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OZET

Orman ekosistemleri, biyogesitliligin korunmasi, oksijen iiretimi ve kiiresel karbon déngiisiiniin saglanmasi gibi hayati dogal
aktivitelerin siirdiiriilebilmesinde onemli bir rol oynamaktadir. Ote yandan, ézellikle son yillarda iklim ve arazi kullanimindaki
degisiklikler, bazi antropojenik faaliyetler, kiiresel isitnma ve iklim degisikligi gibi faktorler, Akdeniz tipi iklim bolgelerinde yangin
goriilme stkligimin ve siddetinin artmasina neden olmugstur. Potansiyel orman yangimi bolgelerinin dogru bir sekilde tespit
edilmesinde ve etkilerinin minimize edilebilmesinde yangin duyarlilik haritalar literatiirde siklikla tercih edilen énemli araglardan
birisidir. Bu ¢alismada, CatBoost, LightGBM ve Rastgele Orman olmak iizere ii¢ makine égrenme algoritmast ile Tiirkiye nin
giiney kiy1 bolgesinde yer alan ve stratejik bir oneme sahip olan Hatay iline ait orman yangini duyarlilik haritalar tiretilmistir.
Yangin envanter haritasi, NASA tarafindan 2001 ve 2021 yillart arasinda saglanan agik kaynakli MODIS verileri ve ¢alisma
alamimin ana karakteristigini yansitan toplam 11 faktor kullamilarak iiretilmistir. Elde edilen sonuglara gére, LightGBM
algoritmast ile en yiiksek dogrulukta (%88.31) yangin duyarlilik modeli iiretilirken, CatBoost algoritmast ile %87.21 ve Rastgele
Orman algoritmas: ile %85.90 dogrulukta duyarlilik modelleri iiretilmistir. Uretilen duyarhilik haritalarmin dogruluklar
arasindaki farkin istatistiksel olarak anlaml olup olmadiklarin belirlemek icin McNemar’s testi uygulanmistir. Istatiksel analiz
sonuglart CatBoost ve LightGBM yontemlerinin performanslarimin birbirinden istatistiksel olarak anlamsiz oldugunu ancak bu iki
algoritmamin Rastgele Orman algoritmasindan istatistiksel olarak daha iyi sonuglar iirettigini ortaya ¢ikarmistir. Ayrica,
calismada kullanilan her bir faktorviin duyarliik haritasi iizerindeki etkilerini arastirmak i¢in SHapley Additive exPlanations
(SHAP) yaklasimi uygulanmistir. Sonug olarak, en etkili faktorlerin yiikseklik, yagis, bitki ortiisii ve riizgar hizi oldugu tespit
edilirken, en az katkiya sahip faktorler ise baki, topografik islaklik indeksi (TWI) ve egim olarak bulunmugstur. Haritalar tematik
olarak yorumlandiginda ise, potansiyel orman yangini riskinin en fazla oldugu yerlerin kiyr bélgeleri ile Amanos Daglari 'nin dogu
fasimlart oldugu gozlemlenmigtir.

Anahtar Sozciikler: Orman Yangini, Duyarlilik Haritalama, Makine Ogrenmesi, SHAP, Hatay.

ABSTRACT

FOREST FIRE SUSCEPTIBILITY MAPPING WITH ENSEMBLE-BASED MACHINE
LEARNING ALGORITHMS: A CASE STUDY OF HATAY

Forest ecosystems play an important role in sustaining important natural activities such as protecting biodiversity, producing
oxygen, and ensuring the global carbon cycle. On the other hand, factors such as climate and land use changes, some
anthropogenic activities, global warming, and climate change, have recently led to an increase in the incidence and severity of
fires in Mediterranean-type climate regions. Fire susceptibility maps are one of the most preferred tools in the literature for
accurately detecting potential forest fire areas and minimizing their effects. In this study, forest fire susceptibility maps of Hatay
province, which is located in the southern coastal region of Turkey and has strategic importance, were produced using three
machine learning algorithms, namely CatBoost, LightGBM and Random Forest. The fire inventory map was produced using open-
source MODIS data provided by NASA (Fire Information for Resource Management System) between 2001 and 2021 and a total
of 11 factors representing the main characteristic of the study area. According to the results, the highest accuracy (88.31%) wildfire
susceptibility model was produced with the LightGBM algorithm, followed by CatBoost (87.21%) and Random Forest (85.90%).
McNemar's test was applied to determine whether the difference between the accuracy of the produced susceptibility maps was
statistically significant. Statistical analysis results revealed that the performances of CatBoost and LightGBM methods were
statistically insignificant from each other, but these two algorithms produced statistically better results than the Random Forest
algorithm. In addition, the SHapley Additive exPlanations (SHAP) approach was applied to investigate the effects of each factor
used in the study on the susceptibility map. As a result, it was determined that the most effective factors were elevation,
precipitation, vegetation, and wind speed while the aspect, topographic wetness index (TWI), and slope had the least contribution
to the model. When the maps were interpreted thematically, it was observed that the areas with the highest potential forest fire risk
were the coastal areas and the eastern parts of the Amanos Mountains.

Keywords: Forest Fire, Susceptibility Mapping, Machine Learning, SHAP, Hatay.
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1. GIRIS

Orman yanginlart ekosistemlerin yapisina zarar veren ve bitki oOrtiisliniin dogal dongiisiinii etkileyen baglica dogal
afetlerden birisidir. Bunun yani sira, toprak &zelliklerinin bozulmasi, su havzalarinin hidrolojik davramisindaki
degisiklikler, can ve mal kayiplar1 gibi ciddi sonuclara neden olmaktadir (Soulis et al., 2021). Kiiresel 6lgekte orman
yanginlar1 salinan biiylik miktarlardaki karbondioksit ve iklim degisikliginin 6nemli faktorlerinden birisi olan sera
gazlarinin artisinda da 6nemli bir rol oynamaktadir. Tirkiye’de ise ormanlarin ¢ogu yangin tehdidi altindadir ve
toplam orman arazilerinin %60’1 birinci ve ikinci derece yangina duyarli alanlar olarak siniflandirilmaktadir (Tonbul
vd., 2022). Son yillarda iklim degisikliginin de etkisiyle 6zellikle Akdeniz bolgesinde artan orman yanginlari insan
yasamini ve ekosistemleri tehdit eden ciddi bir sosyal ve ¢evresel sorun haline gelmistir. Bu nedenlerden dolay1, orman
yanginlarinin olusumunu miimkiin oldugunca en aza indirmek i¢in dogru stratejilerin gelistirilmesi gerekmektedir. Bu
stratejilerin en 6nemlilerinden biri ise potansiyel yangina duyarli bolgeleri konumsal olarak gdsteren orman yangini
duyarlilik haritalarinin tiretilmesidir. Bu haritalar ayn1 zamanda hem afet 6ncesi ve sonrasi bir altlik harita olarak hem
de erken uyart sistemleri i¢in de yardime1 bir arag olarak kullanilabilir.

Orman yangini duyarlilik haritalarinin kalitesini etkileyen 6nemli unsurlardan birisi de bu aktivitelerin potansiyel
mekansal dagilimlarini yansitabilen uygun tekniklerin segimidir. Ozellikle son yillarda uzaktan algilama, cografi bilgi
sistemleri ve yapay zeka alanlarindaki gelismeler genellikle modellenmesi ve tahminlenmesi nispeten zor olan dogal
afetlerin potansiyel duyarliliklarinin belirlenmesi ¢alismalarinda siklikla tercih edilmektedir (Iban ve Sekertekin,
2022; Hong vd., 2018). Bu kapsamda, giivenilir ve dogru yangin duyarhlik haritalar1 iretmek i¢in lojistik regresyon
(Pourghasemi, 2016), destek vektor makineleri (Gigovi¢ vd., 2019) ve yapay sinir aglar1 (Bui, 2019) gibi geleneksel
makine 6grenme algoritmalari literatiirde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak, bu tiir yaklagimlarin performanslart
s6z konusu problemin ve ¢aligma alanmin karakteristigine gére degisebilmektedir. Ornegin, bir makine dgrenmesi
algoritmasi bir duyarlilik tahminleme probleminde yiiksek bir dogruluk iiretebilirken, farkli bir test sahasinda diistik
bir performansa sahip olabilir (Kavzoglu ve Teke, 2022a). Bu nedenle, bu tiir tekil tahminleme mekanizmasina sahip
tekniklerden ziyade son zamanlarda topluluk tabanli algoritmalar birgok alanda kullanilmaktadir. Bu algoritmalarin
temel ¢aligma mekanizmalarinda daha iyi bir performans elde edebilmek igin farkli tekil algoritmalarin tahminlerini
farkli oylama stratejileri kullanarak birlestirme prensibi bulunmaktadir. Boylece, herhangi bir tekil algoritma
tarafindan yapilan yanli ya da hatali tahminleme bir digeri tarafindan telafi edilerek daha kararli modeller
olusturulabilir.

Topluluk tabanli makine 6grenme algoritmalarimin performanslarinin orman yanginin duyarlilik haritalarinin
tretimindeki performanslarini karsilastirmak i¢in bu ¢alisma kapsaminda, CatBoost, LightGBM ve Rastgele Orman
olmak tizere toplamda ii¢ teknik kullamilmustir. Mevcut literatiir ve ¢alisma alanmin karakteristigi goz Oniinde
bulundurularak orman yanginlarinin olusumunda 6nemli role sahip 11 parametre kullanilarak Hatay iline ait yangin
duyarlilik haritast olusturulmustur. ilk olarak, faktorler arasinda potansiyel bir korelasyon olup olmadigi ¢oklu
baglantt (multicollinearity) testi ile analiz edilmistir. Daha sonra, bu faktorlerin model {izerindeki katkilarint
6l¢ebilmek i¢in SHAP analizi uygulanmig ve tiretilen duyarlilik haritalarinin dogruluklari arasindaki fark McNemar’s
istatistiksel anlamlilik testi ile incelenmistir.

2. CALISMA ALANI VE VERI SETI

Hatay 35° 49' — 37° 00' dogu boylamlar1 ve 35° 44' — 36° 43' Kuzey enlemleri arasinda Tiirkiye'nin giineyinde yer
alan bir kiy1 kentidir (Sekil 1). Sehir kuzeyde Tiirkiye’deki bitki tiirlerinin yaklagik yarisin1 barindiran Amanos
Daglari, batida Akdeniz ve doguda ise Suriye sinir1 ile ¢evrilidir. Akdeniz iklim tipinin goriildiigii sehirde yazlar sicak
ve kurak, kislar ise serin ve yagishdir. 2021°de yillik ortalama sicaklik 18.3 iken yaz aylarinda 42 C°’ nin istiinde
sicakliklar goriilmektedir (https://www.mgm.gov.tr/). Ulkemizde 2021 yilinda meydana gelen 2793 adet yangininin
64 tanesi Hatay da gergeklesmistir ve bu yangmnlarda toplam 334.63 hektar alan zarar gormiistiir
(https://www.ogm.gov.tr/).

Caligsma kapsaminda NASA tarafindan saglanan acik kaynakli 2001-2021 yillar1 arasina ait tarihsel yangin verileri
orman yangini envanter haritasinin olusturulmasi i¢in kullanilmistir. Buna ek olarak, ¢alisma alaninin temel 6zellikleri
ve gecmis ¢aligmalar g6z oniinde bulundurularak toplamda 11 parametre (yiikseklik, yagis, normalize edilmis fark
bitki ortiisti indeksi (NDVI), riizgar hizi, sicaklik, vadi derinligi, yollara olan uzaklik, arazi kullanimi/arazi ortiisii
(LULC), bak1, TWI ve egim) secilmistir. Caligma alanindaki yerel istasyonlara ait yagis, riizgar hizi, sicaklik verileri
Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden temin edilmistir. Yiikseklik, vadi derinligi, baki, TWI ve egim parametreleri ise
SRTM sayisal yiikseklik modeli ile iiretilmistir. NDVI tematik katman1 Landsat 8 OLI uydu goriintiilerinin yakin
kizil6tesi ve kirmizi bantlar1 kullanilarak Google Earth Engine platformunda iiretilirken, LULC ise agik kaynak veri
saglayan GlobeLand30 platformudan temin edilmistir. Yollara olan uzaklik haritas1 mevcut yol ag1 ve Oklid uzakligi
fonksiyonu kullanilarak ArcGIS ortaminda tematik olarak elde edilmistir.
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Sekil 1. Calisma alaninin cografi konumu.
3. YONTEM

3.1. CatBoost

CatBoost algoritmasi siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in Yandex tarafindan 2018 yilinda gelistirilmis topluluk
tabanli bir algoritmadir. CatBoost algoritmasi, klasik gradyan artirmadan iki sekilde farklilik gosterir. Bunlardan ilki,
standart gradyan artirma algoritmasina bir alternatif olan permiitasyon yonteminin kullanilmasiyla sirali artirmay1
uygulamasidir (Prokhorenkova vd., 2018). Digeri kategorik ozellikleri kodlamak igin sirali hedef istatistiklerini
kullanmasidir. Algoritma iki temel prensibe gore calismaktadir. 11k olarak veri seti rastgele alt kiimelere boliinerek
etiketler tam sayilara doniistiiriiliir, ikinci adimda ise kategorik 6zellikler sayisal hale doniistiiriiliir. Algoritmanin en
O6nemli avantaj1 ise asir1 6grenme sorununu azaltmasidir. Ayrica CatBoost makine 6grenme algoritmasi regresyon ve
smiflandirma problemlerinde kullanilabilmektedir.

3.2. LightGBM

Yeni nesil topluluk 6grenme algoritmalarindan biri olan hafif gradyan artirma makineleri (LightGBM) 2017 yilinda
Microsoft tarafindan tiretilmistir. Yiiksek islem hizina sahip olan algoritma, aga¢ dallanma yapisinin farkli olmasi
sebebiyle diger gradyan artirma yontemlerine gore farklilik gostermektedir (Ke et al., 2017). Diger gradyan arttirma
yaklagimlarinda karar agaglari seviye bazli (Ilevel-wise) biiylime stratejisi gosterirken, LightGBM algoritmasinda karar
agaclarinin yaprak bazli (leaf-wise) biiyiimesi soz konusudur. Ayrica LightGBM topluluk 6grenme yaklasiminda
islem hizinin artmasini saglayan, gradyan alt yapili tek yonlii 6rnekleme (Gradient-Based One-Side Sampling, GOSS)
ve ayricalikli 6znitelik destekleme (Exclusive Feature Bundling, EFB) olmak {izere iki yeni strateji mevcuttur. GOSS
ile dogruluk orami korunarak, veri sayisinda azaltma veri dagilimi ¢ok fazla etkilenmeden gergeklestirilir. EFB
algoritmasinda ise seyrek halde bulunan 6zellikler daha yogun bir hale getirilir ve iglem karmagiklig: giderilir.

3.3. Rastgele Orman

Rastgele Orman, karar agaglarini birlestirerek karar ormani olusturan bir topluluk dgrenme yontemidir (Breiman,
2001). S6z konusu ormandaki her agac, egitim 6rneklerinin rastgele se¢ilmis bir alt kiimesiyle egitilir ve agaglarin oy
cokluguna bagl olarak siniflandirma islemi gerceklestirilir. Alt kiimelerin tigte ikisi karar agac yapisini olusturmak
i¢in kullanilirken, diger ticte birlik kisim ise aga¢ yapisinin gecerliligini test etmek i¢in ¢apraz dogrulama siirecinde
kullanilir (Kavzoglu vd., 2020). Karar agaglarinin her biri siniflandirma iglemi sonucunda bir oy alir ve en ¢ok oyu
alan agaglarin tespit edilmesine baglh olarak aga¢ yapisi belirlenir. Rastgele Orman yonteminde dallanma seklinin
belirlenmesi, bir 6zelligin safsizliginin 6l¢iisii olan Gini indeksi metrigi ile gergeklesir (Kavzoglu ve Colkesen, 2013).
Ayrica algoritmanin, her diigiimii bolmek i¢in kullanilan 6rnek sayisi ile aga¢ sayist olmak iizere iki 6nemli
parametresi bulunmaktadir.
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3.4. McNemar’s Testi

Siniflandirma islemlerinde kullanilan algoritmalarin ¢alisma prensiplerinin ve performanslarinin ayni olmamasinin
dogal bir sonucu olarak hesaplanan genel dogruluklar birbirinden farklilik gostermektedir. Elde edilen farkli dogruluk
oranlarinin degerlendirilmesi igin Ki-kare dagilim yontemine dayanan McNemar’s ()?) testi kullamilmaktadir.
Ozellikle, uzaktan algilama uygulamalarinda metot performanslarinin analizinde siklikla bagvurulan bir istatistiksel
testtir (Ouyang ve Ma 2006; Manandhar vd., 2009; Pal vd., 2013). Parametrik olmayan McNemar’s testinin
hesaplanmasi i¢in 2x2 boyutlu bir matris kullanilmaktadir (Foody, 2004). Degerlendirme yapilirken belirlenen giliven
araligina gore Ki-kare tablo dagilimi esas alinir ve hesaplanan deger tabloda bulunan degerden biiytik ise iki dogruluk
arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugu sonucuna ulasilir. Ayrica giiven araliginin %95 olarak belirlendigi
durumlarda, s6z konusu tablo degeri 3.84’tiir. McNemar’s test hesabinin gosterildigi esitlik 1°de, i siniflandirma
yontemi ile hatal1 ve j siniflandirma yontemi ile dogru tahmin edilen piksel sayisi n;; ile temsil edilmistir. Ek olarak,
j siniflandirma algoritmasi tarafindan hatali ve i siniflandirma algoritmasi tarafindan dogru tahmin edilen piksel sayis1
ise nj; ile ifade edilmistir.

_(nyg —mi - 1)° &)
nij + nji

McNemar’s (x?)

3.5. SHAP Analizi

SHAP (SHapley Additive exPlanations) algoritmasi (Lundberg ve Lee, 2017), oyun teorisi yaklagimina bagl olarak,
modeldeki her bir degiskenin modelin sonucu iizerindeki etkisinin, boyutunun ve tiiriiniin degerlendirilmesini saglar
(Kopec¢ et al. 2020). Eklemeli 6zellik atama yonteminin kullanildig1 algoritmada, Shapley degerleri 6zelliklerin tiim
olasi permiitasyonlar1 boyunca artan katkinin ortalamasina bagli olarak hesaplanir. SHAP degerleri ana iki kisimdan
olugmaktadir: (i) modelin sonucunu ifade eden oyun, (ii) modelin 6zelliklerinin temsil edildigi oyuncular. Bu yiizden,
modelde bulunan her 6zelligin modele olan katkisinin tahmin edilmesiyle genel yorumlanabilirligin yani sira 6zellikler
i¢in yerel yorumlanabilirlikte saglamaktadir (Kavzoglu ve Teke, 2022b). Her gézlemdeki modelin sonucu Esitlik 2’
deki gibi toplam SHAP degeri ile tahmin edilmektedir. Esitlikte ¢;, i 6zellik sayisimin katkisini, g (z") agiklayici
modeli, M ise girdi 6zellik sayisini temsil etmektedir.
M
g(z) =00+ ) ¢;z'; 1

=1
4. UYGULAMA

Bu calismada, ii¢ topluluk tabanli makine 6grenme algoritmasi (CatBoost, LightGBM, ve Rastgele Orman)
kullanilarak Tirkiye'nin glineyinde bulunan Hatay iline ait yangin duyarlilik haritalar1 {iretilmistir. Bu amag
dogrultusunda ilk olarak ¢oklu dogrusallik testi yapilarak varyans artiric faktor (VIF) ve tolerans (TOL) metrikleri
incelenmistir. Genellikle, hesaplanan VIF degeri 10°dan biyiikkse ya da TOL degeri 0.1’den kiigiikse, ¢oklu
dogrusallik i¢in 6nemli bir gosterge olarak kabul edilir. Bu ¢alismada ise maksimum VIF degeri 2.656 olarak
bulunurken, en diisitk TOL degeri 0.376 olarak hesaplanmis, yani faktorler arasinda istatistiksel ¢oklu dogrusallik
problemine rastlanmamstir (Cizelge 1).

Cizelge 1. Coklu dogrusallik testi analizi.

Faktor TOL VIF
Yiikseklik 0.376 2.656
Egim 0.507 1.974
Yollara olan uzaklik 0.567 1.762
Yagis 0.593 1.686
Sicaklik 0.610 1.640
TWI 0.668 1.498
NDVI 0.780 1.282
Valley Depth 0.882 1.134
Riizgar Hizi 0.911 1.097
LULC 0.958 1.044
Baki 0.975 1.025
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Sekil 2. ROC Egrisi.

Farkli makine 6grenmesi algoritmalari ile liretilen haritalarin kalitelerini ve dogruluklarini degerlendirmek i¢in genel
dogruluk ve alici islem karakteristigi egrisi olmak lizere iki metrik kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore,
LightGBM algoritmasi ile en yiiksek dogrulukta (%88.31) yangin duyarlilik modeli iiretilirken, CatBoost algoritmasi
ile %87.21 ve Rastgele Orman algoritmasi ile %85.90 dogrulukta duyarlilik modelleri tiretilmistir. Genel dogruluk
skorlarina ek olarak, genellikle iki simifa sahip bagimli degiskenlerin s6z konusu oldugu problemlerde siklikla
kullanilan alict islem karakteristigi egrisi (ROC) altinda kalan alan metrigi makine 6grenmesi algoritmalarinin
performanslarim 6lgmek i¢in kullanilmigtir. Temel olarak bu metrik bir algoritmanin veri kiimesi i¢indeki etiketli
negatif ve pozitif 6rnekleri ne kadar basarili bir sekilde ayirt edebildiginin bir gostergesidir. Egri altinda kalan alan 1
degerine yaklastikca algoritmanin siniflar arasi yiiksek bir ayirim kabiliyetine sahip ideal bir model oldugu ¢ikarimi
yapilir. Genel dogruluk skorlarina benzer sekilde, LightGBM 0.941 ile en yiiksek skora sahip iken, CatBoost (0.937)
ve Rastgele Orman (0.926) algoritmalarinin daha diisiik bir performansa sahip oldugu gozlemlenmistir (Sekil 2).

Cizelge 2. McNemar'’s istatistiksel anlamlilik testi.

LightGBM CatBoost Rastgele Orman
LightGBM - 0.025 8.323
CatBoost - 7.993
Rastgele Orman -

Calisma kapsaminda sayisal olarak algoritmalarinin performanslari arasindaki farkin incelenmesine ek olarak bu
farkin istatistiksel olarak anlamli bir deger olup olmadigi McNemar’s testi ile analiz edilmistir. Sonuglar LightGBM’in
diger algoritmalara gore daha iistlin bir performans gostermis olsa da istatistiksel anlamlilik testi sonuglarina gore
LightGBM ve CatBoost algoritmalari igin hesaplanan y? degeri 0.025 olarak bulunmustur (Cizelge 2). Yani, bu iki
algoritma ile iretilen haritalarin dogruluklar arasindaki farkin (yaklasik %1) istatistiksel olarak anlamsiz oldugu
gozlemlenmistir. Buna karsin, Rastgele Orman algoritmasinin LightGBM ve CatBoost algoritmalari i¢in hesaplanan
¥? degerlerinin anlamli oldugu sonucuna ulagilmistir. Diger bir ifade ile LightGBM ve CatBoost algoritmalari ile
Rastgele Orman arasindaki performans farkinin istatistiksel olarak anlamli oldugu bulunmustur. Diger taraftan,
LightGBM ile Rastgele Orman algoritmasi i¢in hesaplanan y? degeri 8.322 ve CatBoost ile Rastgele Orman arasinda
hesaplanan degerin ise 7.993 oldugu Cizelge 2’den goriilmektedir. Bu degerler %95 giiven araliginda tablo degeri
olan 3.84 ten biiyiik olduklar1 i¢in aralarindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olduklar1 sonucuna ulasilmaktadir.
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Sekil 3. SHAP 6zet grafigi.

Bir makine dgrenmesi modelinin egitiminden sonra yapay zekanin karar verme mekanizmasinda neler oldugunu
anlamak, model ciktilarinin dogru yorumlanabilmesi i¢in son derece Onemli adimlardan birisidir. Caligma
kapsaminda, faktorler ve olusturulan model iizerinde anlamli bilgilerin ¢ikarilabilmesi amaciyla kdkeni oyun teorisine
dayanan SHAP yaklagimi uygulanmigtir. SHAP 6zet grafiginde, yatay eksen, dikey eksende var olan bagimsiz
degiskenlerin kurulan model iizerindeki etkisinin biiyiikliigiinii temsil eder. Oznitelik secimi tekniklerinden farkli
olarak, bu analiz ile degiskenlerin bireysel olarak 6nem skorlarimin hesaplanmasimin haricinde, diisiik ve yiiksek
degerlerinin de model tizerindeki etkileri degerlendirilebilir. SHAP analizi sonucunda model dogrulugu iizerinde en
biiyiik etkiye sahip faktor yilikseklik olurken, en az etkili olanin egim faktorii oldugu belirlenmistir (Sekil 3). Buna ek
olarak, iklimsel faktorlerin (yagis, riizgar hiz1 ve sicaklik) en 6nemli ilk bes faktor icinde yer almasi ¢aligma alaninda
yangin olusumunu dnemli l¢iide etkilediklerini gdsteren 6nemli bulgulardan biridir.
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Sekil 4. Orman yangini duyarlilik haritalari: (a) LightGBM, (b) CatBoost, (c) Rastgele Orman.
Orman yangim duyarlilik haritalar1 ¢ok disiik, disiik, orta, yiiksek ve ¢ok yiiksek olmak iizere dagilim (quantile)

tabanli simiflandiric1 kullanilarak toplamda 5 duyarlilik dilimine ayrilmistir. Uretilen haritalar tematik olarak
incelendiginde, Hatay’in kuzeyi ve Amanos Daglar1 yangma duyarlilik bakimindan daha diisiik seviyede
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gruplandirilirken, genel olarak kiy1 ve Amanos Daglari’nin dogu kesimleri yiiksek risk grubunda yer almistir (Sekil
4). Ancak yangin duyarlilk bolgelerinin dagiliminda makine 6grenmesi algoritmalarina bagli olarak birtakim
farkliliklar gérmekte miimkiindiir. Ornegin, test sahasinin giiney bati bolgeleri LightGBM ve CatBoost algoritmalari
tarafindan ¢ogunlukla ¢ok yiiksek ve orta duyarlilik simiflarina atanmigken, bu bolgeler Rastgele Orman algoritmasi
tarafindan genellikle ¢ok yiiksek ve yiiksek duyarlilik siniflari olarak gruplandirilmistir. Duyarlilik siniflari arasindaki
bir diger farkliliga ise ¢alisma alaninin kuzey boéliimiinde rastlanmustir.

5. SONUCLAR

Bu ¢alismada Tiirkiye’nin Hatay ili i¢in yangin duyarhilik haritasi {i¢ topluluk 6grenme algoritmas: (CatBoost,
LightGBM ve Rastgele Orman) ile iiretilerek analiz edilmistir. Calismada Hatay ilinin topografik, ¢evresel ve
meteorolojik 6zelliklerini temsil eden toplamda 11 faktor (yiikseklik, yagis, NDVI, riizgar hizi, sicaklik, vadi derinligi,
yollara olan uzaklik, LULC, baki, TWI ve egim) bagimsiz degisken olarak secilmistir. Uygulanan topluluk 6grenme
algoritmalarinin performanslart karsilastirildiginda en yiiksek dogruluga (%88.31) LightGBM yonteminin sahip
oldugu sonucuna ulasilmistir. Elde edilen sonuglarin anlamli olup olmadiklarimin analizi McNemar’s testi ile
yapilmustir. Ayrica, her bir parametrenin kurulan model iizerinde nasil ve ne kadar etki ettiginin degerlendirilmesini
yapmak icin kdkeni oyun teorisine dayanan SHAP analizi uygulanmistir. Analiz sonucunda, duyarlilik haritasi
iiretiminde en etkili faktdrlerin yiikseklik, yagis, bitki ortiisti ve riizgar hizi oldugu belirlenirken, en az etkili olanlarin
ise baki, TWI ve egim oldugu tespit edilmistir. Calismanin genel sonucu olarak, potansiyel orman yangini riskinin
daha fazla oldugu bolgelerin kiy1 kesimleri ile Amanos Daglari’nin dogu kisimlart oldugu bulgusuna haritalarin
tematik olarak yorumlanmasiyla ulasilmistir.
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