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YUKSEK LiSANS TEZi

MAKINE OGRENMESI iLE ORMAN YANGINI RiSKiNi}V TAHMH}J
EDILMESi: TASKOPRU ORMAN ISLETME MUDURLUGU ORNEGI

ATIF BIYIKLI

KASTAMONU UNIVERSITESI FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

ORMAN MUHENDISLIGi ANA BiLi“M DALI
DANISMAN:PROF. DR. OMER KUCUK

Kastamonu Orman Bolge Miidiirliigii’niin Taskoprii Orman Isletme Miidiirliigii’nde
gergeklestirilen bu ¢alismada makine 6grenmesi ile orman yangin riskinin tahmin edilmesi
amaglanmigtir. Yangin riskinin tahmin edilmesinde 2017-2022 yillar1 arasinda Taskoprii
Orman Isletme Miidiirliigii’nde meydana gelen yanginlara ait veriler ile hi¢ yangin ¢ikmamis
alanlara ait veri seti kullanilmistir. Makine 6grenmesi ile orman yanginin riskinin tahmin
edilmesi i¢in 4 ana kriter (mescere 6zellikleri, topografya, cevresel faktorler ve meteorolojik
veriler) ve 12 alt kriter (agag tiirleri, gelisim cagi, kapalilik, egim, baki, yiikseklik, yerlesim
yerine uzaklik, tarim alanlarina uzaklik, yola uzaklik, su kaynaklarina uzaklik, sicaklik ve
riizgar hizi) belirlenmistir. Yangin riskinin belirlenmesi i¢in makine 6grenmesi olarak Cok
Katmanlhi Algilayici, Rastgele Orman ve Destek Vektor Makineleri kullanilmistir. Makine
Ogrenmesi ile yapilan deneysel calismalar en az %94°lik dogruluk oranma ulasilmistir. Bu
sonug, makine 6grenmesi yontemleri ile orman yangin riskinin tahmininde etkili olabilecegini
gostermektedir. Bu ¢alismanin sonuglari orman yangini riskinin tahmin ederek olasi orman
yanginlarimin ¢ikabilecek alanlarda yangin ¢ikmadan dnce onlemlerin alinmasina ve erken
miidahale yapilmasina katkida bulunacaktir.
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ABSTRACT

MSC THESIS

ESTIMATE FOREST FIRE RISK USING MACHINE LEARNING: AN
EXAMPLE OF TASKOPRU FORESTRY DIRECTORATE

ATIF BIYIKLI

KASTAMONU UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

DEPARTMENT OF FOREST ENGINEERING
SUPERVISOR:PROF. DR. OMER KUCUK

This study was conducted at the Tagkdprii Forest Management Directorate of the Kastamonu
Regional Directorate of Forestry. The aim was to predict forest fire risk using machine
learning. Data on fires that occurred between 2017 and 2022 in the Taskoprii Forest
Management Directorate were used along with data on areas where no fires had occurred. Four
main criteria (stand characteristics, topography, environmental factors, and weather
conditions) and 12 sub-criteria (tree species, age class, canopy closure, slope, aspect, elevation,
distance to settlements, distance to agricultural areas, distance to roads, distance to water
sources, temperature, and wind speed) were identified for predicting fire risk using machine
learning. Multilayer Perceptron, Random Forest, and Support Vector Machine models were
used to predict fire risk through machine learning. Experimental studies using machine
learning achieved an accuracy rate of at least 94%. This finding suggests that machine learning
methods could effectively predict forest fire risk. In conclusion, this study highlights the
importance of using Machine Learning models to predict forest fire risk. The significance of
this study lies in its contribution to preventing potential forest fires by predicting fire risks and
enabling early intervention measures before fires occur.

KEYWORDS:Forest Fire, Fire Risk, Machine Learning
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1. GIRIS

Ormanlar, diinyadaki en onemli dogal kaynaklardan biri olup ekolojik dengenin
korunmasinda anahtar rol oynarlar. Orman ekosistemleri ayni zamanda, toplum hayati
icin dogrudan ve dolayli olarak bir¢cok ekolojik ve ekonomik hizmet sunarlar. Diinya
tizerindeki yasamin stirdiiriilebilirligi i¢in vazgecilmez bir unsur olan ormanlar;
biyogesitliligin korunmasi ve siirdiiriilmesinde, saglik, gida, tarirm ve endiistri gibi
alanlarda kullanilan bir¢ok dogal kaynagin deposu olarak kullanilmasinda, su dongiisii
ve iklimin diizenlenmesinde, erozyonunun dnlenmesinde, rekreasyon ve dogal yasam

alanlar1 olugturmasinda ve iklim degisikligi ile miicadelede dnemli bir rol iistlenir.

Hayati fonksiyonlara sahip olan ormanlar, biyotik ve abiyotik faktorlerin tehditti
altinda olmaktadir. Orman yanginlari, orman ekosistemlerinin sagladigi hizmetleri
kesintiye ugratan bu faktorlerden birisidir. Orman yanginlari, genel itibar ile
gergeklestikleri alanlardaki vejetasyonu yakarak tahrip etmekte ve karbon c¢evrimini
sekteye ugratabilmektedir (Goltas vd., 2017; Heinselman, 1973; Wright ve Bailey,
1982). Ogzellikle olagandist meteorolojik sartlar altinda gerceklesen orman
yanginlarinin tahrip gilicli ¢ok daha fazla olmaktadir. Bu sartlar altinda ¢ikan
yanginlarin sondiiriilmeleri hem zor olmakta hem de ¢ok uzun siire alabilmektedir. Bu
sebeple ¢ikabilecek potansiyel yanginlarin 6nceden tahmin edilebilmesi, yanginlarin
basarili bir sekilde yonetimi, yanginla miicadelede kaynaklarin etkili bir sekilde
planlanmasi1 ve yanginlarin sebep olacaklar1 hasarin azaltilmasi i¢in son derece dnemli
bir yere sahiptir (Abid, 2021; Mitsopoulos vd., 2017; Sevinc vd., 2020; Yavuz vd.,
2018).

Orman yanginlarinin ¢ikis sebepleri incelendiginde genellikle yildirim kaynakli veya
insan kaynakli oldugu gériilmektedir. Insan kaynakli yangilari belirli bir modelleme
manti1 ile tahmin etmek oldukca zordur. Zira, insan kaynakli yanginlarin
modellenmesinde icin davramigsal faktorlerin tanimlanmasi, nitelendirilmesi ve
haritalandirilmasi gerekir (Vilar vd., 2010). Sosyo-ekonomik degisiklikler, kazalar,
kirsal bolgelerdeki geleneksel faaliyetler ve toplumda huzursuzluga yol acabilecek

faktorler, bu baglamda orman yanginlarin etkileyen énemli faktorlerdir (Leone vd.,



2003). Bununla birlikte bir yanginin baslamasi ve yayilmasi, tutusturucu etkenlerin
(yani dogal ve insan kaynakli), bitki Ortiisiiniin, hava hallerinin ve insan etkilerinin
ortak kombinasyonundan kaynaklanir (Carmo vd., 2011; Oliveira vd., 2012; Pourtaghi
vd., 2016).

Yangin arastirmacilarr ekosistemleri ¢ok yonlii olarak etkileyen orman yanginlarini
daha iyi anlayip analiz edebilmek i¢in ¢alismalarini giderek yogunlastirmislardir. Bu
calismalarin bir kismi yangin ¢ikmadan onceki evreyi kapsadigi gibi yangin anina
yonelik c¢alismalar da yapilmistir. Gerek yangin Oncesi gerekse yangin animna ait
calismalarda yangin olusumu, gelisimi, davranisi ve ekosistemler lizerindeki etkilerini
daha 1yi anlamak icin zaman icerisinde temel modelleme calismalarindan ileri
teknolojilerin kullanildig1 caligmalara kadar genis yelpazede arastirmalar yapilmustir.
Son yillarda yapay zeka tekniklerinin orman yanginlar ile ilgili ¢aligmalarda daha
yaygin kullanildigi goriilmektedir. Vilar vd. (2010), Madrid bolgesinde olast yangin
sayisint tahmin etmek i¢in Lojistik Genellestirilmis Additif Model (GAM)
gelistirmislerdir. Castedo-Dorado vd. (2011), Ispanya’nin Leén bélgesinde yildirim
kaynakli orman yanginlarinin, topografya, bitki ortiisii, iklim ve yildirim 6zellikleri
arasindaki mekansal iliskileri analiz ederek yildirnm kaynakli yanginlarin ¢ikma
ihtimalini tahmin etmek icin lojistik regresyon modeli gelistirmislerdir. Wang ve
Anderson (2011), Kanada’da yildirim ve insan kaynakli orman yanginlarinin baslangic
konumlarinin mekansal ve zamansal desenlerini degerlendirmistir. Chen vd. (2015),
Cin’deki yaptiklar1 calismada yildirim kaynakli yangin ¢ikma ihtimalini tahmin etmek
icin Maksimum Entropi Modelleri (Maxent) kullanmislardir. Literatiirde, regresyon
analizi ve lojistik modellerin sik¢a kullanildig: goriilse de yangin olasiligini tahmin
etmek i¢cin Bayesian aglar1 kullanan sinirlh sayida ¢aligma bulunmaktadir. Dlamini
(2011), Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) ve uzaktan algilama verilerine dayali bir
Bayesian ag1 (BA) olusturarak bir yangin risk haritast hazirlamistir. Baska bir
calismada, Penman vd. (2012), yangin risk azaltma degerini degerlendirmede
BA’larinn roliinii incelemislerdir. Zwirglmaier vd. (2013), Kibris Adasi’nda orman

yangini yayilmasini tahmin etmek i¢in bir BA modeli olusturmuslardir.

Ormancilik caligmalarinda, son yillarda dijital ve istatistiksel bilgi ile CBS dahil

uzaktan algilama teknolojisindeki ilerlemeler sebebiyle yangin riskinin tahmin



edilmesine yonelik caligmalar daha popiiler hale gelmistir (Chuvieco ve Salas, 1996;
San-Miguel-Ayanz vd., 2003). Lojistik regresyon, sinir aglari ve belirsiz mantik
regresyonu gibi olasiliksal yontemler, genellikle yangin risk degerlendirmesi igin
kullanilmaktadir (Alonso-Betanzos vd., 2002; Hernandez-Leal vd., 2006; Iliadis,
2005; Martinez vd., 2009; Preisler vd., 2004; Vasilakos vd., 2007). Ganteaume ve
Jappiot (2013), Giiney Fransa’da biiylik yanginlarin bazi nedenlerini incelemek i¢in
non-parametrik testler ve regresyon analizi kullanmislardir. Ancak, bu geleneksel
yaklagimlar genellikle c¢esitli kaynaklardan gelen veri ve kanitlar1 birlestirme
yeteneginden yoksundur. Ayrica belirsizligi ve eksik verileri dikkate almazlar. Bu
nedenle, belirsizligi dikkate alan ve faktorlerin ¢esitli uzun vadeli etkilerini birbirine
baglayabilen yeni yaklasimlara ihtiya¢ vardir. Ayrica, bu tiir yontemler ¢oklu sistem
operasyonlarina entegre edilebilme yetenegine sahip olmalidir. Bayesian aglar1 (BA),
bu ihtiyaci karsilama konusunda oldukga faydali olmustur (Dlamini, 2011). BA’lar,
belirsiz, dogrusal olmayan ve karmasik alanlari modelleme konusunda saglam ve
matematiksel olarak uyumlu bir ¢erceve sagladiklar1 i¢in ¢evre bilimlerinde giderek
popiiler hale gelmistir (McCann vd., 2006; Pollino vd., 2007; Uusitalo, 2007). BA’lar,
karmagik sorunlart analiz etmek ve adaptif bir yonetim gercevesi iginde gelecekteki
karar vermeyi desteklemek i¢in bir modelleme ¢ergevesi saglar. BA’lar, belirsiz bilgi
igeren karmasik problemleri modelleme konusunda kullanigh teknikler olarak énem
kazanmig olmalarina ragmen, dogal tehlike risk degerlendirmesi alaninda bildirilmis

birkag¢ uygulama bulunmaktadir (Gret-Regamey ve Straub, 2006).

Yangin ¢ikma ihtimalinin tahmin edilmesine yonelik modelleme ¢alismalarinin yani
stra ¢ikan bir orman yangini davranisini tahmin etmek icin klasik regresyon modelleri
gelistirildigi ¢alismalar da yapilmistir (Alexander ve Cruz, 2006; Alhaj-Khalaf vd.,
2021; Bilgili vd., 2019; Cruz vd., 2017; Cruz vd., 2022; Fernandes, 2009; Fryer ve
Johnson, 1988; Kucuk vd., 2012; Kucuk vd., 2018; Matthews vd., 2012; Sullivan,
2007; Yassemi vd., 2008). Yapay sinir aglar1 makine 6grenmesi yontemine dayanan
diger orman yangini modelleri (Pham vd., 2020), alev ozelliklerini ve yangin

yayilmasini tahmin etmistir (Chetehouna vd., 2015).

Yangin yerinin tespit edilmesi ve haritalanmasi, yangin meteorolojisi ve iklim

degisikligi (Li vd., 2009; San-Miguel-Ayanz vd., 2012), yangin ¢ikma ihtimali ve



potansiyeli, yangin tehlikesi ve yangin davraniginin tahmin edilmesi, 6zellikle son
yillarda artan iklim krizinin etkisi ve bunun yaninda veri madenciligi, yapay zeka
tekniklerindeki ilerlemeler ve uzaktan algilama teknolojilerindeki gelismelerle birlikte
tizerinde yogun calisilan konular olmustur (Aricak vd., 2014; Finney vd., 2011;
Goldarag vd., 2016; Huiling vd., 2016; Lary vd., 2016; Preisler vd., 2014; Rodrigues
ve Riva, 2014; Sivrikaya ve Kiiciik, 2022; Vakalis vd., 2004; Zhang vd., 2018).

Son yillarda, yapay zeka yontemlerinin dogal afetleri tahmin etmede ¢ok etkili oldugu
kanitlanmistir (Hart vd., 2019; Tan vd., 2021). Ancak, orman yanginlarinin davranisini
tahmin etmekte zorluklar yasanmaktadir. Bunun en temel sebeplerinden bazilari
yangmin ¢ok karmasik, paradoks olmasi bircok cevresel faktdrden etkilenmesidir.
Tahmin zorluklarin1 agmanin en etkili yontemlerinden biri, yapay zeka tekniklerinin
kullanimidir. Matematiksel bir yazilim simiilasyonu olan yapay sinir aglari, veriyi
genisletmek ve yeni, bilinmeyen veri saglamak i¢in kullanilir. Pratikte, yapay sinir agi,
geleneksel yontemlere bir alternatif olarak kullanilir ve zorlu sorunlar i¢in tatmin edici
¢oziimler liretmede olduk¢a yardimci olur. Yapay zeka, veri acisindan zengin ancak
modelleme ac¢isindan zayif olan ve geleneksel yontemlerin ¢ézemedigi problemleri
¢ozmede ozellikle faydalhidir (Kotsiantis vd., 2006; Kinaneva vd., 2019; Liang vd.,
2019; Razavi-Termeh vd., 2020; Wu vd., 2022). Bu, yapay zekanin orman yanginlarini
tahmin etmede avantajli olmasini saglar. Genellikle orman yanginlari ve deneysel
yanginlara dayanan veriler, dogru tahminler i¢in yeterli olmayabilir ve her durumu
kapsayamaz. Yapay zeka, sadece yangin davranisi tahminlerinde veri kaybini
onlemekle kalmaz, ayn1 zamanda tahminlerin yapilmasinda bir¢ok veri problemine
¢Oziim saglar (Hodges ve Lattimer, 2019; Kozik vd., 2013; Zheng vd., 2017). Ozellikle
yangin riskinin Onceden tahmin edilmesi ic¢in gerekli olan bir¢cok veriyi
iligkilendirebilen ve en etkili faktorleri tahmin edebilen yapay zeka tekniklerinin
kullanilmasina yonelik ¢alismalarin oldukga sinirli veya yetersiz oldugunu sdylemek
miimkiindiir. Orman yanginlar1 gibi orman ekosistemlerini ciddi boyutlarda etkileyen
bir faktoriin yeni tekniklerle modellenmesi ve karar vericiye yiiksek bir dogruluk
oraninda tahmin giicii saglamasina duyulan ihtiya¢ iklim krizinin etkisini derinden
hissettigimiz giiniimiizde daha da artmaktadir. Diinyanin birgok iilkesinde oldugu gibi
iilkemizde de son birka¢ yilda afet boyutunda biiylik orman yanginlart meydana

gelmis, iklim krizinin bu sekilde devam ettigini 6ngéren modellere gore gelecekte de



biiylik orman yanginlarinin olmasi ihtimal dahilindedir. Bu 6ngoriiler ve ihtimaller
yangin ¢ikmadan Once yangin riskinin dogru, hizli ve dinamik bir sekilde tahmin
edilmesini ¢ok onemli bir hale getirmektedir. Zira yanginin olusturabilecegi zarari
onceden 6ngdérmek ve yangin ¢ikmadan 6nce riskli bolgelerde gerekli tedbirleri almak
olusacak zararin boyutunu azaltmaya yardimci olacaktir. Bu ¢alismada, yapay zeka
alanindaki bir alt dal olan makine 6grenmesi yontemini kullanarak, mescere
ozellikleri, topografya, ¢cevre ve meteorolojik parametreler kullanilarak orman yangini

riski tahmin edilmistir.

1.1  Yangmn Riskini Etkileyen Temel Kriterler

Orman yangini riskini tahmini i¢in orman yanginlarini etkileyen kriterler tanimlanmasi
ve analiz edilmesi gerekmektedir. Orman yangini riskini tahmin etmek i¢in, agag tiirii,
gelisim cag1, kapalilik gibi mescere 6zellikleri, egim, baki, ylikselti gibi topografik
faktorler, yola ve yerlesim birimlerine olan uzaklik gibi ¢evresel faktorler ve sicaklik
ile yagis gibi iklim faktorlerinin bir arada degerlendirilmesi gerekmektedir (Bilgili vd.,
2009; Dong vd., 2006; Kiiciik ve Saglam, 2004; Sivrikaya ve Kii¢iik, 2022). Orman
yanginlarinin olusabilmesi i¢in diger faktorlerle birlikte yanici madde o6zellikleri
Oonemli bir yere sahiptir. Topografik faktorler arasinda yer alan egim faktorii (Castro
ve Chuvieco, 1998; Dong ve vd., 2006) ile baki, yanginlarin riskini etkileyen énemli
bir kriterdir (Bentekhici vd., 2020; Jose, 2012; Lin ve Sergio, 2009; Sari, 2021). Orman
yanginlarin1 etkileyen faktorler arasinda, insanlarin kullandigi yollar ve yerlesim
alanlar1 gibi belirli altyapi tesislerinin konumsal dagilimi da bulunmaktadir (Castro ve
Chuvieco, 1998; Chuvieco ve Salas, 1996; Sivrikaya vd., 2014). Yangin ¢ikma
olasiligi, insan faktoriinden dolay1 yerlesim yerlerine yakin alanlarda artmaktadir

(Erten vd., 2005; Naderpour vd., 2019).

Orman Genel Miidiirliigi Orman Yanginlariyla Miicadele Dairesi Baskanlig
tarafindan 1995 yilinda yayinlanan ve hala gegerliligini siirdiiren “Orman
Yangimlarinin  Onlenmesi ve Séndiiriilmesinde Uygulama Esaslarr” 285 Sayili
Teblig’e gore, Orman Isletme Miidiirliikleri bazinda yangmn risk derecesi
belirlenmektedir. Bu amagla, Orman Isletme Miidiirliikleri bdlgesinde son 20 yil

icinde meydana gelen yangin sayisi ve yanan alan ortalamasi géz Oniine alinarak



hesaplanmaktadir. Bu veriler, ilgili Orman isletme Miidiirliiklerinin yangma karst
hassasiyetini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Yani bir bolgede sikga meydana
gelen yanginlar, o bdlgenin yangin risk derecesini yiikseltir. Ge¢miste yasanan
yanginlar, gelecekteki yanginlar i¢in rehber niteligi tagimakta ve yangmn Onleme,

planlama ve karar alma siire¢lerinde etkili olmaktadir (Duran, 2014).
1.1.1  Mescere Ozellikleri

Mescere ozellikleri orman yanginlar1 agisindan kritik bir rol oynar. Yangin riski,
yanginin baglamasi, gelismesi ve yangin davranisi lizerindeki etkisi bakimindan, temel
faktorlerden biridir (Akbulak vd., 2018; Jaiswal vd., 2002; Sivrikaya vd., 2014;
Sivrikaya ve Kiigiik, 2022). Mescere tipleri/yanici madde tipleri, kapalilik ve gelisim
caglari, yangin baglatma yetenegini etkileyen mescere 6zellikleridir (Akay ve Sahin,
2019; Coban ve Erdin, 2020; Colak ve Sunar, 2020; Gao vd., 2011; Giingéroglu, 2017,
Kucuk vd., 2021). igne yaprakli cam ormanlarindaki, havalanmaya elverisli gevsek
yapil1 6lii ortii tabakasi son derece kuru ve tutusmaya egilimlidir (Sari, 2021). Olii
oOrtiiniin bu 6zelligi, potansiyel olarak kizilgam ormanlarinda yiiksek yangin adetine ve
yanan alan miktarlarma sebep olabilmektedir (Kiigiik vd., 2018). Igne yaprakli agag
tiirleri, diisiik nem seviyesi, yiiksek yanici regine igerigi ve hizli tutusma potansiyeli
nedeniyle yliksek yangin riski tasirlar. Tirkiye’de yukarida belirtilen yanict madde
ozelliklerine sahip olan kizilgam (Pinus brutia Ten.), yangina karsi en duyarli agac
tiirii olup son derece yanicidir (Colak ve Sunar, 2020). Orman yanginlarinda kritik bir
mescere Ozelligi olan gelisim ¢agi, gen¢g mescereler yashi mescerelere kiyasla daha
yiiksek yangin riski tasir; mescere yaslandikca ise yangin riski azalmaktadir (Akay ve

Erdogan, 2017; Giingéroglu, 2017; Saglam vd., 2008).
1.1.2  Topografik Faktorler

Topografik faktorlerden birisi olan efim, orman yanginlarinin yayilma oranini
etkileyerek orman yanginlarinda hayati bir rol oynamaktadir (Bentekhici vd., 2020;
Maktite ve Faleh, 2017; Sari, 2021). Yangin, egimli arazilerde yukar1 yonlii hareket
ettiginde daha hizli bir sekilde yayilirken, egim arttikca yangin yayilma hizi da
artmaktadir (Bonora vd., 2013; Butler vd., 2007; Gerdzheva, 2014; Glingdroglu,



2017). Nem ve sicaklik faktorleri sebebiyle baki, yangin riskini etkilemektedir.
Ormanlardaki giliney yamaglar, kuzey yamaglara gore daha fazla giines 15181
almaktadir; bu nedenle giiney ve gilineybati yonleri yangia karsi daha risklidir
(Bentekhici vd., 2020; Jose, 2012; Lin ve Sergio, 2009; Sari, 2021). Rakim, yiiksek
sicakliklar, diisiik nem seviyeleri ve yiiksek riizgar hizlari ile iliskilendirilen temel bir
topografik degiskendir. Bu o6zellikler, yanginin baslamas1 ve yayilma riskini artirir
(Suryabhagavan vd., 2016; Xiangwei vd., 2011). Yiiksek rakimli bolgelerle
karsilagtirildiginda, diisik rakimli bolgeler yiiksek sicakliklari ve diisiik nem

miktarlar1 nedeniyle yangin agisindan en tehlikeli olanlardir (Bentekhici vd., 2020).

1.1.3  Cevresel Faktorler

Orman yangimnlarinin, kamp ateslerini kontrolsiiz birakma, sénmemis bir sigara
izmariti, ormana bitigik alanlardaki tarim arazilerinde aniz yakma, hayvancilik
yonetimi i¢in otlaklar1 yakma ve bal hasadinda duman kullanma gibi insan faaliyetleri
ile dogrudan veya dolayli olarak iliskili oldugu belirtilmektedir (Vilar vd., 2010).
Tiirkiye’de orman yanginlarinin yaklasik %83’linlin insan kaynakli oldugu
belirtilmektedir (OGM, 2022). Birgok orman alani yerlesim yerlerine ve tarim
alanlarina yakin bir sekilde konumlanmis ve bu durum olasi orman yangini riskini daha
da artirmaktadir. Zira ormanlarin, yollara, tarim alanlarina ve yerlesim yerlerine
yakinligi, yangin ¢ikma riskini artirmaktadir (Hoang vd., 2020; Sari, 2021; Satir vd.,
2016). Insan faaliyetleri, arag trafigi yogunlugu ve niifus yogunlugu da orman yangini

riskini etkileyen 6nemli bir faktordiir (Akbulak vd., 2018; Glingdroglu, 2017).

1.1.4  Meteorolojik Parametreler

Orman yangini riski ve yangin davranisi yagis, sicaklik, riizgar hizi ve bagil nem gibi
meteorolojik degiskenlerle dogrudan iliskilidir (Akbulak vd., 2018; Dimitrakopulos
vd., 2011; Ghobadi vd., 2012; Giingoroglu, 2017). Cok yiiksek hava sicakliklari, 6lii
ortiideki yanict madde nemini azalttig1 icin yangin hassasiyeti artar. Benzer sekilde
kurutucu riizgarlar da 6li yanict maddelerin nem igerigini azaltir ve yanict maddeyi
kurutarak yanmaya elverisli hale getirir, ¢ikan bir yanginin ise yangin sondiiriilmesini

zorlagtirir (Mitsopoulos vd., 2017). Yiiksek riizgar hizlari, yangin yayilma hizini ve



siddetini artirmaktadir (Hoang vd., 2020; Teodoro ve Duarte, 2013). Yagis, yanici
madde nemi ve bagil nem iizerinde dogrudan ve hemen etki eder. Yagisin az olmasi,

tutusabilecek yanict maddelerin nem tutma kapasitesini azaltarak yangin riskini artirir

(Prasad vd., 2008).



2. KURAMSAL CERCEVE

George vd. (2010) Yapaya zeka ile orman yanginlariin tahmini isimli ¢alismalarinda,
sadece meteorolojik verilere dayanan orman yangini riskini tahmin etmislerdir. Sinirh
miktarda veri ile orman yangini riskini %96’ya varan ¢ok yiiksek bir dogrulukla

tahmin etmislerdir.

Safi ve Bouroumi’in (2013) calismalarinda orman yanginlarinin tahmininde sinir
aglar1 tabanli bir yaklasim ele almislardir. Onerilen sinir ag1, gizli katman sayis1 ve
boyutu mevcut veri Ornekleri kullanilarak her uygulama icin sezgisel olarak
belirlenebilen ¢ok katmanli bir algilayicidir. Algoritma C++ dili kullanilarak
kodlanmis ve elde edilen program, orman yangimnlariyla en ¢ok ilgilenen diinya
bolgelerinden biri olan Portekiz’deki Montesinho dogal parkiyla ilgili gergek test
verilerine uygulanmistir. Bu uygulamanin sonuglarinin oldukga kullanish oldugu ifade

edilmektedir.

Otieno (2020) ¢alismasinda, orman yanginlarini tahmin etmek i¢in denetimli makine
O6grenmesi modelinin gelistirilmesini 6nermistir. Bu amagla, 2000 ile 2020 arasindaki
meteorolojik veriler kullanmistir. Caligmada, Ulusal Yangin Tehlikesi Derecelendirme
Sistemi, Kanada Ulusal Yangin Veri Tabani, Kaliforniya Universitesi makine
O0grenmesi deposu ve bilimsel olarak dogrulanmis internet kaynaklar1 gibi birgok
kaynaktan veri setleri kullanilmistir. Orman yanginin tahmin etmek i¢in Yapay Sinir
Ag1 (YSA) tahmin modeli gelistirmistir. Modelin performans dogrulugu %82 olarak

tespit edilmistir.

Seving vd. (2020) Mugla Orman Bolge Miidiirliigii sahasinda Orman Genel
Miidiirliigii tarafindan 2008-2018 yillar1 arasinda kaydedilen yangin verileri ile yaptigi
calismada, olas1 orman yangini nedenlerini tahmin etmek ve aralarindaki ¢ok tarafli
etkilesimli iliskilerin analizini yapmak i¢in Bayesian ag modelinin kullaniminm
tanitmaktadir. Yapilan ¢alismada bir orman yangiinin olasi ¢ikis nedenleri insan
kaynakli (kundaklama, sigara, avcilik, piknik atesi, ¢coban atesi, aniz yakma) veya
dogal kaynakli (yildirim diismesi, elektrik hatlar1) olabilir oldugu sdylemislerdir.

Sicaklik, bagil nem, agag tiirii, yola olan uzaklik, riizgar hizi, tarim arazilerine olan



uzaklik, yanan alan miktari, ay ve yerlesim yerine olan uzaklik orman yanginlarinin
olusumunu etkileyebilecek risk faktorleri olarak belirtilmistir. Yapilan bu ¢aligmada,
baz1 farkli yapisal 6grenme algoritmalar1 uygulandiktan sonra, risk faktorleri olarak
belirtilen bagil nem, sicaklik, riizgar hizi, ay, yerlesim yerine uzaklik, yanan alan
miktari, tarim arazisine uzaklik, yola uzaklik ve agag tiirii faktorleri tizerine insa edilen
bir Bayes ag1 ile tahmin edilmistir. Model, orman yanginmi tutusmalari lizerinde ayin
birinci, sicakliin ise ikinci en etkili faktor oldugunu gostermistir. Sonug olarak, bu
calismada, orman yangini sirasinda olgiilen veya gozlemlenen kanitlara dayanarak
orman yanginlarinin olast nedenlerini tahmin etmek i¢in bir BA modeli gelistirilmistir.
Daha sonra, tahmin edilen model kullanilarak, olasi orman yangini senaryolarina
iliskin bazi 6rnek analizler sunulmustur. BA’larda tahminler, gozlemlere veya
kanitlara dayali olarak agin giincellenmesi ve sonsal olasiliklarin elde edilmesiyle
yapilmigtir. BA’larin en 6nemli avantajlarindan biri, BA’deki tiim degiskenlerin
marjinal kosullu olasiliklarinin ayni anda hesaplanabilmesidir. Regresyon analizi gibi
diger analizlerin aksine her degisken hem girdi hem de cikti degiskeni olarak
kullanilabilmektedir. Bu calismada sunulan model, ayni degiskenler kullanilarak
baska herhangi bir ormancilik veri seti i¢in yeniden olusturulabilir. Sunulan modeli,
mevcut degiskenlere yenilerini ekleyerek ya da orman yanginlarini etkiledigi bilinen
diger potansiyel degiskenleri kullanarak genisletmek de miimkiin oldugu

agiklanmustir.

Pais vd. (2021) yaptig1 calismada, bir alandaki birden fazla arazi ortiisiiniin mekansal
yapisi ve etkilesimi olarak anlasilan peyzaj topolojisinin yangin tutugmasi tizerindeki
etkisi analiz edilmistir. Orman yangini tutusma riskini tahmin etmek i¢in Derin Yangin

Topolojisi adl1 bir derin 6grenme Onerilmistir.

Atmaca vd. (2022) caligmalarinda, Mugla ili Milas ilgesi i¢in orman yangini riskini
modellemek icin Lojistik Regresyon (LR) ve Cografi Bilgi Sistemleri kullanmislardir.
Topografik 6zellikler, orman yapis1 ve kiiltiirel veriler gibi faktorler dikkate alinarak,
bu 6zelliklerin yangin olusumuyla iliskisi arastirmiglar. Lojistik Regresyon yontemiyle
yapilan dogruluk analizleri ve farkli 6zelliklerdeki alanlarin yangin riskleri Alici
Calisma Karakteristigi (AIK) ve Hosmer-Lemeshow testi ile incelenmislerdir. Elde

edilen bulgulara dayanarak CBS ortaminda bir orman yangi risk haritas
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olusturmuslardir. Calisma sonucunda, Mugla ilinin Milas ilgesindeki orman

alanlarinin %16’sinin yiiksek ve ¢ok yiiksek risk sinifinda oldugu belirlenmistir.

Feizizadeh vd. (2022) iran’da yaptig1 calismada, entegre bir jeoinformasyon (uzaktan
algilama ve CBS temelli cografi bilgi bilimi) yaklasimi kullanarak ve Iran’in
Gachsaran bolgesindeki orman yangini riski analizi yapmislar ve haritalamislardir.
Orman yangini risk haritalamasi i¢in CBS tabanli ¢ok kriterli bir karar analizi yontemi
kullanmiglardir. Yiksek yangin riskine sahip alanlar1 belirlemek icin, bulanik ve
analitik ag siireci yontemleri kullanmislardir. Hassas bolgeleri ayirt etmek i¢in, arazi
yiizeyi Ozellikleri, klimatolojik faktorler ve antropojenik faktorleri igeren 13
jeomorfolojik faktérden yararlanmislardir. Calisma tarihsel orman yangini verileriyle
dogrulanmis ve arastirma sahasinin %18,’inin yiiksek orman yangini riski tasidigini

ortaya ¢ikarmislardir.

Fidanboy vd. (2022) yaptiklart g¢alismada, orman yanginlariyla miicadelede
kullanilmak iizere Orman Yangim1 Analiz Tahmin (OYAT) modeli gelistirmistir.
OYAT, resmi kaynaklardan elde edilen bitki Ortiisii verileri, iklim degisiklikleri, insan
etkisi ve ge¢mis yangin verilerine dayanarak olusturmuslardir. Bu veriler derin
ogrenme teknikleriyle islenerek OY AT modeli olusturmuslardir. OYAT, cografi bilgi
sistemleriyle uyumlu, kolay kullanilabilir, dinamik verilerle giincellenebilir ve
gorsellestirilebilir bir yap1 haline getirilmistir. Tiirkiye’deki 2013-2019 yillar
arasindaki orman yangni verileri, OYAT modelinin degerlendirilmesinde
kullanilmiglar ve olusturulan risk haritalarinin %98 dogruluk oranina sahip oldugu

gozlemlemislerdir.

Sivrikaya ve Kiiciik (2022) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, yangin risk haritasi
olusturmak i¢in entegre bir yaklagim onerilmistir. Cografi bilgi sistemleri tabanli ¢cok
kriterli karar analizi ile analitik hiyerarsi siireci (AHP) ve bir istatistiksel indeks
kullanilmistir. Arastirma, Tiirkiye’nin Dogu Akdeniz Bdlgesi’nde bulunan Mersin
Orman Boélge Miidiirliigii’nde gerceklestirilmistir. Orman yapisi, topografya, cevresel
faktorler ve iklim gibi dort ana kriter ile birlikte yangin risk haritasini olusturmak igin
16 alt kriter kullanilmistir. AHP kullanilarak her bir kriterin agirligi belirlenmistir.

AHP modeli, ¢evresel faktorlerin orman yanginlarina en ¢ok etki eden faktorler
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oldugunu, bunu takiben orman yapisinin takip ettigini ortaya koymustur. Orman
yangini risk haritasina gore, tutugsma noktalarinin %85’inden fazlasi asir1 veya yiiksek
riskli bolgelerde simiflandirilmistir. Goreceli ¢alisma karakteristigi egrisi ve egrinin
altindaki alan, yangin riski haritasinin dogrulugunu dogrulamistir. Bu dogrulama,
AHP i¢in 0,775 gibi ¢ok yiiksek bir dogruluk seviyesi ortaya koymustur. Model, orman

yangini risk haritalamasinda ytliksek dogruluga isaret etmektedir.

Abdollahi vd. (2023) calismalarinda, potansiyel yangin tehditlerini azaltmak igin,
yangin olusum desenlerini tanimak ve yangin hassasiyetini belirlemenin faydali
olabilecegini ifade etmislerdir. Makine 6grenmesi (ML) algoritmalarinin kullanima,
orman yangini tehlikeleri gibi dogrusal olmayan sorunlari ele almanin en bilinen
yontemlerinden biri olarak kabul edilir oldugunu belirtmislerdir. Yaptiklari
aragtirmada, orman yangini duyarlilik tahmini i¢in gelistirilen bir derin 6grenme
modelinin sonuclarint yorumlamak i¢in bir Shapley katki agiklamalari (SHAP)
modelinin nasil kullanilabilecegini agiklamislardir. SHAP grafiklerinden ¢ikarilan
bulgular, nem, riizgar hizi, yagis, rakim, egim ve normalize edilmis fark nem indeksi
gibi faktorlerin, orman yangini duyarlilik haritasi i¢in Onerilen modelin ¢iktisina
onemli katkilarda bulundugunu gostermistir. Agiklanabilir bir model gelistirmenin,
yangin duyarliligimi haritalandirmak i¢in modelin kararlarin1 anlamada yardimeci
olacagini, tahmin modelinde yiiksek katki saglayan bilesenleri belirleyecegini ve

dolayistyla yangin tehlikelerini etkili bir sekilde kontrol edecegini belirtmislerdir.

Alkhatib vd. (2023) yaptiklar1 ¢calismada, orman yangini bilimine makine 6grenmesi
tekniklerinin entegrasyonu igin onerilen bircok ¢alismayi incelemisler. Incelenen
caligsmalara gore, yapay zeka iceren gelismis sistemlerin gelistirilmesi ve bu onemli
cevresel sorunlar1 tahmin eden ve orman yangmlarimin Onlenmesinde kamu
politikalarina yardimci olan umut verici bir yon oldugu anlagilmistir. Orman yangini
biliminde makine 6§renmesi, dezavantajlara sahip oldugu belirtilmistir. ML sistemleri,
egitmek i¢in biiyiik miktarda veri gerektiren ve genellikle orman yanginlari sirasinda
mevcut olmayan sistemlerdir. Ayrica, ML 0grenme yaklasimlari, pahali ve
Ol¢eklendirilmesi zor olabilecek biiyiikk miktarda hesaplama giicii gerektirdigi
belirtmislerdir. Ger¢ek diinyada ML 6grenme sistemlerinin = dogrulugunu

degerlendirmenin zor olabilecegi ve ML modelleri bagimsiz olarak 6grenebilirken,
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orman yangini arastirmalarinda uzmanlik gerektirdigini ifade etmislerdir. Orman
yangini siireglerinin birgok 6l¢ekte gergekei modellemesini saglamak i¢in uzmanlik

gerektigini sdylemislerdir.

Rubi vd. (2023) Brezilya Federal Bolgesi’nde bulunan Cerrado’da yaptig1 ¢caligmada,
bolgede ¢ok sayida yangin olmasindan dolayr yangin tahmini igin Brezilya
hiikiimetinin acik verilerinden bir veri seti derlemisler ve ¢esitli makine 6grenmesi
modellerinin egitimi i¢in kullanmislardir. Yanginin ¢ikis noktasini tahmin etmek i¢in
bu veri setini kullanmiglardir. Goézlemleri, iklim ozelliklerine iliskin bes izleme
istasyonundan elde edilen verileri icermekte ve son yirmi yilda meydana gelen
yanginlara iliskin uydu verileri ile zenginlestirmislerdir. Ayrica, diger topografik,
hidrografik ve antropojenik 6zelliklerle (6rnegin, su kaynaklari/yollar ve sehirlesme
endeksi, sehir merkezine uzaklik gibi) Normallestirilmis Fark Bitki Ortiisii indeksini
de dikkate almiglardir. Sonug¢ olarak da AdaBoost modelinin orman yanginindan
etkilenen bolgeyi %91 dogrulukla tahmin edildigi gosterilmis, bu da Rastgele Orman
(%88), Yapay Sinir Ag1 (%86) ve Destek Vektor Makinesi (%81) modellerinden daha

1yi bir performans oldugunu ortaya koymuslardir.

Rihan vd. (2023) yaptiklar1 ¢calismada Bati Himalaya’nin tepeli bolgesinde orman
yanginlarinin, orman tahribati ve biyocesitlilik kaybinda kritik bir rol oynadigini
belirtmislerdir. Calismada Uttarakhand’in tepeli eyaletinde orman yanginina hassas
bolgeler tahmin edilmis ve haritalandirilmistir. Bunu gergeklestirmek i¢in, geospatial
teknikleri ve makine O6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak orman yangini ¢ikma
parametrelerinin hassasiyeti ve belirsizlik analizi iizerine derin 6grenme tabanl bir
yaklagim benimsenmistir. Arastirmada yapay sinir aglari, rastgele orman, lojistik
regresyon, destek vektor makinesi ve ensemble makine 6grenmesi modeli gibi bes
farkli makine ogrenmesi algoritmasi kullanilmistir. Olusturulan modeller, AIK
kullanilarak dogrulanmistir. Sonuglar, Uttarakhand’in toplam alaninin neredeyse
%55’inin ¢ok yiiksek ve yiiksek orman yangimi riski bolgelerinden olustugunu

gostermistir.

Kiiciik ve Seving’in (2023) miidahale gormiis karacam mesceresinde yaptigi

calismada, yanginin yayilma hizi ve yangin siddetinin tahmini i¢in iki yapay zeka
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yontemi kullanilmigtir. Bu yontemler bir yapay sinir ag1 ve bir karar agacidir. Ayrica,
her iki yontemin tahmin performanslari, geleneksel regresyon modelinin performansi
ile karsilastirilmistir. Yapilan analizler sonucunda, yapay sinir aginin hem yangin
siddeti hem de yanginin yayilma oranin1 tahmin etmede diger modellere gére daha iyi

bir performans sergiledigi goriilmiistiir.

Salhi vd. (2023) yaptig1 ¢alismada, Jandouba-Tunus ormanlarindaki veya diinyanin
diger bolgelerindeki yangin risklerini belirlemek i¢in iklim faktorlerini kullaniglardir.
Bu ¢aligmada, Kanada’nin sistem parametrelerine yapay zeka uygulayarak risklerin
yerlerini ve tarihlerini tahmin etmeyi amaclamislardir. Calismada, incelenen bolgeyi
kapsayan son bes yila ait meteorolojik veriler kullanarak sonraki yillar i¢in tahminler
yapilmistir. Meteorolojik yangin indeksi igerisinde bir derin 6grenme sinir aginin
manipiilasyonu, Kanada sistem parametrelerinin korelasyon ve varyans matrislerini
olusturarak dogru tahmin ve anlik karar verme siireclerine yardimci olarak kullanilmig
ve bu, miidahale siireclerini iyilestirmeye ve zamaninda miidahale etmeye imkan
tanimigtir. Proaktif ¢evre yonetimini tesvik etmek ig¢in, entegre bir yaklasim
benimsenmek ile birlikte ileri teknolojiler ve veriye dayali modellerle
birlestirilebilecegini ifade etmisler ve bunun da 6nemli orman yanginlarin1 6nlemeye

yardimci olacagini belirtmislerdir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1 Calisma Alani

Calisma alam1 Kastamonu Orman Boélge Miidiirliigii Taskdprii Orman Isletme

Miidiirligi’ diir (Sekil 3.1).
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Sekil 3.1 Tagkoprii ilgesi lokasyon haritasi

[lgenin iklimi, yaz aylarinda sicak ve kurak, kis aylarinda ise soguk ve yagishdir.
Gokirmak vadisi gevresinde genellikle meyve bahgeleri, sogiit ve kavak agaclar
yogunlukta bulunurken, dag yamaglarinda bozkir bitkilerine rastlanmaktadir. flgenin
cevresi ise ¢am, goknar, kayin, mese, kavak ve thlamur gibi ¢esitli agag tiirlerini igeren
ormanlarla kaphidir. Bu ¢esitlilik, ilgenin dogal ve ekolojik zenginligini
yansitmaktadir. TaskOprii’niin iklimi genel olarak Bati Karadeniz o6zellikleri
gosterirken, oOzellikle giiney kisminda yer yer I¢ Anadolu iklimi de
gozlemlenmektedir. Iklim verilerine gore, son 30 yilin istatistiklerine bakildiginda, y1l

boyunca sicaklik ortalamasi kis aylarinda 1 derece, yaz aylarinda ise 26°C olarak
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kaydedilmistir. En yiliksek sicaklik 32°C iken en diigiik sicaklik -3°C olarak
Olciilmiistiir (Sekil 3.3) (URL-1, 2023).

Yillik yagis miktar1 220 mm ile 45 mm arasinda degiskenlik gostermektedir. Bélgenin
genelinde Bati Karadeniz iklimi etkisiyle yillik ortalama yagis miktar1 100 mm’nin
tizerindedir. Yillik riizgar hiz1 23 km/sa ile 5 km/sa arasinda degisirken, ortalama
riizgar hiz1 15 km/sa olarak Ol¢lilmiistiir. Ancak, zaman zaman riizgarlar 30 km/sa’in

iizerine ¢ikabilmektedir (Sekil 3.2) (URL-1, 2023).
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Sekil 3.2 Tagkoprii yillik yagis ve riizgér grafigi
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Sekil 3.3 Tagkoprii yillik yagis ve sicaklik grafigi
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Taskoprii Orman Isletme Miidiirliigii; Kastamonu ilinin dogusunda yer alan Taskoprii
ilgesinde bulunmaktir. Taskdprii Orman Isletme Miidiirliigii Dogusunda; Hanonii
Orman Isletme Miidiirliigii ve Boyabat Isletme Miidiirliigii ile komsudur. Task&prii
Orman Isletme Miidiirliigii Kuzeyinde; Catalzeytin Orman Isletme Miidiirliigii,
Bozkurt Orman Isletme Miidiirliigii ve Tiirkeli Orman Isletme Miidiirliigii ile
komsudur. Taskdprii Orman Isletme Miidiirliigii Batisinda; Kiire Orman Isletme
Miidiirliigii, Karadere Orman Isletme Miidiirliigii ve Kastamonu Orman Isletme
Miidiirliigii ile komsudur. Taskdprii Orman Isletme Miidiirliigii Giineyinde; Kargi
Orman Isletme Miidiirliigii ve Tosya Orman Isletme Miidiirliigii ile komsudur (OGM,
2022).

Taskdprii Orman Isletme Miidiirliigiiniin genel alan1 181.256,10 hektar olmak ile
birlikte bu alanin 113.518,9 hektar1 ormanlik alandir (Tablo 3.1). Bu da Taskdprii
Orman Isletme Miidiirliigiiniin yiizey alanmin %62,6’smin ormanlik alanlar ile kapl
oldugu anlamina gelir. Taskdprii Orman Isletme Miidiirliigii’ne baglh 14 adet Orman
Isletme Sefligi ve 1 adet Depo Sefligi olmak iizere 15 adet seflik bulunmaktadir (Sekil
3.4).

Tablo 3.1 Tagkoprii orman isletme miidiirliigli orman varligi

Isletme Normal Bozuk Toplam Orman | Ormansiz Genel
Sefligi Orman Orman (ha) Alan Alan
AKCATAS 4305,80 1609,20 5915,00 2710 8625,00
ALACAM 4514,80 445,30 4960,10 870,1 5830,20
BAYAM 5788,60 2113,10 7901,70 227430 10176,00
CIFTLIK 6818,60 1034,10 7852,70 1585,30 9438,00
DIKMEN 5602,10 1280,60 6882,70 2111 8993,70
DUZDAG 6705,70 3600,20 10305,90 2770,1 13076,00
KARATEPE | 7108,30 2200,90 9309,20 6616,7 15925,90
KIRKCAM 6112,10 622,50 6734,60 2310,2 9044,80
KOCANLI 5273,50 761,40 6034,90 6034.,9 12069,80
OBRUCAK 5053,10 4269,40 9322,50 8031,80 17354,30
SARAYCIK | 5619,10 510,30 6129,40 2222.5 8351,90
SARIKAYA | 6076,20 5762,5 11838,70 3782,8 15621,50
TASKOPRU | 6117,4 5825,70 11943,10 23015,2 34958,30
TEKCAM 7374,20 1014,20 8388,40 3402,3 11790,70
TOPLAM 82469,50 31049,40 113518,90 67737,2 181256,10

17



D SARAYCIK . KARATEPE

D SARIKAYA . ALACAM

. DIKMEN . BAYAM
. AKCATAS - CIFTUK

- KOCANU [\_~| DUZDAG

D KIRKCAM . TASKOPRU

Sekil 3.4 Taskoprii orman isletme miidiirliigii haritasi

3.2 Kullanilan Veri Setleri

Calismada, aragtirma alani olarak yangin hassasiyeti bakimindan ikinci kategoride
bulunan Kastamonu Orman Bélge Miidiirliigii sinirlart igerisindeki Taskdprii Isletme
Miidiirliigiine bagh olan Isletme Seflikleri segilmistir. Arastirma materyalleri olarak
yangin ¢ikan alanlar ve yangin ¢ikmamis alanlardan toplanan verileri igeren bir veri

seti elde edilmistir.

Yangin risk derecesi, Avrupa Orman Yangm Bilgi Sistemi (EFFIS) tarafindan
belirlenmektedir. Bu sistem 2000 yilinda kurulmus olup giiniimiizde 41 {ilkenin
katilimin1 igermektedir. Tiirkiye, EFFIS iiyesi olarak 2005 yilindan bu yana bu
sistemde yer almaktadir. Genellikle, EFFIS tarafindan yapilan siiflandirma Orman
Isletme Miidiirliigii bazinda gergeklestirilir. Orman Genel Miidiirliigii Orman
Yanginlariyla Miicadele Dairesi Bagkanligi tarafindan 1995 yilinda yayinlanan ve hala
gecerliligini siirdiiren “Orman Yanginlarinin Onlenmesi ve Sondiiriilmesinde
Uygulama Esaslar1” 285 Sayili Teblig’e gore, Orman Isletme Miidiirliikleri bazinda

yangin risk derecesi belirlenmektedir. Bu amagla, Orman Isletme Miidiirliikleri
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bolgesinde son 20 yil icinde meydana gelen yangin sayisi ve yanan alan ortalamasi
gdz Oniine almarak hesaplanmaktadir. Bu veriler, ilgili Orman Isletme
Miidiirliiklerinin yangina karsi hassasiyetini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir.
Taskoprii Orman Isletme Sefliklerin  “Orman Yangmlarmin  Onlenmesi ve
Sondiiriilmesinde Uygulama Esaslart” 285 Sayili Teblig’ine gore belirlenen, Orman
Isletme Miidiirliikleri bazinda yangm risk derecesi yangina karsi hassasiyeti

bakimindan veri setine dahil edilmistir.

Taskoprii Orman Isletme Miidiirliigii’nde bulunan sefliklerinin son 5 yil igerisinde
c¢ikan orman yangin verileri, orman amenajman plani verileri ve haritalari
kullanilmistir. Tagkdprii Orman Isletme Miidiirliigiinde gerceklesen yangin verileri,
yangin kayit defterleri, yangin sicil fisleri raporlarindan ve Orman Bilgi Sistemi
(ORBIS)’ten elde edilmistir. 2017-2022 yillar1 arasinda Taskoprii Orman Isletme
Midiirliigl sinirlar igerisindeki meydana gelen biitiin orman yanginlarinin verileri
alinmis ¢izelge (EK-1) olarak sunulmustur. 2017-2022 yillar1 i¢erisinde ¢ikan 66 adet
orman yangminin gerceklestigi 271 adet mescerenin verileri (kapalilik, mescere
caglari, agag tiirleri, bakisi, yiiksekligi), yanginin boyutlari, ¢ikis nedenleri, yangini
cikis tarih ve zamanini, yanginin sondiiriilme siiresini ve meteorolojik verileri
(sicaklik, nisbi nem, riizgar) Orman Isletme Miidiirliigii tarafindan tutulan yangin
kayitlar1 incelenerek tespit edilmistir. 271 noktada meydana gelen orman yangininin
her bir noktasindan, uydu goriintiileri kullanilarak yerlesim yerine, tarim alanina, yola

ve su kaynaklarina kus bakisi1 olarak mesafeleri hesaplanmaistir.

Taskoprii Orman Isletme Miidiirliigii’niin her sefliginden yangin kayit defterleri,
yangin sicil fisleri, raporlar1 ve Orman Bilgi Sistemi incelenerek gilinlimiize kadar
yangin ¢ikmamis 299 mescere tespit edilmistir. Tespit edilen 299 adet mescerenin
kapalilig1, mescere caglari, agag tiirleri ve yiikseklikleri hesaplanarak belirlenmistir.
Birinci veri setinde oldugu gibi ikinci veri setinde de 299 noktanin yerlesim yerine,
tarim alanina, yola ve su kaynaklarina olan kus bakis1 mesafeleri uydu goriintiilerinden

yararlanilarak hesaplanmistir (EK-2).
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33 Metot

3.3.1

Kriterlerin Secimi

Yangin riskinin tahmini i¢in hangi kriterlerin kullanilacagina karar vermek amaciyla

detayl bir literatiir taramas1 gergeklestirilmistir. Yapilan tarama sonucunda, yangin

riskini degerlendirmek i¢in 4 ana kriter belirlenmis olup, bunlar mescere, topografya,

cevresel faktorler ve meteorolojik verilerdir. Ayrica, bu ana kriterlerin yani sira 12 alt

kriter de tespit edilmistir. Bu alt kriterler agag tiirleri, gelisim ¢ag1, kapalilik, baki,

yiikseklik, yerlesim yerinden uzaklik, tarim alanlarina uzaklik, yola uzaklik, su

kaynaklarindan uzaklik, sicaklik, nisbi nem ve riizgar hizidir.

Orman yanginlarinda hassasiyet risk dereceleri bes farkli sinifa ayrilmistir. Yangin

riskini belirlenmesinde Saglam vd. (2008) ile Sivrikaya ve Kiigiikk (2022)

calismasindaki siniflandirma degerleri kullanilmis ve asagidaki tablolarda da

gosterilmistir (Tablo 3.2-3.5).

Tablo 3.2 Taskdprii orman igletme miidiirliigii orman varligi

5-Cok - ..
2 . . . .. 4-Diisiik 3- 2-Yiiksek N
Mescere Ozellikleri Dl.lsul.( Riskli Orta Riskli Riskli 1- Asin1 Riskli
Riskli
Asac Tiirii Goknar, Bozuk Iéul:j?ﬁn Bozuk Karacam, Saricam,
gag urd Mese Alanlar Aer dl(;’ Kizilgam | Kizilcam, Makiler
Kapalilik (%) <11 11-40 41-70 >70
Gelisim Cagi(cm) <8 >52 36-51,9 20-35,9 8-19,9
Tablo 3.3 Yangn risk kriterleri- topografya
Toposrafva 5- 4-Diisiik 3- 2-Yiiksek 1-Asim
POSTALYa | ok Diisiik Riskli | Riskli Orta Riskli Riskli Riskli
Kuzey, Kuzeydogu Bat,
Baki Y, ydogy, Dogu Giineydogu, Gliney Giineybati
Kuzeybati Diiz
Yiikseklik (m) >2000 1500-2000 1000-1500 500-1000 0-500
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Tablo 3.4 Yangin risk kriterleri- ¢evresel kriterler

5-
4-Diisiik 3-Orta 2-Yiiksek 1-Asim
Cevresel Kriterler Cok Diisiik
Riskli Riskli Riskli Riskli
Riskli
Yerlesim Yerinden Uzaklik (m) >5000 1000-5000 | 500-1000 250-500 0-250
Tarim Alanlarma Uzaklik (m) >5000 1000-5000 | 500-1000 250-500 0-250
Yola Uzaklik (m) >5000 1000-5000 | 500-1000 250-500 0-250
Su Kaynaklarindan Uzaklik (m) >5000 1000-5000 | 500-1000 250-500 0-250
Tablo 3.5 Yangin risk kriterleri- meteorolojik parametreler
5- 3- 1-
4-Diisiik 2-Yiiksek
Meteorolojik Parametreler | Cok Diisiik Orta Asin
Riskli Riskli
Riskli Riskli Riskli
Sicaklik (°C) <5-9 10-19 20-24 25-34 >35
Riizgar Hiz1 (m/s) * <1,9 1,9-2,1 2,1-2.4 2,4-277 >2,7
Nisbi Nem (%) >90 90-70 70-50 50-30 <30

*Tabloda riizgar hizi1 metre/saniye cinsinden verilmis. Ancak diger metinlerde kilometre/saat olarak
ifade edilmis.

3.3.2  Makine Ogrenmesi

Glinlimiiz diinyasinda, hemen hemen her iilkede saglik, egitim, finans, ulasim,
giivenlik, iklim, ormancilik, jeolojik vb. gibi pek ¢ok sektdrde teknoloji kullanimi
biiylik bir ivme kazanmis durumdadir. Giliniimiiz ¢aginda ve gelecekte, teknoloji
kullaniminin yayginlagsmasi, insanlar tarafindan iiretilen veri miktarinin siirekli olarak
artmasina neden olmustur. Bu durum, ¢esitli sektorlerde faaliyet gosteren bireylerin ve
kuruluglarin, gelisen teknolojiye ayak uydurarak biiyiikk miktarda veri iiretmelerini
beraberinde getirmistir. Ayni zamanda, teknolojinin ilerlemesiyle birlikte, verilerin
depolanmasi ve bu verilere erisim saglanmasi eskisine gére hem daha basit hem de
daha maliyet etkin bir hale gelmistir. Bu durum, bilgi teknolojilerindeki gelismelerin,
veri yOnetimi siireclerini optimize etme ve verilere daha hizli bir sekilde ulasma
konularinda 6nemli avantajlar sagladigim1i  gostermektedir. Veri depolama
sistemlerindeki gelismeler ve bulut bilisim teknolojilerinin yaygin kullanimi, veri
yonetimini daha etkili hale getirerek is siireclerini iyilestirmeye olanak tanimaktadir.
Bu baglamda, teknoloji kullaniminin artigiyla birlikte ortaya ¢ikan biiyiik veri setleri,

bircok sektorde daha bilingli kararlar alinmasina olanak tanimaktadir. Veri analitigi ve
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yapay zeka gibi teknolojik araglar, bu biiyliik veri setlerinden anlamli bilgiler
¢ikarmada 6nemli bir rol oynamakta ve bu da ¢esitli sektdrlerin veri odaklr stratejiler
gelistirmesine olanak saglamaktadir. Giintimiizde ve gelecekte yapay zeka (YZ),

birgok alanda biiyiik 6nem tagimaktadir ve bu 6nem giderek artmaktadir.

Makine 6grenmesi, tasarlanan modeller ile veri analitigi, Orlintii tanima ve tahmin
sistemi sunan bir yaklagimdir. Ayrica gizli olan Oriintiileri kesfetmeye yardimci
olmaktadir (Ahuja ve Angra, 2017). Makine 6grenmesi, veriler {izerinden istatistiksel
analizler gergeklestirerek gelecekteki durumlar hakkinda tahminlerde bulunabilir. Bu
teknoloji, ge¢mis bilgileri kullanarak cesitli ¢ikarimlar yapabilme kapasitesine de
sahiptir. Makine 6grenmesi ile orman yanginlarin tespit etme, kontrolii ve dnlemesi

gibi silirecinde etkili bir sekilde kullanilabilir.

Geleneksel programlamada, bir gorevin yerine getirilmesi i¢in programcilar tarafindan
gerekli her adim kodlanmakta iken makine 6grenmesinde algoritmalar veri lizerinde
egitim alarak ayni gorevi kendileri ¢ozmeyi 6grenmektedir (Samuel, 1988). Benzer
sekilde, Blum tarafindan da makine 6grenmesinin; verilerden kural 6grenme yetenegi
olan, degisiklikler kapsaminda kendini giincelleyebilen ve edindigi deneyimlerle
birlikte performansimi ilerleten yazilimlar tasarlamakla ilgilenmekte oldugu
belirtilmistir (Blum, 2021). Dolayisiyla, makine o6grenmesinde veri kullanilarak
yazilimlarin kendi kendine bir 6grenme gerceklestirmesi s6z konusudur. Bu ¢ercevede

makine 6grenmesi alaninda ozetle;

> Ogrenebilen makine denildiginde bilgisayarli sistemlerin anlasilmasi ve bu

sistemlerde 6grenmeyi saglayan unsurun bilgisayar yazilimlari olmast,

» Yapilan tanmimlarda deneyimle Ogrenme ve performansin artmasi konularinin
vurgulanarak performansin deneyimlerle birlikte artmasinin 6grenme olarak kabul

edilmesi,

» Deneyimin esas itibariyle 6grenme olayinin gerceklestirilebilecegi veri setleri

olmasi,
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> Ogrenmenin, veri setinde bulunan ve isin amacina gore faydali olacak bilgilerin
ortaya cikarilmasi ve meydana gelen degisikliklere yazilimin kendi kendine uyum

saglayabilmesi oldugu,

» Hangi diizeyde 6grenmenin gergeklestiginin test edilmesi amaciyla bazi kriterlerin

kullanilmasi,

> Ogrenme diizeyinin gelistirilmesi i¢in olusturulan modellerde parametre ayarlamasi
yapilmasi, hususlarinin konunun 6nemli noktalar1 olarak sayilmasi miimkiindiir

(Gormez, 2021).

Makine 6grenmesi, genel olarak {i¢ kategoriye ayrilir: denetimli 6grenme, denetimsiz
ogrenme ve pekistirmeli Ogrenme. Denetimli 06grenme, giris ve c¢ikis
parametrelerinden olusan 6rnek verilerle bir model gelistirme siirecini igerir, bu model
daha sonra yeni girisleri ¢ikislarla eslestirmek icin kullanilir. Belirtmek gerekir ki,
makine 6grenmesinde kullanilan 6rnek veriler, Excel dosyalarindaki siitunlara benzer
ozniteliklerden olusur. Oznitelik dlgiilebilir bir dzelliktir ve orman yanginlar1 tahmin
edilmesi gibi bir uygulamada yanginin ¢ikis nedeni, yangiin gerceklestigi yerin
mescere Ozellikleri ve topografik 6zellikleri, yanginin basladigi zaman ve basladigi
zamandaki meteorolojik verileri, insan faktorleri, yerlesimi, tarim alanlarma ve su
kaynaklarmma olan wuzakliklar1 gibi niteleyici oOzellikleri icerebilir. Bu gibi
pozisyonlarda ¢ikti1 degiskeni ise eylemin gerceklestigi insan faktorii, meteorolojik
verileri veya yangmin gerceklestigi konum olabilir. Bu nedenle, denetimli 6grenme
siirecinde, modelin gelistirilmesinde kullanilan 6rnek verilerdeki ozellikler analiz
edilir ve bu ozellikler ile etiketlenmis, yani siniflandirilmis ¢ikt1 degiskeni arasindaki
iligkiyi anlamaya calisilir. Bu siire¢ sonucunda, model, daha 6nce gdérmedigi
orneklerden ¢iktilar1 tahmin etmek i¢in kullanilabilecek bir fonksiyon olusturur. Daha
sonra bu fonksiyon, modelin egitiminde kullanilmamis ancak ¢ikt1 degerleri bilinen
test verisi ile kullanilarak tahminlerde bulunulur ve elde edilen sonuglar gergek
sonuclarla kargilagtirilir. Bu karsilastirma, tahminlerin gercek degerlerden ne kadar
sapma gosterdigini 6l¢en kayip fonksiyonlar: kullanilarak yapilir. Bu siire¢ sonucunda,
tahminlerin yeterince dogru oldugu sonucuna varilirsa, algoritmanin genelleme

yetenegine ulastigi kabul edilir.
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Herhangi bir problemin makine Ogrenmesi yardimiyla ¢oziilmesi igin benzer

yaklagimlar bulunmaktadir. Makine 6grenmesinin uygulanma agamalart;

1) Modelin gelistirilecegi veri setinin toplanmasi,

2) Toplanan veri setinin algoritmalar agisindan uygun hale getirilmesi i¢in verilerin
temizlenmesi, uygun formata doniistiiriilmesi ile egitim ve test verisine ayrilmasi gibi

islemlerden olusan veri 6n isleme asamasinin gerceklestirilmest,

3) Algoritmalar ve yukarida belirtilen agsamalar sonucunda olusturulan egitim veri seti

kullanilarak modelin olusturulmasi,

4) Model olusturulduktan sonra yukarida belirtilen sekilde elde edilen test veri seti

kullanilarak modelin degerlendirilmesinin yapilmasi,

5) Sonuglarin istenilen diizeyde olmasi durumunda uygulamanin canli ortama

tasinmasi olarak 6zetlenebilecektir (Kartal, 2015).

Aciklanan makine 6grenmesinin, orman yanginlarinin tahmininde bulunmasindaki
etkilerini degerlendirmeden 6nce orman yangininin genel isleyis mekanizmasindan
bahsedilmesi uygun olacaktir. Orman yanginlar kiiresel iklim degisikligi ile artan
sicakliklar ve degisen hava kosullar1 nedeniyle orman yanginlarinin siklig1 ve siddeti
artmaktir. Yine de orman yanginlarin ¢ikisina sebep olan en biiyiik faktor insanlardir.
Orman yanginlarin %90°n1 insan kaynakli ve %10’u dogal neden ile ¢iktigin1 bir¢ok
kaynak ve veriler sOylemektedir. Orman yanginlarinin biiylikliglinii ve siddetini
belirleyen faktorler ise yangin esnasinda hava kosullar1 ve ormanin 6zellikleridir. Bu
da gerceklesen orman yangilarinda insanlarin faaliyetleri, yerlesim alanlari,
kullandiklar1 tarim alanlari, su alanlar1 ve orman yanginlarin gergeklestigi yer, zaman,
hava kosullari, ormanin aktiiel durumu ve ormanin yapisi, agac tiirli gibi kriterler

biiylik 6nem tagimaktadir.

Bu dogrultuda, orman yanginlarinin tahmin edilmesinde makine 6grenmesinin ¢ok
cesitli uygulamalarin olmasi s6z konusudur. Makine 68renmesi algoritmalari: orman

yanginlarina ait biiyiik verilerin analiz edilmesi, orman yangin nedenlerinin ortaya
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cikarilmasi, orman yangmini etkileyen faktorlerin tespit edilmesi gibi amaglarla
kullanilabilir. Ciinki orman yanginlarin tahmin edilmesinde makine Ogrenmesi
algoritmalar1 kullanilmasi orman yangini ile miicadele eden kurum ve kuruluslara
orman yanginlarina hassas alanlarin tespitinde ve erken miidahale edebilme imkani

saglamakladir.

Bu tez caligmasinda, ilgili konuda yapilan arastirmalara ve gelecekteki uygulamalara
151k tutmak amaciyla orman yanginlarinin tahminine yonelik olarak veri seti tizerinden

makine 6grenmesi modelleri gelistirilmistir.

3.3.3 Smiflandirma Algoritmalar:

Smiflandirma algoritmalart ile olusturulan modellerde, gergekte bir sinifa ait olan
ancak hangi sinifa ait oldugu model tarafindan baslangigta bilinmeyen veri par¢asinin
bilinen gruplardan birine yerlestirilmesi amaglanmaktadir (Harrington, 2012). Bu
hedefe ulasabilmek icin, daha 6nce model olusturulurken temel alinan egitim veri
setinde bulunan ve girdilerin hangi sinifa ait oldugu, yani etiketi bilinen 6rneklerden
faydalanilmaktadir. Bu baglamda, modelin siniflandirma asamasinda hem girdi

parametreleri hem de ¢ikt1 degerleri bilinmektedir.

Veri setlerinin  siniflandirilmast  i¢in  ¢esitli  yaklagimlar  kullanilmaktadir.
Siiflandirma algoritmalar1 genellikle olasilik tabanli ve olasilik tabanli olmayan
olarak iki kategoriye ayrilabilir. Olasilik tabanli siniflandiricilarda, herhangi bir
Ornegin belirli bir sinifa ait olma olasilig1 gosterilirken, olasilik tabanli olmayan
siiflandiricilarda ise drnegin ait oldugu tahmin edilen sinif gosterilmektedir Ayrica,
bu smiflandiricilar ikili veya ¢oklu smiflandiricilar olarak ele alnabilir. Ikili
siniflandirma, belirli bir veri setinde yer alan verilerin belirlenen siiflandirma kurali
ile iki gruba ayrilmasini ifade ederken, ¢oklu simiflandiricilar ise ikiden fazla gruba

ayrilmasini ifade etmektedir.

3.3.3.1 Destek vektor makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri (DVM), denetimli 6grenme algoritmalarindan birine aittir.

Bu algoritma, dogrusal veya dogrusal olmayan problemleri ¢dzmek ic¢in verileri
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simiflandirmak amaciyla bir ¢izgi veya hiper diizlem olusturur (Pupale, 2019).
DVM nin hiper diizlemleri, egitim drneklerinin alt kiimesi tarafindan belirlenen destek
vektorleri tarafindan belirlenir. Ayni durumu gosteren bir 6rnek Sekil 3.5’da Manning

vd. (2009) tarafindan hazirlanmstir.

Dastek veltorleri

Maksimum marj
karar hiper diizlemi

edilmigtir

Sekil 3.5 Destek vektor makinesi

Sukumar vd. (2009), orman yanginlarin1 tahmin etmek i¢cin DVM algoritmasin
kullanmislardir. Makalelerinde orman igindeki gecgerli sicaklik ve nem degerlerini
iceren veri setini kullanarak DVM siniflandiricis1 6grenilmistir. Bu degerler, ‘EVET’
simifinin tahminini igerir ve yiiksek yangin riskini gdsterir, bu nedenle Onleyici
tedbirlerin alinmasini gerektirebilir. Naganathan vd. (2016) makalelerinde, “Orman
Yangimi Tahminleri: Fused kullanarak Giivenilir Modellerin Belirlenmesi Veri
Kiimesi” baslig1 altinda, DVM’nin en iyi uygun deger modeller olarak belirlendigini
belirtmislerdir. Ayrica, en yakin komsular algoritmasi ve karar agact modellerini
degerlendikten sonra, sec¢ilen birlestirilmis veri kiimesi iizerinde ikili ve c¢oklu

siniflandirmalar gergeklestirmislerdir.

3.3.3.2 Rastgele orman (RO)

2001 yilinda L. Breiman tarafindan dnerilen RO algoritmasi, genel olarak yararli bir
gruplama ve niiks stratejisi olarak oldukea etkili olmustur. Birka¢ rastgele secim

agacini birlestiren ve tahminlerini ortalama ile birlestiren bu metodoloji, faktor
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miktarinin algi miktarindan ¢ok daha biiylik oldugu ortamlarda miikemmel bir
uygulama sergilemistir (Biau vd., 2016). Rastgele orman, aslinda bir se¢im agaci
siniflandiricilar1 grubudur. Agaglar, genellikle {istiin bir siniflandiriciya yol acan belirli
degisiklikler ic¢in hazirlanir. Orman icindeki her agag, ilk hazirlik bilgilerinin
onyiiklemeli bir yorumuyla hazirlanir. Onyiikleme, ilk bilgiden ikame ile tutarli bir
sekilde test etmeyi amaclamaktadir. Her agactaki her diiglimde, sadece rastgele bir
Ozellik alt kiimesi kullanilir (Lineberry, 2018). Rastgele Orman modellerinde, her agac
bir se¢im yapar ve daha biiyiik bir oylama sonucunda son tahmine karar verilir, ki bu
Sekil 3.6 ve 3.7°de gosterilmistir. Ancak, yonlendirilmis Ogrenme i¢in RO
hesaplamasindaki T agaclarinin sayis1 miisteri tarafindan belirlenmelidir. T’ nin sadece
hesaplama ag¢isindan makul olan en biiyiikk degere mi ayarlanmasi gerektigi, yoksa
daha miitevazi bir T nin yeterli olup olmayacagi, hatta zaman zaman ¢ok daha {istiin

olup olmayacagi gibi hususlar g6z 6niinde bulundurulmalidir (Probst vd., 2018).

Veri Seti

AN
)/ \ / AN
- ,\o ‘ &
1.Agag 2-A€j|ac 3.A<j|ag
A SII!HfI B Sinifi C Sinifi

Sekil 3.6 Rastgele orman (Tafrali, 2022)
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VERI SETI

AGAC #1 AGAC #2 AGAC #3
SINIjF A SINtF B SlNllF C
— '
COGUNLUK OYLAMASI
SON/KABUL éDiLEN SINIF

Sekil 3.7 Rastgele orman modellerinde karar verme (Oztiirk, 2022)

3.3.3.3 Cok katmanh algilayic1 (CKA)

Cok katmanl algilayicilar (CKA’lar), standart geri yayilim algoritmasi ile egitilen ileri
beslemeli sinir ag1 modelleridir. Egitilmeleri i¢in istenen ¢ikti degerlerine ihtiyag
duyarlar, bdylece girdi verilerini istenen ¢iktilara nasil doniistiireceklerini
ogrenebilirler. Degisken sayida gizli katman ile neredeyse her tirlii girdi-gikt1
haritasin1 tahmin edebilirler. Zor problemlerde optimal istatistiksel siniflandiricilarin
performansini tahmin edebildikleri gosterilmistir. Agin igerdigi bilesenlerin her biri
girdilerinin yanl agirlikli toplamini1 gerceklestirir ve hesaplanan degerleri ¢iktilarin
tiretmek icin bir transfer fonksiyonundan gegirir. Birimler katmanli ileri beslemeli bir
topolojide tasarlanmistir (Sekil 3.8). CKA, fonksiyon karmasikligini belirleyen gizli
katman sayis1 ve her katmandaki noron sayisi ile fonksiyonlari modelleyebilir.
Kullanilacak gizli katman sayis1, model i¢in kullanilan veri tliriiniin yani sira probleme
de baglidir. En iyi baglangi¢ noktasi, birim sayisi giris ve ¢ikis birimlerinin toplaminin

yarisina esit olan bir gizli katman kullanmaktir (Panchal vd., 2011).
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Sekil 3.8 CKA yapisinnin gdsterimi

Sekil 3.8’de giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindaki néron sayilar sirasiyla M, N ve K
olarak belirlenmistir. Her gizli katmanda, her bir néron, giris katmanindan gelen ¢ikis
sinyallerinin agirlikli toplaminmi alir (Isokawa vd., 2012). Giris katmanindaki n
noronun, gizli katmandaki m ndrona olan baglanti agirligt Vim ile gosterilir. Gizli
katmandaki néronun ¢ikisi, Xa ve ¢ikis katmanindaki néronun ¢ikist Yk, agirlikl
toplamin belirli bir aktivasyon fonksiyonu ile hesaplanir. Bu aktivasyon fonksiyonu

genellikle sigmoid, logistik veya hiperbolik tanjant olarak en yaygin olarak secilir.

Xn = g(Z%:l Vnmzm) 3.1
Y = h(ZN=1 WinX») (3.2)

Ogrenme asamasinda, agin agirliklart wijm) ¢ikis katmanindan elde edilen cikt1

degerlerindeki hatayr minimize etmek i¢in ayarlanir.

1 2
Egsp = EZP X (targf-’ - outj(N)p) (3.3)

Denklemde, targ, out ve E sirasiyla istenilen ¢ikti, liretilen ¢ikt1 ve ag tarafindan

tiretilen hata miktarini temsil eder. Son adimda, agdaki agirlik degerleri giincellenir.
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w®
ok ({wi"}) (3.4)

(m)
awkl

Awy” = —u

Wij: Giristen gizli katmana
Wik: Gizli katmandan ¢ikisa
(n) veya (m): Katman

Ayn1 yontemi gerektigi kadar kullanarak, hata oraninin artik azalmadigi bir noktaya
ulasilabilir ve agda kullanilmak iizere optimum diizeyde agirliklar belirlenir (Yiiksel

2019).
3.3.4 Performans Degerlendirme

Siiflandirma algoritmalarinin performanslarinin degerlendirilmesi i¢in simniflarin
gercek degerleri ve bir model tarafindan elde edilen degerleri karisiklik matrisi
formunda ele alinir (Polat vd., 2017). Bir makine 6grenmesi modelinin gercekte pozitif
olan siniflardan dogru tahmin ettiklerinin sayis1 Dogru Pozitif (DP), gercekten negatif
olan siniflardan dogru tahmin ettiklerinin sayis1 Dogru Negatif (DN) olarak ifade
edilir. Gergek negatif olan 6rneklerden, yanlis siniflandirilanlarin sayisi Yanhis Pozitif
(YP), gercek pozitif olan Orneklerden yanlis siniflandirilanlarin sayis1 da Yanlis
Negatif (YN) olarak nitelendirilir (Tablo 3.6). Diger bir deyisle, burada DP ve DN
modelin dogru tahminlerini ifade ederken, YP ve YN modelin yanlis tahminlerini ifade
eder. Bu matris temelli hesaplamalarin yapildigi Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik ve
Kesinlik performans 0lciitleri sirasiyla Denklem (3.5), (3.6), (3.7), (3.8)’de verilmistir
(Siirgiicoglu, 2023).
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Tahminler
Negatif Pozitif

H

Negatif

Pozitif

Gercekler

Sekil 3.9 Karigiklik matrisi

Dogruluk, dogru smiflandirilan 6rneklerin tiim Orneklere oranini veren genel bir
simiflandirma performanst Olciitiidiir. Yangin olan alanlarda yangin var, yangin
olamayan alanlarda yangin yok olarak tahmin edildigi Orneklerin toplaminin tiim
ornek sayisina orani ile elde edilen bir Olgiittiir. Duyarlilik, gercekte pozitif olan
orneklerden ne kadarinin dogru smiflandinldiginin 6lgiimiidiir. Ozgiilliik, negatif
smiftaki orneklerden ne kadarinin dogru siniflandirildigimin 6l¢iimiidiir. Son olarak,
kesinlik, modelin pozitif smnifa atanan Orneklerden ne kadarinin dogru
siiflandirildiginin  6l¢iimiidiir. Bu degerlendirme metrikleri, bir¢ok siniflandirma

calismasinda kullanilan olduk¢a dnemli metriklerdir (Stirglicoglu, 2023).

DP+DN

Dogruluk = SPTYPIDNITN 3.5)
Duyarlilik = DPD+PYN (3.6)
Ozgiilliik = —— (3.7)
Kesinlik = —— (3.8)

En yaygin kullanilan performans ol¢iitlerinden biri de alic1 islem karakteristigi
egrisidir. AIK egrisinde bulunan x ekseni YP oranini; y ekseni DP oranini vermektedir.

Egri altinda kalan alan (EAKA), AiK egrisinin altinda kalan alan1 ifade eder. Bu alanin



biiyiikliigii bir modelin verilen siniflar1 ayirt edebilme basarisin1 gdsterir. Ideal degeri
1°dir. Islem karakteristik egrisi Y=X fonksiyonuna yaklastikca basarisiz bir test ortaya
cikar. AIK egrisi grafigi Sekil 3.10°da verilmistir. Bu sekildeki (0,0) ile (1,1)
noktalari birlestiren kdsegen ¢izgi referans ¢izgisi olarak kabul edilir. En iyi tani,
dogru pozitif oran1 yiiksek ve yanlis pozitiflik orani diisiik olanidir. Mitkemmele ¢ok
yakin bir tan1 hemen hemen (0,0)’dan (0,1)’e ve sonra yatayda (1,1)’den gecen bir

islem karakteristik egrisine sahip olmalidir (Tomak ve Yiiksel, 2009).

(0,1)

ROC Egrisi

Duyarliik (Dogru Pozitif Oran)

(0,0) 1- Ozgiilliik (Yanhs Pozitif Oran)

Sekil 3.10 Alict islem karakteristigi egrisi

3.3.5  Oznitelik Secimi

Ozellik segimi yaklasiminin, genis bir veri madencilifi ve makine &grenmesi
problemleri yelpazesi i¢in veri kiimesini hazirlama siirecinde (6zellikle ytliksek boyutlu
veri kiimeleri icin) etkili ve verimli oldugu gésterilmistir. Ozellik se¢iminin amaci,
veri kiimesini basitlestirmek ve netlestirmek, veri madenciliginin etkinligini artirmak
ve smiflandirma modelleri i¢in 1yi bir temel saglamaktir. Son zamanlardaki biiyiik veri
yayginligi, 6zellik se¢imi sorununu onemli zorluklar ve firsatlarla karsi karsiya
getirmistir (Li vd., 2017). Makine 6grenmesi alaninda, 6zellik se¢imi stratejileri dogru
modellerin gelistirilmesine dahil edilebilecek gézlemlenebilir niteliklerin en iyi olasi
¢esidini segmek ic¢in kullanilir. Bu, her giris faktorii ile hedef degeri arasindaki iliskiyi

degerlendirme kriterleri kullanarak incelemeyi ve en giiglii iliskiye sahip degiskenleri
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belirlemeyi igerir. Ozellik se¢imi, karar hassasiyetini artirmak, veri kiimesinin
boyutlarini en aza indirmek ve makine 6grenmesi egitim siirecini hizlandirmak igin
uygulanir (Das vd., 2018). Bu ¢alismada, veri kiimesinde Ozyinelemeli Ozellik Eleme

(OOE) teknigi kullanilmistir.
3.3.5.1 Ozyinelemeli 6zellik eleme (OOE)

OOE, ilgi duyulan smiflar arasinda ayiric1 6zelliklerin hangilerinin en yararl oldugunu
tahmin etmeye calisan bir Ozellik secimi stratejisidir. Siniflandirma dogrulugunu
kaybetmeden, giris 6zellik kiimesini en kiigiik gecerli sayida katmana indirmek igin
gereksiz 6zellikleri elemeyi amaclar. Bu yaklasim, RO smiflandiricilar tarafindan i¢sel
olarak hesaplanan degisken anlamini degerlendirmeye dayanir ve birgcok siiflandirma
turunu gerektirir. Her tur, yeni bir RO siniflandirma modeli 6grenme, dogrulugunu
degerlendirme, kullanilan her 6zelligin 6nem 6lg¢iitlerini inceleme ve bir sonraki turda
kullanilacak 6zellik kiimesini giincelleme adimlarini igerir. Kategorizasyonun ilk turu,
tim mevcut Ozellikleri kullanir. Ardindan, 6grenme sirasinda model tarafindan
hesaplanan 6nem Olciitii degiskenini kullanarak en diisiik performans gosterenler
belirlenir. Daha sonra, en zayif 6zelliklerden biri (veya daha fazlas1) veri kiimesinden
¢ikarilir ve islemin bir sonraki asamasina gegilir. Ayrica, OOE, giris dzelliklerindeki

bagimliliklar1 ve dogrusal iliskiyi azaltmay1 hedefler (Demarchi vd., 2020).
3.3.6 Deneysel Calisma Ortami

Bu calismada makine 6grenmesi tabanli deneysel caligmalar1 gerceklestirmek igin
kullanilan makine, Intel Core 17-10750H Islemci 5.0 GHz islemci, Nvidia RTX 2070-
8 GB grafik islemci birimi ve 16 GB RAM sistem 6zelliklerine sahiptir.

3.3.7 Deneysel Calismalar ve Onerilen Yaklasim

Bu calisma, orman yangimlarmin tespiti i¢in 2017-2022 yillar1 arasinda Kastamonu
Orman Bélge Miidiirliigii Taskoprii Orman Isletme Miidiirliigii Orman Isletme
Sefliklerinde ¢ikan orman yanginlar1 ile Taskdprii Orman Isletme Miidiirliigii
icerisinde belirlenen yangin ¢ikmamis alanlara ait verileri ile derin 6grenme temelli

modellerin karsilagtirmasini igerir.
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3.3.8 Veri Seti

Deneysel ¢alismalarda yangin ¢ikan ve yangin ¢ikmamis alanlar ait veriler i¢eren bir
veri seti kullanilmistir. Veri setinde bulunan veriler Taskdprii Orman Isletme
Miidiirliigii amenajman plan verileri ve ORBIS’ten alinmigtir. Taskdprii Orman
Isletme Miidiirliigii 2017-2022 yillar1 arasinda ¢ikan orman yangimlarindan 271 adet
veri vardir. Taskdprii Orman Isletme Miidiirliigii sinirlar1 igerisinden alinan orman
yangini ¢ikmamis yerlerden alinan veri sayis1 299 adet olup ¢alismada toplam 570 adet
veri kullanilmistir. Veri setleri iizerinden 2 senaryo olusturulmustur. Yangin ¢ikan alan
verileri yanginin ¢ikis zamanindaki gercek veriler olup yangin ¢ikmamig alanlarda
sicaklik, nisbi nem ve riizgar hizlan tizerinden 2 senaryo olusturulmustur. Yangin
c¢tkmamis alanlarda olusturulan 1.senaryoda sicaklik 20-30°C arasi, nisbi nem %30-
%50 aras1 ve riizgar hiz1 10-30 km/ saat aras1 olacak sekilde veri seti olusturulmustur
(EK-3). 2.senaryo ise sicaklik 30°C yiiksek, nisbi nem %30’un altinda ve riizgar hizi
da 30 km/sa’den yiiksek olacak sekilde veri seti olusturulmustur (EK-4).

3.3.9 Model Egitimi ve Testi

Her iki senaryoda iki farkli deneysel ¢alisma yapilmistir. Birinci deneysel ¢alismada
veri setinin %30 u test i¢in ayrilmistir. Kalan kismi ise egitim seti olarak kullanilmistir.
Ikinci deneysel ¢alismada ise veri setinin %40°1 test i¢in ayrilirken kalan kismi ise
egitim seti olarak kullanilmistir. Birinci ve ikinci deneysel ¢calismalara ait veri setlerin

dagilim1 Tablo 3.6’da verilmis ve Sekil 3.11°de grafiksel olarak gdsterilmistir.

Tablo 3.6 Birinci-ikinci deneysel ¢aligmadaki egitim ve test kiimelerindeki drnek sayisi

Veri seti Birinci Deneysel Ikinci Deneysel
Calisma Calisma
Egitim Seti 399 342
Test Seti 171 228
Toplam 570 570
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Sekil 3.11 Birinci-ikinci deneysel ¢alismadaki egitim ve test kiimelerindeki 6rnek sayisi

Her iki senaryoda da CKA, RO ve DVM kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalari

ile siniflandirmalar gerceklestirilmistir.
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4. BULGULAR

4.1 Calisma Senaryosu-1

Yangin ¢ikmamis alanlarda olusturulan bu senaryoda sicaklik 20-30°C arasi, nisbi nem
%30-%50 arast ve riizgdr hizi 10-30 km/ saat arasi olacak sekilde veri seti
olusturulmustur (EK-3). Veri setindeki diger veriler olan mescere verileri (kapalilik,
mescere caglari, agac tiirleri, bakisi, yiiksekligi), Taskoprii Orman Isletme

Miidiirliigii’niin sefliklerinden alinan verilerdir.

4.1.1 Birinci Deneysel Calisma

Calisma senaryosu 1’in birinci deneysel ¢aligma kapsamindaki veri seti siniflandirma
calismasinda, test veri setindeki performansiyla ilgili dogruluk, duyarlhlik, 6zgiilliik ve
kesinlik degerleri Tablo 4.1°de gosterilmistir. CKA modeli yangin var sinifindan 66
ornegi dogru siniflandirmisken 2 6rnegi yanlhs siiflandirmistir. Diger yandan bu
model yangin yok sinifindan 100 6rnegini dogru siniflandirirken 3 yanlis siniflandirma
yapmistir. RO modeli yangin var sinifindan 67 6rnegi dogru siiflandirmisken 1 yanlis
siiflandirma yapmstir. Diger yandan bu model, yangin yok sinifindaki tiim 6rnekleri
dogru smiflandirmigtir. DVM modeli ise yangin var smifindan 66 6rnegi dogru
siiflandirmigken 2 yanlis sinifladirma yapmistir. Diger yandan bu model, yangin yok

sinifindaki tiim 6rnekleri dogru simiflandirmistir (Sekil 4.1,4.2,4.3).
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Tablo 4.1 Senaryo 1 deneysel ¢alisma 1 i¢in performanslarin karsilagtiriimasi

Model Dogruluk Duyarhlik Ozgiilliik Kesinlik

CKA 97,08 97,06 97,09 95,65
RO 99,42 98,53 100 100

DVM 98,83 97,06 100 100

Bu makine 6grenmesi modellerinin yangin tahmin yeteneklerini objektif bir sekilde
degerlendirebilmek igin ayrica Alic1 Isletim Karakteristigi kriteri kullanilmustir. Sekil
4.4°de CKA, RO, DVM modellerinin AIK egrilerini sunmaktadir. Alict Eletim

Karakteristigi egrisine gore tim c¢alisma modelleri yiiksek oranda basar
saglamislardir.
1.0 rr ----------
EO.B |
o
= 0.6 |
= |
o
Q04 |
S :
)] — CKA, AIK=0.971
L 0.2 i
(@] === RO, AIK=0.993
—-= DVM, AiK=0.985
0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Yanlis Pozitif Orani
Sekil 4.4 Modellerin AIK egrileri
4.1.2  ikinci Deneysel Calisma

Calisma senaryosu 1’°in ikinci deneysel calisma kapsamindaki veri seti siniflandirma
calismasinda, test veri setindeki performansiyla ilgili dogruluk, duyarhlik, 6zgiilliik ve
kesinlik degerleri Tablo 4.2’de gosterilmistir. CKA modeli yangin var siifindan 87
ornegi dogru siniflandirmisken 3 6rnegi yanlhs siiflandirmistir. Diger yandan bu
model yangin yok sinifindan 130 6rnegini dogru siniflandirirken 8 yanlis siniflandirma
yapmistir. RO modeli yangin var sinifindan 88 6rnegi dogru siiflandirmisken 2 yanlis
simiflandirma yapmistir. Diger yandan bu model, yangin yok smifindan 137 6rnegi

dogru ve 1 yanlis siniflandirma yapmistir. DVM modeli ise yangin var siifindan 88
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ornegi dogru smiflandirmigken 2 yanlis siniflandirma yapmistir. Diger yandan bu

model, yangin yok sinifindan 137 6rnegi dogru ve 1 yanls siniflandirmistir (Sekil
4.5,4.6,4.7).
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Tablo 4.2 Senaryo 1 deneysel ¢alisma 2 i¢in performanslarin karsilastirilmasi

Model Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik

CKA 95,18 96,67 94,2 91,58
RO 98,68 97,78 99,28 98,88

DVM 98,68 99,28 97,78 98,56

Yapilan ikinci deneysel ¢alismada makine 6grenmesi modellerinin yangin tahmin
yeteneklerini objektif bir sekilde degerlendirebilmek igin ayrica Alict Isletim
Karakteristigi kriteri kullamlmstir. Sekil 4.8°de CKA, RO, DVM modellerinin AIK

egrilerini sunar. AIK egrisine gore tiim calisma modelleri yiiksek oranda basari

saglamislardir.

1.0 e

- l

& 0.8 |

@)

%= 0.6 |

b= [

S04 |
0.4

=

= | —— GKA, AIK=0.954

Qo 02 -—- RO, AiK=0.985
- — = DVM, AIK=0.985

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Yanlis Pozitif Orani

Sekil 4.8 Modellerin AIK egrileri
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4.1.3 Cahsma Senaryosu-1 icin Elde Edilen Sonuclar

Calisma senaryosu 1 i¢in Ozyinelemeli Ozellik Eleme yontemi kullanilarak yangin
riskini belirlemede 6ne ¢ikan 5 parametre belirlenmistir. Bu parametrelerden birinci
sirada riizgar riski, ikinci sirada sicaklik riski, {igiincii sirada nisbi nem riski, dordiincii
sirada yerlesim yerinden uzaklik riski ve besinci sirada su kaynaklarindan uzaklik yer

almistir.
4.2  Caliyma Senaryosu-2

Yangin ¢ikmamis alanlarda olusturulan bu senaryoda sicaklik 30°C’den yiiksek, nisbi
nem %30’un altinda ve riizgar hiz1 30 km/ saatten yiiksek olacak sekilde veri seti
olusturulmustur (EK-4). Veri setindeki diger veriler olan mescere verileri (kapalilik,
mescere caglari, agac tiirleri, bakisi, yiiksekligi), Taskoprii Orman Isletme

Miidiirligii niin sefliklerinden alinan verilerdir.
4.2.1 Birinci Deneysel Calisma

Calisma senaryosu 2’nin birinci deneysel ¢alisma kapsamindaki veri seti siniflandirma
caligsmasinda, test veri setindeki performansa iligkin dogruluk, duyarhlik, 6zgiilliik ve
kesinlik degerleri Tablo 4.3te gosterilmistir. CKA modeli yangin var sinifindaki tiim
ornekleri dogru simiflandirmigtir. Diger yandan bu model yangin yok sinifindan 96
ornegini dogru siniflandirirken 7 yanlis siniflandirma yapmistir. RO modeli yangin var
sinifindaki tiim 6rnekleri dogru siniflandirmistir. Diger yandan bu model, yangin yok
simifindan 102 6rnegi dogru ve 1 yanlis simiflandirma yapmistir. DVM modeli ise
yangin var sinifindaki tim ornekleri dogru siniflandirmistir. Diger yandan bu model,
yangin yok simifindan 99 6rnegi dogru ve 4 yanhs smiflandirmistir (Sekil 4.9; 4.10;
4.11).
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Tablo 4.3 Senaryo 2 deneysel ¢alisma 1 i¢in performanslarin karsilagtiriimasi

Model Dogruluk Duyarhlik Ozgiilliik Kesinlik

CKA 95,91 100 93,2 90,67
RO 99,42 100 99,03 98,55

DVM 97,66 100 96,12 94,44

Bu makine 6grenmesi modellerinin yangin tahmin yeteneklerini objektif bir sekilde
degerlendirebilmek igin ayrica Alic1 Isletim Karakteristigi kriteri kullanilmustir. Sekil
4.12’de CKA, RO, DVM modellerinin AIK egrilerini sunar. AIK egrisine gore tiim

calisma modelleri yiiksek oranda basar1 saglamislardir.

1.0

c

S 0.8

O

= 0.6

N

(@]

% 0.4

o —— CKA, AiK=0.966

Q0.2 o

. -== RO, AiK=0.995
- — = DVM, AIK=0.,981

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Yanlis Pozitif Orani

Sekil 4.12 Modellerin AiK egrileri

4.2.2  ikinci Deneysel Calisma

Calisma senaryosu 2’nin ikinci deneysel ¢calisma kapsamindaki veri seti siniflandirma
caligsmasinda, test veri setindeki performansa iligkin dogruluk, duyarhlik, 6zgiilliik ve
kesinlik degerleri Tablo 4.4’te gosterilmistir. CKA modeli yangin var sinifindaki tim
ornekleri dogru siniflandirmistir. Diger yandan bu model yangin yok sinifindan 131
ornegini dogru siniflandirirken 7 yanlis siniflandirma yapmigtir. RO modeli yangin var
siifindaki tiim 6rnekleri dogru siniflandirmistir. Diger yandan bu model, yangin yok
sinifindan 136 6rnegi dogru ve 2 yanlis siniflandirma yapmistir. DVM modeli ise

yangin var sinifindaki tiim 6rnekleri dogru siniflandirmistir. Diger yandan bu model,
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yangin yok sinifindan 130 6rnegi dogru ve 8 yanlis siniflandirmistir (Sekil 4.13; 4.14;
4.15).
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DVM
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Sekil 4.15 Senaryo 2 deneysel ¢alisma 2 icin DVM ’nin karisiklik matrisi

Tablo 4.4 Senaryo 2 deneysel ¢alisma 2 i¢in performanslarin karsilastirilmasi

Model Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik
CKA 96,93 100 94,93 92,78
RO 99,12 100 98,55 97,83
DVM 96,49 100 94,2 91,84

Bu makine 6grenmesi modellerinin yangin tahmin yeteneklerini objektif bir sekilde
degerlendirebilmek i¢in ayrica Alic1 Isletim Karakteristigi kriteri kullanilmustir. Sekil
4.16’da CKA, RO, DVM modellerinin AIK egrilerini sunar. AIK egrisine gore tiim

calisma modelleri yiiksek oranda basari saglamislardir.

1.0 r
[
c ]
3 0.8 =t
O :
=06
E :
g :
0.4
o : .
i) " —— CKA, AIK=0.975
0.2 o
) -== RO, AIK=0.993
0.0 — = DVM, AIK=0.971
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Yanlis Pozitif Orani

Sekil 4.16 Modellerin AiK egrileri
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4.2.3  Cahsma Senaryosu-2 icin Elde Edilen Sonuclar

Calisma senaryosu 2 i¢in Ozyinelemeli Ozellik Eleme yontemi kullamlarak yangin
riskini belirlemede 6ne ¢ikan 5 parametre belirlenmistir. Bunlar sirasi ile, birinci sirada
baki, ikinci sirada sicaklik, ticlincii sirada tarim alanlarina uzaklik, dordiincii sirada

yerlesim yerinden uzaklik ve besinci sirada su kaynaklarindan uzaklik yer almistir.
4.3  Gelistirilen Uygulama

Makine 6grenmesi kullanilarak orman yangini riskinin tahmin edilmesi i¢in bir Yangin
Riski Tahmin Uygulamasi gelistirilmistir. Gelistirilen uygulamada, simiflandirma
algoritmalarindan RO’nun deneysel ¢calismalarda en yiiksek dogruluk oranina ulastigi
icin RO simiflandirmast kullanilmigtir. Bu uygulama, kullanicinin orman yangim
riskini sorgulamak i¢in temel kriterleri girebilecegi bir kullanici dostu bir arayiiz
sunmaktadir. Kullanici, yangin riskini etkileyen kriterleri girdikten sonra, ayni
uygulama {izerinden sonucu goriintiillemektedir. Bu sonug, kullanicinin girdigi tahmin

parametrelerine dayali olarak orman yangini riskini tahmin etmektedir.

Gelistirilen Yangin Riski Tahmin Uygulamasinda, uygulamanin dogrulugunu test
etmek amaciyla yangin ¢ikan alanlardan ve yangin ¢ikmayan alanlardan Ornekler
secilmistir (Tablo 4.5). Yangin ¢ikmamis alanlardan segilen 6rneklerde riizgar hizi,
sicaklik ve nisbi nem degerleri, Calisma Senaryosu-1 ve Calisma Senaryosu-2’de
belirtilen degerler arasinda rastgele se¢ilmistir. Yangin ¢ikan ve ¢ikmayan alanlardan
secilen oOrnekler, gelistirilen uygulamada kullanilarak birinci ve ikinci deneysel
calisma veri setleri test edilmistir. Gelistirilen uygulama ile elde edilen sonuglar

asagidaki sekillerde gosterilmistir (Sekil 4.17-4.28).
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Tablo 4.5 Yangin ¢ikmig alandan 6rnek

z o = o 4le & S
5| 5 |Bx.|z2 S LEE<<EEEz,| 2 | ¢
= | 3 > 2Tzl 5 ) EZ.ZrNoZEZEV’ 2 &=
= 0 a = = 7 = > = <= & =
) Q ~ 12} w = |2 = =4 = z| = 0
- @»n = Sl 2| = > >w.N@-§>N N2;> a
Zl 2 18] 2 |EIEQ|E = Z zlZ|zZ|Eclz Bz || & =
z | 2| 2 |[a|lE=F| = S |S|E|2<|25|25|EE|Z] € <
= > ; }Q(HE ?WZHHEZ—15H>ON =1
= = O = 5 = E E ~ E Z E E =) E
& A > E Z g >|E Z -
& = = = 2
1| ckb3 | ck |Karagam | b | 3 [1140| Gineydogu | 16 |36]20] 480 | 370 | 270 |2610 | 1 |Birinei | Y2ER
3 il irinci
¢ ydogu ¢ikan alan
Yangin
2 | Ckbe3 | Ck [Karagam |bc| 3 [1065 Kuzey 22 12813512260 | 300 [2300 | 500 | 1 |Birinci | ¢tkmamig
alan
Yangmn
3 | Ckbe3 [ Ck |Karagam |[bc| 3 [1065 Kuzey 34 |[43(12]2260 | 300 | 2300 | 500 | 2 |Birinci | ¢tkmamg
alan
Karagam- . . S Yangm
4 |CkCsbc3| CkCs bc| 3 [1140| Gineydogu | 16 |36]20( 480 | 370 | 270 [2610 | 1 | Ikinci
Sarigam ¢ikan alan
Karacam Yangin
5 [CkCscd3|CkCs S ¢ cd| 3 (1200 Kuzey 28 [22]37] 240 [ 80 | 290 | 910 | 1 | ikinci |gikmamus
rigam
are alan
Yangin
Karagam- S
6 |CkCscd3| CkCs Saricam cd| 3 [1200 Kuzey 46 |39116] 240 | 80 | 290 | 910 | 2 | Ikinci | ¢ikmamig
¢ alan
Veri Girls Ekrani
Abag Tri: Karacam s
Mescere Cadr b =
Kapalik: 3 e
¥ tksekli: 1140
Bak: Glineydogu v
Ruzgar Hizi (km/s): 16
Sicaklk Riski: 36
Nisbi Nem: 20
Tarm Alanina Olan Uzaklk (metre): 270
Yola Olan Uzaklk (metre): 370
Yerlesim Yerine Olan Uzaklk (metre): 480
Su Kaynaklarna Olan Uzaklk (metre): 2610

Sekil 4.17 Caligma senaryosu-1 ve birinci deneysel ¢alismada uygulama testi

Risk Tahmini Yap
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Veri Girig Ekrani

Adac Tari: Karacam -
Mescere Cagr: b v
Kapalik: 3 ~
Yiiksekdk: 1140

Bak: Giineydogu v
Riizgar Hazi (km/s): 16

Sicaklik Riski: 36

Nisbi Nem: 20

Tanm Alanna Olan Uzaklk (metre): 270
Yola Olan Uzaklk (metre): 370
Yerlesim Yerine Olan Uzaklk (metre): 480
Su Kaynaklarna Olan Uzaklk (metre): 2610

Risk Tahmini Yap |

Sonug

%97.61 olasilikla YANGIN RISKI VARDIR!

Sekil 4.18 Calisma senaryosu-1 ve birinci deneysel ¢aligmada uygulama test sonucu

B’ Yangin Riski Tshmin Uygulamasi = m] K

Veri Giris Ekrani

Adjag Tiiri: Karacam -
Mescere Cad: be =
Kapalik: 3 e
Yakseklk: 1065

Bak: Kuzey N
Ruzgar Hizi (km/s): 22

Sicaklk Riski: 28

Nisbi Nem: 35

Tarm Alanina Olan Uzakik (metre): 2300
Yola Olan Uzaklk (metre): 300
Yerlesim Yerine Olan Uzaklk (metre): 2260

Su Kaynaklarna Olan Uzaklk (metre): 500

Risk Tahmini Yap

Sekil 4.19 Calisma senaryosu-1 ve birinci deneysel ¢alismada uygulama testi
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B Yangin Riski Tahmin Uygulamas: = a X

Veri Giris Ekrani

Adac Taru: Karacam v
Mescere Cag: bc -
Kapalli: 3 -
Y ksekik: 1065

Bak: Kuzey v
Riizgar Hz (km/s): 22

Sicaklk Riski: 28

Nisbi Nem: 35

Tanm Alanina Olan Uzaklk (metre): 2300
Yola Olan Uzaklk (metre): 300
Yerlesim Yerine Olan Uzaklk (metre): 2260
Su Kaynaklarna Olan Uzaklk (metre): 500

Risk Tahmini Yap

Sonug

Sekil 4.20 Calisma senaryosu-1 ve birinci deneysel ¢aligmada uygulama test sonucu

B Yangin Riski Tahmin Uygulamasi = O X

Veri Giris Ekrani

Adac Tiri: Karacam -
Mescere Cad: be =
Kapalik: 3 -
¥ iksekik: 1065

Bak: Kuzey v
Riizgar Hz (km/s): 34

Sicaklk Riski: 43

Nisbi Nem: 12

Tanm Alanina Olan Uzaklk (metre): 2300
Yola Olan Uzaklk (metre): 300
Yerlesim Yerine Olan Uzaklk (metre): 2260
Su Kaynaklanna Olan Uzaklk (metre): 500

Risk Tahmini Yap |

Sekil 4.21 Calisma senaryosu-2 ve birinci deneysel ¢alismada uygulama testi
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B Yangin Riski Tahmin Uygulamasi = a X

Veri Giris Ekrani

Adac Tirt: Karacam -
Mescere Cadr: be >
Kapallik: 3 v
Y iiksekik: 1065

Bak: Kuzey v
Rizaar He (km/s): 34

Sicaklk Riski: 43

Nisbi Nem: 12

Tanm Alanina Olan Uzakik (metre): 2300
Yola Olan Uzaklk (metre): 300
Yerlesim Yerine Olan Uzaklk (metre): 2260
Su Kaynaklanna Olan Uzaklk (metre): 500

Risk Tahmini Yap |

Sonug

Sekil 4.22 Calisma senaryosu-2 ve birinci deneysel ¢aligmada uygulama test sonucu

B Yangin Riski Tahmin Uyqulamasi = m} X

Veri Girig Ekrani

Karacam-Saricam

Adjac Turu:

Mescere Cad: L =
Kapalli: i =
Vilksekik: 1140

Bak: Giineydogu .
Rizgar Hiz (kmys): 16

Sicaklk Riski: 36

Nisbi Nem: 20

Tanm Alanina Olan Uzakik (metre): 270
Yola Olan Uzaklk (metre): 370
Yerlesim Yerine Olan Uzaklk (metre): 480

Su Kaynaklarna Olan Uzaklk (metre): 2610

Risk Tahmini Yap |

Sekil 4.23 Calisma senaryosu-1 ve ikinci deneysel ¢alismada uygulama testi
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5 Yangn Riski Tahmin Uygulamasi = a X

Veri Girig Ekrani

Karacam-Saricam

Adag Tiri:

Mescere Cagr: be i
Kapalik: B

Yuiksekik: 1140

Bak: Glineydogu v
Riizgar Hzi (km/s): 16

Sicaklk Riski: 36

Nisbi Nem: 20

Tarm Alanna Olan Uzakik (metre): 270
Yola Olan Uzaklk (metre): 370
Yerlesim Yerine Olan Uzaklk (metre): 480
Su Kaynaklarina Olan Uzaklk (metre): 2610

Risk Tahmini Yap

Sonug

%97.61 olasilikla YANGIN RISKI VARDIR!

Sekil 4.24 Caligma senaryosu-1 ve ikinci deneysel ¢calismada uygulama test sonucu

B Yangin Riski Tahmin Uygulamasi = [m] X

Veri Giris Ekram

Karacam-Sancam -~

Adag Toru:

Mescere Cagi: ] =
Kapallik: £ =
Yoksekik: 1200

Bak: Kuzey -
Rizgar Hz (kmy/s): 28

Sicaklk Riski: 22

Nisbi Nem: 37

Tarm Alanina Olan Uzaklk (metre): 290
Yola Olan Uzaklk (metre): 30

Yerlesim Yerine Olan Uzaklk (metre): 240
Su Kaynaklarna Olan Uzaklk (metre): 91Q

Risk Tahmini Yap

Sekil 4.25 Calisma senaryosu-1 ve ikinci deneysel ¢alismada uygulama testi
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B Yangin Riski Tahmin Uygulamasi = ] X

Veri Giris Ekrani

Karacam-Saricam

Adjac Toru:

Mescere Cag: o =
Kapalik: S -
Y tikseklik: 1200

Baks: Kuzey i
Riizgar Hzi (km/s): 28

Sicaklik Riski: 22

Nisbi Nemn: 37

Tanm Alanina Olan Uzaklk (metre): 290
Yola Olan Uzaklk (metre): 80

Yerlesim Yerine Olan Uzaklk (metre): 240
Su Kaynaklarna Olan Uzaklk (metre): 910

Risk Tahmini Yap |

Sonug

Sekil 4.26 Calisma senaryosu-1 ve ikinci deneysel ¢calismada uygulama test sonucu

B Yangn Riski Tahmin Uygulamasi = ] X

Veri Giris Ekrani

Karacam-Saricam -~

Adac Taru:

Mescere Cag: = =
Kapalik: S =
Y ks eklik: 1200

Bak: Kuzey 4
Rizgar Hz (km/s): 46

Sicakdk Riski: 39

Nisbi Nem: 16

Tarm Alanina Olan Uzaklk (metre): 290
Yola Olan Uzaklk (metre): 80

Yerlesim Yerine Olan Uzaklk (metre): 240
Su Kaynaklarna Olan Uzaklk (metre): 910

Risk Tahmini Yap

Sekil 4.27 Calisma senaryosu-2 ve ikinci deneysel ¢alismada uygulama testi
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B Yangin Riski Tahmin Uygulamas: = ] *

Weri Giris Ekrani

Karacam-Saricam -~

Adac Tri:

Mescere Cag: o =
Kapalli: S =
Yiskseklk: 1200

Bak: Kuzey &
Ruzgar Hzi (km/s): 40
Sicaklk Riski: 39

Nisbi Mem: 16

Tanm Alanina Olan Uzaklk (metre): 290
Yola Olan Uzaklk (metre): 80

Yerlesim Yerine Olan Uzaklk (metre): 240
Su Kaynaklarna Olan Uzaklk (metre): 910

Risk Tahmini Yap |

Sonug

Sekil 4.28 Calisma senaryosu-2 ve ikinci deneysel ¢calismada uygulama test sonucu
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5.  TARTISMA, SONUC VE ONERILER

5.1 Tartisma

Yapilan ¢alismada deneysel olarak verilerin analiz edildiginde yangin riskini etkileyen
temel parametrelerin meteorolojik parametreler ile insan faaliyetlerinin yogun oldugu
yerlesim yeri parametreleri oldugu goriilmektedir. Nitekim yanginin baglamasinda ve
gelismesinde sicaklik ve riizgar hizinin ¢ok etkili oldugu c¢ok sayida c¢alismada
belirtilmektedir. Bu ¢alismada da riizgar hiz1 ile sicaklik degerinin yangin riskinin
etkileyen en onemli iki parametre olarak ilk iki sirada yer alig1 goriilmektedir. Bu
hususu su sekilde agiklamak miimkiindiir. Sicaklik 6zellikle yanginin basladig1 ince
yanict maddelerdeki nem igerigini hizli bir sekilde diisiirmekte ve tutusturmayi
kolaylastirmaktadir. Bu durum ayni zamanda yangin riskinin artirmaktadir. Diger
onemli bir parametre olan riizgar hizi ise bir taraftan kurutucu etki yaparken diger
taraftan ¢ikan yanginin kisa siirede genis alanlarda etkili olmasina sebep olmaktadir.
Calisma sonuclarmin literatiir (Saglam vd., 2008, Sivrikaya ve Kucuk, 2022) ile

uyumlu oldugunu ifade etmek miimkiindiir.

Yine ¢alismanin en dnemli ¢iktilarindan birisi de yerlesim yerlerine olan mesafe ile
tarim alanlarina olan mesafenin yangin riskini artiran énemli parametreler oldugudur.
Zira yerlesim yerlerinin orman alanlarina olan yakinlig1 ve tarim alanlarinin orman
alanlarma bitigsik olmas1 veya ¢ok yakin olmasi bu alanlarda insan faktoriine bagh
kamp atesi, sonmemis sigara ve aniz yanginlar1 gibi hususlar yangin riskinin énemli
derecede artirdigi goriilmektedir. Nitekim caligmanin bulgularina benzer sekilde
bulgularin elde edildigi soylenebilir. Vilar vd., (2010) ¢ikan orman yanginlarinin
dogrudan ya da dolayli olarak insan faaliyetleri ile dogrudan iligkili oldugunu, orman
alanlarinin yerlesim yerlerine bitisik veya tarim arazilerine yakin konumlanmis
olmasmin yangin riskini artirdigin1 ifade etmektedir. Bununla berber baska
calismalarda da bu calisma sonuglarina benzer sonuglara ulasilmistir. Ormanlarin
yollara, su kaynaklarina, tarim alanlarina ve yerlesim yerlerine yakinligi yangin
tutusma potansiyelini artirdigi (Hoang vd., 2020; Sari, 2021; Satir vd., 2016), niifus

yogunlugunun da orman yangini riskini etkileyen énemli bir faktor oldugu ve yogun
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niifuslu bolgelere yakin ormanlarin yangina karsi daha hassas oldugu sonuglarina

ulagilmistir (Akbulak vd., 2018; Giingéroglu, 2017).

Orman yangini riskinin tahmininde makine 6grenmesi, ¢esitli faktorleri analiz ederek
gelecekteki olas1 yanginlar dngérmek igin dnemli bir arag haline gelmistir (Ozdemir
vd., 2019). Bu teknoloji, karmasik veri setlerini analiz ederek gelecekteki yangin
risklerini belirleme konusunda biiyiikk potansiyele sahiptir. Makine Ogrenmesi
modelleri, hava durumu verileri, arazi topografyasi, bitki Ortiisii tiirleri ve insan
faaliyetleri gibi ¢esitli girdi degiskenlerini kullanarak yangin riskini belirleyebilirler
(Chen vd., 2020). Ornegin, hava durumu verilerinin (sicaklik, nem, riizgar hiz1) yangin
olasiligin1 etkileyebilecegi ve arazi topografyasi (egim, ylikseklik) ve bitki Ortiisti
tiirlerinin (mescere 6zellikleri) yanginin yayilma hizini etkileyebilecegi gosterilmistir
(Ozdemir vd., 2019). Yapilan bu ¢alismada da yapay zeka tekniklerinden olan makine
O6grenmesi kullanilarak orman yanginlari riskinin tahmin edilmesi basarili bir sekilde
gergeklestirilmistir. Sadece yangin riski iizerinde etkili olan parametreler degil, aym

zamanda bu parametreler 6nem derecesine gore de siralanmustir.

Onceki arastirmalardan elde edilen bulgulara bakarak makine &grenmesi
yontemlerinin orman yangini riskinin tahminindeki ¢aligmalar degerlendirildiginde;
Smith vd. (2018) orman yanginlarinin tespiti i¢in derin 0grenme yOntemlerini
kullanmislar olup yapilan ¢aligmada, derin 6grenme algoritmalarinin yangin tespiti ve
simiflandirmasinda diger geleneksel yontemlere kiyasla daha yliksek performans
vermistir. Nitekim yapilan bu c¢aligmada yangin riskinin belirlenmesi i¢in makine
ogrenmesi olarak CKA, RO ve DVM kullanilmistir. Makine 6grenmesi ile yapilan
deneysel calismalar en az %94’lik dogruluk oranina ulasilmistir. Makine 6grenmesi
teknigi ile uzaktan algilama verilerinin entegre edilmesi karar vericilere ¢ok biiyiik
kolaylik saglamaktadir. Bu caligmada Uzaktan algilama verilerinin entegrasyonu
yapilmamistir. Ancak uzaktan algilama verilerinin (6rnegin, uydu goriintiileri)
kullaniminin, yangin riski tahmininde dogrulugu artirdigini ve makine 6grenmesi

modellerinin performansini iyilestirdigi de literatiirde belirtilmektedir.

Bu ¢alisma ile makine 6grenmesi teknigi ile veriler arasindaki karmasik iligkiler

calisilmis ve genis veri seti etkili bir sekilde kullanilmistir. S6zgelimi meteorolojik
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parametreler, topografik faktorler, mescere ozellikleri ve insan etkilesimleri gibi
bir¢ok degisken ayni anda degerlendirilmis ve yangin riski daha dogru bir sekilde
tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Bununla beraber makine 6grenmesi modellerinin bazi
sinirlamalarinin oldugunu da unutmamak gerekir. Bu modeller, yalnizca mevcut veri
setlerinde bulunan bilgilere dayanarak tahminler yapabilmektedirler. Ayrica, makine
ogrenmesi modelleri genellikle egitim verilerindeki Oriintiilere siki sikiya bagh
olabilmekte bu da yeni veya beklenmeyen durumlarda dogruluklarim

etkileyebilmektedir.

Ozetle; bu ¢alismada da mescere kriterlerinden agag tiirii, iklim kriterlerinden riizgar
hizi, topografya kriterlerinden baki, ¢evresel kriterlerden yola olan uzaklik, yerlesim
yerine olan uzaklik ve suya olan uzaklik riski ile orman yangini riskini etkileyen en
Oonemli kriterler olarak ¢evre kriterleri belirlenmistir. Sonug olarak, makine 6grenmesi
orman yangini riskinin tahmininde 6nemli bir arag¢ olabilir, ancak tek basina yeterli
degildir. Insan uzmanlig1 ve yerel bilgi de énemlidir. Makine dgrenmesi modelleri,
insanlarin karar alma siirecini desteklemek icin kullanilabilir, ancak kesin kararlar
almadan Once dikkatle degerlendirilmelidir. Bu, daha dogru ve giivenilir yangin riski

tahminleri saglayabilir ve yangin 6nleme ve miidahale ¢abalarini giiclendirebilir.
5.2  Sonuc ve Oneriler

Makine Ogrenmesi, orman yangini riskinin tahmininde etkili bir ara¢ olarak
goriilmektedir. Bu ¢alismada, makine 6grenmesi tekniklerinin orman yangini riskinin
tahminindeki ~ Onemini  incelenmig ve literatiirdeki mevcut  bulgularn
degerlendirilmistir. Bu tez calismasinda, ilgili konuda yapilan arastirmalara ve
gelecekteki uygulamalara 1s1k tutmak amaciyla orman yanginlarinin tahminine yonelik
olarak veri seti lizerinden makine 6grenmesi modelleri gelistirilmistir. Gelistirilen
makine 6grenim modelleri lizerinden uygulama gelistirilmis ve gelistirilen uygulama

test edilerek basar1 sonuglar alinmastir.

Yapilan calismada orman yangini riskini tahmin etmek icin bir makine dgrenmesi
algoritmasi gelistirilmistir. Orman yangini riskinin tahmininde paydaslarin karsilastigi

zorluklart belirlemek i¢in ilgili kuramsal c¢ergeve gdzden gecirilmesi gerekmistir.
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Calismanin temel amaci, orman yanginlarini tahmin etmek i¢in bir makine 6grenmesi
modeli gelistirmektir. Bunun i¢in bir dizi siire¢ uygulanmis ve Kastamonu Orman
Genel Miidiirliigii sinirlart igerisinde ki Taskdprii Orman Isletme Miidiirliigii’nde 2017
ile 2022 tarihleri arasindaki gergeklesen orman yanginlarimin veriler toplanmustir.
Orman yanginlarina sebep olan faktorler ve katkida bulunan tiim ana bilesenler dikkate
alinmistir. Veri 6n isleme adimlar1 uygulanmis, veri egitim ve test setlerine ayrilmistir.
Veriler, CKA, RO ve DVM modellerinde i¢in kullanilmistir. Modeller en az %95’lik
dogruluk oranina ulagsmistir. OOE ydntemi kullanilarak yangin riskini belirlemede 6ne
¢ikan 6nemli nitelikler belirlenmistir. Kullanilan yontemde riizgar hizi, baki, sicaklik,
nisbi nemi, yerlesim yerinden uzaklik, su kaynaklarindan uzaklik ve tarim alanlarina

uzaklik nitelikleri 6n plana ¢ikmustir.

Bu ¢alisma, makine 6grenmesi algoritmalar1 orman yanginlarini tahmin etmek i¢in
kullanilabilecegini gostermektedir. Bu, eski yontemler ve eski teknolojilerin kullanimi
yerine, Orman Genel Miidiirliigii’ne yardimci olarak orman yanginlarin1 6nleme ve
miidahale konusunda potansiyel bir destek saglayabilir. Orman yonetimi paydaslari,
sistemin tahminlerine dayanarak etkili ve uygulanabilir 6nlemler alabilir. Daha iyi
tahmin sonuglar1 i¢in biiyiik bir veri setinin kullanilmast ve modelin performansini
artirmak i¢in egitim verilerinin boyutunu artirmak gereklidir. Bu 6neriler, modelin
daha giiclii ve giivenilir tahminler yapabilmesi i¢in ¢alismanin gelistirilmesine katki

saglayabilir.
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EK 1. Tasképrii Orman Isletme Miidiirliigii’nde 2017-2022 Yillar1 Arasinda

Cikan Orman Yanginlan
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1 GkMab3 | 850 |Giineydogu| 4 [17]60 (1795|420 [ 390 [ 3320 |4 | 4 [4|2|3|5]|4|3| 2 |2| 4 | 4
2 Ckbe3 1000 Batt |17[18]25]570 (210|200 5700 | 1| 1 |1 (3|3|1|4|1]| 1 [1] 3 5
3 BCk 800 | Giney [10]|18(25|810190 2103950 (3| 3 |3|2|2|1|4|1| 1 |[1]| 3| 4
4 CkMa3 940 | Bati | 6(28(40[1300| 120 [ 470 | 2350 |4 | 4 |4 |2[3|5]|2|2| 2 |1| 4 | 4
5 |CkGsedl/Ck0a|1300| Kuzey | 6 |20(53|900 | 44 |2130|2950 (5| 5 [5|3|5(5|3|3| 4 |1| 3| 4
6 |CkCscdl/Ck0a|1300| Kuzey | 6 |20(53|900 | 44 |2130|2950 (5| 5 [5|3|5(5|3|3| 4 |1| 3| 4
7 Cke2 1000 Batt |7 [24]|39(1734| 137 [ 41032003 | 3 |3|3(3|4|3|2]| 2 |1]| 4| 4
8 Gscd2 1517| Kuzey |7 [31|20]720|165|440(5555|5| 5 |5(4(5]|4|2({1]| 2 [1] 3 5
9 Ckedl 1500 | Gineybat | 7 [31|20] 850 [ 143 [ 150 [ 1295 |4 | 4 |4 |4|1]|4|2|1]| 1 |1]| 3 | 4
10 BM 1000/ Batt |1 [11]|48]860 | 10 |300[14037|5| 5 |5(3(3|5|4(2]| 2 [1] 3 5
11 MCka 900 | Gimey |1 [18]37|785|157 [208 5100 (4| 4 [4|2|2|5]|4|2| 1 |1]| 3 5
12 Cke3 1150 Giiney [15|26]63]|942 | 170|437 |2914 |2 2 |2|3|2|1]|2|3| 2 |1]| 3| 4
13 Cke2 900 | Batt |7 (27|31|606| 60 3403707 (3| 3 [3|2|3|4]|2]|2| 2 |1| 3| 4
14 Gke3 1000 | Kuzeybat: | 1 [31|29]610 | 62 [190 3162 2| 2 |2|3|5|5|2|1]| 1 |1]| 3| 4
15 Gkb3 1000 Giney |4 1853|1150 10 1010|5700 | 1| 1 |1 [3|2]|5(4[3]| 4 [1]| 4| 5
16 Ckedl 1452| Giney |9 [10]|75]570 225|500 |8050 | 4| 4 |4 |3|2(2]|4|4| 3 |1] 3 5
17 Cke3 1250 | Kuzeybati |14 (22]53[370 | 30 | 80 [ 39652 | 2 |2|3(5|1|3|3]| 1 |1]| 2| 4
18 BM 750 | Giineybati | 152834 [1170| 165 | 50 3270 (5| 5 [5|2|1|1]|2]|2| 1 |1| 4 | 4
19 Csc3 1430| Giney |9 [30]28] 555|157 | 370 [11610|3 | 3 |3 [3|2]|2|2|1]| 2 [1] 3 5
20 Gke3 1100| Dogu |9 3428|500 (400|270 |2405|2| 2 |2|3]|4|2]|2|1| 2 |2]| 3| 4
21 Ckbe3 1100| Giney |21(24|34]710| 36 [100 {3950 | 1| 1 |1|3{2]|1|3|2]| 1 |1]| 3| 4
22 Cke3 1100| Giney |36(22|46(1190 310|590 3400 |2 | 2 |2|3|2]|1|3|2]| 3 |2] 4| 4
23 Ckbc3 1000 Dogu |2 |3 (73760 (333|254 (1370 | 1| 1 |1|3[4]|5|5[4]| 2 |2] 3| 4
24 Ckdl 1000 Giney |2 | 6(55]900 | 150|300 [10000|5| 5 |5(3{2|5|5(3]| 2 [1] 3 5
25| CsKned3 [1445| Batt |4 | 197|900 63 |850 (8500 (5| 5 |5(3|3|5|5]|5] 3 [1] 3 5
26 Ckedl 1300 Giney |3 [15|42[1050 77 [ 820 (3000 |4 | 4 |4|3(2|5|4|2| 3 |1 4| 4
27 Ckbc3 1200 Giney |22[12]54(3580( 120 [3110{ 1350 | 1| 1 |1|3|2|1|4|3]| 4 |1 4 | 4
28 BCk 1500 Giney |[16[16|62]520| 25 | 70 (9680 |3 | 3 |3 |4|2|1|4(3]| 1 [1] 3 5
29 Ckel 1500| Dogu |4 [12|65]|1400( 160 | 100 | 190 |4 | 4 |4 [4]|4|5|4|3| 1 |1] 4 1
30 Csc2 1346 | Giineydogu| 10{ 2422|350 | 100 | 575 | 6750 |4 | 4 |4 [3|3|1|3|1]| 3 [1] 2| 5
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31 Ckce3 1163| Kuzeybat1 | 3 (2442|400 | 82 | 2103170 (2| 2 5
32 Cked3/b3  [1300( Giineybat: | 1832(23| 580 | 220 | 225 [ 5300 (3| 3 1
33 Cked3/b3  [1300( Giineybat: | 1832(23| 580 | 220 | 225 [ 5300 (3| 3 1
34 CkCsbc3 1300| Giineybat1 | 183223 | 580 | 220 | 225 | 5300 3| 3 1
35 Cke2 1300 Giineydogu| 1832(31| 970 | 45 | 170 | 4370 |3 | 3 3
36 CkMab3 1000| Kuzeybat1 | 14129(32| 460 [ 30 | 50 | 5660 | 4 | 4 5
37 CsCkce3 1280| Giineybat1 | 19(28]26| 800 | 90 | 530 | 5760 3| 3 1
38 Cke2 1280 Gineybat1 | 19]28]26| 800 [ 90 | 530 | 5760 | 3 [ 3 1
39 Cka3 800 | Kuzey |21]29|38|1210f 10 (450 930 | 1| 1 5
40 BCk 1540 Giiney |13]26|30| 715 | 85 | 2107800 |3 | 3 2
41 CkKvb3 1140|Giineydogu| 16(36|20| 480 | 370 | 270 | 2610 [ 5| 5 3
42 CkCsbc3 1140|Giineydogu| 16(36|20| 480 | 370 | 270 | 2610 [ 3| 3 3
43 BCk 1140|Giineydogu| 16(36|20| 480 | 370 | 270 | 2610 | 3| 3 3
44 Ckb4 1140| Giineydogu| 16|36|20| 480 [ 370 | 270 | 2610 | 1 | 1 3
45 BCk 1140|Giineydogu| 16(36 20| 480 | 370 | 270 | 2610 | 3| 3 3
46 BCk 1140|Giineydogu| 16(36|20| 480 | 370 | 270 | 2610 | 3| 3 3
47 CkCsbc3 1140|Giineydogu| 16(36|20| 480 | 370 | 270 | 2610 [ 3| 3 3
48 Ckdl/ab3 1140 |Giineydogu|16|36(20| 480 | 370 [ 270 [ 2610 [ 2| 2 3
49 Cked2 1140 Giineydogu| 16|36|20| 480 | 370 | 270 | 2610 | 4 | 4 3
50 Cke3 1140| Giineydogu| 16|36 (20| 480 [ 370 | 270 | 2610 | 2| 2 3
51 Cka 1140|Giineydogu| 16(36|20| 480 | 370 | 270 | 2610 | 3| 3 3
52 CkKvb3 1140|Giineydogu| 16(36|20| 480 | 370 | 270 | 2610 [ 5| 5 3
53 Ckdl/ab3 1140 |Giineydogu|16|36(20| 480 | 370 [ 270 [ 2610 2| 2 3
54 Ckbe3 1140|Giineydogu| 16(36|20| 480 | 370 | 270 | 2610 | 1 [ 1 3
55 Ckbce3 1140| Giineydogu| 16|36(20| 480 | 370 | 270 | 2610 | 1 | 1 3
56 Ckb4 1140|Giineydogu| 16(36|20| 480 | 370 | 270 | 2610 | 1 [ 1 3
57 Ckb4 1140|Giineydogu| 16(36|20| 480 | 370 | 270 | 2610 | 1 [ 1 3
58 Ckb2 1140|Giineydogu| 16(36(20| 480 | 370 | 270 | 2610 [ 2| 2 3
59 BCk 1140|Giineydogu| 16(36|20| 480 | 370 | 270 | 2610 [ 3| 3 3
60 BCk 1140|Giineydogu| 16(36|20| 480 | 370 | 270 | 2610 [ 3| 3 3
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61 Ckdl1/ab3 1140|Giineydogu| 16 (3620 | 480 | 370 | 270 | 2610 3
62 Ckdl/ab3 1140 |Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
63 Cke2 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
64 Cke2 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
65 Ckbce3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
66 Ckb4 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
67 Ckb4 1140 Giineydogu| 16|36 (20 480 | 370 | 270 | 2610 3
68 BCk 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
69 Cke2 1140|Giineydogu| 16(3620| 480 | 370 | 270 | 2610 3
70 Ckc2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
71 Ckbc4 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
72 BCk 1140 Giineydogu| 16|36(20( 480 | 370 | 270 | 2610 3
73 Cke3 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
74 Ckbc2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
75 BCk 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
76 Ckbce3 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
77 CkCsbc3 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
78 Ckbc2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
79 Cka3 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
80 Ckel 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
81 Ckb3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
82 Ckab3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
83 Ckab3 1140 Giineydogu| 16|36 (20 480 | 370 | 270 | 2610 3
84 Cka 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
85 BCk 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
86 Ckbc2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
87 CkKvb3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
88 Ckab3 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
89 Cka0 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
90 Cka 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
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91 Cke2 1140|Giineydogu| 16 (3620 | 480 | 370 | 270 | 2610 3
92 Ckab3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
93 BCk 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
94 CkCsbc3 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
95 Ckedl 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
96 Ckc2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
97 Ckel 1140 Giineydogu| 16|36 (20 480 | 370 | 270 | 2610 3
98 Ckb3 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
99 Ckb2 1140|Giineydogu| 16(3620| 480 | 370 | 270 | 2610 3
100 Ckab3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
101 Ckab3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
102 Cka 1140 Giineydogu| 16|36(20( 480 | 370 | 270 | 2610 3
103 BCk 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
104  CkCsbc3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
105 Ckedl 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
106 Ckbce3 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
107 Ckbc3 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
108 Ckbc2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
109 Ckb3 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
110 Ckb3 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
111 Ckab3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
112 Ckab3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
113 Cka3 1140 Giineydogu| 16|36 (20 480 | 370 | 270 | 2610 3
114 Ckab3 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
115 Ckel 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
116 Ckbce3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
117 Ckbc2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
118 Ckb3 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
119 Ckab3 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
120 Ckab3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
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121 Cka3 1140|Giineydogu| 16 (3620 | 480 | 370 | 270 | 2610 3
122 Cka 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
123 Cka 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
124 Cka 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
125 BCk 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
126 BCk 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
127 Ckedl 1140 Giineydogu| 16|36 (20 480 | 370 | 270 | 2610 3
128 Ckedl 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
129 Cke2 1140|Giineydogu| 16(3620| 480 | 370 | 270 | 2610 3
130 Ckel 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
131 Ckel 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
132 Ckel 1140 Giineydogu| 16|36(20( 480 | 370 | 270 | 2610 3
133 Ckbc3 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
134 Ckbc2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
135 Ckbc2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
136 Ckb3 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
137 Ckb2 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
138 Cka 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
139 BCk 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
140 BCk 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
141 Ckedl 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
142 Ckel 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
143 Ckbce3 1140 Giineydogu| 16|36 (20 480 | 370 | 270 | 2610 3
144 Ckb3 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
145 Ckb2 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
146 Ckab3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
147 Ckab3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
148 BCk 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
149 Ckedl 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
150 Cke2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
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151 Ckb2 1140|Giineydogu| 16 (3620 | 480 | 370 | 270 | 2610 3
152 Ckab3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
153 Cka 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
154 Ckedl 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
155 Ckc2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
156 Ckab3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
157 Ckab3 1140 Giineydogu| 16|36 (20 480 | 370 | 270 | 2610 3
158 Ckdl/ab3  |1140|Gineydogu|16|36|20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
159 Cked2 1140|Giineydogu| 16(3620| 480 | 370 | 270 | 2610 3
160 Cked2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
161 Ckedl 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
162 Ckb3 1140 Giineydogu| 16|36(20( 480 | 370 | 270 | 2610 3
163 Ckb3 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
164 Ckb2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
165 Ckab3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
166 Ckab3 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
167 Cka 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
168 BCk 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
169 CsCkb3 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
170 Cked3 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
171 Cked2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
172 Ckel 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
173 Ckbce3 1140 Giineydogu| 16|36 (20 480 | 370 | 270 | 2610 3
174 Ckb3 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
175 Ckb3 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
176 Ckb2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
177 Cka 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
178 Cka 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
179 CsCkb3 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
180 CkKnbc3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
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181 CkCsbc3 1140|Giineydogu| 16 (3620 | 480 | 370 | 270 | 2610 3
182 Ckbe3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
183 Ckbc2 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
184 Ckb3 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
185 Cka 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
186 Cka0 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
187 BCk 1140 Giineydogu| 16|36 (20 480 | 370 | 270 | 2610 3
188 BCk 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
189  CkCsbc3 1140|Giineydogu| 16(3620| 480 | 370 | 270 | 2610 3
190 Ckbe3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
191 Ckbc2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
192 Ckb2 1140 Giineydogu| 16|36(20( 480 | 370 | 270 | 2610 3
193 Ckab3 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
194 BCk 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
195 BCk 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
196 Cke3 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
197 Cke2 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
198 Ckel 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
199 Ckbc4 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
200 Ckbce3 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
201 Ckb4 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
202 Ckb2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
203 Ckb2 1140 Giineydogu| 16|36 (20 480 | 370 | 270 | 2610 3
204 Cka 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
205 Cka0 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
206 Ckab3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
207 BCk 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
208 BCk 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
209 BCk 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
210 Cked2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
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211 Ckedl 1140|Giineydogu| 16 (3620 | 480 | 370 | 270 | 2610 3
212 Cke2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
213 Ckel 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
214 Ckbce3 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
215 Ckbce3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
216 Ckbc2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
217 Ckbc2 1140 Giineydogu| 16|36 (20 480 | 370 | 270 | 2610 3
218 Cked2 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
219 Ckbce3 1140|Giineydogu| 16(3620| 480 | 370 | 270 | 2610 3
220 Ckbe3 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
221 Ckbc2 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
222 Ckbc2 1140 Giineydogu| 16|36(20( 480 | 370 | 270 | 2610 3
223 Ckdl/ab3  |1140|Giineydogu|16|36|20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
224 BCk 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
225 BCk 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
226  CsCkbc3 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
227 Cked2 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
228 Cka 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
229 BCk 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
230 Ckbce3 1550( Gineybat1 | 6 | 19|76 435 | 150 | 210 | 5470 4
231 BCk 1550( Gineybat1 | 6 | 19|76 435 | 150 | 210 | 5470 4
232 BCk 1550| Giineybat1 | 6 {1976 435 | 150 | 210 | 5470 4
233 Ckedl 1550( Gineybat1 | 6 | 19|76 435 | 150 | 210 | 5470 4
234 BCk 1560 Gineybat1 | 5 | 3 |80(1480( 240 |1150| 8200 4
235 BCk 1680 Giney | 5|3 [76[1950| 55 |1210| 9895 4
236| Ckc2/Mab3 |1300| Giney |5 [12]|51]4080| 243 |1145] 4903 3
237 BCk 1680 Giney |5 |12(52(4080| 243 |1145| 4903 4
238 Ckdl 1680 Giney |5 |12(52(4080| 243 |1145| 4903 4
239 | CkCscd2/Mab3|1100| Giineybat1 | 3 | 14|45]4200( 506 | 475 | 3700 3
240 Ckce3 950 Bati 3|3 |87(1700|1370| 530 | 5010 2

80




EKk 1’in devami

241 BCk 560 |Giineydogu|11|16{42(1120( 205 | 150 {11840 2
242 BCk 560 |Giineydogu|11|16{42(1120( 205 | 150 {11840 2
243| Cked1/Mab3 | 800 |Kuzeydogu|10|17|17| 500 | 200 | 207 | 1250 2
244 BM 800 |Kuzeydogu| 10| 17|17 500 | 200 | 207 | 1250 2
245 Cked2 600 | Giineybati | 6 | 11(34]1145| 125 | 580 | 8500 2
246 BCs 1420 Dogu |18|13(35(420 | 338|130 | 8414 3
247 BDy 1080 | Giineydogu| 18| 13|35 (1456 34 |1590| 708 3
248 Ckcd2/Mb3 |1035| Giineybat1 | 6 | 9 |60]1430( 130 | 537 | 4936 3
249 BCk 700 Bati 8 11836 830 | 515 | 230 | 2030 2
250 Mbc3 1260 Bati 5 (1840|776 | 550 | 660 [ 7720 3
251 Ckbc2 1100 Gineybat1 | 13124 (24| 685 | 318 | 200 | 1850 3
252 CkKvb3Y 1280 Bati 19129127|1370( 140 [ 430 | 6560 3
253 Cka 1100{ Dogu |10]27(25(470 | 95 | 150 | 3360 3
254 Cked2 1350|Giineydogu| 6 (2843|305 | 83 | 224 |10872 3
255 Cka3 800 | Dogu |10]|26|60]| 810 [ 370 | 255 | 505 2
256 Ckb3 1100| Kuzeybat1 | 3 | 14|71 380 | 270 | 140 | 5560 3
257 Ckedl 840 |Giineydogu|(16|3229| 450 | 140 | 130 | 3200 2
258 Ckbc2 850 | Giiney | 6|7 |79]| 766 (370 | 780 | 2360 2
259 Ckced3 1200 Gineybat1 | 8 [22(55( 425 | 30 | 320 | 2425 3
260 Cked3 1450 Bati 8127128800 | 46 [ 380 | 6650 3
261 Ckdl 1550 Bati 6 (19(37]| 900 | 600 | 95 (10560 4
262 oT 900 | Giiney |7 [30(30|2100| 70 |[1100{ 7800 2
263 z 800 | Kuzey |16]16]46]230( 15 | 0 | 820 2
264 oT 1140 Giineydogu| 16|36{20( 480 | 370 | 270 | 2610 3
265 oT 1140 Giineydogu| 16|36 {20 480 | 370 | 270 | 2610 3
266 oT 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
267 oT 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
268 oT 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
269 oT 1140 Giineydogu| 16|36 (20| 480 | 370 | 270 | 2610 3
270 oT 1140|Giineydogu| 163620 480 | 370 | 270 | 2610 3
271 oT 553 Bati 16125145190 [ 22 | 50 | 180 2
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EK 2. Tasképrii Orman Isletme Miidiirliigii Orman Yangim Cikmamis Alanlar
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1 Ckedl 1006| Gimney | 620 |175| 60 |[1450 |4 |4 |4 |3 |2 1] 3 4
2 Cka-3 1063| Gimey | 1200|570 | 160 (1500 |3 |3 |3 |3 |2 3| 4 4
3 Mb3 1090 | Kuzeybati | 150 | 140 | 70 | 860 |4 |4 |4 |3 |5 1 1 3
4 Bgk-3 1114 Kuzey | 400 | 30 | 260 | 468 |3 |3 |33 |5 2 |1 2 2
5 Ckc2/Mab3  |1170|Giineydogu| 950 | 570 | 440 [ 1620 |4 |4 |4 |3 [3]| 2 |[3]| 3 4
6 Cke3 1250| Kuzey | 1400 (1740|1175 | 180 |2 |2 |2 |3 |5| 4 |[4]| 4 1
7 Csc2 1358 Bati 2820|520 (2540 | 60 |4 |4|4|3|3| 4 |3| 4 1
8 Cscd2 1387| Bati 2900 [ 200 (2800 | 80 |5 |5 (5|33 4 |1]| 4 1
9 Cked1/a0-1  |1270| Kuzey |[3600 1503500 1120 |5 (5|53 |5 4 |[1]| 4 4
10 Csbc3 1240| Kuzeybat: | 4070 | 90 | 3650 | 50 |3 |3 |3 |35 4 [1]| 4 1
11 CsCkce3 1286| Gimey |[3230 2363100 (2650 |3 (3|3 |32 4 |[1]| 4 4
12 Bgs 1174| Kuzey |[4440 | 40 | 4415 (3450 |4 |4 |4 |3 |5 4 |[1]| 4 4
13 Csbe3 1270| Kuzey |4420 |740|4220 (4100 |3 |3 |3 |35 4 [3]| 4 4
14 Cscdl 1190| Kuzey |[3860 | 4803430 (5056 |5 (55|35 4 [2] 4 5
15 Ckbc3-2 1216 Kuzey |4150|160 3960 |5458 | 1|1 |1 |35 4 |1]| 4 5
16 Cke3 1150 Kuzey |3330|210(3100|1020 |22 |23 (5] 4 |1 4 4
17 Cke3 1140 Kuzey |3750|118(3350| 800 |2 |2 |23 |5| 4 |1 4 3
18 Cka 1120 Kuzey |2990 |170|1670 | 450 |3 |3 |3 (3 |5| 4 |1 4 2
19 Ckbc3 1065 Kuzey |2260 |300(2300| 500 |1 |1 |1 |3]|5| 4 |2]| 4 3
20 Cked3 1080 Kuzey |2300[330(2250| 600 |4 |4 |4 |3|5| 4 |2]| 4 3
21 Ckbc3-3 1140|Kuzeydogu| 1470 | 570 | 1350 | 750 | 1 [ 1| 1|3 |5 4 |3 ]| 4 3
22 BM 990 | Giney | 830 [350| 200 | 800 [5|5(5]|2]2 2| 3 3
23 MGna3-1 930 Bati 1500 | 600 | 1100 [ 1200 | 5|55 |2 3| 4 |[3]| 4 4
24 MGnab3 850 Bat: 1200 | 150 | 1100 | 60 |5 (5|5 (23] 4 |[1]| 4 1
25 Mab3 850 |Giineydogu| 1300 | 380 | 1100 | 120 |4 |4 |4 |2 3| 4 |2]| 4 1
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26 BM-3 800 | Giney | 1800 | 80 | 1700 | 130
27 Ma 830 | Giney |2000| 70 | 1800 | 40
28 Ckb3 1100| Kuzeybati | 1900 | 100 | 1400 | 250

29 (sKned3 1400| Giney | 1150 | 600 | 1200 | 60

30 CkCsbc3 1300| Giney | 1000 | 550 | 800 | 120

31 Ckab3 1450 Giiney | 1200 | 320 | 980 | 150

32 Ckd1/ab3 1500| Giney | 1100 | 490 | 860 | 110

33 CsGed3 1700 Giney | 1700 | 350 | 1600 | 100

34 Csc3 1780 Kuzey | 2000 | 760 | 2050 | 150

35 (sKned3 1500( Giineybati | 1200 | 60 | 1150 | 160

36 Cked2-1 1255 Bati 1080 [ 410 | 450 | 280

37 Cka3 1220] Kuzey | 1035|690 | 300 | 1010

38 Cked3-2 1260 |Kuzeydogu| 670 | 380 | 370 | 540

39 Mab3-2 1100 |Giineydogu| 2160 | 650 | 1300 | 340

40 Cked3 1100{ Dogu | 320 | 90 | 400 | 640

41 Ckab2 1200] Bati 800 | 220 | 820 | 800

42 Ckb3 1150 Giney | 1300 | 40 | 470 | 950
43 BCs 1530] Dogu | 450 | 200 | 450 | 1400
44 Csc3 1520 Giney | 1950 | 280 | 2100 | 260

45 (sab3 1440| Dogu | 1800 | 140 | 1900 | 460

46 CsCkb3 1440 | Kuzeybati | 1400 | 20 | 1200 | 520

47 CsCkDybe3  [1300| Giineybati | 1900 | 140 | 1800 | 90

48 Cked3 1450|  Bati 1100 | 470 | 1000 | 480

49 Cka3 1300] Giineydogu| 1400 | 200 | 890 | 860

50 GCscd3 1630 |Giineydogu| 2200 | 540 | 2400 | 900
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Ek 2°nin devami

51

Csa3

1530

Kuzeydogu

3000

150

2800

650

52

Gced3

1620

Kuzeydogu

2400

860

2200

1200

53

GCscd3

1600

Giiney

2000

800

2100

1100

54

Csb3-2

1780

Giineybati

1900

780

1800

750

55

CkCsd2

1400

Kuzey

1500

560

1600

640

56

CsKncd3

1360

Kuzey

1800

870

1800

840

57

Cka

670

Bati

300

140

580

600

58

Cza3

730

Giineydogu

560

150

550

500

59

BDy

700

Kuzeydogu

700

395

400

100

60

BDy-T

780

Dogu

1050

220

860

100

61

CkMb3-2

1130

Dogu

2180

100

840

160

62

Ckbc4

1070

Kuzeybati

930

180

370

640

63

CkMa3

970

Giiney

1140

160

135

200

64

MGna3

840

Bati

1600

123

140

640

65

Ckbd

1180

Giineydogu

1130

200

580

700

66

Ckbe2-2

1200

Kuzey

1000

140

270

800

67

Ckel

800

Kuzey

730

170

70

850

68

Bgk

700

Bati

410

120

130

1300

69

CkMab3

800

Giineybatt

1020

120

130

460

70

Ckel-2

1020

Giineybati

900

60

410

840

71

Ckb3

1200

Bati

1200

100

450

600

72

Cked2-2

1200

Kuzeybati

230

120

70

580

73

Ckab3

1130

Kuzey

1440

350

140

740

74

Ckb2-1

1140

Kuzey

1200

240

110

510

75

Cked2

1100

Kuzeybati

2600

200

500

620
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76 | Ckcl/Mab3-1 (1070 Dogu | 800 [210| 210 | 420

1 Ckb4 700 | Kuzeybatr | 1180 | 130 | 50 | 840

78 Ckbe2-1 680 | Giiney | 600 [190| 60 | 690

79 BCk 700 | Giineydogu| 270 | 200 | 130 | 1100

80 BDy-2 850 Bati 585 [ 395 300 | 120

81 Cka0 880 | Kuzey | 1500 [ 190 | 570 | 950

82 Ckb2-3 860 Bat1 680 [ 100 80 | 560

83 MGnb3 900 | Kuzeybati | 480 | 230 | 410 | 210

84 BM-4 820 |Kuzeydogu| 1000 | 680 | 470 | 160

85 CkCsb3 1160| Kuzey | 2300 | 130 | 940 | 840

86 BM 730 Bat1 900 (1200( 1000 | 350

87 Bek 800 | Giineybat1 | 600 | 600 | 380 | 260

88 MGnab3 820 Batt | 2500 | 280 | 850 | 1200

89 Ckc/Mab3 950 [ Bat 680 | 300 | 350 | 2400

90 Mab3 960 | Giineybatr | 730 | 420 | 450 | 2450

91 Ma3 990 | Giineybatt | 750 | 100 | 170 | 2500

92 CkMab3 1020| Bati 450 | 680 | 550 | 2440

93 Ckbe3 1090 Kuzey | 1600 | 190 | 1200 | 2140

94| Ckedl/Ma3-2 |[1070| Kuzeybati | 1500 | 300 | 1100 | 2050

95 CkCscd2 1080 Giney | 2600 [1000{ 2100 | 10

96 Ckd2 1110| Giineybatt | 2000 | 500 | 1500 | 400

97 Cke3-3 1080| Giineybatr | 2200 | 660 | 1600 | 230

98 CkCsc3-1 1130| Bati 1200 | 120 | 1120 | 900

99 Cked3 1060| Giney | 2000 | 680 | 1700 | 300

100| Cked1/Mab3-2 |1080| Giineybat: | 1860 | 730 | 1580 | 500
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101 Bgk-3 1010| Giineybatt | 2200 | 420 | 1900 | 180
102 Mb3 1000| Bati | 1300 | 240 | 1200 | 1600
103 Ma-1 1100[  Bati | 2000 | 200 | 1600 | 2160
104]  GnMbe3-2 | 950 | Kuzeybati | 1450 | 370 | 660 | 1400
105 Mbc3 1020] Bati | 1800 | 60 | 1300 | 1800
106 Ma3 1050| Bat | 1900 | 70 | 1700 | 1900
107 Ckb3 1100{ Dogu | 2800 | 380 | 2500 | 800
108|  Ckc2/Mab3 | 1130| Giineybatt | 2700 | 270 | 2300 | 870
109  CsCka  |1250| Bat |3300 | 2203100 | 980
110]  Knbe3  |1130| Dogu | 2500 | 360 | 2350 | 470
111|  KnGma3  |1070| Dogu | 2400 | 500 | 2300 | 230
112| CsCked2/Mab3-1{1200{ Kuzey | 2600 | 100 | 2500 | 700
13 Knb3 1050 Kuzey | 2000 | 200 | 1800 | 250
114)  GnMbe3 950 | Dogu | 2400 | 400 | 1500 | 1100
115| Ckd/MGnab3 [1000| Dogu | 2100 | 120 | 1250 | 780
116|  CkCsed3  |1276| Bat | 700 | 170 | 290 | 950
117|  Cse2-2  |1100|Kuzeydogu| 1500 | 290 | 580 | 1020
118)  GCsB-2  |1700| Kuzey | 300 |6200] 6400 | 1600
119 Cke3 1050 Kuzey | 670 |100| 350 | 740
120 Cke2 1000{ Bati | 1700 | 250 | 1400 | 850
121|  Ckab3 977 Ban | 1800|350 | 830 | 640
122|  Ckbe3  |1067|Giineydogu| 1870 | 100 | 490 | 520
123 Cke3 1160| Kuzeybatt | 660 | 50 | 990 | 630
124 Cse3 1536 Kuzeybatt | 1050 | 300 | 1200 | 840
125 Cke3 1300 Gimey | 4550 | 50 | 5010 | 210
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126 Cked2 1300 |Kuzeydogu| 450 | 300 [ 400 | 560

127 Cke3-2 1300 {Kuzeydogu| 470 | 330 | 350 | 780

128 Cke2 1240| Giineybatt | 1500 | 350 | 550 | 850

129 CsCked3 1450 kuzey | 3200 | 200 | 3100 | 680

130 Cke3 1500 Kuzeybatt | 1300 | 300 [ 950 | 960

131 Ckbe2 1255 Kuzey | 300 | 500 | 600 | 920

132 Cked2-1 1200] Kuzey | 805 | 100 | 430 | 930

133|  CkCse3  |1444| Kuzey | 1470 |300 | 1310 | 940

134 Ckbe3-1 1283 GiineyBati | 820 | 355 | 1000 | 900

135 Cked3 1197\ Kuzey | 300 | 50 | 300 | 460

136 Cke3 1237|  Bati 800 | 100 | 990 | 640

137 Cked2 1237| Bati 700 | 30 [ 820 | 870

138 Ckbe2 1255| Bati 1190 | 150 | 1270 | 860

139 Cke3 1255 Bati 1250 | 90 | 1340 | 590

140 Ckb3 1160| Bati 270 [ 110 | 420 | 610

141 Cke3-2 1160| Bati 420 | 50 [ 550 | 470

142 Cscd2-2 1500 Kuzeybatr | 3390 | 250 | 3520 | 530

143 Cked3 1450| Bati 810 | 150 | 590 | 810

144 Cked2-2 1013|  Bati 1600 | 170 | 1750 | 620

145|  Cscd3/Gab2  |1550| Kuzey | 3490 | 350 | 3570 | 760

146 Ckb2 1300 Giney | 1150 | 50 | 800 | 630

147 Cked3-1 1320 Dogu | 1180 | 150 | 750 | 1100

148 CkCsb3 1280| Kuzey | 800 |250| 560 | 980

149 Cked3 1320| Kuzeybati | 460 | 210 [ 240 | 960

150  CkCsb3-1 1300] Kuzey | 960 | 180 | 650 | 980
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151 CkCscd2 1320| Kuzeybatt | 1130 | 100 | 450 | 1550

152 Ckab3-1 1370| Giineybatr | 1600 | 90 | 650 | 1300

153 Bek 1370 Giineybatt | 1470 | 60 | 540 | 890

154 CsCkbe3 1390| Bati 1800 | 150 | 800 | 560

155 Csb4 1420] Batt | 2000 | 280 | 800 | 470

156 Bes-1 1440 Giney | 2010 | 140 | 800 | 350

157 CsCkb4 1450| Kuzey |2200 | 190 | 900 | 200

158 Csb4 1390 | Kuzeybat: | 1800 | 320 | 800 | 890

159 Csbe3 1420| Bati 1300 | 170 | 100 | 1200

160 Cke3 1242 Kuzey | 790 | 280 | 480 | 1200

161 Cke2 1270| Kuzeybatt | 700 | 140 | 400 | 800

162 Ckbce4-2 1200| Bati 1200 | 100 | 450 | 700

163 Ckb4 1250| Giney | 1150 | 280 | 180 | 1300

164 Ckab3-1 1290| Dogu | 980 | 210 | 300 | 550

165 Cke3 1340 |Giineydogu| 1000 | 110 | 140 | 780

166 Ckbc4 1280 |Giineydogu| 960 | 270 | 300 | 370

167 Ckbe3 1250| Bati 1200 | 200 | 550 | 480

168 Cked3-1 1260 | Kuzeybatt | 1000 | 250 | 390 | 230

169 Ckbe3 1100| Kuzeybati | 1460 | 160 | 400 | 1600

170 Ckb3-3 1190 Giney | 880 | 140 | 300 | 1850

171 Ckbc2-2 1060 | Kuzeybati | 1500 | 80 | 280 | 2050

172 CkMb3 1040| Bati 1700 | 90 | 370 | 2150

173 Ckedl 1060| Bati 1750 | 60 | 580 | 2200

174|  Ckbed  |1220] Kuzeybatt | 980 | 110 | 300 | 1500

175 Ckel-1 1220| Giiney | 640 | 70 | 160 | 1400
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176 Knbc3 1180 |Kuzeydogu| 760 | 180 [ 400 | 250

177 (CsKnbc3 1150|Kuzeydogu| 340 | 100 | 130 | 680

178 (sa3 1270| Giiney | 500 |410| 510 | 640

179 CsCke3 1170 Dogu | 200 | 140 | 220 | 630

180 Gced3 1280] Kuzey | 1000 | 130 | 800 | 800

181 (CsKnbc3 1370 |Giineydogu| 1050 | 400 | 700 | 650

182 (sab3-2 1420| Bati 800 | 230 | 420 | 580

183|  Csdl/Knb3  |1130| Giineybatr | 970 | 130 | 400 | 700

184 CsCkbe3 1250 Dogu | 640 |200| 370 | 810

185 Knb3 1230 Kuzey | 670 | 150 | 640 | 820

186 Knbc3 1250 Dogu | 1130 | 250 | 840 | 740

187|  CsCke3  |1120|Kuzeydogu| 200 | 60 | 120 | 650

188 CkCscd3 1200] Kuzey | 240 | 80 | 290 | 910

189| Ckedl/Knab3 |1220| Kuzey | 320 | 180 | 330 | 850

190 Ckd1-2 1180 |Kuzeydogu| 300 | 100 [ 140 | 700

191|  CsCkbc2  |1260| Kuzey | 500 |130| 550 | 560

192 Cka3 1490| Giiney | 300 | 150 | 120 | 430

193 Cked3 1420 Giiney | 500 | 400 | 340 | 400

194 Ckedl 1340| Giiney | 700 | 100 | 560 | 510

195 GCsKned3 1410 Kuzey | 1100 | 190 | 900 | 120

196 Csb3 1470| Kuzey | 1300 | 800 | 1100 | 250

197 (sd3/Gb3 1570| Kuzeybatr | 2180 | 200 | 370 | 500

198] KnCsbe3-2 1540 Kuzey | 1700 | 50 | 700 | 350

199 (CsGed3 1600| Giineybat: | 2680 | 100 | 870 | 480

200 Ckbcl 1630| Giiney | 2200 | 60 | 300 | 450
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201

CsGed3-2

1530

Dogu

1960

230

1800

560

202

GKned2

1570

Giiney

2000

100

100

450

203

Cscd2/Knab3

1460

Giineydogu

1750

110

1400

550

204

Cked2/b2

1280

Giineydogu

710

260

750

410

205

Cke3-1

1400

Giiney

900

100

890

380

206

CsCkKnbc3

1290

Giiney

1300

50

1200

210

207

CsCkbc3

1400

Giiney

1200

150

1100

210

208

CsKnbc3

1420

Giiney

1400

70

670

230

209

Ckedl/a

1220

Giiney

1100

40

350

410

210

Cked3

1330

Kuzey

300

100

190

430

211

Cked2

1360

Dogu

750

240

520

800

212

Ckedl

1450

Dogu

1000

100

900

750

213

DyGnKnd1

1245

Dogu

680

50

400

680

214

Cked2

1400

Dogu

400

270

360

450

215

Ckbc3

1500

Dogu

1000

30

700

550

216

CsCkKnbc3

1330

Dogu

850

320

440

610

217

Gnbc3-1

1390

Dogu

900

270

460

380

218

Ckb3

1425

Dogu

1000

360

510

450

219

Cked2-1

1530

Giineydogu

430

70

270

650

220

Ckd1/b2

1450

Giiney

680

170

600

600

221

Ckbe3

1410

Giineydogu

570

260

420

580

222

Ckedl/a

1480

Giiney

460

100

380

610

223

Cked2/b2

1460

Kuzey

800

190

750

300

224

Cka

1530

Kuzey

1050

100

900

280

225

Bgk-2

1450

Kuzey

700

150

740

350
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EKk 2°nin devami

226 Cke3 1440 | Kuzeybatt | 1200 | 330 | 1000 | 150

227 Csc3 1580 Kuzeybat: | 1600 | 300 | 1400 | 190

228 CkCscd3 1470| Kuzey | 1150|250 | 980 | 250

229 Ckab3 1580 Kuzeybat: | 1500 | 210 | 1300 | 120

230 Ckel 1520] Kuzey | 1050 | 140 | 1150 | 160

231|  CsCkbed  [1580| Kuzey | 1250|200 | 1050 | 220

232 Ckb2 1590| Kuzey | 1700 | 110 | 1500 | 230

233 (CsGed3 1500 Kuzeybat | 800 | 250 [ 750 | 400

234 Csd2 1500| Kuzeybat | 580 | 110 [ 450 | 450

235 Csb3 1510 Kuzeybatr | 1120 | 470 | 1000 | 380

236 Csbe3-1 1590 Kuzeybati | 1000 | 180 [ 750 | 350

237 Cked3-1 1430 Giiney | 580 | 500 | 530 | 260

238 Knbc3 1420| Dogu | 700 | 500 | 600 | 180

239 Cscd2 1600{ Dogu | 1440 | 130 | 1300 | 220

240 (sa3 1560 | Giineydogu| 1300 | 90 | 1150 | 300

241 Csbe3 1600 |Giineydogu| 1400 | 150 | 1280 | 200

242 CkCscd3 1470| Giiney | 950 | 200 | 780 | 360

243 CsCked2 1550| Giiney | 1000 | 140 | 900 | 420

244 Cke3 1480| Bati 340 | 340 | 290 | 560

245 Kncd3 1360 Dogu | 540 | 130 | 180 | 710

246 Cked2-2 1350 Dogu | 960 | 280 | 140 | 650

247 Cka0 1250| Giiney | 790 | 250 | 300 | 800

248 Ckb3 1410 Giney | 600 | 100 [ 520 | 700

249 Ckd1/b2 1370| Giiney | 200 | 140 | 140 | 650

250 Ckel 1270 |Giineydogu| 400 | 280 [ 120 | 680
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Ek 2°nin devami

251 Ckbe2 1340| Giiney | 500 |240| 370 | 550

252 Cked3-1 1300{ Kuzey | 580 | 130 | 380 | 400

253 Ckbe2 1240 |Kuzeydogu| 350 | 170 | 100 | 450

254 Ckb2-1  |1300|Giineydogu| 450 | 30 | 290 | 510

255 Ckedl 1400| Dogu | 370 | 40 | 350 | 620

256|  CkCsed3  |1350|Kuzeydogu| 540 | 20 | 520 | 560

257 Gnbc3-1 1300] Kuzey | 660 | 160 | 260 | 380

258 Ckbe3 1230 Kuzey | 740 | 100 | 450 | 350

259 Knb3 1270| Kuzey | 840 |310| 200 | 180

260 Cked3-1 1280 |Kuzeydogu| 400 | 190 | 280 | 500

261 Ckb2 1400 Dogu | 230 | 50 | 200 | 550

262 Cked3-2 1400 |Kuzeydogu| 450 | 260 | 380 | 450

263 Ckbe3 1330 |Giineydogu| 260 | 240 | 300 | 520

264|  Cke3-1  [1470| Dogu | 690 | 90 | 700 | 510

265 Ckedl 540 | Giney | 1500 | 140 | 740 | 300

266 Ckbc3-3 740 |Kuzeydogu| 1070 | 530 | 430 | 1250

267 Ckd2 987 |Kuzeydogu| 570 | 570 | 350 | 1650

268 Cked3 850 |Kuzeydogu| 580 [390| 50 | 820

269 Ckbe3 1080| Giineybati | 470 | 160 [ 170 | 2100

270 Mcka 1040|Giineydogu| 860 | 250 | 690 | 890

271 CkKned2 1180 Kuzey | 1430 | 70 | 1040 [ 500

272 Cked3 1350] Giineybatt | 1080 | 420 | 220 | 4020

273 Cked2 1380 Giney | 320 [ 315 400 | 1900

274 GCsA 1580] Giineydogu| 1300 | 200 | 1600 | 3400

275 Ckd2 1540 |Giineydogu| 2160 | 640 | 1720 | 1100
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EKk 2°nin devami

276 GCsA 1750| Kuzeybatr | 3400 | 150 | 2100 | 3400

277 Mbc2 1130| Giney | 410 | 280 | 340 | 620

278 Cked2-1 1470 Giney | 770 | 100 | 220 | 770

279 Csb3 1380 Giineydogu| 620 | 110 | 530 | 850

280 BM-2 1140 Giney | 325 | 150 | 280 | 900

281| Csd/Knbc3-2 |1390| Bati 650 {310 | 500 | 3400

282 Mb3 1310| Giineybat1 | 1620 | 260 | 1180 | 1170

283 Cke3-2 1160 Kuzey | 610 | 170 | 480 | 560

284 Cke2 890 [ Kuzey | 765 [160 | 240 | 2000

285 BAr-1 810 | Kuzeybati | 810 |270 | 540 | 2300

286 Mab3-3 600 [ Dogu [ 640 [310( 380 | 770

287|  CkMab3-2 | 900 |Kuzeydogu| 1840 | 395 | 713 | 620

288 Bek-2 1030| Giiney | 1840 | 250 | 1880 | 780

289 Mbc3-2 1170|Giineydogu| 1100 | 540 | 130 | 820

290 Mb3-1 1200  Bat1 495 [ 160 | 540 | 1560

291 Ckbel-1 713 |Kuzeydogu| 1000 | 310 | 170 | 230

292 BAr 660 [ Giney | 750 [1070{ 110 | 3600

293 Bk 520 | Giney | 230 | 94 | 120 | 1010

294 Mbc3 1030| Batr | 1200 | 240 | 720 | 785

295 Mbc3 946 |Kuzeydogu| 1360 | 100 [ 340 | 380

296 Ckedl 1340/ Dogu | 820 | 60 | 820 | 4000

297 Kned3 1250| Kuzey | 430 | 90 | 230 | 2800

298| CkMKnab3  |1240{Kuzeydogu| 1380 | 290 | 1080 | 570

299 BM-2 990 | Kuzey | 510 | 80 | 260 | 620

93



EK 3. Calisma Senaryosu-1

SIRA RUZGAR |SICAKLIK | NEM SIRA RUZGAR(|SICAKLIK | NEM
(kmv/saat) “cC) (%) km/saat) “C) (%)

1 12 30 37 51 28 20 34
2 10 24 41 52 25 30 39
3 16 29 30 53 15 20 31
4 19 23 30 54 16 28 31
5 24 26 31 55 29 20 35
6 11 21 46 56 24 25 32
7 25 29 32 57 18 26 40
8 24 26 37 58 17 23 41
9 22 23 37 59 16 27 36
10 25 25 45 60 30 25 44
11 26 25 41 61 22 22 44
12 19 26 41 62 25 22 32
13 30 20 45 63 19 23 47
14 10 28 35 64 14 29 34
15 19 28 39 65 26 20 44
16 26 28 41 66 10 22 33
17 14 22 32 67 10 30 48
18 21 20 44 68 15 30 34
19 12 28 31 69 28 30 40
20 29 21 44 70 21 20 45
21 15 25 31 71 16 29 31
22 18 24 41 72 24 20 49
23 21 28 42 73 29 25 30
24 28 23 33 74 17 21 46
25 20 29 39 75 29 24 50
26 28 29 41 76 13 29 47
27 21 24 36 77 10 21 30
28 12 28 42 78 15 22 36
29 24 27 45 79 14 24 44
30 23 20 32 80 23 22 48
31 22 28 41 81 28 23 38
32 28 24 35 82 13 24 33
33 18 28 36 83 19 26 33
34 11 21 31 84 11 28 47
35 11 21 50 85 11 25 44
36 24 24 49 86 30 27 39
37 13 24 44 87 15 30 42
38 28 30 36 88 29 23 40
39 26 26 40 89 19 28 48
40 22 22 45 90 12 21 46
41 18 20 50 91 17 25 34
42 27 24 36 92 17 25 40
43 16 29 30 93 20 25 33
44 10 26 48 94 22 21 38
45 12 23 38 95 29 30 34
46 10 29 33 96 18 20 44
47 19 30 39 97 11 27 41
48 12 26 45 98 30 30 41
49 12 30 38 99 30 26 36
50 14 23 50 100 19 22 39
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Ek 3’iin devam

SIRA RUZGAR |SICAKLIK|NEM STRA RUZGAR| SICAKLIK | NEM
(km/saat) (°C) (%) (km/saat) cC) (%)
101 21 28 41 151 12 27 46
102 13 29 50 152 21 29 40
103 27 25 31 153 22 24 45
104 22 22 34 154 24 30 44
105 26 22 43 155 26 23 50
106 11 21 35 156 10 24 45
107 12 30 37 157 20 24 38
108 15 22 40 158 11 28 43
109 14 23 34 159 15 22 41
110 18 26 42 160 27 30 35
111 16 24 47 161 17 21 41
112 24 24 32 162 29 22 31
113 26 21 39 163 12 23 37
114 20 24 35 164 26 20 35
115 13 23 30 165 20 25 32
116 24 30 36 166 17 30 45
117 19 27 46 167 20 25 36
118 27 22 34 168 26 29 39
119 10 26 33 169 11 29 47
120 24 29 35 170 16 30 43
121 27 25 48 171 15 26 37
122 28 30 43 172 25 28 49
123 27 23 43 173 16 24 46
124 14 29 31 174 30 29 42
125 16 30 43 175 12 20 32
126 16 29 40 176 11 27 48
127 26 26 36 177 13 28 50
128 13 24 50 178 30 25 50
129 10 24 46 179 28 28 37
130 11 21 48 180 28 24 39
131 27 27 46 181 24 21 34
132 27 23 41 182 30 23 49
133 18 24 34 183 13 21 43
134 16 22 50 184 28 21 32
135 14 30 34 185 30 24 41
136 13 20 30 186 20 27 44
137 10 25 40 187 22 30 39
138 23 24 41 188 24 22 40
139 12 28 39 189 30 27 50
140 18 25 45 190 22 26 48
141 11 29 36 191 14 20 45
142 19 24 46 192 25 24 38
143 17 23 43 193 29 21 31
144 12 29 33 194 30 25 41
145 14 29 34 195 19 23 35
146 19 22 43 196 11 29 41
147 24 22 30 197 20 24 36
148 20 27 50 198 28 30 39
149 10 23 35 199 24 20 34
150 15 26 38 200 23 28 33
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Ek 3’iin devam

SIRA RUZGAR | SICAKLIK | NEM SIRA RUZGAR [SICAKLIK|NEM
(kmv/saat) cC) (%) (kmv/saat) “cC) (%)

201 17 20 39 251 16 24 42
202 10 26 41 252 20 24 48
203 16 24 34 253 27 24 37
204 12 22 42 254 30 20 34
205 21 29 32 255 19 25 34
206 26 27 30 256 22 28 49
207 13 21 48 257 29 25 37
208 29 27 41 258 27 29 31
209 23 29 47 259 28 25 42
210 15 26 31 260 11 26 32
211 20 28 30 261 10 26 46
212 20 29 41 262 28 24 38
213 16 30 43 263 18 22 46
214 10 27 36 264 24 26 37
215 23 28 39 265 10 23 34
216 21 24 50 266 24 26 45
217 11 29 35 267 18 24 43
218 15 22 49 268 23 20 39
219 28 28 35 269 15 27 49
220 22 29 48 270 29 29 39
221 22 22 37 271 27 21 38
222 25 22 33 272 12 23 48
223 10 25 49 273 25 24 41
224 18 27 39 274 28 21 41
225 14 22 35 275 21 28 35
226 26 21 37 276 29 21 35
227 10 27 40 277 24 21 37
228 26 28 36 278 12 24 37
229 12 29 42 279 29 22 49
230 19 20 42 280 22 27 35
231 27 27 47 281 11 29 30
232 11 20 31 282 23 28 36
233 19 30 30 283 22 26 32
234 29 30 31 284 12 26 32
235 27 24 38 285 27 24 48
236 21 24 30 286 20 23 47
237 14 28 43 287 25 27 47
238 21 21 31 288 10 30 32
239 19 28 41 289 25 27 33
240 10 25 40 290 11 29 30
241 29 23 39 291 27 26 31
242 16 21 30 292 23 21 41
243 17 25 45 293 10 23 39
244 19 25 49 294 29 29 34
245 14 29 36 295 22 22 41
246 30 30 42 296 25 28 36
247 19 24 37 297 17 26 50
248 20 23 32 298 14 29 42
249 19 23 38 299 18 26 35
250 17 25 31
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EK 4. Calisma Senaryosu-2

STRA RUZGAR | SICAKLIK | NEM STRA RUZGAR |SICAKLIK | NEM
(km/saat) cC) (%) (km/saat) cC) (%)
1 44 37 2 51 32 50 6
2 50 31 28 52 37 47 25
3 50 50 13 53 50 30 18
4 40 41 25 54 35 50 23
S 39 43 5 55 43 34 11
6 42 50 14 56 33 31 1
7 30 45 13 57 45 33 6
8 32 30 7 58 43 36 28
9 39 32 5 59 42 45 9
10 38 38 21 60 43 42 2
11 36 34 27 61 36 49 23
12 33 42 5 62 46 47 10
13 50 41 6 63 35 42 22
14 42 30 13 64 46 30 11
15 47 47 29 65 30 48 12
16 42 40 2 66 36 34 18
17 35 40 1 67 48 32 22
18 42 40 21 68 30 43 29
19 37 44 1 69 44 42 2
20 40 30 17 70 37 39 26
21 35 46 22 71 36 36 23
22 46 50 27 72 35 33 1
23 41 50 12 73 35 37 4
24 36 36 26 74 46 36 5
25 42 41 14 75 41 34 19
26 37 34 20 76 50 44 28
27 41 46 9 77 33 38 21
28 39 47 15 78 39 36 4
29 31 48 19 79 32 44 15
30 31 35 23 80 39 50 5
31 50 34 3 81 40 35 9
32 44 30 16 82 44 46 17
33 33 49 18 83 48 50 4
34 39 36 17 84 43 40 26
35 37 47 6 85 43 33 6
36 40 46 6 86 33 45 25
37 40 33 22 87 45 39 21
38 42 37 2 88 38 47 23
39 32 34 8 89 47 39 25
40 43 37 1 90 45 31 4
41 45 30 24 91 48 49 19
42 31 38 22 92 41 46 5
43 34 46 19 93 41 40 29
44 38 38 6 94 49 41 2
45 35 37 13 95 33 42 1
46 49 48 2 96 30 35 17
47 41 48 20 97 44 32 25
48 49 39 8 98 37 40 7
49 38 36 7 99 39 44 26
50 33 47 3 100 30 48 1
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EKk 4’iin devam

SIRA RUZGAR |SICAKLIK|NEM SIRA RUZGAR |SICAKLIK| NEM
(knvsaat) C) (%) (knVsaat) (cC) (%)
101 32 33 24 151 39 44 10
102 30 32 10 152 40 31 22
103 49 41 18 153 48 37 20
104 32 30 13 154 30 49 25
105 35 30 27 155 44 45 24
106 36 30 26 156 34 41 19
107 43 45 16 157 35 46 7
108 31 31 15 158 47 50 2
109 34 46 18 159 42 49 5
110 32 46 23 160 40 44 15
111 46 49 19 161 39 35 2
112 44 43 26 162 32 39 25
113 31 38 3 163 39 37 21
114 48 48 2 164 31 43 25
115 40 36 19 165 50 39 9
116 45 47 25 166 32 41 16
117 34 30 21 167 42 33 11
118 46 31 28 168 45 42 1
119 49 38 18 169 38 40 3
120 33 33 23 170 30 45 9
121 40 43 13 171 36 40 7
122 50 36 8 172 37 50 23
123 41 43 25 173 34 36 2
124 30 32 29 174 32 47 12
125 43 50 4 175 47 43 11
126 43 31 6 176 33 30 8
127 38 38 4 177 50 36 11
128 45 44 8 178 42 50 17
129 47 42 19 179 38 41 17
130 41 42 13 180 41 49 3
131 37 44 5 181 38 49 26
132 38 49 21 182 35 37 23
133 34 46 2 183 47 37 17
134 44 47 29 184 47 43 6
135 38 40 26 185 46 43 18
136 35 38 13 186 33 33 23
137 33 41 16 187 49 30 5
138 32 45 13 188 40 49 6
139 30 38 13 189 41 47 23
140 34 45 14 190 35 44 5
141 38 37 22 191 33 35 19
142 42 40 20 192 43 50 27
143 44 38 3 193 42 41 14
144 47 50 7 194 43 32 6
145 46 49 24 195 43 43 16
146 31 42 29 196 34 33 2
147 31 38 13 197 39 49 3
148 36 49 13 198 40 42 1
149 45 43 24 199 34 32 2
150 37 37 1 200 35 32 11
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Ek 4’iin devam

SIRA RUZGAR | SICAKLIK|NEM SIRA RUZGAR|SICAKLIK|NEM

(km/saat) ©C) (%) (km/saat) C) (%)
201 37 33 9 251 43 38 19
202 43 47 5 252 32 45 5
203 47 38 3 253 45 34 12
204 46 42 13 254 49 35 25
205 38 34 10 255 36 37 3
206 34 36 2 256 43 45 10
207 44 32 27 257 31 45 13
208 32 42 6 258 36 46 7
209 30 44 9 259 46 43 12
210 45 32 24 260 43 40 19
211 47 35 1 261 30 31 26
212 41 30 5 262 34 40 3
213 30 49 8 263 48 48 9
214 41 42 18 264 46 39 27
215 39 32 11 265 42 41 12
216 38 37 1 266 35 47 20
217 48 32 17 267 33 48 21
218 31 38 10 268 43 35 15
219 31 34 29 269 33 45 13
220 49 31 3 270 39 37 22
221 35 46 23 271 34 34 14
222 35 30 4 272 35 42 24
223 36 35 6 273 42 38 24
224 48 40 25 274 49 30 22
225 30 42 5 275 30 40 13
226 44 38 2 276 40 49 19
227 34 50 8 277 45 40 8
228 45 42 13 278 41 35 25
229 42 50 28 279 49 43 6
230 44 30 14 280 49 44 28
231 43 50 5 281 49 39 2
232 45 38 20 282 49 34 13
233 37 45 12 283 38 47 25
234 48 47 17 284 46 35 29
235 38 41 20 285 36 34 28
236 42 48 2 286 49 38 10
237 32 41 26 287 38 35 20
238 41 38 25 288 30 36 17
239 36 38 20 289 34 50 22
240 33 47 19 290 30 42 14
241 43 33 25 291 32 47 3
242 46 36 24 292 37 34 3
243 39 32 15 293 44 43 5
244 49 47 10 294 45 38 10
245 33 31 1 295 38 43 15
246 36 32 4 296 35 39 2
247 34 50 28 297 42 49 6
248 43 43 7 298 48 44 25
249 41 32 5 299 48 43 15
250 48 49 22
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