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Makine Ogrenmesi Yontemleriyle Orman Yangim Tahmini

Orhan YILDIRIM®, Faruk Baturalp GUNAY, Mete YAGANOGLU

OZET:

Orman yangini, ormanda yasama birligi iginde bulunan canli ve cansiz biitiin varliklar1 yakarak yok eden,
ekonomik ve ekolojik zararlart olan bir afettir. Son yillarda kiiresel 1sinma sebebi ile mevsim normalleri
iizerinde seyreden sicakliklar ve kurakliklar orman yangini riskini daha da artirmaktadir. Orman yanginlari
nedeniyle meydana gelen zarar1 en aza indirmek i¢in yanginla miicadelede erken uyari, hizli ve etkin
miidahale ¢ok Onemlidir. Makine Ogrenmesi yontemleri ise gliniimiizde erken uyari sistemlerinde
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada orman yanginlariyla miicadele i¢in olasi orman yanginini énceden tahmin
ederek yanginlarin kontrol edilmesi ve etkisinin azaltilmast hedeflenmistir. Orman yangini tahmin modeli
icin veri seti, NASA’nin Oak Ridge Ulusal Laboratuvart (ORNL) Dagitilmis Aktif Arsiv Merkezi’nin
(DAAC) resmi web sitesinden alinarak gelistirilmistir. Bu veriler makine 6grenmesi yontemleriyle
islenerek orman yangini tahmin modeli olusturulmustur. Veri setine ¢esitli 6n isleme adimi uygulayarak
siiflandirma modeline uygun hale getirilmistir. Oznitelik segme teknikleri ile veri setinin tiimii
kullanilmadan en yiiksek oranda veri biitiinliigli saglanarak en az sayida 6znitelik alt kiimesi se¢ilmigtir.
Hedef degiskeni bulmada en oOnemli ve en faydali Oznitelikler segilerek makine Ogrenmesi
algoritmalarindan Destek Vektdr Makinesi, Karar Agaci, Rasgele Orman, Gradyan Artirma, K-En Yakin
Komsu ve Naive Bayes olmak iizere 6 farkli siniflandirma algoritmalari ile model olusturulmustur. Model
performansini degerlendirmek i¢in validasyon islemi ve en iyi parametre se¢imi i¢in ise hiperparametre
optimizasyonu yapilmustir. Bu ¢alismada kullanilan siniflandirma algoritmalar arasinda validasyon islemi
ile birlikte en basaril iki algoritmadan Rasgele Orman ile %97 ve Naive Bayes ile %696 dogruluk orani
elde edilmistir.

Forest Fire Prediction with Machine Learning Methods

ABSTRACT:

Forest fire is a disaster that destroys all living and non-living beings in the unity of life in the forest by
burning and has economic and ecological damages. In recent years, temperatures and droughts that have
been above the seasonal norms due to global warming have increased the risk of forest fires. In order to
minimize the damage caused by forest fires, early warning, fast and effective intervention is very important
in firefighting. Machine learning methods are used in early warning systems today. In this study, it is
aimed to control and reduce the effects of fires by predicting possible forest fires in order to fight forest
fires. The dataset for the wildfire prediction model was developed from the official website of NASA's
Oak Ridge National Laboratory (ORNL) Center for Distributed Active Archives (DAAC). A forest fire
prediction model was created by processing these data with machine learning methods. The data set was
adapted to the classification model by applying various preprocessing steps. With the feature selection
techniques, the least number of feature subsets were selected by providing the highest level of data integrity
without using the entire data set. By choosing the most important and useful features in finding the target
variable, a model was created with 6 different classification algorithms, namely Support VVector Machine,
Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting, K-Nearest Neighbor and Naive Bayes. Validation
process was performed to evaluate model performance and hyperparameter optimization was performed
for best parameter selection. Among the classification algorithms used in this study, an accuracy rate of
97% was obtained with Random Forest and 96% with Naive Bayes, which is one of the two most
successful algorithms with the validation process.
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GIRIS

Ormanlar, sadece agag ve agacgcik topluluklarindan ibaret degildir. Ormanlar yasamin her alaninda
canlilarin en kiymetli ekolojik degerlerinden biridir. Yasamimiz i¢in gerekli olan temiz hava, igilebilir
su kaynaklari, barinma ve yiyecek gibi temel yasam kosullarinin en 6nemli kaynagi ormanlardir. Dogal
ve beseri nedenlerle meydana gelen orman yanginlar1 dogal afetlerin basinda gelmekte olup bir¢ok
canlinin bir arada yasadig1 ekosistemi yok ederek biiyiik bir ¢evresel tahribata yol agmaktadir. Bu afetler,
diger zararlarin yani sira en Onemlisi insan hayatin1 tehdit etmektedir. Normalin iizerinde yiiksek
sicakliklar, diisiik nispi nem ve siddetli riizgarlar ile birlikte orman yanginlar1 zaman zaman biitiin bir
iilkenin hatta neredeyse tiim diinyanin birlikte miicadele ettigi afet boyutlarina ulasmaktadir. Ozellikle
son yillarda iklim degisikligine bagli kiiresel 1sinmayla birlikte diinyada hizla artan orman yanginlarinin
yani sira artan niifus, sanayilesme ve tarimsal gelismeler ormanlik alanlarin hizla yok olmasina neden
olmaktadir. Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii’niin (FAO) “2020 Kiiresel Orman Kaynaklar
Degerlendirmesi Raporunda (FRA) diinyada 4,06 milyar hektar biiyiikliigiinde orman varlig1 oldugunu
ve bu ormanlik alanin diinya kara alaninin {icte birine tekabiil ettigini aciklamistir. Raporda basta orman
yanginlart olmak {izere ¢evre felaketleri, orman zararlilar1 gibi ¢esitli nedenlerle diinya ormanlarinin
azaldigi ve 1990-2020 yillar1 arasinda toplam 178 milyon hektar orman alaninin tahrip edildigi
belirtilmistir (FAO,2020).

Tarim ve Orman Bakanligina bagli Orman Genel Miidiirliiglinlin resmi istatistik verilerinde
Tiirkiye’de orman yanginlarinin ¢ikis nedenlerine bakildiginda %29 ihmal ve dikkatsizlik, %4 kasit,
%6,4 kaza, %13 dogal ve %47,6 sebebi bilinmeyen nedenlerle ¢ikmaktadir (OGM, 2021). Orman
ekosistemlerini tehdit eden faktorlerin ve orman yangmlarinin nedenlerinin bilinmesi 6nleme
faaliyetlerinin daha etkin bir gekilde yiiriitiilmesini saglayacaktir. Orman yanginlarini etkileyen ana
faktorler arasinda hava sartlari (Sicaklik, nispi nem, yagis ve riizgar hizi), zaman faktorii (mevsim, ay,
giinlin belli saatleri), topografik yap1 (baki, yiikseklik, arazi meyli, arazi sekli vb.) ve insan kaynakli
faktorler sayilmaktadir (Arif ve ark., 2021). Orman yangmlarinin 6nlenmesi ve etkilerinin en aza
indirilmesi i¢in yanginla miicadelede erken uyari, hizli ve etkin miidahale cok dnemlidir.

Literatiire bakildiginda orman yanginlarini tahmin etmek i¢in birgok ¢alisma yapilmistir. Sevinc
ve ark. (2020), bayes ag modelini kullanarak olasi orman yangini nedenlerinin tahmin ve analizi
yapilmaktadir. Bu model ile aveilik, aniz yakma, piknik ve coban atesi gibi yangin ¢ikis nedenleri
oranlar1 bulunarak karsilastirilmistir. Diger bir ¢alismada (Arpaci ve ark., 2014), ¢evresel veri kiimeleri
ve geegmis yangin verileri kullanilarak makine Ogrenmesi algoritmalarindan Maksimum Entropi
(MaxEnt) ve Rastgele orman algoritmasi ile mekansal yangin dagilimi tahmin edilmistir. Calisma
sonucunda, mekansal yangin dagilimini etkileyen iki faktoriin niifus yogunlugu ve iklim oldugu
gorilmistiir. Fidanboy ve ark. (2022), Tiirkiye’nin cesitli bolgelerinde 2013-2019 yillar1 arasinda
meydana gelen orman yanginlarindan elde edilen veriler kullanarak derin 6grenme yontemiyle
Tensorflow ve sinir ag1 olarak da Keras kiitiiphanesi ile orman yangini tahmin modeli gelistirmis ve
bolgesel yangin risk haritasi olusturmuslardir. Liang ve ark. (2019) ise Kanada Alberta ormanlarindaki
yanginlarin 6lgegini (yangin siddetine gore 5 seviye) meteorolojik faktorleri girdi alarak tahmin etmek
icin geri yayilim sinir ag1 (BPNN), tekrarlayan sinir ag1 (RNN) ve uzun kisa stireli bellek (LSTM)
yontemlerini uygulamistir. Calisma sonucunda meteorolojik bilgileri kullanarak bir orman yangininin
Olcegini ve baslangi¢ asamasinda yanginin tahminin miimkiin oldugunu goéstermistir. Bir yanginin
Olcegi, yanginin siiresi ve yandigi alanin biiytikliigiiniin birlesimi ile belirlendigi ifade edilmistir. Bayat
ve Yildiz (2022), Portekiz'in bir milli parkinda ¢ikan orman yangini sonucu elde edilen 512 orman
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yangini verisinden sicaklik, yagis, riizgar ve bagil nem gibi ¢esitli 6znitelikleri kullanarak makine
O0grenmesi algoritmalartyla yanan alan boyutunu tahmin etmisglerdir.

Baska bir calismada ise Brezilya’nin Acre eyaletindeki hava ve cografi verileri dikkate alarak
bulanik mantik ve makine 6grenmesi teknikleri ile orman yangini erken uyari sistemi olusturulmustur.
Calismada orman yangin1 uyar1 haritasi, orman yangini riski ve orman yangini tehlikesi olarak iki indeks
bilestirilmis, yangin risk indeksinin yanginin belirli bir noktada ¢ikma olasiligini 6l¢tiigii, orman yangin
riskinin ise bulanik KNN ile ge¢mis verilerden elde edildigi belirtilmistir (Silva ve ark., 2020). Orman
yanginlarini tahmin ederek yangini1 6nleme ve riskini ortadan kaldirmaya katki saglayacag: hususlarina
deginen Shao ve ark. (2022), Cin i¢in bir orman risk haritast olusturmuslardir. Makine 6grenmesi
algoritmalariyla kurulan modellerden elde edilen ¢esitli metriklerin sonuglari karsilastirilmis, Cin orman
yangini risklerinde belirgin mevsimsel ve bolgesel farkliliklar oldugunu gosterilmistir. Orman yangini
tahmininin orman yanginlarini kontrol etmede en 6nemli bilesen olduguna deginen Preeti ve ark. (2021),
orman yangint olusumunu tahmin etmek i¢in sicaklik, nem, riizgar ve yagmur gibi meteorolojik
parametreler kullanilarak makine Ogrenmesi algoritmalarindan rasgele orman regresyonu ile
hiperparametre ayarlamasi da yapilarak tahmin modeli gelistirmislerdir. Spoorthy ve Kumar, (2022)
yaptiklari ¢alismada orman yanginlarinin genis bir alana yayilmadan hizli 6nlem alabilmek i¢in orman
yangini alanini tespit etmisler ve makine dgrenmesi teknikleri karsilastirilarak en iyi regresyon modeli
olusturmuslardir. Mimboro ve ark. (2022), yaptiklar1 bir ¢alismada veriler k-ortalama kiimeleme ile
kiimelenerek verilere ¢ok diisiik risk, diisiik risk, orta risk, ytliksek risk, ¢cok yiiksek risk olmak iizere bes
simif etiketiyle bir etiket yapilmistir. Kiimeleme sonucu elde edilen etiketlenmis verileri kullanarak
siiflandirma islemine tabi tutulmus ve en iyi smiflandiric1 rasgele orman algoritmasi oldugunu
degerlendirmislerdir. Rakshit ve ark. (2021) ise buna benzer bir ¢aligmalarinda makine 6grenmesi
siniflandirma algoritmalariyla yanan alan miktara gore belirli bir alanin yangina egilim diizeylerini
olusturmuslar. Xie ve Peng (2018), topluluk 6grenme yaklagimlarini1 kullanarak orman yanginlarinin
yanmis alanini ve biiyiik 6l¢ekli orman yanginlariin olusumu i¢in tahmin modeli gelistirmisler ve
ayarlanmis rastgele orman yaklagimi yanmis alan1 tahmin etmede diger regresyon modellerine gore daha
Iyi performans gosterdigini belirtmislerdir. Castelli ve ark. (2015), meteorolojik ve orman ile ilgili
verilerle yanmig alan miktart arasindaki iliskiler kullanilarak olasi orman yangini esnasinda yanacak
alani tahmin etmek i¢in genetik programlamaya dayali akilli bir sistem gelistirmislerdir. Yanan alanm
tahmin etmek i¢in yapilan diger bir ¢alismada ise yangini biiyiik veya kii¢iik yangin olarak makine
ogrenimi algoritmalariyla siiflandirilmis, yangin sirasinda yangin yonetim ekibine uygun kaynak
tahsisine yardimci olmasi hedeflenmistir (Niranjan ve ark., 2019). Orman yanginlarimin ¢ikis
nedenlerinden biri de yildirim sebebiyle ortaya ¢ikan yanginlardir. Bu nedenle ¢ikan orman yanginlarini
tahmini icin Coughlan ve ark. 2020, yildirim ile atesleme arasindaki iligskiyi analiz ederek makine
O0grenimi yaklagimiyla yildirim tahminlerine ve ¢evresel kosullara dayali orman yangini tahmin modeli
olusturmuslardir. Pang ve ark. (2022), Cin’deki orman yanginlarinin ana nedenlerini tahmin etmeye
calismiglardir. Calismada makine 6grenmesi algoritmalarindan yapay sinir ag1, radyal tabanli fonksiyon
ag1, destek vektor makinesi ve rastgele orman algoritmalar1 kullanilarak yangin ¢ikis nedenleri tahmin
edilmis ve yiiksekten diisiige dogru orman yanginina egilimli alanlarin mekénsal dagilim haritalart
cikarilmistir. Bagka bir ¢aligmada yagisin, gelecekteki orman yanginlarinin olasiligini etkileyen énemli
bir faktor oldugunu ifade eden Chen ve ark. (2022), yiiriittiikleri bir calismada zamanla azalan yagis
modeli ile Orta ve Kuzey Cin'de orman yangin riskini tahmin etmislerdir. Calismada, kapsamli yagis
indeksini hesaplamak i¢cin zamanla azalan bir yagis algoritmasi kullanilmislardir. Bu yontem, orman
yanginlarinin olusumunu tahmin etmede yagisin etkisinin daha iyi temsil edildigini géstermistir. Lai ve
ark. (2022), biiyiik yanginlarin kiigiik yanginlardan daha az sayida oldugu durumlarda dengesiz veri
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dagilimi i¢in yeni bir veri dengeleme prosediirii ve derin sinir ag1 kullanarak orman yangini tahmini
onermislerdir. Onerilen yontemde biiyiik 6l¢ekli orman yangmlarimin daha dogru sekilde tahmin
edilebilir olduguna, orman yanginlarinin 6nceden yonetimine ve ciddi yangin kazalarinin énlenmesine
daha i1yi fayda saglayacagina deginmislerdir.

Orman yangini tahmini, orman yangini yonetiminin énemli bir bilesenini olusturmaktadir. Orman
yanginlarinin énceden tahmini ile yangina erken miidahale yapilarak ne kadar erken miidahale o kadar
ormanin kurtarilmasi saglanmaktadir. Olast orman yanginlarin1 dnceden tahmin edebilmek, yangin
oncesi Onlemlerin alinabilmesi ve yangina miidahale edecek yangin yonetim ekibinin saglikli karar
alabilmeleri gibi 6nemli faydalar saglayabilmektedir. Boylece arag ve personel kaynagmin yerinde ve
zamaninda kullanilmasi, yangina daha hizli ve etkili miidahale edilmesi saglanmaktadir. Bu ¢alismanin
amaci, orman yanginlariyla miicadele icin olast orman yanginini onceden tahmin ederek yangin
¢tkmadan Once veya heniiz baslangi¢c asamasinda yanginlarin kontrol altina alinmas1 ve etkilerinin en
aza indirilmesidir.

Bu calismada onerilen yontem diger yontemlerden farkli olarak yapay zekanin bir alt dali olan
makine 6grenmesi yontemleriyle 6nceden sinifi belli olan (yangin var/yangin yok) veri seti islenerek
orman yanginlari ikili siniflandirma metodu ile tahmin edilmistir. Literatiirdeki diger calismalarda genel
olarak yanan alan biiyiikliigiiniin tahmini, yangin risk haritalarinin olusturulmasi gibi regresyon
modelleri olusturulmus veya veriler iizerinde belirli bir esik deger kullanilarak yeni bir hedef degisken
olusturularak veriler analiz edilmistir. Onerilen yéntemin diger ¢alismalardan baska bir farki ise boyut
azaltma tekniklerinin kullanilmasidir. Bu ¢aligmada orman yangini1 tahmin modeli i¢in kullanilan veri
seti, NASA’ya ait ORNL’nin DAAC resmi web sitesinden alinmistir. Veriler, 6n isleme adimlarindan
gecirilerek gereksiz verilerin silinmesi, eksik verilerin tamamlanmasi, normalizasyon gibi ¢esitli
islemlere tabi tutulmustur. Boylece model egitilirken gereksiz girdi 6znitelikleri egitime girmediginden
islem siiresi ve islem yiikii 5Snemli dl¢iide azalmistir. On isleme adimlarinin tamamlanmasiyla birlikte
veriler makine 6grenmesi yontemleriyle islenerek orman yangini tahmin modeli olusturulmustur. Veri
setindeki sinif etiketi ikili degerden (yangin var-1/yangin yok-0) olustugundan ikili siniflandirma iglemi
yapilmistir. Modele iyilestirme stratejileri uygulayarak performansi incelenmistir. Oznitelik se¢me
teknikleri ile boyut azaltma yapilarak hedef degiskeni bulmada en 6nemli ve en faydali dznitelikler
belirlenerek siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Ozellik segcme sonucu yeni veri kiimesiyle model
egitilmis ve dogruluk orani tiim veri setiyle elde edilen orana yakin ¢ikmistir. Bu ¢alismada Makine
O0grenmesi algoritmalarindan DVM, KA, RO, GA, K-NN ve NB olmak iizere 6 farkli siniflandirma
algoritmas1 kullanilarak model performanslari karsilastirilmistir. Ikili Siniflandirma modellerini
degerlendirmek i¢in karigiklik matrisi, agir1 uyum (overfitting) sorununu gidermek i¢in validasyon islemi
ve modele en 1yl parametre se¢imi i¢in ise hiperparametre optimizasyonu uygulanmistir.

MATERYAL VE METOT

Bu boliim simiflandirma igsleminde kullanilan orman yanginlari veri seti, veri 6n isleme adimlari
ve siniflandirma algoritmalar1 hakkinda bilgiler icermektedir.

Veri Seti
Bu ¢alismada kullanilan veri seti (veri kiimesi), NASA’ya ait DAAC resmi web sitesinden
alinmigtir (Walker ve ark., 2022). Bu veri seti, 1983-2016 yillar1 arasinda Alaska ve Kanada'daki yanmis
ve yanmamis alanlardaki arazilerden toplanan verilerden olusmaktadir. 1171 6rnek veriden olusan bu
veri seti, 1019 yanmis ve 152 de yanmamis olmak iizere iki sinifa ayrilmistir. Veri setinde her bir
konuma ait bagil nem, sicaklik, riizgar hizi, yagis, kuraklik kodlart gibi yangin hava indekslerini de
(FWI) igeren sistem bilesenleri, baki, yiikseklik, egim gibi topografik yapisi ve agacin yasi, agag
1471



Orhan YILDIRIM ve ark. 13(3), 1468-1481, 2023
Makine Ogrenmesi Yontemleriyle Orman Yangim Tahmini

yogunlugu gibi orman bilgisiyle birlikte 49 6znitelik bulunmaktadir. Veri kiimesinde model egitimi i¢in
gereksiz Ozellikler (proje id, ismi vb.) ve ¢ok fazla bos deger bulunduran 6zellikler silinerek 35°e
distiriilmiistiir. Bu Ozniteliklerin 2’si kategorik ve 33’ti de sayisal veri igermektedir. Calismada
kullanilan veri kiimesinde sinif degiskeni sifir ile etiketlenmis veri “yangin yok™, bir ile etiketlenmis veri
ise “yangin var” smifin1 temsil etmektedir.

Asagidaki Sekil 1’de veri setinden Ornek olarak 15 satir, 11 6znitelik ve bunlara ait degerler
gosterilmistir. Goriildiigli gibi veri kiimesinde hem sayisal hem de kategorik veri bulunmaktadir.
Makine 6grenmesi sayisal verilerle islem yaptigindan kategorik dzniteliklere ait verilerin sayisal verilere
donistiirilmesi gerekmektedir.

yukseklik edim nem yagis sicakhik bagil_nem ruzgar_hizi  kurakhk_kodu kuraklik_nem_kodu yangin_havadurumu_indeksi bolge

296 535100213 2000000 4000000 9190002 5022000 4428000 864000 251260000 49340000 15260000 . Boreal
716 214775000 0000000 3000000 50000087 5465000 3795000 2074500 315510000 47.360000 32.195000 g
54 375.460085 3208152 3842397 °COUP050R- 3555855 4618538 1158866 278.428543 46.910054 17.157185 ?Frﬁgk;
nterior

400 535100213 5000000 3000000 799000= 5654000 40 88000 440000 296780000 25.970000 5059000 . Bored
251 376.460085 3208152 3842357 D 220000= 3048000 3273000 513000  355.320000 88.992500 31.998000 piga
144 375.460085 3208152 3.842307 ' CCU000% os00000  47.11000 735000 203.930000 36.920000 10053000 Bered
319 376460085 3208152 6000000 27800002 4354000 3795000 962000  167.335000 22.120000 4538000 Boreal
111 458500000 3100000 3842357 4000002 9144000 7109000 1674000 304480000 24.610000 10282000 . Boreal
587 234307000 0000000 5.000000 O 7°0000= 5400000 4460000 493000  234.950000 82.330000 14.853000 piga
687 394506000 0000000 2000000 220000 45eEpop  37s3000  17.ssmo0 30500000 88.992500 28.859000 oogE
2.190000e- sk

376 295.000000 2.000000 4000000 1762000 6041000 1258000 404415000 21.430000 9.630000 Boreal
1 376450085 3208152 6.000000 O985050e- 97 o5g65 4518538 1158866 278.428543 46.910054 17.157185 piga
495 237400000 0000000 2000000 O-985050= 57 o5aes 4618533 1153866 278420543 46.910054 17.157185 piiga
539 195.500000 0.000000 5000000 59850508 9955565  4s1msze 1158886 278.428543 46.910054 17.157185 praliga
6.985050e- sk

437 380.000000 3.208152 3.842397 e 2225865 4618538 1158366 273.428543 46.910054 17.157185 Boreal

Sekil 1. Veri setinden rasgele alinan 15 6rnek

Caligmada kullanilan veri kiimesinde bolgelere gore yanmis ve yanmamis orman yangin say1sinin
dagilimi Sekil 2’°te gosterilmis olup en ¢ok yangin ¢ikan bolgenin Taiga Plains oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 2. Yangin durumunun bdlgelere dagilimi
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Yapilan calismada orman yanginlart veri seti iizerinde 6 farklt makine 6grenme teknikleri
kullanilarak orman yangininin varligi tahmin edilmistir. Siniflandirma iglemi i¢in &nerilen modelin
mimari yapisi Sekil 3’te verilmistir.

Orman Yangini
Veri Seti

\ 4

Veri On Isleme —y
Oznitelik Se¢imi = Destek Vektor Makineleri
= Naive Bayes

| Verinin Boliinmesi I# = Karar Agaglar
| * Rasgele Orman

= Gradyan Artirma

W E =  K-En Yakin Komsuluk

y

Makine Ogrenmesi Algoritmalar

\ 4

Modelin Degerlendirilmesi

A

Modelin Kurulmasi

v
Performans R Or?’iﬂ ;{ia:;gm
Degerlendirilmesi

Sekil 3. Orman yangini1 tahmininde farkli modellerin karsilastiriimasinda kullanilan mimari

Veri On isleme (Data Preprocessing)

Makine 6grenmesi modellerini kurma asamasinda en 6nemli ve gerekli adimlardan biri veriyi hazir
hale getirmektir. Veri 6n isleme; veri seti iizerinde eksik veriyi tamamlama, veri temizleme, doniistiirme,
normallestirme ve boyut indirgeme gibi yapilan bir takim islemler ile verinin modele uygun hale
getirilmesidir. Bu adimlar makine 6grenmesi modelinin giivenilir, dogru ve basarili tahminde bulunmasi
icin uygulanmaktadir. Caligmada kullanilan orman yanginlar1 veri seti lizerinde modele katkist
olmayacak bazi 6znitelikler (proje id, ismi vb.) silinmistir. Veri setinde bazi 6zniteliklerde ise oldukga
fazla bos deger bulunmaktadir. S6z konusu 6zniteliklerden %50’si bos olan 6znitelikler veri setinden
cikarilmigtir. Kalan Ozniteliklerden eksik degeri bulunanlar ise ortalama deger ile doldurularak
tamamlanmistir. Bu islem i¢in Python’da sklearn impute kiitliphanesinin Simplelmputer yontemi
uygulanmistir. Aykiri verilerin (outlier) tespitinde kutu grafigi (boxplot-IQR) yontemi kullanilmistir.
Aykirt degerler bulunduran sayisal 6znitelikler, alt ve iist sinir degerine esitlenmistir. Sekil 4’te bazi
ozelliklere ait aykir1 degerler gosterilmistir.

Makine 6grenimi modelleri kurmak i¢in hem giris hem de ¢ikis degiskenlerinin sayisal bigimde
olmasi gerekir. Bu ¢aligmada kategorik olan bagimli degisken yangin durumu (yangin var/yangin yok)
ikili sayisal forma doniistiiriilmiistiir. Giris degiskenlerinde ayni sekilde kategorik olan Oznitelikler
sayisallastirilmistir. Bu islem i¢in Python’nun sklearn preprocessing kiitiiphanesinden LabelEncoder
sinifi kullanilmastir.

Verinin normal dagilimda olmamasi destek vektor makinalari ve k-en yakin komsu gibi uzakliga
dayali makine 6grenmesi algoritmalarinda dogruluk, hiz ve performansi 6nemli 6l¢iide etkilemektedir.
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Sekil 4. Aykir1 degerlerin tespitinde kutu grafigi kullanimi

Bu nedenle veri setinin dagilimini degistirmeden degerler arasindaki uzakliklari ortak bir dlgege
doniistiirmek gerekmektedir. Oznitelik dlgeklendirme islemi olarak adlandirilan bu 6n isleme adiminda
sadece sayisal Ozellikler lizerinde islem yapilmaktadir. Bu c¢alismada veriler arasindaki uzakliklarin
giderilmesi i¢in istatiksel ve Min-Max normalizasyon islemleri yapilmis olup tiim degerlerin kullanilan
algoritmalarin basarisina esit sekilde katkida bulunmalar1 amaglanmastir.

Model tasarimi olustururken ilk ve en 6nemli adim ham veri seti {izerinde veri temizleme ve en iyi
Oznitelik segme (6zellik, nitelik veya degisken se¢imi) islemidir. Veri setinde girdi 6znitelik sayist gok
fazla oldugu durumlarda ¢ikt1 6zniteligine olan etki azalmaktadir. Kurulan modelin karmasikliginin
artmasi, yorumlanabilirligini ve uygulanabilirligini azaltacaktir. Analiz edilecek veri seti, ¢esitli
nitelikler ve yiiksek bir kardinalite igerebilir. Veri azaltma teknigi, model egitimi sirasinda performansi
artirmak icin veri kiimesinin azaltilmis bir temsilini olusturmay: amaglar. Ozniteliklerden bazilar1 model
egitiminde alakasiz, hatta gereksiz olabilir (Moreira ve ark., 2018). Bu nedenle 6znitelik se¢iminin amact
veri seti igerisinde en dnemli Oznitelikleri model egitimine hazirlamaktir. Segilen 6znitelikler orijinal
veri kiimesinin yerini alabilecek bir veri alt kiimesi olmalidir. Oznitelik segiminin basarili bir uygulamast
da modelin performansi azalmadan minimum bir alt kiime ile modelin olusturulmasidir (Garcia ve ark.,
2016). Ayrica Oznitelik secimi asir1 O6grenme (overfitting) olasiligim1 azaltir ve modelin egitim
asamasinda gereksiz kaynak tiiketiminin Oniine gecer. Bu c¢alismada olusturulacak model ig¢in
kullanilacak oznitelikler, boyut azaltma (dimensionality reduction) tekniklerinde Temel Bilesenler
Analizi (Principal Component Analysis-PCA) ve Oznitelik Segme (Feature Selection) yontemlerinden
Varyanslarin Analizi (Analysis of Variance-ANOVA) yontemleri uygulanarak belirlenmistir. PCA ile
veri seti 35 6znitelikten 15’e indirgenmis, ANOVA ile ise 35 Oznitelikten en iyi 11 6znitelik segilerek
model kurulmustur. Siniflandirma islemleri veri setinin hem tiim 6znitelikleriyle ve hem de boyut
indirgeme sonrasi belirlenen 6znitelikler ile yapilmistir.

ANOVA, girdi degisken ile ¢ikti degiskeni arasindaki iliskiye gore se¢im yapan filtreleme
yontemlerinden biridir. Girdi veya ¢ikt1 degiskenlerden birinin kategorik olmasi durumunda kullanilan
bu yontem kategorik bir degisken ile sayisal olan bir degiskenin arasindaki iliskiyi istatistiksel olarak
Olcmektedir. Bu yaklasim, gruplar arasindaki varyans oranini hesaplayarak 6zellikleri siralamaktadir
(Lin ve Ding, 2011). iki grup arasindaki 6zelligin 6nemli dlgiide farkli olup olmadigini tespit etmek igin
kullanilan ANOVA ile girdi degiskenindeki gruplar ¢ikti degiskenine gore istatistiksel olarak anlamlilik
diizeyinde farklilik gostermiyorsa bu degisken modelden ¢ikarilmaktadir.

1474



Orhan YILDIRIM ve ark. 13(3), 1468-1481, 2023
Makine Ogrenmesi Yontemleriyle Orman Yangimi Tahmini

PCA ise, girdi vektoriiniin kovaryans matrisinin 6z vektorleri ile 6z degerlerini hesaplayarak elde
edilmektedir. Dogrusal olarak yiiksek boyutlu bir girdi vektdriinii bilesenleri iligkisiz olan diigiik boyutlu
bir girdiye dondstiiriir (Qiu ve ark., 2012). Boylece veri kiimesi, ¢ok degiskenli verinin ana 6zelliklerini
koruyarak daha az sayida degisken ile temsil edilir. PCA uygulandiginda verilerdeki varyasyonun ¢ogu
ilk birkag bilesende yogunlasarak yalnizca 6nemli farkliliklar1 olan bilesenler korunur ve geri kalanlar
g6z ardi edilir. Sonug olarak boyut indirgeme ile mevcut degiskenlerin kombinasyonundan olusan yeni
degiskenler elde edilerek degisken sayilari azaltilmaktadir. Boylece hazirlanan modellerin optimum
siirede ve en iyi performansla ¢alismasi saglanmaktadir. Bu ¢alismada 35 6znitelige sahip veri kiimesi
PCA ile 15 Oznitelige indirgenmis ve verilerin toplam varyansmin %99,9’unun Kkorunabilecegi
gorilmiistir.

Siniflandirma Algoritmalari (Classification Algorithms)

Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenimi, kabul edilebilir bir aralikta tahminler yapmak
icin girig verilerini analiz ederek islemlerini 6grenen ve optimize eden programlanmis algoritmalari
kullanir. Yeni verilerin veri setine dahil edilmesiyle birlikte algoritmalar daha dogru tahminler yapma
egilimindedir (Uddin ve ark., 2019). Makine 6grenimi algoritmalari, gegmis deneyimlerden 6grenmek
ve biiylik, yapilandirilmamis ve karmasik veri kiimelerinden faydali kaliplar1 tespit etmek amaclartyla
cesitli istatistiksel, olasilik ve optimizasyon yontemleri kullamir (Mitchell, 1997). Ozetle makine
ogrenmesi, istatistiksel ve matematiksel islemler ile veriler iizerinden ¢ikarimlar ve tahminler yapan
sistemlerin bilgisayarlar ile modellenmesidir. Siniflandirma, makine 6grenmesinin gézetimli 6grenme
problemlerinden biridir. Siniflandirma islemi bagimli degisken sayisina gore ikiye ayrilmaktadir. Veri
setindeki simif etiketi ikili degerden (kadim/erkek, pozitif/negatif vb.) olusuyorsa Ikili Smiflandirma
(Binary Classification) yontemi, Smif sayisi ii¢ veya daha fazla sayidan (bitkilerin tiirlerinin
belirlenmesi) olusuyorsa ¢ok sinifli siniflandirma (Multi-Class Classification) yontemi kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada orman yangini veri seti kullanilarak DVM, KA, RO, GA, K-NN ve BN olmak iizere
alt1 farkli denetimli makine 6grenmesi algoritmalariyla modeller olusturulmustur. Veri setindeki sinif
sayis1 iki degerden (yangin yok=0,yangin var=1) olustugundan ikili simiflandirma y&ntemi
kullanilmastir.

K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi (K-NN)

K-NN Algoritmast bir siniflandirma algoritmasidir. Sinifi bilinmeyen verilerin, egitim setindeki
diger veriler ile karsilagtirtlip bir uzaklik 6l¢limii sonucu hesaplanmaktadir. Uzakliga gore egitim
setinden 1ilgili 6rnege en yakin k tane ornek belirlenerek yeni 6rnegin sinif etiketi, k adet en yakin
komsunun simif etiketlerinin ¢ogunluguna gore atanmaktadir. Nesnenin bir¢ok etikete sahip olabilecegi
uygulamalar kadar cok modlu siniflar i¢in de uygun bir yontemdir. Verimi diistiktiir ve performansi iyi
bir 'k' degerinin se¢ilmesine baglidir (Singh ve ark., 2016). Giiriiltiiden olumsuz etkilenir ve alakasiz
ozelliklere de duyarhdir. Tiim verilerin tekrar ziyaret edilmesi gerektiginden performans da boyuta gore
degismektedir (Islam ve ark., 2007).

Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM, smiflandirma problemlerinde denetimli §grenme yontemi kapsamina girmektedir. Diizlem
tizerindeki noktalarin bir dogru veya hiper diizlem ile ayristirilarak siniflandirilmas: esasina dayanir.
Istatistiksel dgrenme teorisi ve yapisal riski en aza indirme ilkesine dayanan, smiflandirma ve egri
uydurma problemlerinin ¢6ziimii amactyla kullanilan bir 6grenme yontemidir. Yiiksek boyutlu verilere
dayaniklhidir ve iyl bir genelleme yetenegine sahiptir. Ancak egitim hizi diisliktiir ve performansi
parametre se¢imine bagl olarak degismektedir (Caruana ve Niculescu-Mizil, 2006).
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Karar Agaclarn (KA)

Agag tabanli 6grenme algoritmalarindan olan KA, ¢ok sayida kayit igeren bir veri kiimesini, bir
dizi karar kurallar1 uygulayarak daha kii¢iik kiimelere bolmek i¢in kullanilan bir yapidir. Kiimenin tiim
elemanlar1 aynmi sinif etiketine sahip olana kadar kiimeleme islemi derinlemesine devam eder. Kararlar
yapraklarda ve veriler diigiimlerde boliiniir. Smiflandirma agacinda karar degiskeni kategoriktir ve
Regresyon agacinda karar degiskeni siireklidir. Karar Agaclari, yorumlamada, kategorik ve nicel
degerleri ele almada kolaylik gosterir, 6zniteliklerdeki eksik degerleri en olast degerle doldurabilme
ozelligine sahiptir (Ray, 2019).

Rastgele Orman (RO)

RO, denetimli siniflandirma algoritmalarindan biridir. Bir dizi karar agacini egiterek ve
topluluktaki tiim agaglar iizerinde ¢cogunlugun oldugu sinifi dondiirerek calisan bir topluluk yontemidir
(Lorena ve ark., 2011). Rasgele Orman, birbirinden bagimsiz olarak ¢aligsan birgok karar agacinin bir
araya gelerek aralarindan en yiikksek puan alan degerin secilmesi islemidir. Karar agaglar
algoritmasindan temel farki, kok digimi bulma ve diiglimleri bdlme isleminin rastgele
gerceklesmesidir. Verimliligi ve dogrulugu ile ¢ok kullanigh bir siniflandiricidir (Gislason ve ark.,
2006). Cogu zaman, hiperparametre kullanilmadan da iyi sonuglar verebilir. Karmasik ve giiriiltiilii veri
setlerinde bile hizl1 ve iyi sonuglar verebilmektedir.

Gradyan Artirma (GA)

GA modeli, Friedman tarafindan tanitilan bir topluluk makine 6grenme modelidir (Friedmen,
2001). Artirma terimi, daha gii¢lii bir tahmin tiretmek i¢in zayif tahmin agaglarinin bir araya getirildigi
belirli bir algoritma tiiriinii ifade eder (Xie ve ark., 2019). Karar agaglarina benzer tahmin modelleri
olusturan bir makine 6grenmesi teknigidir. Gradyan artirma ve rastgele orman yontemlerinin her iKisi
de cekirdek karar agaci algoritmalarini kullanmaktadir. Gradyan artirma modelinin ana fikri, nihai
modelin dogrulugunu ve saglamligini gelistirmek i¢in birden fazla zayif 6greniciyi bir araya getirmektir.
Asir1 uyum sorunlarini 6nlemek i¢in gradyan artirma modeli, yeni agagtan gelen katkiy1 6l¢eklendirmek
amactyla bir 6grenme oran1 kullanir. (Yoon, 2021). Rastgele ormandaki gibi veri setini ¢oklu sayida alt
veri setine bolme bu yaklasimda bulunmamaktadir. Veri setini oldugu gibi kullanarak bir karar agaci
olusturur ve bunun hatalarindan yola ¢ikarak yeni bir karar agaci daha olusturmaktadir.

Naive Bayes (NB)

NB smiflandirma algoritmasinin temeli Bayes teoremine dayanmaktadir. Kosullu olasiliga
dayanan bu teknikte egitim verileri ile glincellenen bir olasilik tablosu bulunmaktadir. Bu tablo yeni bir
gbzlemi tahmin etmek icin sinif olasiliklarina bakilmasi gereken o6zellik degerlerine dayanmaktadir
(Ray,2019). Algoritmanin ¢aligma yonteminde, bir eleman i¢in her durumun olasiligi hesaplanip olasilik
degeri en yiiksek olana gore siniflandirma islemi gergeklesmektedir. Bu siniflandirici, bir siniftaki belirli
bir 6zelligin diger herhangi bir 6zellikle dogrudan iligkili olmadigin1 varsaymakta ve ancak o sinifa ait
ozelliklerin kendi aralarinda karsilikli bagimliligi olabilecegi esasina dayanmaktadir (Rish, 2001).

BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada olusturulan iKili siniflandirma modellerinin siniflandirma performanslar1 karisiklik
matrisi (confusion matrix) ile degerlendirilmistir. Karigiklik matrisinde tahmin edilen ve gergek
degerlerin kombinasyonunu iceren 4 farkli deger bulunmaktadir. Bunlardan; Dogru Pozitif (True
Positive) degeri, ger¢ek durum pozitif iken test sonucu tahmininde pozitif olma durumu, Yanhs Pozitif
(False Positive) degeri, gergek durum negatif iken test sonucu tahmin degerinin pozitif olma durumu,
Dogru Negatif (True Negative) degeri, ger¢cek durum negatif iken test sonucu tahmin degerin de negatif
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olma durumu ve Yanlis Negatif (False Negative) degeri ise ger¢ek durum pozitif iken test sonucu tahmin
edilen degerin negatif olma durumudur. Dogru Pozitif (DP) ve Dogru Negatif (DN) modelin dogru
tahminlerini, Yanls Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (YN) ise modelin yanlis tahminlerini gosterir.
Karisiklik matrisinde bu degerlerin gosterimi ve karisiklik matrisi igindeki degerler kullanilarak yapilan
bazi 6l¢iimler Sekil 5° de verilmistir.

TAHMIN
Pozitif Negatif
b= Kesinlik= —2£
5 Dogru Yanhs DP+YP
& Pozitif Negatif o
= Hassasiyet=
5| DP+YN
&3
=4
= Dogruguk:w
O . DP+DN+YP4+YN
k= Yanhs Dogru K likxH
o s : esinlikxHassasiyet
Pozitif Negatif _ — Y
ﬁ 8 F1-Skoru=2x Kesinlik+Hassasiyet

Sekil 5. ikili siniflandirma igin karisiklik matrisi ve diger performans metrikleri

Farkh simiflandirma modellerinin karsilastirilmasi ve basar1 degerlendirmesi

On isleme adimlar sonrasi veri seti, %75’ egitim verisi ve %25’i test verisi olacak sekilde ikiye
ayrilmistir. Bu veri seti tizerinde bagimli degisken (siif etiketi) ikili degerden (1 yangin var, 0 yangin
yok) olustugundan ikili smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Boyut indirgeme yapilmadan 35
Ozniteligin tamamiyla siniflandirma islemi yapilmistir. Model dogrulama yontemlerinden capraz
dogrulama (cross validation) katsayisi 5 segilerek dogruluk oranlar1 ve galisma siireleri Cizelge 1°de
gosterilmistir. S6z konusu modellerin performansi analiz edilerek en hizli ¢alisan algoritmanin KA,
dogruluk orani en yiiksek olan algoritmanin ise GA algoritmasi oldugu goriilmiistiir.
Cizelge 1. Boyut indirgemeden siniflandirma modelleri i¢in basar1 degerlendirmesi

Cross-

Siniflandirma Dogruluk e Kesinlik Hassasiyet F1 Skor Cahsma
. Validation . L -
Algoritmalar: (Accuracy) . (Precision)  (Sensitivity)  (F1 Score)  Siiresi (sn)
Dogruluk

KNN %98 %94 %99 %98 %99 0.046
DVM %97 %89.5 %100 %97 %98 0.25
KA %98 %93.5 %100 %98 %99 0.015
RO %98 %96 %100 %98 %99 0.140
GA %99 %93 %100 %100 %100 0.656
NB

%98 %098.5 %100 %98 %99 0.985

Bu calismada, veri kiimesi lizerinde Oznitelik se¢im yontemleri uygulanarak elde edilen yeni
Oznitelikler, ¢apraz dogrulama yardimiyla siniflandirilmistir. Bu yontemlerden PCA ve ANOVA
teknikleri ile boyut azaltma yapilarak hedef degiskeni bulmada en 6nemli 6znitelikler belirlenmistir.
Ogrenme algoritmasi igin segilen en yiiksek dogruluk oranina sahip en kiiciik boyutlu 6zellik alt kiimesi
elde edilene kadar test igslemleri gerceklestirilmistir. Bu islemler sonucu orijinal veri kiimesini temsil
eden en iyi alt kiime se¢imi i¢in PCA ile 35 6zellik arasindan en iyi 15 adet 6zellik segimi ve ANOVA
ile ise 11 adet 6zellik se¢imi yapilmistir. Siniflandirma igin veri seti ayni sekilde %75°1 egitim ve %25’
test verisi olacak sekilde ayrilmistir. Cizelge 2’de yer alan algoritmalar ve bunlara ait performans
degerleri karsilastirilmistir.
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Cizelge 2. Boyut azaltma sonras1 siniflandirma modelleri i¢in basar1 degerlendirmesi

Simiflandirma Dogruluk Vacl:iI:aS:i-on Kesinlik Hassasiyet F1 Skor Cahiyma
Algoritmalari (Accuracy) Dogruluk (Precision)  (Sensitivity) (F1 Score)  Siiresi (sn)
;’é’:\) %97 %94 %99 %97 %98 0.031
EANNI\(I)V A) %96 %84 %98 %97 %98 0.062
(?D\C/JI\AA\) %92.5 %89.5 %92 %100 %96 0.125
(DAVNI\gV A) %94 %87 %97 %95 %96 0.046
KA 0 0 0 0 0
(PCA) %96 %89 %99 %96 %98 0.015
KA
(ANOVA) %97 %95 %100 %97 %98 0.010
RO
(PCA) %97 %93 %100 %97 %98 0.218
RO
(ANOVA) %98 %97 %100 %98 %99 0.14
GA
(PCA) %96 %90 %98 %97 %98 1.140
GA
(ANOVA) %97.6 %95 %100 %98 %99 0.5
NB
(PCA) %90 %87.5 %98 %91 %94 0.015
NB
(ANOVA) %96 %96 %100 %95 %98 0.010
PCA Yontemi ANOVA Yontemi
10 10
as (11:]
éé (1} gé [11:]
E 04 § o4
a2 oz
oo oo
KNN sVMm oT RF &8 NB KNN SV oT RF GB NB
Siniflandirma Algoritmalan Siniflandirma Algoritmalan

Sekil 6. Boyut indirgeme sonrast dogruluk oranlari

Modellerin asir1 uyum (overfitting) sorununu gidermek igin validasyon isleminde katsay1 5 olarak
alinmis ve bu dogrultuda veri seti 5 esit parcaya ayrilarak siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Buna
gore her defasinda veri setinin farkli boliimleri hem test hem de egitim amacli kullanilmistir. Validasyon
islemine ait ortalama dogruluk degerleri Cizelge 2°de gosterilmistir. Oznitelik segme isleminde PCA
yontemine gére ANOVA yonteminin hem dogruluk oram1 hem de algoritmalarin ¢alisma siireleri
bakimindan daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. ANOVA ile 6zellik se¢imi sonucu en yiiksek dogruluk
orani %98 olarak RO algoritmasiyla elde edilmis olup yine bu algoritmanin validasyon islemi sonucu
%397 basari orani ile diger algoritmalara gore daha yiiksek basar1 gézlemlenmistir (Sekil 6). Algoritmalar
caligma siireleri bakimindan analiz edildiginde KA ve NB algoritmalar1 0.010 sn olarak en kisa siirede
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model egitimini tamamlamiglardir. Sonuglar, Cizelge 1 ve Cizelge 2’de karsilastirildiginda 6znitelik
sayist onemli Ol¢lide azaldigindan buna bagli olarak modelin egitim siiresi de kisalmistir. Dogruluk orani
ise yaklasik %1.5 oraninda azalmistir. Veri setinin drnekleme sayisinin ¢ok fazla olmasi durumunda
Ozellik se¢imi daha belirgin sekilde modelin hiz1 ve performansini etkileyebilmektedir.

Bu ¢alismada ayrica 6znitelik segme yontemlerinden Ki-Kare (Chi-Square), Ozyinelemeli Ozellik
Eliminasyonu (Recursive Feature Elimination) ve Karar Agaclar1 ile Degisken Se¢imi (Feature
Importances) yontemleri test edilmis olup model siiresi ve basari oraminda &nemli degisiklikler
goriilmemistir.

SONUC

Bu c¢alismada orman yanginlariyla miicadele caligmalar1 i¢in olast orman yanginini donceden
tahmin ederek yanginlara hizli ve etkin miidahale edilmesi hedeflenmistir. NASA nin web sayfasindan
alinan veri seti lizerinde farkli siniflandirma algoritmalari kullanilarak modeller gelistirilmistir. Veri seti
tizerinde birkag¢ dnisleme adimlari uygulanarak veri seti siniflandirmaya uygun hale getirilmistir. Makine
O0grenmesi algoritmalarindan DVM, KA, RO, GA, K-NN ve NB olmak iizere 6 farkli siniflandirma
algoritmasi kullanilarak siniflandirma performanslari karsilagtirilmistir. Sinif etiketinde iki farkli deger
bulundugundan ikili siniflandirma metodu uygulanmis ve model ¢iktilar1 karisiklik matris ile
degerlendirilmistir. Oznitelik se¢imi ile orijinal veri setini temsil edebilecek en iyi altkiime segimi
yapilarak 35 6znitelik PCA ile 15 ve ANOVA ile 11 6znitelige indirgenmistir. Model i¢in en faydali ve
en onemli 6zellikler secilerek yeni veri kiimesiyle siniflandirma islemi yapilmistir. Boylece daha az
sayida Ozniteligi isleme alarak orijinal veri kiimesiyle ulasilmak istenen dogruluk oranina en yakin olan
tahmin degeri elde edilmistir. Ayrica 6znitelik segimi sonucu modelin egitim siiresi ve asiri uyum riski
azalmigtir. Caligma sonunda validasyon iglemi ile birlikte en iyi iki algoritmadan NB ile %96 ve RO ile
%97 dogruluk orani elde edilmistir. Gelecekteki caligmalarda orman yanginlarinin ¢ikis nedenleri ile
yangin noktalarinin yerlesim yerlerine uzaklhigi gibi faktorlerin veri kiimesine dahil edilerek modelin
giiclendirilmesi saglanabilir. Ormanlik alanlarin yerlesim yerlerine yakin olmasi, yanginlarin daha ¢ok
insan kaynakli nedenlerle meydana geldigini gostermektedir. Yanginlarin ¢ikis nedenlerinin bilinmesi
ise bu cikis nedenine gbre orman yanginlarma yonelik tedbirlerin alinmasi gibi 6nemli faydalar
saglanabilir. Gelecekte yine benzer bir problem derin Ogrenme ve sezgi Otesi optimizasyon
yontemleriyle ¢oziilebilir.

Cikar Catismasi
Makale yazarlar1 aralarinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan ederler.

Yazar Katkisi
Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan eder.
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