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VERIi ANALIZ YONTEMLERINE DAYALI OLARAK ORMAN
YANGINLARININ INCELENMESI

OZET

Bu aragtirmanin temel amaci, Antalya ve Mugla illerinde 2020-2023 yillar1 arasinda
gergeklesen yanginlarin - enerji  miktarin1 belirleyerek, yanginlarin = siddetini
degerlendirmektir. Calismada, MODIS cihazlariyla kaydedilen veriler kullanilmis
olup, Terra ve Aqua EOS uydular tarafindan saglanan MODIS verileri incelenmistir.
Antalya'da 1742 ve Mugla'da 597 yangin verisi kullanilmistir. Yanginlarin ¢ikardigi
enerji miktarini hesaplamak icin, uydu goriintiilerinden elde edilen parlaklik sicaklig
ve sicakliga olan giiven degerleri kullanilmistir. Bu veriler kullanilarak, her bir yangin
olaymin toplam enerjisi kilowatt cinsinden hesaplanmistir. Elde edilen enerji
miktarlari, yanginin biiylikliglinii ve siddetini yansitmaktadir. Bu ¢alismada, makine
O0grenmesi yontemlerinden Yapay Sinir Ag1 (YSA), Destek Vektor Regresyonu (SVR)
ve Dogrusal Regresyon (Liner) kullanilarak enerji miktarinin tahmini yapilmistir. SVR
ve Liner modelleri iizerinde yapilan analizlerde, yangin siddeti ile enerji miktari
arasinda dogrusal bir iligki tespit edilememistir. Ancak, YSA modelinde verilerin
normalize edilmesiyle diisiik sicaklikli yangin olaylar1 i¢in basarili sonuglar elde
edilmistir. YSA modeli, diisiik sicakliklar i¢in daha iyi 6grenme yetenegi gosterir, bu
da daha dogru tahminler yapabilmesine olanak saglar, modelin diisiik sicakliklar i¢in
daha 1yi bir 68renme yetenegine sahip oldugunu ve bu nedenle daha dogru tahminler
yapabildigini isaret etmektedir. Yangimlarin enerji miktarin1 belirlemenin ve
yanginlarin siddetini analiz etmenin Onemli bir adimi olarak degerlendirilebilir.
Caligmanin spesifik sonucu olarak, segilen iki inceleme bolgesinde orman yangini
olasiliginin tahmini i¢in en basarili olan modeller saptanmistir. Antalya’da ve
Mugla’da YSA yontemine dayali tahmin ¢alismalarinin SVM ve LR modellerinden
daha basarili oldugu saptanmistir. Elde edilen veriler, yangin kontrol ve yonetim
stratejilerinin gelistirilmesine ve yangin riskinin azaltilmasina katki saglayabilir. SVR

modelinin diisiik sicaklikli yanginlar i¢in daha iyi performans gostermesi, gelecekteki
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caligmalarda daha fazla optimize edilmis modellerin gelistirilebilecegini
gostermektedir. Elde edilen bulgular, yangin yonetimi ve miidahale stratejilerinin
gelistirilmesine katki saglayabilir ve gelecekteki yangin olaylarinin etkilerini daha iyi

anlamamiza yardimc1 olabilir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi, Orman Yanginlari, MODIS
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INVESTIGATION OF FOREST FIRES BASED ON DATA ANALYSIS
METHODS

ABSTRACT

The main objective of this research is to determine the energy released by wildfires in
the provinces of Antalya and Mugla between 2020 and 2023, in order to assess the
severity of the fires. The study utilizes data recorded by MODIS devices and examines
MODIS data provided by the Terra and Aqua EOS satellites. A total of 1742 fire
incidents in Antalya and 597 fire incidents in Mugla are used in the analysis. To
calculate the energy released by the fires, brightness temperature and confidence
values derived from satellite imagery are employed. Using this data, the total energy
of each fire event is calculated in kilowatts. The obtained energy values reflect the size
and intensity of the fires. In this study, machine learning methods such as Acrtificial
Neural Network (ANN), Support Vector Regression (SVR), and Linear Regression
(Liner) are employed to predict the energy released by the fires. The analysis
conducted on SVR and Liner models did not reveal a linear relationship between fire
intensity and energy released. However, the ANN model yielded successful results
when the data was normalized, particularly for low-temperature fire incidents. The
ANN model demonstrates better learning capabilities for low-temperature fires,
enabling more accurate predictions. This suggests that the ANN model has better
learning capabilities for low-temperature fires and, therefore, can make more accurate
predictions. Determining the energy released by wildfires and analyzing their severity
can be considered an important step. As a specific outcome of the study, the most
successful models for predicting the probability of forest fires in the selected study
areas are identified. It is determined that the ANN method-based prediction studies in
Antalya and Mugla outperform the SVM and LR models. The obtained data can
contribute to the development of fire control and management strategies and the
reduction of fire risks. The better performance of the SVR model for low-temperature
fires indicates the potential for developing more optimized models in future research.



The findings can contribute to the improvement of fire management and intervention

strategies and help us better understand the impacts of future fire incidents.

Keywords: Deep Learning, Machine Learning, Forest Fires, MODIS
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I. GIRIS

Orman yanginlari, dogal afetler arasinda en ciddi olanlardan biridir ve 6nemi
giderek artmaktadir. Bu nedenle, orman yanginlarinin 6nlenmesi, yonetilmesi ve
sondiiriilmesi i¢in yangin biyukliglni tespit etmek de tahmini kadar 6nemlidir.

Makine 6grenimi, orman yanginlarinin analizi i¢in kullanilabilecek bir yontemdir.

Bu tezde, Antalya ve Mugla illerindeki orman yanginlarinin veri analiz yontemleri
kullanilarak incelenmesi amaglanmaktadir. Veriler, MODIS sayfasindan alinan ve
Terra ve Aqua EOS uydularindaki MODIS cihazlar tarafindan kaydedilen verilerden
elde edilmistir. NASA'min FIRMS (Fire Information for Resource Management
System) adli sistemi, Terra ve Aqua uydularinin MODIS (Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer) cihazlarindan gelen verileri kullanarak, diinya
genelindeki yanginlart saptamakta ve izlemektedir. Uydu verileri, yangilarin
konumunu, biiytikliigiint, yogunlugunu ve yayilma hizim1 belirlemede son derece
onemli bir kaynak saglamaktadir. Bu veriler, yanginlarin neden oldugu hava kirliligi,
sera gazi salmimi ve ekosistemlerdeki degisiklikler gibi diger cevresel etkileri de
izlemede de yardimci olmaktadir. Bu sayede, uydu verileri, yangimnlarin dogal
kaynaklar, insan sagligr ve ekonomi iizerindeki olumsuz etkilerini azaltmak i¢in
¢oziimler liretmek ic¢in kullanilabilir. Bu ¢alismada ise, 2020-2023 yillar1 arasinda
toplanan veriler kullanilmigtir. 2020-2023 yillar1 arasinda kaydedilen yangin
verilerinin gerceklestigi ay, uydu goriintiisiinden elde edilen parlaklik sicakligi ve
sicakliga olan giliven degerleri gibi ¢esitli faktorler incelenmis ve yanginin ortaya

c¢ikaracagi toplam enerji miktar1 hesaplanmustir.

Bu calismada, yapay sinir ag1 (YSA), destek vektor makineleri (SVM) ve lojistik
regresyon (LR) gibi veri analiz yontemleri kullanilmistir. Bu y6ntemlerin, orman
yanginlariin tespitinde etkili olduklari kanitlanmistir. Veriler, ilk olarak onisleme
adimlartyla hazirlanmistir. Daha sonra, veriler egitim, dogrulama ve test veri setleri
olarak alt boliimlere ayrilmistir. Egitim veri seti, YSA, SVM ve LR modellerinin

egitimi i¢cin kullanmilmistir. Dogrulama veri seti, modellerin performansini



degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Test veri seti, modellerin performansini
dogrulamak i¢in ayrilmistir. LR modelinin dogruluk oranini artirmak i¢in daha fazla

verinin gbz 6niine alinmasi ve model parametrelerinin ayarlanmasi gerekebilir.

Bu ¢alisma ile elde edilen sonuglar, parlaklik sicakliginin ve sicakliga bagli olarak,
yanginlarin ortaya g¢ikaracagi toplam enerji miktarini belirlemede etkili oldugunu
ortaya koymaktadir. Bu hesaplamalar sonucunda, yanginlarin olasi etkileri daha dogru
bir Sekilde 6ngoriilebilir ve 6nleme tedbirleri daha etkili bir Sekilde alinabilir. Sonug
olarak, bu yontem orman yanginlarina karsi daha iyi bir koruma saglamak i¢in erken

uyar sistemlerine uyumlu faydali bir arag olabilir.



II. LITERATUR ARASTIRMASI

Orman yanginlari analizi ve/veya tahmini i¢in birgok farkli yontem ile ulusal ve
uluslararas1 arastirmalar, tahmin calismalart yapilmis olup, yararli kaynaklar
hazirlanmistir. Orman yanginlarinin 6nlenebilmesinde de bu ¢alismalarin biiytiik rolleri
olacaktir. Bu kaynalar igerisinden bazilarini yol gosterici olarak kullanilmaktadir. Bu

tez calismasinda kullanilan kaynaklar iki grupta toplanmustir:

A. Orman Yanginlari1 Arastirma Ve Analiz Calismalari:

Orman yanginlari analizi i¢in yapilan 6rnek bir calisma “Uydu verilerinden karar
agaglart kullanarak orman yangimi tahmini (Besh ve Tenekeci, 2020: 899-906)”
konusunda olup, bu arastirma makalesinde Kanada i¢in veriler, uydudan alinarak
normalize edilmistir. Arazi ylizeyi sicaklig1, bitki ortiisii, termal anomali gibi degerler
ve Gini farklilik indeksi ile karar agaglari modellenmis, iizerinde ¢alisma yapilarak
tahminleme yapilmistir. Calisma sonucunda, elde edilen deger tahmin testlerinde
kullanilan verilerin degerlerinin yiiksek olas1 sebebi ile bir ortalamaya tabi tutularak
elde edilmis olup %98.62 oraninda dogru tahmin yapilabildigi sonucuna varilmistir.
“Biiyiik gozlem veri tabant ile orman yanginlarinmin degerlendirilmesi (Filipp et al.,
2014: 3077-3091)” konusundaki arastirmada veriler gozlem istasyonlarindan
alinmistir ve ¢esitli yangin yayilim modelleri degerlendirilmis olup ¢alismalarda bazi
similasyon yontemleri kullanilmistir. Fakat bu tarz ¢alismalarda daha verimli sonuglar
elde edebilmek i¢in riizgar yoniiniin de biiylik bir etken ve ihtiya¢ oldugu sonucuna
varilmigtir. “Brezilya Amazon Bélgesinde MODIS gériintiisii kullanilarak yangin riski
ve vector degisim analizi (Eduardo et al., 2011: 76-84)” konulu g¢alismada,
MODIS’den alinan veriler karar agaclari yontemi kullanilarak yangin analizi
yapilmistir. 14 Belediyede calisma test edilmis ve hata oranlar1 da g6z Oniinde
bulundurularak sonuglar MODIS verileri ile karsilastirilmistir.  Smiflandirma
probleminin ¢6ziimii igin kullanilan yontemle elde edilen bulgular %90,21'lik bir genel

dogruluk ve 0,863'liik bir Kappa istatistigi oldugu gosterilmisti. Bu sonuglar yeterli



kabul edilmis ve bu yontemin yararlari lizerinde durulmustur. “DT yontemi ile local
Olcekteki, uzun donem yangin riski degerlendirilmesi (Amatulli, 2006: 1-15)”
konusundaki arastirma g¢alismasinda, GIS ile birlestirilmis iki nonparametrik teknik
kullanarak yangin riski birimlerini dngorebilecek anlamli bir model saglayabilecegini
gostermistir. Sonucta elde edilen regresyon agaci modeli iyi 6rnek olmus olup,
yonetim plani uygulama verimliligi i¢in daha fazla veriye ihtiya¢ oldugunu
gostermektedir. Onerilen modelin, yangin ydneticilerine karar vermede yardimci
olabilecegi ve daha genis bir ¢oziiniirliikte uygulanabilecegi, fakat daha fazla

arastirmaya da ihtiyag¢ oldugu sonucuna varilmstir.

B. Orman Yanginlar1 Tahmin Calismalar:

Tahmin ve makine Ogrenmesi yontemleri kullanan oOrnek c¢alisma “Derin
ogrenmeye dayali orman yangini tahmin modeli gelistirmesi ve Tiirkiye yangin risk
haritasimin olusturulmas: (Fidanboy, 2022: 206-218)”. Bu arastirma makalesinde
yangin tahminine yonelik bir yangin analiz yapilmistir. Bitki ortiist, ilkim degisikligi,
gece uydu goriintiileri, bagil nem haritalar1 ve 6nceki yangin degerleri gibi birgok veri
incelenerek bir arastirma ¢alismasi yapilmistir. Bu ¢aligma sonucunda bir risk haritasi
cikarilmistir. Sonug olarak benzer sartlarin saglanmasi durumunda derin 6grenme
metot’u kullanan yapay zekd modeli ile goriintii isleme araciligi ile yangin ¢ikmasi
thtimal olan bolgeler belirlenebilecektir. Makine 6grenme yontemleri ile tahmin
caligmal1 yapan bir diger kaynak ise “Orman Yanginlar: modelleme ve tahmininde
makine égrenme yontemlerinin performans degerlendirmesi (Pham et al., 2020: -)”
Calismada Vietnam da bulunan Pu Mat National Park ¢alisma alani olarak secilmis
olup calisma sonucunda orta ve yiiksek duyarlilik araliginda yangilarin tahmini
edilmesine ¢alisilmistir. Bir diger ¢alisma ise Cindeki orman yanginlarinin makine
O0grenmesi yontemleri ile tahmin edilmesi ic¢in hazirlanan “Makine ogrenme
yontemlerine dayall olarak Cin’de olugsan orman yanginlarimin éngoriisii (Yongqi et
al., 2022: 1-23)” ¢alismas1 olmustur. Bu ¢alismada, yangin noktalari, meteorolojik
kosullar vb. durumlart MATLAB ve R Studio araciligi ile ANN(Yapay Sinir Aglar1),
RBF neural networks (Radyo Tabanli Islev Sinir Aglar1) ve SVM(Destek Vektor
Makinalar1) gibi farkli modeller olusturulmustur. Calismada kullanilan modellerin

dogruluk oran1 %89,25 olarak belirlenmis ve detayli bir tahmin yetenegine sahip



modeller olduklar1 tespit edilmistir. Calisma sonrasinda da Cin’deki ormanlar igin
olast yangin haritas1 cikarilmistir. “Makine 6grenme modellerin dayali uzaktan
algilama verilerini yeniden ornekleme algoritmasi ile orman yanginlarinda duyarl
ongorii (Bahareh et al., 2020: 1-24)” konulu arastirmada ornekleme algoritmalari ile
orman yangini tahminleri lizerine ¢alisilmistir. Calisma igerisinde ii¢ farkli makine
dgrenmesi yontemi kullanilmis olup olusturulan modellerin dogrulugu igin Iran dogal
kaynaklar miidiirliigiinden alinan veriler ile model egitilmis ve dogrulanmis ¢alisma
sonucunda yliksek kalitede orman yangini haritasi ¢ikarilmasi amag¢lanmistir. Diger
bir kaynak olan “Makine ogrenme teknikleri kullanarak orman yangilarinin
saptanmasi (Elshewey and Elsonbaty, 2020: 510-517) ” ile ilgili ¢alismada da makine
ogrenmesi ve veri madenciligi ile uygulama yapilmustir. Ug farkli algoritma iki farkls
senaryoda uygulanarak sonuglarinda da algoritmalarin basarili sonuglar verdigi
gosterilmistir. Son olarak, “Makine 6grenmesi ve uzaktan algilama verileri ile orman
yangint ongortisti (SUWEI et al., no date: 14983-14990)” konulu ¢alismada ise
Endonazya da ki orman yanginlarii onlemek i¢in uydu verilerini ve Once
gerceklesmis yangin verilerini kullanarak makine 6grenmesi temelli bir ¢alisma
yapilmistir. Bu ¢alismada kullanilan metot ROC egrisi olmustur. Bu ¢alismanin kendi
alan1 ve ROC metodunu kullanan ¢alismalardan farki ise sonugta ROC egrisi altinda
kalan alanda 0.81°in lizerinde basar1 elde ederek diger ¢aligmalardan daha iyi bir sonug

elde edilmistir.



1. YONTEM

Bu boliimde, veriler ile ilgili bilgi ve veri madenciligi yontemleri ile ilgili

aciklamalara yer verilmistir.

A. Veri:

Bu calismada kullanilan veriler “FIRMS (Fire Information for Resource
Management System)” iizerinden alinmistir. (Schroeder et al., 2016: 210-220), (Giglio
et al., 2008: 3055-3063)

Uydudan elde edilen veriler 1x1 km olarak kare bicinde elde edilmis ve yanginin
tam boyutu belirlenemese de en az bir yangin oldugu bilinmektedir. Uydular, Diinya'y1
izleyerek anlik goriintiiler elde ederler ve aktif yangin veya diger termal
anormalliklerin piksellerin merkezinde oldugu her noktay1 yangin olarak kaydederler.
Bazen tek bir hat iizerinde birkag aktif yangin goriiliir, bu da genellikle bir yangin
cephesini temsil eder. Ancak, yangin konumlarinda bazen hata meydana gelir ve bu
hatalar genellikle kiiciliktiir (<100m), ancak bazi durumlarda birka¢ kilometre kadar
biiyiik olabilir. Uzay aracit manevralarindan sonra ve uzay hava olaylar ile iliskili
hatalar daha da biiylik olabilir. MODIS/Terra i¢in NRT Yangin konumu dogrulugu
uzay araci manevralarindan sonra diiser ve siire tipik olarak <2 saat kadardir. Uzay
aracglarindan etkilenen verile de kalite ekipleri tarafindan belli araliklar ile incelenerek

guriiltiden temizlenmektedir, Sekil 1.
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Sekil 1 - Ornek yer gézlemi

MODIS uydulari, Terra (EOS AM) ve Aqua (EOS PM) olarak adlandirilan iki
uydudan veri saglar ve her giin diinya {izerinde iki kez gegerek, 1-2 giinde bir tiim
kiireyi kapsar. Terra uydusu ekvator iizerinden yaklasik 10:30 ve 22:30'da gecerken,
Aqua uydusu ekvator lizerinden yaklasik 13:30 ve 01:30'da geger. Bu sayede, her giin
ekvatorun hemen hemen her yerinde en az 4 MODIS go6zlemi yapilirken, kutuplara
yaklasildik¢a gbdzlem sayis1 artar. FIRMS sitesinde gosterilen veriler ise her 5 dk’da
bir giincellenmektedir. (earthdata.nasa.gov, 2023), Sekil 2.

lerraskm:U | Aquaskm-u |

Sekil 2 — Uydularm Yangin Goriintiileme Ornegi (Karshioglu vd., 2022: 303-316)

Yangin verilerini dl¢gen uydular ile ilgili diger bilgiler ise;



Yoriinge: 705 km, 10:30 algalan diigim (Terra) veya 13:30 yiikselen diigiim
(Aqua), giinesle es zamanli, kutuplara yakin, dairesel

Tarama Hizi: 20,3 rpm, ¢apraz iz

Swath Boyutlari: 2330 km (yol boyunca) x 10 km (nadirde yol boyunca)
Teleskop: 17,78 cm ¢ap. eksen dis1, afokal (birlestirilmis), ara alan durdurmali
Boyut: 1,0x 1,6 x1,0m

Agirhk: 228,7 kg

Giig: 162,5 W (tek yoriinge ortalamasi)

Veri Hiz1: 10,6 Mbps (en yogun giindiiz); 6,1 Mbps (yOriinge ortalamasi)
Niceleme: 12 bit

Mekansal Coziiniirliik: 250 m (bant 1-2), 500 m (bant 3-7), 1000 m (bant 8-
36)

Tasarim Omrii: 6 y1l

Seklindedir. (modis.gsfc.nasa.gov, 2023)
Veriler AY, BTEMP, CONF ve FRP alanlarini icermektedir.
AY: Olayin gergeklestigi yilin aymi temsil eder.

BTEMP: Olayn tespit edilme anindaki parlaklik sicakligini. (Kelvin sicaklik
degeri)

CONF: Olaym gergeklestigi andaki uydudan alinan verinin giivenilirligini.

FRP: Olayin ger¢eklestigi andaki Mega Watt cinsinden yanginin olusturdugu

enerjiyi temsil etmektedir.

Bu calismada; Antalya ve Mugla illerinde 2020-2023 yillar1 arasinda gergeklesen
yanginlarin verileri kullanilmistir. MODIS cihazlariyla kaydedilen veriler kullanilmig
olup, Terra ve Aqua EOS uydulari tarafindan saglanan MODIS verileri incelenmistir.

Antalya'da 1742 ve Mugla'da 597 yangin verisi kullanilmistir, Sekil 3 ve 4.



ISPARTA

e lig@ sinirlan @ e merkezleri
Iisinirlan (O 1l merkezi,

cografyaharita.com R.SAYGILI 2015

Sekil 3 — Antalya Harita (SAYGILI, 2023)
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Sekil 4 — Antalya Harita (SAYGILI, 2023)

AY, BTEMP ve CONF verileri girdi olarak kullanilarak modelleme iizerinde
ortaya ¢ikmasi belirlenen toplam yangin enerjisini yani FRP’yi tahmin etmeye ve

gozlem ve tahmin degerleri aralarindaki lineer iligkinin saptanmasina ¢alisiimustir.



Daha kisa siire iginde sonuglari elde edilmek i¢in veriler normalize edilmistir bu
da min-max yontentemi araciligi ile saglanmistir. Min-max skaler, verileri belirli bir
aralifa doniistiirmek ic¢in kullanilan bir veri dlgeklendirme teknigidir. Bu yontem,
verileri O ile 1 arasindaki bir araliga yeniden 6l¢eklendirir. Verilerin min-max scaler
yontemi ile 6lgeklendirilmesi i¢in asagidaki formiil kullanilir, (Deepa, 2022: 10981-
10996)

X_scaled = (X - X_min) / (X_max - X_min) (3.1)
X: dlgeklendirilecek veri
X_min: veri kiimesindeki en kiiglik deger

X _max: en biiyiik degerdir.

B. Neural Network (Yapay Sinir Aglar):

Yapay sinir aglar1 (YSA), bilgisayarlarin insan beyninin ¢aligma Sekillerini eden
matematiksel modellerdir. Karmasik verileri anlamak, algilamak, siniflandirmak ve

tahmin etmek gibi birgok alanda kullanilabilirler. (UGUR, 2006)

Girdi Bias
degerleri b
X1 O— W1

Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu

v Alan

: : Toplama
. “ fonksiyonu
\Xmo W
agirhklar

Sekil 5 - Yapay Sinir Hiicresi (Keskenler, 2017: 8-18)

Yapay sinir aglarimi Sekil-2 deki gibi bir yapida ifade edecek olursak verilerin
degerlendirilmesi i¢in bu yap1 lizerinden nitekim bir filtre uygulanmaktadir. Bu siirecin

calisma sekli girdi degerlerinin gelmesi ile baglar. Gelen verilerin her birinde farkli bir
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agirhik degeri bulunmaktadir. Bu agirhik degerlerine gore degerler, toplam
fonksiyonuna veya Sekil-3 deki 6rnek sinir agindaki gibi toplam fonksiyonlarina

boliinerek isleme alinma siireci baslar.

Girigler

Gizli Katman Cikiglar

i2
W/ 02 —
12
i3
03 —
i4

Sekil 6 - Ornek Cok Katmanli Sinir Ag1 (kadirguzel.medium.com, 2018)

Yapay sinir aglar1 tek katmanli ve ¢cok katmanli olarak iki farkli algilayici
olarak adlandirilmaktadir. Tek katmanli algilayicilarda da ¢ok katmanli algilayicilarda
da siirecin ¢alisma yontemini 6zetleyecek oldugumuzda giris degeri agirlik degerleri
ile carpilarak toplam fonksiyona gider. Toplam fonksiyonunun ve aktivasyon
fonksiyonunu bir ndron olarak adlandirirsak veriler ndrona gelecek. Noron igerisinde
bulunan toplam fonksiyonu verileri toplar ve aksiyon fonksiyonuna iletilir. Toplam

fonksiyonunda yapilan islemler asagidaki gibidir, (Ar1, 2017, s. 55-73):

Toplam Fonksiyonu = Z_(i = 1)’\7’1 KW_i X_i ﬂ (3.2)

X_i: I’den n’e kadar giren giris degerlerini temsil eder.

W_i : I’den n’e kadar giren giris degerlerine karsilik gelen agirlik degerlerini temsil

eder.

Cikt1 degeri ise noron icerinde belirlenmektedir. Aktivasyon fonksiyonuna
gelen degerlerde belirlenen degerin lizerine ¢iktig1 zaman ¢ikti olarak bize sonucu
verecektir. Aktivasyon fonksiyonlarina giren degerlerin degerlendirmeden gegerken

girdigi formiil yapis1 asagidaki gibidir, (Ari, 2017, s. 55-73):
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Aktivasyon Fonksiyonu =¢(Toplam Fonksiyonu + b) (3.3)

¢ : Aktivasyon fonksiyonunu temsil eder.

b: bias degerini gosterir.

Aktivasyon fonksiyonlarinda birkaginin temel bilgileri asagidaki gibidir.
e Sigmoid Fonksiyonu

Giris degerine bakmaksizin 0 ve 1 arasinda bir ¢ikt1 iiretir. Bu fonksiyonda bir
noronun verecegi sonug ihtimalleri i¢in yorum yapabilmek adina ¢ok kullanilan bir
yontemdir fakat gradyan zaman zaman ¢ok biiylik veya ¢ok kiigiik degerler alabilir
bu durumda ag egitimi esnasinda problemler ile karsilasilabilir. (Karlik, -:111-122)
ve (Kiligarslan vd. 2021: 75-88), (Cetin, 2015: 150 — 157)

y=1/1+e"*(—x)) (3.4)
y= Yapay noron ¢iktisini temsil eder.
x= Agdaki yapay néronlarin sayisin1 tanimlar.
e Tanh Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna benzeyen yonleri vardir fakat ¢ikti -1 ile 1 arasinda olur
Tanh fonksiyonu sigmoidden farkli olarak simetrik bir ¢ikt1 iiretir. Bu fonksiyonda
da agmn egitimi sirasinda gradyanin kaybolmasi olabilir,

(YINGYING et al., 2020: —).
fx) =1 -e"(=2x))/(1 +e"(=2x)) (3.5)
x=Gelen degeri temsil eder.
e ReLU Fonksiyonu

Rectified Linear Unit fonksiyonu, giris degeri pozitif ise degeri, giris degeri
negatif ise sonu¢ olarak 0 dondiiriir fakat negatif giris degerlerinde sifir oldugu
icin, bazen gradyanin kaybolmasina neden olabilir (Kiligarslan vd. 2021: 75-88),
(YINGYING etal., 2020: —).

f(x) = max(0,x) (3.6)

12



x = Gelen degeri temsil eder.
e Leaky ReLU Fonksiyonu

Negatif girisler i¢in sifir dondiirmez bunun yerine kiiclik bir sonu¢ degeri
dondiirtir. Sifir dondiirmedigi i¢in de gradyanin kaybolma ihtimali azalir,

(Janl and Shengnan, 2019: 1 — 6).

f(x)={M(x_i,x_i >0@,x_i < 0)4 (3.7)

a_i = Negatif kayitlar icin 1’inci kanalin katsayisidir ve genellikle 0,01 degerini

alir.
Optimizasyon fonksiyonlarinda birkaginin temel bilgileri asagidaki gibidir.

Optimizasyon fonksiyonlari, bir agin parametrelerini ag1 egitmek icin
kullanilan verilerden 6grenerek amac¢ fonksiyonunun en kiigiik degerini elde etmek
tizere glincellemek icin kullanilir. Yapay sinir ag1 egitiminde yaygin olarak kullanilan

optimizasyon fonksiyonlar1 asagidaki gibidir ve her biri farkli 6zelliklere sahiptir.
e Stochastic Gradient Descent (Stokastik gradyan azalmasi)

Biiytik veri kiimelerindeki gradient hesaplamalarinin maliyetini azaltmak i¢in
kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Her bir veri 6rnegi i¢in ayri ayri

gradient hesaplanir ve bu gradientlerin ortalamasi alinarak adim atilir. (Seyyarer
vd. 2020: 90-98)

e Adam Optimization (Adaptive Moment Estimation)

Adam Optimasyonu, gradyan inigine benzer bir yapida ¢alisir ve her seferinde
daha ¢ok hizlanarak calisir. Isleyisi sirasinda ilk olarak parametreler rastgele
secilir. Seciler tamamlandiginda Gradyan karesinin ilk ve ikinci momentleri
hesaplanir. Her tekrarlayista gradyan kural dahilinde yeniden hesaplanmaktadir.
Parametreler i¢in farkli 6grenme hizlar1 belirlenir ve parametreler giincellenir. Bu
giincelleme ve yeniden hesaplama islemleri maksimum iterasyon sayis1 veya hedef
hatanin altina diisiinceye kadar tekrarlanarak sonuca varilir, (Seyyarer vd. 2020:
90-98).
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w_(t+1) =w_t—a/ NG t+e) [v] _t(3.8)
S ve V = Bagslangigta 0 alinir.
a= Genellikle 0.001 olarak kabul edilebilir.
B1=0.9, $2=0.999 ve € ise 10-8 olarak kabul edilir.
e Adagrad Optimization (Adaptive Gradient)

Daha az sik goriilen 6zellikleri vurgulamak ic¢in adaptif bir 6grenme hizi
saglayan bir optimizasyon algoritmasidir. Adim boyutu, daha 6nceki adimlarin

kareleri tarafindan modifiye edilerek belirlenir, (Seyyarer vd. 2020: 90-98).

w_(t+1) =w_t—n/V(G t+e) .gt (3.9

w(t+1) : (t+1) zamanindaki agirlik vektorii
w(t) : t zamanindaki agirlik vektorii
n : 6grenme orani (learning rate)
Gt : t zamanindaki gradyan karelerinin toplami
€ = Genellikle 10~ (—7) olarak alinir. (0’a b6lmemek igin.)
gt : t zamanindaki gradyan vektorii
e RMSProp Optimization (Root Mean Square Propagation)

Adagrad'in aksine, daha onceki tiim adimlarin karelerinin toplamin1 hesaba
katmak yerine son birka¢ adimin karelerinin ortalamasini hesaba katarak adaptif
bir 6grenme hiz1 saglayan bir optimizasyon algoritmasidir. Bu Sekilde, daha hizli

konverjans elde edilir, (Seyyarer vd. 2020: 90-98).

w_(t+1) =w_t—a/V(t) +¢€) .gt(3.10)
w(t+1) : (t+1) zamanindaki agirlik vektorii

w(t) : t zamanindaki agirlik vektori
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a: 6grenme hiz1 (learning rate)
gt : t zamanindaki gradyan vektorii
v(t) : t zamanindaki eksponansiyel hareketli ortalama (f) karelerin toplami1
a=6grenme orant,
$=0.9 ve € ise 10-6 olarak kabul edilebilir.
Loss fonksiyonlarinda birkaginin temel bilgileri asagidaki gibidir.

Loss fonksiyonlari, makine 6grenmesi modellerinin performansini belirlemek
icin kullanilan fonksiyonlardir. Modellerin tahminleriyle gercek degerler arasindaki

farki hesaplar ve bir hata degeri iiretir.
e Mean Squared Error (MSE):

Gergek ve tahmin edilen degerler arasindaki farklarin kareleri toplaminin
ortalamasidir.  Regresyon  problemlerinde  yaygin  olarak  kullanilir,

(Ozcan, 2021: —).

(] i — [g_D)]"2=1/nY_(i = 1) niEe_j 2 (3.11)

1/nY (i=1)"n
t_i: i. Birimin tahminini temsil eder.
g_i: 1. birimin gergek degerini temsil eder.
e_j: Tahmindeki hata degerini temsil eder.

e Mean Absolute Error (MAE):

Regresyon problemleri i¢in kullanilan hata fonksiyonudur. Gerg¢ek ve tahmin
edilen degerler arasindaki mutlak farklarin toplaminin ortalamasini hesaplar.
MAE, MSE gibi hata olgiitiidiir fakat MSE'nin aksine hatalarin karesini almadan
islem yaptig1 i¢cin az hassas oOl¢iitler elde eder. MAE, o6zellikle aykir1 degerlerin
bulundugu veri setlerinde tercih edilebilir, (Ozcan, 2021: —).

G i=D™ME|ti—gi|)/n=_C_(>(=1D"niej )/n(3.12)

t_i:i. Birimin tahminini temsil eder.

15



g_i: 1. birimin gercek degerini temsil eder.
e_j: Tahmindeki hata degerini temsil eder.

Aktivasyon, optimizasyon ve loss fonksiyonlari icerisinde bulunan fonksiyon
tiirlerinden Tanh fonksiyonu, Adam optimizasyon ve Loss fonksiyonlar1 i¢cerinden

olan Mean absolute error yontemlerini tahmin igleminde kullanilda.

Parametreler; EPOCH, BATCH, LOSS, Validation LOSS, MAE ve Validation
MAE seklindedir.

EPOCH: Egitim verilerinin algoritma aracilifiyla bir biitiin olarak gecisini

ifade eden deger.

BATCH: Model egitimlerinde yinelemede kullanilan 6rnek kiimelerine

verilen isimdir.
LOSS: Gergek veriler ile tahmin edilen veriler arasindaki fark degeridir.

VAL LOSS: Egitim seti ile tahmin edilen verinin arasindaki, dogrulama i¢in

kullanilan verilerdeki hata payidir.
MAE: Ortalama Mutlak Hata / Mean Absolute Error

VAL MAE: Modelin dogrulama veri kiimesi iizerindeki ortalama mutlak hata

degeri.

Mean Absolute Error: bir modelin tahminlerinin gergek degerlerden ne kadar

uzak oldugunu 6lgen bir degerdir.

Mean Squared Error: Ortalama Kare Hatasi tahmin edilen sonuglarinizin

gercek sayidan ne kadar farkli olduguna dair size mutlak bir say1 verir.

Max Error: Tahmin edilen sonuglarimizin ger¢cek degerden ne kadar uzak

oldugunun maksimum degerini verir.

Explained Variance Score: Tahmin edilen sonuglarin ger¢ek degerlerin
varyansina oranit. Yiizde 100'e yakin bir skor daha iyi bir model performansin

gosterir.
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Mean Absolute Percentage Error: Mean absolute percentage error: Tahmin

edilen sonuclarin gergek degerlere gore ylizde kag sapma gosterdigini verir.

C. Support Vector Machines (Destek Vektor Makinesi):

Makine 6grenmesi alaninda siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢ozmek i¢in
kullanilan bir algoritmadir. SVM simiflandirma problemlerinin ¢oziimlenmesinde
tercih edilen makine 6grenmesi yontemlerindendir. Cok sinifli ve dogrusal olmayan
verilerin siniflandirilmast i¢in genellestirilmistir. SVM, karar fonksiyonlarindan en
uygunu tahmin etmeye calisir, iki sinifi birbirinden en uygun Sekilde ayirabilen hiper-

diizlemin tanimlanmasi esasina dayanir.

SVM'de C degeri, algoritmanin hiper-diizlemi olustururken siniflandirma hatasina
verilen izin seviyesini kontrol etmek i¢in kullanilan bir parametredir. Diisiik degerli
bir C degeri algoritmanin daha fazla siniflandirma hatasi1 yapmasina izin verir, yliksek
degerli ¢ degeri ise hatayr minimize etmeye calisir. Algoritmanin performansini
optimize edebilmek i¢in biiyiik onem arz eder. Ciinkli capraz dogrulama (cross-
validation) gibi yoOntemlerle belirlenebilir veya deneme yanilma yoOntemiyle
bulunabilir. Deneme yanilma yontemi ile sonuca varabilmesi i¢in egitim esnasinda

farkli C degerleri denenir ve hangi C degerinin en iyi sonucu verecegi belirlenir.

Kernel fonksiyonlari, verileri daha yliksek boyutlu bir uzaya tasiyarak dogrusal
olarak ayrilabilir hale getirir. Kernel derecesi, polinom kernel gibi bazi kernel
fonksiyonlarinda kullanilir. Polinom Kernel ise verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya
tasimak i¢in polinom fonksiyonunu kullanir ve polinom fonksiyonunun derecesini

belirler. (Kavzoglu ve Colkesen, 2010: 73-82)

1. Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression -SVR)

Destek Vektor regresyonu, makine 6grenmesi alaninda kullanilan bir regresyon
yontemidir. SVR, dogrusal iligkilere sahip verilerin modellenmesinde kullanilan etkili
yontemlerdendir. SVR, siniflandirma problemlerinde kullanilan yonteminin regresyon
problemlerine uyarlanmis bir versiyonudur. SVR, veri noktalarinin belirli bir vektor

araliginda olmasini hedefleyen bir yontemdir.

SVR, iki temel bilesene dayanir: Bir ¢ekirdek fonksiyonu (kernel function) ve

bir marjinal hataya (margin error) dayali bir kayip fonksiyonu. Cekirdek fonksiyonu,
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veri noktalarinin yiiksek boyutlu 6zellik uzayina haritalanmasini saglar. Bu sayede,
dogrusal olarak ayrilabilir olmayan verilerin de modellenebilmesi miimkiin hale gelir.
Kayip fonksiyonu, regresyon hatasini ve marjinal hatayr minimize etmeye calisir.

(Awad and Khanna, 2015: 67-80)

D. Liner Regresyon

Linear regression istatistik alaninda siklikla kullanilan bir yéntemdir. Iki ya da
daha fazla degisken arasindaki iliskiyi bir dogruda modellemektir. Cizgisel bir egilim

gosterdigi durumlarda degiskenler arasindaki bagimliligi agiklamaya ¢aligir.
Basit linear regression ve ¢oklu linear regression olmak tizere iki temel tiirii vardir.

Basit linear regression tek bir bagimsiz degiskenin etkisini Olgmek icin
kullanilirken, ¢oklu linear regression iki ya da daha fazla bagimsiz degiskenin bir
bagimli degisken iizerindeki etkisini 6l¢mek i¢in kullanilir. Linear regression modeli,
en kiiciik kareler yontemi ile kurulur ve regresyon dogrusunun en kiiciik hata kareler
toplamini minimize ederek verilerin en iyi Sekilde uyarlanmasini saglar. Bu sayede,

modelin dogrulugu R? degeri ile ol¢iiliir.
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IV. ANALIZ

Bu ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin parametre ve sonug
bilgileri asagidaki bagliklar altinda ag¢iklanmistir. Bu ¢alisma igerisinde yapay sinir
aglari, destek vektor makineleri ve liner regresyon gibi litaratiir igerisinde

dogruluklar1 benimsenmis makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir.

A. Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Networks):

Bu model, icerisinde Antalya ve Mugla’ya ait yapisal ¢alisma sonucu temel
parametre degerlerinin normalize edilmis ve edilmemis sonuclari asagidaki
Cizelgeda verilmistir. Veriler ile normalize edilerek c¢aligilmistir. Normalize
edildigi zaman degerler ile 0-1 arasinda kalmakta ve daha yiiksek performans elde
edilmektedir. Cizelge 1 incelendiginde en diisiik hata payinin Mugla iline ait
oldugu ve dogrulama verisindeki en dilisiik hata paymnin %47.2 oldugu
goriilmektedir. Antalya ilindeki veriler ile model egitimi sonrasi hata payinin iki

katina yakin oldugu goziikkmektedir.

Cizelge 1 - YSA Egitim parametreleri ve Sonuglari

Antalya Mugla

EPOCH 50 50
BATCH 5 5
LOSS 173.56 87.94
VAL_LOSS 57.35 47.20
MAE 173.56 87.94

VAL_MAE 57.35 47.20

Cizelge 2 incelendiginde en diisiik hata paymin Antalya iline ait oldugu ve dogrulama

verisindeki en diisiik hata payimnin 0.0027 (~%0,3)oldugu goriilmektedir. Mugla
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ilindeki veriler ile model egitimi sonrasi hata paymin iki katina yakin oldugu

goziikmektedir.

Cizelge 2— YSA Egitim parametreleri ve Sonuglar1 — Normalize

Antalya Mugla

EPOCH 50 50
BATCH 5 5
LOSS 0.0244  0.0529
VAL_LOSS  0.0213  0.0375
MAE 0.0049  0.0125

VAL_MAE 0.0027  0.0037

Egitilen model igerisinde hata oranlariin EPOCH iizerindeki degisim grafigi
asagida gosterilmistir. Sekil 4’deki Grafik incelendiginde, baslangigta hata payinin
yiiksek oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte, test ve dogrulama verileri ¢ogunlukla
benzer bir konumda yer almistir, yani modelin genelleme yetenegi test verileri i¢in de
dogrulandig1 goriilmektedir. Yiiksek sicakliklarda hata payr varken disiik
sicakliklarda gogunlukla dogruluk pay1 yiiksek ¢ikmuistir.

Normalize edilmeden Onceki egitilen model igerisinde hata oranlarinin
EPOCH iizerindeki degisim grafigi asagida gosterilmistir. Sekil 7°deki Grafik
incelendiginde dogrulama veri setindeki diisiisiin diizenli oldugu
goziikmektedir fakat egitim ve dogrulama verileri arasinda hata paylariin yiiksek

oldugu goriilmektedir.
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Training and validation loss
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Sekil 7 - Egitim ve Dogrulama Seti Hata Oranlar1 / Antalya

Sekil 8’deki Grafik incelendiginde dogrulama veri setindeki diisiisiin diizenli

oldugu ve hata paylarinin normalize edilen verilerden ¢ok daha diisiik oldugu

goziikmektedir.
Training and validation loss
L ® Training loss
Validation loss
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Sekil 8 - Egitim ve Dogrulama Seti Hata Oranlari / Antalya — Normalize
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Training and validation loss
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Sekil 9 - Egitim ve Dogrulama Seti Hata Oranlar1 / Mugla

Normalize edilen ve edilmeyen veriler de egitim modeline karsit olarak Sekil 9’teki
ve Sekil 10°daki Mugla ilimize ait modellerin egitim hata oranlarinda yine test ve
dogrulama verileri ¢cogunlukla benzer bir konumda yer almistir, dogrulama veri seti
tizerinde diistlik sicakliklar i¢in hata paylarinin birbirine ¢ok yakin ortalamalar tizerinde

dagildiklar1 goziikmektedir.

Training and validation loss

L] ® Training loss
Validation loss
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Sekil 10 - Egitim ve Dogrulama Seti Hata Oranlar1 / Mugla — Normalize
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Yukarida normalize edilen ve edilmeyen egitim ve dogrulama verilerinin sonuglari
gosterilmistir. Normalize edilen sonuglar ¢cok daha basarili olmasi sebebi ile calismada

normalize edilen degerler ele alinarak ¢alisma yapilmistir.

Normalize edilen veriler ile egitim ve dogrulama veri seti ile yapilan modelde
bagimsiz tahminler sonucu hata paylarinin nasil dagildig1 Sekil 11°de gosterilmistir.
Grafige gore dogrulama veri seti {izerinde verilerin  uygun dagildig
gozlemlenmektedir. Bu tahmin degerlerinde go6zlemlenen sonug ise, diisiik

sicakliklarda yanginin ortaya ¢ikacak enerjiyi saptama oraninin ¢ok yiiksek oldugu

gbzlemlenmistir.
Training Validation
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Sekil 11 — Egitim ve Dogrulama Veri Seti Tahmin Sonuglart MAE / Antalya —

Normalize

Dogrulama (Training) veri seti iizerindeki hata oranlarinin daha diizenli ve
daha kiiglik araliklarda oldugu, egitim (Validation) modelinden daha basarili oldugu
grafikte gosterilmektedir.

23



Training Validation

0.8
1.0 -
0.7
0.8 - 0.6
0.5
< 0.6 =
3 Y04
9 o
o ©
[ Q
& 04 & 03
0.2
0.2 -
0.1
0.0 - 0.0
0.00 025 050 075 1.00 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Actual Actual

Sekil 12 - Egitim ve Dogrulama Veri Seti Tahmin Sonuglart MAE / Mugla —

Normalize

Sekil 12°de goriildiigii gibi Antalya ilimize ait sonuglar ile karsilastirildiginda
Muglanin data paylarinin daha diizenli olmasi model performansinin daha basarili
oldugu varsayilabilir. Verilerin linear bir ¢izgide toplandig1 gozlemlenmektedir.
Diisiik sicakliklarda yanginin ortaya ¢ikacak enerjiyi bulma oranimizin ¢ok yiiksek

oldugu gozlemlenmistir (Sekil 13 ve 14).

aaaaa

Sekil 13 - Egitim verilerinden segilen Sekil 14 - Egitim sonrasi tahmin /

orijinal veri / Antalya — Normalize Antalya— Normalize
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Sekil 15 - Tahmin ve Goézlem Verisi / Antalya — Normalize

Sekil 15°de Antalya ili igin bir modelin performansinin degerlendirilmesi
amaciyla, tahmin edilen degerlerin gercek degerlerle karsilagtirilmasina yer
verilmektedir. Bu siireg, tahmin i¢in kullanilan gergek degerlerin ve modelin tahmin
sonuclarinin karsilastirilmast yoluyla gergeklestirilir. Bu karsilastirma, modelin
dogrulugunu ve hata payim belirlemek i¢in kullanilmistir. Gergek degerler ve tahmin
sonuclar1 arasindaki fark ne kadar kii¢lik olursa, modelin o kadar iyi bir performans
gosterdigi sdylenebilir. Sekil 16°de goriildiigii gibi diisiik sicakliklar i¢in tahmin ve
orijinal veri karsilastirmalar1 arasindaki farklar ¢ok kiigiikken yiiksek sicakliklarda
farklarin yiiksek oldugu sonucuna varilmstir. Sekil 13’deki grafikte de sadece orijinal
veriler Sekil 14’de de sadece tahmin verileri karsilastirmada cakisan alanlarin

ayriminin net goriilmesi i¢in gosterilmektedir (Sekil 16 ve 17).

——ORGIN

Sekil 16 - Egitim verilerinden segilen ~ Sekil 17 - Egitim sonrasi tahmin / Mugla

orijinal veri / Mugla — Normalize — Normalize
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Sekil 18 - Tahmin ve Goézlem Verisi / Mugla — Normalize

Sekil 18'te Mugla i¢in yapilan analizler, Antalya'daki sonuglarla benzer
Sekilde, diisiik sicakliklar i¢in tahmin edilen ve orijinal veriler arasindaki farklarin ¢ok
kiigiik oldugunu gostermistir. Ancak, yiiksek sicakliklar i¢in farklarin daha yiiksek
oldugu tespit edilmistir. Ayrica, Sekil 16'deki grafikte sadece orijinal veriler ve Sekil
17'deki grafikte sadece tahmin edilen veriler karsilastirilmis ve ¢akisan alanlarin

ayriminin net bir Sekilde goriilebilmesi i¢in ayr1 ayr1 gdsterilmistir.

Cizelge 3 — YSA Hata Oranlari — Normalize

Hata Olgiileri Antalya Mugla
Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error) 0.019 0.0301
Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error) 0.0025  0.0045
Maksimum Hata (Max Error) 0.4051  0.4850

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage 5.6279 0.8767
Error)

Yapay sinir aglar lizerinde yapilan incelemelerde, modelin diistik sicakliklara
gore gerceklestirdigi tahminlerin daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Bu
sonuglar, modelin diisiik sicakliklar i¢in daha iyi bir 0grenme yetenegine sahip

oldugunu ve bu nedenle daha dogru tahminler yapabildigini isaret etmektedir.
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B. Destek Vektor Regresyon (Support Vector Regration):

Uygulamada kullanilan SVR modelinin iki ilimize ait (Antalya - Mugla) parametreleri

ayni olarak kullanilmistir.
Bu parametreler;

c=7

Degree =7

Kernel = poly. seklindedir.

Bu yapida egitilen modelin performans hata oranlar1 asagida Cizelge 3’de
gosterilmistir. Bu hata oranlarina bakildiginda destek vektor makinelerinin incelenen
veri i¢in Antalya 0.072 ve Mugla 0.075 degeri ile sonuglanmistir, ilgelerindeki
ortalama mutlak hata degerleri benzerlik gostermektedir ve yaklagik esittir. Ortalama
kare hata degeri Antalya'da 0.022 degeri ile Mugla’da bulunan 0.015 degerine gore
daha ytiksektir. Aynm1 Sekilde, maksimum hata degeri de Antalya'da 1.669 degeri ile
Mugla'daki 0.055 degerine gore daha yiiksektir.

Bulunan varyans skoru, Mugla i¢in daha yiiksek oldugundan, Mugla ilgesi i¢in yapilan
tahminlerin gercek degerlere daha yakin oldugu sdylenebilir. Ancak, her iki ilge igin
de ortalama mutlak yiizde hata degerleri 1.389 ve 1.367 ilki Antalya ikincisi Mugla’y1
temsil edecek Sekilde birbirine ¢ok yakindir.

Bu modelde sonu¢ olarak, Mugla'da yapilan tahminlerin daha dogru oldugu

sOylenebilir, ancak her iki il¢e i¢in de benzer hata Slgiileri vardir.

Cizelge 4 — SVR Hata Oranlari

Hata Olgiileri Antalya Mugla
Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error) 0.072 0.075
Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error) 0.022 0.015
Maksimum Hata (Max Error) 1.669 0.055
Aciklanan Varyans Skoru (Explained Variance Score) 0.039 0.070
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Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage 1.389 1.367

Error)

Antalyanin  (Sekil-14) dogrulama veri seti tahmin sonuglari, yapilan
degerlendirmeler sonucunda, genel olarak pozitif bir dagilim gosterdigi ve ¢izgi
izdlisimii iizerinde yogunlastig1 tespit edilmistir. Bu durum, tahminlerin gercek
degerlere yakin oldugunu ve veri setinin modele iyi uyum sagladigini1 gostermektedir.

Ancak, bazi noktalarda tahminler gercek degerlerden farkliliklar gostermektedir.

Validation
=)
1.5 -
1.0 -
- @
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o
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& @

o r‘../#/

0.00 0.05 0.10 0.15
Actual

Sekil 19 - Dogrulama Veri Seti Tahmin Sonuglart SVM / Antalya

Mugla'nin  (Sekil-20) dogrulama veri seti tahmin sonuglari, yapilan
degerlendirmeler sonucunda, sonuglarin pozitif ve negatif bir dagilim sergiledigi ve
cizgi izdisiimii daginik oldugu tespit edilmistir. Bu durum da, tahminler gercek

degerlere gore daha farklilik gostermektedir.
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Sekil 20 - Dogrulama Veri Seti Tahmin Sonuglar1t SVM / Mugla

C. Liner Regresyon

Cok siifl lineer regresyon ile yapilan modelleme igerisinde Cizelge 4’deki hata
oranlart ile dogrulama verisi sonucu modelden elde edilmistir. Antalya'da ortalama
mutlak hata degeri 0.024 iken, Mugla'da bu deger 0.029'dur. Bu nedenle, modelde
verilen Olciitlere gore Antalya'da elde edilen sonuclarin Mugla'dan daha iyi oldugu

sonucuna vartlmistir.

Ancak, bu sonuglar sadece belirli bir veri seti i¢in gecerlidir ve bagka veri setleri
icin sonuglar farkli olabilir. Bu nedenle, bir modelin ger¢ekten basarili olup olmadigin
degerlendirmek i¢in, daha genis bir veri seti lizerinde test edilmesi ve sonuglarin

tekrarlanmasi1 gerekmektedir.

Cizelge 5 — Liner Regresyon Hata Oranlari

Hata Olgiileri Antalya Mugla
Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error) 0.024 0.029
Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error) 0.00095 0.00125
Maksimum Hata (Max Error) 0.093 0.104
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage 1.718 1.2714
Error)
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D. Flow Diagram

Flow Diagram
Baslangi¢ Daha basan
sonuclar elde Model testi
l — > etmek icin yapildi
Veriler veriler
MODIS'ten normalize l
alindi edildi
Model
l i dogrulugu /
Yilik alinan Veriler editim yanlishgi
veriler tek bir ve test verisi degerlendirildi
dosyada olarak l
birlestirildi kullaniimak
icin bolundu Bitis
kﬂtgsggiesi | Mfdel' 5
eklendi olusturuidu
Veri seti Model egitimi
yiklendi yapildi

Sekil 21- Flow Diagram
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V. SONUC

Bu ¢alisma igerisinde Antalya ve Mugla illerine ait AY, BTEMP, CONF ve FRP
orman yangini alanlart MODAPS sisteminden indirilerek ¢alisilmistir. Amag FRP ile
elde edilen enerjinin Kkilowatt cinsinden degerini saptamaktir. Diisiik parlaklik
sicakliklarinda ortaya ¢ikan yangin enerjisinin yiiksek iliskide oldugu saptanmistir.
Hata pay1 sonuglari incelendiginde Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error)

degerleninin en diisiik sonuglar1 verdigi goriilmiistiir.

Bu degerler Yapay Sinir Aglarinda Antalya i¢in 0.0025 iken Mugla i¢in 0.0045,
Destek Vektor Regresyonu ile Antalya'da 0.022 degeri ile Mugla’da bulunan 0.015 ve
Linear Regresyon modelinde ise Antalya'da ortalama mutlak hata degeri 0.024 iken,

Mugla'da bu deger 0.029 olarak tespit edilmistir.

Sonug karsilastirildiginda Liner regresyon modelinde en diisiik hata oraninin
0.00095 MSE degeri ile diisiik hata pay1 gostermektedir. Calismadaki diisiik sicaklik
modellemesinin basarisi, yiiksek sicaklik ve enerji basarisina gore daha yiiksek
parlaklik sicaklig1 ve enerji i¢in saptanmistir. Bu modeller ile elde edilen sonuglarin
olas1 bir yangin durumunda yanginin parlaklik sicakligi ile yanginin iiretecegi toplam
enerjinin tespit edilebilmesi hedeflenmistir. Daha yiiksek parlaklik sicaklig1 ve yangin
enerjisi modelinin olusturulmasi i¢in daha fazla Orneklemlerin incelenmesi ve
gerekirse farkli modeller uygulanmasi gerekmektedir. Daha ¢ok veri ve detay
kullanilarak ilerleyen calismalarda Karar Agaclari, verilerin siniflandirilmasi ve
ozelliklerinin 6nem derecelerinin belirlenmesi i¢in kullanilarak bir ¢caligma yapilabilir
veya KNN yontemi, bu ¢alismadaki veri seti gibi kiigiik veri setleriyle ¢calismak i¢in
ideal bir secim olabilir. Bu yontem, verilerin siniflandirilmas: iglemleri icin

kullanilarak 6rnek ¢aligmalar yapilabilir.
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EKLER

Pseudo Kod:

e Yapay Sinir Aglan

#

#
#
#
#

#
#
#
#
#

Kiitiiphaneleri yiikle.

Veri setini yiikle.

Verileri normalize et.

X vey ekseni olarak veri setini pargala.

Yiizde 60 20 20 olarak dogrulama(train) test ve egitim (validation) datas1
olustur.

Y SA modeli olustur.

Train verisi ile YSA modelini egit.

Egitilen model ile egitim (validation) verilerini tahmin et.

Tahmin sonuglar ve gercek degerleri kullanarak hatalar1 hesapla.

Tahmin sonuglar1 ve gergek degerleri kullanarak scatter diagram ¢iz.

e Destek Vektor Makineleri

#

#
#
#
#

H*F OFH O FH O H FH

Kiitliphaneleri yiikle.

Veri setini ytikle.

Verileri normalize et.

X ve y ekseni olarak veri setini pargala.

Yiizde 60 20 20 olarak dogrulama(train) test ve egitim (validation) datas1
olustur.

SVM modeli olustur.

Train verisi ile SVM modelini egit.

Egitilen model ile egitim (validation) verilerini tahmin et.

Tahmin sonuglar1 ve gergek degerleri kullanarak hatalar1 hesapla.

Tahmin sonuglar1 ve ger¢ek degerleri kullanarak scatter diagram ¢iz.
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Liner Regresyon

#

#
#
#
#

H OFHF O H O H FH

Kiitiiphaneleri yiikle.

Veri setini yiikle.

Verileri normalize et.

X vey ekseni olarak veri setini pargala.

Yiizde 60 20 20 olarak dogrulama(train) test ve egitim (validation) datasi
olustur.

LR modeli olustur.

Train verisi ile LR modelini egit.

Egitilen model ile egitim (validation) verilerini tahmin et.

Tahmin sonuglar ve gercek degerleri kullanarak hatalar1 hesapla.

Tahmin sonuglar1 ve gercek degerleri kullanarak scatter diagram ¢iz.
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