goodfellow, 2016).

Rastgele orman, Leo Breiman ve Adele Cutler tarafindan olsturulan, sonuca ulasmak i¢in
birden fazla karar agacinin ¢iktisini birlestiren, kullanimi yaygin bir makine 6grenme
algoritmasidir. Hem smiflandirma hem de regresyon problemlerini ele aldigindan ve
kolaylig1 ve esnekligi ile 6ne ¢ikan topluluk algoritmalarindandir (Deperlioglu ve Kose
2024). Bu algoritma, bootstrap Ornekleme ve rastgele ozellik segimleri kullanarak

modelin ¢esitliligini artirir ve asir1 6grenmeyi (overfitting) azaltir.

Makine 6greniminde, denetimli 6grenme algoritmalarmin bir alt kiimesi olan ‘ensemble’
yontemler, genellikle tahmin etme ve siniflandirma problemlerinde yiiksek performans
gosterir. ‘ensemble’ yontemlerden biri olan Asir1 Gradyan Artirma, karar agaclari tizerinde
calisan bir gradient boosting algoritmasidir ve yiiksek performansa sahiptir (Deperlioglu
ve Kose 2024). Tianqi Chen ve Carlos Guestrin’in 2016 yilinda yayinladiklari “Asir
Gradyan Artirma: A Scalable Tree Boosting System” adli makale ile hayatimiza dahil

olmustur.
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Asirt Gradyan Artirma algoritmasinda model, basit bir baglangi¢ tahmini ile baslar, model
olusturulur, modelin hatas1 hesaplanir ve gradient descent yontemi kullanilarak hata
azaltma hedeflenir. Sonrasinda hatalar1 diizelten yeni aga¢ eklenir ve model giincellenir.
Bu siire¢ bu adimlar, modelin performansini iyilestirmek i¢in belirli bir durma kriterine

ulasilana kadar devam eder (Sekil 3.3).

Bootstrap toplamasi veya
Bagging, cogunluk oylama
mekanizmasi yoluyla birden fazla

Modeller, yiiksek performans
gosteren modellerin etkisini artirirken
(veya giiglendirirken) onceki

Agin 6grenmeyi dnlemek icin paralel
islem, aga¢ budama, eksik degerleri
ele alma ve diizenleme yoluyla

karar agacimin tahminlerini
birlestiren bir topluluk meta-
algoritmasidir.

modellerin hatalarimi minimize ederek
ardigik olarak inga edilir.

N\

DS

v \ V4

Orman veya karar agaclan
koleksiyonu olugturmak igin
rastgele secilen 6zelliklerin sadece
bir alt kiimesinin kullanildig
bagging tabanh algoritma.

optimize edilmis Gradient Boosting
algoritmasi.

¥/

Gradient Boosting, ardisik
modellerdeki hatalar minimize
etmek icin gradient descent
optimizasyonunu kullanir.

Belirli kogullara dayali olarak bir
kararin olasi ¢6ziimlerinin
grafiksel bir temsili.

Sekil 3.3 Asir1 gradyan artirma algoritmasinin karar agaglarindan evrimi (Morde ve Setty 2019).

Ozellikle son yillarda gelisen bilgi teknolojileri ile nesnelerin interneti gibi veri
tireticilerinin artmas1 bu verilerin depolanmas1 gibi gelismeler ile biiylik veriler
olusmustur. Uzaktan algilama ve yapay zeka teknikleri entegre edilerek biiyiik verilerden

orman yanginlari i¢in risk analizi arastirmalar1 yapilmaktadir.

3.2 Derin Ogrenme

Yapay zeka fikrinin ortaya ¢ikmasi her ne kadar eski olsa da gelisimi son yillardaki
teknolojik gelismeler sayesinde hizlanmistir. Biiyiik veriler ve artmaya devam eden veri
miktari ile insan beynini taklit eden, karmasik problemlerde daha basarili sistemlerin
olusturabilmesi i¢in derin 6§renme son zamanlarda sik¢a tizerine ¢alisilan bir konu haline

gelmistir.
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Najafabadi vd. (2015)’1 derin 68renmeyi, insan beynini son derece karmasik problemler
icin gozlem, analiz, 6grenme ve karar verme yetenegini taklit etmeyi amaglayan ve

denetimsiz veri kullanan bir makine 6grenimi olarak tanimlamislardir.

Endiistri ve akademik ¢evrelerdeki kullanicilar tarafindan goriintii siiflandirmadan,
video analizi, konusma tanima ve dogal dil 6grenme siireci gibi farkli alanlarda ¢igir agan
gelismeler elde etmek iizere makineyle dgrenmede GPU’lar1 (Grafik Islemci Unitesi)
kullanilmaktadir. Biiyiik miktarlarda egitim verilerinden 6zellik ¢ikarimi yapabilen
sistemler olusturmak icin, ¢ok seviyeli derin sinir aglarinin kullanilmasi olan derin
o0grenme, Onemli derecede yatirim ve arastirmanin yapildigi bir alandir. Gelisen bilgi
teknolojileri, hizli veri toplama ve depolama biiyiik verilerin olusumunu saglamistir.
Biiyiik verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmak i¢in yapay zeka yontemleri her gecen giin

gelismektedir.

Yapay sinir aglar1 tipki insan beyni gibi néronlardan olusur. Tiim noronlar birbirine

baglidir ve ¢iktiy1 etkilemektedir (Sekil 3.4).

I wy
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cekirdek A.. — terminaller
_—
?}/[}\\\ dartd hucreden
\

digariya aktarilir

hicre

Sekil 3.4 Biyolojik ndron ve biyolojik néronun matematiksel modeli (int.Kyn.2)

Noronlar girig, gizli ve ¢ikis katmani olarak {i¢ katmana ayrilir. Giris katmani giris
verilerini ilk gizli katmana gonderir. Gizli katmanlar girdilerimizde matematiksel
hesaplamalar yapar. Yapay sinir aglari olusturmadaki zorluklardan biri, her bir katman i¢in
ndronlarin sayisinin yani sira gizli katmanlarin sayisina da karar vermektir. Cikt: katmani
ise ¢ikt1 verilerini fonksiyonlarla dondiirerek sonuca ulagmamizi saglarlar (Sekil 3.5)
(Int.Kyn.2). Derin Ogrenme, birden fazla gizli katmana sahip yapay sinir aglar1 olarak ta

tanimlanabilir.
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Sekil 3.5 Yapay sinir ag1 ve derin sinir ag1 (Santos vd 2021)

Sinir aglar1 girdi katmanindan bilgi alir, gizli katmanlarda igler ve ¢ikti katmaninda istenen

bilgiyi verir. Bununla birlikte, farkli katman tiirleri vardir. Farkli katmanlar girdilerinde

farkli dontlistimler gergeklestirir ve bazi katmanlar bazi gorevler icin digerlerinden daha

uygundur.

Havuzlama Katmani (Pooling Layer), Maksimum Havuzlama (Max Pooling), Ortalama
Havuzlama (Average Pooling), Yogun Katman (Dense Layer), Uzun-Kisa Vadeli Bellek
(LSTM), Evrisim Katmani (Convolutional Layer), Diizlestirme Katmani (Flatten Layer),
Aktivasyon Katmani (Activation Layer) ve Normallestirme Katmani (Normalization

Layer) en ¢ok kullanilan katmanlardir.

Keras, derin 6grenme modelleri olusturmak ve egitmek icin kullanilan yiiksek seviyeli
bir sinir ag1 API'sidir. Keras, 6zellikle kullanim kolayligi ve esnekligi ile bilinir ve
TensorFlow gibi derin 0grenme kiitiiphaneleri iizerinde calisabilir. Keras, bir model
tanimlamanin iki yolunu sunar: Sirali, en sik kullanilan model olup tam baglantili yiginlar
olustururken Functional API, ¢oklu ¢iktilt modeller, paylasilan katmanlar gibi karmagik
model mimarileri tasarlamak ic¢in kullanilir. Keras'ta model olusturmanin en yaygin

yollarindan biri, Sirali model kullanmaktir. Sirali model, katmanlar bir sirayla ekleyerek

basit sinir ag1 modelleri olusturmak icin kullanilir. (Int.Kyn.3).

Eker vd (2023)’1 Ormancilik faaliyeleri i¢in yapay zeka ve makine 6grenimi kullanimina
yonelik yaptiklar1 derleme c¢alismasinda 2017 yilindan gilinlimiize bu alanda yapilan

caligmalarin hizla arttigin1 tespit etmislerdir. Yapilan degerlendirmede ise erisilen
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literatiire gére ormancilik alaninda otomatik makine 6greniminin (AutoML) hentiz yeteri

kadar ¢alisilmadig1 sonucuna varmislardir.

Yapay zeka yontemleri, artan veri kiimeleri ile her gegen giin gelismekte ve bu alanda
yapilan ¢aligmalar bir¢ok disipline yon vermektedir. Ormanlar gibi ¢ok biiytlik alanlarin
yonetiminde de wuzaktan algilama ve cografi bilgi sistemleri ile biiylik veri yiginlar
olugsmaktadir. Bu verilerden anlamli bilgiler ¢ikarilabilmesi icin yapay zeka teknikleri
olan makine 6grenimi ile derin 68renme algoritma ve modelleri basarili sonuglar
vermektedir.

Bu ¢alismanin materyalleri uzaktan algilama ve cografi bilgi sistemlerine dayanmakta
olup metot olarak makine 6grenimi algoritmalarinin yan1 sira bir derin 6grenme modeli

ile de risk tahmini degerlendirilmesi yapilmistir.

3.3 Calisma Alam

Caligma alan1 olarak Balikesir Orman Bolge Miidiirliigii sorumluluk sahasi olan yaklasik
Balikesir il smirlarinda bulunan alan adalar hari¢ tutularak belirlenmistir (Sekil 3.6).
Yiizolglimi 14.30 km? olan Balikesir ili sinirlart 39,20° - 40,30° Kuzey paralelleri ve
26,30° - 28,30° Dogu meridyenleri arasinda yer alir. Hem Marmara hem de Ege denizine
kiyis1 bulunan Balikesir’in Ege kiyilarinda Akdeniz iklimi hakimken dogusunda karasal

kuzeyinde ise Karadeniz iklimi 6zellikleri goriilmektedir (Int.Kyn.4).

Balikesir ili Ayavlik, Edremit, Burhaniye, Gdme¢, Havran, Ivrindi, Balya, Savastepe,
Bigadi¢, Sindirgi, Dursunbey, Kepsut, Susurluk, Manyas, Gonen, Bandirma, Erdek,
Marmara ve merkez ilgeleri olan Altieyliil ile Karesi ilgelerinden olusmakta olup, Calisma

alan1 i¢in Marmara ilgesi hari¢ tutulmustur.

Calisma alan1 olarak belirlenen ve Balikesir Orman Bodlge Midiirliigii sorumluluk
sahasinda kalan alanda 2017 ve 2024 yillar1 arasinda 616 adet yangin gerceklesmis olup
yillara gére yangin sayist ve yanan alan miktar1 Sekil 3.7’ te gosterilmistir. Yanan alan
miktar1 her ne kadar yillara gore degisse de yangin sayisi gegmisten giiniimiize artis

gostermektedir.
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Sekil 3.6 Calisma alan1 lokasyon haritast
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Sekil 3.7 Orman yangini istatistikleri (Balikesir OBM, 2024)
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3.4 Veri Seti — |

Egitim veri seti, bagimsiz degiskenleri Topografik, Antropojenik, Vejetasyon ve
Meteorolojik tist basliklarinda siniflandirilmistir. Tim veriler a¢ik kaynaklardan temin

edildikten sonra Arcmap yaziliminda 6n isleme adimlar1 uygulanarak haritalandirilmistir.

Topografik veriler, baki, egim, egrisellik, piirtizlillik ve yiikseklik degiskenlerinden
olusmaktadir. Antropojenik veriler, yerlesime uzaklik, yola uzaklik, enerji nakil hatlarina
(ENH) uzaklik, niifus ve yangin yogunlugu degiskenlerinden olusmaktadir. Vejetasyon
verileri, arazi kullanimi, orman kapalilig1, mescere tiirleri ve NDVI bitki indeksinden
olusmaktadir. Meteorolojik veriler, yagis, nem, maksimum sicaklik, minimum sicaklik,

rizgar hizi, potansiyel giines radyasyonu ve evapotranspirasyondan olusmaktadir

(Cizelge 3.1).

Cizelge 3.1 Orman yangini bagimsiz degiskenleri
TOPOGRAFIK ANTROPOJENIK VEJETASYON METEOROLOJIK

Yiikseklik Yola Uzaklik Arazi Kullanimi Min. Sicaklik
Baki Yerlesime Uzaklik NDVI Bitki Indeksi Maks. Sicaklik
Egim ENH Uzaklik Mescere Tipi Toprak Nemi

Piiriizliilik Niifus Yogunlugu  Orman Kapaliligi Riizgar Hiz1

Egrisellik Yangin Yogunlugu Yagis

Evapotranspirasyon

P. Glines Radyasyonu

Bagimli degisken olan orman yanginlar1 2017 ila 2022 yillar1 arasinda mayistan baslayip
eyliil sonuna kadar olan yanginlardan olusturulmustur. Calisma alan1 i¢erisinde bulunan
323 adet yangin var noktasmna 348 adet yangin yok noktasi eklenerek 670%*22

satir*siitundan olusan egitim seti olusturulmustur (Sekil 3.8).
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Sekil 3.8 Orman yangini ateslenme noktalar1 (Yil: 2017-2022; Datum: ITRF, Projeksiyon:UTM
3°)

Orman Genel Miidirliigiinden temin edilen orman yangini koordinatlari bu ¢aligmada
kullanilan ateslenme noktalarim1 ifade etmektedir. I. Veri setinde sadece ateslenme

noktalarinin i¢inde kaldig pikseller yangin var olarak ele alinmstir. (Sekil 3.9).

2017-2022 yillar1 yangin kayitlar1 her ne kadar 323’ten fazla olsa da orman yangini ile
iliskilendirilemeyen veya koordinatlar1 hatali kayitlar ¢aligmaya dahil edilmemistir.
Calismada kullanilan tiim yangin ateslenme noktalar1 gegmis uydu goriintiileri ve kayit

detaylar1 incelenerek kontrol edilmistir.

Caligma alani i¢inde gergeklesmis yanginlar, yangin sebepleri ve yangin biiyiikliiklerine
bakilmaksizin ateslenme noktas1 olarak degerlendirilmis olup yangin noktasinin
koordinatlarinin ig¢inde bulundugu piksel yangin var degeri atanmistir. Yangin
koordinatlart Orman Genel Miidiirliigii’nden cografi koordinat olarak alinmis, UTM

projeksiyon koordinatlarina doniistiiriilmiistiir.
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Sekil 3.9 Orman yangini ateslenme noktasi (15 no’lu nokta ) ve yanan orman alan

3.4.1 Topografik Veriler
Literatiirde en ¢ok kullanilan topografik veriler, yiikseklik, egim ve baki olup ylizey
plrtizliligi ve egrisellik verileri nadiren kullanilmistir. Topografik verilerin kaynag,

birimleri ve veri tipleri Cizelge 3.2’de gosterilmistir.

Cizelge 3.2 Topografik degiskenlerin 6zellikleri

Topografik Kaynak Birim Veri Tipi
Degiskenler
Yiikseklik ASTER-GDEM Metre Numerik
Baki ASTER-GDEM - Kategorik
Egim ASTER-GDEM Oran Numerik
Piirtizlilik ASTER-GDEM Oran Numerik
Egrisellik ASTER-GDEM Oran Numerik/Kategorik
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Sekil 3.10 Sayisal yiikseklik modeli

Japonya Ekonomi, Ticaret ve Sanayi Bakanligi (METI) ve Amerika Birlesik Devletleri
Ulusal Havacilik ve Uzay Dairesi (NASA), Gelismis Uzaydan Gelen Termal Emisyon ve
Yansima Radyometresi (ASTER) Kiiresel Dijital Yiikseklik Modeli (GDEM) kaynak
olarak kullanilmistir. Calisma alani sinirlart gore kesilerek Arcmap yaziliminda
gorsellestirilmistir. Ayn1 yazilim ile TUREF( Datum: ITRF Projeksiyon: UTM 3°)

koordinat sisteminde ve 30m*30m mekansal ¢oziiniirliikli 1 adet iiretilmistir (Sekil 3.10).

Sayisal yiikseklik modeli, orman yanginlar ile ilgili ¢aligmalarda en ¢ok kullanilan
topografik parametre haline gelmis olup, bir¢ok arastirmada yangin riski i¢in parametre
olarak kullanilmistir (Satir vd. 2016, Thach vd. 2018, Mohajane vd. 2021, Arif vd. 2021,
Tavakkoli vd. 2022).

Baki Haritast icin ASTER-GDEM verisi kaynak olarak kullanilmistir. Calisma alani
siirlar1 gore kesilerek 9 siifta Baki haritasi gorsellestirilmistir. Bu haritadan elde edilen
piksel degerleri kategorik veri olup nominal yapidadir. Baki haritas1t TUREF( Datum:
ITRF Projeksiyon: UTM 3°) koordinat sisteminde ve 30m*30m mekansal ¢oziintirliikli

1 adet tiretilmistir (Sekil 3.11).
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Sekil 3.12 Egim haritas1




ASTER-GDEM kaynak olarak kullanilmigtir. Caligma alani sinirlar1 gore kesilerek 5
siifta Egim haritas1 gorsellestirilmistir. Ancak veri kullaniminda ylizdelik egim verisi
kullanilmig olup niimerik veri olarak kullanilmigtir. Egim haritas1t TUREF( Datum: ITRF
Projeksiyon: UTM 3°) koordinat sisteminde ve 30m*30m mekansal ¢oziiniirliiklii 1 adet
tretilmistir (Sekil 3.12).

Egim ve baki degiskenleri sayisal yiikseklik modeliyle birlikte orman yangini risk
analizlerinde topografik parametre haline gelmis olup tahminlerde etki degeri en yiiksek
topografya 6zellikleridir ( Guo vd. 2016, Thach vd. 2018, Zhang vd. 2019, Ghorbanzadeh
vd. 2019, Novo vd. 2020, Bjanes vd. 2021, Naderpour vd. 2021, He vd. 2021, Van Le
vd.2021, Mohajane vd. 2021, Chen vd. 2021).
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Sekil 3.13 Egrisellik haritast

ASTER-GDEM kaynak olarak kullanilmistir. Caligma alani sinirlar1 gore kesilerek 3
sinifta egrisellik haritas1 gorsellestirilmistir. Ancak veri kullaniminda egrisellik oran
degeri olarak kullanilmis olup niimerik veri olarak kullanilmistir. Egrisellik haritasi
TUREF( Datum: ITRF Projeksiyon: UTM 3°) koordinat sisteminde ve 30m*30m

mekansal ¢oziintirliikkli 1 adet tretilmistir (Sekil 3.13).
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Egrisellik haritas1 3 sinifta gosterimi yapilmis olup bunlar i¢ biikey, dis bilikey ve diiz
egimli alanlar olarak adlandirilmistir. Caligma alaninin yaklasik %12 ’sini i¢ biikey, %10’
unu dis biikkey ve %78’ini diiz egimli alanlarin olusturdugu tespit edilmistir. Egrisellik
haritalar1 SYM, Egim ve Baki kadar kullanilmamis olsa da risk bazi tahmin
caligmalarinda topografik degisken olarak kullanilmistir ( Thach vd. 2018, Ghorbanzadeh
vd. 2019, Van Le vd.2021).
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Sekil 3.14 Yiizey piirtizliiligii haritast

ASTER-GDEM kaynak olarak kullanilmistir. Caligma alani sinirlar1 gore kesilerek 5
smifta Piiriizliiliik haritas1 gorsellestirilmistir. Ancak veri kullaniminda piiriizliiliik oran
degeri verisi kullanilmig olup niimerik veri olarak kullanilmigtir. Piirtizliiliikk haritasi
TUREF( Datum: ITRF Projeksiyon: UTM 3°) koordinat sisteminde ve 30m*30m
mekansal ¢oziintirliklii 1 adet dretilmistir (Sekil 3.14). Yiizey purizlaliga diger
topografik degiskenler kadar olmasa da bazi risk tahmini amaghi calismalarda

kullanilmistir( Zhang vd. 2019, Bjéanes vd. 2021).
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3.4.2 Antropojenik veriler

Literatiirde orman yanginlar risk tahmini i¢in hazirlanan tarihsel veri setlerinde en ¢ok
kullanilan antrpopjenik degiskenlerin basinda yol ve yerlesim alanlarma uzaklik
gelmekte, sonrasinda da niifus dagilimi, yangin yogunlugu ve ENH’ye uzaklik gibi
antropojenik degiskenler kullanilmaktadir. Antropojenik degiskenlerin ozellikleri

Cizelge 3.3’de gosterilmistir.

Cizelge 3.3 Antropojenik degiskenlerin 6zellikleri

Antropojenik Kaynak Birim Veri Tipi
Degiskenler
Yola Uzaklik Open Street Map- Vektor veri  Metre Numerik

Yerlesime Uzaklik ~ Open Street Map- Vektor veri  Metre Numerik

ENH’na Uzaklik Open Street Map- Vektor veri  Metre Numerik
Niifus Yogunlugu GEE Katalog-World-pop Oran Numerik
Yangin Yogunlugu OGM Oran Numerik
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Sekil 3.15 Yola uzaklik haritasi
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Yola uzaklik haritasi icin Open Street Map kaynagindan il, ilge ve mahalle yollar1 temin
edilerek 6 sinifta gorsellestirilmistir. Bu harita verileri aralikli numerik verilerdir. Harita
TUREF( Datum: ITRF Projeksiyon: UTM 3°) koordinat sisteminde ve 30m*30m

mekansal ¢oziintrliiklii 1 adet tiretilmistir (Sekil 3.15).
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Sekil 3.16 Yerlesime uzaklik haritasi

Yerlesime uzaklik haritasi i¢in Open Street Map kaynagindan il, ilge ve mahalle yerlesim
alanlar1 temin edilerek 7 sinifta gorsellestirilmistir. Bu harita verileri aralikli numerik
verilerdir. Harita TUREF( Datum: ITRF Projeksiyon: UTM 3°) koordinat sisteminde ve

30m*30m mekansal ¢ozliniirliklii 1 adet tiretilmistir (Sekil 3.16).

Yerlesime uzaklik haritas1 icin Open Street Map kaynagindan enerji nakil hatlar1 ve enerji
iletim hatlar1 temin edilerek mesafe olarak gorsellestirilmistir. Bu harita verileri siirekli
numerik verilerdir. Harita TUREF( Datum: ITRF Projeksiyon: UTM 3°) koordinat

sisteminde ve 30m*30m mekansal ¢oziintrlikli 1 adet tiretilmistir (Sekil 3.17).
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Sekil 3.17 Enerji nakil hatlarina uzaklik haritasi
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Sekil 3.18 Niifus yogunlugu haritasi
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Niifus yogunlugu haritasi i¢cin Google Earth Engine araciligiyla WorldPop Kiiresel Proje
Niifus verileri temin edilerek piksel basina diisen niifus olarak gorsellestirilmistir. Bu
harita verileri siirekli numerik verilerdir. Harita TUREF( Datum: ITRF Projeksiyon:
UTM 3°) koordinat sisteminde ve yeniden drnekleme teknigi ile 30m*30m mekansal

¢ozlntrlikli 1 adet tiretilmistir (Sekil 3.18).

Yangin yogunlugu haritas1 Orman Genel Miidiirliigiinden temin edilen 2017-2022 yillar1
arasinda gergeklesmis orman yanginlarina ait koordinat degerlerinden Arcmap
yaziliminda yogunluk haritast olarak 5 sinifta gorsellestirilmistir. Veri kullaniminda
stirekli niimerik veri olarak kullanilip Arcmap yazilimi ile TUREF( Datum: ITRF
Projeksiyon: UTM 3°) koordinat sisteminde 30m*30m mekéansal ¢oziiniirliik ile 1 adet

tiretilmistir (Sekil 3.19).
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Sekil 3.19 Yangin yogunlugu haritasi

3.4.3 Vejetasyon verileri

Literatiirde en c¢ok kullanilan vejetasyon degiskenleri sirasiyla, NDVI ve Arazi
Kullanimi/Ortiisii sonrasinda ise orman kapalii§i ve mescere tipi degiskenleri

gelmektedir (Cizelge 3.4)
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Cizelge 3.4 Vejetasyon degiskenlerinin ozellikleri

Vejetasyon Kaynak Birim Veri Tipi
Degiskenleri
Arazi Kullanimi CORINE - Kategorik
Orman Kapaliligi OGM - Kategorik-Ordinal
Mescere Tipi OGM - Kategorik
NDVI SENTINEL Oran Numerik

CORINE (Coordination of Information on the Environment) Cevresel Bilginin
Koordinasyonu, Avrupa Cevre Ajansi tarafindan belirlenen Arazi Ortiisii/Kullanimi
Siniflandirmasina gore uydu goriintiileri iizerinden bilgisayar destekli gorsel yorumlama
metodu ile tiretilen arazi ortiisti/kullanimini verisi kaynak olarak kullanilmis olup 5 sinifta
gorsellestirilmistir. Veri GEE araciligiyla temin edilmis olup kategorik ve nominal
yapidadir. Harita TUREF( Datum: ITRF Projeksiyon: UTM 3°) koordinat sisteminde ve
yeniden oOrneklem teknigi kullanilarak 30m*30m mekansal ¢oziintrlik ile 1 adet

tiretilmistir (Sekil 3.20).
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Sekil 3.20 Arazi kullanimi/Arazi Ortiisii haritasi
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Orman yangini risk tahmini ¢aligmalarinda en ¢ok kullanilan vejetasyon degiskenleri

AK/AO ve NDVI oldugu literatiirde goriilmektedir.

Orman kapalilig1 haritas1t Orman Genel Miidiirliigliniin giincel amenajman planlarina gore
hazirlanmis mescere haritalarindan temin edilerek 4 sinifta gorsellestirilmistir. Veri
kategorik ve ordinal yapidadir. Harita TUREF( Datum: ITRF Projeksiyon: UTM 3°)
koordinat sisteminde ve 30m*30m mekansal ¢oziniirliik ile 1 adet iiretilmistir (Sekil

3.21).
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Sekil 3.21 Orman kapalilig1 haritasi

Mescere tipi haritast OGM’ niin giincel amenajman planlarina gére hazirlanmis mescere
haritalarindan temin edilerek Arcmap yaziliminda 4 sinifta gorsellestirilmistir. Veri
kategorik ve nominal yapidadir. Harita TUREF( Datum: ITRF Projeksiyon: UTM 3°)
koordinat sisteminde ve 30m*30m mekansal ¢ozlniirliik ile 1 adet iiretilmistir (Sekil

3.22).
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Sekil 3.22 Mescere tipi haritasi
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Sekil 3.23 NDVI bitki indeksi haritasi
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NDVI (Normalize Edilmis Fark Bitki Ortiisii Indeksi) bitki indeksi GEE map araciligiyla
SENTINEL uydu goriintiisiinden temin edilmis olup harita piksel degerleri niimerik ve
stirekli yapidadir. Arcmap yazilimi ile TUREF( Datum: ITRF Projeksiyon: UTM 3°)
koordinat sisteminde ve yeniden orneklem teknigi kullanilarak 30m*30m mekansal
¢Oziintirliik ile mayis ve haziran ay1 ortalamasi i¢in bir, temmuz, agustos ve eyliil aylarinin

ortalamasi i¢in de 1 olmak iizere toplam 2 adet tiretilmistir.

(Sekil 3.23).

3.4.4 Meteorolojik veriler

Literatiirde orman yanginlari i¢in risk tahmini ¢aligmalarinda meteorolojik degiskenlerde
gece ve glindiiz sicakliklari, riizgar hizi, yagis oranlari, hava ve toprak nemi gibi
degiskenler siklikla kullanilmaktadir. Bu c¢alismada gercek evapotranspirasyon ve

potansiyel giines radyasyonu degiskenleri de analiz edilmistir (Cizelge 3.5).

Cizelge 3.5 Meteorolojik degiskenlerinin 6zellikleri

Meteorolojik Kaynak Birim Veri Tipi
Degiskenleri
Minimum Sicaklik Terra Climate ce Numerik
Maksimum Sicaklik Terra Climate ce Numerik
Toprak Nemi Terra Climate mm Numerik
Riizgar Hiz1 Terra Climate m/s Numerik
Yagis Terra Climate mm Numerik
Evapotranspirasyon Terra Climate mm Numerik
P. Giines Radyasyonu ASTER-GDEM W/ m? Numerik

Minimum sicaklik haritasit GEE araciligiyla Terra Climate Kiiresel Karasal Yiizeyler i¢in
Aylik Iklim ve Iklimsel Su Dengesi, verilerinden mayistan eyliile kadar her ay igin aylik
ortalama olmak tizere 2017-2023 arasinda toplam 35 adet veri temin edilerek Arcmap
yazilim ile 6n isleme yapilarak gorsellestirilmistir. Veri niimerik ve siirekli yapidadir.
Harita TUREF( Datum: ITRF Projeksiyon: UTM 3°) koordinat sisteminde ve yeniden

orneklem teknigi kullanilarak 30m*30m mekansal ¢oziiniirlik ile 35 adet iiretilmistir.
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Makine Ogrenimi ile risk tahmininde 2017-2022 yillar1 aras1 veriler, Derin 6grenme risk

tahmini igin ise 2017-2023 yillari arasi verilerin tamami kullanilmistir (Sekil 3.24).
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Sekil 3.25 Maksimum sicaklik haritasi
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Maksimum sicaklik haritas1t GEE araciligiyla TerraClimate: Kiiresel Karasal Yiizeyler
i¢in Aylik iklim ve Iklimsel Su Dengesi, verilerinden mayistan eyliile kadar her ay i¢in
aylik ortalama olmak iizere 2017-2023 arasinda toplam 35 adet veri temin edilerek
gorsellestirilmistir.  Veri niimerik ve siirekli yapidadir. Hariat TUREF( Datum: ITRF
Projeksiyon: UTM 3°) koordinat sisteminde ve yeniden 6rneklem teknigi kullanilarak
30m*30m mekansal ¢oziiniirlik ile 35 adet iretilmistir. Makine 6grenimi ile risk
tahmininde 2017-2022 yillari arast1 veriler, Derin 6grenme risk tahmini i¢in ise 2017-2023

yillart arasi1 verilerin tamami kullanilmistir (Sekil 3.25).
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Sekil 3.26 Toprak nemi haritasi

Toprak nemi haritas1 GEE araciligiyla TerraClimate: Kiiresel Karasal Yiizeyler i¢in Aylik
Iklim ve Iklimsel Su Dengesi, verilerinden mayistan eyliile kadar her ay igin aylik
ortalama olmak {izere 2017-2023 arasinda toplam 35 adet veri temin edilerek
gorsellestirilmistir. Veriler niimerik ve siirekli yapidadir. Harita TUREF( Datum: ITRF
Projeksiyon: UTM 3°) koordinat sisteminde ve yeniden 6rneklem teknigi kullanilarak
30m*30m mekénsal ¢oziiniirliik ile 35 adet iiretilmistir. Makine Ogrenimi ile risk
tahmininde 2017-2022 yillari aras1 veriler, Derin 6grenme risk tahmini igin ise 2017-2023

yillart aras1 verilerin tamami kullanilmigtir (Sekil 3.26).
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Sekil 3.27 Riizgar hiz1 haritast

Riizgar hiz1 haritas1 GEE araciligiyla TerraClimate: Kiiresel Karasal Yiizeyler i¢in Aylik
iklim ve Iklimsel Su Dengesi, verilerinden mayistan eyliile kadar her ay icin aylik
ortalama olmak tizere 2017-2023 arasinda toplam 35 adet veri temin edilerek
gorsellestirilmistir. Veri niimerik ve siirekli yapidadir. Harita TUREF( Datum: ITRF
Projeksiyon: UTM 3°) koordinat sisteminde ve yeniden orneklem teknigi kullanilarak
30m*30m mekansal ¢oziiniirlik ile 35 adet iiretilmistir. Makine Ogrenimi ile risk
tahmininde 2017-2022 yillari aras1 veriler, Derin 6grenme risk tahmini i¢in ise 2017-2023

yillari arasi verilerin tamami kullanilmistir (Sekil 3.27).

Yagis haritast GEE araciligiyla TerraClimate: Kiiresel Karasal Yiizeyler icin Aylik iklim
ve Iklimsel Su Dengesi, verilerinden mayistan eyliile kadar her ay icin aylik ortalama
olmak iizere 2017-2023 arasinda toplam 35 adet veri temin edilerek gorsellestirilmistir.
Veri niimerik ve siirekli yapidadir. Harita TUREF( Datum: ITRF Projeksiyon: UTM 3°)
koordinat sisteminde ve yeniden Orneklem teknigi kullanilarak 30m*30m mekénsal
¢oziiniirliik ile 35 adet iiretilmistir. Makine Ogrenimi ile risk tahmininde 2017-2022
yillart aras1 veriler, Derin 6grenme risk tahmini igin ise 2017-2023 yillar1 aras1 verilerin

tamami kullanilmistir (Sekil 3.28).
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Sekil 3.28 Yagis haritasi
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Sekil 3.29 Evapotranspirasyon haritasi
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Evapotranspirasyon haritas1 GEE araciligiyla TerraClimate: Kiiresel Karasal Yiizeyler
i¢in Aylik iklim ve Iklimsel Su Dengesi, verilerinden mayistan eyliile kadar her ay i¢in
aylik ortalama olmak iizere 2017-2023 arasinda toplam 35 adet veri temin edilerek
gorsellestirilmistir. Veri niimerik ve siirekli yapidadir. Harita TUREF( Datum: ITRF
Projeksiyon: UTM 3°) koordinat sisteminde ve yeniden orneklem teknigi kullanilarak
30m*30m mekéansal ¢oziiniirlik ile 35 adet iiretilmistir. Makine Ogrenimi ile risk
tahmininde 2017-2022 yillar1 arasi veriler, Derin 6grenme risk tahmini i¢in ise 2017-2023

yillart arasi verilerin tamami kullanilmigtir (Sekil 3.29).
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Sekil 3.30 Potansiyel giines radyasyonu haritasi

Potansiyel Giines Radyasyonu Haritasi, ASTER-GDEM verisi kullanilarak
hazirlanmistir. Veri niimerik ve kesikli yapidadir. Calisma alani siirlar1 gore kesilerek
Arcmap yaziliminda gorsellestirilmistir. Ayni yazilim ile TUREF( DATUM: ITRF
PROJEKSIYON: UTM 3°) koordinat sisteminde ve 30m*30m mekansal ¢oziiniirliiklii 1
adet tiretilmistir. (Sekil 3.30).
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3.4.5 Veri Seti Analizi

Veri seti Topografik, Antropojenik, Vejetasyon ve Meteorolojik iist bagliklarinda olmak
lizere toplam 21 adet bagimsiz degiskenden ve yangin var/yok noktalari olan 1 adet

bagimli degiskenden olusmaktadir (Cizelge 3.6).

Veri seti igin veri toplama ve 6n isleme adimlart Arcmap yaziliminda tamamlandiktan
sonra ayni koordinat sisteminde ayni mekéansal ¢oziiniirliikte hazirlanmis bagimsiz
degiskenler ait haritalar lizerine ¢akistirilan yangin var/yok noktalar1 ile 670 pikselden

deger ¢ikarimi yapilarak veri seti 670*22 satir siitiin olarak hazir hale getirilmistir.

Veri setindeki degiskenlere ait verilerin normal dagilimli olmamasi bazi algoritmalarin
calismasini etkileyen bir faktér olup Veriler saga yatik, ya da sola yatiksa, model
performansi bu durumdan etkilenebilir ( Sekil 3.31). Bu durumda degerleri normal hale
getirmek ve baskmlig1 azaltmak igin Ozellik Olgekleme(Feature Scaling) yontemi olan

standardizasyon kullanilmistir.

standard_scaler = StandardScaler()

X_standardized = standard_scaler.fit_transform(X)

Makine 6greniminde modelin g¢alisabilmesi i¢in kategorik verilerin sayisal anlamda
dontstiiriilmesi gerekmektedir. Encoding (karakter kodlamasi) degiskenlerin temsil
sekilleri ile ilgili degisiklikler yapmaktir. Bu ¢aligmada da dummy encoder kullanilarak

kategorik degiskenlerin temsili degistirilmistir.

cat_cols = ["Baki", "Arazi_Kullanim", "Kapalilik"]

X = pd.get_dummies(X, columns=cat_cols, drop_first=True)
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Cizelge 3.6 Veri seti-l 6rnegi (670*22)

VAR/YOK
P_Gunes_Rad
Minumum_S
Maksmim_S
Yagis

Nem
Ruzgar_hizi
G_Evapotrans
Nufus
ENH_uzaklik
Yangin_yog
Yol_uzaklik
Yerlesim_uza
Mescere
Kapalilik
NDVI
Arazi_Kullani
Baki
Egrisellik
Yukseklik
Egim

Puruzluluk
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83.8151

3.979

55.7861
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1510.76
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150
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0.48

0.5556
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27.048

0.414
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20.15
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4.0823
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0.47937
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Veri seti analizi i¢in veri gorsellestirme yontemleri olan histogramlar, kartiller, korelasyon
matrisi ve korelasyon 1s1 haritas1 olusturularak verilerin dagilimi, aykiri degerleri tespit
edilerek veri seti kullanilabilir hale getirilmistir ( Sekil 3.31, 32, 33, 34, 35, 36, 37). Veri
gorsellestirmesi Google colab ara yiizii ve python yazilim dili kullanilarak yapilmustir.
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Sekil 3.31 Veri seti histogramlart
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Histogramlar veri setinde bulunan gézlem deger araligini kutu (bins) ad1 verilen esit parcalara
boliip, esit genisliklere sahip siitunlar olarak gorsellestirir ve kutunun yiiksekligi, kutu
icerisindeki gbzlem sayisina baglhidir (Sekil 3.31).

Veri gorsellestirmede kullanilan baska bir yontem olan kutu grafigi aykir1 degerleri analiz
etmek i¢in kullanilir. Veri setindeki deger araligini ardisik olarak siralayip 4 adet ¢eyreklik
dilimlere boler. Sekil 3.32’da gosterildigi gibi sol kenar 1. ¢eyrekligi sag kenar ise 3. geyreklik
smirmi gosterir. 3 ve 1. ¢eyreklikler arasindaki fark ¢eyrekler agikligimi gosterir. Bu agiklik

degerinin 1.5 kat1 ise aykir1 deger sinirlarini belirlememizi saglar.

1.5 x IQR 1.5 x IQR
Ortanca

I Ceyrekler arasi aciklik

Aykin (1ar)

degerler 1.Ceyreklik 3.Ceyreklik Ayl
(25.kartil) (75.Kartil) degerler

Deger aralig

Sekil 3.32 Kartiller-Aykir1 Deger Analizi

Vert seti analizi i¢in veri gorsellestirme teknikleri kullaniminda, veri setindeki aykirt degerleri
ve veri ortalama degerlerini ¢eyreklikler yardimiyla ortaya konulmakta ve veri seti

diizenlemesi yapilmaktadir (Sekil 3.32).
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Sekil 3.33 Veri seti ¢eyreklikleri-I
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Sekil 3.34 Veri seti ¢eyreklikleri-11
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Sekil 3.35 Veri seti ¢eyreklikleri-111

Korelasyon matrisi, veri kiimelerinde ki iliskileri gosteren bir veri gorsellestirme teknigi
olup her bir degisken cifti arasindaki korelasyonlart gosteren bir matristir. Korelasyon
matrisi, iki veya daha fazla degiskenin birbiriyle nasil iligkili oldugunun hakkinda bilgi

veren gosterimdir (Sekil 3.36).

Korelasyon 1s1 haritas1 da bir baska veri gorsellestirme teknigi olup her iki degisken cifti
arasindaki iligkinin kuvveti ve yonii hakkinda bilgiler veriri. Bu yontem renklendirilme
sayesinde ¢ok degiskenli ¢apraz verileri incelemek i¢in kullanislidir. Is1 haritalari, birden
fazla degiskenin gosterilmesi, Oriintliniin ortaya ¢ikmasi veya degiskenlerin birbirleriyle

benzerliginin gosterilmesini saglarlar (Sekil 3.37).
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Sekil 3.36 Veri seti korelasyon matrisi
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Korelasyon 1s1 haritas1 incelendiginde birbirine benzerligi en yiiksek degiskenlerin yola
uzaklik-yerlesime uzaklik, maksimum sicaklik-minimum sicaklik, Yagis- Evapotranspirasyon

degiskenleri arasinda oldugu goriilmektedir.

Topografik veriler ile orman yanginlari arasindaki iligkiler incelendiginde en yiiksek
korelasyon yiikseklik degiskeni ile saglandig1 ve negatif yonlii oldugu goriilmektedir. Diger
topografik degiskenler korelasyon kuvvetine gore sirasiyla egim ile negatif yonlii, bakai,
egrisellik ile negatif yonlii ve piiriizliiliik ile pozitif yonlii olarak tespit edilmistir. Egrisellik ve
Piiriizliiliik degiskenlerinin korelasyon kuvveti ¢ok diisiik olup risk tespitlerinden 6te yangin

sirasindaki yangin davranislarinda daha etkili olacagi diistintilmektedir.

Vejetasyon verilerine bakildiginda yangmlar ile en yiiksek korelasyonu arazi kullanimi
sonrasinda kuvvet sirasiyla kapalilik, NDVI ve mescere tipi seklinde siralandigi goriilmekte

olup en diisiik korelasyon mescere tipi degiskeninde oldugu goriilmiistiir.

Antropojenik verilerin iginde en yiiksek korelasyon yola uzaklik ve yangin yogunlugu
degiskenleri olup sonrasinda kuvvet sirastyla yerlesime uzaklik, niifus yogunlugu ve ENH
uzaklik degiskenleri olarak tespit edilmistir.

Meteorolojik veriler kendi arasinda incelendiginde ise maksimum-minimum sicakliklar, yagis
ve nem en yiiksek korelasyona sahiptir. Diger meteorolojik degiskenlerin korelasyon
kuvvetleri ise sirastyla potansiyel giines radyasyonu, riizgar hizi ve evapotranspirasyon

degiskenleri oldugu tespit edilmistir.

Genel olarak bakildiginda en yiiksek korelasyona sahip ilk {i¢ degisken antropojenik
degiskenler olup Yangin yogunlugu pozitif yonde, Yola uzaklik negatif yonde ve Yerlesime
uzaklik negatif yonde olmak iizere siralanmistir. Sonrasinda goze garpan korelasyonlar Arazi
kullanimi, Kapalililk ve NDVI degiskenleri olup bunlarda vejetasyon kategorisindeki
degiskenlerdir. Kategorik olarak bakildiginda veri setindeki yanginlarin korelasyonlart
oncelikle antropojenik degiskenlerle sonrasinda ise vejetasyon, meteorolojik ve son olarak

topografik degiskenlerle iligkili oldugu ortaya ¢ikmustir (Cizelge 3.7).
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Cizelge 3.7 Bagimsiz degiskenlerin orman yanginlari ile korelasyonlari (l.veri seti)

DEGISKENLER KORELASYONLAR
Orman Yangin Noktalar1 (Var/Yok)

Piiriizliilik -0.004076
Egim -0.157820
Yiikseklik -0.214795
Egrisellik -0.019051
Baki 0.122806
Arazi Kullanimi -0.373902
NDVI -0.312829
Orman Kapalilig1 -0.357855
Mescere Tipi 0.067613
Yerlesim Uzaklik -0.401605
Yol Uzaklik -0.426693
Yangin Yogunlugu 0.430101
ENH Uzaklik -0.136794
Niifus yogunlugu 0.187644
Gergek Evapotranspirasyon -0.115613
Riizgar Hiz1 0.118309
Toprak Nemi -0.270663
Yagis -0.343116
Maksimum Sicaklik 0.467118
Minimum Sicaklik 0.281652
Potansiyel Giines Radyasyonu 0.139177
Orman Yangin Noktalar1 (Var/Yok) 1.000000
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3.5 Makine Ogrenimi ile Risk Tahmini

Uzaktan algilama teknikleri kullanilarak hazirlanan veri seti python yazilim dili ile bulut
tabanli Google Colab ara yliziinde analizleri yapildiktan sonra Veri seti bdliinerek %80 egitim
asamasinda %20 de test asamasinda kullanilmak iizere boliinerek Makine Ogrenimi modelleri

icin egitim ve testler yapilmistir.

Makine Ogrenimi ile risk tahmini i¢in hazirlanan veri seti analizleri yapildiktan sonra
literatiirde de siniflandirma ¢alismalarinda siklikla kullanilan Decision Tree (Karar Agaglari),
CART (Classification & Regression Tree), Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machine), Naive Bayes Classifier, Cok Katmanli Algilayicilar (Multi Layer Perceptron
(MLP), Asir1 Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting) ve Rastgele Orman algoritmalari

ile egitimler yapilmis ve egitim dogruluk metrikleri hesaplanmistir.

3.5.1 Model Se¢imi

Karar Agaglar algoritmast ile yapilan egitim sonrasti test dogrulugu 0,89 da kalmis olup diger
modellerden daha diigiik performans gostermistir. Ayrica veri setindeki bagimsiz
degiskenlerin etki dagilimimin az oldugu i¢in model se¢iminde bu algoritma elenmistir (Sekil
3.38).

Cizelge 3.8 Karar agaclar1 dogruluk metrikleri

Decision Tree Metrics

Accuracy 0.89
Precision 0.93
Recall (Sensitivity) 0.87
Specificity 0.92

F1 Score 0.90
K-Index 1.02

58



Feature Importance for Decision Tree
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Sekil 3.38 Verilerin modele etkisi (Karar agaglari)

Siiflandirma ve Regresyon agaclari algoritmast ile yapilan egitim sonrasi test dogrulugu 0,89
da kalmis olup diger modellerden daha diisiik performans gostermistir. Ayrica veri setindeki
bagimsiz degiskenlerin etki dagilimimin az oldugu icin model seciminde bu algoritma

elenmistir (Sekil 3.39).

Cizelge 3.9 CART (Classification & Regression Tree)

Classification & Regression Tree Metrics

Accuracy 0.89
Precision 0.94
Recall (Sensitivity) 0.85
Specificity 0.93

F1 Score 0.90
K-Index 1.01
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Feature Importance for CART
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Sekil 3.39 Verilerin modele etkisi (Siniflandirma ve regresyon agaglari)

Destek Vektor Makineleri 0,84, Naive Bayes smiflandirict 0,65 ve Cok Katmanl Algilayict
algoritmasi 0,83 test dogruluklari ile model secimi asamasinda elenmistir. Model secimi
kisminda ilk 5 algoritma olan Karar Agaclari, Siniflandirma ve Regresyon agaglari, Destek
Vektor Makineleri, Naive Bayes smiflandirict ve Cok Katmanl Algilayici algoritmalart diger
algoritmalarda daha diisiik test dogrulugunda olmasi ve bagimsiz degiskenlerin etki 6neminin
kisith kalmas1 sebebiyle model olarak kullanilmamasma karar verilen makine 6grenimi

algoritmalar1 olmuslardir.

Cizelge 3.10 Destek vektor makineleri (Support Vector Machine)

Support Vector Machine Metrics

Accuracy 0.84
Precision 0.90
Recall (Sensitivity) 0.80
Specificity 0.88

F1 Score 0.85
K-Index 1.00
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Cizelge 3.11 Naive bayes smiflandiricist

Naive Bayes Classifier Metrics

Accuracy 0.65
Precision 0.94
Recall (Sensitivity) 0.40
Specificity 0.97

F1 Score 0.56
K-Index 0.92

Cizelge 3.12 Cok katmanli algilayicilar (Multi layer perceptron (MLP))

Multi Layer Perceptron Metrics

Accuracy 0.83
Precision 0.88
Recall (Sensitivity) 0.80
Specificity 0.87

F1 Score 0.84
K-Index 1.02

Asirt Gradyan Artirma Algoritmast 0.95 test dogrulugu ile en yiiksek test dogruluguna sahip
algoritma olup risk tahmini i¢in model olarak kullanilacak makine 6grenimi algoritmasidir.
Bagimsiz degiskenlerin etki siralamasi ise Yola uzaklik, Arazi kullanimi 2-3, minimum
sicaklik, yagis, Kapalilik-1, Yangmn yogunlugu, Evapotranspirasyon, Yiikseklik, Baki-6,
NDVI, Maksimum sicaklik, Nem, Kapalilik 3, Yerlesime uzaklik, Riizgar hizi, kapalilik-2,
baki-8, niifus, Baki-4, Potansiyel gilines radyasyonu, ENH uzaklik, Mescere 3, Egim, Baki 3,5,
Egrisellik ve piiriizliilik seklinde olup duyarlilik degeri 0.93 olarak tespit edilmistir (Sekil
3.40).
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Cizelge 3.13 Asin gradyan artirma (Extreme Gradient Boosting)

Extreme Gradient Boosting Metrics

Accuracy 0.95
Precision 0.97
Recall (Sensitivity) 0.93
Specificity 0.97

F1 Score 0.95
K-Index 1.01

Feature Importance for XGBoost
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Sekil 3.40 Verilerin modele etkisi (Asir1 gradyan artirma)

Rastgele Orman algoritmasi ile egitilen veri seti i¢in test dogrulugu 0.94 olarak belirlenmis ve
Asirt Gradyan Artirma algoritmasidan sonra ikinci yiliksek dogruluga sahip model olmustur.
Bagimsiz degiskenlerin etki dagilimi ise tiim algoritmalara gore daha genis oldugu
goriilmektedir. Bagimsiz degiskenlerin etki siralamasi Y ola uzaklik, Yangin yogunlugu, yagis,
yerlesime uzaklik, minimum sicaklik, niifus, NDVI, Maksimum sicaklik, Evapotranspirasyon,
Toprak nemi, Riizgar hiz1, Arazi kullanimi 3-2, Yiikseklik, Potansiyel giines radyasyonu, ENH
uzaklik, Egim, Piiriizliliik, Mescere 2, Kapalilik 3, Egrisellik, Kapalilik 1 seklinde olup
duyarlilik degeri 0.92 olarak tespit edilmistir (Sekil 3.41).
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Cizelge 3.14 Rastgele orman (Random forest)

Random Forest Metrics

Accuracy 0.94
Precision 0.97
Recall (Sensitivity) 0.92
Specificity 0.97

F1 Score 0.95
K-Index 1.01

Feature Importance for Random Forest
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Sekil 3.41 Verilerin modele etkisi

Dogrulama Olgiitleri: Bu calismada makine &grenimi algoritmalarinin tahminleri igin,
dogruluk orani, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik ve F1 skoru performans 6lgiitleri kullanilmastir.
Tiim algoritmalar bu 6l¢iitlerle degerlendirilmis olup bu dlgiitlerle beraber kullanilan k-indeksi
de eklenmistir. Siniflandirma model tahminlerinde degerlendirme Olgiitleri, Dogru Pozitif
(DP), Dogru Negatif (DN), Yanlis Pozitif(YP) ve Yanlis Negatif (YN) degerleri iizerinden
hesaplanmaktadir (Cizelge 3.15 )(Deperlioglu ve Kose 2024).
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Cizelge 3.15 Siniflandirma modeli i¢in karigiklik matrisi

Tahmin

Orman Yangimi Var  Orman Yangini Yok

Orman Yanginm Var DP YP
Gergek Deger
Orman Yangmi Yok YN DN
Dogruluk : Dogruluk = (DP + DN)/(DP +YP + YN + DN) (3.2)
Kesinlik : Kesinlik = DP/(DP + YP) (3.3)
Duyarhhk: Duyarlilik = DP/(DP + YN) (3.4)
Ozgiilliik : Ozgiilliik = DN/(YP + DN) (3.5)

F1 Puam : F1 skoru = 2 * (Kesinlik x Duyarlilik) /(Kesinlik + duyarlilik) (3.6)

Yukarida formiilleri gosterilmis degerlendirme Olgiitleri her algoritma i¢in hesaplanmig

olup Cizelge 3.16’da ulasilan metrikler verilmistir.

Cizelge 3.16 Dogrulama olciitleri
Dogruluk Kesinlik ~ Duyarlilik Ozgiilliik F1 Skoru
(Accuracy) (Precision) (Sensitivity) (Specificity) (F1 Score)

KA (DT) 0.89 0.93 0.87 0.92 0.90
SRA (CART) 0.89 0.94 0.85 0.93 0.90
DVM (SVM) 0.84 0.90 0.80 0.88 0.85
Naive Bayes 0.65 0.94 0.40 0.97 0.56
CKA (MLP) 0.83 0.88 0.80 0.87 0.84

AGA (XGBoost) 0.95 0.97 0.93 0.97 0.95

RO (RF) 0.94 0.97 0.92 0.97 0.95
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3.6 Veri Seti -11

II Veri seti bagimsiz degiskenleri 1. Veri setinde de kullanilan Topografik, Antropojenik,
Vejetasyon ve Meteorolojik iist basliklarindan olusmaktadir. Topografik veriler, Baki,
Egim, Egrisellik, Piriizlilik ve Yiikseklik degiskenlerinden, Antropojenik veriler,
yerlesime uzaklik, yola wuzaklik, ENH wuzaklik, niifus ve yangin yogunlugu
degiskenlerinden, Vejetasyon verileri, arazi kullanimi, orman kapaliligi, mescere tiirleri
ve NDVI bitki indeksinden, Meteorolojik veriler, yagis, nem, maksimum sicaklik,
minimum sicaklik, riizgar hizi, potansiyel giines radyasyonu ve evapotranspirasyondan

olusmaktadir (Cizelge 3.17).

Cizelge 3.17 Orman yangini1 bagimsiz degiskenleri

TOPOGRAFIK ANTROPOJENIK VEJETASYON METEOROLOJIK

Yiikseklik Yola Uzaklik Arazi Kullanimi Min. Sicaklik
Baki Yerlesime Uzaklik ~ NDVI Bitki Indeksi Maks. Sicaklik
Egim ENH Uzaklik Mescere Tipi Toprak Nemi

Piiriizliliik Niifus Yogunlugu Orman Kapalilig1 Riizgar Hiz1

Egrisellik Yangin Yogunlugu Yagis

Evapotranspirasyon

P.Giines Radyasyonu

II. Vert seti olusturmanin ilk amaci I. Veri seti Derin 6grenme algoritmast ile kullanildiginda
Rastgele Orman ve Asinn Gradyan Artirma algoritmalarinin test dogruluk degerine
ulasamadigindan daha ¢ok veriye ihtiya¢ duyulmasi, ikinci amaci ise Sekil 3.42 de goriildiigi
gibi tek bir ateslenme noktasindan baslayan fakat sonrasinda bagimsiz degisken etkileriyle
farkli konumlara tasinan yanginlarinda veri setine dahil edilmesi olmustur. Bu sebepler ile 1.
Veri setinde kullanilan yangin ateslenme noktalarina, 2023 yili yangmlarinin eklenmesinin
yant sira, Sekil 3.43’deki gibi pargali ve biiylik yangin alanlarinda, yanmis alanda kalan her
piksele yangin var degeri atayarak 2100%*22 satir siituna sahip Il. Veri seti olusturulmustur
(Sekil 3.42).

Bagimli degisken olan orman yanginlar1 2017 ila 2023 yillar1 arasinda mayistan baslayip

eyliil sonuna kadar olan yanginlardan olusturulmustur. Calisma alan1 igerisinde bulunan
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1098 adet yangin var noktasmna 1002 adet yangin yok noktasi eklenerek 2100%22
satir*siitundan olusan egitim seti olusturulmustur (Cizelge 3.18). Orman Genel

Miidiirliglinden temin edilen orman yangini koordinatlart ve bu koordinatlardaki birden

fazla pikselde kalan tiim yanmis alanlar II. Veri setini olusturmustur.

4480000

ORMAN YANGINI
VAR/YOK NOKTALARI

4450000

Lejant
E Caligma Alani

' Orman Yangin Var

4420000

@ Orman Yangini Yok

43290000

4360000

4330000

051 20 30 40
O — K

480000 520000 560000 600000 640000

Sekil 3.43 Orman Yangini noktalar1
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I 0rnegi

Cizelge 3.18 11. Veri set

VAR/YOK
P_Gunes_Ra
Minumum_
Maksmim_S
Yagis

Nem
Ruzgar_hizi
G_Evapotra
Nufus
ENH_uzaklik
Yangin_yog
Yol_uzaklik

Yerlesim_uz

Mescere
Kapalilik
NDVI
Arazi_Kullan
Baki
Egrisellik
Yukseklik
Egim

Puruzluluk

1348511

18.31772656

32.22565392

52.99234836

3.360535531

27.20035469

0.081933837

5203.768066

0.031440403

84.85281372

1878.776245

0.337166458

0.111111112

397

12.77257824

0.601307571

1279385

19.25959875

32.19671179

7.81683923

68.10185178

3.520739836

55.44229946

0.071320401

324.4996033

0.016427802

60

1355.322876

0.53814286

172

10.37309742

0.583333015

1263000

21.90673767

32.19671179

5.926906202

57.87494786

4.867258684

20.12664272

0.090009277

3816.018799

0.022495518

94.86833191

1315.90271

4

0

0.457486689

-0.222222224

18

5.961016178

0.434343517

1158160

18.02525748

32.18035192

6.668834098

42.15755162

3.285131353

21.1277564

0.388262957

3153.569336

0.024060564

807.7747192

494.7726746

0.559611142

325

11.97672558

0.492063254

1196205

18.01642977

32.17258123

6.658263869

42.16966553

3.286188376

21.12104273

0.34246701

3094.802002

0.02404494

787.4642944

483.7354736

0.696660817

-0.111111112

312

11.20417595

0.388888896

1157024

18.00385147

32.16567733

6.622948171

42.20458543

3.288291394

21.08981364

0.343483359

2918.801025

0.023992121

711.196167

494.7726746

0.625196815

-1.111111164

270

6.629140377

0.322222888

1204258

18.0031882

32.1609252

6.642408525

42.18783639

3.287773911

21.11097223

0.357969791

3006.742432

0.024019644

757.1657715

480.9365845

0.71132344

0.888888896

292

16.69924355

0.55555588

1105250

18.00121881

32.15086993

6.680410889

42.15452199

3.286830778

21.15283024

0.352464795

3166.101807

0.024081921

863.770813

553.1726685

0.710316181

0.333333343

343

15.38297558

0.523809552

939240

17.99355436

32.14827993

6.651094572

42.18324208

3.288333858

21.12531512

0.338448286

3042.449707

0.024039086

797.119812

510

0.680327892

-1.555555582

306

23.62842369

0.597597718

1206828

18.78930494

32.14064182

4.513368826

75.45133688

68.04702366

0.035019722

9669.963867

0.009156742

484.6648254

2584.87915

0.794792533

0.888888896

328

12.05273914

0.513889313

996176

17.98819153

32.13939756

6.664861659

42.17263163

3.288385701

21.1429128

0.34246701

3085.19043

0.024068372

863.770813

570.7889404

0.749906957

0.222222224

327

21.31357384

0.566666663

859885

17.9804199

32.1367157

6.63539228

42.2013823

3.28990408

21.1153211

0.33371385

2954.65722

0.02401227

751.797851

517.880310

0.72771668

nN11111111
295

29.1148471

0.45528429
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3.6.1 Veri Seti Analizi

Il. Veri seti Topografik, Antropojenik, Vejetasyon ve Meteorolojik iist basliklarinda
olmak iizere toplam 21 adet bagimsiz degiskenden ve yangin var/yok noktalart olan 1

adet bagiml1 degiskenden olugsmaktadir.

Veri Setindeki degiskenlere ait verilerin normal dagilimli olmamasi baz1 algoritmalarin
calismasini etkileyen bir faktor olup veriler saga yatik, ya da sola yatiksa, model
performansi bu durumdan etkilenebilir (Sekil 3.44). Bu durumda degerleri normal hale
getirmek ve baskinlig1 azaltmak i¢in Ozellik Olgekleme (Feature Scaling) ydntemi olan
standardizasyon kullanilmistir. Bu veri seti Derin Ogrenme algoritmasinda

kullani1lacagindan dolay1 kategorik verilerde karakter kodlamasi yapilmamustir.

Veri seti analizi i¢in veri gorsellestirme yontemleri olan histogramlar, korelasyon matrisi ve
korelasyon 1s1 haritasi olusturularak verilerin dagilimi, aykirt degerleri tespit edilerek veri Seti
kullanilabilir hale getirilmistir (Sekil 3.44, 45, 46 ,47). Veri gorsellestirmesi Google colab ara
yiizii ve python yazilim dili kullanilarak yapilmastir.

Puruzluluk Egim Yukseklik Egrisellik
120
80 200
80 100
150
60 60 80
60
40 40 100
40
0 50
" L | I | || Hl‘l T ||\ | |’ Il |||” ‘II
0 |I||\| |||I o B ||| |||| 0 | |||I||||I..| 0 ||...|."I| I||||'..||I
0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0 10 20 30 0 500 1000 1500 -4 =2 o 2
NDVI Yerlesim_uzaklik Yol_uzaklik Yangin_yog
175
150 300 140
80 250 120
125 100
60 100 200
<0 80
1
40 75 60
50 100 40
20
0 ||I||‘"| | | | o I |I I.kaiteal 0 | | "|I||||.I|. o 0 |I | |||I |||| IIIl Il . II
0.2 0.4 0.6 0.8 10 0 2500 5000 7500 10000 0 2500 5000 7500 10000 0.00 0.02 0.04 0.06

Sekil 3.44 Veri seti histogramlari-|

Genel olarak bakildiginda en yiiksek korelasyona sahip degiskenler yagis, gercek
evapotranspirasyon, yola uzaklik, yerlesime uzaklik, yangin yogunlugu, orman kapalilig1 ve

NDVI olarak ortaya ¢cikmistir (Cizelge 3.19). II. veri setinde yangin ateslenme noktasi yerine
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yanan alanlar kullanildig1 i¢in korelasyon kuvvetlerindeki degisim goze carpmaktadir. Bu
durum bazi degiskenlerde pozitif yonde etki ederken bazi degiskenlerde ise korelasyon

kuvvetinin azlamasina sebep olmustur.

ENH_uzaklik Nufus G_Evapotranspirasyon Ruzgar_hizi
200
1750
150 150
1500
150 125 125
1250
100 100
100 1000
750 75 75
) h "|| - : “ -
» Wi Dl
0 |||| "lll“lll.l 0 = 4 0 II" |“| 1l o I I.. Illl.
0 10000 20000 0 2 4 6 50 100 2 3 4 5
Nem Yagis Maksmim_S - Minumum_S
300 350 200
300
250 150
250 150
200
200
150 100 100
150
100
” 100 | 50 50
B * b i e
0 I ||||...||IIIIIIII| 0 bbb, o Mhlinuatnatna A o mlhita i h.
50 100 150 200 250 0 50 100 20 25 30 5 10 15 20
P_Gunes_Rad VAR/YOK
100 1000
80 800
60 600
40 400
0 I“Illlll“ ||||l. 0
1.0 12 14 16 0.00 025 050 0.75 100

Sekil 3.45 Veri seti histogramlari-11
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Cizelge 3.19 Bagimsiz degiskenlerin orman yanginlari ile korelasyonu

DEGISKENLER KORELASYONLAR
Orman Yangin Noktalar1 (Var/Yok)

Piiriizliilik -0.076463
Egim -0.158434
Yiikseklik -0.336395
Egrisellik -0.009311
Baki 0.177351
Arazi Kullanimi -0.241905
NDVI -0.429743
Orman Kapalilig1 -0.407809
Mescere Tipi 0.021685
Yerlesim Uzaklik -0.541430
Yol Uzaklik -0.604938
Yangin Yogunlugu 0.577469
ENH Uzaklik -0.304359
Niifus yogunlugu 0.288150
Gergek Evapotranspirasyon -0.563584
Riizgar Hiz1 0.205452
Toprak Nemi -0.095125
Yagis -0.668111
Maksimum Sicaklik 0.294737
Minimum Sicaklik 0.239056
Potansiyel Giines Radyasyonu 0.129745
Orman Yangin Noktalar1 (Var/Y ok) 1.000000

Korelasyon 1s1 haritas1 incelendiginde birbirine benzerligi en yliksek degiskenlerin yola
uzaklik-yerlesime  uzaklik, = maksimum  sicaklik-minimum  sicaklik,  Yagis-
Evapotranspirasyon, Maksimum sicaklik-Minimum sicaklik degiskenleri arasinda oldugu

goriilmektedir.
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Topografik veriler ile orman yanginlart arasindaki iliskiler incelendiginde en yiiksek
korelasyon yiikseklik degiskeni ile saglandig1 ve negatif yonlii oldugu goriilmektedir. Diger
topografik degiskenler korelasyon kuvvetine gore sirasiyla baki, egim ile negatif yonli,
piriizliiliik ile negatif yonlii ve egrisellik ile de negatif yonlii olarak tespit edilmistir. Egrisellik
ve pirizlilik degiskenlerinin korelasyon kuvveti ¢ok diisiik olup risk tespitlerinden o6te

yangin strasindaki yangin davraniglarinda daha etkili olacag: diistiniilmektedir.

Vejetasyon verilerine bakildiginda yanginlar ile en yiiksek korelasyonu NDVI sonrasinda
kuvvet sirasiyla kapalilik, arazi kullanimi ve mescere tipi seklinde siralandig1 goriilmekte olup

en diisiik korelasyon Mescere tipi degiskeninde oldugu goriilmiistiir.

Antropojenik verilerin iginde en yiiksek korelasyon yola uzaklik ve yangin yogunlugu
degiskenleri olup sonrasinda kuvvet sirasiyla yerlesime uzaklik, ENH uzaklik ve niifus

yogunlugu degiskenleri olarak tespit edilmistir.

Meteorolojik veriler kendi arasinda incelendiginde ise yagis ve evapotranspirasyon
degiskenleri en yiiksek korelasyona sahiptir. Diger meteorolojik degiskenlerin korelasyon
kuvvetleri ise sirastyla Maksimum ve Minimum sicaklik, Riizgar hizi, potansiyel giines

radyasyonu ve toprak nemi degiskenleri oldugu tespit edilmistir.

Genel olarak bakildiginda en yiiksek korelasyona sahip Antropojenik degiskenler, yangin
yogunlugu, yola uzaklik ve yerlesime uzaklik, vejetasyon kategorisindeki degiskenler NDVI
ve kapalilik, Meteorolojik verilerde yagis ve evapotranspirasyon ve son olarak Topografik
kategoride yiikseklik degiskenidir. Kategorik olarak bakildiginda veri setindeki yanginlarin
korelasyonlar1 6ncelikle Antropojenik degiskenlerle sonrasinda ise Vejetasyon, Meteorolojik

ve son olarak Topografik degiskenlerle iliskili oldugu ortaya ¢ikmustir (Sekil 3.46).
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Sekil 3.47 Bagimsiz degiskenlerin korelasyon matrisi
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3.7 Derin Ogrenme ile Risk Tahmini

Derin 6grenme, makine 6greniminin alt dali olup bir makine dgrenimi algoritmasi olan ve
insan beynini taklit etme prensibine dayanan yapay sinir aglari temellidir. Yapay sinir
aglarinda, bir gizli katman bulunurken derin sinir aglarinda birden fazla gizli katman bulunur.
Biiyiik verileri analiz etmek icin klasik makine 6grenimi algoritmalar1 yetersiz kalmasi,
yapilandirilmamis verileri makine 6grenimi teknikleri ile analizinin zorlugu derin 6grenme

algoritmalari gelisimini saglamistir (Géron, 2022).

Performans

Geleneksel Ogrenme Algoritmalari

Veri Miktari

Sekil 3.48 Algoritmalarin veri miktarina gore performansi (Heaton, 2020)

Derin 6grenme modeli ile I. Veri seti lizerinde ¢alisiimis olup test dogrulugu makine 6grenimi
algoritmalarinin test dogruluguna ulasamadigi goriilmiis olup bunun icin II. Veri seti

hazirlanarak veri boyutu artirtlmistir (Sekil 3.48).

Uzaktan algilama teknikleri kullanilarak hazirlanan Il. Veri seti python yazilim dili ile bulut
tabanli Google Colab ara yiiziinde analizleri yapildiktan sonra veri seti boliinerek %80 egitim
asamasinda %20’de test asamasinda kullanilmak tizere boliinmiistiir. Risk tahmini i¢in Derin

Ogrenme modeli olarak Sirali Model segilmistir.
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3.6.1 Keras Kiitiiphanesi Sirali Model Dense Katmam

Keras'taki Sirali model, derin 6grenme modellerini olusturmak i¢in model tiirlerinden biridir.
Bu model, katmanlarin sirayla eklenmesini ve yapilandirilmasim saglar. Sirali model
kullanarak, her katmanm1 birer birer ekleyebilir ve bdylece karmasik yapilar

olusturulabilmektedir. Sirali model kullanilarak yapilan model tanimlama agagidaki gibidir.

model = Sequential ([
Dense(22, activation="relu’, input_shape=(Xpred.shape[1],)),
Dropout(.5),
Dense(11, activation="relu’),
Dropout(.5),

Dense(1, activation="sigmoid’)

Siralt model ile yapay sinir ag1 modeli tanimlanir. Bu model katmanlari sirayla eklemeyi
saglamaktadir. Dense katmanlar tam baglantili (fully connected) katmanlardir. ilk katman 22
norona sahip ve relu aktivasyon fonksiyonunu kullanilmaktadir. input_shape parametresi ile
girig verisinin boyutu belirlenmektedir. Dropout katmani, belirtilen oran kadar néronu rastgele
stfirlayarak (kapatir) asir1 dgrenmeyi (overfitting) onler. Ikinci Dense katmani 11 néron
igeriyor ve yine relu aktivasyon fonksiyonunu kullaniimaktadir. Sonrasinda Ikinci bir Dropout
katmani ekleniyor. Son katman ise 1 noérona sahip ve ikili siniflandirma i¢in uygun olan

sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak model tanimlanmustir.

Dense Katmani, tam baglantili (fully connected) katmandir. Her ndron, bir 6nceki katmandaki
tiim noronlara baglanir.
Dense(22, activation="relu’) ifadesi, 22 néronlu ve ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip bir

katman ekler.

Dropout Katmani, overfitting'i onlemek i¢in belirli bir oranda néronlari rastgele kapatir.

Dropout(0.5) ifadesi, %50 oraninda ndronlar1 kapatir.
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Aktivasyon fonksiyonu, her néronun ¢iktisini doniistiirmek i¢in kullanilir. Yaygin aktivasyon

fonksiyonlari arasinda relu, sigmoid, softmax vb. bulunur.

RelLU Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

3 0.6 4

sigmoid(x)

24 0.4

-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Sekil 3.49 Aktivasyon fonksiyonlari

Rectified Linear Unit, derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Matematiksel olarak, ReLU fonksiyonu negatif girisler icin sifir, pozitif
girisler i¢in ise ayni degeri dondiirtir (Sekil 3.49).

ReLU fonksiyonunun formiilii (3.7).

£ (x)=max/0}(0,x)f(x)=max(0,x) (37)

ReLU, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur. Bu, sinir agiin daha karmasik yapilar

ve Oriintiiler 6grenmesini saglar.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon
fonksiyonudur (Sekil 3.48).Ozellikle ikili simflandirma problemlerinde (6rnegin, 0 veya 1
gibi iki sinifa ayirma) ¢ikis katmaninda siklikla tercih edilir.

Sigmoid fonksiyonunun matematiksel formiilii su sekildedir (3.8)

1
1+e~ax

S(x) = (3.8)

Model Derleme, model.compile(optimizer="adam’, loss="binary_crossentropy', metrics =

['accuracy'])
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Bu kisimda model derleniyor, adam optimizasyon algoritmasi kullaniliyor, bu yaygin ve
genellikle iyi sonuglar veren bir optimizasyon yontemidir. L0oss parametresi olarak binary

crossentropy kullaniliyor, bu ikili siniflandirma problemlerinde kullanilir.

Derleme :Model derlenirken optimizasyon algoritmasi, kayip fonksiyonu ve metrikler
belirlenir:

Optimizer: Modelin agirliklarini giincellemek igin kullanilan algoritma. Ornegin, adam,
sgd gibi.

Loss: Kayip fonksiyonu, modelin tahminleri ile ger¢ek degerler arasindaki farki dlger.
Ikili smiflandirma igin binary crossentropy, ¢ok smifli smiflandirma igin
categorical crossentropy vb. kullanilir.

Metrics: Modelin performansim degerlendirmek igin kullanilan metrikler. Ornegin,

accuracy, precision, recall vb.

Egitim asamasinda islemler asagida agiklanmistir.

* history = model.fit(X_train_scale, y train, epochs=250, batch_size=10,
validation_split=0.2)

« X_trainvey_train: Egitim verisi ve etiketleri.
» epochs: Egitim boyunca verisetinin kag kez islenecegi.
* batch_size: Her adimda islenecek 6rnek sayisi.

» validation_split: Egitim verisinin belirli bir ylizdesi dogrulama i¢in kullanilir

Python yazilim dili ile Google Colab arayiiziinde model egitilmis ve test asamasinda 0.94
dogruluk metrigine ulasiimstir (Sekil 3.50).

1 - @s 2ms/step - loss! @.188% - accuracy: 2.%458
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- 15 4ms/step - loss: #,1264 - accuracy: 8.9518 - val_loss: 8.1888 - val_accuracy: £.9538
- @5 3ms/step - loss: @.1@82 - accuracy: @.9587 - val_loss: 2.1843 - val_accuracy: 2.953@
- 85 3ms/step - loss: #,1851 - accuracy: 8.9524 - val_loss: 8.1842 - val_accuracy: £.9683
- 15 4ms/step - loss: 2.1844 - accuracy: @.9594 - val_loss: 2.1@51 - val_accuracy: 2.9626

- @5 Ims/step - loss: @.1896 - accuracy: 2.9622 - val_loss: 2.1@46 - val_accuracy' 2.9688
- @5 Zms/step - loss: @.1812 - accuracy: .9545 - wval_loss: @.1858 - wal_accuracy: 2.9664

- 25 Zms/step - loss: @,1856 - accuracy: 2.9538 - val_loss: 2.1846 - val_accuracy: 2.9654



Model egitimi 250 epok sonrasinda ulastigr dogruluk metrigi (0,95), modelin islem 6zeti ve

modelin sinir ag1 seklinde gosterimi Sekil. 3.50, 3.51 ve 3.52’de gosterilmistir.

‘: model. summary ()

S+ Hodel: "zequential”
Layer (type) output Shape Faram #
dropout (Dropout) {Mone, 22} 2
dense_1 (Dense) (MWone, 11} 253
dropout_1 {Dropout) {Mone, 11} =
dense_2 (Dense) (Hone, 1)} 12

Tctal params: 727 (2.84 KB)
Trainable params: 727 (2.84 KB)
Mon-trainable params: @ {(8.88 Byte)

Sekil 3.51 Model islem 6zeti

Neural Network Architecture with Dropout Layers

Dropout Dropout
Ratgg 0.5) Rateg 0.5)

Feature 1
Feature 2
Feature 3
Feature 4

Feature 5

Feature 6

Feature 7

Feature 8

Feature 9

Feature 10

Feature 11 Output

Neuron 1

Feature 12

Feature 13

Feature 14

Feature 15

Feature 16

Feature 17

A\

N\
\\

Feature 18
Feature 19
Feature 20

Feature 21

Feature 22

Sekil 3.52 Modelin yapay sinir ag1 seklinde gdsterimi
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Uzaktan algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri teknikleri ile tiretilmis degiskenler ile olusturulan
I1. Veri seti (2100*22) kullanilarak, Derin Ogrenme modeli olan Sirali Model ile egitilip 0.95
test dogrulugu degeri ile sonuglanan risk tahmini Arcmap yazilimi ile 100*100 mekansal

¢Oziiniirliik ile 5 smifta haritalandirtlmistir.
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4. BULGULAR

4.1 Risk Tahmini Haritalan

Tiim algoritmalar i¢in risk tahminleri yapilmis olup 100*100 konumsal ¢oziiniirliikte orman
yanginlarma karsi risk durumlari 5 sinifta gorsellestirilmistir. Her piksel i¢in iiretilen tahmin
olasiliklart 0-100 deger araliginda olgeklendirilmistir. Harita {iretimi asamasinda makine
Ogrenimi  algoritmalart i¢in smiflandirma ilk olarak %20lik dilimlere ayrilarak
gorsellestirilmis, ikinci olarakda % 0-40 ¢ok az, %40-55 az, %55-70 orta, %70-85 yiiksek,
%85-100 cok yiiksek dilimleri ile haritalandirilmigtir. Buradaki amag olasiliklardaki
gecisleri gorsellestirebilmektir. Ayrica kullanilan veri seti yangin korelasyonlar1 ve

haritalar birlikle sunulmustur.

4.1.1 Rastgele Orman Algoritmasi ile Orman Yangimm Risk Tahmini

Uzaktan algilama ve CBS teknikleri ile olusturulan I. Veri seti Rastgele Orman algoritmas ile
egitilmis ve 0,94 test dogrulugu ile tahminler yapilmistir. Tahmin i¢in ¢alisma alaninda orman
varligi bulunan alanlar 100*100 konumsal ¢Oziiniirliikte her piksel igin deger ¢ikarimi
yapilarak 689419*21 satir*siitundan olusan tahmin veri seti olusturulmustur. Tahmin
olasiliklar1 6lgeklendirilip Arcmap yazilimi yardimiyla iki farkli olasilik dilimlerinde
haritalandirlmistir (Sekil 4.1, 2).

ORMAN YANGINI
RiSK HARITASI

Lejant

4| ] calisma Alan:
RF_TAHMIN

RiSK

I ok Yiksek
[ vuksek

| I orta

I A

I Gok Az

— YOLLAR

4390000
T

4360000
T

4330000
T

<k + + =+ 9] 0510 20 30 40
O — K

L 1 L 1 L
480000 520000 560000 600000 640000

Sekil 4.1 Rastgele orman algoritmasi ile olusturulmus orman yangini risk tahmini (%20°lik

olasilik dilimlerine gore haritalandirilmigtir.)
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4480000

ORMAN YANGINI
RiISK HARITASI

4450000

Lejant

E Calisma Alani
TAHMIN

RANDOM FOREST
I coKAZ
I Az

I ORTA

[ YUKSEK

I coK YUKSEK
——— YOLLAR

4420000

b g + 0510 20 30 40

1 I L 1 1
480000 520000 560000 600000 640000

Sekil 4.2 Rastgele orman algoritmasi ile olusturulmus orman yangini risk tahmini (% 0-40 ¢ok
az, %40-55 az, %55-70 orta, %70-85 yiiksek, %85-100 cok yiiksek olasilik dilimlerine gore

haritalandirilmistir.)

4480000

ORMAN YANGINI
RiISK HARITASI

4450000

Lejant

® 2023

© 2024
[ calisma Alani
RF_TAHMIN
RiSK
I Cok Yiksek
[ Yuksek
I orta
N A
B Gok Az

— YOLLAR

4420000

Km

0510 20 30 40
[ = — |

1 1 1 1 1
480000 520000 560000 600000 640000

Sekil 4.3 Rastgele orman algoritmasi ile olusturulmus orman yangini risk tahmini ve 2023 ile

2024 yili orman yanginlari
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2017 ve 2022 yillar1 arasinda 6 yillik yangin doneminden elde edilmis I. Veri seti ile
egitilmis model ile olusturulan risk haritalar1 2023 ve 2024 yillarinda olusan yanginlara
ait koordinatlar ile cakistirildiginda mezkur yanginlarin %350 tizerinde yiiksek ve Cok
yiiksek riskli alanlarda kaldigi tespit edilmistir (Sekil 4.3). Diisiik risk alaninda kalan
yanginlar incelendiginde ise bunlarin belirlenen sebepleri kisminda, diger ateslenme (goban-

avci), elektrik hatlari, sicak kiil ve nedeni bilinmeyen olarak kayitli oldugu goriilmektedir.

4.1.2 Asirt Gradyan Artirma Algoritmasi fle Orman Yangim Risk Tahmini

Uzaktan algilama ve CBS teknikleri ile olusturulan I. Veri seti Asirt Gradyan Artirma
algoritmasi ile egitilmis ve 0,95 test dogrulugu ile tahminler yapilmistir. Tahmin i¢in ¢aligma
alaninda orman varlig1 bulunan alanlar 100*100 konumsal ¢oziiniirliikte her piksel i¢in deger
cikarimi yapilarak 689419%21 satir*stitundan olusan tahmin veri seti olusturulmustur.
Tahmin olasiliklar 6lgeklendirilip Arcmap yazilimi yardimiyla iki farkli olasilik dilimlerinde
haritalandirilmstir (Sekil 4.4, 5).

4480000

ORMAN YANGINI
RiSK HARITASI

4450000

Lejant

ML

XGB_

I cOKAZ
I Az

[ oRTA

[ YUKSEK
I COK YUKSEK
: Caligma Alani

— YOLLAR

4390000 4420000

4360000

4330000

+ * ot ke 4] 0510 20 30 40
. O KM

1 1 L L L
480000 520000 560000 600000 640000

Sekil 4.4 Asir1 gradyan artirma algoritmast ile olusturulmus orman yangini risk tahmini (% 0-40
cok az, %40-55 az, %55-70 orta, %70-85 yiiksek, %85-100 c¢ok yiiksek olasilik dilimlerine gore

haritalandirilmistir.)
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Sekil 4.5 Asir1 gradyan artirma algoritmasi ile olusturulmus orman yangini risk tahmini (%20°lik

olasilik dilimlerine gore haritalandirilmstir.)

4480000

ORMAN YANGINI
RiSK HARITASI

4450000

Lejant

® 2023

© 2024
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I CoK AZ
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Sekil 4.6 Asir1 gradyan artirma algoritmasi ile olusturulmus orman yangimi risk tahmini ve 2023

ile 2024 yil1 orman yanginlari
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2017 ve 2022 yillar1 arasinda 6 yillik yangin doneminden elde edilmis 1. Veri seti ile
egitilmis model ile olusturulan risk haritalar1 2023 ve 2024 yillarinda olusan yanginlara
ait koordinatlar ile ¢akistirildiginda mezkur yanginlarin %50 iizerinde yiiksek ve Cok
yiiksek riskli alanlarda kaldigi tespit edilmistir. %30 a yakin yangin da Orman dis1
alanlarda olustugu gorilmiistiir (Sekil 4.6). Diisiik risk alaninda kalan yanginlar
incelendiginde ise bunlarin belirlenen sebepleri kisminda, diger ateslenme (¢oban-avcr),

elektrik hatlari, sicak kiil ve nedeni bilinmeyen olarak kayitli oldugu goértilmektedir.

4.1.3 Siralh Model Katmani ile Orman Yangimm Risk Tahmini

Bagimli degisken olan orman yanginlar1 2017 ila 2023 yillar1 arasinda mayistan baslayip
eyliil sonuna kadar olan yanginlardan 1098 adet yangin var noktasina 1002 adet yangin
yok noktasi eklenerek 2100*22 satir*siitundan olusan egitim seti olusturulmustur.
OGM’den temin edilen orman yangini koordinatlari ve bu koordinatlardaki birden fazla
pikselde kalan tiim yanmis alanlar II. Veri setini olusturmustur. Bu veri setinde
korelasyon kuvveti yiiksek 7 degiskenden 3iiniin Antropojenik, 2sinin Vejetasyon ve
diger ikisinin ise meteorolojik oldugu goriilmektedir. Model se¢imi olarak ta derin

o6grenme modeli olan Sirali model belirlemistir (Sekil 4.7, 8)

4480000

ORMAN YANGINI
RISK HARITASI

4450000

Lejant

[ catisma Alan:
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4360000
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Sekil 4.7 Sirali model ile olusturulmus orman yangini risk tahmini
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model accuracy model loss

— train —— train
0951 — val WW%WM 0s] _ u

w

0.54

0.4+

accuracy
loss

0.34

0.2+

0.60 0.1+

epoch epoch

Sekil 4.8 Sirali model dogruluk ve kayiplari

Uzaktan algilama ve CBS teknikleri ile olusturulan II. Veri seti Derin Ogrenme modeli olan
Sirali modeli ile egitilmis ve 0,94 test dogrulugu ile tahminler yapilmustir. Tahmin i¢in ¢aligma
alaninda orman varlig1 bulunan alanlar 100*100 konumsal ¢6ziiniirliikte her piksel i¢in deger
cikarimi yapilarak 689419*21 satir*stitundan olusan tahmin veri seti olusturulmustur.

Tahmin olasiliklar 6lgeklendirilip Arcmap yazilimi yardimiyla haritalandirilmustir.

2017 ve 2023 yillari arasinda 7 yillik yangin doneminden elde edilmis Il. Veri seti ile egitilmig
model ile olusturulan risk haritas1 2024 yillarinda olusan yanginlara ait koordinatlar ile
cakistirlldiginda mezkur yanginlarin %350 tizerinde yiiksek ve ¢ok yiiksek riskli alanlarda
kaldig1 tespit edilmistir. Yanginlarin %35 nin ise Orman dis1 alanlarda olustugu goriilmiistiir
(Sekil 4.9). Disiik risk alaminda kalan yangmlar incelendiginde ise bunlarin belirlenen
sebepleri kisminda, diger ateslenme (coban-avci), elektrik hatlari, sicak kiil ve nedeni

bilinmeyen olarak kayith oldugu gériilmektedir.
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Sekil 4.9 Sirali model ile olusturulmus orman yangini risk tahmini ve 2024 yili orman yangnlart

4.1.4 Orman Yangin Gozetleme kulelerinin Risk Modelleri icin Goriiniirliik Analizi

Asirt Gradyan Artirma Algoritmast ile riskli alan olarak tespit edilen yaklasik 140 bin
hektar alanin, 2024 yili itibariyle 30 adet aktif orman yangini gozetleme kuleleri ile
goriiniirlik analizi yapilmis olup riskli alanin %47’sinin goriilebilir oldugu tespit
edilmistir. Analizde kule yiiksekligi 20m, duman yiiksekligi 10 m, 360 derece yatay ag1
ve +-90 derece dikey a¢1 metrikleri kullanilmistir (Sekil 4.10).

Rastgele Orman Algoritmast ile riskli alan olarak tespit edilen yaklagik 120 bin hektar
alanin, 2024 yili itibariyle 30 adet aktif orman yangin1 gozetleme kuleleri ile goriiniirlik
analizi yapilmis olup riskli alanin %45 inin goriilebilir oldugu tespit edilmistir. Analizde
kule yiiksekligi 20m, duman yiiksekligi 10 m, 360 derece yatay ag1 ve +-90 derece dikey
ac1 metrikleri kullanilmistir (Sekil 4.11).
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Sekil 4.12 Sirali model katmani ile olusturulan riskli alanlarin kule goriiniirliik analizi

Derin Ogrenme teknigi olan Sirali Katman modeli ile riskli alan olarak tespit edilen

yaklasik 170 bin hektar alanin, 2024 y1l1 itibariyle 30 adet aktif orman yangin1 gézetleme
kuleleri ile goriiniirliik analizi yapilmis olup riskli alanin %41’inin goriilebilir oldugu
tespit edilmistir. Analizde kule yiiksekligi 20m, duman yiiksekligi 10 m, 360 derece yatay
ac1 ve +-90 derece dikey a¢1 metrikleri kullanilmistir (Sekil 4.12).

Yangin gozetleme kulelerinin kamera sistemleri ile giiglendirildigi, duman algilayict
sistemlere ilave olarak insansiz hava araglariyla yangin gozetimleri yapildigi
bilinmektedir. Bu ve buna benzer ¢alismalar ile riskli alanlar i¢in konuslandirilacak acil

miidahale ekipleri ve yeni tesis edilecek gozetleme sistemlerinin riskli alanlarda

yogunlagtirilmasi agisindan karar vericilere faydali olacagi ongoriilmektedir.

4.2 Bagimsiz Degiskenlerin Analizi

Veri setlerine ait korelasyon degerleri cizelge 4.1°de Ozetlenmistir. Bagimsiz

degiskenlere ait korelasyonlarin yonleri her iki veri setinde de aymi olup korelasyon

kuvvetleri farklilik gostermektedir.
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Cizelge 4.1 | ve Il. Veri seti korelasyonlar1

BAGIMSIZ DEGISKENLER BAGIMLI DEGISKEN iLE KORELASYONLAR
LVERI SETI 1. VERI SETI
Piiriizliilik -0.004076 -0.076463
Egim -0.157820 -0.158434
Yiikseklik -0.214795 -0.336395
Egrisellik -0.019051 -0.009311
Baki 0.122806 0.177351
Arazi Kullanimi -0.373902 -0.241905
NDVI -0.312829 -0.429743
Orman Kapaliligi -0.357855 -0.407809
Mescere Tipi 0.067613 0.021685
Yerlesim Uzaklik -0.401605 -0.541430
Yol Uzaklik -0.426693 -0.604938
Yangin Yogunlugu 0.430101 0.577469
ENH Uzaklik -0.136794 -0.304359
Niifus yogunlugu 0.187644 0.288150
Gergek Evapotranspirasyon -0.115613 -0.563584
Riizgar Hiz1 0.118309 0.205452
Toprak Nemi -0.270663 -0.095125
Yagis -0.343116 -0.668111
Maksimum Sicaklik 0.467118 0.294737
Minimum Sicaklik 0.281652 0.239056
Potansiyel Giines Radyasyonu 0.139177 0.129745
Orman Yangin Noktalart 1.000000 1.000000

Topografik degiskenlerin korelasyon ve modele etki degerlendirmesi agsagida yapilmistir.

Piiriizliilik degiskeni, her iki veri setinde de negatif yonde olup orman yangmlarn ile
korelasyon kuvveti ¢ok diisiik degerdedir. Yangin 6ncesi ¢aligmalarda sonuca etkisi ¢ok zayif

olup yangin anindaki ¢alismalarda etkili olabilecegi ongoriilmektedir.

Egim degiskeni, her iki veri setinde de negatif yonlii olup korelasyon kuvveti (-0,15) zayif olsa

bile orman yangmlart risk tahmini ¢alismalarinda kullanilmasi gereken degiskenlerden olup
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bolgesel caligmalarda farkli kuvvette etkileri olacaktir. Harita okumalarindan da

anlagilmaktadir ki egim arttik¢a yangin riski azalmaktadir.

Yiikseklik degiskeni, her iki veri setinde de negatif yonlii olup I. Veri setinde 0,21 kuvvetinde
II. Veri setinde ise 0,33 kuvvetinde korelasyon gostermistir. Risk tahmini ¢aligmalarinda en
cok kullanilan topografik parametredir. Harita okumalari ile de yiikseklik arttik¢a yangin riski

azalmaktadir.

Egrisellik degiskeni, her iki veri setinde negatif yonlii olup korelasyon kuvvetleri ¢ok diisiik
olarak belirlenmistir. Modele etkisi de ¢ok zayif olmasi sebebiyle yangm riski tahmin

calismalarinda kullanilmasina veri analizleri sonrasinda karar verilmelidir.

Baki degiskeni, I. Veri setinde 0,12 ikinci veri setinde 0,17 korelasyon kuvvetine sahip olup
kategorik degisken oldugu igin korelasyon yoniiniin bir onemi yoktur. Risk tahmini
calismalarinda zay1f korelasyon gosterse de kullanilmasi1 6nerilmektedir. Bu ¢alisma sirasinda

baki-6 rumuzlu giineybati bakisi yanginlarla en ¢ok iliskili yon olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Topografik degiskenlerden Yiikseklik, Egim ve Baki yangin risk tahmini ¢alismalarinda
mutlaka kullanilmas1 gerektigi, bunun yani sira Piirtizliilik ve Egrisellik degiskenlerinin ise

veri analizi ile etkilerinin incelenerek kullanilmasi gerektigi sonucuna varilmistir.
Vejetasyon degiskenlerinin korelasyon ve modele etki degerlendirmesi agsagida yapilmustir.

Arazi Kullanim/Arazi oOrtiisii degigkeni, arazi kullanim degiskeni de kategorik veri olup
korelasyon yoniiniin énemi yoktur. I. Veri setinde 0,37 II. Veri setinde 0,24 korelasyon

kuvvetine sahip olup orman yangini risk tahmini ¢alismalarinda kullanilmasi gerekmektedir.

NDVI, bitki indeksi her iki veri setinde de negatif yonlii olup 1. veri setinde -0,31, Il. veri
setinde -0,42 korelasyon kuvvetine sahip olup orta ve yiiksek korelasyon kuvvetlerinin bu tiir

caligmalarda mutlaka kullanilmasi gereken degiskendir.

Orman Kapalilig, kategorik veri olmasina ragmen ordinal yapida olmasi nedeniyle korelasyon
yonii dnemlidir. Her iki veri setinde de negatif yonlii olup 1. Veri setinde -0,35, 1. Veri setinde
-0,40 korelasyon kuvveti ile orman yangini risk tahminlerinde mutlaka kullanilmas1 gereken
degiskendir.

Harita okumalarinda da goriilmektedir ki orman kapalilig1 arttik¢a yangin riski azalmaktadir.
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Mescere tipi, kategorik ve nominal yapida olup kuvvet yoniiniin 6nemi yoktur. Her iki veri
setinde de ¢ok zay1f korelasyona sahip olup yangin riski tahmin ¢aligmalarinda kullanilmasina

veri analizleri sonrasinda karar verilmelidir.

Vejetasyon degiskenlerinden arazi kullanimi/ arazi oOrtlisii, NDVI bitki indeksi ve orman
kapalilig1 degiskenlerinin, orman yangini risk tahmin ¢alismalarinda mutlaka kullanilmasi
gereken degiskenlerdir. Mescere tipinin ise veri analizi ile etkilerinin incelenerek kullanilmast
gerektigi sonucuna varilmigtir. Ayrica Orman i¢i agikliklar ve calisma alani igerisindeki
tarimsal faaliyetlerin siniflandirilarak degisken olarak irdelenmesinin basari oraninin artiracagi
ongoriilmektedir. Yanict madde ve tutusturucu madde hesaplamalart ile ilgili ¢aligmalarinda

risk calismalarina entegre edilmesi risk tahmin basarisinin aratacagi diistiniilmektedir.

Antropojenik degiskenlerin korelasyon ve modele etki degerlendirmesi asagida yapilmuistir.

Yerlesime uzaklik, her iki veri setinde de negatif yonlii olup I. Veri setinde -0,40, Il. Veri
setinde -0,54 korelasyon kuvveti ile orman yangim risk tahmini ¢aligmalarinda kesinlikle
kullanilmasi gereken degiskendir. Risk haritalari okumalarinda da goriildiigii tizere yerlesim

yerlerinden uzaklastik¢a orman yangini riski azalmaktadir.

Yola uzaklik, her iki veri setinde de negatif yonlii olup L. Veri setinde -0,42, I1. Veri setinde -
0,60 korelasyon kuvveti ile orman yangini risk tahmini ¢alismalarinda kesinlikle kullanilmasi
gereken degiskenlerdendir. Risk haritalar1 okumalarinda da goriildiigli {izere yollardan

uzaklastikca orman yangini riski azalmaktadir.

Yangin Yogunlugu, ge¢mis yillardaki yangmlarin yogunluk gosterdigi alanlarm veri setinde

kullanilmasi tahmin ¢aligmalarinda kullanilmakta ve kalibrasyon 6zelligi tasimaktadir.
ENH’dan uzaklik, her iki veri setinde de negatif yonlii olup I. Veri setinde -0,13 11. Veri setinde
-0,30 korelasyon kuvvetlerine sahip olup orman yangmi risk tahmini ¢alismalarinda

kullanilmas1 gereken degiskenlerdendir.

Niifus dagilimi, calisma alan1 igerisinde ki piksel basina diisen insan sayisini ifade etmekte

olup her iki veri setinde de pozitif yonlii olup niifus arttikga orman yangin riski artmaktadir.
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I. Veri setinde 0,18 II. veri setinde 0,28 korelasyon kuvvetine sahip olup orman yangini risk

tahmini ¢aligmalarinda kullanilmalidir.

Bu caligmada kullanilan tiim Antropojenik degiskenler korelasyon yon ve kuvvetleri ile
modele etki etmis olup harita okumalarindan da fark edilebilmektedir. Orman yangini risk
tahmin ¢aligmalarinda antropojenik degiskenler olan Yerlesim, yol VE ENH’na uzaklik
degiskenleri ile birlikte yangin yogunlugu ve niifus dagilimi degiskenlerinin kullanilmasi

Onerilmektedir.

Orman yangilarinin en biiyiik sebebi antropojenik etkiler oldugu bilinmektedir. Bu kapsamda
yangin kontrolii amacl yapilan yangin seritleri ve yollarmin da ulasim olarak kullanilmasinin
olumsuz etkilerinin incelenmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada ENH olarak yiiksek gerilim
hatlar1 kullanilmis olup orta ve diisiik gerilim hatlarinin da ¢alismalara dahil edilmesinin basari
oraninin artiracag1 ongoriilmektedir. Bunlarin yani sira aveilik ve goban atesi de bilinen yangin
sebepleri arasinda olup bunlar ile ilgili verilerin de degisken olarak kullanilmasinda yarar

olacag goriisiine varimustir.

Meteorolojik degiskenlerin korelasyon ve modele etki degerlendirmesi asagida yapilmustir.

Evapotranspirasyon, terleme ve buharlasma olarak ta tanimlanan bu degisken literatiirde
kullanilmamus olup 1. Veri setinde -0,11 negatif yonlii ve II. veri setinde -0,56 negatif yonlii
olmak tizere modeller iizerinde etkisi oldugu goriilmekte olup evapotranspirasyon degeri

arttikca yangin riski azaldigi tespit edilmistir.

Riizgar hizi, Veri setlerinde farkli yonlerde etki gosterdigi goriilen bu degisken yangin
ateslenmesinden daha ¢ok yanginin seyrini, yoniinii ve biiytikliiglinii etkileyen bir degisken
olup yangin an1 ve yangin davraniglart analizlerinde ¢ok 6nemlidir. I. Veri setinde 0,11 pozitif
yonlii ve II. veri setinde 0,20 pozitif yonlii olmak iizere modeller {izerinde etkisi oldugu

goriilmekte olup riizgar hiz1 degeri arttikca yangin riski arttigi tespit edilmistir.
Yagis, caligma alani igerisinde yagis farkliligi olusan bolgelerde yiiksek korelasyon ve etkiye

sahip yagis degiskeni her iki veri setinde de negatif yonlii olup I. veri setinde -0,34 Il. veri

setinde -0,66 korelasyona sahiptir.
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Toprak nemi, korelasyonu 1. Veri setinde -0,27 olup negatif yonliidiir. II. veri setinde ise ¢ok
zayif korelasyon gostermektedir. Bunun sebebinin II. veri setinde yanan alanlarinda dahil
edilmesi oldugu diisiiniilmektedir. Yangin 6ncesi ¢alismalarda Toprak nemi ve havadaki bagil

nem miktarlar1 dnemli olup bu degiskende benzer ¢calismalarda kullanilmalidir.

Maksimum ve Minimum sicakliklar, bazi ¢aligmalarda sadece maksimum sicaklik
kullanilirken bu ¢aligmada gece ve giindiiz sicakliklar ayri degisken olarak kullanilmigtir. Her
iki veri setinde de sicakliklar pozitif korelasyon gostermistir. 1. Veri setinde 0,46, 0,28
korelasyon kuvvetleri II. veri seti 0,29, 0,23 korelasyon kuvvetleriyle sicakliklar arttikca

yanginlarin artacagi sonucu ortaya ¢ikmaktadir.

Potansiyel Giines radyasyonu, Literatiirde nadir kullanilan bu degisken her iki veri setinde de
pozitif yonde ve zayif korelasyon gostermistir. Bu degiskeninde benzer calismalarda

kullanilmasi Onerilmektedir.

Bu ¢alismada kullanilan meteorolojik degiskenlerin tamaminin orman yangini risk tahmini
calismalarinda kullanilmasi dnerilmektedir. Ancak Meteoroloji uydularinin diisiik mekansal
¢Oziiniirliigli, meteoroloji istasyonlarmin sikliginin daha ¢ok yerlesim alanlarinda bulunmasi
ve her istasyonda tiim degiskenlerin dl¢iilmemesi gibi nedenlerle meteorolojik degiskenler de
daha iyi sonuglar alabilmek i¢in mekansal ¢oziiniirliigiin artirilmasi konusuna dikkat edilmesi
gerektigi sonucuna varilmistir. Bunlar ile birlikte literatiirde nadir kullanilmis olan
evapotranspirasyon ve potansiyel giines enerjisi degiskenlerinin de c¢alismalara dahil

edilmesinin faydali olacag1 goriistine varilmastir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu tez ¢alismasinin ilk asamasinda orman yanginlari problem olarak belirlenmis olup uzaktan
algilama verilerinin yapay zeka teknikleri ile incelenerek risk tahminleri olusturmak
hedeflenmistir. Bu kapsamda literatiir taramasi yapilarak yapilan ¢alismalarda kullanilan
degiskenler tespit edilmis ve kullanilan yontem ve metotlar incelenmistir. OGM’den alinan
tarihsel yangin kayitlar1 incelenerek 2017 yilindan giiniimiize kullamilabilir noktalar tespit
edilmistir. Literatiir 1s181nda belirlenen degiskenler i¢in veri toplama asamasinda Open Street
Map, Google Earth Engine, USGS, gibi platformlardan veri toplanmustir. Uzaktan Algilama
ve Cografi bilgi sistemleri teknikleri ile uydu goriintiileri, kamu kurumlarindan temin edilen
vektor veriler ve Open Street Map gibi agik kaynakli ham veriler islenerek TUREF( Datum:
ITRF Projeksiyon: UTM 3°) koordinat sisteminde ayni konumsal ¢oziiniirlikkte (30m*30m)
21 bagimsiz ve 1 bagimh olmak lizere 22 degisken 6n isleme adimlan ile islenerek
haritalandirilmistir. Haritalardan piksel deger ¢ikarimi yapilarak degiskenlerin yanginlarla ve
kendi aralarindaki iligkileri Google Colab ara yiiziinde python dilinde veri gorsellestirme ve
kesifsel veri analizi teknikleri ile incelenerek Ozellik se¢imi yapilmis ve l. Veri seti
olusturulmustur. Model se¢imi asamasinda makine 6grenimi i¢in 7 adet algoritma ile egitim
ve testler yapilmis olup en yiiksek dogruluk metriklerine ulasan Rastgele Orman ve Asirt
Gradyan Artirma algoritmalart model olarak secilerek risk tahminleri yapilmis ve
haritalandirilmigtir. Ayni veri seti ile derin 6grenme modeli olan Sirali model egitimi yapilmis
fakat test asamasinda yeterli dogruluga ulagsamamistir. Bu sebep basta olmak {izere ¢aligma
alan1 igerisindeki biiyiik yanginlardaki yanan alanlarinda veri setine dahil edilmesi amaciyla
tiim pikseller ve 2023 yangin verilerinin de eklenmesiyle veri seti boyutu artirilarak II. Veri
seti olusturulmustur. II. Veri seti ile Sirali model kullanilarak model tanimlama, model
derleme, egitim ve test asamalari tamamlanarak derin 6grenme modeli ile de risk tahmini

yapilmuigtir.

Uzaktan algilama ve CBS teknikleri ile iki adet veri seti olusturulmustur. Bu veriler
kullanilarak Makine &grenimi algoritmasi olan Rastgele Orman ve Asirt Gradyan Artirma
algoritmalari ile birlikte derin Ogrenme modeli olan Sirali model ile de risk tahmini yapilip

haritalandirilmustir.
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Oncelikle her iki veri setinde de bulunan 21 adet bagimsiz degiskenin orman yanginlari ile
iligkilerini ve risk tahmini uygulamalarinda kullanilabilirligini korelasyonlar, 6zellik etkileri

ve harita okumalariyla degerlendirecek olursak;

I.Veri setinde (670%22) ozellikle meteorolojik degiskenlerin tahmini kisminda bazi
degiskenlerde yetersiz kaldigi, degiskenlerin zayif ve yon belirleyememesine sebep oldugu
goriilmiistiir. 1I. veri setinin (2100*22) boyutu birinciye gore nispeten daha biiyiik olup
degiskenlerin literatiire benzer yon ve kuvvetle modele etki ettigi gorilmiistiir. II. veri
setindeki dezavantaj ise biiylik yanginlardaki alanlarin yangin var pikseline dahil edilmesi ile
veri boyutu artirildigi igin toprak nemi gibi bazi degiskenlerin korelasyon kuvvetinin
diismesine sebep olurken evapotranspirasyon ve yagis gibi degiskenlerinde korelasyonlarinin
belirgin sekilde artmasina sebep olmustur. Calisma alani ile veri boyutu arasinda pozitif bir
korelasyon olmast gerektigi, ozellikle bagimli degisken sayisinin yapay zeka tekniklerinde
kullanilan egitim ve test asamalar1 sayesinde Ogrenmeyi artiracagl goriisine varilmustir.
Topografik degiskenlerden olan yiizey piirizliligh ve egrisellik degiskenlerinin orman
yangini risk tahmini ¢alismalarinda modele etkisinin olmadigi, daha ¢ok yangin aninda yangin
davranislarinda etkili olacag1 ongoriilmektedir. Bu iki degisken haricindeki tiim degiskenlerin
bu tiir ¢alismalarda kullanilmasi 6nerilmektedir. Orman yangmlar igin risk tahminlerinde,
orman yanginlari ile iligkilendirilen etkenlerin belirlenerek, parametre sayisinin arttirilmasi

daha anlamli ve yiiksek dogruluklu sonuglara ulasilmasini saglayacaktir.

Literatiirde genellikle az sayida degisken ile yiiksek test dogruluklarmna ulasildig
goriilmektedir. Orman yangilarinin en biiylik sebebinin antropojenik degiskenler oldugu ve
cok fazla bagimsiz degiskenden etkilenebilen bir olay oldugunu goz Oniinde
bulundurdugumuzda modele etki edebilen ¢ok sayida degisken ile yiiksek test dogruluklart
yakalamak daha dogru olacaktir. Ayrica gelisen bilgi teknolojileri, veri madenciligi ve veri
depolamaki gelismeler ile her gegen biiyiik veriler olusmakta ve depolanmaktadir. Bu da yeni

algoritmalarin olugsmasina ve daha biiyiik verilerin islenmesine olanak saglayacaktir.

Bu calismada makine 6grenimi ile risk tahmini i¢in Karar Agaglari, Siiflandirma ve
Regresyon agaclari, Destek Vektdr Makineleri, Naive Bayes Smiflandirici, Cok Katmanh
Algilayicilar, Asirt Gradyan Artirma ve Rastgele Orman algoritmalari kullanilmis olup en

yiiksek dogruluga Rastgele Orman ve Asir1 Gradyan Artirma algoritmalari ile ulagiimustir.
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Literatiirde farkli makine 6grenimi algoritmalar ile farkli test dogruluklarma ulasildigt
gortilmektedir. Satir vd. (2016)’1 10 adet bagimsiz degisken kullanrak geri yayilim
algoritmasina dayali Cok Katmanli Algilayict (MLP) teknigi ile 0,83 test dogruluguna,
Thach vd. (2018)’1 10 adet bagimsiz degisken ile Cok Katmanli Algilayici sinir agi
kullanarak 0,89 test dogruluguna, Besli ve Tenekeci (2020)’Normalize Edilmis Fark
Bitki Ortiisii indeksi (NVDI), Arazi Yiizeyi Sicakligi (LST) ve Termal anomali (TA)
verileri kullanilarak Karar Agaclari ile 0,93 test dogruluguna, Yildirim vd. (2023)’i 35
Oznitelik PCA ile 15 ve ANOVA ile 11 oOznitelige indirgeyerek Naive Bayes
siniflandiricist ile 0,96 test dogruluguna ulasmislardir. Bu calismada ise 21 adet bagimsiz
degisken ile en yiiksek dogruluga ulasan Rastgele Orman(0.95) ve Asirt Gradyan
Artirma(0,95) algoritmalarindan sonra, Karar Agaglar1 0,89, Destek Vektor Makinesi
0,84, Cok Katmanli Algilayici 0,83, ve Naive Bayes siniflandiricisi 0,65 test dogruluguna
ulasabilmislerdir. Bu durumun en 6énemli sebebinin kullanilan veri setlerinin boyutlar ve

bolgesel olup olamadigiyla iliskili oldugu 6ngoriilmektedir.

Orman yanginlari risk tahmini igin bolgeye 6zgli veri setleri hazirlanmasi, bu veri setleri ile
egitim ve tahminlerin daha basarili olacagi 6ngériilmektedir. Ayrica iiretilen risk tahminlerinin
sadece test dogrulugu metrikleriyle birakilmayip tahmin ve yasanmis kiyasi ile modelin
eksiklikleri ve hassasiyeti lizerine de 6nemli fikirler edinilebilecegi goriilmiistiir. Bu calismada
kullanilan algoritmalar ¢ergevesinde Rastgele Orman ve Asiri Gradyan Artirma algoritmalari
onerilmekte olup ozellikle Rastgele Orman algoritmast literatiire paralellik gostermektedir
(Guo vd. 2016, He vd. 2021, Biliican vd. 2022, Yildirim vd. 2023).

Bu algoritmalarla tiretilen risk tahminleri sonraki y1l orman yanginlar ile kiyaslanmis ve
onemli sonuclar ortaya ¢ikmustir. %95 seviyesinde test dogruluklarina ragmen modeller
yasanmig orman yanginlari ile kiyasta % 50’leri ancak gecebilmislerdir. Bunun sebepleri
incelendiginde yanginlarin yaklasik %30°luk kismmin orman dis1 alanlarda basladigi, kalan
%20’lik kisimda da bazi degiskenlerin veri setinde yeterince yer almadig tespit edilmistir.
Bunlarin baginda orman sinirinda bulunan tarim amagh kullanilan araziler, orman yollari,
enerji nakil hatlari, yildirrmlar ve goban atesi gibi sebepler oldugu tespit edilmistir. Bu sebeple
ileride yapilacak caligmalarda, smiflandirilmig tarim alanlari, yol tipleri, enerji nakil hatlari
ve hayvancilik faaliyetleri gibi verilerinde toplanarak, risk tahmin modellerinde kullanilmasi

Onerilmektedir.
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Bu galismada makine 6grenimi algoritmalarmim yanisira derin 6grenme modeli olan Sirali
Model ile de risk tahmini tiretilmistir. Makine 6grenimi algoritmalarina kiyasla daha ¢ok veri
ile basarili sonuclara ulasilabilecegi, veri setleri biiylidilkkce daka ¢ok kullanilacagt
ongoriilmektedir. Keras kiitiiphanesine ait Sirali Katman (Sequential-Dense) modeli ile de
yiiksek test dogruluklu sonuca ulasilmustir. Kullanilan algoritma ve modellerden Rastgele
Orman algoritmasi, Asirt Gradyan Artirma ve biiyiik veri setleri i¢in de Sirali Katman Modeli
risk analizi c¢alismalarinda kullanilmasi Onerilmektedir. Derin 6grenme model ve
algoritmalarinin makine 6grenimi algoritmalarina kiyasla daha ¢ok veri ile basarili sonuglara
ulasilabilecegi ve her gecen giin bliyliyen veri setleri ile derin 6grenme aglarina dayali
tekniklerin daha ¢ok kullanilacagi goriilmektedir (Van Le vd. 2021, Naderpour vd. 2021,
Zhang vd. 2021, Bjanes vd. 2021, Fidanboy vd. 2022).

Calisma sonunda ti¢ farkli algoritma ile risk tahmin haritalari olusturulmus olup haritalar genel
yorumlamada yangina riskli alanlari ortak olarak isaret etmektedirler. Calisma alanmin
giineyinde kalan akdeniz iklimi ve karasal iklim goriilen, ilge merkezlerine ve niifus
yogunluguna yakim, orman biitlinliigli olmayan orman i¢i agikliklarin fazla oldugu ve
antropojenik etkilerin yiiksek oldugu alanlarin orman yangini riski yiiksektir. Haritalar biiyiik
oOlcekte analiz edildiginde ise risk alanlarindaki degiskenlikler de goze ¢arpmaktadir. Bununda
ilk sebebi iki farkli veri setinin kullanilmasidir. Ancak ayni veri setinde calisilan makine
ogrenimi algoritmalarmda farkli olasilik dilimlerinde de gosterimler yapilmis olup olasihik

dilimleri 6l¢eklendiginde risk onceligi gegisleri ile benzerlikler ortaya konmustur.

Bu ¢aligmanin orman yanginlari ile miicadele kapsaminda yangin dncesi riskli alanlarin tespiti
ve alnabilecek Onlemlerin belirlenmesinde yol gosterici olacagi ve yangin zararlarini

azaltmada katki sunacag diisiintilmektedir.

Uzaktan algilama ve cografi bilgi sistemleri ile gegmis orman yanginlarina ait koordinatlar
kullanilarak ¢ok degiskenli veri setleri hazirlamak miimkiindiir. Bununla birlikte bu veri
setlerinden yapay zeka yontem ve teknikleri olan makine 6grenimi ve derin 6grenme modelleri
ile risk tahminlerinde bulunmak ve bu tahmin olasiliklarin1 haritalandirmak afet oncesi

calismalar i¢in yol gésterici olup afet risklerini azaltmak igin oldukga dnemlidir.
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