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OZET

Tiim canlilik i¢in 6nemli olan ormanlarin, yanginlar ile yok edilmesi dogaya verdigi zararin yani sira can ve mal
giivenligini de ciddi sekilde tehdit eder. Orman yangimnlar1 dogal yollarla veya bilingli insan davranislar ile
gergeklesir. Orman yanginlarinin dnceden tahmini veya erken kesfi hizli miidahale ve dnlem almay1 saglayacaktir.
Literatiirde orman yangmlarini tahmin etmek igin meteorolojik verileri ve uzaktan algilama verileri
kullanilmaktadir. Bununla birlikte meteorolojik veriler ile mevcut orman yangmin davramigt da
belirlenebilmektedir. Bu ¢alismada uydulardan alinan veriler ile orman yanginlarinin tahmini yapilmistir.
Uydudan alinan verilerden hesaplanan Normalize Edilmis Fark Bitki Ortiisii Indeksi (NVDI), Arazi Yiizeyi
Sicakligt (LST) ve Termal anomali (TA) verileri kullanilarak orman yanginlar1 tahmin edilmistir. Bahsedilen
verilerden tahmin yapmak i¢in karar agaglari kullanilmistir. Karar agaglarinin egitiminde kullanilmak igin veri
setindeki verilerin %70’ i kullanilmistir. Geri kalan %30 veri ile olugturulan modelin testi gergeklestirilmistir.
Egitim ve test iglemi farkl veriler ile 10 defa tekrarli yapilarak uygulanan yontemin ortalama performansi
belirlenmistir. Gergeklestirilen denemelerde ortalama %98,62 duyarlilik orani ile gergeklesen yangmlar dogru
tahmin edilmistir. Tiim denemelerde yapilan tahminler igin ortalama %93,11 dogruluk ile gercek durum
belirlenmistir.
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ABSTRACT

Destruction of forests, which are important for all vitality, with fires, seriously threatens the safety of life and
property. Wildfires occur by natural ways and conscious human behavior. The prediction and early detection of
wildfires will allow for rapid intervention and prevention. In the literature, meteorological data and remote sensing
data were used to predict forest fires. In addition, by using meteorological data, the behavior of existing wildfires
could also be determined. In this study, wildfires were predicted from data received from satellites. Wildfires were
predicted by using Normalized Differential Vegetation Index (NVDI), Land Surface Temperature (LST) and
Thermal Anomaly (TA) data calculated from downloaded satellite data. Decision trees were used to make
predictions using mentioned data. 70% of the data in the data set were used for the training of decision trees. The
trained model was tested with the remaining 30% data. Training and testing process were repeated 10 times with
different data and the average performance of the proposed model was determined. Occurred fires were correctly
predicted on the average of 98.62% sensitivity in the experiments. For the predictions in all trials, the actual
situation was determined with an average of 93.11% accuracy.
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Giris
Ormanlar, diinyada karadaki dogal hayatin
devami ve c¢esitliligi acisindan en Onemli

habitattir. Hayvan ve bitki ¢esitliliginin en yogun
yerlesim alani olan ve canliligin devami
acisindan en Onemli madde olan oksijenin
iretilmesini  saglayan ormanlarin korunmasi
oldukca onemlidir. Ancak tiim diinyada oldugu
gibi Tiirkiye’de de ormanlarin varligi ciddi tehdit
altindadir. Ormanlara en fazla zarar veren ise
orman yanginlaridir. [1] c¢alismasinda orman
yanginlarinin baglica sebepleri genel olarak iki
siniffa ayrilmistir. Bunlardan ilki  yildirim
diismesi, elektrik hatlari, yanardag patlamasi ve
asir1 derecede yiikselen hava sicakliklart gibi
dogal olaylardir. Ikinci sebep olarak ise bilingli
ve bilingsiz insan kaynakli davraniglar oldugu
ifade edilmistir.

Tiirkiye de bulundugu Akdeniz iklim kusagindan
dolay1 ¢cokca orman yanginlar ile karsi karsiya
kalmaktadir [2]. Orman genel midirligi
verilerine gore 2015 yilinda 22,3 milyon hektar
orman alan1 bulunmaktadir. 2017 yilinda ise
cikan 2411 orman yangminda 119092 hektar
ormanlik alan yanarak yok olmustur [3].

Dogal  sebeplerden  ¢ikan  yanginlariin
onlenmesi miimkiin  olmamaktadir.  Iklim
degisikligi sonucu yagmur oraninda azalma ve
yillik ortalama sicaklik degerinde artma
ormanlarda meydana gelecek yangin ihtimalini
arttirmaktadir. Bu nedenle yangina sebebiyet
verecek dogal sebeplerin takibi ve yangin ¢ikma
thtimali olan alanlarin belirlenmesi, hizlica
miidahale imkani saglayacaktir. Bu sekilde
etkilenecek orman alam1 azaltilabilecektir.
Boylece yetkili kuruluslart harekete gecirme ve

gerekli kaynak planlamasi ile miidahale
ekiplerinin hizli miidahalesi miimkiin
kiliacaktir [4].

Yangin meydana gelmeden tahmini kadar 6nemli
bir diger konu da yangimin davraniginin
belirlenmesidir. Ciinkii davranisin1  belirleme
dogru  miidahale ile  yangmin  hizh
sonlandirilmasini saglayacaktir. Ancak
yangmlarin  yayilma davranisini  belirlemek
olduk¢a zorlu bir islemdir. Modellemeyi
etkileyen bir¢ok parametre bulunmaktadir.
Ozellikle hizli degisim gdsteren hava sicakligi,
riizgar siddeti, riizgar yonii, hava nemi gibi iklim
parametreleri izlenmelidir. Bununla birlikte

yangin olan bdlgenin topografik yapis1 da
olduk¢a 6nemlidir.

Orman yanginlarinin tahmini i¢in gelisen yeni
yontem ve verilerin kullanimi ile daha basarili
sonuclar elde edilebilmektedir.  Ozellikle
uydulardan alinan uzaktan algilama verilerinin
kullanim1 yayginlagmistir. Yakin zamana kadar
yliksek maliyetli olan bu verilerin elde edilmesi
son yillarda daha kolaylagsmistir. Ayrica alinan
veriler, yiiksek ¢Ozlniirliklii olup daha sik
kaydedilmektedir. Alinan bu goriintiiler yanginin
olusumu ve yayilmasi i¢in gerekli olan yanginin
dagilimi ve yogunlugu, bolgeye en yakin su
kaynagi, topragin durumu, bitki Ortiisiniin
durumu gibi ortam hakkinda 6nemli bilgiler
tasimaktadir. Meteorolojik verilerin  birlikte
kullanim1 ile yanginlar daha dogru izlenerek
miidahale daha etkin yapilabilmektedir. Bununla
birlikte IoT teknolojisinin gelisimi ile siirekli
ulasilip izlenemeyen alanlara yerlestirilen
algilayicilar ile takip edilmesi miimkiin olacaktir

[5].

Uydulardan alinan veriler, meteoroloji verileri,
IoT cihazlarindan toplanan veriler farkli 6zellikte
ve boyutta olmasi modellemenin ve analizlerin
bilgisayar ortaminda yapilmasimni zorunlu
kilmistir. Olusan biiyiik veriden anlamli ve
degerli bilgi ¢ikarilmas1 bilgi teknolojilerinin
kullanimmi zorunlu hale getirmistir. Ozellikle
veri madenciligi ve yapay zeka algoritmalar1 son
yillarda verileri islemede olduk¢a yogun
kullanilmaktadir. Teknolojinin gelismesi 1ile
hayatin her alaninda 6zellikle tibbi ¢alismalarda
[6], hassas tarim uygulamalarinda [7,8], klasik ve
sosyal medya [9] alaninda olusan biiyiikk veri
yapay zeka algoritmalar1 ile analiz edilerek
anlamli bilgiler ¢ikarilmaktadir.

Uzaktan algilama baslh basina biiyiik veri iireten
bir veri toplama aracidir. Ozellikle farkli
algilayicilarin kullanimi ve ytiksek ¢oziintirliikli
algilayicilarin - sitk  veri  kaydetmesi analiz
edilmesi gereken veri miktarint arttirmaktadir.
Orman yanginlarinin uydu verileri ile tahmin
edilmesi i¢in kullaniminda veri ¢esitliligi de
analizi zorlastirict etkenlerdendir [10,11].

Orman yangilarinin tahmini ve
modellemesinin, makine Ogrenme ve veri
madenciligi algoritmalar1 ile yapildigr bir¢ok
calisma bulunmaktadir. [12-15] ¢alismalarinda
makine O0grenme yoOntemleri ile  orman
yangminin tahmini yapilmigtir. Padilla ve
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arkadaglar1 insanlarin sebep oldugu orman
yanginlarii tahmin etmek i¢in mantiksal
regresyon yontemi kullanmistir [12]. Cheng ve
arkadaslar1 ise uzamsal olarak orman yangini
tespit etmek icin yinelenen yapay sinir agi
kullanmustir [13]. Satir ve arkadaslar ise yapay
sinir aglar1 kullanarak ¢alisma yapilan bolgeye
ait orman yangin risk haritas1 ¢ikarmistir [14].
Dieu ve arkadaslar1 SVM, Rasgele orman ve
YSA yontemleri ile orman yanginlarini tespit
etmislerdir [15] ve Arpaci ve arkadaslari ise en
yuksek entropi ile yangin davranigini analiz
etmistir [16]. Castelli ve arkadaglar1 ise genetik
programlama ile orman yanginlarini tahmin
etmistir [17]. Arrue ve arkadaslar1 ise kizilotesi
kamera ile %90 dogru tespit oraninda yanginlari
tespit etmistir [18]. Cortez ve arkadaslar
meteorolojik veriler kullanarak destek vektor
makinalari ile orman yanginlarint %75 oraninda
tespit etmistir [19]. Bu c¢alismada yerel
meteoroloji verileri gercek zamanli olarak
toplanmistir. Bu sekilde uydu verisine gore cok
diisiikk maliyet ile elde edilen veriler ile tahmin
islemi yapilmaya c¢alisilmistir. Kanada’ da
yapilan bu calismada bes meteoroloji verisi ile
tahmin igin Yangm Hava indeksi (Fire Weather
Index - FWI) onerilmistir. Calisma sonucu ¢ok
yiiksek basarili sonuglar elde edilmemesine
ragmen kullanilan verinin diisiik maliyeti sebebi
ile oldukca dikkat ¢ekici olmustur. Sayad ve
arkadaslar1 uydu verileri kullanarak yapay sinir
aglar1 ve destek vektdr makinalar1 ile orman
yanginlarii tahmin etmistir.[20].

Yaptigimiz bu caligmada ise makine dgrenme
algoritmalarindan Karar Agaclar1 yontemi ile
uydu verileri kullanilarak orman yanginlarinin
tahmini gergeklestirilmistir. Calismada elde
edilecek sonuglar literatiirde kullanilan farkli veri
madenciligi  algoritmalarmin  sonuglar1 ile
karsilastirilarak etkinligi gosterilmistir.

Calismamizda uydulardan alinan uzaktan
algilama verilerinden hesaplanmis bazi bilgiler
kullanilmisgtir. Bunlar; Normalize Edilmis Fark
Bitki Ortiisii Indeksi (Normalized Difference
Vegetation Index = NDVI), Arazi Yiizeyi
Sicakligr (Land Surface Tempreture = LST) ve
Termal anomali (Thermal Anomalies = TA)
degeridir. Bu degerler ile karar agaglar
kullanilarak orman yangilar1 tahmin edilmistir.

Yaymin geri kalan kisminda; ikinci boliimde
kullanilacak  veri  seti, {i¢lincii  boliimde
uygulanacak  yoOntemlerden bahsedilecektir.

Dordiincii boliimde performans olgiitleri ifade
edilirken, besinci boliimde ise gerceklestirilen
denemeler ve elde edilen sonuglar verilerek
karsilagtirmalar  yapilacaktir. Son bdoliimde
caligmanin katkilar1 ve daha sonra yapilabilecek
caligmalar hakkinda bilgi verilecektir.

Veri Seti

Calismamizda, orman yanginlarinin tahmini i¢in
kullanilacak  veriler ~Kanada’nin  ormanlik
alanlarinda 2013 — 2014 yillar1 arasinda meydana
gelmis olan orman yanginlar1 [21] ve uydulardan
almacak bilgilerden olusmaktadir. Belirtilen
tarih araligindaki uydu verilerine gore egitim ve
tahmin islemi gergeklestirilmistir. Kullanilan
veri seti [20] ¢calismasinda kullanilarak Mendeley
veri seti arsivinde erisime a¢ilmistir. Calismada
bu veri seti alinarak kullanilmistir.

Veriler Terra ve Aqua uydularinda bulunan
MODIS (Moderate  Resolution  Imaging
Spectroradiometer) algilayicidan — alinmustir.
MODIS kayitlar1 NASA arsivlerinde erisilebilir
durumdadir [22]. Tahminde kullanilacak indeks
ve veriler MODIS tarafindan kaydedilmektedir.
Calismamizda tahmin i¢in kullanilacak olan
veriler, NDVI MOD13Q1, LST MOD11A1 ve
TA MOD14A1 kodu ile kaydedilen verilerden
hesaplanmaktadir.

NDVI indeksi, bitki ortiisiiniin rengi ve canliligi
hakkinda bilgi tagimaktadir. LST ise belirlenen
bolgede toprak sicakligini belirlemek i¢in
kullanilmaktadir. Son olarak TA degeri ise
sicaklik anomalisi olarak ifade edilmek ve
yangin gostergesi olarak isleme alinmaktadir.
NDVI ve LST parametreleri yangin esnasinda
toprak ve bitki Ortiisiinde meydana gelecek
farklilasmay1 belirlemek icin segilmistir. TA
parametresi ise direk yangin ile 1ilgili bilgi
tasimakta ve ilk iki parametrede elde edilen
sonucu kuvvetlendirmek i¢in se¢ilmistir.

NDVI Dbitkilerin foto sentetik aktiviteleri
hakkinda bilgi tasimaktadir. Ormandaki bitki
ortisiinin ~ ne  kadar  yesil  oldugunu
belirtmektedir. Bu sekilde bolgede canli bitki
miktarint belirlemek miimkiin olur. Bitkiler
giinesten aldiklar1 elektromanyetik enerjinin 0,63
um — 0,69 um dalga boyu araligindaki kirmizi
15181 absorve ederek fotosentezde kullanir. Buna
karsiik 0,7 pum ve {lzeri dalga boylarim
yansitirlar. Bu sekilde gozle yesil olarak
goriillirler. NDVI degerinin hesaplanmasi i¢in
yansimalardan kirmizi ve yakin kizilGtesi
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bantlar1 kullanilarak Esitlik 1’e gore hesaplama
yapilir. Bu degerler Terra uydusunda bulunan
MODIS algilayicidan MOD13Q1 kodlu referans
verisi kullanilarak elde edilmistir.

NDVI = (NIR — RED)/(NIR + RED) (1)

NDVI degeri -1 ile 1 arasinda hesaplanir. -1
degeri  bitki  Ortiisii  olmayan alanlarda
hesaplanirken 1 degeri ¢ok yogun bitki Ortiistinii
ifade eder. Hesaplama i¢in 0,76 0,90
araligindaki yakin kizil 6tesi bant (NIR) ile 0,63
— 0,69 aras1 kirmiz1 bant (RED) kullanilir. Bitki
ortisiiniin - canlilik durumu yana bilirligini
etkiler. Bu nedenle NDVI degeri yangin ¢ikma
ihtimali konusunda bilgi tasimaktadir.

LST, topragin 1smnim sicakligimi temsil eder.
MODIS algilayictdan MODI1Al  verisi
kullanilarak elde edilir. Ger¢ek LST verisi direk
olarak MODIS’ten alinamamaktadir. HDF-EOS
formatinda belirli katsayilar ile birlikte alinan
SDS degerinden hesaplamalar ile belirlenir. LST,
Esitlik 2 de verildigi sekli ile doniisiim yapilarak

Celcius  olarak  hesaplanmaktadir.  SDS,
algilayicidan 7500 ile 65535 araliginda
almmaktadir. Hesaplama i¢in kullanilan k

Ol¢eklendirme katsayist ise 0,02 alinmaktadir.
Bu katsayr HDF-EOS formati seklinde gelen
veriden alinmaktadir. Elde edilen deger Kelvin
degeri oldugu i¢in 273 c¢ikarilarak Celcius’ a
doniistiiriilmiistiir. Hesaplanan LST, bitki Ortiisii
ve ciplak toprak sicakliklarinin birlesimidir.

LST = (SDS k) =273  (2)

TA degeri, yiizeyden yansiyan gilines 15181 ile
ylzey sicakliglr toplaminin zamanla degisimi
bilgisini i¢ermektedir. Diger 0Ozellikler gibi
MODIS’ den alinan MOD14A1 verisi ile elde
edilmektedir. 1 ile 10 arasinda bir deger
almaktadir. Elde edilen degerin yliksek olmasi 1s1
farkinin  yiiksek  oldugunu  belirtmektedir.
(Calismamizda kullanilan veri setinde toplam 804
ornek bulunmaktadir. Orneklerin 386 tanesinde
yangin bilgisi olmakta, 418 tanesinde ise yangin
bilgisi bulunmamaktadir. Veri setinde bulunan
oznitelikleri ve 6zellikleri Tablo 1 de verilmistir.

Tahmin icin karar agaclarinin kullanimi

Genel olarak smiflandirma algoritmalarindan
olan Karar agaclar1 son yillarda veri madenciligi
alaninda da yogun olarak kullanilmaya
baglanmistir. Yaygin kullanimmin en Onemli
sebebi kapali kutu algoritmalara gore daha
anlasilir kurallar dizisi ile siniflandirma ve bilgi

cikarma  islemi  gergeklestirmesidir  [23].
Smiflandirmay1 asamali karar verme dizisi haline
getirmektedir

Tablo 1. Veri setinin oznitelikleri
Table 1. Dataset features

i Veri
Omitelik | _ U5t | setindeki | Sandart
Sinirlar Sapma
Sinirlar

- 0,030~ | 01015

NbVi 1-17 o781 !
-123 | -1041— 1 g 0743

ST 1037,7 37,89 ’
TA 1-10 3-9 0,6567
Durum 0/1 0/1 0,5000

Karar agaclarinda, aga¢ yapis1 kok diigimi, i¢
diigiimler (dallar) ve ug¢ diigtimlerden (yapraklar)
olusur. Aga¢ yapisi, egitim verilerine gore
olusturulmaktadir. Egitim  Orneklerine  ait
Oznitelikleri agacin diiglimlerinin yerlesimini ve
esik deger katsayilarin1  belirlemek igin
kullanilmaktadir. ~ Olusturulan  karar  agaci
Oznitelik degerleri ve egitim siirecinde belirlenen
esik degerlerine gore diigiimlerde hareket ederek
u¢ diigiime wulasir. Bu sekilde ornek i¢in
siniflandirma  yapilmaktadir.  Diigiimlerden
ayrilan dallarin en yiiksek farkliliga sahip hale
getirilmesi  veya ge¢is yapilan diiglimlerin
benzerliginin en diisiik hale getirilmesi i¢in en
uygun esik degerleri belirlenmelidir [23]. Her bir
girig 6rnegi icin ug diiglime ulastiran tek bir yol
bulunacak ve sonugta karar bu yola gore
verilecektir. Yapilacak uygulamaya gore tek
veya ¢ok bantli karar verme yapilabilir [24]. Tek
degisken ve ikiden fazla smif olursa aym
oznitelik farkli seviyelerde sorgulanmaktadir. Bu
sekilde ikiden farkli alt kiime veya smf
olusturulmaktadir.

Olusturulacak aga¢ yapisinda diigiimlerin hangi
Oznitelikler ile olusturulacagi ve segilecek esik
degerinin  belirlenmesi i¢in de alternatif
yontemler bulunmaktadir. Bunlardan en fazla
kullanilanlar1  bilgi kazanci, Gini Farklilik
indeksi, Towing kurali ve Ki-Kare olasilik
istatistigidir. Calismamizda karar agacinin
olusturulmas: ve egitimi i¢in Gini Farklilik
Indeksi kullanilmistir. Karar agaci esitlik 3 ve 4
te verildigi sekilde hesaplanan Gini Kazancina
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gore dallar aras1 farkliligi en biiyiikk yapacak
sekilde olusturulmustur [20].

Gini Kazanci(T,A) = Gini(T) — P(T)) *
Gini(T;) — P(T,) = Gini(T,)  (3)

Gini(T) =Y p (1 —p) =1-%i_,p* (4

p; agacta i. smifin bulunma olasiligini ifade
ederken J degeri toplam smif sayisim
belirtmektedir. P(T,) ve P(T;) ise diiglimiin sag
ve sol yamindaki dallarin  agirhigim
belirtmektedir.

Karar  agaclarinin  uydu  gorintiilerinin
siniflandirilmasinda kullanildig1 baz1 ¢alismalar
literatiirde bulunmaktadir [24 - 26]. Uzaktan
algilamada kullanilacak veriler uydulardan
alman farkli bantlardaki goriintiilerdir. Bu
gortintiilerden elde edilen indeks degerleri uydu
gorlintiilerinin ~ siniflandirmasinda  6znitelikler
olarak kullanilmistir.

Calismamizda NDVI indeksi, LST degeri ve TA
degeri parametre olarak kullanilmistir. Egitim

orneklerinin degerlerine gore karar agaci
olusturulacaktir.  Olusturulan  karar agaci
egitimde kullanilmayan oOrnekler ile test
edilecektir.

Performans Olciitleri

Yapilan c¢alisma sonucunda olusturulacak
modelin dogrulugunun belirlenmesi

gerekmektedir. Bu amag i¢in veri setinin bir
kismi egitim icin kullanmilmis ve geri kalan
ornekler egitime katilmadan modelin
dogrulugunu test etmek i¢in kullanilmistir.
Yapilan denemelerde c¢alisma performansi
belirlemek i¢in tahminlerin  dort durumu
belirlenmistir. Bunlar;

. Dogru Pozitif (True Positive - TP): Dogru
tahmin edilen yangin olmus 6rnek

. Yanlis Pozitif (Fale Positive - FP): Yanlig
olarak yangin oldugu tahmin edilen ancak yangin
olmayan 6rnek

. Dogru Negatif (True Negative - TN):
Dogru tahmin edilen yangin olmayan 6rnek

. Yanhis Negatif (False Negative - FN):
Yanlis olarak yangin olmadi tahmin edilen ancak
yangin olan 6rnek

Bu degerlerin degerlendirilmesi ig¢in Tablo 2’ de
gosterilen karsithik matrisi kullanilacaktir. Bu

matris ile Esitlik 5-9° da verilen performans

Olciitleri hesaplanmistir.

Duyarlilik = TPZPFN 5)

Ozgiillik = ——— (6)
o TP+TN

Dogruluk = o (7)

Hassasiyet = TPTfFP 9

Duyarlilik degeri olusturulan modelin yangin

olan alanlari1 dogru tahmin performansini
belirlemektedir. Ozgiillik degeri ise yangmn
olmayan alanlarin dogru tahmin oranmi
vermektedir. Bunlarin  birlesimi  olarak da
Tablo 2. Karsitlik matrisi
Table 2. Confusion matrix
Tahmin Edilen
Degerler
Yangin Yangin
Olan Simif  Olmayan
Smif
Gergek  Yangin TP FN
Degerler Olan
Siif
Yangin FP TN
Olmayan
Smif

dogruluk degeri hesaplanmaktadir. Hassasiyet
degeri ise yangin alanlarmin tahmin edildigi
durumdaki dogruluk degerini ifade etmektedir.

Uygulama sonuglari ve tartisma

Bu caligmada orman yanginlarinin tahmini,
uzaktan algilama verileri kullanilarak karar
agaclar ile gergeklestirilmistir. Orman yanginin
tahmini i¢in NDVI indeksi, LST degeri ve TA
degeri kullanilarak karar agact modellenmistir.

Veri seti icerisinde bulunan 804 6rnegin %70’ 1
olan 563 tanesi rasgele secilerek egitime tabi
tutulmustur. Egitilen karar agaci geriye kalan 241
test Ornegi tahmin etmesi igin kullanilmistir.
Yapilan uygulamada olusturulan karar agacinin
yapisini secilecek egitim ornekleri
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belirleyecektir. Buna baglh olarak test ornekleri
tahmin edilecektir.

Denemelerde veri seti harmanlanarak 10 defa
rastgele secilen veriler ile egitim ve test islemi
tekrar edilmistir. Gergeklestirilen 10 farkl
deneme sonuglar1 ve sonuglara gore hesaplanan
performans kriterleri Tablo 3’ de verilmistir.
Tablo 3’de ilk denemede 125 adet yangin ve 116
adet yangin olmayan Ornek test i¢in secilmistir.
Bu oOmekler rastgele secilmistir. Yapilan
denemede 124 yangin olayi belirlenmis, ancak 1
yangin olay1 dogru tahmin edilememistir. Benzer
olarak 116 yangin olmayan 6rnekten 100 tanesi
dogru tahmin edilirken 16 tanesi hatali olarak
yangin oldugu tahmin edilmistir.

Elde edilen sonuglarin farkliligindan da
anlasildig1 egitim ve test igin segilen verilerin
farklilasmasi sonuglari etkilemektedir. Duyarlilik
degeri yangin olan orneklerin dogru bir sekilde
tahminini ifade ettiginden en degerli performans
olciitiidiir. Elde edilen sonuglarda duyarlilik %99
degerine kadar c¢ikmistir. Ancak en yiiksek
degerin elde edildigi denemede test i¢in secilen
orneklerde yangm olanlarin fazlahigr dikkat
cekmektedir. Bu nedenle dikkate alacagimiz tiim
denemelerin ortalamasi olacaktir. 10 deneme
sonucunda ise ortalama %98,62 ile gayet tatmin
edici degerler almmistir. Bu denemelerin
sonuglar1 grafiksel olarak Sekil 1 gosterilmistir.

Yangin Tahmini Sonuglari

105,00
% 100,00 Duy
9 95,00 i
£ 90,00 0z
©
I 80,

75,00 Has

12345678910

Sekil 1. 10 denemede elde edilen performans
kriterlerinin degisimi

Veri madenciligi ve makine &grenme
caligmalarinda aranan bilgilinin dogru tahmini
kadar yanlis tahmin oranmin da diisiik olmasi
istenir. Bu sekilde modelin performansi dogru
olarak belirlenmis olur. Bu iki bilgiyi birlikte
veren Ol¢lit Dogruluk degeri olacaktir. Alinan
sonuglar incelendiginde en basarili sonug %94,19
ile 9. denemede elde edilmistir. Bununla birlikte
tim denemelerin ortalamasi olarak %93.11 ile
model dogru tahmin gergeklestirilmistir.

Calismamizda karar agaclar1 kullanarak orman
yanginlarinin tespitinde elde edilen sonuglar
Tablo 4’de literatiirdeki bazi ¢alismalarda elde
edilen sonuclar ile birlikte verilmistir. Diger
caligmalarda sonu¢ olarak duyarlilhik degeri
verildiginden karar agaglar1 ile elde edilen
duyarlilik degeri verilmistir.

Tablo 3. Karar agaglart ile orman yangini belirleme igin 10 farkli deneme sonuglar
Table 3. 10 different trial results for determination of forest fire with decision trees

Deneme

No TP |FN |FP | TN | Duyarhbk | Ozgiillik | Dogruluk | Hassasiyet

1 124 |1 16 | 100 | 99,20 86,21 92,95 88,57

2 116 |2 13 | 110 | 98,31 89,43 93,78 89,92

3 117 |2 14 1108 | 98,32 88,52 93,36 89,31

4 105 |1 16 | 119 | 99,06 88,15 92,95 86,78

5 106 |2 18 | 115 | 98,15 86,47 91,70 85,48

6 98 |1 15 | 127 | 98,99 89,44 93,36 86,73

7 92 |1 17 | 131 | 98,92 88,51 92,53 84,40

8 106 |2 15 118 | 98,15 88,72 92,95 87,60

9 102 |1 13 | 125 | 99,03 90,58 94,19 88,70

10 101 |2 14 | 124 | 98,06 89,86 93,36 87,83

Ortalama 98,62 88,59 93,11 87,53

En Yiiksek 99,20 90,58 94,19 89,92
En Diisiik 98,06 86,21 91,70 84,40
Standart Sapma 0,46 1,39 0,68 1,72
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YSA ve SVM yontemleri [20] calismasinda
birlikte denenerek Onerilmistir. Calismamizda
[20] ¢alismasinda kullanilan veri seti kullanilmis
ve daha basarili sonu¢ alinmistir. Bu calisma
orman yanginlarini tahmin i¢in uzaktan algilama
verilerini kullanmigtir. Bu ¢alismada kullanilan
veri  setinin  aynis1  kullamlmistir.  [27]
calismasinda Onerilen ISTIFF ise gecmisteki
orman yanginlari bilgisinden dinamik geri
beslemeleri sinir ag1 ile zaman serisi modellemesi
yapmistir. Olusturdugu model ile gelecekteki
orman yanginlarim1i tahmin etmistir. [28]
calismasinda kullanilan STIFF modeli [27]
calismas1 gibi oOnceden ger¢eklesen orman
yanginlarinin konumlarina gore zaman serisi
modellemistir. Ek olarak veri setinin  YSA
modelini olusturmustur. Her iki modelden elde
edilen sonuclar1 kullanarak regresyon ile
tahminlerini gerceklestirmistir.

Elde edilen sonuglar ¢alismamizda uygulanan
karar agaglar1 yonteminin diger caligmalardan
daha basarili oldugunu gostermistir. Deneme ve
test veri setlerinin rasgele se¢ilmesinden dolay1
yontemin genel basarisini ortaya koymak igin 10
deneme gergeklestirilerek  ortalama  sonug
verilmistir.

Ayrica ¢alismamizda kullanilan veri seti [20] ile
ayni1 veri seti oldugu i¢in karsilastirma bu calisma
ile olmasi1 daha dogru olacaktir. Calismamizda
kullanilan karar agaglar ile elde edilen %98,62
dogruluk orani [20] ¢aligmasindan daha yiiksek
dogruluk ile yangimlari tahmin etmistir. [20]
calismasinda diger performans parametreleri
verilmemesinden dolay1 karsilagtirma
yapilamamustir. Ancak duyarlilik degeri diger
parametrelerin hesaplanmasindan etkili
oldugundan cok yiiksek degisiklik
gostermeyecegi varsayilabilir.

Sonu¢ ve Oneriler

Yapilan ¢alismada Kanada i¢in alinmig uzaktan
algilama verilerinden orman yanginlarinin
tahmini gerceklestirilmistir. Gayet basarili ve
cesaret verici sonuclar elde edilmistir. Benzer
yapilan ¢aligmalara gore daha basarili sonuglara
ulasildigr goriilmiistir. Bu c¢alismada uzaktan
algilama bilgilerinin benzer uygulamalar igin
kullanilabilecegi anlagilmigtir. Ayrica tahmin
basarisin1 arttirmak i¢in farkli uygulamalarda
kullanilan meteorolojik veriler ve eski orman
yangin1 kayitlar1 da kullanilabilir. Bu sekilde

Tablo 4. Farkl: calismalarda elde edilen
sonuclar

Table 4. Results obtained from different
studies

Yontem Duyarlilik (%)
[20] YSA 98,32
[20] SVM 97,48
[27] ISTFF 95
[28] STIFF 65
Karar 98,62
Agaclari

daha fazla parametre ile daha yiiksek basari
oranina ulasilabilir. Ayrica uygulanilan yontem
farkli veri madenciligi yontemleri ile birlikte
hibrid bir sekilde kullanilarak ta daha basarili
tahminler gergeklestirilebilir.
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