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Ozet

Son yillarda kiiresel 1sinmanin etkisiyle artan hava sicakliklari, orman yanginlarinin diinya
genelinde yayginlasmasina neden olmustur. Tirkiye’de bu durumdan ciddi sekilde
etkilenmektedir. Bu sebeple, orman yanginlarina karsi 6nleyici tedbirler almak ve etkin
miicadele stratejileri gelistirmek biiylik 6nem tasimaktadir. Orman yanginlarinin énceden
tahmin edilmesi veya erken tespit edilmesi, hizli miidahale ve zararlari en aza indirmek i¢in
hayati 6neme sahiptir. Literatiirde, orman yanginlarini tahmin etmek amaciyla meteorolojik
veriler ve uzaktan algilama verileri kullanilmaktadir. Bu c¢alismada, T.C. Tarim ve Orman
Bakanligi'ndan alinan veriler kullanilarak, 2022 yilinda Tiirkiye'de meydana gelen orman
yanginlarinin meteorolojik etkileri incelenmis ve makine 6grenimi yontemleriyle bir tahmin
modeli gelistirilmistir. Calismada, Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu, Random Forest ve
Karar Agaci algoritmalar1 kullanilmistir. Algoritmalarin dogruluk oranlar1 ise K-En Yakin
Komsu %77.48, Lojistik Regresyon %77.98, Karar Agaci %77.81 ve Random Forest %76.15
olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, Lojistik Regresyon modelinin en ytliksek performansi
gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Machine Learning Approach For Predicting Forest Fires: The Case of Turkey

Abstract

In recent years, increasing air temperatures due to global warming have caused forest fires to
become widespread worldwide, with Tiirkiye also being seriously affected. Therefore, it is
crucial to take preventive measures and develop effective combating strategies. Early
prediction or detection of forest fires is vital for rapid response and minimizing damages.
Meteorological and remote sensing data are used to predict forest fires. This study analyzes
the meteorological impacts of forest fires in Tiirkiye in 2022 using data from the Turkish
Ministry of Agriculture and Forestry and develops a prediction model using machine learning
methods. Logistic Regression, K-Nearest Neighbor, Random Forest, and Decision Tree
algorithms were used, with accuracy rates of 77.48% for K-Nearest Neighbor, 77.98% for
Logistic Regression, 77.81% for Decision Tree, and 76.15% for Random Forest. The Logistic
Regression model demonstrated the highest performance.
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1 Giris

Ormanlar; insanhga gida, yakit, barinak, temiz hava
ve su, ilag, gelir kaynagi, istihdam, dinlenme, peyzaj
gibi maddi-manevi bircok ekonomik, ekolojik,
sosyokiiltiirel faydalar sunan tabii bir kaynaktir. Bir
ekosistem olarak orman, belirli bir kapalilikta
agaclar, diger bitki ve hayvan toplulugu ile
topraktaki gozle goriillmeyen diger organizmalarin
cansiz ¢evreyle belli bir denge i¢inde karsilikli
olarak birbirleriyle etkilesimde bulundugu canli bir
sistem ve topluluktur [1]. Orman varliklarini en ¢cok
tehlikeye ugratan ve iilke ekonomisinde biiyiik
kayiplara yol acan tahrip faktorlerinden biri de
orman yanginlaridir [2]. Dayananda [3] yaptigl
calismada orman yanginlarinin baslica sebeplerini
genel olarak iki smifa ayirmistir. Bunlardan ilki
yidirinm diismesi, elektrik hatlari, yanardag
patlamast ve asir1 derecede ylikselen hava
sicakliklari gibi dogal olaylardir. ikinci sebep olarak
ise bilincli ve bilingsiz insan kaynakli davranislar
oldugunu ifade etmistir. Kii¢iik ve Saglam [4] yaptig1
calismada ise yangin tehlikesinin, yanginlarin
baslamas1 ve yangin davranisi lizerinde etkili olan
en onemli hava kosullarinin hava sicakhigi, bagil
nem, rizgar hizi ve yagis miktar1 oldugunu
saptamistir. Hava kogullari, o6zellikle yanic
maddenin nem icerigini degistirdiginden, yanici
maddenin tutusmasi, yanabilirliZi ve yanmanin
stirekliligi tizerinde dogrudan etkilidirler. Hava
kosullarinda meydana gelecek degisimler orman
yanginlarinin davranisi lizerinde onemli
farkliliklara sebep olmaktadir. Bu nedenle hava
kosullarinin orman yanginlar1 T{izerine olan
etkilerinin cok iyi bir sekilde ortaya konulmasi
gerekmektedir.

Tirkiye de bulundugu Akdeniz iklim kusagindan
dolay1 ¢okca orman yanginlar ile karsi karsiya
kalmaktadir [5]. Tiirkiye Orman Genel Mudurligi
verilerine gore; 2022 yilinda 1 Ocak- 9 Agustos
tarihleri arasinda 1203 orman yangini ¢ikarken
toplam 8 bin 366 hektar alan zarar gormiistiir. 2023
yilinda ise orman yangin sayis1 1221’e yiikselmis ve
7 bin 908 hektar alan zarar gérmistiir. 2022 yilinda
sadece 1-9 Agustos tarihleri arasinda tilkemizde 89
tane orman yangini tespit edilmis ve toplam 207
hektar alan zarar gormiistiir. Yine ayn1 donemde
2023 yilinda ise 148 tane orman yangini ¢cikmis ve
toplam 175 hektar alan zarar gérmiistiir. Iklim
degisikliginin etkisiyle ortalama sicaklik degerindeki
artis, orman yanginlarinin ¢ikma olasiligini
artirmaktadir. Bu durum dogal sebeplerle
baslayabilecek yanginlarin izlenmesi ve potansiyel

risk bolgelerinin belirlenmesi agisindan biiyiik 6nem
tasimaktadir. Hizli miidahale imkani saglayarak olasi
yangin alanlarinin belirlenmesi ormanlik alanlara
yonelik riskleri de minimize edecektir. Boylelikle
ilgili kurumlarin harekete gecmesi ve gerekli
kaynaklarin planlanmasi mimkiin olacaktir. Bu
calisma Tirkiye’de son zamanlarda meydana gelen
orman yanginlarina odaklanmistir. Bu amag
dogrultusunda hava sicakligi, riizgar siddeti, nem
gibi iklim parametreleri kullanilarak orman
yanginlarinin  tahmin  modeli  gelistirilmistir.
Calismada kullamlan Makine Ogrenim (ML)
teknikler ile son yillarda ortaya ¢ikan orman
yanginlarini modellemek oldukca bilgi verici
olacaktir.

Ilgili literatiir incelendiginde, yapilan ¢alismalarin
cogu cesitli degiskenlere ve kullanilan yontemlere
gore orman yanginlarinin erken tespitinde en iyi
yontemi bulmay1 ortaya koymaya calismaktadir.
Cortez ve Morais [6] yaptiklar1 ¢alismada Kuzey
Portekiz'deki milli parkta meydana gelen orman
yangininin kayitlarini kullanarak, orman
yanginlarinin yanan alanini tahmin etmek igin Veri
Madenciligi yaklasimini kullanmiglardir. Bayat ve
Yildiz [7], Portekiz’in kuzeyinde yer alan bir milli
parkta meydana gelen 512 orman yangininin
kayitlarini kullanarak sicaklik, riizgar, nem ve yagis
gibi c¢esitli Ozelliklere dayali olarak yangin
boyutunu tahmin etmek icin farkli ML algoritmalari
kullanmistir. Chen ve ark. [8] insansiz hava araglari
(IHA) tarafindan elde edilen goriintiiler ile orman
yanginlarin tespitini ML tekniklerinden biri olan
CNN (Convolitional Neural Network) algoritmalari
ile tahmin etmeye ¢alisarak orman yanginlarinin
erken tespitini  gerceklestirmeyi saglamaya
calismislardir. Besli ve Tenekeci [9] tarafindan
yapilan c¢alismada ise Kanada'nin ormanlik
alanlarinda 2013 - 2014 yillar1 arasinda meydana
gelmis olan orman yanginlari ve uydulardan alinan
veriler ile karar agaclar1 yontemi kullanilarak
orman yanginlari tahmin etmeye calismislardir.

Sayad ve ark. [10] Kanada'nin merkezindeki
(cogunlukla Britanya Kolumbiyasi ve Quebec)
ormanlik alanlarinda 2013-2014 yillar1 arasinda
meydana gelmis olan orman yanginlarin1 karar
agaclar kullanarak tahmin etmistir. Mohajane ve
ark. [11] dogru stratejilerin gelistirilmesi olasi
etkileri onlemek ve felaket olaylarinin meydana
gelmesini miimkiin oldugunca en aza indirmek i¢gin
bes yeni hibrit ML algoritmasi ile siddetli kosullari
modellemeye ve tahmin etmeye ¢alisarak Akdeniz
Bolgesi'nde orman yangini duyarhhgini
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haritalandirmiglardir. Kukuk ve Kilimci [12] Google
images, Shutterstock, Getty Images web
sitelerinden veri kazima yontemi ile toplanan
yangin gorlintlisii verileri ile geleneksel ML
algoritmalari, nesne algilama teknikleri, derin ve
hibrit derin 6grenme modelleri kullanilarak orman
yangini tespitinin analizini gerceklestirmeye
calismislardir. Yildirom ve ark. [13], 1983-2016
yillar1 arasinda Alaska ve Kanada'daki yanmis ve
yanmamis alanlardaki arazilerden toplanan veriler
ile ML yoOntemlerini kullanarak orman yangini
tahmin modeli olusturmuslardir. Tiirkiye verileri
kullanilarak yapilan ¢alismalari inceledigimizde ise
Akinca ve Akinci [14] yaptigl calismada farkli ML
tekniklerini kullanarak Tirkiye'nin Antalya ilinin
Manavgat ilgesi icin orman yangint duyarlilik
haritalar1 lretmislerdir. Iban ve Sekertekin [15],
Turkiye'nin Akdeniz Bolgesi'nde yer alan Adana ve
Mersin illeri i¢cin ML tabanli orman yangini
duyarlilik haritalar olusturmuslardir. Kantarcioglu
ve ark. [16] ML teknigi olan Yapay Sinir Aglari
kullanilarak Tiirkiye'nin Istanbul ili ve Trakya
Bolgesi'ndeki orman yanginl duyarlilig
degerlendirilmistir. Kantarcioglu ve ark. [17],
Turkiye'nin kuzeydogusunda Trabzon, Glimiishane,
Rize ve Bayburt illerini kapsayan bir bélgenin
orman yangint duyarhlik haritalarin tiretmek icin
Random Forest ve yapay sinir agl
siniflandiricilarinin performanslari, Trabzon
Orman Bolge Midirligii tarafindan saglanan
serbestce erisilebilen Diinya gozlem verileri ve
orman envanteri kullanilarak degerlendirilmistir.
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Bu ¢alismalarda goriildiigli gibi Tiirkiye'nin farkh
bolgelerindeki orman yanginlari ele alinmistir.
Tirkiye Orman Genel Midirliigiiniin verilerine
gore; llkemizin ozellikle Hatay’dan baslayip
Akdeniz ve Ege sahil bolgelerinden Istanbul’a kadar
uzanan kiy1 seridi, yanginlar acisindan en riskli
bélgeyi olusturmaktadir [18]. Incelenen literatiirde
bu bolgeleri de kapsayan calismalar bulunmakla
birlikte, bu c¢alismalardan elde edilen sonuclar
farklilik gdstermektedir. Bu nedenle en 6nemli hava
kosullarinin, Tiirkiye’de 2022 yilinda ¢ikan orman
yanginlari tizerindeki etkileri T.C. Tarim ve Orman
Bakanligindan alinan veriler dogrultusunda
irdelenmistir. Bu dogrultuda yanan alan verileri
meteorolojik bilgilere dayali kullanilarak, farkh
makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslari
karsilastirilmistir. Modellerin  performanslarini
glvenilir bir sekilde degerlendirmek amaciyla
capraz dogrulama yontemi uygulanmistir.

Bu amagla, arastirmanin ikinci bdliimiinde
kullanilacak veri seti ve uygulanacak ML yontemleri
detaylandirilmigtir.  Uciincii  béliimde, veri seti
iizerinde ML algoritmalar1 uygulanarak modellerin
basar1 oranlar1 belirlenmis ve Kkarsilastirmalari
yapilmistir. Son boliimde ise calismanin katkilari ve
gelecekte yapilabilecek arastirmalar hakkinda bilgi
verilmistir.

2 Materyal ve metod

Bu boliim siniflandirma isleminde kullanilan orman
yanginlar1 veri seti, veri on isleme adimlar1 ve
siniflandirma  algoritmalar1 hakkinda bilgiler
icermektedir. Calismada kullanilan modelin akis
semasl, ana hatlariyla Sekil 1'de gosterilmektedir.

Erg Vi Mo oEL

’ I : P ———

Sekil 1. Tahminde farkli modellerin karsilastirilmasinda kullanilan akis semasi
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3 Veri seti

Calisma kapsaminda kullanilan veri seti T.C. Tarim
ve Orman Bakanligindan alinan, Tirkiye'deki 2022
yilinda ¢ikan orman yanginlari veri setidir. Bu veri
seti 2011 adet veriden olusmaktadir. Bunlarin
1555’i yangin var yani 1 ve 456’s1 yangin yok yani 0
olmak iizere iki siniftan meydana gelmistir. Orman
yanginlarinin tahmin modeli i¢in sicaklik, nispi nem,
riizgar hiz1 (km/sa), riizgar yoni, yiikseklik (mt),
yanginin ¢iktig1 bolge, yanginin cikis saati gibi farklh
ozelliklere dayali degiskenler kullanilmistir.

Sekil 2’de Tiirkiye’de 2022 yilinda ¢ikan orman
yangini verilerine gore yanan alan 1s1 haritasi
olusturulmustur. Buna gore, kirmiz1 alanlar riskli
bolgeler, sar1 alanlar orta riskli bolgeleri, yesil ve
mavi alanlar ise disiik riskli  bolgeleri
gostermektedir. Akdeniz bolgesinde o6zellikle
Mersin ili taraflarinda, Dogu Anadolu Boélgesinde
Erzincan ili civarinda, Ege Bolgesi'nde Mugla ilinde,
ozellikle de Marmaris c¢evresinde, Giineydogu
Anadolu Bolgesi'nde ise yanginlarin o6zellikle
Mardin ve c¢evresinde yogunlastigl, Karadeniz
Bolgesi'nde ise Corum ilinde, Marmara Bolgesinde
Canakkale’de ve I¢c Anadolu Bélgesinde Eskisehir’de
bolgedeki diger illere gore gozle goriliir bir yanan
alan oldugu mevcuttur.

Sekil 1. Yanan alana gore 1s1 haritasi

Ayrica bolgelere gore yanginlarin dagilimi Sekil 3’te
verilen grafikte de goriilmektedir. Buna gore, T.C.
Tarim ve Orman Bakanlig1 verilerine gore 2022
yilinda Akdeniz Bolgesi'nde 554 yangin, Dogu
Anadolu Bolgesi'nde 79 yangin, Ege Bolgesi'nde 689
yangin, Gilineydogu Anadolu Bolgesi'nde 122
yangin, Karadeniz Bolgesi'nde 187 yangin, Marmara
Bélgesi'nde 450 yangin ve I¢ Anadolu Bélgesi'nde
67 yangin meydana gelmistir. Ege bolgesi yangin
sayisinda en yiiksek bolgeye sahipken Dogu
Anadolu, Giineydogu Anadolu ve I¢ Anadolu
bolgeleri, daha diisiik yangin sayilarina sahiptir.

2022 yili Turkiyedeki bélgelerin yanginlara gére dagilimi
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Sekil 3. Cikan yanginlarin bolgesel dagilimi
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Sekil 4. Bolgelere gore yanan alan miktarinin
dagilimi

Ormanlar; insanhiga gida, yakit, barinak, temiz hava
ve su, ilag, gelir kaynagi, istihdam, dinlenme, peyzaj
gibi maddi-manevi bircok ekonomik, ekolojik,
sosyoktiltiirel faydalar sunan tabii bir kaynaktir. Bir
ekosistem olarak orman, belirli bir kapalilikta
agaclar, diger bitki ve hayvan toplulugu ile
topraktaki gozle goriilmeyen diger organizmalarin
cansiz cevreyle belli bir denge icinde karsilikli
olarak birbirleriyle Sekil 4’te goriildiigu tizere, ¢ikan
yanginlar sonucunda en fazla yanan alan Ege
Bolgesi'nde bulunmaktadir. Daha sonra Akdeniz,
Marmara, Gilineydogu Anadolu, Dogu Anadolu,
Karadeniz ve I¢ Anadolu bélgesi gelmektedir.

Cikan orman yanginlarinin ayhk dagilimini
inceledigimizde, Sekil 5’'te goriildiigl iizere en ¢ok
yangin %13.6 ile Temmuz ayinda ¢ikmakta, bunu
%12.5 ile Eylil ay1 izlemektedir. En az yangin ise
%4.0 ile Aralik ayinda meydana gelmistir. Bu
grafikten, en ¢ok yanginin yaz aylarinda, en az
yanginin  ise kis aylarinda  gerceklestigi
anlasilmaktadir.
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Aylara Gore Yangin Yuzdelik Dagihimt Sekil 6 incelendiginde, en yiiksek iliskinin sicaklik
s it — ile nispi nem arasinda oldugu goriilmektedir;
korelasyon katsayisi -0.44’tiir. Bu, sicaklik arttikca
nispi nemin azaldigini gosterir. Sicaklik ile yanan
alan arasindaki korelasyon katsayisi ise 0.13 olup,
sicaklik arttikca yanan alanin da artma egiliminde
oldugunu fakat bu iliskinin zayif oldugunu belirtir.
Yanan alan ile nispi nem arasindaki korelasyon
katsayis1 -0.23’tiir, yani yanan alan arttik¢a nispi
Haziran nem azalma egilimindedir. Ayrica, yanan alan ile
riizgar hizi arasindaki korelasyon katsayisi1 0.21'dir,
bu da yanan alan ile riizgar hizi arasinda zayif ve

pozitif bir iliski oldugunu goéstermektedir.
Ayrica yanginlarin ¢ikis saatlerini inceledigimizde,
Sekil 5. Aylara gore yanginlarin dagilimi Sekil 7'de goriildiigii gibi, en cok yanginin saat 13.00
ile 15.00 arasinda, yani 6gle vakitlerinde ¢iktigi

gorulmektedir.
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Sekil 6. Degiskenlerin korelasyo
matrisi
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Orman yanginlannin gikis saatlerine gére dagihimi
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Sekil 7. Orman yanginlarinin cikis saatlerine gore
dagilimi

3.1 Verion isleme

ML modellerini kurma asamasinda en 6nemli ve
gerekli adimlardan biri veriyi hazir hale
getirmektir. Veri 6n isleme; veri seti lizerinde veri
temizleme, doniistirme, normallestirme gibi
yapilan birtakim islemler ile verinin modele uygun
hale getirilmesidir. Bu adimlar ML modelinin
giivenilir, dogru ve basarili tahminde bulunmasi
icin uygulanmaktadir [19]. Calismada kullanilan
orman yanginlari veri seti lizerinde modele katkisi
olmayacak degiskenler silinmistir. Veri setinde bazi
degiskenlerin degerleri hatali girilmis oldugundan
bu degerlerin bulundugu satirlar silinmistir. Aykir
verilerin (outlier) tespiti yapilarak bu veriler
temizlenmistir.

Yapilan c¢alismada orman yanginlar1 veri seti
tizerinde 4 farkli ML teknikleri kullanilarak orman
yangininin varligl tahmin edilmistir. Buna goére
orman yangininin varliginin tahmini i¢in kullanilan
siniflandirma algoritmalari asagida verilmistir.

3.1.1 Siniflandirma algoritmalari

3.1.1.1 KNN algoritmasi

K-En Yakin Komsuluk (KNN), denetimli bir
O6grenme algoritmasi olup hem smiflandirma hem
de regresyon problemlerinde kullanilir. Temelde,
bir veri noktasinin tahmin edilmesi i¢in KNN'lerini
bulur ve bu komsularin degerlerini kullanarak
tahmin yapar.

Siniflandirma durumunda, veri noktasi en yakin k
komsusunun simnifim1 alir ve ¢ogunluk oyu ile
simflandirilir. Ornegin, bir nesne icin en yakin k
komsusunun siniflan incelenir ve bu komsularin
¢ogunlugunun sinifi, nesnenin sinifi olarak tahmin
edilir. Yani, "k" parametresi, hesaba katilacak en
yakin nokta sayisini belirtir.

kNN algoritmas: simif belirleme islemi (k=3 igin)

A A -
=2 €
k) A
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A -» -
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Sekil 8. KNN algoritmasi icin 6rnek uygulama
grafigi
Uzaklik  hesaplamalarinda  genellikle Oklid,
Manhattan veya Minkowski fonksiyonlar: kullanilir.
Oklid fonksiyonu, en yaygin olarak kullanilan
uzaklik olciisiidiir ve veri noktalar1 arasindaki
dogrudan mesafeyi hesaplar. Asagidaki Sekil 8'de,
bu algoritmada kullanilan uzaklik o6lgiileri ve k=3
oldugunda siniflandirmanin nasil yapildiginin bir
grafik gosterimi verilmistir [20, 21]
Lojistik regresyon siniflandirma problemlerinde
kullanilan ML modellerinin temellerinden birisidir.
Lojistik regresyon, bagimsiz degiskenlerden olusan
belirli bir veri kiimesine dayali olarak oy verme
veya vermeme gibi bir olayin gerceklesme
olasiligini tahmin eder. Sonu¢ bir olasilik
oldugundan, bagimh degisken 0 ile 1 arasinda
sinirlandirilir. Lojistik regresyon, cogunlukla ikili
siniflandirma problemleri icin kullanilan bir
denetimli 6grenme algoritmasidir. "Regresyon"
kelimesi ile "siniflandirma" kelimesinin celistigi
diisiinlilse de, burada dikkat cekilen kelime
"lojistik"tir, yani lojistik fonksiyonudur. Bu
algoritma, simiflandirma gorevini bir fonksiyonla
yapar. Lojistik regresyon, basit ancak ¢ok etkili bir
siniflandirma algoritmasidir, bu nedenle ¢ok sayida
ikili siniflandirma gorevinde kullanilir. Lojistik
regresyonda, olasiliklar ilizerinde bir logit
doniisimii  uygulanir; yani basart olasiligl
basarisizlik olasilifina béliniir. Bu, genellikle log
odds veya odds'un dogal logaritmasi olarak da
bilinir ve bu lojistik fonksiyon
pi = Bo + B1X1 + -+ BmXm (1)
Olmak tizere,

. 1
Logit(p;) = v (2)

seklindedir. Burada p; olayin gerceklesme
olasiligini ifade ederken, (¢, B1, .-, Bm ise modeldeki
bagimsiz degiskenlerin olasilik tizerindeki etkilerini
gosteren  katsayilardir.  Lojistik  fonksiyon,
modeldeki p; degerini O ile 1 arasinda bir olasiliga
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dontstiiriir. Bu sayede lojistik fonksiyon, olayin
gerceklesme ihtimalini sinirlandirarak daha anlamli
bir olasilik elde edilmesini saglar.

Ikili siniflandirma problemlerinde, 0.5’ten kiiciik
olasiliklar1 0 sinifi, 0.5’ten biiyiik olasiliklari ise 1
sinifi olarak tahmin eder. Bu yontem, 6zellikle iki
kategori arasindaki ayrimi yaparken oldukga etkili
bir yaklasim sunar ve lojistik regresyonun
tahminleme kapasitesini artirir [23].

3.1.1.2 Karar agaglari

Karar agaclari, simiflar1 bilinen 6rnek veriden
tlimevarim yontemiyle 6grenilen agac sekilli bir
karar yapisi ¢esididir. Bir karar agaci, basit karar
verme adimlar1 uygulanarak, biiylik miktarlardaki
kayitlari, ¢ok kiicilk kayit gruplarina bdlerek
kullanilan bir yapidir. Her basarili bélme islemiyle,
sonu¢ gruplarinin tyeleri bir digeriyle ¢ok daha
benzer hale gelmektedir [24].

Karar agaclarinin temel bilesenleri olan kok, dallar
ve yapraklar, veri setini islemenin farkli asamalarini
temsil eder. Kok diiglim, bagimli degiskeni temsil
eder ve agacin ilk karar noktasini olusturur. Dallar,
farkl 6znitelik degerlerine karsilik gelir ve veriyi bu
oznitelikler tizerinde bolerek agacin derinlesmesini
saglar. Yapraklar ise sonuclari temsil eder ve nihai
siniflandirmay1 veya tahmini saglar [25]. Asagidaki
Sekil 9'da karar agaclarinin grafigini
gostermektedir.

Sekil 9. Karar agaci algoritmasi ile sinif belirleme

Karar agaclari, siniflandirma problemlerini ¢6zmek
icin kullanilan etkili bir aractir. Karar agaglari, genel
olarak anlasilmasi ve yorumlanmasi en kolay olan
siniflandirma  algoritmalarindan  biridir. Bu
ozellikleri, karar agaglarini veri bilimi ve ML
alaninda popiiler bir tercih haline getirir [26].

3.1.1.3 Rastgele orman

Rastgele orman modeli, siniflama ve regresyon
ozelliklerini bir arada barindiran bir algoritmadir.
Bu algoritma, karar agacglarinin birlesiminden
olusur. Rastgele orman modeli, 2001 yilinda Leo

Breiman tarafindan gelistirilmis ve rastgele secilen
verilerin alt uzaylarinda biiyiliyen karar agaclarinda
bir tahmin kiimesi olusturmak ve bu agaclara
dayanan bir ML metodudur. Bu yontem
siniflandirma ve regresyon islemlerinde oldukea sik
tercih edilen bir veri madenciligi yontemidir [27].
Rastgele ormanlar, aga¢ tipi simiflandiricilar
toplulugudur. Ormandaki her aga¢ bagimsiz olarak
orneklenen bir rasgele vektoriin degerlerine ve ayni
dagilima baghdir. Torbalama ydnteminin gelismis
bir sekli olarak kabul edilen rastgele ormanlar,
agaclarin toplulugu tizerinden model olusturur. Bu
yontemde torbalama ve rastgele degisken secimi
birlikte kullanilir. Her yeni egitim seti, orijinal
egitim setinden iadeli olarak cekilir ve rastgele
degisken secimi kullanilarak yeni egitim setinde bir
agac yetistirilir. Rastgele orman modelinin énemli
avantajlarindan biri, cok sayida girdi degiskenini ele
alabilmesidir. Ayrica, siniflandirma ve regresyon
islemlerinde yiiksek dogruluk oranlar1 saglar.
Ancak, dezavantaj olarak algoritmanin siyah kutu
olmas1 gosterilebilir, yani aga¢ yapisim1 net bir
sekilde gormek miimkiin degildir. Asagida sekilde
de Karar Agaci ve Rastgele Orman modelinin
birlikte semasi verilmistir. Asagida sekilde de Karar
Agaci ve Rastgele Orman modelinin birlikte semasi
verilmistir( Sekil 10).
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Sekil 10. Karar agaci ve rastgele orman algoritmasi

4 Bulgular ve Tartisma

Bu c¢alismada olusturulan model dogrulama
yontemleri dogruluk orani (accuracy rate) ve
kesinlik  (precision)  degerleri  kullanilarak
hesaplanmustir. Olusturulan modelin
degerlendirme kriterleri Tablo 1’de agiklamalari ve
formiilleri ile verilmistir.
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Tablo 1. Siniflandirma modelleri degerlendirme

kriterleri
DEGERLENDIRME .
. X ACIKLAMA FORMUL
KRITERLERI d
DOGRULUK ORANI Modeldeki hedef siniflan (Dogru Pozitif+Dogru
(ACCURACY RATE): dogru tahmin etme Negatif)/ N
durumudur.

Elde edilen modeldeki
sonuglann ne kadar dofru
oldugunu gosteren degerdir,

KESINLIK (PRECISION): Dogru Pozitif/(Doru

Pozitif+Yanlis Pozitif)

Dogru Pozitif : Gercek durum degeri pozitiftir
(vangin var) ve kullanilan yontemle test sonucu
pozitif (yangin var) olarak tahmin edilmistir. Yani
yangin var olarak dogru tahmin edilmistir.
Dogru Negatif : Gercek durum degeri negatiftir
(yangin yok) ve kullanilan ydntemle test sonucu
negatif (yangin yok) olarak tahmin edilmistir. Yani
yangin yok olarak dogru tahmin edilmistir.
Yanhlis Pozitif : Gercek durum degeri negatiftir
(yangin yok) fakat kullanilan yontemle test sonucu
pozitif (yangin var) olarak tahmin edilmistir. Yani
yangin var olarak yanlis tahmin edilmistir [28].
N: Toplam durum sayisi
On isleme adimlar1 sonrasi veri seti, %70’ egitim
verisi ve %30’i test verisi olacak sekilde ikiye
ayrilmistir. Bu veri seti lizerinde bagimli degisken
yangin durumu olmak tzere ikili degerden (1
yangin var, 0 yangin yok) olustugundan ikili
siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. 7 bagimsiz
degisken (sicaklik, nispi nem, riizgar hizi, yiikseklik,
bolge, riizgar yonii, saat ) ile siniflandirma islemi
yapilmistir. Model dogrulama yontemleri olarak
dogruluk (accuracy) orani ve Kkesinlik(precision)
orani elde edilmistir. Smiflandirma modellerinin
basar1 degerlendirmesi sonuglart Tablo 2'de
gosterilmigtir.

Tablo 2. Siniflandirma modelleri i¢in basari

degerlendirmesi
|
Model | Lojistik KararAgaa | Rastgele
Dogrulama KNN Regresyon Orman
Yontemleri |
[
Dogruluk | %7748 9%77.98 %77.81 %76.15
(Accuracy) |
1
|
Kesinlik 9478.00 0478.30 478,07 %78.18
(Precision)

Tablo 2’den goriildiigii lizere, en basarili sonuclar
Lojistik Regresyon modeli ile elde edilmistir. Ayrica
modellerin dogruluk degerlerine bakildiginda, KNN
ve Karar Agaci modelleri de Lojistik Regresyon
modeline yakin sonuglar verirken, Rastgele Orman
modeli diger modellere gore en diisiik performansi
gostermistir.  Modellerin ~ kesinlik  degerleri
incelendiginde, tiim modellerin hemen hemen
yakin sonuglar verdigi gozlemlenmis olmakla
birlikte, %77.30'luk kesinlik oram ile en yiiksek
performansi Lojistik Regresyon modelinin sagladigi
tespit edilmistir. Bu bulgu, Lojistik Regresyon
modelinin orman yanginlarinin tahminlenmesinde
diger yontemlere gore biraz daha etkin oldugunu
ortaya koymakta ve ileriki ¢alismalarda bu modelin

oncelikli olarak kullanilmasi gerektigini
gostermektedir.

Calismanin bulgulari, literatiirdeki diger
arastirmalarla  karsilastirildiginda,  Tiirkiye'de

kullanilan algoritmalarin basari oranlarinin, farkh
veri setleri ve kosullara gore degiskenlik gosterdigi
anlagilmaktadir. Ornegin, Abdessemed ve ark. [29]
calismasinda Cezayir orman yanginlari veri seti i¢cin
Rastgele Orman modeli i¢in %93.87 dogruluk orani
ve %100 kesinlik orani; Karar Agaci modeli icin
%95.91 dogruluk orani ve %100 kesinlik oranini
elde etmistir. Stojanova ve arkd. [23] yaptiklari
calismada, Slovenya'nin ¢ farkli bolgesindeki
orman yanginlar1 veri setini kullanarak orman
yanginlarini bu boélgelere gore tahmin etmislerdir.
Calismaya gore, Kras bolgesi icin Lojistik Regresyon
modelinin dogruluk ve kesinlik oranlar sirasiyla
%77.2 ve %69.6; Rastgele Orman modeli igin
dogruluk ve kesinlik oranlar1 sirasiyla %79.7 ve
%?75.1 oldugu goriilmiistir. Primorska Bolgesi i¢in
Lojistik Regresyon modelinin dogruluk ve kesinlik
oranlari sirasiyla %83.4 ve %82.6; Rastgele Orman
modelinin dogruluk ve kesinlik oranlar1 sirasiyla
%85.2 ve %82 oldugu gorilmistir. Kitasal
Slovenya bolgesi icin Lojistik Regresyon modelinin
dogruluk ve kesinlik oranlar1 sirasiyla %84 ve
%383.1; Rastgele Orman modelinin dogruluk ve
kesinlik oranlarn sirasiyla %84 ve %82.3 oldugu
goriilmektedir. Bu farkhliklar, calismalarda
kullanilan veri setlerinde kullanilan 6zelliklere bagh
olarak cografi kosullardan kaynaklanabilir. Calisma
kapsaminda veri setinde hava kosullar1 yer almakla
birlikte, model performansini daha da artirmak
amaciyla cesitli iyilestirmeler yapilabilir. Ornegin,
bitki ortiisti tliri ve toprak nem igerigi gibi ek
ozellikler modele dahil edilebilir. Lojistik
Regresyon modeli, basit yapisina ragmen, yangin
tahmini gibi hizh ve dogru tahmin gerektiren
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uygulamalarda kullanish bir segenek olmaktadir.
Ancak, daha karmasik veya dogrusal olmayan veri
setleri icin baska modelleme yontemlerinin de
denenmesi gerektigi unutulmamalidir. Calismada
olusturulan makine 6grenmesi modeli ile yeni
verileri stirekli isleyerek orman yangin risk
tahminlerini giincelleyen otonom sistem ve alarm
sistemleri olusturulabilir. Otonom sistemlerin ve
alarm sistemlerinin birlikte entegre edilmesiyle,
orman yanginlarini Onleyici tedbirler ve hizh
miidahale yontemleri i¢in kullanilabilecek bilginin
giincel  kalmasi  saglanabilir. Bu  ac¢idan
incelendiginde makine 6grenmesi ile gelecekte
orman yanginlarinin tespitinde orman
yanginlarinin erken saptanmasi ve yangin
direngliligini arttirmast acisindan daha
surdiiriilebilir bir ilerleme kaydedilebilir.

5 Sonug

Bu c¢alismada, Tiirkiye'deki orman yanginlarinin
tahmini i¢in 2022 yilina ait veriler kullanilarak bir
model olusturulmustur. Veri seti, 6n isleme adimlari
uygulanarak veri siniflandirma modellerine hazir
hale getirilmistir. KNN, Lojistik Regresyon, Karar
Agacive

Rastgele Orman olmak iizere dort farkh ML
algoritmasinin performanslar1 karsilastirilmistir.
Sonugclar, en basarili modelin %77.98 ile Lojistik
Regresyon modeli oldugunu géstermistir. Bununla
birlikte, tahmin basarisini artirmak amaciyla
meteorolojik veriler ve eski yangin kayitlar: gibi ek
parametreler modele dahil edilebilir. Bu yaklasim,
modelin daha kapsamli hale gelmesini saglayarak
yanginlarin 6nceden belirlenmesinde daha etkili bir
ara¢ olmasini miimkiin kilabilir. Bu ¢alisma, orman
yanginlarinin 6nlenmesi ve etkilerinin azaltilmasi
ile ilgili gelecekte yapilacak arastirmalar i¢in bir
kaynak olarak literatiire katki saglayabilir. Ayrica
gelecek arastirmalarda, farkli makine 6grenimi
teknikleri kullanilabilir ve yanginlarin yayilma
hizin1 ve yoniinii tahmin etmek i¢in mekénsal ve
zamansal veriler entegre edilebilir. Bu sekilde daha
fazla parametre ile daha yliksek basar1 oranina
ulasilabilir.
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