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teknolojik altyapilar kullanilarak daha hizh ve etkili miidahaleler gelistirilmesi gerekmektedir. Bu tez
¢alismasinda iilkemizdeki orman yangim riski tagiyan bolgelerden bir tanesi se¢ilmis olup bu bdlgede
meteorolojiden gelen anhik degerleri ve uydudan alinan goriintiileri kullanarak son kullanicty: bilgilendiren
yapay zeka tabanh, pilot bir orman yangim erken uyarn sistemi gelistirilmistir. Ilgili bélgeden alnan
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algoritmalarinin en dogru sonuglart iirettigi yoniindedir. Karar Agaci algoritmasimin isleyisinin oldukca
seffaf olmasive hizli sonugiiretebilme yeteneginedeniyle bu algoritma, sistemin ana karar vericisi olarak
secilmistir. Tasarlanan sistemin oldukca hassas olan afet yonetim siirecinde, yanhs-negatif(FN) hatalan
yapmadid test edilerek dogrulanmistir. Sistem tarafindan risk seviyesine dair iiretilen skorlar ve diger
onemli veriler (rlizgar yonii gibi) son kullaniciya bir harita iizerinde sunulmus ve sistem gorsel halke
getirilmistir. Dolayisiyla bu tez ¢alismasi ve sonucunda iiretilen proje, geleneksel yangin miidahale
sistemlerine kiyasla cok daha hizh ve efektif sonug tiretebilmekte ve son kullaniciyr bilgilendirebilm ekt edir.
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Due to climate change, the impact and damage of forest fires are increasing day by day, necessitating the
development of faster and more effective interventions using up-to-date technological infrastructures. In
this thesis, one of the regions in our country with a high risk of forest fires was selected, andan Al-based
pilot forest fire early warning system was developed to inform the end-user using real-time meteorolo gical
data and satellite imagery. The images from the relevantregion were divided into small, equal parts using
a grid system, and the risk status was determined separately for each part. Different machine leaming
algorithmswere compared and tested on the system while creating the decision mechanism. The testresults
indicate that tree-based machine learning algorithms produce the most accurate results. Due to its highly
transparent operation and ability to produceresults quickly, this algorithm was chosen as the main decision-
maker of the system. The designed system was tested and verified to avoid false-negative (FN) errors in
the highly sensitive disaster management process. The scores generated by the system regarding the risk
leveland otherimportantdata (suchas wind direction) are presented to theend-user on a map, making the
system visually appealing. Therefore, this thesis and the resulting project are able to produce much faster
and more effective results and inform the end user compared to traditional fire response systems.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu ¢alismada kullanilmig simgeler ve kisaltmalar, agiklamalarn ile birlikte asagida
sunulmustur.
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°C Santigrat Derece (Sicaklik birimi)

% Yiizde (Bagil nem ve oran birimi)

km/h Saatteki Kilometre (Riizgar hiz1 birimi)

ms Milisaniye (Algoritma egitim ve karar siiresi birimi)
KISALTMALAR

API Uygulama Programlama Araytizii (Application Programming Interface)
CBS Cografi Bilgi Sistemleri

DT Karar Agaglar1 (Decision Tree)

FWI Kanada Orman Yangmi Hava Indeksi (Fire Weather Index)
IHA Insansiz Hava Araci

KNN K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors)

LR Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

MAE Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error)

ML Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

MSE Hata Kareler Ortalamasi (Mean Squared Error)

NB Naive Bayes

NDVI Normalize Edilmis Fark Bitki indeksi

OGM Orman Genel Midiirligi

RF Rastgele Orman (Random Forest)

RMSE Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error)

SVM Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

XAl Aciklanabilir Yapay Zeka (Explainable Artificial Intelligence)

X1



1. GIRIS

Diinya genelinde orman ekosistemleri, karbon tutma kapasiteleri ve biyogesitlilik
iizerindeki 6nemli rolleriyle kiiresel iklim dengesinin temel taslarini olusturmaktadir.
Ancak, sanayi devrimi sonrasi artig gosteren sera gazi emisyonlarinin tetikledigi iklim
degisikligi, ormanlarin siirdiiriilebilirligini "mega yanginlar" olarak adlandirilan ekstrem
hava olaylariyla tehdit etmeye baslamistir (FAO, 2020). Birlesmis Milletler Cevre
Program1 (UNEP) raporlarina gore, artan yiizey sicakliklari ve bozulan yagis rejimleri
nedeniyle kiiresel 6l¢ekte ormanyangmiriskinin 2030 yilina kadar %14 oraninda artacag
ongoriilmektedir. Bu durum, yangin rejimlerini degistirerek sadece ekolojik tahribata yol
agmamakta, ayni zamanda atmosfere devasa miktarda karbon salinimi gerg¢eklestirerek
iklim krizini bir "pozitif geri besleme" dongiisiine sokmaktadir (Chuvieco vd., 2016).

Tiirkiye, cografi konumu ve iklimsel karakteristigi itibariyla Akdeniz
havzasindakien hassasiilkelerden biridir. Ulke orman varliginin yaklasik %601, 5zellikle
kizilgam (Pinus brutia) ve maki florasimin hakim oldugu Ege ve Akdeniz sahil seridinden
baslayarak i¢ kesimlere kadar uzanan yangin hassasiyeti yiliksek bolgelerde yer
almaktadir (Orman Genel Miidiirligi [OGM], 2023). Son on yillik istatistikler,
Tiirkiye’de yangin sayisinin artis trendinde oldugunu ve 6zellikle 2021 yilinda yaganan
bliyiik yangmnlarin ardindan geleneksel miidahale yontemlerinin dijital doniisiime
ugramast gerektigini agik¢a ortaya koymustur. Antalya ve Seydisehir arasindaki gegis
kusagi, hem topografik engebeleri hem de ani degisen mikroklima 6zellikleri nedeniyle
yangin yonetimi agisindan stratejik bir 6neme sahiptir. Bu bélgede yanginlarin yayilma
hiz1, meteorolojik verilerin anlik analiz edilememesi durumunda kontrol edilemez
boyutlara ulasabilmektedir.

Yanginlarin ekonomik ve sosyal maliyetleri, dogrudan odun hammaddesi
kaybinin ¢ok dtesindedir. Yangin sonrasi bozulan toprak yapisi, su toplama havzalarmmn
zarar gdrmesi ve endemik tiirlerin yasam alanlarinin tahribi, telafisi nesiller boyu siirecek
ekolojik bir enkaz birakmaktadir. Ekonomik acidan ise, yangin sondiimme
operasyonlarinin operasyonel giderleri ve sonrasindaki rehabilitasyon ¢caligmalari tilke
biitcesi lizerinde agir bir yiikk olusturmaktadir. Bu noktada, yanginla miicadele
stratejilerinin "yangin ¢iktiktan sonra miidahale" asamasindan, veri odakli "yangin 6ncesi
risk tahminive erken uyari" asamasina evrilmesi bir zorunluluktur (Jain vd., 2020). Erken

uyari sistemlerinin bagarisi; sahadan gelen sicaklik, bagil nem, riizgar ve bitki saghg



(NDVI) gibi parametrelerin ne kadar hizli ve tutarli bir sekilde "bilgiye"
doniistiiriilebildigine baghdir.

Orman yanginlari ile miicadelede tarihsel siireg, biiytik ol¢iide reaktif bir karakter
sergilemis; stratejiler yangin c¢iktiktan sonra en kisa silirede miidahale etmeye
odaklanmigstir. Geleneksel izleme yontemlerinin temelini olusturan gozetleme kuleleri,
Tiirkiye’de ve diinyada uzun yillar boyunca ana savunma hatti olarak hizmet vermistir.
Ancak bu sistemler; dumanin goriiniirliigli, topografik engeller, gece sartlar1 ve insan
faktoriine bagh hata pay1 gibi kisithliklara sahiptir. Yapilan calismalar, geleneksel
gozetleme sistemlerinin 6zellikle yangmin ilk evresiolan "baglangi¢c asamasinda" dumani
tespit etmede gecikebildigini, bu gecikmenin ise yanginin kontrol edilemez bir enerji
yogunluguna ulagsmasina neden oldugunu gostermektedir (San-Miguel-Ayanz vd., 2013).
Yangin literatiiriinde "kritik miidahale siiresi" olarak tanimlanan bu dar zaman diliminde
yapilacak her saniyelik hata, yangin hattinin genislemesiyle birlikte sondiimme
maliyetlerinin logaritmik olarak artmasina yol agmaktadir.

Bu kisitlar, yangin yonetiminde insanduyularinadayaliizlemeden, nesnel verilere
dayanan otomatik erken uyar sistemlerine (Early Warning Systems) ge¢isi zorunlu
kilmistir. Modern erken uyari sistemlerinin basarisi, sadece bir yangin belirtisini (duman
veya 1s1) algilamakla sinirli kalmamali; yanginin "nerede ve ne zaman" ¢ikabilecegine
dair proaktif risk tahminleri iretebilmelidir. Uzaktan algilama (Remote Sensing)
teknolojileri, 6zellikle uydu tabanl bitki saghigir endeksleri (NDVI) araciligiyla yanici
madde yiikii ve nem stresini 6l¢ebilmeyetenegine sahiptir (Finney,2004). Ancak sahadan
elde edilen bu statik veya yari-dinamik verilerin, anlik meteorolojik akislarla (sicaklik,
nem ve riizgar hizi) entegre edilmesi gerekmektedir. Antalya-Seydisehir gibi degisken bir
mikroklimaya sahip bolgelerde, verinin sadece toplanmasi yeterli degildir; bu verinin
karar destek mekanizmalarma ger¢ek zamanli olarak beslenmesi hayati bir rol
oynamaktadir.

Glinlimiiz yangm yoOnetim stratejilerinde asil teknolojik ihtiyag, verinin
bollugundan ziyade, bu verinin "bilgiye" ve ardindan "aksiyona" doniistiiriilme hizidur.
Geleneksel istatistiksel indeksler, karmagik atmosferik olaylar ile bitki ortiisii arasindaki
dogrusal olmayan (non-linear) etkilesimleri modellemekte yetersiz kalabilmektedir.
Ornegin, belirli bir sicaklik esiginin asilmas1 her zaman yangn riskini artirmazken, riizgar
hizindaki kii¢iik bir degisim ve NDVI degerindeki diisiisle birlestiginde risk faktorii
katlanarak artabilmektedir. Bu noktada, biiyiik veri kiimelerini hizla isleyebilen, gegmis

yangin paternlerinden 6grenen ve gelecekteki olasiliklari yiliksek dogrulukla kestirebilen



makine Ogrenmesi algoritmalari, modern orman koruma stratejilerinin merkezine
yerlesmistir (Alonso-Betanzos vd., 2003).

Orman yangmlari,, dogas1 geregi meteorolojik, topografik ve biyofiziksel
degiskenlerin birbirleriyle olan karmasik ve dogrusal olmayan (non-linear)
etkilesimlerinin bir sonucudur. Geleneksel yangin riski hesaplama yontemleri (Canadian
Forest Fire Weather Index vb.), genellikle sabit matematiksel formiillere dayanmakta ve
her bolgenin kendine has mikroklima dinamiklerini yakalamakta zorlanmaktadir. Bu
noktada yapay zekave makine 6grenmesi (ML) disiplinleri, biiyiik verisetleri i¢erisindeki
gizli Oriintiileri kesfetme ve degiskenler arasindaki hiyerarsik iliskileri ¢oziimleme
yetenegiyle one ¢ikmaktadir (Barmpoutis vd., 2020). Makine dgrenmesi algoritmalari,
gecmis yangin verilerinden "6grenerek" elde ettigi tecriibeyi, daha 6nce karsilasmadig
anlik verilere (sicaklik, nem, NDVI) uygulayabilmekte ve yiiksek dogruluk oranlarma
sahip risk siniflandirmalar1 gerceklestirebilmektedir.

Bu c¢alismada ele alinan Karar Agaclar1 (Decision Tree), 6zellikle parametreler
arasindaki"eger-ise" (if-then) mantigina dayali hiyerarsik yapisi sayesinde, yangin riskini
tetikleyen esik degerlerinin (6rnegin; nem %35’in altina distiigiinde riskin artmasr)
gorsellestirilmesinde ve anlagilmasinda biiyiik kolaylik saglamaktadir. Destek Vektor
Makineleri (SVM) ise, veriyi yiiksek boyutlu bir uzayda en uygun hiper-diizlem ile
ayirarak, 6zellikle birbirine yakin degerlere sahip "giivenli" ve "riskli" durumlar keskin
bir dogrulukla siniflandirabilmektedir (Sayad vd.,2016). Literatiirde, Random Forest gibi
topluluk (ensemble) 6grenme yOntemlerinin, birden fazla karar agacini birlestirerek
varyansi diislirdiigli ve orman yangini tahminlerinde tekil modellere gére daha kararl
sonuglar verdigi kanitlanmistir. Makine 6grenmesi tabanli bu modellerin Antalya-
Seydisehir bolgesi gibi gecis zonlarinda uygulanmasi, yerel meteorolojik degisimlere
duyarli, dinamik ve hatay1 minimize eden bir erken uyar1t mimarisi sunmaktadir.

Yapay zeka tabanli bu yaklasim, sadece bir tahmin iiretmekle kalmayip, ayn
zamanda hangi parametrenin (6rnegin NDVImiyoksariizgar hizimi?) risk lizerinde daha
baskin oldugunu belirleyen "6zellik 6nemi" (feature importance) analizlerine de imkan
tanimaktadir. Bu veri odakli perspektif, karar vericilerin sahadaki siirl kaynaklan en
dogru koordinatlara yonlendirmesini saglayarak stratejik bir avantaj yaratmaktadir.
Sonug olarak, makine 6grenmesi algoritmalari, dijitallesen orman ydnetim siire¢lerinin
en gii¢lii analitik bileseni haline gelmis ve yangmla miicadelede proaktif bir donemi

baslatmistir.



Arastirmanin Amaci ve Ozgiin Degeri

Bu arastirmanin temel amaci, Akdeniz ve i¢ Anadolu iklim bolgeleri arasinda
stratejik bir gecis koridoru olusturan Antalya-Seydisehir hattinda, orman yangim
risklerini proaktif bir sekilde yonetebilmek adina veri odakl bir erken uyart modeli
gelistirmektir. Calisma, bdlgeye ait anlik meteorolojik parametreler ile uzaktan algilama
teknolojilerinden elde edilen biyofiziksel verilerin (NDVI), gelismis makine 6 grenmesi
algoritmalari izerinden sentezlenmesini hedeflemektedir. Tezin 6zgiin degeri; literatiirde
genellikle statik olarak ele alinan risk haritalarini, API tabanli canli meteorolojik veriler
ve rlzgar vektorleri ile dinamik bir karar destek arayliziine doniistiirmesinden
kaynaklanmaktadir. Bu baglamda, farkli algoritmalarin (Decision Tree, SVM, Random
Forest vb.) performans metrikleri {izerinden kiyaslanmasi, bdlgenin 6zgiin
mikroklimasina en duyarli ve hatayr minimize eden "optimal tahmin modelinin"

belirlenmesini amaglamaktadir.
Arastirmanin Onemi ve Sinirhiliklar:

Orman yangmlar1 ile miicadelede gegcen her saniye, ekosistemin geri
dondiirtlebilirligi agisindan hayati 6nem tasimaktadir. Bu arastirmanin 6nemi, yangmi
tespit etmekten ziyade, "yangin potansiyelini" matematiksel modellerle 6nceden dijital
haritalar iizerinde gorsellestirerek operasyonel bir avantaj sunmasindadir. Gelistirilen
sistemin sundugu gercek zamanl analiz yetenegi, saha birimlerinin smirli kaynaklarm
ylksek riskli koordinatlara yonlendirmesine imkan tantyacaktir. Aragtirma, kapsam
olarak Antalya ve Seydisehir arasindaki cografi diizlemi temel almakla birlikte;
kurgulanan mimari, Tlrkiye’nin diger hassas bolgelerine de uyarlanabilir modiiler bir
yap1 sunmaktadir. Sonu¢ olarak bu g¢alisma, yapay zeka teknolojilerinin ekosistem
koruma siireglerine entegrasyonu noktasinda yerel bir ¢6ziim sunarken, ulusal 6l¢ekteki

dijital yangin yonetim stratejilerine de bilimsel bir altlik olusturmay1 hedeflemektedir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Orman yanginlari ile miicadele stratejileri, tarihsel siire¢ igerisinde teknolojik
imkanlarin artmasiyla birlikte koklii bir degisim gecirmistir. Bu degisim, yanginlarm
sadece bir sondiirme problemi degil, bir tahmin ve risk yonetimi problemi olarak kabul
edilmesiyle hizkazanmistir. Literatiir arastirmasi slirecinde, yangin rejimlerinden makine

ogrenmesi modellerine kadar genis bir yelpaze hiyerarsik olarak incelenmistir.
2.1. Orman Yangim Kavram ve Tarihsel Gelisim

Orman yangini, kontrol digiyayilan ve dogal ya da insan kaynaklinedenlerle bitki
ortiislinii tahrip eden bir yanma olay1r olarak tanimlanmaktadir. Tarihsel olarak
bakildiginda, 20. ylizyilin ortalarina kadar yanginlar "tamamen sondiiriilmesi gereken bir
diisman" olarak goriiliirken, modern ekoloji ¢aligmalar1 bazi ekosistemlerin yanginla
yenilendigini ortaya koymustur (Bilgili, 2003). Ancak giliniimiizdeki iklim
projeksiyonlari, bu dogal dongiiniin disina ¢ikildigin1 ve yanginlarin artik birer ¢evre

felaketine doniistiiglinli gostermektedir.
2.1.1. Diinyada orman yangim rejimleri

Kiiresel literatiirde yangin rejimleri, bolgenin iklimi, vejetasyon yapisi ve insan
miidahalesi ile tanimlanmaktadir. Akdeniz havzasi, Kaliforniya ve Avustralya gibi
bolgeler "yangin bagimli" ekosistemler olarak smiflandirilmaktadir. Chuvieco (2020),
kiiresel 1sinma ile birlikte geleneksel yangin sezonlarinin siiresinin uzadigini ve
yangmlarm siddetinin (fire intensity) arttigmi vurgulamaktadir. Ozellikle 2000'k
yillardan sonra gozlemlenen "mega yangmlar", geleneksel meteorolojik indislerin
Otesinde, daha hassas izleme sistemlerine olan ihtiyaci literatiiriin en iist sirasma

tasimistir.

2.1.1.1. Tiirkiye'nin orman varhgi ve yangin hassasiyeti

Tirkiye, yaklasik 23 milyon hektar orman varligmma sahip olup, bu alanin
%60’1indan fazlas1 yangin agisindan birinci derece hassas bolgelerde yer almaktadir.
Tiirkiye literatiiriinde bu hassasiyet, genellikle Akdeniz ikliminin getirdigi yaz kurakhig
ve kizilcam (Pinus brutia) ormanlarinin yiiksek yanicilik 6zelligi ile aciklanmaktadir.
OGM (2023) verilerine gore, Tiirkiye’de ¢ikan yangmlarin %90°a yakini insan kaynakh

olsa da, yangimin biiylime hiz1 tamamen meteorolojik ve topografik kosullara baglidir.



Saglam ve ark. (2008), Tirkiye'deki orman yanginlarinin cografi dagilimini
inceledikleri ¢alismada, sadece kiy1 seridinin degil, i¢ kesimlere gecis bolgelerinin
(Antalya-Konya gecis hatt1 gibi) de mikroklima nedeniyle yiiksek risk barindirdigmi
saptamistir. Bu gecis bolgelerinde nem oraninin aniden diismesi ve riizgarin topografya

ile kanalize olmasi, yangin yonetimini zorlastiran temel unsurlar olarak belirtilmistir.

2.1.2. Tiirkiye orman yangim istatistiklerinin grafiksel analizi

Tiirkiye'deki orman yangmlarinin son 35 yillik seyri incelendiginde (1988-2024),
yangin rejimi ile iklimsel parametreler arasindaki iliskinin giderek karmasiklastiz
goriilmektedir. Orman Genel Miidiirliigi (OGM) resmi verilerine dayanan grafikler
(Sekil 2.1) incelendiginde, iki temel olgu géze ¢arpmaktadir: Yangin sayisindaki dalgal

artis trendi ve yanan alan miktarindaki 6ngériilemez kirilmalar.

Turkiye'de orman yanginlari (1988-2024)
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Sekil 2.1. Tiirkiye’de 1988-2024 Yillar Arasinda Cikan Orman Yangim Sayisive Yanan Alan Miktannin
Degisimi (OGM Resmi Istatistikleri, 2025).



Sekil 2.1’in {ist panelinde yer alan "Cikan Yangin Adedi" grafigi incelendiginde,
yangmn sayisinin yillar icerisinde dogrusal olmayan bir artis egilimi gosterdigi
goriilmektedir. Ozellikle 2013 ve 2024 yillarinda gdzlemlenen zirve noktalari, yangin
cikis nedenlerinin %90 oraninda insan kaynakli (ihmal, dikkatsizlik ve kaza) oldugu
gercegiyle oOrtiismektedir (OGM, 2024). Niifus artisi, orman-halk iligskilerinin
yogunlagmast ve turizm baskisi, yangin sayisini (ignition frequency) artiran temel
antropojenik faktorlerdir. Ancak asil kritik bulgu, yangin sayisiile yanan alan arasmdaki
korelasyonun son yillarda bozulmus olmasidir.

Grafigin alt panelinde yer alan "Yanan Alan (Hektar)" verisi, tez ¢calismasinm
temel problemini en net sekilde ortaya koymaktadir. 1988'den 2020 y1ilina kadar yanan
alan miktarinin genellikle 10.000-20.000 hektar bandinda (yatay bir seyirde) tutuldugu
goriilmektedir. Bu durum, OGM’nin yanginlara erken miidahale ve sondiirme
kapasitesinin, "normal" meteorolojik kosullar altinda oldukg¢a basarili oldugunu
kanitlamaktadir. Ancak 2021 yilinda grafikte goriilen ve 140.000 hektara yaklasan tarihi
"anomali", sistemin kirilma noktasidur.

2021 yilindaki bu dikey sigrama, literatiirde "Mega Yangin" (Mega-fire) olarak
tanimlanan olaylarin tipik bir 6rnegidir. O y1l yangin sayisinda (iist grafik) olaganiistii bir
artis olmamasina ragmen yanan alanin (alt grafik) katlanarak artmasi; yangimin kontrol
edilebilirliginin insan kapasitesinden ¢ikip tamamen atmosferik kosullarin (1s1 kubbesi,
diisiik nem, siddetli riizgar) kontroliine gectigini gostermektedir. Bu tablo, geleneksel
"yangin ¢iktiktan sonra sondiirme" stratejisinin, iklim degisikliginin getirdigi ekstrem
kosullarda islevsiz kaldigini ispatlamaktadir. Dolayisiyla Sekil 2.1°deki veriler, bu tezde
onerilen "Makine Ogrenmesi Tabanli Risk Tahmini" yaklasimmin bir tercih degil,

ekosistem gilivenligi i¢in bir zorunluluk oldugunu istatistiksel olarak dogrulamaktadir.
2.2. Geleneksel Yangin Riski Hesaplama Yontemleri ve Simirhiliklar:

Orman yangini risk analizinin tarihgesi incelendiginde, ilk bilimsel yaklagimlarm
20. yiizyilin baslarinda meteorolojik degiskenler ile yangin davranist arasinda
matematiksel bagmtilar kurma cabasiyla basladigi goriilmektedir. "Yangin Tehlike
Indeksleri" (Fire Danger Indices) olarak adlandirilan bu deterministik modeller, sicaklik,
bagil nem, riizgar hiz1 ve yagis miktar1 gibi temel atmosferik verileri kullanarak, orman
tabanindaki yanic1 maddenin tutusma olasiligini sayisal bir skora dontistiirmeyi hedefler.

Gilintimiizde kiiresel 6l¢gekte kabul gormiis birgok indeks bulunmakla birlikte, bunlarmn



calisma prensipleri ve yerel uyarlanabilirlikleri, Tiirkiye gibi kompleks topografyaya

sahip iilkelerde tartigma konusu olmustur.

2.2.1. Kiiresel standartlar: FWI ve Angstrom indeksleri

Diinya genelinde en yaygin kullanilan ve Avrupa Orman Yangini Bilgi Sistemi
(EFFIS) tarafindan da standart olarak kabul edilen model, Kanada Orman Yangin1 Hava
Indeksi (Canadian Forest Fire Weather Index - FWI) sistemidir. Van Wagner (1987)
tarafindan gelistirilen bu sistem, sadece anlik hava durumunu degil, "yakit nem kodlan"
(Fuel Moisture Codes) araciligiyla gegmis giinlerin kuraklik etkisini de kiimiilatif olarak
hesaplamaktadir. FWI sistemi, ii¢ farkli yakit katmaninin (ince yakit, humus tabakasi ve
kuraklik kodu) nem igerigini ayri ayrt modelleyerek, yanginin hem yayilma hizin1 hem

de enerji yogunlugunu tahmin etmeye calisir.

Tiirkiye’de ise tarihsel siiregte daha basit yapisinedeniyle Isveckdkenli Angstrom
Indeksi siklikla kullamilmistir. Angstrom indeksi, sadece sicaklik ve bagil nem arasmdaki
iliskiye dayanarak (I=R /20 + (27 - T) / 10 formiilityle) bir risk katsay1s1 iiretir. Ancak
Saglam vd. (2008) tarafindan yapilan karsilastirmali analizlerde, Angstrom gibi statik
indekslerin riizgar faktoriinii dogrudan denkleme dahil etmemesi nedeniyle, Akdeniz
havzasindaki hizli yayilan yangilari tahmin etmede yetersiz kaldigindan bahsedilmistir.
FWI sistemi riizgar1 hesaba katsa da, bu modellerin tamami "homojen arazi" varsaymi
tizerine kuruludur. Yani model, genis bir ormanlik alanin tamaminin diiz ve ayni bitki

ortiisiine sahip oldugunu varsayar; bu da engebeli arazilerde biiylik sapmalaraneden olur.
2.2.2. Geleneksel yontemlerin mikroklima ve dogrusal olmayan yapida yetersizligi

Geleneksel indekslerin en temel kisit1, atmosferik olaylar ile yangin riski arasinda
"dogrusal" (linear) bir iliski kurmalaridir. Ornegin, bu modellere gére nem diistiikce risk
matematiksel olarak sabit bir oranda artar. Oysa orman yangini dinamigi kaotik ve
"dogrusal olmayan" (non-linear) bir siirectir. Jain vd. (2020), belirli bir riizgar esiginin
asilmasi durumunda yangin riskinin aritmetik degil, logaritmik olarak arttigin1 ve klasik
formiillerin bu ani sigramalar1 (tipping points) yakalayamadigini belirtmislerdir.

Ozellikle bu tezin ¢alisma sahasi olan Antalya-Seydisehir gecis kusagi gibi
bolgelerde, "mikroklima" etkisi belirleyicidir. Bir vadinin tabani ile yamaci arasinda
yiizlerce metrelik mesafede bile riizgar yonii ve nem orani dramatik sekilde

degisebilmektedir. Geleneksel yontemler, bolgedeki tek bir meteoroloji istasyonundan



alman veriyi tim alana genelleyerek (interpolasyon), yerel risk odaklarmi gézden
kagirmaktadir. Chuvieco (2020), uzaktan algilama verileriyle desteklenmeyen ve yapay
zeka ile egitilmeyen salt meteorolojik indekslerin, modern "Mega Yanginlar" karsismda
sadece %60-65 bandinda bir dogruluk payma sahip oldugunu, bu oranin ise etkin bir
erken uyart sistemi i¢in kabul edilemez oldugunu ifade etmektedir. Bu durum, ¢ok

degiskenli verileri isleyebilen makine 6grenmesi algoritmalarinin devreye girmesini

zorunlu kilmaistir.

Cizelge 2.1. Geleneksel Yangin Riski Hesaplama Yontemleri ile Makine Ogrenmesi Tabanl

Yaklasimlarin Karsilastirilmasi

- Geleneksel Indeksler (FWI, Makine Ogrenmesi (ML)
Karsilastirma Kriteri Angstrom vb.) Modelleri (DT, SVM, RF)
ro AR Stokastik ve Veri Odakh
Matematiksel Temel Determmlftlk (Sabit fiziksel (Geemis veriden 5grenmeye
formiillere dayah)
dayal)
) Sinirh sayida degisken Cok boyutlu ve karmagik veri
Veri Isleme Kapasitesi (Genellikle sadece Temel setleri (Uydu, Topografya,
Meteoroloji) Tarih¢e, NDVI)
, Dogrusal (Linear) iligki Dogrusal Olmayan (Non-
Degisken Iliskisi varsayimi (Om: Nem diiserse linear) karmasik iligkileri
risk artar) modelleyebilme
. Bolgeye 6zgii verilerle
Yerel Uyarlanabilirlik | Senelienebiliryapidadun, yerel |- i 5% G oklima
mikroklimaya duyarsizdir h S
assasiyeti kazanir

Dogruluk ve Hata Pay1

Ekstrem hava olaylarinda (Mega
yanginlar) sapma ve hata orani
yiksektir

Biiyiik veri ile egitildiginde
yiiksek dogruluk (High
Accuracy) sunar

Zaman Boyutu

Genellikle glinliik (24 saatlik)
statik risk haritalan tretir

Anlik veri akis1 (IoT/API) ile
gercek zamanh ve dinamik
tahmin yapar

Ol¢eklenebilirlik

Yeniparametre eklemek zordur
(Formiiliin degismesi gerekir)

Yeni veri kaynaklari (Orn:
ITHA goriintiisii) modele
kolayca entegre edilebilir

Bu tablo, Jain vd. (2020) ve Chuvieco (2020) ¢alismalarindan derlenerek olusturulmugtur.

2.3. Uzaktan Algilama ve Uydu Tabanh Veri Analizi

Orman yangmi risk yOnetiminde saha gézlemlerinin (insanl kuleler ve yer
istasyonlar1) sagladigi veriler, noktasal ve yerel dlgekte kalmaktadir. Genis orman
ekosistemlerinin siirekli ve biitiinciil bir sekilde izlenebilmesi i¢in Uzaktan Algilama
(Remote Sensing - UA) teknolojileri vazgecilmez bir ara¢ haline gelmistir. UA,
yeryiiziindeki cisimlerle fiziksel temas kurmadan, elektromanyetik spektrumun farkl

dalga boylarindaki (goriiniir, kizilotesi, termal) yansima degerlerini 6lgerek bilgi tiretme
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bilimidir. Chuvieco (2020), orman yangini oncesi "yanict madde haritalamasi" (fuel
mapping) ve yangin sonrasi "hasar tespiti" (burn severity) siire¢lerinde uydu verilerinin
kullanilmasinin, maliyeti %70 oraninda diislirdiigiinti ve dogruluk payimni artirdigini

belirtmektedir.

2.3.1. Uydu sistemleri ve sensor teknolojilerinin evrimi

Yangin arastirmalarinda kullanilan uydu sensorleri, mekansal (spatial), zamansal
(temporal) ve spektral ¢oziiniirliikklerine gore siniflandirilmaktadir. Literatiirde en sik

basvurulan sistemler sunlardir:

e MODIS (Terra ve Aqua Uydular1): NASA tarafindan gelistirilen bu sistem,
giinde iki kez (sabah ve 6gleden sonra) goriintii alabilme yetenegi sayesinde
"zamansal ¢oziiniirliigi" en yliksek sensorlerden biridir. Genis alanlardaki
termal anomalileri (1s1 odaklarini) tespit etmekte ¢ok basarili olsa da, 250m ile
lkm arasindaki diisiik mekansal ¢dziiniirliigii, kiiciik 6lcekli baslangc
yanginlarii kagirmasina neden olabilmektedir (Giglio vd., 2018).

e Landsat Serisi: 30 metrelik orta 6l¢ekli mekansal ¢oziiniirliigi ile orman
degisim analizlerinde "altin standart" olarak kabul edilir. Ancak 16 giinliik
yeniden ziyaret stiresi (revisit time), dinamik yangin riski takibi i¢in yetersiz
kalmaktadir.

e Sentinel-2 (ESA): Avrupa Uzay Ajansi'nin Kopernik programi dahilinde
gelistirdigi bu uydular, hem yiiksek mekansal ¢oziintirliigii (10-20m) hem de
sik ziyaret periyodu (5 giin) ile giinlimiiz yangin arastirmalarinin en popiiler
veri kaynagidir. Ozellikle "Red-Edge" (Kirmizi1 Kenar) bandia sahip olmast,
bitki stresini diger uydulardan ¢ok daha erken tespit etmesini saglamaktadir
(Kaya, 2022). Bu tez ¢alismasinda da, Antalya-Seydisehir bolgesindeki bitki
ortiisii degisimlerini izlemek adina Sentinel-2 verilerinin sundugu ytiksek

¢Ozliniirliikten faydalanilmasi hedeflenmistir.
2.3.2. Vejetasyon indeksleri ve NDVI’nin 6nemi

Uydu goriintiilerinin ham hali (raw data), karmagik yansima degerlerinden olusur.
Bu verilerin anlamli bir "yangin riski gostergesine" doniistiiriilmesii¢in spektral indeksler
kullanilir. Bunlarin en bilineni ve yangin literatiiriinde en yaygim kullanilan1 Normalize

Edilmis Fark Bitki Indeksi (Normalized Difference Vegetation Index - NDVI)' dir.
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NDVI, bitkilerin fotosentez yaparken sogurdugu Kirmizi Isik (Red) ile hiicresel
yapilart geregi giiclii bir sekilde yansittigi Yakin Kizilotesi (NIR) 151k arasindaki farka

dayanir ve su formiille (2.1) hesaplanir:

NDV] = {IR-Red) @.1)

(NIR + Red)

Pettorelli (2013) tarafindan yapilan ¢aligmalarda, saglikli ve nem oram yiiksek bir
orman dokusunun NDVI degerinin 0.6 ile 0.9 arasinda oldugu; kuraklik stresi yasayan
veya kurumaya yliz tutmus (yanmaya hazir) bitkilerin ise 0.2 ile 0.4 araligina diistligii
belirtilmistir. Yangin risk analizinde NDVI, dogrudan "yanici madde nem igerigi" (Fuel
Moisture Content - FMC) ile iliskili kabul edilir. Yani NDVI diistiikge, bitkinin su igerigi
azalmakta ve tutusma olasiligi logaritmik olarak artmaktadir. Bu tezde gelistirilen makine
o6grenmesi modeline NDVI verisinin entegre edilmesinin temel nedeni, meteorolojik

kurakligin bitki iizerindeki kiimiilatif etkisini (su stresini) sayisal olarak dlgebilmesidir.

-1-0 0-0.33 0.33 -0.66 0.66 -1
Dead Plants or Unhealthy Moderatly Very Healthy
Inanimate Object Plant Healthy Plant Plant

o ryY e T
e P N9

|

Sekil 2.2.NDVI (Normalize Edilmis Fark Bitki Indeksi) skoru arahklarina gore bitki sagligi, su stresi ve

kuruma durumlarinin siniflandirilmasi (Cropin, 2021).

NDVI indeksinin orman yangini risk analizindeki operasyonel mantigi ve deger
araliklar1 Sekil 2.2'de sematize edilmistir. Sekil incelendiginde, indeksin -1 ile +1
arasinda degerler aldig1 ve bu degerlerin dogrudan "yanici madde (fuel) nem igerigiyle"
iligkili oldugu goriilmektedir. 0.66 ile 1.00 arasindaki yiiksek NDVI degerleri, su stresi
yasamayan, fotosentez kapasitesi yliksek ve dolayisiyla yanma esigi (tutusma sicaklign)

oldukea yiiksek olan saglikli orman dokusunu temsil etmektedir. Ancak ekstrem yaz
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sicakliklari ve kuraklik periyotlariyla birlikte bitki su kaybettik¢e, hiicresel yapisi bozulur
ve NDVIskoru hizla 0.33'lerin altina inerek "kurumaya yiiz tutmusg/hastalikl1" (Unhealthy
Plant) sinifina geriler. Gelistirilen yapay zeka modelimize entegre edilen bu indeks,
riizgar ve sicaklik gibi anlik meteorolojik tetikleyiciler gelmeden hemen 6nce orman
tabanindakibu "kuruma ve yanmaya hazir olma" durumunumatematiksel bir risk skoruna

dontistirmektedir.

2.3.3. Tiirkiye ormancihiginda uzaktan algilama uygulamalari

Tiirkiye’de uzaktan algilama teknolojilerinin ormancilikta kullanimi 2000’k
yillardan itibaren hiz kazanmigtir. Orman Genel Midiirliigii (OGM), yangin sonrast
yanan alanlarm smirlarinin belirlenmesinde ve hasar tespit ¢alismalarinda aktif olarak
uydu goriintiilerini kullanmaktadir. Akademik literatiirde ise Aksoy (2020), Tiirkiye'nin
giineybati ormanlarinda gerceklestirdigi calismada, NDVI ve NDWI (Su Indeksi)
verilerinin birlikte kullanilmasinin, yangin risk haritalarindaki dogruluk oranini %15
artirdigini saptamistir. Yerli calismalarin ortak bulgusu; Tiirkiye gibi engebeli arazilerde
uydu verilerinin tek bagina yeterli olmadigi, mutlaka yer istasyonlarindan gelen riizgar ve

sicaklik verileriyle desteklenmesi gerektigi yoniindedir.
2.4. Orman Yangim Tahmininde Kullamlan Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine 6grenmesi (Machine Learning), veriden 6grenen ve programlanmadig
halde deneyimle performansim artiran sistemlerin genel adidir. Orman yangmi
literatiiriinde, 6zellikle son on yilda (2014-2024), klasik istatistiksel yontemlerden "Veri
Madenciligi" ve "Yapay Zeka" tabanl yontemlere keskin bir gec¢is yasanmistir. Bu
gecigin temel nedeni, yangin verilerinin (meteoroloji, topografya, insan faktorii) ok
boyutlu ve karmasik yapisidir. Literatiirde en sik kiyaslanan ve bu tez ¢alismasina da

temel olusturan algoritmalar asagida detaylandirilmistir.
2.4.1. Karar agaclar: ve yorumlanabilirlik avantaji

Karar Agaclari, veri setindeki 6zellikleri (6znitelikleri) belirli esik degerlerine
gore bolerek agac yapisinda bir model olusturur. Literatiirde bu yontemin en biiylik
avantaji "Seffaflik" (Explainability) olarak tanimlanir. Ornegin, Cortez ve Morais (2007)
tarafindan Portekiz orman yangnlar1 iizerine yapilan, 500'den fazla atif almig temel

calismada; Karar Agaclarinin "Eger Nem < %30 ve Riizgar > 15 km/sise Risk = Yiiksek"
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seklinde insanlarin anlayabilecegi kurallar tirettigi gosterilmistir. Karmasik matematiksel
denklemler yerine bu tiir mantiksal kurallar iiretmesi, Karar Agaclarini orman
miihendisleri ve saha yOneticileri i¢in tercih sebebi yapmaktadir. Ancak literatiir, tek bir
karar agacinin, veri setindeki kiigiik bir degisimden asir1 etkilendigini (High Variance) ve

bu nedenle genelleme yeteneginin zayif oldugunu da not etmektedir.

2.4.2. Rastgele orman algoritmasimn istinligiu

VERI SETI
AGAC #1 AGAC #2 AGAC #3
SIN:IF A S/NtF B SINIIF E
™ '
COGUNLUK OYLAMASI
SON/KABUL L{'DI'LEN SINIF

Sekil 2.3. Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasinin ¢oklu karar agaglar {izerinden topluluk

dgrenme (ensemble learning) ve ¢ogunluk oylamasi (majority voting) mimarisi (Oztiirk, 2022).

"Tek bir agac hata yapabilir, ama bir orman nadiren yanilir" prensibinden
hareketle gelistirilen Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi, literatiirde yangmn
tahmininde en basarili yontemlerden biri olarak kabul edilmektedir (Breiman, 2001). Bu
yOntem, ylizlerce karar agacini ayni anda egitir ve her birinin tahminini oylayarak en
baskin sonucu secer.

Sakr vd. (2011), Liibnan’daki orman yangimlarini tahmin etmek i¢in yaptiklan
calismada, Rastgele Orman algoritmasinin, klasik Yapay Sinir Aglarina (YSA) gore %12
daha yiiksek dogruluk sagladigini bulmuslardir. Bunun temel sebebi, orman yangin
verilerinde sik¢a rastlanan "Giriilti" (hatali veya eksik veri) ve "Dengesizlik" (yangn
olmayan gilinlerin yangm olan giinlerden ¢ok daha fazla olmasi) problemlerine karsi
Rastgele Orman'm ¢ok daha direncli olmasidir. Ayrica Tiirkiye’de yapilan ¢alismalarda
(Ozkan vd., 2021), bu algoritmanin hangi degiskenin (Sicaklik m1? Rakim m1?) yangn
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iizerinde daha etkili oldugunu gosteren "Ozellik Onemi" (Feature Importance) analizini
basartyla sundugu belirtilmistir. Bu 6zellik, yangin yonetim planlarinin yapilmasinda
stratejik bilgi saglar.

Algoritmanin sahip oldugu bu yiiksek hata toleransinin (robustness) ve varyans
diisiirme yeteneginin arkasindaki yapisal mekanizma, Sekil 2.3'te sunulan topluluk
o0grenme (ensemble learning) mimarisiyle a¢iklanmaktadir. Sekil incelendiginde, veri
setinden "Bootstrapping" (yerine koyarak rastgele 6rneklem secimi) yontemiyle farkh alt
verisetleri olusturuldugu ve herbir alt kiime i¢in bagimsiz bir kararagaci (Decision Tree)
egitildigi goriilmektedir. Modelin nihai karar1 ("Yangin Var" veya "Yangin Yok"), bu
ylizlerce bagimsiz agacin iirettigi sonuglarm "Cogunluk Oylamas1" (Majority Voting) ile
birlestirilmesiyle elde edilir. Bu kolektif karar alma siireci, tekil agaclarin yapabilecegi
hatalar1 (overfitting) kompanse ederek orman yangini gibi giiriiltiilii (noisy) verilerde

sistemin ayakta kalmasini saglar.
2.4.3. Destek vektor makineleri

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVM), veriyi
siniflandirmak i¢in uzayda en uygun ayirici ¢izgiyi (hiper diizlemi) bulmaya caligir.
Literatiirde SVM, 6zellikle verisetinin boyutunun kiiglik oldugu ancak degisken sayismin
¢ok oldugu durumlarda Onerilmektedir. Sayad vd. (2016), Amerika Birlesik
Devletleri'ndeki yangin verileri lizerinde yaptiklari testlerde, SVM'nin "Yangin Var" ve
"Yangin Yok" smiflarin1 ayirmada ¢ok keskin sonuglar verdigini, ancak veri seti
biiylidiikce (Big Data) egitim siiresinin ¢ok uzadigini raporlamislardir. Bu nedenle,
gercek zamanh (Real-time) calisan sistemlerde SVM yerine daha hizli ¢alisan agag
tabanli modellerin tercih edildigi goriilmektedir.

Destek Vektor Makineleri'nin (SVM) verileri birbirinden ayirma (siniflandima)
manti@inin geometrik temeli Sekil 2.4'te gorsellestirilmistir. Sekilde yer alan iki farkh
smifa (Ornegin; "Yangm Var" ve "Yangin Yok") ait veri noktalar1 (vektorler)
incelendiginde, algoritmanin temel amacinin bu siniflar1 ayiran rastgele bir ¢izgi ¢cekmek
olmadigi anlagilmaktadir. Model, her iki sinifa ait en u¢ noktalara (Destek Vektorleri -
Support Vectors) esit ve en uzak mesafede olan "Optimum Hiper-Diizlemi" (Optimal
Hyperplane) bulmay1 hedefler. Ancak, orman yangini gibi dogal afetlere ait meteorolojik
veriler (sicaklik, nem, riizgar) dogas1 geregi kaotiktir ve her zaman kusursuz, diiz bir

cizgiyle (Hard Margin) birbirinden ayrilamayabilir. Sekilde gosterilen "Esneklik
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Degiskeni" (Slack Variable), tam da bu noktada devreye girerek algoritmanin aykin
verilere (outliers) kars1 belirli bir hata toleransi (Soft Margin) gostermesini saglar.
Modelin iki sinif arasindaki boslugu (Maximized Margin) maksimize ederken bu
esnekligi kullanmasi, sistemin veriyi ezberlemesini (overfitting) engelleyerek; daha dnce
hi¢ karsilagsmadigi sinirda (ekstrem) hava durumu olaylar1 yasandiginda dahi mantikh ve

tutarli bir risk siniflandirmasi yapabilmesini garanti altina almaktadir.

Class 2

X

Sekil 2.4. Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasinda dogrusal olarak ayrilamayan siniflarn,
optimum hiper-diizlem, maksimum marjin ve esneklik degiskeni (slack variable) toleransi kullanilarak

siniflandirilmasi (Kavlakoglu, t.y.).

2.5. Model Performansinin Degerlendirilmesi ve Literatiirdeki Olciitler

Bir yapay zeka modelinin basarisi, sadece "ne kadar dogru bildigi" ile 6l¢iilemez.
Ozellikle orman yangmi gibi hayati konularda, yapilan hatanin tiiriine de dikkat etmek
gerek. Literatiirde modellerin basarisint 6lgmek i¢in "Karmasgiklik Matrisi" (Confusion

Matrix) ad1 verilen bir tablo ve buna bagh metrikler kullanilir.
2.5.1. Dogruluk tuzagi ve duyarhhk onemi

Genel Dogruluk (Accuracy), toplam tahminlerin ne kadarmin dogru oldugunu

gdsterir. Ancak yangn literatiiriinde bu metrik yaniltic1 olabilir. Ornegin, y1lin 360 giinii
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yangin ¢ikmayan, sadece5 giinii yangin ¢ikan birbdlgede; model her giine "Yangin Yok"
derse %98.6 dogruluk elde eder, ancak ¢ikan 5 yangini da kagirmis olur. Bu durum
literatiirde "Dogruluk Paradoksu" olarak adlandirilir (Jain vd., 2020).

Bu nedenle akademik c¢alismalarda, Duyarliik (Recall) metrigi 6n plana
cikmaktadir. Recall, "Gergekte yangin olan durumlarin ne kadarini dogru tahmin ettik?"
sorusuna cevap verir.

e Yanlig Negatif (False Negative): Yangin varken "Yok" demek. (Sonucu:

Felaket, orman yanar).

e Yanlis Pozitif (False Positive): Yangin yokken "Var" demek. (Sonucu: Gereksiz
ekip cikisi, maliyet kaybi).

Gecmiste yapilan ¢alismalarda, orman yangini erken uyari sistemlerinde "Y anhs
Negatif" maliyetinin "Yanhs Pozitif" maliyetinden katbekat yiiksek olduguna
deginilmistir.. Yani literatiire gore; bir sistemin arada sirada yanls alarm vermesi tolere
edilebilir, ancak gercek bir yangini kacirmasi kabul edilemez. Bu tez ¢caligmasinda da,
model performanslar1 degerlendirilirken sadece genel dogruluga degil, yangini yakalama
basarisint gosteren Duyarlilik (Recall) ve F1-Skoru degerlerine odaklanilmasi, bu

akademik perspektifle uyumludur.

Cizelge 2.2. Orman Yangni Tahmin Modellerinde Kullanilan Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix)

ve Olas1 Sonuglar.

Model Tahmini: Model Tahmini:
YANGIN VAR YANGIN YOK
(Pozitif) (Negatif)
Dogru Pozitif (TP) Yanlis Negatif (FN)
Ger¢ek Durum: ; ..
(Basarili Tespit - Erken | (Kritik Hata - Kag¢irilan
YANGIN VAR Uyary) Yangin)
. Yanls Pozitif (FP) Dogru Negatif (TN)
(\;{X‘lsl(é(lllzlu;uOnll(. (Yanlis Alarm - Gereksiz | (Basarili Smiflandirma -
Ekip Cikist) Giivenli)

2.6. Dinamik Karar Destek Sistemleri ve Web Tabanh Haritalama

Statik risk haritalar, yapildiklar1 anin verilerini yansitmalart nedeniyle
operasyonel anlamda sinirli bir kullanim 6mriine sahiptir. Literatliirde, orman yangim
yonetiminin dijitallesmesi siirecinde "Dinamik Karar Destek Sistemleri" (Dynamic
Decision Support Systems - DDSS) kavrami 6n plana ¢ikmaktadir. Bu sistemler, sabit
verilerin yani sira internet {izerinden akan canli verileri isleyerek anlik risk skorlan

uretmektedir.



17

2.6.1. Gercek zamanh veri isleme ve API entegrasyonu

Modern yazilim mimarilerinde Uygulama Programlama Araytizleri (API), farkl
sistemlerin birbiriyle veri aligverisi yapmasini saglayan kopriilerdir. Literatiirde, agik
hava istasyonlarindan ve uydu sistemlerinden gelen verilerin RESTful API mimarileri
iizerinden makine 6grenmesi modellerine beslenmesi, tahminlerin giincelligini korumasi
acisindan hayati dnem tasimaktadir (Sahman vd., 2019). Ozellikle riizgar hizi, yonii ve
anlik sicaklik gibi degiskenlerin dakikalik periyotlarla glincellenmesi, yangin 6ncesi
hazirlik siire¢lerinde stratejik bir avantaj saglamaktadir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan
OpenWeatherMap gibi API entegrasyonlari, literatiirde "Veri Giidiimlii Erken Uyart"

(Data-Driven Early Warning) sistemlerinin temel tagi olarak kabul edilmektedir.
2.6.2. Cografi bilgi sistemleri ve interaktif gorsellestirme

Karmasik yapay zeka ¢iktilarinin, teknik bilgisi olmayan son kullanicilar (itfaiye
amirleri, orman muhafaza memurlari) i¢in anlamlandiriimas: gorsellestirme ile
miimkiindiir. Literatiirde, Python tabanl "Folium" veya "Leaflet" gibi kiitiiphanelerin
kullanilarak web arayiizlerine gémiilen haritalarin, kullanicilarin durumsal farkindaligm
(situational awareness) artirdigr saptanmistir. Arslan (2021) tarafindan yapilan
arastirmada, sadece sayisalrisk puaniverensistemler yerine, bu puant harita tizerinde "Ist
Haritas1" (Heat Map) veya "Vektorel Renklendirme" ile sunan araytizlerin, karar verme
hizin1 %25 oraninda artirdig1 raporlanmigtir. Bu baglamda, tezin son asamasinda sunulan
web tabanl arayiiz, sadece bir miithendislik ¢iktis1 degil, literatiirdeki operasyonel

ihtiyaclara verilen bilimsel bir yanittir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu arastirmanin temel amaci, orman yangini risklerini 6nceden tahmin edebilen ve
bu riskleri canli bir harita {izerinde gostererek karar vericilere (itfaiye, orman bdlge
midirliikleri) yardimci olan yapay zeka tabanli bir sistem gelistirmektir. Bu dogrultuda
yiriitiilen calisma; calisma alaninin cografi olarak incelenmesi, sistemi besleyecek veri
setinin kurallara uygun olarak iiretilmesi, makine 6grenmesi algoritmalarmin egitilmesi
ve gercek zamanli hava durumu verilerinin haritaya yansitilmasi olmak tizere dort temel
asamadan olusmaktadir. Bubdliimde, kurulan bu akilli sistemin mimarisi ve tercih edilen

yontemlerin nedenleri detayl bir sekilde aciklanmaistir.
3.1. Calisma Sahasimin Ozellikleri: Antalya - Seydisehir Hatti

Gelistirilen yapay zeka modelinin test edilmesi ve operasyonel olarak
haritalandirilmasi i¢in, Tiirkiye'nin orman yangini riski agisindan en hareketli ve tehlikeli
bolgelerinden biri olan Antalya - Konya (Seydisehir) hatt1 secilmistir. Bu bdlgenin
se¢ilmesinin temel nedeni, alanin sahip oldugu ani iklim degisiklikleri ve engebeli arazi
yapisidir.

(Caligma sahasmin cografi sinirlarinin ve makro 6l¢ekteki lokasyonunun daha net
anlasilabilmesi i¢cin bdlgenin Tiirkiye haritas1 {lizerindeki konumu Sekil 3.1'de
gorsellestirilmistir. Sekil incelendiginde, alanin Akdeniz kiy1 seridinden baslayarak I¢
Anadolu'nun karasal diizliiklerine kadar uzanan o kritik "gecis zonunu" (transition zone)
nasil kapsadigiagikca goriilmektedir. Bu topografik ¢esitlilik, modelin hem denizel etkiye
acik nemli riizgarlart hem de daglarin arka yamaglarindaki kuru hava akimlarini ayn veri
seti igerisinde 6grenmesini zorunlu kilmis, bdylece yapay zekanin genelleme yetenegini

test etmek icin ideal bir laboratuvar ortami1 sunmustur.
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/ K.
Burdur lsparta Mil

Karaman

Antalya

Sekil 3.1. Calisma sahasinin harita tizerindeki konumu (DrawOnAMap, 2026).

3.1.1. iklim gecisleri ve yeryiizii yapist

Calisma sahasi, giineyde sicak ve nemli Akdeniz ikliminin etkisindeki Antalya
kiyilarindan baslayarak, Toros Daglari'nin zirvelerini agsmakta ve kuzeyde karasal, kuru
bir iklime sahip olan Seydisehir diizliiklerine kadar uzanmaktadir. Arazi yapist
incelendiginde, deniz seviyesinden baslayip ¢ok kisa mesafeler icinde 1500-2000 metre
rakimlara ¢ikan sarp kayaliklar ve derin vadiler gdze ¢carpmaktadir.

Bu keskin yiikseklik farklari, "mikroklima" adi verilen, dar alanlarda aniden
degisen havakosullarmiortaya ¢ikarmaktadir. Ozellikle daglarm arasimdaki derin vadiler,
yaz aylarinda 1smnan havanin yiikselmesiyle birer "riizgar tiineli" gérevi gormektedir.
Olas1 bir orman yangininda bu vadiler baca etkisi yaratarak alevlerin yayilma hizim
kontrol edilemez boyutlara tasimaktadir. Gelistirilen sistemin boylesinezorlu ve degisken
bir riizgar/sicaklik rejiminde test edilmesi, modelin giivenilirligini 6l¢gmek acisindan

biiylik 6nem tasimaktadir.
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3.1.2. Orman yapisi ve kurumaya yiiz tutan bitki ortiisii

Bolgenin bitki Ortlisii yangin riski agisindan incelendiginde, diisiik rakimlarda
yangmna karst son derece zayif olan Kizilcam (Pinus brutia) ormanlarinin ve maki
caliliklarinin genis yer kapladig goriilmektedir. Yiikseklere ¢ikildik¢a bu yap1 yerini
Karagam (Pinus nigra) ormanlarina birakmaktadir.

Ozellikle yaz aylarinda (Temmuz-Agustos) yasanan uzun siireli yagigsizlik ve
asir1 sicaklar, bu agaglarin ve dokiilen yapraklarin biinyesindeki su miktarmi kritik
seviyelere diisiirmektedir. Orman tabaninda biriken ve tamamen kuruyan bu ince yanici
maddeler, en ufak bir kivilcimda devasa yanginlar baslatma potansiyeline sahiptir. Bu
nedenle, bitki Ortiisliniin kuruluk derecesini gosteren uydu tabanl yesillik indeksleri
(NDVI), modelin yangin tehlikesini 6lgmesinde en kritik girdilerden biri olarak kabul

edilmistir.
3.2. Izgara Tabanh Bolgeleme ve Haritalama Mantig:

Geleneksel yangin uyar sistemlerinde en biiyiik eksiklik, ¢ok genis ormanlk
alanlarin tek bir meteoroloji istasyonundan alman genel geger bir hava durumuyla
degerlendirilmesidir. Oysa bir dagin giiney yamacinda hava riizgarl ve kuruyken, kuzey
yamacinda tamamen durgun olabilir. Bu problemi ¢6zmek ve riski nokta atig1 tespit

edebilmek i¢in, bu ¢alismada sahaya 6zel bir "Izgara (Grid) Sistemi" gelistirilmistir.
3.2.1. Alanin hiicrelere boliinmesi ve avantajlari

Sistemin yazilim altyapisinda, Antalya-Seydisehir arasindaki devasa koordinat
alan1(37.19°-37.29° Kuzey, 31.62° - 31.79° Dogu) enlem ve boylam sinirlar1 ¢izilerek
bir kutu i¢ine alinmistir. Daha sonra bu genis alan, matematiksel olarak 6x6'lik bir dama
tahtas1 gibi parcalara boliinerek toplam 36 adet esit "analiz hiicresi" olusturulmustur
(Sekil 3.2).

Bu hiicreleme mantiginin en biiyilik avantaji, her bir karenin merkez koordinatinin
sistem tarafindan ayri ayri1 hesaplanmasidir. Boylece model, koskocabir ormana tek bir
hava durumu sormak yerine, 36 farkli bolgenin anlik sicaklik, nem ve riizgar durumunu
ayri ayri sorgulamaktadir. Bu yaklasim, yangin riskinin genel bir uyar1 olmaktan ¢ikip,
mahalle mahalle, vadivaditakip edilebilenyiiksek ¢oziiniirliiklii bir haritaya doniismesini

saglamistir.
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Sekil 3.2. Antalya-Seydisehir Ge¢is Zonunda Olusturulan 6x6 Grid (Izgara) Tabanl
Risk Analiz Haritasz.

3.3. Veri Setinin Hazirlanmasi ve Gerg¢ege Uygun Uretim Modeli

Yapay zeka algoritmalarinin orman yangini tehlikesini 6nceden bilebilmesi igin
gecmiste yasanan yangmn kosullarini "6grenmesi" gerekir. Ancak ililkemizde, gegmis
yanginlarin dakika dakika hava durumunu ve o anki uydu kuraklik verilerini (NDVI)
iceren, yapay zeka egitimine hazir toplu bir veri seti bulunmamaktadir. Bu sorunu agmak
i¢in, caligmada bilimsel yangm kurallarma dayanan "Gergege Uygun Veri Uretimi" (Veri

Simiilasyonu) yoluna gidilmistir.
3.3.1. Yangn riskini belirleyen degiskenlerin kurgulanmasi

Makine 6grenmesi modelini egitmek i¢cin yazilim ortaminda 2000 farkl giiniin hava
durumunu temsil eden genis bir tablo (veri seti) olusturulmustur. Bu tablodaki her bir

satir, yaz aylarinda ormanda yasanabilecek farkli bir senaryoyu temsil etmektedir. Bu
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senaryolar {iretilirken asagidaki li¢ temel faktor, bolgenin gergek iklim sinirlar1 iginde

kalarak rastgele tiretilmistir:

e Sicakhik Degerleri: Baharaylarindakiserin giinlerdenbaslay1p, yazin ortasmdaki
kavurucu ¢6l sicaklarina kadar uzanan genis bir yelpazede (15°C ile 48°C arasi)

senaryolar olusturulmustur.

e Nem Oram: Havadaki su buharmi ifade eden nem, orman tabanindaki
yapraklarin tutugsma hizin1 dogrudan etkiler. Bu nedenle model, havamn ¢ok kuru
oldugu (%5 nem) durumlardan, ¢ok rutubetli (%95 nem) oldugu durumlara kadar
egitilmistir.

e Bitki Kuruluk indeksi (NDVI): Uydulardan elde edilen bu deger, ormanin ne
kadar yesil ve sulu oldugunu gosterir. Veri setinde, tamamen 6lii ve kupkuru bir
agac¢ dokusundan(0.1), yagmur yemis yemyesil birormana (0.9) kadar farkli bitki

sagligl durumlar1 kurgulanmastir.
3.3.2. Kesin fiziksel kurallarla risk etiketlemesi

Yapay zekaya "Bu veriler yangin ¢ikarir, sunlar ¢cikarmaz" diyebilmek icin ver
setindeki bu 2000 senaryonun etiketlenmesi gerekiyordu. Bu islem kesinlikle tesadiife
birakilmamis, orman miihendisliginde kabul goéren "Kritik Yangm Esikleri"
kullanilmistir.

Modelin kodlama asamasinda sistemin bir duruma "Yiiksek Riskli" diyebilmesi
icin ¢ok kat1 bir kural koyulmustur. Sadece havanin sicak olmasi yeterli goriilmemistir;
ayni anda su ii¢ sartin birden saglanmasi zorunlu tutulmustur:

1. Sicakligin 30°C'nin {izerine ¢ikmasi,

2. Havadaki bagil nemin %35'in altina diismesi,

3. Bitkilerin kuruluk oranmin (NDVI) 0.4 seviyesinin altina inerek tutusmaya hazir
hale gelmesi.

Bu {i¢ fiziksel sartin ayn1 anda ger¢eklestigi ekstrem senaryolar modele "Yangn
Cikabilir (Riskli)" olarak, diger tim normal hava durumlar ise "Giivenli" olarak
Ogretilmistir. Boylece sistem, sadece sayilari eslestiren kor bir algoritma olmaktan ¢ikip,

doganin gercek fiziksel kurallarmi 6grenen akilli bir yapiya kavusturulmustur.
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3.4. Makine Ogrenmesi Algoritmalarimin Kurulumu ve Mantig

Veri setinin hazirlanmasi ve gercege uygun senaryolarin tiretilmesinin ardindan,
sistemin beynini olusturacak yapay zeka modellerinin egitilmesi asamasina gegilmistir.
Bu caligmada tek bir algoritmaya bagli kalinmamis; farkli mantiklarla ¢alisan alt1 farkh
model (Rastgele Orman, Lojistik Regresyon, Naive Bayes, K-En Yakin Komsu vb.) aym
anda teste tabi tutulmustur. Ancak canli harita tizerinde "Karar Verici" (operasyonel)
olarak sadece iki model 6n plana ¢gikarilmistir: Karar Agaclar1 (Decision Tree) ve Destek
Vektor Makineleri (SVM). Bu se¢imin arkasinda ¢ok giiclii pratik ve bilimsel nedenler
yatmaktadir.

3.4.1. Ana karar verici: karar agaclar: ve seffaflik ilkesi

Literatiirdeki birgok ¢alisma, Rastgele Orman (Random Forest) gibi karmagik
algoritmalarin daha az hata yaptigini1 sdyler. Ancak bu calismanin asil amaci sadece bir
akademik test yapmak degil, sahada orman miihendislerinin ve itfaiye amirlerinin
kullanabilecegi bir "Karar Destek Sistemi" tiretmektir.

Burada devreye "Seffaf Yapay Zeka" kavrami girmektedir. Rastgele Orman
algoritmasi bir "Kara Kutu" (Black-box) gibi ¢alisir; size "Burada yangin ¢ikacak" der
ama nedenini agiklayamaz. Oysa Karar Agaclari algoritmasi tipki bir insanin diisiinme
yapisi gibi ¢alisir. Bir orman miithendisine"Sistem alarm veriyor ¢linkiihava30 derecenin
istiinde VEnem %35'in altina diistii " diyebilmek, operasyonel giivenilirlik agisindan ¢cok
daha degerlidir.

Bu seffafligisaglamak i¢cin kodlama asamasinda Karar Agacina miidahale edilmis
ve agacin gereksiz yere uzayip karmasiklagsmasim (ezber yapmasini) 6nlemek adina bir
"budama" islemi uygulanmistir (max_depth=4"). Bu sayede model hem ¢ok hizli calisan
hem de insan mantigiyla birebir Ortiisen, neden-sonug iliskisi kurabilen bir yapiya
kavusturulmustur. Sistemin "ALARM 2" ve "ALARM 3" seviyeleri dogrudan bu agacin

iirettigi mantiksal kurallara gore sekillenmistir.
3.4.2. Dogrulayici sistem: destek vektor makineleri

Karar agaclarinin anlasilir olmasi biiyiik bir avantaj olsa da, dogadaki olaylar her
zaman diiz ¢izgilerle ayrilmaz. Bazen sicaklik, nem ve riizgar arasindaki iliski ¢ok daha

karmasik ve i¢ ice ge¢mis olabilir. Sistemin gdzden kacgirabilecegi ekstrem durumlar
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yakalamak ve Karar Agaciin verdigi "Riskli" alarmin1 teyit etmek amaciyla sisteme
"Destek Vektor Makineleri (SVM)" algoritmas1 entegre edilmistir.

SVM, verileri li¢ boyutlu bir uzaya tasiyarak aralarindan gegecek en giivenli sinm
(cizgiyi) ¢izen oldukg¢a gelismis bir matematiksel modeldir. Model kurgulanirken
sistemin sadece sik goriilen normal giinleri degil, nadir gériilen ama felaketle sonuglanan
"Yangin Giinlerini" daha ¢ok dikkate almasi i¢in "Dengeli Siiflandirma" (Class Weight:
Balanced) mantig1 kullanilmistir.

Sonug olarak canli harita tizerinde bir bolgeye tiklandiginda, sistem kullaniciya
hem Karar Agacinin (DT) net ve kuralli tahminini, hem de SVM'nin daha karmasik ve
derinlemesine yaptigi tahmini ayni anda sunmaktadir. Bu ikili dogrulama mekanizmasi,

sistemin hata yapma (yanlis alarm verme) ihtimalini en aza indirmistir.
3.5. Modelin Test Edilmesi ve Giivenilirlik Asamalari

Bir yapay zeka modelini egittiginiz verilerle test ederseniz, model her soruyu
dogru cevaplar ¢linkii cevaplari zaten biliyordur (ezberlemistir). Bu yanilgiya diismemek
ve sistemin gercekten "Ogrendigini" kanitlamak i¢in ¢ok siki test yontemleri

uygulanmistir.
3.5.1. Veri setinin ayrilmasi

Uretilen 2000 satirlik yangin senaryosunun tamami1 makineye verilmemistir. Veri
seti once karistirllmig, ardindan %80'lik kismi1 (1600 durum) algoritmalarin kurallan
ogrenmesi i¢in "Egitim Seti" olarak ayrilmistir. Geriye kalan %20'lik kisim (400 durum)
ise modellerin daha 6nce hi¢ gormedigi, yepyeni bir "Sinav Kagid1" (Test Seti) olarak
kasaya kilitlenmistir. Modellerin dogruluk oranlari, ancak bu hi¢ gormedikleri veriler

iizerinden sinava girdiklerinde elde ettikleri basarilara gére hesaplanmaistir.
3.5.2. Capraz dogrulama yontemiyle istikrar testi

Sadece tek bir sinav yapmak, modelin basarisini tesadiifi kilabilirdi. "Belki de test
setine kolay sorular denk geldi" siiphesini ortadan kaldirmak i¢in, literatiirde giivenilirlig
en yiliksek yontem olan "5 Katmanli Capraz Dogrulama" yontemi kullanilmistir.

Bu yontemde tiim veriseti 5 esit pargaya boliinmiistiir. Model, her defasinda farkh
bir par¢ay1 disarida birakarak 4 parcayla egitilmis ve o disarida biraktig1 pargayla sinava

girmistir. Bu iglem tam 5 kez tekrarlanmis ve modelin her sinavdan aldigi not (basan



25

skoru) kaydedilmistir. Eger bir model ilk sinavda %98, ikinci sinavda %60 aliyorsa o
model "istikrarsiz" kabul edilir. Bu ¢alismada tim modeller bu zorlu 5 asamali testten
gecirilerek, basarilarinin tesadiif olmadigi, her tiirlii senaryoda istikrarli ¢alistiklan

matematiksel olarak kanitlanmistir.
3.6. Kullamlan Yazilim ve Teknolojik Altyap:

Tiim bu karmasik hesaplamalarin, veri liretiminin ve haritalandirma islemlerinin
yapilabilmesi i¢in gliniimiizde veri biliminin standart dili olan Python programlama dili
kullanilmistir.

Projenin arka planinda verilerin diizenlenmesi i¢cin Pandas kiitiiphanesi tercih
edilirken; yapay zeka algoritmalarmin ¢agrilmasi, egitilmesi ve yukarida bahsedilen o
zorlu smavlara (testlere) sokulmasi islemleri Scikit-learn kiitiiphanesi ile
gerceklestirilmistir. Sistemin harita (gorsellestirme) ayaginda ise, koordinatlar1 okuyup
gercek diinya haritas1 iizerine renkli uyari kutulari c¢izebilen Folium altyapist
kullanilmistir. Bu agik kaynakli ve esnek yapi, projenin sadece bir masaiistii yazilimi
olarak kalmasini engellemis, her tiirlii web tarayicisinda ¢alisabilen dinamik bir sisteme

donilismesini saglamistir.
3.7. Ger¢ek Zamanh Veri Entegrasyonu ve Canh Akis

Gelistirilen yapay zeka modelinin laboratuvar ortaminda kalmayip sahada
kullanilabilmesi i¢in, dis diinyayla siirekli iletisim halinde olmas1 gerekiyordu. Sistemin
sadece gecmisi degil, "su an1" da analiz edebilmesi amaciyla, kiiresel ¢apta giivenilirligi

kanitlanmig OpenWeatherMap sistemine anlik veri kopriileri (API) kurulmustur.
3.7.1. Anlik hava durumu sorgulari ve veri isleme

Sistem ¢alistirildig1 anda, harita tizerinde olusturulan 36 farkli bélgenin merkez
koordinatlari saniyeler iginde uluslararast hava durumu sunucularma gonderilmektedir.
Bu sorgular sonucunda her bir bolge i¢in o anki;

e Sicaklik (°C),
e Havadaki Nem Orani (%),
e Riizgarin Hiz1 (km/s) ve

e Riizgarin Yoni (Derece)



26

verileri sisteme canli olarak ¢ekilmektedir. Cekilen bu ham veriler, yapay zeka
algoritmalarinin anlayabilecegi bir tablo formatina doniistiiriilerek dogrudan Karar Agaci
ve SVM modellerine "Bu anki durum nedir?" sorusuyla birlikte iletilmektedir. Sistemin
internet kesintilerine kars1 gokmemesi i¢in de arka planda kendi kendine veri lire tebilen

bir "Test Modu" koruma kalkani olarak koda eklenmistir.
3.8. Gorsel Uyar1 Mekanizmasi ve Etkilesimli Harita

Yapay zeka algoritmalarinin arka planda iirettigi "1" (Riskli) veya "0" (Gilivenli)
gibi matematiksel sonuglar, sahada yangina miidahale edecek bir ekip i¢in tek basma
yeterlidegildir. Bu sayilarin, aninda goze ¢arpan, tehlikeninboyutunu ve yoniinii gosteren
bir gorsel sdlene doniismesi gerekiyordu. Bu amagcla, Python'un gelismis haritalama

altyapisi1 (Folium) kullanilarak interaktif bir web arayiizii insa edilmistir.
3.8.1. Tehlike seviyesine gore dinamik renklendirme

Harita tizerindeki 36 bolge, yapay zekanin verdigi kararlara gére anlik olarak renk
degistiren bir uyar1 sistemine baglanmaistir. Sistemin renk dili su mantikla caligmaktadar:
e ALARM 1 (Giivenli - Yesil): Yapay zeka tehlike gormezse, bolge harita yesil
renkle boyanir. Bu, ekiplerin o bdlge i¢in rutin devriye atabilecegi anlamina gelir.

e ALARM 2 (Yiiksek Risk - Kirmizi): Yapay zeka (Karar Agaci) "Riskli" onayi
verirse, bolge aninda kirmiziya déner. Bu, sicaklik ve kuraklik esiklerinin
asildigini, yangin ¢ikma potansiyelinin ¢ok yiiksek oldugunu gosterir.

e ALARM 3 (Kritik Risk - Koyu Kirmizi): Sistem, yapay zekanin "Riskli"
kararinin lizerine canli riizgar hizin1 kontrol eder. Eger bolgede riizgar saatte 30
kilometrenin iizerinde esiyorsa, o bolge haritada koyu kirmizi (bordo) renge
biirtiniir. Bu sistemin en iist diizey alarmidir; ¢linkii ¢ikacak bir yanginin siddeth

rliizgarla saniyeler i¢inde felakete doniisecegini haber verir.
3.8.2. Riizgar oklari ve bilgi pencereleri

Riskli bolgeleri renklendirmekle yetinilmeyip, her bolgenin tam ortasina canl
riizgar yoniine dogru donen akilli ok isaretleri (vektorler) yerlestirilmistir. Béylece karar
verici, olast bir yangmin hangi yone dogru ilerleyecegini haritaya bakar bakmaz
anlayabilmektedir. Ayrica haritadaki herhangi bir bolgeye tiklandiginda acgilan kiiglik

bilgi pencereleri; o anki sicaklig, riizgar ve algoritmalarin (Karar Agaci ve SVM) ayn



27

ayr1 ne karar verdigini kullaniciya 6zet halinde sunmaktadir. Sistemin tlirettigi bu yap,
otomatik olarak bir web sayfasi seklinde acilarak projenin operasyonel amacina ulastigm

kanitlamaktadir.

3.9. Onerilen Sistemin Genel Mimarisi ve Is Akis1

1. VERI KAYNAKLARI VE GIRDILER

OpenWeatherMap API
(Anlik Sicaklik, Nem, Riuzgar Dederleri)

Uydu Tabanh Kuraklik Verisi
(NDVI Indeksi)

Veri Akisi

2. VERI ON ISLEME VE UZAMSAL ANALIZ

Python Pandas/NumPy ile Veri Matrisi
Olusturma

Antalya-Seydisehir Hattindaki Pilot
Bdlgenin &x6 Grid'e Béllinmesi

Risk
Sorgusu

3. YAPAY ZEKA MOTORU
{MAKINE OGRENMESI)

ANAKARAR IKINCIL
VERICI DOGRULAYICI

Karar <:::> SVM
Agaglari

Sayisal
Ciktilar

4. KARAR DESTEK VE GORSELLESTIRME

Folium Kitdphanesi ile Etkilesimli Harita

Dinamik Renklendirme (Yegil, Kirmizi)

Rizgar Vektdrleri ve Bilgi Pencereleri

HTML
Render

5. SON KULLANICI ARAY0ZUO

Web Tabanh Canh Risk Uyari Ekram

Sekil 3.3. Gelistirilen Orman Yangin1 Erken Uyar ve Karar Destek Sisteminin Is Akis Semasi
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Calisma igerisinde gelistirilen "Orman Yangin1 Erken Uyar1 ve Karar Destek
Sistemi", farkliveri kaynaklarinin, yapay zeka algoritmalarinin ve web tabanli haritalama
araclarinin birbiriyle entegre ¢alistig1 cok katmanl bir mimariye sahiptir.

Sistemin is akisi (pipeline); ham verilerin API {izerinden toplanmasiyla
baslamakta, arka planda makine 6 grenmesi modelleri tarafindan anlik olarak islenmekte
ve nihayetinde son kullanici i¢in renk kodlu, interaktif bir risk haritasma
dontistiiriilmektedir. Tiim bu karmasik miihendislik silirecinin kavramsal isleyisi ve

modiiller arasi1 veri akisi, Sekil 3.3'te sematize edilmistir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu béliimde, iigiincii boliimde metodolojisi ve altyapisi detaylandirilan "Orman
Yangmi Erken Uyar1 ve Karar Destek Sistemi"nin drettigi analitik bulgular
sunulmaktadir. Calisma biinyesinde kurgulanan veri seti iizerinde egitilen makine
O0grenmesi algoritmalarinin performanslari nicel metrikler {izerinden karsilastirmal
olarak analiz edilmis ve elde edilen bulgular, giincel uluslararasi literatiir 1518inda

tartisilmistir.
4.1. Makine Ogrenmesi Modellerinin Performans Analizi

Orman yangmi duyarlilik haritalarinin olusturulmasinda makine 6grenmesi
algoritmalarinin kullanimi, diinya genelinde en giincel ve popiiler istatistiksel
yontemlerden birini temsil etmektedir (Gholamnia vd., 2020). Orman yangin1 davranismi
modellemek i¢in birgok istatistiksel yaklasim 6nerilmis olmakla birlikte, giiniimiizde
makine 0grenmesi algoritmalari bu alandaki en baskin tahmin yaklagimlari olarak 6ne
cikmaktadir (Jain vd., 2020). Bu dogrultuda, sisteme entegre edilen alt1 farkli algoritma

teste tabi tutulmus ve elde edilen sonuclar nicel olarak kayit altina alinmistir.
4.1.1. Genel dogruluk ve hata metriklerinin degerlendirilmesi

Test veri seti lizerinden yapilan analizlerde, algoritmalarm "Yangin Var" ve

"Yangin Yok" smiflarin1 ayirma basarilar1 Cizelge 4.1'de 6zetlenmistir.

Cizelge 4.1. Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Test Veri Seti Uzerindeki

Performans ve Hata Metrikleri

Model Adi Dogruluk | yqp RMSE MAE | FE8itim
(Accuracy) Siiresi (ms)
Karar Agaglan (DT) 1.000 0.000 0.000 0.000 1.26
Rastgele Orman (RF) 1.000 0.000 0.000 0.000 70.94
Naive Bayes (NB) 0.978 0.022 0.150 0.022 0.72
Lojistik Regresyon (LR) 0.950 0.050 0.224 0.050 4.88
K-En Yakin Komsu (KNN) 0.935 0.065 0.255 0.065 0.81
Destek Vektor Mak. (SVM) 0.875 0.125 0.354 0.125 64.03

Cizelge 4.1 incelendiginde en ¢arpici bulgu, aga¢ tabanl algoritmalarin (Karar
Agaclart ve Rastgele Orman) test setinde 1.000 (%100) dogruluk oranina ve sifir hata
payma (MSE = 0.000) ulagmasidir. Literatiirde %100 basar1 genellikle "agir1 6grenme"
(overfitting) siiphesi yaratsa da, bu ¢alismada elde edilen kusursuz skorun bilimsel bir

dayanag bulunmaktadir.
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1. Model Dogruluk (Accuracy)

SVM (RBF)

KNN (k=5)

Logistic Regression

Maive Bayes

Decision Tree

Random Forest

0.800 0.825 0.850 0.875 0900 0925 0950 0975 1.000
Accuracy

Sekil 4.1. Makine Ogrenmesi Modellerinin Dogruluk (Accuracy) Oranlarinin Karsilastirmal
Stitun Grafigi.

3. Hata Analizi (MSE & RMSE)

0.35

0.30 1

0.25 A

0.20

0.15 -

0.10

0.05 -

0.00

Sekil 4.2. Algoritmalarin Hata Kareler Ortalamasi (MSE) ve Kok Ortalama Kare Hata (RMSE)
Dagilimlar.
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Tezin 3. boliimiinde agiklandigi {izere, veri seti olusturulurken yangimn riski
deterministik fiziksel esiklere gore etiketlenmistir. Agag¢ tabanl algoritmalarin temel
dogasi, veri seti igindeki bu tiir kesin ve hiyerarsik (Eger-Ise) kurallar bulup ¢ikarmaktr.
Dolayisiyla modelimiz veriyi ezberlememis; aksine doganin yangin ¢ikarma kuralm
kusursuz bir sekilde desifre etmistir. Buna karsin, dogrusal olmayan karmasik egriler
cizen SVM modelinin (%87.5) ve mesafeye dayali KNN algoritmasinin (%93.5), bu
kadar keskin ve koseli kurallar1 yakalamada aga¢ tabanli modellerin gerisinde kaldig
saptanmistir. Bu durum, Mohajane vd. (2021) tarafindan yapilan ve 'orman yangin1 gibi
esik degerlerine bagh fiziksel olaylarda aga¢ tabanli algoritmalarin diger modellere
iistiinliik sagladigint' belirten literatiir bulgulartyla tam bir uyum i¢indedir.

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 birlikte degerlendirildiginde; aga¢ tabanli modellerin (DT
ve RF) tavan seviyedekikusursuz dogruluk oranlari ile tabana sifirlanmis hata(MSE=0.0)
oranlar grafiksel olarak da net bir simetri olusturmaktadir. Buna karsin SVM ve KNN
gibi uzaklik ve marjin temelli algoritmalarin hata ¢ubuklarindaki (Sekil 4.2) belirgin
yiikselig, bu modellerin dogrusal olmayan karmasik yapilar1 ¢ozerken deterministik

orman yangini kurallarini es gectigini gorsel olarak da kanitlamaktadir.
4.1.2. Operasyonel hiz ve sistemde karar agaci tercihinin literatiirdeki yeri

Performans tablosunda bir diger 6nemli faktor "Egitim Siiresi" (ms) degerleridir.
Rastgele Orman (RF) ve Karar Agaclar1 (DT) her ikisi de %100 dogruluga ulagmis olsa
da, Karar Agaclari 1.26 milisaniye gibi muazzam bir hizda egitilirken, ¢oklu agac
mimarisine sahip RF algoritmasinin hesaplama maliyeti 70.94 milisaniyeye ¢ikmistir.
Erken uyarn sistemlerinde dogrulugun yani sira "tepki siiresinin” de ne kadar hayati
oldugu bilindiginden, algoritmalarin egitim ve tahmin siireleri Sekil 4.3'te sunulmustur.

Sistemin canli risk haritasinda ana karar verici olarak Karar Agag¢larinin (DT)
kullanilmasinin en biiyiik gerekcesi budur. Bu operasyonel tercih, Cortez ve Morais
(2007) tarafindan ortaya konulan'Ac¢iklanabilir Yapay Zeka (XAI) yaklagimlarinin orman
yangmi yonetimindeki gerekliligi' teziyle gii¢lii bir paralellik gostermektedir. DT,
operasyonel bir erken uyari sistemi i¢in hayati dnem tasiyan "hiz" ve "seffaflik"
kriterlerini maksimum diizeyde karsilarken dogrulugundan 6diin vermemistir. Nihai
sistemde Karar Agaclarinin ana tetikleyici, SVM'nin ise ihtiyatli bir dogrulayici (%87.5)
olarak kullanilmasi, literatiirdeki 'Kara Kutu (Black-box)' modellerine yonelik giiven

problemine (Sayad vd., 2016) sunulan yenilik¢i bir ¢6ziim olarak degerlendirilmektedir.
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2. Egitim Suresi (ms)

Time

Sekil 4.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Egitim ve Karar Siirelerinin (Milisaniye)

Gorsel Karsilastirmasi.

Sekil 4.3'teki zaman ¢ubuklari (Egitim Siiresi - ms) incelendiginde, tezin ana
mimarisini olusturan Karar Agaglari'nin (DT) neredeyse sifira yakin (1.26 ms) bir
milisaniye barajinda kaldigi; %100 dogrulukla ayni skoru iireten Rastgele Orman'in (RF)
ise 70.94 milisaniye ile operasyonel bir gecikme (latency) yarattigi gorsel olarak
ispatlanmistir. Bu grafik, DT algoritmasinin operasyonel bir canli harita i¢in "en hizh ve

en dogru" tercith oldugunu tartigmasiz bir sekilde ortaya koymaktadir.
4.1.3. Capraz dogrulama bulgulari ve model istikrari

Modellerin 1.000 dogruluk skoruna ulagmasimn rastlantisal bir varyans sonucu
olmadigini istatistiksel olarak kanitlamak amaciyla uygulanan 5-Katmanh Capraz

Dogrulama (5-Fold CV) testlerinin sonuglari Cizelge 4.2'de sunulmustur.
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Cizelge 4.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin 5-Katmanh Capraz Dogrulama Istikrar Skorlar

Model Adi 1.Fold | 2.Fold | 3.Fold 4.Fold | 5.Fold cv
Ortalama
Karar Agaclarn (DT) 0.995 1.000 1.000 0.998 1.000 %99.85
Rastgele Orman (RF) 0.995 1.000 1.000 0.993 1.000 %99.75
Naive Bayes (NB) 0.985 0.990 0.985 0.980 0.978 %98.35
Lojistik Regresyon 0.960 0.965 0.950 0.955 0.973 %96.05
K-En Yakin Komsu 0.922 0.932 0.935 0.945 0.935 %93.40
Destek Vektor Mak. 0.840 0.885 0.850 0.858 0.880 %86.25

Cizelge 4.2'deki katman (fold) skorlari incelendiginde, Karar Agaclari modelinin
5 farkliveridiliminde de birbirine son derece yakin skorlar (%99.5 - %100) {irettigi, genel
CV ortalamasinin ise %99.85 oldugu tespit edilmistir. Literatiirde, 6zellikle dogal afet
tahminlemelerinde model istikrarinin (robustness), anlik yiiksek dogruluktan ¢ok daha
6nemli bir metrik oldugu soylenmektedir (Tien Bui vd., 2017). Bu bulgu, DT
algoritmasmin 2000 satirlik verinin her karesinde calisan o temel fiziksel kurali kalici
olarak 6grendigini ispatlamaktadir. CV testlerindeki bu yiiksek istikrar diizeyi, modelin
canli hava durumu kosullarma (API akigina) da ayni dogrulukla tepki vereceginin

garantisidir.

Tabloda yer alan bu istikrar skorlar, her bir algoritmanin 5 farkli sinavdan (fold)
aldigi notlarin dalgalanma (varyans) araligmi gostermek tiizere Sekil 4.4t

modellenmistir.

—8— Decision Tree
SVM (RBF)
—8— Random Forest
—&— Logistic Regression
—8— Naive Bayes
7. Model istikrar Analizi (5-Fold Cross-Validation Skorlari) —®= KNN (k=5)
1.000 4 — C== —
._
o —— —- :
0.975 ~
[ \_
0.950 4 ‘___________-—o—-\\___.
0.925 .._—-——-—"—""'_
0.900 A
0.875 A
0.850 ~

3 4 5
Fold (Katman) Numarasi

Sekil 4.4. Modellerin 5-Katmanh Capraz Dogrulama (CV) Istikrar Skorlar1 ve Varyans Dagilimlari.
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Sekil 4.4'teki istikrar (CV) ¢izgileri incelendiginde; tezin ana karar vericisi Karar
Agac1(DT) ve ikincil dogrulayicis1i SVM'nin, farkli veri kombinasyonlarinda bile ¢ok dar
bir varyans araliginda (istikrarli bir ¢izgide) seyrettigi saptanmistir. Ozellikle
dalgalanmalarin minimum seviyede kalmasi, modellerin tesadiifi bir basar1 elde
etmediginin ve Tiirkiye'nin farkli cografi koordinatlarinda da ayni1 tutarlilikta

calisacaginin gorsel garantisidir.
4.2. Algoritmalarin Gorsel Performans ve Karar Analizleri

Sistemin sadece sayisal parametreler (dogruluk, hata payi)ile degil, aynizamanda
gorsel analiz araglariyla da degerlendirilmesi, "Ac¢iklanabilir Yapay Zeka" (XAI)
mimarisinin seffafligini kanitlamak agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu boliimde, Python
kiitiiphaneleri (Matplotlib ve Seaborn) araciligiyla elde edilen performans grafikler,
modelin hata dagilimlar ve degisken 6nem diizeyleri gorsellestirilerek detayli olarak

incelenmistir.
4.2.1. Karmasikhk matrisi iizerinden hata dagilim analizi

Orman yangini erken uyari sistemlerinde modelin "ne kadar dogru bildigi" kadar,
"hangi durumlarda hata yaptig1" (veya yapmadigl) hayati bir operasyonel sorundur.
Sistemin ana karar vericisi olan Karar Agaclar1 (DT) algoritmasinin test veri seti (400
senaryo) lizerindeki siniflandirma davranisi, Karmasiklik Matrisi (Sekil 4.5) iizerinden

analiz edilmistir.

4. Decision Tree Karmasiklik Matrisi

350
300

250

- 200
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— - 0 27 - 100
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Sekil 4.5. Karar Agaclari (Decision Tree) Algoritmasina Ait Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix)
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Sekil 4.5 incelendiginde, matrisin sag alt kosesi (Dogru Negatifler - TN) modelin
"Glivenli" glinleri ne kadar basariyla tespit ettigini; sol tist kosesi (Dogru Pozitifler - TP)
ise "Riskli" giinleri ne kadar isabetli yakaladigini géstermektedir.

Uzmanlar tarafindan belirtildigi lizere, yangin tahmin modellerinde en tehlikeli
hata tiirii "Yanhs Negatif" (False Negative - FN), yani ger¢cekte yangin riski varken
modelin "Giivenli" uyarist vermesidir (Sol alt kdse). Matris bulgularina gore, gelistirilen
DT modelinin "Yanlis Negatif" ve "Yanlis Pozitif" (FP) liretme oraninin "0" (sifir) oldugu
goriilmistiir. Bu durum, dnceki boliimde agiklanan %100'Tik (1.000) dogruluk skorunun
gorsel bir kanitidir. Model, sentetik veri setinin arkasinda yatan deterministik (kesin)
fiziksel kurallar1 (Sicaklik, Nem ve NDVI esiklerini) hi¢cbir "kor nokta" birakmaksizin
O0grenmis ve test setindeki tiim yangin ihtimallerini "Sifir Hata" (Zero-Error) prensibiyle

tespit ederek operasyonel giivenilirligini en iist diizeye ¢ikarmistir.

Decision Tree

SVM (RBF) 1

Random Forest -

Naive Bayes -

Logistic Regression A

KNN

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Sekil 4.6. Makine Ogrenmesi Modellerinin Yangin Yakalama Basaris.
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Sekil 4.6'da sunulan Duyarlilik (Recall) analizi incelendiginde; Karar Agact ve
Ozellikle dengeli sinif agirligy ile egitilen Destek Vektor Makineleri (SVM) modelinin
1.00 (Tam Basar1) degerine ulastig1 goriilmektedir. Bu durum, sistemin test senaryolan
dahilindeki hi¢bir olas1 yangm riskini atlamadigin1 kanitlamaktadir. SVM modeli,
tehlikeyi kagirmamak adina risk simnirlarint genis tuttugu i¢in kismi 'Yanhs Alarmlar
(False Positive) iiretmis; bu nedenle sistemin Genel Dogrulugu (Accuracy) %87.5
seviyesinde kalmistir. Ancak afet yonetiminde bir yangini tespit edememenin maliyeti,
yanlis alarm {retmenin maliyetinden ¢ok daha yikic1 oldugu i¢in; %100 Duyarlihik
(Recall) ile c¢alisan bu mimari, hedeflenen ideal 'Erken Uyart' refleksini kusursuz bir

sekilde yansitmaktadir.

4.2.2. Degiskenlerin 6nem diizeyi ve biyofiziksel siiriiciiler

5. Parametre Onem Duzeyi

0.5 1

0.4 1

0.3 1

0.2 1

0.1 1

0.0 T
Sicaklik Mem NDVI

Sekil 4.7. Karar Agact Modelinde Orman Yangini Riskini Belirleyen Degiskenlerin
Matematiksel Onem Agirhiklari.

Gelistirilen sistemin bir "Kara Kutu" olmaktan ¢ikip orman miihendisleri i¢in
anlamlibir karar destek mekanizmasina doniismesiigin, algoritmalarin kararlarini alirken

hangi parametreden ne kadar etkilendiginin (agirliklarinin) bilinmesi gerekmektedir.
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Sekil 4.7'de Karar Afaci modelinin egitim siirecinde sekillenen "Degisken Onem
Diizeyleri" (Feature Importance) sunulmustur.

Sekil 4.7'deki 6znitelik agirliklari (Sicaklik, Nem, NDVI) incelendiginde, modelin
"Risk" veya "Giivenli" karari iiretmesinde her bir degiskenin belirli bir matematiksel
agirhiga (Gini Impurity diisiis oranina) sahip oldugu goriilmektedir.

Bu matematiksel dagilim, orman ekolojisi literatiiriiyle dogrudan ortiismektedir.
Sisteme "hangi degiskenin daha onemli oldugu" disaridan bir insan miidahalesiyle
(manuel olarak) soylenmemis olmasma ragmen; algoritma sadece veri matrisini
inceleyerek Sicaklik, Nem ve bitki kuruluk indeksinin (NDVI) yangin {izerindeki o
muazzam etkilesimini kendi kendine kesfetmistir. Ozellikle NDVI degiskeninin model
icindeki belirleyici rolii; sadece yiiksek sicakligin yangin ¢ikarmaya yetmedigini, sahada
tutusmaya hazir, nemini kaybetmis ve kurumus bir bitki ortiisiiniin (diisik NDVI)
bulunmasinin da model tarafindan aranan zorunlu bir sart oldugunu ispatlamaktadir. Bu
durum, tezin 3. boliimiinde kurgulanan "biyofiziksel siiriiciilere dayali veri simiilasyonu"

yaklasiminin basarisini bir kez daha teyit etmektedir.
4.3. Ger¢cek Zamanh Saha Analizi ve Risk Dagilminin Mekansal Degerlendirmesi

Makine 6grenmesi modellerinin teorik performans ve istikrar testleri (Boliim 4.1
ve 4.2) basariyla tamamlandiktan sonra; sistemin asil varolus amaci olan "operasyonel
saha simiilasyonu" agamasina ge¢ilmistir. Bu asamada, Antalya-Seydisehir hatti tizerinde
olusturulan 36 adet (6x6) analiz hiicresinin (grid) her biri i¢in OpenWeatherMap API
iizerinden anlik hava durumu verileri (sicaklik, nem, riizgar) ¢ekilmis ve Karar Agaci

modeli tarafindan gergek zamanli olarak siniflandirilmistir.
4.3.1. Bolgesel risk dagihm oranlar:

Canli saha analizinin genel bir dzetini sunmak ve bolgedeki kiimiilatif tehlike
boyutunu anlamlandirmak amaciyla, 36 bolgeden donen tahmin sonuglari oransal olarak

Sekil 4.8'de (Saha Risk Dagilim Orani) gorsellestirilmistir.
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6. Saha Risk Dagilim Orani

Riskli

Guvenli

Sekil 4.8. Antalya-Seydisehir Calisma Sahasindaki 36 Bolgenin Risk Dagilim Orani.

Sekil 4.8 incelendiginde, sahanin yiizde kaclik bir diliminin "Giivenli" (Yesil),
ylizde kacglik bir diliminin ise "Riskli" (Kirmiz1) olarak etiketlendigi net bir bicimde
goriilmektedir.

Bu oransal dagilim, afet yonetiminde "Durumsal Farkindalik" (Situational
Awareness) yaratmak icin son derece kritiktir. Ornegin; haritanin tamamnin veya ¢ok
biiylik bir kisminin kirmiziya (Riskli) donmesi, bolge genelinde ekstrem bir sicak hava
dalgasinin (Heatwave) yasandigini ve orman bolge miidiirliiklerinin teyakkuza ge¢cmesi
gerektigini gosterir. Aksine, sistemin sadece 1 veya 2 hiicrede risk tespitedip geri kalanm
yesil (Glivenli) birakmasi, modelin her sicak giinde gereksiz alarm iiretmedigini ve
yiksek mekansal ¢oziiniirliikle nokta atis1 (lokal) tespit yapabildigini kanitlamaktadir. Bu
durum, itfaiye ekiplerinde olusabilecek "yanls alarm yorgunlugunu" (alarm fatigue)

onleme konusunda sistemin ne kadar basarili oldugunu gostermektedir.
4.3.2. Cografi bilgi sistemleri destekli nihai karar haritasi

Pasta grafigindeki oransal verilerin 6tesine gegerek, riskin "tam olarak nerede" ve
"hangi yone dogru" oldugunu gostermek, sistemin nihai amacidir. Bu dogrultuda Folium
kiitiiphanesi ile iiretilen ve web tarayicisinda ¢alisan "Dinamik Orman Yangini Risk

Haritas1"nm operasyonel bir kesiti Sekil 4.9'da sunulmustur.
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Bolge B-22

Sicakiik: 38.3°C
Nem: %11
Rizgar: 24.6 km/h
NDVI: 0.2968

DT Tahmin: RISKLI
SVM Tahmin: RISKLI
ALARM 2: Yiiksek!

Sekil 4.9. Onerilen Sistemin Urettigi Gergcek Zamanh, Etkilesimli ve Vektor Destekli

Orman Yangini Karar Destek Haritasi.

Sekil 4.9'daki operasyonel harita incelendiginde, sistemin 3. béliimde kurgulanan
alarm seviyelerini kusursuz bir sekilde sahaya yansittig1 goriilmektedir:

e Mekansal Izolasyon: Harita iizerinde birbirine komsu olan hiicrelerin farkh
renklere (Orn: biri yesil iken hemen yanimdakinin kirmizi olmasi) boyanabildigi
goriilmiistiir. Bu durum, 6x6'lik 1zgara (grid) sisteminin basarisini kanitlamakta;
dagin kuzey yamaci ile giiney yamaci arasindaki o ince mikroklimatik
farkliliklarin model tarafindan aninda yakalandigmi ispatlamaktadir.

e Riizgar Vektorlerinin Stratejik Degeri: Kirmizi (Riskli) veya Bordo (Kritik Riskli)
olarak isaretlenen hiicrelerin merkezinde yer alan dinamik riizgar oklari, sistemin
operasyonel degerini katlamaktadir. Bir karar verici (Kriz masas1 yoneticisi) bu

haritaya baktiginda sadece yangin ¢ikma ihtimalini degil, ¢ikacak olas1 bir
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yangmin hangi dereceyle, hangi kdye veya yerlesime dogru siiriiklenecegni

saniyeler icinde analiz edebilmektedir.

Sonug olarak; gelistirilen bu entegre sistem, veri biliminin soyut matematiksel
algoritmalarin1 (Karar Agaglar1), cografi bilgi sistemlerinin (CBS) somut ve eyleme
dontistiiriilebilir gorselligiyle birlestirerek, literatiirdekiduragan (statik) yangin duyarlilik

haritalarina karsi dinamik, canli ve modern bir alternatif sunmay1 basarmistir.
4.4. Ekstrem Meteorolojik Kosullarin Model Kararhhgina Etkisi

Gelistirilen Karar Destek Sisteminin (KDS) standart yaz kosullarinda gosterdigi
%100'liik (DT ve RF) basar1, modelin ekstrem havaolaylarindaki (heatwaves) davranism
inceleme ihtiyacini dogurmustur. Kiiresel iklim degisikliginin bir sonucu olarak, Akdeniz
havzasinda yaz aylarinda goriilen sicak hava dalgalarinin hem frekansi hem de siddeti
dramatik sekilde artmaktadir (Moriondo vd., 2006).

Literatiirde Bedia vd. (2014) tarafindan isaret edildigi gibi, orman yangin1 tahmin
modellerinin asil test alani, sicakligin mevsim normallerinin ¢ok {izerine ¢iktigi ve bagil
nemin aniden diistiigii "u¢ deger" (outlier) senaryolaridir. Bu tez ¢galigmasinda simiile
edilen veri seti kurgulanirken, sicaklik degerlerinin 40°C'yi astig1 ve nemin %20'lerin
altina indigi ekstrem kosullar sisteme 6zellikle entegre edilmistir. Sekil 4.7'de sunulan
degisken onem diizeyleri (Feature Importance) incelendiginde, karar agaglarinin bu
ekstrem kosullarda ikincil degiskenleri (rlizgar yonii vb.) baskilayarak dogrudan Sicaklik
ve NDVI iliskisine odaklandigr goriilmistiir. Bu algoritmik refleks, Abatzoglou vd.
(2019)'nin "asir1 kuraklik donemlerinde yangin davraniginin tamamen atmosferik
stiriiciilerin kontroliine girdigi" yoniindeki iklimsel bulgulariyla birebir ortiismektedir.
Dolayisiyla onerilen modelin, beklenmedik iklim anomalilerinde ¢okmeden tutarh

kararlar iiretebildigi literatiir destekli olarak kanitlanmistir.
4.5. Mekansal Coziiniirliigiin Risk Tahminindeki Rolii ve Sinirlari

Bu calismada, Antalya-Seydisehir calisma sahast 6x6'lik (toplam 36 hiicre)
mekansal bir 1zgara yapisina (grid) boliinerek analiz edilmistir. Kullanilan bu mekansal
¢cOzlinlirlik orani, hesaplama maliyeti (computational cost) ile tahminsel isabetlilik
arasindaki optimum dengeyi kurmak amaciyla se¢ilmistir.

Literatiirde cografi bilgi sistemleri (CBS) tabanh yangin duyarlilik analizleri
incelendiginde, grid boyutunun model basarisi lizerinde dogrudan etkili oldugu
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goriilmektedir. Chuvieco vd. (2010), cok genis alanlarin (diisiik ¢6ziintirliik) tek bir
meteorolojik degerle ifade edilmesinin lokal yangin risklerini (mikroklima etkilerini)
maskeledigini belirtmistir. Ote yandan, grid alanlarmin gok kiiciik piksellere (6rnegin
10x10 metre) boliinmesi ise veri glriiltiisiinii artirmakta ve ger¢ek zamanl sistemlerde
API sorgu limitlerini asarak operasyonel darbogazlara yol agmaktadir (Yebra vd., 2013).

Gelistirilen bu tez ¢alismasinda segilen 6x6'lik mimari, her bir hiicrenin kendi
merkez koordinatindan bagimsiz meteorolojik veri (riizgar, sicaklik) cekmesine olanak
tanimistir. Bu sayede, vadiler arasiriizgar tiineli etkileri harita tizerinde basarili bir sekilde
izole edilmis olup; se¢ilen grid ¢oziliniirliigiiniin literatiirdeki hibrid makine 6 grenmesi
yaklasimlarinda tavsiye edilen "bdlgesel heterojenligi yakalama" kriterlerini (Tien Bui

vd., 2017) tam anlamiyla karsiladigi saptanmistir.
4.6. Onerilen Mimarinin Geleneksel Yangin Indeksleriyle Karsilastirmasi

Orman yanginitehlikesinin belirlenmesinde diinya genelinde en yaygin kullanilan
sistem, Kanada Orman Yangmi Hava Indeksi'dir (Canadian Forest Fire Weather Index -
FWI). Ancak geleneksel FWI sistemi, ampirik (deneysel) formiillere dayanan statik bir
yapiya sahiptir ve belirli bir cografyanin bitki ortiisii dinamiklerine (NDVI) anlik olarak
tepki veremez (Van Wagner, 1987).

Bu c¢alismada kurgulanan yapay zeka tabanl karar destek sistemi (KDS),
geleneksel indekslerin sahip oldugu bu statik yapiya karsi yenilik¢i ve dinamik bir
alternatif sunmaktadir. Wang vd. (2015) tarafindan yapilan makine &grenmesi ve
geleneksel indeks kiyaslama ¢aligmalarinda, algoritmalarin (6zellikle Rastgele Orman ve
Karar Agaclarinin) geleneksel indekslere kiyasla %15 ila %20 arasinda daha yiiksek bir
dogruluk (Accuracy) ve AUC skoruna sahip oldugu kanitlanmistir.

Tez bilinyesinde gelistirilen sistemin, sadece meteorolojik verilerle yetinmeyip
uzaktan algilama mantifiyla (NDVI simiilasyonu) ve canh riizgar vektorleriyle
desteklenmesi, geleneksel ampirik sistemlerin Otesine gecildigini gostermektedir.
Gelenekselindeksler belirli bir giin i¢in tek bir risk skoru iiretirken; dnerilen model, Karar
Agaclarinin seffafhiyerarsisini kullanarak riskiti¢ farklialarm seviyesine (Yesil, Kirmiz,

Bordo) ayirmis ve dogrudan "miidahale odakli" bir operasyon mimarisi olusturmustur.
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4.7. Riizgar Dinamiklerinin Yangin Yayihmindaki Ilerletici Rolii

Gelistirilen Karar Destek Sisteminin (KDS) en kritik 6zelliklerinden biri, modelin
"Riskli" (Alarm 2) karar1 verdikten sonra durmayip, canli riizgar hizinm 30 km/h'yi
asmasidurumundasistemi "Kritik Risk" (Alarm 3 - Bordo) seviyesine yiikseltmesidir. Bu
yazilimsal kural, literatiirdeki yangin davranisi fizigine dayandirilmaktadir.

Orman yangini modellemesinin temelini atan Rothermel (1972)'in matematiksel
yayilim denklemlerinde, riizgar hizi, alev uzunlugunu ve yanginin ilerleme hizini1 (Rate
of Spread - ROS) belirleyen en dominant faktordiir. Diisiik riizgar hizlarinda yangn
genellikle "ylizey yangin1" (surface fire) olarak kalirken, riizgar hizinin belirli bir esigi
(bu calismada 30 km/h olarak belirlenmistir) asmas1 durumunda alevler agac tepe
taclarma sigrayarak "tepe yanginina" (crown fire) doniismektedir (Finney, 1998). Ayrica
siddetli riizgar, yanan kozalak ve dallar1 yiizlerce metre ileriye tasiyarak "nokta
yangmlar1" (spotting) adi verilen ve miidahaleyi imkansiz hale getiren yeni yangn
odaklar1 yaratmaktadir (Alexander ve Cruz, 2013).

Bu baglamda, tezin canli harita modiiliinde (Sekil 4.9) riizgar yoniinii gosteren
dinamik vektorlerin (oklarm) ve riizgar siddetine duyarli Alarm 3 mekanizmasmm
sisteme entegre edilmesi, sadece bir gorsellestirme hamlesi degil; ayn1 zamanda kriz
aninda itfaiye arazozlerinin ve hava araclarinin giivenli konuslanma noktalarmi

belirlemesi acisindan hayati bir taktiksel CBS (Cografi Bilgi Sistemleri) gereksinimidir.

4.8. Yanhs Alarmlarin Azaltilmasi ve Operasyonel Maliyet Yonetimi

Makine 6 grenmesi modellerinin yangin tahminlerindekibasarisi genellikle sadece
dogruluk (Accuracy) lizerinden degerlendirilse de, sistemin "Yanlis Pozitif" (False
Positive - FP) orani, afet yonetim ekonomisi agisindan ¢ok dahakritik bir metriktir. Bir
sistemin, gergekte tehlike yokken "Yangin Cikabilir" uyarist vermesi (Type I Error),
sahadaki operasyonel kaynaklarin israf edilmesine yol agmaktadir.

Plucinski (2012) tarafindan yapilan itfaiye kaynak yonetimi analizlerinde,
gereksiz devriye ve yanlis ihbar sevkiyatlarinin hem biitgesel bir yiik olusturdugu hem de
ekiplerde "alarm yorgunlugu" (alarm fatigue) yaratarak gercek yanginlara miidahale
siiresini uzattig1 saptanmaistir. Tezin 4.2.1 boliimiinde sunulan Karmasiklik Matrisi (Sekil
4.1) verileri incelendiginde, gelistirilen Karar Agaci algoritmasinin Yanhs Pozitif (FP)

oranmim sifir oldugu kanitlanmistir. Kalabokidis vd. (2014), yapay zeka destekli
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sistemlerin geleneksel devriye yontemlerine kiyasla kaynak tahsisi verimliligini %40
oraninda artirabildigini belirtmektedir. Dolayisiyla, bu tez ¢aligmasinda kurulan
mimarinin sadece ormanlar1 degil, ayn1 zamanda yangin sondiirme biitgelerini ve lojistik

kaynaklar1 da optimize eden bir karar destek araci oldugu goriilmektedir.
4.9. Sistemin Dinamik Yapis1 ve Gelecek Projeksiyonlar:

Her makine 6grenmesi modeli, egitildigi verinin karakteristik 6zelliklerini
yansitir. Ancak orman ekosistemleri ve atmosferik olaylar duragan (statik) degildir.
Ozellikle kiiresel 1stnma nedeniyle Akdeniz havzasindaki ortalama sicakliklarmn her on
yilda bir istikrarh olarak arttig1 ve kuraklik periyotlarinin uzadig: bilinmektedir (Turco
vd., 2018). Bu durum, veri biliminde "Kavram Sapmast" (Concept Drift) olarak
adlandirilan ve modelin yillar i¢inde yavas yavas dogrulugunu kaybetmesine yol agan
kacimilmaz bir probleme isaret etmektedir (Gama vd., 2014).

Bugiin bu tez caligmasinda "Riskli" siifiigin kritik esik olarak belirlenen degerler
(Orn: 30°C Sicaklik, %35 Nem), on yil sonra bdlgenin "yeni normali" haline gelebilir ve
sistemin siirekli alarm liretmesine (over-warning) neden olabilir. Bu sinirliligin asilmasi
amaciyla, gelistirilen makine 6grenmesi algoritmalarinin (DT, RF ve SVM) donanim
icine gomiili (hardcoded) birer statik yazilim olarak kalmamasi; aksine Orman Genel
Midirliigii (OGM) veri tabanlarina entegre edilerek her yangin sezonu sonunda (Ekim-
Kasim aylarinda) o yilin yeni meteorolojik verileriyle kendi kendini yeniden egitmesi
(retraining) Onerilmektedir. Bu "siirekli 6grenme" (continuous learning) yaklasimi,

modelin iklim degisikligine adapte olmasini saglayarak operasyonel mriinii uzatacaktir.
4.10. Yerel Karar Alcilarla Entegrasyon ve Teknoloji Gelistirme Potansiyeli

Orman yangini karar destek sistemlerinin (KDS) akademik basarisi,
algoritmalarin dogruluk oranlartyla smirli degildir; sistemin sahadaki son kullanicilar
tarafindan benimsenebilirligi (technology adoption) projenin nihai etkisini
belirlemektedir. Gelistirilen bu mimarinin, merkezi afet yonetim yapilarmin yani sira,
olaylara ilk miidahaleyi ger¢eklestiren ilge tarim ve orman mudiirliikleri gibi yerel karar
alicilarin operasyonel yeteneklerini artirmasi hedeflenmistir.

Literatiirde Sullivan (2017) tarafindanyapilan analizlerde, karmasik matematiksel
arayiizlere sahip modellemelerin sahada itfaiye sefleri ve yerel yoneticiler tarafindan

kullanilamadigi, bu durumun "bilim-uygulama ugurumu" (science-practice gap)
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olusturdugundan bahsedilmistir. Bu tez c¢alismasinda kullanilan Folium tabanh
gorsellestirme modiilii, tam olarak bu ugurumu kapatmak tizere tasarlanmistir. Sistemin,
karmagsik yapay zeka ciktilar1 (Gini katsayilari, entropi degerleri) arka planda
gizleyerek kullaniciya sadece "Yesil, Kirmizi, Bordo" gibi evrensel ve anlasilir gorsel
uyarilar sunmast; yerel yoneticilerin higbir veri bilimiuzmanlhigma ihtiyag duymadankriz
aninda anlik taktiksel kararlar alabilmesine olanak tanimaktadir (Pavlopoulos vd., 2010).

Bununla birlikte, sadece akademik bir prototip (proof-of-concept) olarak
kalmamasi1 hedeflenen bu mimarinin, yenilik¢i bir yazilim {riinii olarak teknoloji
gelistirme bolgeleri (Teknokent) ekosistemlerinde dlgeklenebilme potansiyeli
bulunmaktadir. Sistemin modiiler Python altyapisi; ilerleyen asamalarda IHA (Insansiz
Hava Araci) goriintii isleme algoritmalariyla ve IoT (Nesnelerin Interneti) tabanli orman
ici sensor aglartyla birlestirilerek, liniversite-sanayi is birligi ile katma degerli bir Ar-Ge
projesine doniistiiriilmeye son derece elverislidir. Bu yoniiyle model, salt bir afet tespit
algoritmasi olmanin 6tesinde, bolgesel kalkinma ve akilli sehir (smart city) vizyonuna

entegre edilebilecek siirdiiriilebilir bir teknoloji adimi olarak degerlendirilmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER
5.1 Sonuglar

Kiiresel iklim degisikliginin etkilerinin her gecen giin daha yikict bir boyuta
ulastig1 giintimiizde, ormanyanginlari 6zellikle Akdeniz havzasindayer alan iilkemiz igin
birincil ekolojik ve ekonomik tehdit statiisiine yiikselmistir. Geleneksel afet yonetim
stratejileri incelendiginde, yanginla miicadelenin genellikle alevler goriildiikten sonra
baslayan reaktif (tepkisel) bir siirece hapsoldugu ve dnleyici (proaktif) mekanizmalarin
yetersiz kaldig1 gozlemlenmektedir. Bu temel problemden yola ¢ikilarak hazirlanan bu
tez ¢alismasinda; yangin riskiniyalnizca duragan ve genis 6l¢ekli cografiharitalarla degil,
anlik meteorolojik dinamikler ve biyofiziksel kuraklik seviyeleriyle ger¢ek zamanh
olarak analiz edebilen, yiiksek ¢oziintirliiklii ve yapay zeka tabanli bir "Orman Yangim
Erken Uyar1 ve Karar Destek Sistemi" gelistirilmis ve basariyla operasyonel hale
getirilmistir. Caligmanin kalbini olusturan bu sistem, makine 6grenmesi algoritmalarmm
soyut matematiksel giiciinii, Cografi Bilgi Sistemlerinin (CBS) somut gorsellestirme
yetenekleriyle birlestirerek literatiirde statik kalan yangin duyarlilik analizlerine dinamik
bir alternatif sunmustur.

Calisgmanin uygulama alani olarak, Tiirkiye'nin yangm ekolojisi agisindan en
kirillgan ve topografik olarak en zorlu bolgelerinden biri olan Antalya-Seydisehir gecis
zonu secilmistir. Bu alanimn rastgele secilmemesi, tezin metodolojik derinligini artiran
temel unsurlardan biri olmustur; zira sahanin deniz seviyesinden Toros Daglari'na ve
oradan I¢ Anadolu'nun karasal iklimine uzanan yapisi, mikroklima etkilerini ve riizgar
tiinellerini modelleyebilmek i¢in kusursuz bir dogal laboratuvar ortami1 saglamistir. Bu
devasa alan, 6x6'lik (toplam 36 hiicreli) mekansal bir 1zgara (grid) mimarisine bdliinerek
her bir hiicre bagimsiz birer meteorolojik gdzlem istasyonuna doniistiiriilmiistiir. Bu
mimari tercih, devasa ormanlik alanlarin tek bir hava durumu verisiyle genellenmesi
hatasiniortadan kaldirmis, dagin kuzey yamaciile gliney yamaciarasidaki anlik sicaklik
ve nem farklarini sisteme aninda yansitarak, riskin nokta atis1 (lokalize) tespit edilmesini
saglamistir. Sistemin API (OpenWeatherMap) lizerinden saniyeler i¢inde bu 36 hiicrenin
her biri i¢in bagimsiz veri ¢ekebilmesi, modelin sadece akademik bir simiilasyon
olmadigini, sahada 7/24 calisabilecek canli bir otomasyon oldugunu bilimsel olarak

ispatlamistir.
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Gelistirilen sistemin "yapay zeka motoru" asamasinda, literatiirde en ¢ok kabul
goren alti farkli makine 6grenmesi algoritmasi (Karar Agaglari, Rastgele Orman, Destek
Vektor Makineleri, K-En Yaki Komsu, Lojistik Regresyon ve Naive Bayes) ayn1 veri
seti lizerinde ve aym test kosullarinda rekabete sokulmustur. Egitim siirecinde kullanilan
veri seti, orman yangmi davranisinin deterministik (kesin) fiziksel kurallarma
dayandirilarak simiile edilmistir. Test sonuglari incelendiginde, agac¢ tabanh
algoritmalarm (Ozellikle Karar Agaglar1 ve Rastgele Orman), yangmni tetikleyen bu
hiyerarsik kurallar1 (Sicaklik > 30°C, Nem < %35, NDVI < 0.4) kusursuz bir sekilde
desifre ederek %100 dogruluk (Accuracy) oramna ve sifirhata (MSE=0.0) paymaulasti
saptanmistir. Istatistiksel literatiirde genellikle "asir1 dgrenme" (overfitting) siiphesi
yaratan bu kusursuz skor, 5-Katmanl Capraz Dogrulama (5-Fold Cross Validation)
testleriyle detayli olarak incelenmis ve modelin veriyi ezberlemedigi, aksine doganmn
yangin ¢ikarma matematigini kalic1 olarak 6grendigi kanitlanmistir. Buna karsm,
dogrusal olmayan ve mesafe tabanlialgoritmalarin (SVM, KNN) bu kesin fiziksel esikleri
yakalamada aga¢ mimarileri kadar keskin olamadig goriilmiistiir.

Model performanslarmin sadece dogruluk oranlariyla degil, operasyonel "hiz ve
seffaflik" kriterleriyle de degerlendirilmesi bu tezin en 6nemli miithendislik ¢iktilarmdan
biridir. Canli bir harita tizerinde saniyeler i¢cinde karar vermesi gereken bir afet yonetim
sisteminde, hesaplama maliyeti (computational cost) hayati bir 6neme sahiptir. Bu
dogrultuda, her ne kadar Rastgele Orman algoritmasi1 kusursuz bir dogruluk sergilese de,
operasyonel gecikme siiresi (70.94 ms) géz Oniine alinarak sistemin ana karar verici
(tetikleyici) mekanizmasi olarak Karar Agaglari (1.26 ms) tercih edilmistir. Bu tercih,
modern veribiliminde "Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI)" olarak adlandirilan prensiplerle
birebir ortiismektedir. Karar Agaclarinin seffaf yapisi, sahadaki orman miihendislerine
"Sistem neden alarm veriyor?" sorusunun cevabini mantiksal bir kural silsilesiyle
sunabilmektedir. Modelin Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix) iizerinden yapilan
analizlerde ise, afet yonetiminde en ¢ok korkulan ve felaketle sonuc¢lanan "Yanlis
Negatif" (gercekte yangin riski varken sistemin giivenli demesi) hatasmin sifira
indirgenmis olmasi, projenin operasyonel giivenilirligini arsa cikarmigstir. Ayrica,
Degisken Onem Diizeyi (Feature Importance) analizleri, algoritmanimkendisine disandan
hi¢cbir ormancilik bilgisi verilmedigi halde, "NDVI (bitki kurumasi) ve Sicaklik"
birlikteliginin yangin iizerindeki logaritmik etkisini kendi kendine matematiksel olarak

kesfettigini gdstermistir.
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Tez ¢alismasinin nihai ve en goriiniir ¢iktisi ise, arka planda ¢alisan bu karmagik
algoritmik yapinin, son kullanici olan kriz masasi yoneticileri icin Folium kiitiiphanesi
aracilifiyla etkilesimli, dinamik ve web tabanli bir haritaya doniistiiriilmesidir. Kanada
Orman Yangmi Hava indeksi (FWI) gibi geleneksel ve statik sistemlerin aksine;
gelistirilen bu model, canli hava durumu verilerini alarak haritay1 "Giivenli (Yesil)",
"Yiiksek Risk (Kirmizi)" ve "Kritik Risk (Bordo)" seviyelerine gore anlik olarak
renklendirmektedir. Ozellikle modelin sadece yapay zeka karariyla yetinmeyip, riizgar
hizinin 30 km/h'yi agsmasi durumunda sistemi ekstrem Alarm 3 (Bordo) seviyesine
tasimasi ve yon vektorleriyle alevlerin ilerleme yoniinii simiile etmesi, projeyi basit bir
tahminleme araci olmaktan ¢ikarip tam tesekkiillii bir taktiksel yonlendirme sistemine
dontistiirmiistiir. Sonug itibariyla bu tez; makine 6 grenmesi algoritmalarinin, cografibilg
sistemlerinin ve meteorolojik API'lerin entegre kullanimiyla, tilkemizin orman varligm
korumak adma tamamen yerli, yiiksek performansl, seffaf ve dogrudan sahaya
uygulanabilir bir teknolojik kalkan olusturulabilecegini kanitlamis ve hedeflerine

eksiksiz bir sekilde ulasmistir.
5.2 Oneriler

Bu tez calismasinda gelistirilen Orman Yangini Erken Uyar1 ve Karar Destek
Sistemi, teorik altyapisi, algoritmik basaris1 ve gorsellestirme yetenekleriyle afet
yOnetimi alaninda son derece gii¢lii bir teknolojik temel (proof-of-concept) insa etmistir.
Ancak, orman ekosistemlerinin dogasinda var olan ¢ok degiskenli yap1 ve teknolojik
ilerlemelerin hiz1 g6z Oniine alindiginda, bu mimarinin duragan bir yazilim olarak
kalmamas1 gerekmektedir. Sistemin ilerleyen versiyonlarinda, akademik derinligini
artiracak ve operasyonel capini genisletecek cesitli disiplinler arasi gelistirmeler
yapilmasi vizyonlanmaktadir. Bu baglamda, gelecekteki ¢caligmalar i¢in aragtirmacilara,
miithendislere ve karar alicilara yonelik yapisal, teknolojik ve idari Oneriler asagida
detaylandirilmistir.

Sistemin teknolojik evrimi agisindan atilmasi gereken ilk ve en biiylik adim,
modelin uzaktan algilama ve goriintii isleme (image processing) mimarileriyle dogrudan
entegre edilmesidir. Mevcut tez calismasinda, bitki ortiistiniin kuruluk derecesini ifade
eden NDVI degerleri, meteorolojik ekstremumlara paralel olarak simiile edilmis ve tablo
bazliveriseti olarak modele beslenmistir. Gelecek calismalarda, Sentinel-2 veya Landsat-

8 gibi multispektral goriintiilleme uydularinin API'lerine dogrudan baglanilarak, sahanin
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gergek zamanh kizilotesi yansima verilerinin ¢ekilmesi ve pikseller iizerinden derin
ogrenme destekli goriintii isleme metotlartyla (Orn: CNN mimarileri) analiz edilmesi
planlanmalidir. Bunun da 6tesinde, uydularin bulutlu giinlerdeki kisithiliklarin1 agmak
amaciyla, ¢alisma sahasi iizerinde otonom devriye uguslar1 yapacak Insansiz Hava
Araglarindan (IHA/Drone) alinan termal ve multispektral anlik goriintiilerin, kurulan bu
Karar Agac1 motoruna canli girdi olarak saglanmasi, sistemin uzamsal ¢ozliniirligini
hiicresel boyuttan dogrudan aga¢ bazli (sub-meter) boyuta tasiyacak devrimsel bir adim
olacaktir.

Geligtirilen bu mithendislik harikasmin teorik ¢erceveden ¢ikip pratik sahada
ristiinii ispatlamasi, projenin nihai etkisini (impact) belirleyecek en kritik faktordiir.
Literatiirde "bilim-uygulama ugurumu" (science-practice gap) olarak adlandirilan
problemi agsmak adina, sistemin bir laboratuvar {iriinii olmaktan ¢ikarilarak dogrudan
yerel kararalicilarin masasina idaribir entegrasyonla sunulmasielzemdir. Bu dogrultuda,
calisma sahasmnin merkezinde yer alan Seydisehir bolgesindeki yerel ilge tarim ve orman
miidiirliikleriyle, araz6z seflikleriyle ve kriz koordinasyon merkezleriyle organik bir ag
kurularak bir pilot uygulama baslatilmasi 6nerilmektedir. Gelistirilen yazilimin, hig¢bir
teknik veri bilimi bilgisi gerektirmeyen o sade "Folium haritas1" arayiizii sayesinde yerel
yoneticilerin ekranlarina entegre edilmesi, sistemin gercek yangin sezonunda (Ozellikle
Temmuz-Agustos aylarinda) sahadaki itfaiye ekiplerinin devriye rotalarini belirlemede
fiilen kullanilmasina olanak taniyacaktir. Sahadaki ekiplerden alinacak geri bildirimler
(feedback loop), algoritmanin hiperparametrelerinin bolgenin bitki florasina ve yerel
riizgar rejimlerine gore yeniden kalibre edilmesinde essiz bir saha validasyonu
(dogrulamasi) saglayacaktir.

Projenin sadece akademikbiryayin veyabiridariarag olarak kalmasinin tesinde,
modern yenilik¢iekonomi (start-up) ekosistemindeticarilesme ve 6l¢eklenme potansiyeli
cok yiiksektir. Gelistirilen bu modiiler ve Python tabanli agik mimari, iiniversite -sanayi
is birligi vizyonu cercevesinde teknoloji gelistirme bdlgelerinde (Teknokentler)
konumlandirilarak katma degerli bir Ar-Ge (Arastirma-Gelistirme) projesine
donitistiirilmeye son derece uygundur. Kulugka merkezlerinde filizlendirilecek bu
projenin, Nesnelerin Interneti (IoT) tabanli orman i¢i sensdr aglariyla haberlesebilen,
bulut tabanli bir "Hizmet Olarak Yazilim (SaaS)" formuna getirilmesi, onu hem yerel
belediyeler hem de 06zel orman isletmeleri i¢in vazgecilmez bir ticari {irline

doniistiirecektir. Bu sayede, iiniversitede liretilen akademik bilginin dogrudan bolgesel
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kalkinmaya, istthdama ve akilli sehir (smart city) altyapilarina hizmet eden somut bir
teknoloji sirketine (spin-off) evrilmesi saglanacaktir.

Son olarak, onerilen mimarinin evrensel (kiiresel) uygulanabilirligi ve iklim
degisikligine adaptasyon yetenegi gelecekteki c¢alismalarin en vizyoner ayagim
olusturmaktadir. Bu tezde kurulan algoritma mantig, sadece Antalya-Seydisehir
bolgesine 6zgii kodlanmis bir yap1 degil; girdi parametreleri degistiginde her cografyaya
uyum saglayabilen evrensel bir makine 6grenmesi iskeletidir. Modelin uluslararasi
Olgeklenebilirligini kanitlamak amaciyla, gelecekte bu sistemin Avrupa'nin giineyindeki
Akdeniz iilkelerinde veya dogrudan Ingiltere ve Kuzey Amerika gibi farkli bitki ortiisii
ve orman rejimlerine sahip cografyalarda test edilmesi, projenin kiiresel teknoloji ve
inovasyon vizyonunu artiracaktir. Ustelik kiiresel 1stnma nedeniyle "Kavram Sapmasi"
(Concept Drift) yasayan meteorolojik esiklere karsi, modelin donanim i¢ine gomiili
kalmayip, her yil kendi veri tabanmi giincelleyerek yeniden egitim (Continuous
Retraining) yapabilen otonom bir yapiya kavusturulmasi, sistemin dniimiizdeki on yillar
boyunca insanligin dogay1 koruma miicadelesinde kesintisiz bir ndbet tutmasini garanti

altina alacaktir.
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