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Ozet: Gelisen teknolojiyle beraber diger disiplinlerde oldugu gibi ormancilikta da geleneksel uygulamalarm daha ekonomik, etkin,
hizli ve kolay yapilabilmesi icin yenilik¢i yaklasimlarin kullanimma talepler ve ihtiyaglar artmaktadir. Ozellikle son donemde
ortaya ¢gikan ormancilik biligimi, hassas ormancilik, akilli ormancilik, Ormancilik (Forestry) 4.0, iklim-akilli ormancilik, sayisal
ormancilik ve ormancilik biiyiik verisi gibi terimler ormancilik disiplinin giindeminde yer almaya baglamigtir. Bunlarin neticesinde
de makine 6grenmesi ve son donemde ortaya ¢ikan otomatik makine 6grenmesi (AutoML) gibi modern yaklagimlarin ormancilikta
karar verme siireglerine entegre edildigi akademik ¢aligmalarin sayisinda 6nemli artislar gozlenmektedir. Bu ¢aligsma, makine
Ogrenmesi algoritmalarmin Tirkge dilinde anlagilirligini daha da artirmak, yayginlagtirmak ve ilgilenen arastirmacilar igin
ormancilikta kullanimina yonelik bir kaynak olarak degerlendirilmesi amaciyla ortaya konulmustur. Béylece ¢esitli ormancilik
faaliyetlerinde makine 6grenmesinin hem gegmisten gliniimiize nasil kullanildigin1 hem de gelecekte kullanim potansiyelini ortaya
koyan bir derleme makalesinin ulusal literatiire kazandirilmasi amaglanmugtir.

Anahtar Kelimeler: AutoML, Bilyiik veri, Makine 6grenmesi, Ormancilik

Using Machine Learning in Forestry

Abstract: Advanced technology has increased demands and needs for innovative approaches to apply traditional methods more
economically, effectively, fast and easily in forestry, as in other disciplines. Especially recently emerging terms such as forestry
informatics, precision forestry, smart forestry, Forestry 4.0, climate-intelligent forestry, digital forestry and forestry big data have
started to take place on the agenda of the forestry discipline. As a result, significant increases are observed in the number of
academic studies in which modern approaches such as machine learning and recently emerged automatic machine learning
(AutoML) are integrated into decision-making processes in forestry. This study aims to increase further the comprehensibility of
machine learning algorithms in the Turkish language, to make them widespread, and be considered a resource for researchers
interested in their use in forestry. Thus, it was aimed to bring a review article to the national literature that reveals both how machine
learning has been used in various forestry activities from the past to the present and its potential for use in the future.
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1. Giris

Teknolojide o6zellikle son yiizyilda meydana gelen
kiiresel olgekteki doniigiimle birlikte, veri (data) hacmi son
20 yilda daha 6nce goriilmemis sekilde artmustir (Gao vd.,
2022). Hatta, olusturulan ve kopyalanan verilerin kiiresel
hacmi son bes yilda yaklasik dokuz kat artarken her iki yilda
bir en az ikiye katlanmigtir (Chen vd., 2014). Mevcut verideki
bu artisin sonucunda da “biiylik veri (big data)” kavrami
ortaya ¢tkmigtir (Fan vd., 2014). Biiyiik veri kavrami daha
fazla gesitlilik (variety), daha biiyiik hacim (volume) ve daha
fazla hiz (velocity) iceren veri olarak ifade edilmektedir.
Burada ¢esitlilik; verinin hem kaynagindaki hem de
formatindaki farklilik, hacim; verinin toplanan, kaydedilen
ve iglenen miktar, hiz ise verinin biiylime ve gelismede
talepleri karsilamadaki olusturulma ve islenme hizidir (Lu
vd., 2014). Ayrica biiyiik veri artan sekilde ve siirekli olarak
dretilirken, biyiik veriyi daha fazla agiklamaya yonelik
verinin tretilme, kullanilma, kaydedilme ve yayilma siklig:
(Kitchin ve McArdle, 2016) yam sira dogrulugu/gercekligi
(veracity) ve degeri (value) gibi kavramlar da ortaya ¢ikmistir
(Gao vd., 2022).

Bilgisayar teknolojisine dayali hesaplama giicii oldukga
kapsamli  gelismeler  gostermis  ve  makine(nin)
6grenimi/6grenmesi (machine learning) ve veri bilimi (data
science) cagimizin 6nemli ve yogun galisilan alanlarindan
biri haline gelmistir. Verilerden (ham veri= data veya
islenmis veri = information) bilgi (knowledge) ¢ikarmakla
ilgili olan makine 6grenmesi ozellikle biiyiik veri {izerinde
daha kisa siirede sonu¢ elde etmek i¢in yaygin sekilde
kullanilmaya baglanmistir  (Selvi vd., 2021). Diinyada
milyarlarca insani ve sanayinin genis bir kesimini etkileyen
giliniimiiz teknolojisinin en basarili ve genis kapsamli
uygulama alanlarindan biri olan yapay zekanmn (artificial
intelligence) bir alt dali olan makine Ogrenmesi insan
etkilesimi  olmaksizin  ozellikli  gorevlerin  yerine
getirilmesinde bilgisayar tabanli hesaplamalar i¢in ¢esitli
istatistik modeller ve algoritmalar kullanmaktadir (Nandi ve
Pal, 2022). Yine bu teknolojinin ortaya ¢ikiginda insanligin
ilgisini fazlasiyla ¢eken ve gerek verinin depolanmasi ve
islenmesinde  gerekse sayisal hesaplanmasinda  esi
goriilmemis bir kapasite saglayan bilgisayar islem
kapasitelerindeki gelismeler 6nemli rol oynamistir. Clinkii
insanlar bilgisayarlarin veriyi depolama ve islemesi gibi
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temel kabiliyetlerinin 6tesinde neler yapabilecegi konusuna
da yogun 6l¢iide ilgi duymuslardir (Jiang, 2021). Buradaki
temel kabiliyetlerin Otesi ifadesinden, ozellikle bilgi
teknolojileri temelinde ¢alisan bir makinenin, insanlara
atfedilen ozelliklerden akil yiiriitme, anlama, karar verme,
sonu¢ ¢ikartma, genelleme yapma ve gegmis tecriibelerden
yeni bilgiler elde etme gibi beceriler konusunda neler
yapabilecegi anlasilabilir.

Makine 6grenmesi her ne kadar son dénemde onemli
basarilara ulasmis ve ¢esitli disiplinlerde uygulama alanlari
artmig olsa da, aslinda bu basari makine &grenmesi
konusunda uzman kisilerin; verileri 6n-igleme ve temizleme,
uygun ozellikleri (features) segme ve olusturma, uygun bir
model ailesi (model family) se¢me, model hiper-
parametrelerini  optimize etme, sinir agl topolojisini
tasarlama (eger derin Ogrenme kullaniliyorsa), makine
O6grenmesi modelleri art/son isleme (post-processing) ve elde
edilen sonuglari elestirel olarak analiz etme gibi siralanan
gorevleri gerceklestirmesine baglidir (URL, 2023). Ancak
insanin bulundugu her sistemde oldugu gibi makine
O0grenmesi siirecinde de insan hatasiin olusturdugu kritik
sonuglar s6z konusu olabilmektedir. Ciinkii insanlarin
deneyimlerine bagli olarak daha iyi veya koétii modeller
olusturmasi, Onyargilarina bagl olarak modellerde yanlilik
hatalarmin (bias) ortaya ¢ikmasi miimkiindiir (Ozdemir ve
Orslii, 2019). Ayrica bu gorevlerin karmagikligi makine
Ogrenmesi uzmani olmayan (yani makine &grenmesi
yontemlerini herhangi bir alanda kullanmaya gereksinim
duyan fakat makine 6grenmesi konusunda uzman olmayan)
kisileri agmaktadir. Ciinkii makine 6grenmesi yontemleri
uygulanirken her asamasinda birgok ara¢ ve teknik
bulundugundan biitiin  bu bilgiler arasinda model
uygulayicilart kaybolabilmektedir. Makine 6grenmesi ile
model insa edilirken siiregteki insan hatalarinin
giderilmesi/en aza indirilmesi ve veri on isleme, 0znitelik
secimi, algoritma ve model secimi, hiper-parametre
optimizasyonu ve modelin degerlendirilmesi gibi zor ve gok
zaman gerektiren gorevlerin kullanima hazir metotlar ile
otomatik  gerceklestirilmesine talep ortaya c¢ikmistir
(Aghalarova ve Bozkurt Keser, 2022). Bunlar sonucunda da
otomatik makine 6grenmesi (automatic machine learning,
AutoML) gelistirilmigtir. Otomatik makine 6grenmesinin
gelistirilmesinin sebebi makine 6grenmesi algoritmalarinin
kullanima hazirlanmasi, gerekli ayarlamalarinin yapilmasi
gibi uzmanlk isteyen ve =zaman alan siireglerin
basitlestirilmesi ve 6grenme modellerinin daha hizli ve kolay
bir sekilde olusturulmasinin saglanmasidir (Bayraktar, 2022).
Otomatik makine 6grenmesi, makine 6grenmesi literatiiriine
son yillarda girmis ve hizla endiistride uygulama bulmustur.
Ozellikle 2015 sonrasi basta olmak iizere 2020’lere
gelindiginde akademi ve endiistride otomatik makine
o0grenmesinin  kullaniminin arttigi  goriilmektedir (Seker,
2020).

Ormancilik diinya genelinde dnemli bir role sahip olup
dzellikle Kanada, Rusya, Brezilya, ABD, Isveg, Norveg,
Finlandiya ve Yeni Zelanda gibi pek ¢ok iilkede ana endiistri
alanlarindan biridir (Feng ve Audy, 2020). Ormancilik,
erigsilmek istenen amaglar, ihtiyaglar ve degerlerin
kargilanmasi i¢in ormanlar1 ve ilgili kaynaklar1 insanlarin
yararina, siirdiiriilebilir olarak olusturma, yonetme ve koruma
bilimi, sanati ve miihendislik uygulamalarini igeren bir
meslek olarak Amerikan Ormancilik Dernegi tarafindan
tanimlanmaktadir (Helms, 1998). Bir diger ifadeyle kereste
uretiminden, ¢ok cesitli ekosistem hizmetlerine degisen

birgok amag¢ dogrultusunda ormanlar1 yonetme sanati, bilimi
ve igidir (Grebner vd., 2021). Gezegenimizdeki en 6nemli
ekosistemlerden biri olan ormanlik alanlarda gergeklestirilen
biitiin ormancilik faaliyetlerindeki karar verme siireglerinde
bilgiye her daim ihtiyag duyulmaktadir. Bununla birlikte
ozellikle son yillarda ¢ok daha fazla ve ¢ok daha
iyi/dogru/kaliteli veriye/bilgiye olan gereksinim/talep ise
artarak devam etmektedir. Ciinkii orman yonetimi,
ekosistemin ekolojisine ve/veya orman isletmelerinin
ekonomisine odaklanilarak, biiyiik miktarda veri ve gesitli
yonetim faaliyetlerini (ekolojik, ekonomik ve sosyal) iceren
karmasik bir sistemdir (Bettinger vd., 2016). Insanoglunun
niifusu artmaya devam ederken, besin giivenligi, iklim
degisikligi, arazi tahribati, biyogesitlilik kaybi, su
kaynaklarindaki kitlk wve ekosistem ve hizmetlerinin
stirdiirebilirligi gibi birgok bilyiik sorunla ugrastig1 (FAO ve
ITPS, 2015), toplumsal degerlerin degistigi ve internet/sosyal
medya iizerinden fikir ve diislincelerin ¢abucak ifade
edilebildigi bir dinyada ormancilik (orman alanlarinin
planlanmasi ve yonetimi ihtiyaglarr) her yil daha fazla
karmasik ve zahmetli hale gelmektedir (Bettinger vd., 2016;
Sonti, 2015). Her ne kadar gorece olarak yavasg ilerlese de
geleneksel ormancilik yaklagimi, yeni teknolojiler, yeni
yonetim yaklagimlari, yeni is modelleri ve gelismis karar
destek sistemleri ile yillar icinde doniismektedir (Feng ve
Audy, 2020). Ozellikle bilisim teknolojilerinin (IT), kiiresel
konumlama sistemi (GPS), cografi bilgi sistemleri (CBS) ve
uzaktan algilama teknolojileri ile biitiinlesik kullanimi hizla
artmaktadir. Ortaya ¢ikan bu teknolojik gelismelerle birlikte
diger pek cok alanda oldugu gibi ormancilikta da biligim
teknolojileri ayr1 bir neme sahiptir. Ciinkii gerek geleneksel
uygulamalarin daha ekonomik, etkin, hizli ve kolay
yapilabilmesi yani sira yeni yaklagimlarin kullanimina yeni
talep ve ihtiyaglar, gerekse degisen diinyadaki ortaya ¢ikan
sorunlara bagh kars1 karsiya kalman zorunluluklar soz
konusudur. Dolayisiyla gorece olarak yeni olan ormancilik
bilisimi (forestry informatization), hassas ormancilik
(precision forestry), akilli ormancilik (smart forestry),
Ormancilik (Forestry) 4.0, iklim-akilli ormancilik (climate-
smart forestry), sayisal ormancilik (digital forestry) ve
ormancilik bityiik verisi (forestry big data) gibi terimlerin son
dénemde ortaya ¢iktig1 da gézlenmektedir (Taylor vd., 2002;
Zou vd., 2019; Verkerk vd., 2020; Feng ve Audy, 2020; Gao
vd., 2022).

Bu kavramlar igerisinde ormancilik biiyiik verisi her ne
kadar acik sekilde tanimlanmamis olsa da ormanciligin
ayrilmaz bir pargast olarak biiyiikk veri teknolojisi
kullanimina dayanmaktadir (Gao vd., 2022). Ormancilikta
kullanilan verilerin carpici sekilde artan hiz ve verimlilikte
toplanmasi sonucu ¢ok biiyiik veriler ortaya ¢ikmakta ve
ormancilik biiyiik verisinden daha kisa siirede etkin sekilde
sonug almak i¢in ormanciligin giiniimiiz veri bilimi teknoloji
ve teknikleriyle modernizasyonu s6z konusu olmaktadir.
Makine 6grenmesi bu teknoloji ve tekniklerden en 6nemlisi
ve en sik kullanilanidir. Makine ogrenmesinde ise
giinlimiizde ¢ok sayida algoritma kullanilmaktadir. Bu
caligmada ise makine 6grenmesinin, 6zellikle son donemde
ortaya ¢itkan otomatik makine 6grenmesinin, ormancilikta
kullanimi bilimsel dergilerde yapilan calismalar derlenerek
gecmis ve giincel 6rnekleri ile birlikte gelecekteki potansiyeli
tartigilmustir.
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2. Makine 6grenmesi tanim, tarihgesi ve algoritmalar

Ogrenme, tipk1 zeka (intelligence) gibi, o kadar genis bir
stire¢ yelpazesini kapsamaktadir ki, tam olarak tanimlamasi
bu nedenle zordur. Ogrenmenin sozliik tanin, “egitim veya
deneyim yoluyla bilgi, anlayis veya beceri kazanmak” ve
“deneyim yoluyla davranigsal bir egilimin degistirilmesi”
seklindedir. Makinelerle ilgili olarak ta, cok genel haliyle, bir
makinenin yapisini, programini veya verilerini (girdilerine
dayali1 olarak veya dis bilgilere yanit olarak) degistirdiginde,
gelecekte beklenen performansini iyilestirecek sekilde
6grendigi sdylenebilir (Nilson, 1996). Makine 6grenmesi
genellikle yapay zeka ile iligkili gorevleri gerceklestiren
sistemlerdeki degisiklikler olup, buradaki gorevler genel
hatlariyla tanima (recognition), teshis (diagnosis), planlama
(planning), robot kontrolii (robot control), tahmin
(prediction) vb. igerirken, degisiklikler ise hélihazirda
calismakta olan sistemlerde yapilan iyilestirmeler veya yeni
sistemlerin baglangicindan sentezlenmesi olabilmektedir
(Nilson, 1996). Bu kapsamda ilk baglarda 6zellikle bilgisayar
teknolojisindeki hesaplama ve veri depolama kapasitesindeki
etkileyici gelismelerle birlikte insan zekasi gerektiren
karmagik gorevlerin (6rnegin, satrang gibi zeka/strateji
oyunlart oynayabilme, insanlarin konugmalarin1 yaziya
dokebilme ve anlama, metin belgelerini diller arasi
cevirebilme veya otonom olarak araba kullanabilme gibi)
yerine getirilip getirilemeyecegi konusunda, bilgisayara
belirli kogullar altinda belirli eylemleri ger¢eklestirebilmesi
icin ¢ok sayida “eger-Oyleyse-degilse (if-then-else) yapis1”
igeren ¢ok biiyiik bir program yazilabilecegine inaniliyordu
(Jiang, 2021). Burada bahsedilen “eger-Gyleyse-degilse”
yapisi ¢ogunlukla kurallar (rules) olarak tanimlanmaktadir.
Bununla birlikte son donem ortaya g¢ikan yapay zeka
teknikleri ise bu geleneksel yaklagima alternatif ve yeniden
sentezlenmis bir sistem yaklasimidir. Yapay zeka
sistemlerinde kurallar ise biitiinlesik olarak bir kural tabanm
olarak tanimlanmaktadir, ¢linkii insan uzmanlarin (human-
experts) bilgisine dayali olarak olusturulurlar (Jiang, 2021).
Burada mantik (logic) ve grafikler (graphs) gibi
matematiksel/istatistiksel — araglar  bilgi temsili igin
uyarlanmaktadir. Bilgi tabani olusturulduktan sonra her bir
gbzlem igin karar vermek amaciyla bilgi tabanindaki tiim
kurallar1 kesfetmek igin bazi iyi bilinen arama stratejileri
kullanimi1 gerekli olabilmektedir. Bu yontemlere genel olarak
sembolik yaklagimlar denilmektedir (Russel ve Norvig,
2010). Yapay zekd yaklagimlarinda ilk baglarda sembolik
yaklagimlar, —matematiksel olarak saglam  ¢ikarim
algoritmalar1 seffaf karar verme siirecinde yiiksek oranda
aciklanabilir sonuglar elde etmek igin kullanilabildigi igin
baskindir. Ozellikle 1970 ve 1980°’lerde popiiler olan uzman
sistemler bunlara 6rnek olarak verilebilir (Jackson, 1990).
Kural tabanli sembolik yaklagimlarda basarinin anahtar
kural tabanindaki gerekli biitiin  kurallarin  nasil
olusturulduguna bagli olmaktadir. Ancak ne yazik ki bu
gercekei bir gorev igin asilmaz bir engel haline gelmistir.
Ciinkii her seyden once iyi formiile edilmis bazi kurallar
kullanarak insan bilgisini agik sekilde ifade etmek kolay
olmamaktadir. Hem bilgi tabanindaki kural sayist arttikca
siirdiirmek imkansiz hale gelmekte, hem de belirli bir kuralda
degisiklik yapilmak istendiginde bu degisiklik tanimlanmasi
kolay olmayan diger bircok kurali da etkileyebilmektedir.
Kural tabanli sembolik sistemler kismi bilgiye dayali olarak
nasil karar verilecegini bilemez ve genellikle karar verme
siirecinde Dbelirsizligi yonetmekte basarisiz olurlar. Bu

sorunun ¢ozlimii alternatif bir yaklagim olarak bilgisayarlarin
herhangi bir yapay zeka gorevindeki becerilerini deneyim
yoluyla gelistirebilecekleri ~ 0grenme  algoritmalarinin
tasarimi oldugu soéylenebilir (Mitchell, 1997). Buradaki
makinenin deneyim kazanma siireci sézde “egitim verisi
(training data)” ile 68renme algoritmasinin beslenmesidir ki,
bu 6grenme algoritmalarinin tasarimi biyolojik olarak ilham
alinmig Ogrenme makinelerinden (Rosenblatt, 1958;
Rumelhart vd., 1986a; 1986b) olasilik tabanli istatistiksel
6grenme yontemlerine (Richard vd., 1973; Baker, 1975;
Jelinek vd., 1975; Brown vd., 1988) kadar degisen ¢esitli
stratejileri  kapsamaktadir ~ (Jiang, 2021).  Ozellikle
1980'lerden itibaren, otomatik Ogrenme algoritmalarinin
incelenmesi, yapay zekada makine 6grenmesi adi altinda
hizla 6nem kazanan bir alt alan olarak ortaya g¢ikmustir.
Bilgiye dayali sembolik yaklasimlarin aksine, veriye dayali
makine O6grenmesi algoritmalari, agik bir programlamaya
sahip olmadan kararlar almak igin bazi matematiksel
modeller olusturmak {izere egitim verilerinden otomatik
olarak nasil yararlanilacagina daha fazla odaklanmaktadir.
Makine 6grenmesi algoritmalar1 sayesinde bir yapay zeka
sisteminin tasarimindaki ana yiik son derece zorlu olan
manuel bilgi temsili gérevinden nispeten daha uygulanabilir
bir veri toplama yontemine dogru gelismistir. Ozellikle
konugma tanima (Baker, 1975; Jelinek vd., 1975) ve diller
aras1 makine g¢evirisi (Brown vd., 1988) gibi basaril1 yapay
zekd uygulamalari1 devaminda modern bilgisayarlarin
hesaplama giiciiniin siirekli olarak gelismesiyle bugiin
makine 6grenmesi neredeyse tiim miihendislik alanlarinda
cok sayida uygulama ornekleri ortaya ¢ikarmistir. Bunlari
ormancilik disiplini digindakilerin bazilar1 biyoenformatik
(Kong vd., 2007; Mackowiak vd., 2015), biyokimya
(Richardson vd., 2016; Wildenhain vd., 2015), tip (Kang vd.,
2015; Asadi vd., 2014; Zhang vd., 2017), meteoroloji
(Cramer vd., 2017; Rhee ve Im 2017; Aybar-Ruiz vd., 2016),
ekonomi (Barboza vd., 2017; Zhao vd., 2017; Bohanec vd.,
2017), robotik (Takahashi vd., 2017; Gastaldo vd., 2015), su
drtinleri yetistiriciligi (Lopez-Cortés vd., 2017; Zhou vd.,
2018), gida giivenligi (Fragni vd., 2018; Maione ve Barbosa,
2018), klimatoloji (Fang vd., 2017) ve ziraat bilimleri
(Liakos vd., 2018) seklinde 6rneklenebilir.

Makine o6grenmesinin tarihsel olarak gelisiminden
bahsetmek, pek ¢ok kimse tarafindan ¢ok yeni bir konu
oldugu yanilgis1 bulundugu i¢in 6nemlidir. Ciinkii makine
o6grenmesinin kokleri 1950’lere kadar uzanmaktadir (Nandi
ve Pal, 2022). Makine 6grenmesinin zaman igerisindeki
gelisimi Sekil 1°de gosterilmektedir. Nandi ve Pal (2022)
tarafindan ortaya konulan makine 6grenmesi tarihsel geligimi
su sekilde 6zetlenmektedir: “...Alan Turing tarafindan 1950
yilinda bir bilgisayarin bir insanla ayni zekay1 sergileyip
sergilemedigini belirlemek i¢in yaptig1 ve Turing Testi adini
verdigi uygulama yapay zeka veya makine 6grenmesinin ilk
ornegi olarak kabul edilmektedir. Daha sonra John McCarthy
tarafindan 1956 yilinda yapay zeka terimi Dartmouth
Koleji’ndeki bir konferansta ilk defa kullanilmustir. Ilerleyen
stiregte ise Allen Newell, John Clifford Shaw ve Herbert
Alexander Simon tarafindan calisan ilk yapay zeka yazilim
programi olan Logic Theorist gelistirilmistir. Frank
Rosenbalt tarafindan 1967 yilinda deneme yanilma yoluyla
“Ogrenen” ilk bilgisayar tabanli sinir ag1 olan Mark 1
Perceptron’u  kurmustur. Bundan birkag yi1l sonra
“Perceptrons” isimli (Marvin ve Seymour, 1969), sinir aglari
konusunda hem bir doniim noktasi haline gelen hem de
gelecekteki projeler igin 6nemli bir altlik argiiman haline
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gelen kitap yaymlanmistir. Kendini egitmede geri-yayilhim

(back-propagation) algoritmalart kullanan yapay zeka

uygulamalar1 ise 1980’lere gelindiginde olduk¢a genis

kapsamda benimsenerek kullanilmaya baslanmistir. IBM
tarafindan 1997 yilinda gelistirilen Deep Blue bir satrang
maginda Diinya satran¢ sampiyonu Garry Kasparov’u
yenmistir. Jeopardy sampiyonlari Ken Jennings ve Brad

Rutter, 2011 yilinda IBM Watson’a yenildiler. Baidu

tarafindan gelistirilen siiper bilgisayar Minwa 2015 yilinda

evrisimli sinir ag1 (Convolutional Neural Networks, CNN)
kullanarak goriintiileri bir insandan daha yiiksek bir dogruluk
orantyla tanima ve kategorize etme amagl kullanilmigtir.

Aynt  donem  ImageNet yarigsmasinin  sonuglarimi

tyilestirmeye doniik ihtiyaclar AlexNet’i ortaya ¢ikarmistir.

Derin bir sinir ag1 ile desteklenen DeepMind AlphaGo 2016

yilinda bes oyunluk bir magta Go oyunu diinya

sampiyonlarini yenmistir...”.

Makine 6grenmesi daha once de belirtildigi gibi acik
sekilde programlama yapilmadan, girdi verilerinden
bilgisayarlara 6grenme yetenegi kazandirmaya yonelik bir
calisma alani olarak tanimlanmaktadir. Bu 6grenme siireci
hem analiz edilen hem de yeni girdi verisinden asamali olarak
gercgeklestirilir (Nassif vd., 2019). Basarili bir makine
O0grenmesi slirecindeki dnemli iglem adimlar1 agagidaki gibi
Ozetlenebilir (Sekil 2 ve Sekil 3) (Murty ve Avinash, 2023).
1. Veri toplama (Data collection/acquisition); bilgisayarlarin

Ogrenebilecegi onceki deneyimi temsil edebilecek yeterli
miktarda e@itim verisinin toplanmasidir. Ideal olarak,
egitim verileri, sistemin sonunda konuslandirilacagi ayni
kosullar dikkate almarak toplanmalidir. Bu sekilde
toplanan veriler genellikle “alan i¢i (in domain)” veriler
olarak adlandirilmaktadir. Bir diger ifade ile verilerin
toplanmasi uygulama alani (application domain) bilgisine
baglidir (Murty ve Avinash, 2023). Birgok 0grenme
algoritmasi,  yorumcu  kisiler  (human-annotators)
tarafindan, 6grenme algoritmalarini kolaylastiracak sekilde
verileri manuel olarak etiketlemesini gerektirmektedir.
Pratikte alan i¢i egitim verilerinin toplanmasi oldukca
maliyetli bir siirectir. Cilinkii bir makine G6grenmesi
sisteminin herhangi bir pratik gérevdeki nihai performansi,
biiyiik 6l¢iide mevcut alan igi egitim verilerinin miktar
tarafindan belirlenmektedir. Cogu durumda, daha fazla alan
ici veriye erigmek, herhangi bir gercek diinya uygulamasi
icin performansi artirmanin en etkili yolu olmaktadir
(Jiang, 2021).

2. Ozellik olusturma (Feature generation) veya Ozellik
miihendisligi  (Feature engineering); ham verilerden
Ozellikleri ¢ikarmak i¢in genellikle alana 0zgii bazi
prosediirlerin uygulanmas1 gerekmektedir. Basarili bir
makine 6grenmesinde, dzellikler kompakt olmali, ancak
ayn1 zamanda ham verilerdeki en Onemli bilgileri de
korumalidir (Jiang, 2021). Tipik olarak veri toplamada
karsilagilan ¢ farkli zorluk vardir (Murty ve Avinash,
2023). Bunlar; i) Eksik Veri (Verilerdeki bazi degerlerin
eksik  olmasi miimkiindiir. Bunun nedeni, 6l¢iim
yapilmamis olmasi veya verilerin kaydedilmemis olmasi
olabilir.), ii) Farkli Etki Alanlarindan Veriler (Farkl
Ozelliklerin arkasindaki 6lgekler oldukga farkli olabilir. Bu,
daha kii¢ilik araliklara sahip 6zelliklerin katkilarini goz ardi
ederek, yakimlik Olgiisiiniin daha biiyiik etki alanlarina
sahip ozelliklere bagimli olmasini saptiracaktir.) ve iii)

Aykar1 Degerlerin Varlig: (Aykir: deger, hatali olan bir veri
Ogesidir. Bir aykirt degerin varligi, 6lglim araglarindaki
teknik sorun veya hatali veri girislerinden kaynaklanabilir.)

3. Model Se¢imi (Model selection); veri tiirlerine ve ilgili alan
bilgisine baghdir. Baz1 veri tiirleri i¢in makine 6grenmesi
modellerinin yalnizca bir alt kiimesi kullanilabilmektedir
(Murty ve Avinash, 2023). Ornegin, bazi1 dzellikler sayisal
ve digerleri kategorik ise, algilayicilara ve destek vektor
makinelerine (SVM) dayali siniflandiricilar uygun degildir,
oysa Bayes smiflandiricist ve karar agaci tabanh
siniflandiricilar bu tiir verilerle basa ¢ikmak igin ideal
olabilmektedir.

4. Model tahmini/egitimi (Model estimation/training); egitim
verilerinin ~ ¢ikarilan  Ozellik  temsillerinden  bazi
matematiksel modeller olusturmak ic¢in bir 6grenme
algoritmas1 se¢imi yapilmaktadir (Jiang, 2021). Bu
o6grenmede, genel olarak, egitim verilerinin boyutuna ve
tiirline baghdir. Temel bir yaklasim olarak uygulamada,
etiketlenmis verilerin bir alt kiimesi egitim verileri olarak
kullanilirken, bagka bir alt kiime ise model dogrulama
amaglh kullanilmaktadir (Murty ve Avinash, 2023). Son
yillarda makine Ogrenmesi alanindaki gelismeler, hangi
O6grenme algoritmalarinin kullanilacagi ve hangi modellerin
olusturulacagi konusunda bize c¢ok cesitli secenekler
saglamaktadir.

5. Model degerlendirme/dogrulama (Model
evaluation/validation); bu adim dogrulama verileri
(validation data) adi1 verilen 6zel olarak tahsis edilmis bir
veri gerektirmektedir. Clinkii makine 6grenmesi modelinin
egitim verileri iizerinde iyi ¢alismasi, bir diger ifadeyle
modelin iyi egitilmis olmasi miimkiindiir. Ancak, model
dogrulama verilerinde 1iyi ¢aligmayabilir. Boyle bir
durumda makine ogrenmesi modelinin egitim verileriyle
agir1 uyumlu (overfitting) oldugu anlasilmaktadir (Murty ve
Avinash, 2023).

6. Model agiklamasi (Model explanation); bu adim temel
olarak alan uzmaninin dikkatini gekmek ve uzmandan geri
bildirim almak a¢isindan Onemlidir. Model agiklamasi
asamasl, uzman sistemlerde ve geleneksel yapay zeka
sistemlerinde Onemli bir role sahipti. Ancak, Derin
Ogrenme (Deep Learning) caginda aciklama ¢ok daha
o6nemli hale gelmistir, ¢iinkii derin 6grenmede tipik olarak
sinir aglar1 kullanilmasi ve bunlarin isleyisi, alan uzmani
tarafindan makbul gérecek bir ayrinti diizeyinde kolayca
aciklanamamaktadir.  Giliniimiizde derin §grenmenin
boylesine anlagilmaz bir davranig ortaya ¢ikarmasi
neticesinde ise agiklanabilir (explainable) yapay zekaya
olan ihtiyag ortaya ¢ikmistir (Murty ve Avinash, 2023).

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 temel olarak 3 ayr
kategoriye  ayrilmaktadir  (Smolyakov,  2023): i)
denetimli/kontrollii 6grenme (supervised learning), ii)
denetimsiz/kontrolsiiz 6grenme (unsupervised learning) ve
iii) derin 6grenme (deep learning). Bunlara ek olarak yari-
denetimli ~ 6grenme  (semi-supervised learning) ve
takviyeli/pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning)
kategorileri de bulunmaktadir (Nandi ve Pal, 2022). Makine
Ogrenmesi algoritmalarina ait kategoriler Sekil 4’de
verilmektedir.
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Turing Testi ilk Sinir Ag1 Garsel Kilavuzluk Konugma Tanima Derin Ogrenme
(Turing Test) (1st Neural Net) (Visual Guidance) (Speech Recognition) (Deep Learning)
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Sekil 1. Makine 6grenmesinin zamansal gelisimi (Nandi ve Pal, 2022’den uyarlanmustir).

Ogrenme
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_ & | .
B

Sekil 2. Makine dgrenmesi sematik gosterimi (Nassif vd., 2019’dan uyarlanmastir).
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| Model Tahmini |—-| Bgrenmis Model |- ————— | Test Verisi |
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Sekil 3. Bir makine 6grenmesi sistemi olusturma siirecinin 6nemli adimlar1 (Murty ve Avinash, 2023’den uyarlanmuistir)

Makine Ogrenimi
Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme
Regresyon Siniflandirma Kimeleme  Boyut indirgeme
Yan-Denetimli Ogrenme Takviyeli Ggrenme

Diigik Yogunluk Ayinm Modelleri Kendi Kendine Ogrenme Dinamik Programlama Monte Carlo Metotlan

Grafik Tabanh Algoritmalar Heuristik Metotlar
Derin Grenme
Evrigimli Sinir Aglar (CNN) Yinelemeli Sinir Aglari (RNN)

Sekil 4. Makine 6grenmesi kategorileri (Nassif vd., 2019’dan uyarlanmustir).
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Denetimli 6grenmede makine verilen n adet girdi-gikti
giftlerinden olusan bir D = {(x;,y;), ..., (Xxn, V,)} O0grenme
veri seti igerisinden x girdilerinden karsilik gelen y ¢iktilarini
Ogrenme gorevini gergeklestirmektedir. Buradaki c¢iktilar
makine 6grenmesinde etiket (label) olarak tanimlanmaktadir
ve denetmen (supervisor), algoritmaya ilgili girdi ve karsilik
gelen dogru tahmin edilmesi gereken ¢iktinin tanitilmasina
hizmet etmektedir. Denetimli 6grenme sematik olarak Sekil
5’te gosterilmektedir. Denetimli 6grenme ayrica tahmin
edilmeye ¢aligilan, yani makine tarafindan &grenilmesi
istenilen, nicelige bagl olarak smiflandirma (classification)
ve regresyon (regression) seklinde iki alt grupta kategorize
edilmektedir. Eger ¢ikti nicelik olarak ayrik/kategorik
(discrete) tiiriinde ise bir siniflandirma probleminden
bahsedilirken, ¢iktt nicelik olarak siirekli (continuous)
biiylikliik tlirlinde ise o zaman bir regresyon probleminden
bahsedilmektedir.

Denetimsiz 6grenmede ne bir y etiket tanimlanir ne de
girdi-gikti ~ 6rnekleri  arasinda  haritalama  (mapping)
ogrenilmeye caligilir, bunlarin yerine verinin kendisinden bir
anlam c¢ikarilmaya c¢alisilmaktadir. Burada bahsedilen
haritalama terimi ile matematikteki iki kiime arasindaki,
ikinci kiimenin bir elemanmnin birinci kiimedeki her bir
elemanla eslestigini ifade eden bir bagint1 ifade edilmektedir.
Denetimsiz d6grenmede n adet herhangi bir karsilik gelen y
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O6grenme veri seti kullanilmaktadir. Denetimsiz §grenmeye
verilebilecek en temel drneklerden birisi olarak veri i¢indeki
kiimelenmenin bulunmasi verilebilir. Denetimsiz 6grenme
sematik olarak Sekil 6’da gosterilmektedir.

Yari-denetimli 6grenme hem etiketlenmis hem de
etiketlenmemis veriler {izerinde calistigi icin denetimli ve
denetimsiz Ogrenmenin bir karigimi olarak tanimlanabilir.
Yari-denetimli  6grenme  sematik olarak Sekil 7’de
gosterilmektedir. Takviyeli 6grenme ise c¢evre odakli bir
yaklasim olup 6diil veya cezaya dayali gergeklesmektedir.
Amac1 makinenin dgrenme verimliligini artirmak i¢in belirli
bir baglam veya ortamdaki optimum davranigin otomatik
olarak degerlendirilmesidir.

Makine 6grenmesi algoritmalarindaki en yeni ve 6nemli
smif olan derin dgrenmenin ismi, beraberinde bir hesaplama
grafigi olusturulan ¢ok sayida hesaplama katmanlart yigimi
icermesinden gelmektedir. Bu grafigin derinligi sirali
hesaplamay1 ve genisligi paralel hesaplamay: ifade eder.
Derin 6grenme modelleri, hedef fonksiyonu karsilayana
kadar parametrelerini geri yayilim (back-propagation)
algoritmas1 kullanarak kademeli olarak 1iyilestiren bir
yaklasimla calismaktadir. Giintimiizde literatiirde ¢ok sayida
kullanilan makine 6grenmesi modelleri, algoritmalar1 ve
dogrulanmalarinda  kullanilan  istatistiksel ~ Olgiileri
bulunmaktadir. Burada bahsedilen bazi makine dgrenmesi

ciktis1 olmayan x girdilerini iceren bir D = {(x)), ..., ()} algoritmalarinin  isim ve kisaltmalar1 Cizelge 1°de
listelenmistir.
Ogrenme Egitilmis
Algoritmasi Makine
Egitim Z ! - — @ Beklenen
Verisi ’ ‘ I E E | Gikti
Etiketlenmis 1 Yeni Veri
Veri
Sekil 5. Denetimli 6grenme (Nassif vd., 2019’dan uyarlanmustir).
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Sekil 6. Denetimsiz 6grenme (Nassif vd., 2019°dan uyarlanmistir).
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Sekil 7. Yari-denetimli 6grenme (Nassif vd., 2019°dan uyarlanmistir).
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Cizelge 1. Makine 6grenmesinde kullanilan algoritmalar

Algoritma Ad1 (Ingilizce) Kisaltma Algoritma Adi (Ingilizce) Kisaltma
1  AdaBoost classifier ABC 63  k-nearest neighbour regressor KNN-R
2 AdaBoost regressor ABR 64  Kernel logistic regression KLR
3 Adaptive resonance theory neural network ART 65  Kernel ridge KR
4 Adaptive-neuro fuzzy inference systems ANFIS 66  Kstar Kstar
5  Artificial neural network ANN 67  Lasso least angle regression LLAR
6  Automatic machine learning AutoML 68  Lasso regression LSSR
7  Automatic relevance determination ARD 69  Learning vector quantization LVQ
8  Average neural network avNN 70  Least angle regression LAR
9  Back-propagation network BPN 71  Least squares-support vector machine LS-SVM
10 Bagging Bagging 72  Light gradient boosting machine LightGBM
11  Bayesian belief network BBN 73 Linear discriminant analysis LDA
12 Bayesian network BN 74 Linear mixed effects regression LMER
13 Bayesian ridge BR 75  Linear regression LiR
14 Boosted regression tree BRT 76  Locally weighted learning LWL
15 Bootstrap aggregating Bagging 77  Logistic regression LR
16 Boruta Boruta 78  LogitBoost LogitBoost
17 CA4.5-like trees C45 79  Maximum entropy MaxEnt
18 C5.0 decision tree C50 80  Mini-batch back propagation MBBP
19 Casual forest CsF 81  Mixture discriminant analysis MDA
20 Casual tree CsT 82  Mixture of gaussians MOG
21 CatBoost CatBoost 83  MLP feed forward neural network MLPFFN
22  CatBoost regressor CBR 84  MLP neural network with BP MLPNNB
23 Chi-square automatic interaction detector CHAID 85  Multi-layer perceptron MLP
24  Classification and regression trees CART 86  Multi-layer perceptron regressor MLP-R
25 Classification trees CT 87  Multiple linear regression MLR
26  Concordance index C-index 88  Multivariate adaptive regression splines MARS
27  Conditional inference tree CIT 89  Naive bayes NB
28  Convolutional neural networks CNNs 90  Naive bayesian classifier NBC
29  Counter propagation CP 91  Neural nest NN
30 Cubist Cubist 92  Neural network NNet
31 Decision tree DT 93  Ordinary least squares regression OLSR
32  Decision tree regressor DTR 94 Orthogonal matching pursuit OMP
33  Deep belief network DBN 95  Partial least squares regression PLSR
34  Deep Boltzmann machine DBM 96  Passive-Aggressive regressor PAR
35  Deep neural network DNN 97  Principle component analysis PCA
36 Dummy regressor DR 98  Quadratic Discriminant Analysis QDA
37 Elastic net ELN 99  Quasi-recurrent neural networks QRN
38 Ensemble neural networks ENNs 100  Radial basis function networks RBFN
39  Expectation maximisation EM 101  Random forest RF
40 Extra tree classifier ETC 102  Random forest regressor RFR
41  Extra tree regressor ETR 103 Random sample consensus RSC
42  Extreme gradient boosting XGBoost 104  Randon subspace RS
43  Extreme learning machines ELMs 105  Regression tree analysis RTA
44 Extremely randomized trees ERT 106  Ridge classifier RC
45  Feed forward neural network FFENN 107  Ridge regression RR
46  fully connected neural nets FCN 108  Rotation forest RoF
47  Gaussian naive bayes GNB 109  Self adaptive evolutionary-ELM SaE-ELM
48  Gaussian process tree GPR 110  Self-organising maps SOMs
49  Generalized additive mixed model GAMM 111  Stacked ensemble SE
50 Generalized additive model GAM 112  Stacked generalization SG
51 Generalized linear model GLM 113 Stepwise multiple linear regression SMLR
52  Generalized regression neural networks GRNN 114  Stochastic gradient boosting SGB
53  Gradient boosting classifier GBC 115  Stochastic gradient descent SGD
54  Gradient boosting machines GBM 116  Successive projection algorithm-SVM SPA-SVM
55  Gradient boosting regressor GBR 117  Supervised kohonen networks SKNs
56  Gradient boosting trees GBT 118  Support vector regression SVR
57  Group method of data handling GMDH 119  SVM with Linear kernel SVML
58  Huber regressor HR 120  SVM with polynomial kernel SVMP
59  Instance-based learning IBL 121  SVM with radial kernel SVMR
60 J48 J48 122 Symbolic regression SR
61 K-means clustering KMC 123  TheilSen regressor TSR
62 k-nearest neighbour KNN 124  Weighted k-nearest neighbour WKNN
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3. Ormancihkta makine 6grenmesinin kullanim alanlari

Ormanciligm pek c¢ok alaninda makine O6grenmesi
gecmisten giiniimiize artan sekilde uygulanmaktadir. Ancak
literatiirde bu konuda ozellikle Tiirk¢e dilinde bir derleme
galisma olmadigi gozlenmistir. Bu nedenle bu c¢alisma
kapsaminda basta makine 6grenmesi olmak iizere 6zellikle
son donemde ortaya ¢ikan otomatik makine dgrenmesinin
ormancilikta kullanimi arastirilmak tizere literatiirden
erigilebilen konuyla ilgili arastirma makaleleri incelenmistir.
Erisilen makaleler ormancilik aragtirma konularina gore
derlenmistir. Bu kapsamda ormancilik arastirma ve
uygulama konularina yo6nelik toplamda 6 kategori olarak
dikkate alinmigtir. Bunlar;

1.  Orman Ekolojisi ve Yonetimi

2. Orman Ekonomisi, Politika ve Sosyal Bilimler

3. Orman Envanteri, Modelleme ve Uzaktan Algilama

4. Orman Operasyonlari ve Miihendisligi (Uretim, Yol
ve Transport)

5. Orman Saghig1 ve Koruma

6. Orman Toprag: ve Hidrolojisi

seklinde siralanabilir. Her bir kategori kapsaminda
yapilan ¢aligmalar ayr alt basliklarda irdelenmistir. Literatiir
taramasi oncelikle Google Akademik
(https://scholar.google.com/) arama motorunda tiim zamanlar
secenegi aktif ve alakaya gore siralanacak sekilde Ingilizce
ve Tirkce dillerinde “machine learning in forestry”,
“machine learning applications in forest operations” ve
“ormancilikta makine dgrenmesi uygulamalar1” gibi anahtar

kelimelerle arama yapilarak gergeklestirilmistir. Cikan
sonuglar  detaylica incelenerek  oncelikle dogrudan
ormancilikla ilgili olan ve makine Ogrenmesi terimine
calismanin baghginda veya metin igerisinde yer verilen
caligmalardan erigilebilenler dikkate alinmistir. Daha sonra
dogrudan ormancilikla ilgili olmayan ancak ormanlik alanda
uygulanmig ve ¢alismanin bagliginda veya metninde makine
Ogrenmesi terimine yer verilen g¢aligmalar incelenmistir.
Ayrica ¢alismanin bagliginda veya metni igerisinde makine
Ogrenmesi terimine yer verilmese bile metodolojik olarak
herhangi bir makine 0&grenmesi algoritmasi/metodunu
kullanan ve dogrudan ormancilikla ilgili ¢aligmalara
erisilmeye ¢aligilmistir. Boylece derleme kapsaminda
toplamda 274 adet (gesitli ulusal ve uluslararas1 dergilerde
yaymlanan arastirma makalesi, sempozyum bildirisi)
caligmaya erisim saglanmigtir. Bu c¢aligmalarin  alt
basliklardaki sayilari Sekil 8’de verilmektedir. Buna gore
erigsilen ¢aligmalarin yarisindan fazlast (%58) Orman
Envanteri, Modelleme ve Uzaktan Algilama alt
kategorisindedir. Daha sonra %32 oranla Orman Saglig1 ve
Koruma, %13 oranla Orman Operasyonlar1 ve Mithendisligi
ve %10 oranla Orman Ekolojisi ve Yonetimi kategorilerinde
caligmalar bulunmaktadir. Geriye kalan alt kategorilerde
caligma sayilar1 bu kategorilere oranla o6nemli Olgiide
azalmaktadir.  Caligmalarin  yillara  gére  durumu
incelendiginde, erisilen caligmalarin 2004 ila 2023 yillar
arasinda oldugu ve ozellikle 2017 yilindan itibaren makine
O0grenmesi kullanilan ormancilikla ilgili ¢aligmalarin
sayisinda tstel bir artis oldugu goriilmektedir (Sekil 9).
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Sekil 9. Ormancilik alt kategorilerinde makine dgrenmesi kullanilan ¢alismalarin adedi
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Aragtirmaya konu olan c¢aligmalarin  tamaminda
kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 da kullanim sayis1
bakimindan incelenmistir. Buna gore 98 adet makine
Ogrenmesi algoritmasi1 ormancilik ile ilgili ¢aligmalarda
kullanilmistir. Bu algoritmalardan RF algoritmasi incelenen
makalelerin 143 adedinde (%21) en fazla kullanilan
algoritma olarak one c¢ikmistir. Daha sonra, incelenen
¢aligmalarin 82 adedinde (%12) olmak tizere ikinci en fazla
kullanilan algoritmanin SVM oldugu gozlenmistir. ANN ise
43 (%6) adet ¢aligmada kullanilmistir. Detayl1 bilgi vermek
amaciyla, derleme kapsaminda erisilen ¢aligmalardan en az
bes ve tizerinde olmak iizere algoritmalarin kullanim adetleri
Sekil 10°da verilmektedir.
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3.1. Orman ekolojisi ve yéonetimi

Ormanciligin bu alt kategorisinde makine &grenmesi
kullanilan 24 adet ¢aligmaya erisim saglanmustir (Ek ¢izelge
1). Bu calismalarda kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalar1 Sekil 11°de verilmektedir. Buna gore MaxEnt
algoritmasi en ¢ok calismada goriilen algoritmadir. MaxEnt
ile ilgili ¢aligmalarin agirlikli olarak habitat uygunlugu ile
ilgili ¢alismalar oldugu gozlenmistir.

3.2. Orman ekonomisi, politika ve sosyal bilimler

Ormanciligin bu alt kategorisinde makine &grenmesi
kullanilan 3 adet ¢aligmaya erisilmistir (Ek Cizelge 2). Bu
caligmalarda  kullanilan  algoritmalar ~ Sekil  12’de
verilmektedir. Gorece olarak diger ormancilik alt kategorileri
ile kiyaslandigina ¢aligma sayisinin énemli 6l¢iide az oldugu
gbzlenmistir.
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Sekil 10. Makine 6grenmesi algoritmalarmin kag adet calismada kullanildigin1 gosteren grafik (Incelenen caligmalarin en az 5
adedi ve tizerinde kullanilanlar verilmistir.) (Algoritma isimleri i¢in Cizelge 1’e bakiniz.)
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3.3. Orman envanteri, modelleme ve uzaktan algilama

Ormanciligin bu alt kategorisinde literatiirde erisilebilen
caligmalar, ki en fazla (135 adet) bu alanda caligmaya
erisilmistir (Ek Cizelge 3), degerlendirildiginde 79 adet
makine 6grenmesi algoritmasi kullanildigi goriilmistiir. Bu
algoritmalardan en az 2 ve tizeri ¢alismada kullanilanlara ait
en ¢ok yer alan algoritmalar Sekil 13’de verilmistir. RF
algoritmas1 ¢aligmalarda en ¢ok kullanilan algoritmadir.
ANN, CNN, KNN, MLR, SVM, SVR ve XGBoost
algoritmalar1 ise 10 ve iizeri ¢aligmada kullanilan diger
makine 6grenmesi algoritmalaridir.

3.4. Orman operasyonlart ve miihendisligi (Uretim, Yol ve
Transport)

Orman operasyonlari ve miithendisligi konusunda makine
ogrenmesi tekniklerinin kullanildig: literatiirde son dénemde
gorece yaygin ¢aligma (31 adet) bulunmustur (Ek Cizelge 4).
Bu ¢alismalarda 38 adet algoritma kullanildig1 gézlenmistir.
Bunlardan RF ve CNN algoritmalarina daha fazla ¢alismada

rastlanmistir. Diger en ¢ok rastlanan algoritma LR dir (Sekil
14).
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Sekil 14. Orman operasyonlar ve mithendisligi kategorisindeki ¢alismalarda tercih edilen makine 6grenmesi algoritmalarin
kullanim sayis1 (Incelenen ¢alismalarin en az 2 adedi ve {lizerinde kullanilanlar verilmistir.) (Algoritma isimleri i¢in Cizelge 1’e

bakiniz.)
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3.5. Orman saghig: ve koruma

Orman saglig1 ve koruma alt kategorisinde 74 ¢alismaya
erisilmistir (Ek Cizelge 5). Bu calismalarda 56 adet makine
Ogrenmesi  algoritmast  kullamldigi  gozlemlenmistir.
Bunlardan ¢alismalarda en fazla kullanilan RF
algoritmasidir. Diger algoritmalarin ¢aligmalarda kullanim
sayilar ile ilgili Sekil 15’te detayli bilgi verilmistir. Erisilen
¢alismalarin biiyiik ¢ogunlugu (44 adet) orman yanginlariyla
ilgilidir. Yangin haricinde bocek zarari, riizgar devrigi ve
kok-govde ciiriikglil hastaliklarla ilgili caligmalar da
bulunmaktadir.
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3.6. Orman topragi ve hidrolojisi

Orman topragi ve hidroloji konusunda makine 6grenmesi
tekniklerinin kullanildig1 literatiirde oldukca az sayida ve
simirli ¢alisma (6 adet) bulunmustur (Ek Cizelge 6). Bu
caligmalarda kullanilan makine 6grenmesi algoritma sayisi
15 olup, RF ve ANN en fazla kullanilan algoritma olarak
gozlenmektedir (Sekil 16). Erigilebilen calismalarda
cogunlukla toprak nemi haritalama ve modelleme
konularinin ¢alisildigi gézlenmistir.
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Sekil 16. Orman topragi ve hidrolojisi kategorisindeki ¢aligmalarda tercih edilen makine 6grenmesi algoritmalarin kullanim

say1st (Algoritma isimleri i¢in Cizelge 1’e bakiniz.)
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4. Tartisma ve Sonu¢

Gelisen teknolojiye bagl bilgisayarlarin hesaplama
giiclinlin artmast ile cagimizin 6nemli ve son donemlerde ¢ok
daha yogun sekilde c¢aligilan alanlardan biri olan makine
Ogrenmesi ve veri biliminin pek ¢ok disiplinde modern
uygulamalarla biitiinlesik olarak kullanildigi gériilmektedir.
Durum bdyle iken biitiin karar verme siirelerinde bilgiye her
daim ihtiya¢ duyan ormancilikta da makine dgrenmesinin
kullanim1 kaginilmaz olmaktadir. Ormancilikta yapay zeka
ve makine O6grenmesi, orman yonetimi ve karar verme
stireglerine daha akilli ve veri odakl bir yaklasim getirmek
icin kullanilan teknolojilerdir. Ormancilikta yapay zeka ve
makine 6grenmesi kullanimna iliskin genel degerlendirme
yapildiginda, habitat modellemesi, bitki ve hayvan tiirlerinin
dagiliminin tahmini, orman yanginlari, biyo-kiitle tahmini,
hastalik ve zararlilar, planlama, orman kaynaklarinin
izlenmesi gibi ¢ok g¢esitli konularda g¢aligmalara
rastlanmaktadir. Orman yonetimi ve karar verme siireclerini
optimize  ederek  ormancilik  uygulamalarimi  daha
stirdiiriilebilir ve etkili hale getirmektedir. Yapilan derleme
kapsaminda da gozlenmistir ki ozellikle 2017 yili sonrasi
literatiirde yapilan calisma sayilarinda iistel bir artis soz
konusudur. Calisma kapsaminda ormanciligin hangi alt
alaninda makine 6grenmesinin daha yogun kullanildigini
belirlemek amaciyla ormancilik ¢aligma konulart 6 alt
kategoride  degerlendirilmigtir.  Ormancilik  ¢alisma
konularindan “Orman Envanteri, Modelleme ve Uzaktan
Algilama” kategorisinde en fazla ¢alismaya rastlanmigtir.
Erisilen ¢aligmalarin %58°1 bu alanda yapilan ¢aligmalardir.
Bu durumun sebebi 6zellikle uzaktan algilama teknikleriyle
birlikte makine 6grenmesinin kullanimindaki yogunluktan
kaynaklanmaktadir. Benzer bir durum Orman Saghigi ve
Koruma kategorisi igin de gecerlidir. Ciinkii 6zellikle orman
yangmlartyla ilgili ¢aligmalarda uzaktan algilama ve
CBS’nin kullanilmasi kaynaklidir. Temel olarak haritalama
ve modelleme konularinda ¢alismalar oldugunu sdylemek
miimkiindiir.

Ormancilik alaninda yapilan ¢alismalar incelendiginde
98 adet makine 6grenmesi algoritmasinin kullanildigi, bunlar
arasinda en ¢ok tercih edilen algoritmanin RF algoritmasi
oldugu belirlenmistir. Daha sonra SVM, ANN, CNN, KNN
gibi ¢esitli algoritmalar da son donemde siklikla
kullanilmaktadir. Denetimli 6grenme kategorisinde yer alan
RF algoritmasi, makine Ogrenmesinde smiflandirma ve
regresyon problemlerini ¢dzmek i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bu algoritma, birden fazla karar agacinin
(decision tree) bir araya gelerek olusturdugu bir topluluk
(ensemble)  yontemidir. RF  algoritmasmnin  diger
algoritmalara gore daha fazla tercih edilmesinin nedenleri su
sekilde Ozetlenebilir. RF algoritmasi, smniflandirma ve
regresyon problemlerinde birden fazla karar agacinin bir
araya gelmesi sayesinde, her bir agacin kendi bagina verdigi
tahminin birlestirilerek daha dogru bir sonug elde edilmesine
imkan saglayarak yiiksek dogruluk saglayabilmektedir. RF
algoritmas1 ayrica hem biiyiik boyutlu veri setleri iizerinde
hizli ve etkili bir sekilde ¢aligabilmekte, hem de veri setindeki
guriltilii veya eksik verilerle de iyi basa gikabilmektedir. Bir
diger avantaj1 ise veri setinin boyutuna ve dlgegine ¢ok fazla
duyarli olmamasidir. Bu nedenle hem kiigiik hem de biiyiik
boyutlu veri setleri {izerinde etkili bir sekilde
caligabilmektedir. Makine 6grenmesinde oOnemli islem
adimlarindan olan 6zellik se¢imi konusunda da daha etkilidir.
Veri setindeki 6nemli 6zelliklerin belirlenmesine yardimci

olabilir ve bu Ozelliklerin siniflandirma veya regresyon
modeline  dahil edilmesini  saglayabilmektedir. RF
algoritmasi, asir1 uyum (overfitting) sorununu onleyebildigi
icin de diger algoritmalara gére daha iyi bir genellestirme
yetenegine sahiptir. Buraya kadar bahsedilen biitin bu
avantajlar1 nedeniyle diger algoritmalara gore daha fazla
tercih edildigi sdylenebilir.

MaxEnt modeli de RF algoritmas1 gibi ormancilikta son
donemde ¢aligmalarda siklikla  kullanilmakta  olup,
ormancilikta  ¢esitli  uygulamalar1  (6rnegin  habitat
modellemesi, tiir dagilim tahmini, orman yangimni tahmini
gibi) s6z konusudur. MaxEnt modelinin ormancilikta son
donemde sik kullanilmasinin  nedenleri su  sekilde
Ozetlenebilir. MaxEnt modeli, sinirh veri ile calisabilme
yetenegine sahiptir ve ormancilik verileri de genellikle sinirli
ve eksik olabilmektedir. MaxEnt modeli, veri biitiinligi
eksikligi durumunda bile dogru sonuglar elde etmek igin
esnek bir yaklagim sunabilmektedir. Ayrica MaxEnt modeli,
dogru sonuglar elde etmek igin yiikksek tahmin dogrulugu
sunabilirken, bu da ormancilikta dogru tahminler yapmak ve
Karar verme siireclerini desteklemek i¢in 6nemli olmaktadir.
MaxEnt modeli, ormancilikta ¢oklu degiskenlerin (6rnegin
iklim verileri, toprak 6zellikleri, orman tiirii gibi) kullanildig1
karmagik modellere uygulanabilmesi de s6z konusudur. Bu
durum, ormancilik sistemlerinin daha gercek¢i ve kapsamli
bir sekilde modellenmesini saglayabilmektedir. Biitiin
bunlara ek olarak MaxEnt modeli, dengesiz veri kiimesiyle
caligma yetenegine sahiptir. Ormancilik verilerinde sinif
dengesizlikleri séz konusu olabilmektedir. Ornegin nadir
tirlerin veri kiimesi smirli olabilir. MaxEnt modeli, sinif
dengesizliklerini dikkate alarak dogru sonuglar elde etmek
icin kullanilabilmektedir. Yine kullanici dostu arayiizler ve
yazilim araglart ile kullanicilarn  modeli  kolayca
kullanmasina  olanak  tanmnmakta olup  ormancilik
uzmanlarmin ve karar vericilerin modeli etkili bir sekilde
kullanmasini kolaylastirabilmektedir. Bu avantajlar, MaxEnt
modelinin ormancilikta kullanimin1 destekleyebilmekte ve
ormancilik yonetimi ve karar verme siireclerine katkida
bulunabilmektedir.

Yapilan ¢alismalarda amaglar dogrultusunda tekil olarak
bir makine 6grenmesi algoritmasi kullanilabildigi gibi farkli
makine 6grenmesi algoritmalarinin performans
karsilagtirmalarin1 hedefleyen c¢alismalar da bulunmaktadir.
Dolayisiyla ormancilik uygulamalarina makine &grenmesi
entegre edinilmeye c¢aligilirken, en dogru, ucuz ve etkin
¢ozlimlerin ortaya konulmasi da hedeflenmektedir. Ancak
ormancilik  alaninda makine  6grenmesini  Kullanan
arastirmacilarin spesifik olarak o konuda uzman olmama
ihtimalleri dikkate alindiginda, makine 6grenmesi ile model
olusturmada basariy1 énemli olglide etkileyen verileri 6n-
isleme ve temizleme, uygun 6zellik segme, hiper parametre
optimizasyonu gibi sorunlar ortaya cikabilmektedir. Bu
handikaplarin ortadan kaldirilmasina yonelik olarak ise
otomatik makine o6grenmesi yaklasimi da 6zellikle son
yillarda pek ¢ok disiplinde uygulama alani bulabilmektedir.
Ancak ormancilik alaninda otomatik makine dgrenmesinin
(AutoML) heniiz yeteri kadar ¢aligilmadig erisilen literatiir
incelemesinden goriilmektedir. Bu acidan
degerlendirildiginde makine Ogrenmesinin gelecekteki
potansiyel kullaniminin ormancilik disiplini agisindan bu
konuya yonelim gosterecegi degerlendirilebilir.
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Ek Cizelge 1. Orman ekolojisi ve yonetimi

Kaynakea

Kapsam

Makine dgrenmesi algoritmalari

Akyol ve Oriicii (2019)
Arslan ve dig. (2020)
Ayan ve dig. (2022)
Babalik ve dig. (2021)
Beker (2019)

Blumroeder ve dig. (2019)
Bonannella ve dig. (2022)
Coban ve dig. (2020)

Doody ve dig. (2023)

Duan ve dig. (2022)
Garzon ve dig. (2006)

Luo ve dig. (2021)
Naderi ve dig. (2022)

Oriicii (2019)
Oriicii ve Akyol (2020)
Oriicii ve dig. (2021)

Oriicii ve dig. (2023)
Sarikaya ve Orucu (2021)

Sarikaya ve Sen (2020)
Sen ve dig. (2020)

Uzun ve Oriicii (2020)

Fistik gam1 mevcut ve potansiyel gelecek yayilisinin MaxEnt ile
modellenmesi

Kusburnu bitkisinin mevcut ve potansiyel yayilisinin MaxEnt ile
modellenmesi

iklim degisikliginin dogu kayminin Tiirkiye’deki potansiyel dagilimi iizerine
etkilerinin arastirilmasi

Kermes mesesinin mevcut ve gelecek yayilis alanlarimin Tiirkiye’deki iklim
degisikligi altinda belirlenmesi

Avrupa orman tiirlerinin habitat uygunlugunun biiyiik veri ve makine
ogrenmesi kullanilarak kiiresel degerlendirilmesi

FSC’li ve FSC’siz ormanlarda gergeklestirilen silvikiiltiir uygulamalarinin
ekolojik etkisinin makine 6grenmesi ile degerlendirilmesi

Avrupa’daki orman agag tiirlerinin 2000-2020 yillar1 arasindaki konumsal ve
zaman dagiliminin makine 6grenmesi ile haritalanmasi

Liibnan mesesinin gliniimiiz ve potansiyel gelecek yayilisinin MaxEnt ile
modellenmesi

Plantasyon ormanlarinda evapotranspirasyonun makine 6grenmesi ile
incelenmesi

Japon kizilgamu tiiriiniin dagilimina iklim faktorlerinin etkisinin modellenmesi
Habitat uygunlugunun makine 6grenmesi modelleriyle tahmin edilmesi
Orman gesitliligin potansiyel yonlendiricilerinin ve dagilimmin makine
O0grenmesi algoritmalari ile incelenmesi

Orman ekosistemlerin makine 6grenmesi ve yapay zeka kullanarak kablosuz
spektrum paylagimi

Phonexi Theophrasti’nin giiniimiiz ve gelecek yayilisinin MaxEnt ile
modellenmesi

iklim degisikliginin Myrtus communis potansiyel dagilimina etkileri

Mor ¢igekli orman giiliiniin giiniimiiz ve gelecekteki iklim kosullarina gore
makine 6grenmesi ile yayilislarinin tespiti

Glirgen yaprakli kayacik tiiriiniin yayilisinin MaxEnt ile modellenmesi
Arbutus andrachne potansiyel yayilisinin MaxEnt ile modellenmesi
Pityogenes calcaratus’un Tiirkiye ormanlarindaki gliniimiiz ve gelecek
yayiliginin belirlenmesi

Carphoborus minimus tiirliniin giiniimiiz ve potansiyel gelecek yayilisinin
belirlenmesi

Adenocarpus complicatus (L.) tiirlerinin yayilimmin makine 6grenmesi ile
simdiki ve gelecek projeksiyonunun tahmini

MaxEnt
MaxEnt
MaxEnt

MaxEnt

LiR, LR, RF, ABR, GBR, SVM,
MLP

PCA, RF

RF, GBT, GLM, KNN, CART,
ANN, C50

MaxEnt

RF

MaxEnt
CART, RF, NNet

OLSR, RF, XGBoost
RF, SVM

MaxEnt
MaxEnt
MaxEnt

MaxEnt
MaxEnt

MaxEnt
MaxEnt

MaxEnt, PCA



Ek Cizelge 1. devami

Turkish Journal of Forestry 2023, 24(2): 150-177

Kaynakca

Kapsam

Makine 6grenmesi algoritmalari

Ximenes ve dig. (2021)

Yilmaz ve dig. (2016)
Zhao ve dig. (2023)

Ekolojik bolgelerin Amazon ormanina karigim yerlerinin makine 6grenmesi
kullanilarak haritalanmasi

Muscari latifolium endemik tiiriiniin yayiligini etkileyen faktorlerin
belirlenmesi ve tiir dagilim modelinin haritalanmasi

Farkli orman tiirlerinin habitat uygunlugunun degerlendirilmesi

SOMs, KMC

BRT
MaxEnt

Ek Cizelge 2. Orman ekonomisi, politika ve sosyal bilimler

Kaynakca Kapsam Makine 6grenmesi algoritmalari
I(:Zigzbza)nkS-Quevedo ve dig. Makine 6grenmesi kullanarak ormancilik politikasinda tesvikleri belirleme SVM, RF, GBT

MacMillan ve dig. (2022) British Columbia’da orman yangini séndiirme harcamalarinin modellenmesi RF, GBT

Rana ve Miller (2019) Dogal kaynak politikalarinin sosyal ve ekolojik etkilerinin makine 6grenmesi CART

ile topluluk orman ydnetimine 151k tutarak analizi

Ek Cizelge 3. Orman envanteri, modelleme ve uzaktan algilama

Kaynakca

Kapsam

Makine 6grenmesi algoritmalari

Ahmadi ve dig. (2020)
Allen ve dig. (2022)
Arjasakusuma dig. (2020)

Atas ve Talay (2022)

Attarchi ve Gloaguen
(2014)

Balestra ve dig. (2021)
Bolat ve dig. (2023)

Brigot ve dig. (2019)
Brovelli ve dig. (2020)
Bulut (2023)

Bulut ve dig. (2023)
Caffaratti ve dig. (2021)
Chen ve dig. (2012)
Chen ve dig. (2018)

Corte ve dig. (2020)

Crisigiovanni ve dig.
(2021)
Csillik ve dig. (2019)

D’Amico ve dig. (2021)
Dai ve dig. (2020)

Dai ve dig. (2021)
Dang ve dig. (2019)
dos Reis ve dig. (2018)
Dou ve dig. (2018)
Doyle ve dig. (2021)

Dube ve dig. (2014)

Eckhart ve dig. (2019)
Elmas (2021)

Ercanli (2020)

Ercanli ve dig. (2022)
Esmkhani ve dig. (2022)
Feraroda ve dig. (2021)

Mescere parametrelerinin uydu goriintiileri ve makine 6grenmesi teknikleri ile
haritalandirilmasi ve karsilastiriimasi

Akdeniz ormanlarinda LiDAR verileri ve derin 6grenme ile tiirlerin
siniflandirilmast

Orman yiiksekligi ve degisken se¢iminin makine 6grenmesi ve LiDAR ve
hiperspektral veri kullanilarak tahmin edilmesi

Otomatik olarak aga¢ sayma yazilimi gelistirilmesinde UAV goriintiileri ve
makine 6grenmesi kullanimi

Farkli makine 6grenmesi modellerinin karmagsik daglik ormanlarin
smiflandirilmasinda kullanimi

Orman kategorilerinin haritalanmasi makine 6grenmesi yaklagimi

Ankara orman bolge miidiirligiinde ormanlarinda envanterin belirlenmesi
Ormanin dikey yapisinin farkli uzaktan algilama verileri ve makine 6grenmesi
kullanilarak elde edilmesi

Orman alanlarmin degisimin uzaktan algilama ve makine 6grenmesi
kullanarak GEE ile siniflandirilmasi ve izlenmesi

Makine 6grenmesi ile Akdeniz bolgesinde saf kizilgam mescerelerinde toprak
iistii biokiitlenin tahmin edilmesi

Mescere parametrelerinin uydu goriintiileri ve makine 6grenmesi teknikleri ile
modellenmesi

Uzaktan algilama verilerinde ormanin tespitinde makine 6grenmesi
algoritmalarinin kullanilmasi

Mescere parametrelerinin farkli uzaktan algilama verileri ve makine
ogrenmesi ile tahmin edilmesi

Makine 6grenmesi ile Sentinel goriintiileri kullanarak orman toprak tistii
biokiitlenin tahmin edilmesi

Orman envanterinde UAV-LiDAR veri ve makine 6grenmesi yontemleri
kullanarak tek agag parametrelerinin tahmin edilmesi

Tehlike altindaki ve istilaci tiirlerin makine 6grenmesi ve yliksek ¢oziintirliiklii
veri kullanarak belirlenmesi

Tropikal ormanlarda karbon stokunun izlenmesi

Sentinel-2 Uydu goriintiisii kullanarak kavak plantasyonlarinin derin 6grenme
ile haritalanmasi

Orman toprak iistii biokiitlesinin haritalandirilmasinin gelistirilmesinde
makine 6grenmesinin kullanilmasi

Orman biokiitlesinin deneme alani seviyesinde tahmin edilmesinde makine
6grenmesinin kullanilmasi

Makine 6grenmesi regresyon algoritmasi kullanilarak orman toprak tisti
biokiitlenin hesaplanmasi

Okaliptiisiin gogiis yiizeyi alan1 ve hacmin uzaktan algilama ve makine
ogrenmesi ile tahmin edilmesi

Orman karbon degisiminin makine 6grenmesi ile tahmin edilmesi

Sulak alanlar ve tropikal ormanlarda ki kayiplarin uzaktan algilama ve makine
ogrenmesi ile belirlenmesi

Plantasyon ormanlarinda tiirler i¢inde ve arasinda biokiitlenin yiiksek
¢Oztintirliikli goriintli ve makine 6grenmesi algoritmasi ile tahmin edilmesi
Yetisme ortam1 kosullarina bagh olarak mescere verimliliginin belirlenmesi
Agag tiirlerinin kabuklarinmn goériintiilerinin CNN ile tanimlanmast

Gogiis yiizey ¢ap1 ve agag boyu arasindaki iligkilerin tahmininde yenilik¢i
derin 6grenme yapay zeka uygulamalari

Makine 6grenmesi algoritmalarin ormancilikta biyolojik gercekgilikte
tahmine uyumlulugu konusunda ana zorlugu

UAV goriintiileri kullanarak tiirlerin tanimlanmasi

Coklu veri kaynaklart kullanarak orman toprak iistii biokiitlenin makine
Ogrenmesi algoritmasi ile tahmin edilmesi

GLM, BART, KNN, SVM
CNN, DL

MARS, ET, SVM, XGB
SVM, NB, MLP

SVM, RF

PCA, RF
ANN

NN, RF

RF

SVM, MLR

MRL, SVM, DL

CNN, RF, SVM

SVM

ANN, SVR, RF

SVM, ANN, RF, XGBoost

ANN, RF
RF
MLP, LR

RBFN, SVM, RF
SVM, RBFN, RF
RF

MLR, RF, SVM, ANN

ANN, SVM, ANFIS, GRNN,
MLR

RF

SGB, RF

RF
CNN

ANN

ANN
CNN
RF
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Kaynakca Kapsam Makine 6grenmesi algoritmalari
Firebanks-Quevedo ve dig.  Ormancilik politikasindaki tegvikleri belirlemek i¢in makine 6grenmesinin

NLP
(2022) kullanilmas1

Furuya ve dig. (2020)
Garcia-Gutiérrez ve dig.
(2015)

Ge ve dig. (2022)
Ghosh ve Behera (2018)
Gleason ve Im (2012)
Gorgens ve dig. (2015)

Grabska ve dig. (2020)

Grondin ve dig. (2022)
Giinlii ve Ercanli. (2020)

Hamidi ve dig. (2021)
Hand ve dig. (2019)
Hand ve dig. (2021)

Haq ve dig. (2021)
Hartley ve dig. (2022)
He ve dig. (2022)

Hirigoyen ve dig. (2021)

Hossain ve Halder (2022)

Hu ve dig. (2020)
Hu ve dig. (2021)
Huang ve dig. (2022)

Huang ve dig. (2023)

Isuhuaylas ve dig. (2018)

Iverson ve dig. (2004)
ilkucar ve dig. (2018)
Johnson ve Abdelfattah
(2018)

Janior ve dig. (2020)
Junior ve dig. (2021)

Kauffman ve dig. (2016)

Kaya ve dig. (2019)
Keles ve dig. (2021)

Kim ve dig. (2020)
Lapini ve dig. (2020)
Lee ve dig. (2018)
Li ve dig. (2013)

Li ve dig. (2018)

Li ve dig. (2019)

Li ve dig. (2020)

Li ve dig. (2020)

Lidberg vd dig.(2019)
Liu ve dig. (2020)

Orman vejetasyonunun makine dgrenmesi metoduyla haritalanmasi

LiDAR verileri ve makine 6grenmesi kullanilarak mescere parametrelerinin
tahmin edilmesi

Uzaktan algilama verileri ile derin 6grenme kullanilarak orman yiiksekliginin
haritalandirilmasi

Tropikal ormanlarda toprak tistii biokiitlenin C-bant SAR entegre goklu sensor
verileri ve makine dgrenmesi algoritmalar kullanilarak tahmin edilmesi
Makine 6grenmesi yaklasimlari kullanilarak orman biokiitlesinin hava LIDAR
verilerinden tahmin edilmesi

Hizl gelisen orman plantasyonlarinda lazer tarayici metriklerinden mescere
parametrelerinin farkli makine 6grenmesi metotlariyla tahmini

Uydu goriintiilerinden yararlanarak mescere haritas: tiretiminde makine
Ogrenmesi algoritmalarinin degerlendirilmesi

Agaglarin belirlenmesi ve ¢aplarinin derin 6grenme ile tahmin edilmesi
Toprak iistii mescere karbonunun tahmini

Ornek alan hacim artimmin makine 6grenmesi yéntemi ile gelistirilmesi ve
degisik yasli karisik ormanlara uygulanmasi

UAV verileri ve makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak musirin toprak
iistii biokiitlesinin modellenmesi

Torman toprak iistil biokiitlenin uzaktan algilama verileri ve makine
Ogrenmesi algoritmalari ile tahmin edilmesi

Ormanlik alanlarin siniflandirilmasi i¢in uzaktan algilama goriintiilerinde
derin 6grenmesi tabanli kontrollii siniflandirma

Makine 6grenmesi ile orman tipi siniflandirilmasi

Farkli 6lgeklerde Orman biokiitlesinin makine 6grenmesi ile degerlendirilmesi
Okaliptiis plantasyonlarinda yaprak yiizey alaninin yiiksek ¢oziintirliklii
goriintli ve LIiDAR verileri ile makine 6grenmesi yontemleri kullanarak
modellenmesi

Iklim degisikligine bagli olarak Orman alanlarinin degisiminin makine
ogrenmesi ile belirlenmesi

Ormandaki servetin yersel veriler ve uzaktan algilama verilerinin birlikte
makine 6grenmesiyle tahmin edilmesi

Mescere hacminin ¢oklu veri kaynaklart kullanilarak tahmin edilmesi

Coklu makine 6grenmesi modellerinin uzaktan algilama verileri kullanilarak
ormanlardaki servetin tahmin edilmesi

Orman y6netiminin yiizey sicakligina etkisinin goklu istatistiksel yontemler ile
tahmin edilmesi

Dogal ormanlarm haritalanmasinda makine 6grenmesi algoritmalarmm
performans karsilagtirmasi

Vejetasyon haritalanmada makine 6grenmesi araglarinin kullanimi

Mekanik 6zelliklere gore agag tiirlerinin yapay sinir aglari ile tahmini
Orman ortiistiniin tanimlanmasinda makine 6grenmesi modellerinin
uygulanmasi

Cap artimin makine 6grenmesi ile modellenmesi

Agac hacminin makine 6grenmesi ve regresyon modeli ile tahmin edilmesi
Mescere yasinin bitki ortiisti degisiminin izlenmesi ve makine 6grenmesinin
kullanilmasiyla otomatik olarak tahmin edilmesi

Mese yapragmin siniflandiriimasi

Sentinel-1 ve Sentinel-2 goriintiilerinden toprak tistii karbonun belirlenmesi
Derin 6grenme tabanli orman bitkilerinin otomatik smiflandirma
performansinin degerlendirilmesi

Orman smiflandirmada makine 6grenmesi metotlarinin karsilastiriimasi

Deneme alani ve LiDAR verileri ve makine 6grenmesi yontemlerini
kullanarak mescere boyunun tahmin edilmesi

Orman siiflandirma ve degisim analizinde makine 6grenmesi yaklagimlarinin
kullanimi

Bambo ormaninda toprak {istii biokiitlenin MODIS yaprak alan indeksi (LAI)
verileri ve makine 6grenmesi algoritmasi kullanilarak tahmin edilmesi
Makine 6grenmesi algoritmalari kullanarak orman toprak istii biokiitlenin
tahmine edilmesi

Orman yiiksekliginin makine 6grenmesi ve farkli uzaktan algilama verileri
kullanilarak yiiksek ¢oziiniirliiklii haritalandirilmast

Uzaktan algilama verileri ve makine 6grenmesi kullanarak orman toprak st
biokiitlesinin tahmin edilmesi

Makine 6grenmesi kullanarak orman ydnetiminin planlanmasi i¢in yiiksek
¢Oztiniirliikli sulak alan haritalandiriimasi

Orman Ortiisii haritalamada non-parametrik makine §grenmesi kullanimi

DT, RF, SVM, NB
MLR, SVR, KNN

CNN

RF, SGB

LMER, RF, SVR, Cubist
NN, SVR, RF

RF, SVM, XGB

CNN
MLR, SVM, ANN

ANN, SVM, RF, NN
MLR, SVM, ANN, RF
SVM, RF, BPN

DL
RF
RF

ANN, RF, SVR

RF

RF, SVR, MLR
RF, SVM, ANN
GBT, XGBoost, CatBoost

Bagging, RF, Boosting, SVR

RF, SVM, KNN

RTA, RF, Bagging
ANN

RF, LR, SGD, SVM

ANN, SVR, RF
ANN, SVR

SVM, KNN

EVM, ELM
MLR, SVM, ANN

CNN

RF, ABC, KNN, SVM, QDA,
FFNN

SVR, RT, RF

RF, SVM, DT
RF

RF, XGBoost
RF, DL

LR, RF, XGBoost

RF, SVM, ANN, NB
SVR, ANN, RF, GBT
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Kaynakca

Kapsam

Makine 6grenmesi algoritmalari

Liu ve dig. (2021)

Lou ve dig. (2022)
Madhab ve dig. (2020)

Mahdavi ve Aziz (2020)
Miranda ve dig. (2022)
Moradi ve dig. (2022)

Mosin ve dig. (2020)
Naik ve Dalponte (2022)
Narine ve dig. (2019)
Nasiri ve dig. (2022)
Neuville ve dig. (2021)

Opelele ve dig. (2020)
Ozgelik ve dig. (2010)
Park ve dig. (2021)

Perera ve Jayakody (2015)
Petrusevich (2020)

Pilas ve dig. (2020)

Pourshamsi ve dig. (2018)
Pourshamsi ve dig. (2021)

Prakash ve dig. (2022)
Rajbhandari ve dig. (2019)
Rana ve Miller (2019)

Reddy ve dig. (2020)
Sabanci ve dig. (2016)

Sahin ve dig. (2023)

Sakici ve Ozdemir (2018)

Sanderman ve dig. (2018)
Saralioglu ve Vatandaglar
(2022)

Serrano ve dig. (2019)
Shang ve Chisholm (2013)

Shataee ve dig. (2012)
Shen ve dig. (2022)
Shen ve dig. (2022)
Silva ve dig. (2017)
Singh ve dig. (2022)
Stojanove ve dig. (2010)
Su ve dig. (2020)

Sun ve dig. (2022)

Orman 6rtiistiniin makine grenmesi metotlartyla haritalanmasi

Orman agag tepe boyunun UAVSAR ve Makine 6grenmesi kullanilarak
incelenmesi

Vejetasyon yiiksekliginin Sentinel veri serisi ve makine 6grenmesi modelleri
kullanilarak tahmin edilmesi

Yar1 kurak alanlarda orman tepe ¢atisinin kapladig: alanlarin yersel 6l¢timler
ve uzaktan algilama verileri ve makine 6grenmesi kullanarak tahmin edilmesi
Tek agacta agag boyunun genetik algoritma ve RF ile tahmin edilmesi
Uzaktan algilama verileri ve makine 6grenmesi kullanarak baltalik Mese
ormanlarinda toprak iistii biokiitlenin tahmin edilmesi

Uzaktan algilama ve makine 6grenmesi kullanilarak ormancilik
uygulamalarinda agaglarin tanimlanmasi ve smiflandiriimasi

Otomatik makine 6grenmesi ile uzaktan algilama verisi kullanarak orman
toprak iistii biokiitlenin tahmin edilmesi

ICESat-2 ve LandSat ile entegre bir sekilde derin 6grenme ile birlikte
kullanilarak orman toprak tistii biokiitlenin haritalandirilmasi

Orman tepe catisinin kapladig: alanlarin farkli uzaktan algilama verilerinin
entegre edilerek makine 6grenmesi ile modellenmesi

UAV-LiDAR verisi ve makine 6grenmesi kullanilarak mescere 6zelliklerinin
tahmin edilmesi

Uzaktan algilama kullanarak makine 6grenmesi algoritmast ile orman toprak
tistii biokiitlenin tahmin edilmesi

Agag govde hacminin ANN ile hesaplanmasi

Orman kaybini etkileyen faktorlerin istatistiksel modeller ve makine
Ogrenmesi analizi

Makine 6grenmesi ile (R ve Weka) orman ortiisii tipi tahmini

Baskin orman ortii tipi tahmininde makine 6grenmesi modellerinin kullanimi

Uzaktan algilama verileri ve makine 6grenmesi yontemleri ile kapaliligin
haritalandirilmasi

Makine 6grenmesi yontemini kullanarak farkli uzaktan algilama veri tiirlerini
kullanarak tropikal ormanlarda ormanin boyunun tahmin edilmesi

Tropikal ormanlarin agag yiiksekliginin SAR ve LiDAR entegre edilerek
makine 6grenmesi kullanilarak tahmin edilmesi

Coklu SAR verileri ile Mangrove ormanlarinda toprak iistii biokiitlenin
makine dgrenmesi ile tahmin edilmesi

Orman tipi haritalanmasinda makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanimi
Dogal kaynak politikalarinin sosyal-ekolojik etkilerini analiz etmek igin
makine 0grenmesi

Ormanlik alan degisiminin makine 6grenmesi kullanilarak belirlenmesi
Farklt orman tiplerinin makine 6grenmesi algoritmalariyla siniflandirilmasi
Makine 6grenmesi teknikleriyle sapsiz mese mescerelerinde agag boyu
tahmini

Yapay sinir aglar1 ile Karabiik bolgesindeki karisik dogu kaymi ve Kazdagi
goknar1 mescerelerinde govde profilinin belirlenmesi

Mangrove ormanlarinda orman topragi karbonunun haritalandirilmasi
Farkli makine 6grenmesi metotlari kullanilarak tarim ve orman baskin
alanlarda arazi kullanimy/arazi ortiisii siniflandirma

Makine 6grenmesi ile toprak iistii biokiitlenin yersel veriler kullanilarak
haritalandirilmasi ve tahmin edilmesi

Makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalar1 ve hiperspektral uzaktan
algilama goriintiisii kullanilarak Avusturalya dogal orman tiirlerinin
smiflandirilmast

Mescere dzelliklerinin makine 6grenmesi ve ASTER verileri kullanarak
tahmin edilmesi

Orman alan kayip ve kazanimlarinin makine 6grenmesi yontemleri ile
belirlenmesi

Agag parametrelerinin LiDAR veri ve makine 6grenmesi teknikleri ile
haritalandirilmasi ve karsilastiriimasi

Tek agag¢ hacminin ve seksiyonlarmim hacminin LiDAR veri ve RF kullanarak
tahmin edilmesi

Kurumus yaprakli ormanlarda biokiitlenin uzaktan algilama tabanli makine
ogrenmesi kullanilarak tahmin edilmesi

LiDAR ve uydu goriintiilerinin entegre bir sekilde makine 6grenmesi ile
kullanilarak bitki ortiisiiniin boy ve kapladigi alanin tahmin edilmesi
Uzaktan algilama verileri ve makine 6grenmesi kullanarak orman toprak iisti
biokiitlesinin tahmin edilmesi

Uzaktan algilama ve makine 6grenmesi kullanilarak orman biokiitlesinin
hesaplanmasi ve iklim faktorlerinin etkisi

Bagging, RF, ABR, GBR,
LightGBM, XGBoost, SG, LiR,
RR, ELN, LSSR, MLP, DT,
KNN

PLSR, RF
RF, SR

RF
GA, RF
ANN, KNN, RF, SVR

RF, KNN, SVM

XGBoost, GLM, DRF, GBM,
DNN

DNN, RF
RF, SVM, ENET, XGBoost
HDBSCAN

RF, SVR, MLR, KNN
ANN
RF, OLS ve GWR Model???

DT, KNN, NN, RF

RF, ETC, XGBoost

OLS, PLS, RR, ENET, NNET,
SVM, RF, GBM, XGBoost,
Catboost

SVM
RF, RoF, SVM

GAM, RF, GBM, SVR
RF, Boruta
CsT, CsF

SVM, NN
MLP, KNN, J48, NB, BN, KStar

ANN, DT, SVM, RF

ANN
RF
KNN, CNN

RF, SVM
SVM, ABC, RF

KNN, SVR, RF
RF

CNN

RF

GAMM, KNN, SVM, ANN, RF

Bagging, RF
RF
RF, SVM, ANN
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Kaynakca

Kapsam

Makine 6grenmesi algoritmalart

Tang ve dig. (2022)

Tappayuthpijarn ve
Vindevogel (2021)

Tavasoli ve Arefi (2021)
Tiwari ve Narine (2022)
Torre-Tojal ve dig. (2018)
Uniyal ve dig. (2022)

Vafaei ve dig. (2018)
Varol ve dig. (2018)
Varvia ve dig. (2019)

Vatandaslar ve Zeybek
(2021)

Wai ve dig. (2022)
Wang ve dig. (2022)
Wu ve dig. (2020)
Xi ve dig. (2022)

Yazdani ve dig.(2020)

Yoshii ve dig.(2022)
Yu ve dig. (2023)
Zeybek ve Vatandaglar
(2021)

Zhang ve dig. (2020)
Zhang ve dig. (2022)
Zhang ve Liu (2023)
Zhao ve dig. (2011)
Zhao ve dig. (2019)

Nguyen ve dig. (2022)

Orman toprak iistii biokiitlenin ¢oklu uzaktan algilama verileri ve makine
Ogrenmesi algoritmalar: kullanilarak tahmin edilmesi

Uzaktan algilama verileri ve makine 6grenmesi kullanarak orman toprak tistii
biokiitlesinin tahmin edilmesi

SAR veve optik verilerin toprak {istii biokiitlenin haritalandirilmasinda Makine
O6grenmesi ile karsilastiriimast

Agag tepe boyunun makine 6grenmesi yontemleri ve uzaktan algilama verileri
kullanilarak haritalandiriimasi

Orman biokiitlesinin LiDAR ve makine 6grenmesi kullanilarak tahmin
edilmesi

Uzaktan algilama verileri ve makine 6grenmesi yontemleri sehir ormanlarinda
tutulan karbonun miktarinin belirlenmesi

Makine 6grenmesi ile birlikte uzaktan algilama veri kullanarak orman toprak
iistii biokiitlenin tahmin edilmesi

Makine 6grenmesi algoritmalariyla karbon stokunun tahmin edilmesi
Mescere parametrelerinin LiDAR veri ve makine 6grenmesi ile tahmin
edilmesi

El tipi lazer tarayici verisinden orman envanteri parametrelerinin ¢ikarilmasi

Toprak iistii biokiitlenin iki farkli orman tipinde uzaktan algilama verileri ve
makine 6grenmesi ile tahmin edilmesi

Coklu uzaktan algilama verilerinin entegre bir sekilde makine 6grenmesi
algoritmasiyla orman toprak iistii biokiitlenin belirlenmesi

iklim degiskenlerini kullanarak toprak iistii biokiitlenin (AGB) makine
ogrenmesi modellemesiyle tahmin edilmesi

Orman boyunun farkli uzaktan algilama verileri ve makine 6grenmesi
metotlart ile haritalandirilmasi

Mescere parametrelerinin uzaktan algilama verileri ve farkli makine
Ogrenmesi yontemleri ile haritalandirilmasi ve karsilastirilmasi

Agag tiirlerinin makine 6grenmesi ile haritalandirilmasi

Karbon stokunun makine 6grenmesi ile tahmin edilmesi

El tipi lazer tarayici kullanarak bireysel agactan orman envanter verisinin
¢ikarilmasi

Uzaktan algilama verilerinde elde edilen veriler ile orman toprak st
biokiitlenin 8 farkli makine 6grenmesi yontemi kullanilarak tahmin edilmesi
Mescere yiiksekliginin makine 6grenmesi ve entegre farkli uzaktan algilama
verileri kullanilarak haritalandirilmasi

Optik verilerden elde edilen zamansal verilerin makine 6renmesi kullanilarak
orman toprak tstii biokiitlesinin tahmin edilmesi

Orman tepe yapisinin LiDAR veri ve makine 6grenmesi kullanilarak
karakterize edilmesi

Mescere parametrelerinin tahmin edilmesi i¢in makine 6grenmesi
algoritmalarinin karsilagtirilmasi

Her dem yesil genis yaprakli ormanlarda makine 6grenmesi algoritmalar ile
toprak iistii karbon stokunun belirlenmesi

RF, GB, XGB, LightGBM,
CatBoost, LR, KNN, MLP, RR,
SVR

LR, XGBoost, CatBoost, FCN,
CNN

RF

RF

MLR, RF, SVR

KNN, RF, SVM, XGBoost

RF, SVR, MPL NN, GPR
KNN, RF, RTA
GPR, KNN

RF
RF, SGB

SLR, QRN, SVM, RF

ANN, SVM, GRNN, ANFIS,
GMDH

RF, GBT

KNN, SVM, ANN, MLR

CNN
MLPFFN

RF

MARS, SVR, RF, ERT, GBT,
SGB, CatBoost, MLP

KNN, SVR, RF, GBT, XGBoost,
CatBoost

XGBoost
SVM, GPR
CART, SVM, ANN, RF

RF, ANN, SVM, LiR

Ek Cizelge 4. Orman operasyonlari ve mithendisligi

Kaynakca

Kapsam

Makine 6grenmesi algoritmalari

Almeida ve dig. (2022)
Balasso ve dig. (2022)
Becker ve Keefe (2022)
Bhatnagar ve dig. (2022)

Borz ve dig. (2022)
Bugday (2018)
Bugday (2022)

Caliskan ve Sevim (2022)
Dalir ve dig. (2022)

Eker ve Aydin (2014)

Gongalves ve dig. (2021)

Heidari ve dig. (2022)
Holmstrom ve dig. (2023)
Huang ve dig. (2023)

Jaafari ve dig. (2021)
Kamarulzaman ve dig.
(2022)

Otomatik makine 6grenmesi ile odun malzeme transportunun tahmini
Yiiksek kaliteli yapisal levhalar elde etmek igin E. nitens agaclar ve kiitiikkler
i¢in bir ayirma metodolojisi gelistirme

Ormancilik operasyonlarinda akill telefon tabanli etkinlik tanima modelleme
IHA goriintiilerinden orman iiretim isleri kaynakli tekerlek izlerinin makine
ogrenmesi ile haritalanmasi

GNSS data ve makine 6grenmesinin havai hat ile bolmeden ¢ikarmada
operasyonel islemlerin siniflandiriimast

Orman yol ag1 uygunluk haritalama

CBS tabanli heyelan duyarlilik haritalama ve alternatif orman yol
giizergahlarinin degerlendirilmesi

Ortofoto goriintiilerden orman yollarinin ¢ikarilmasi

Orman yollarinda yiizeysel akis olusturma riskinin degerlendirilmesi

CBS tabanli heyelan duyarlilik haritasi iiretme ve orman yollari ile etkilesimini
belirleme

Mekanize odun iiretiminin verimliliginin makine 6grenmesi teknikleri ile
tahmini

Orman yollarindaki hasarlarin derin 6grenme ile tespiti

Agag tomruklarin bireysel olarak tanimlanmast

Makine 6grenmesi algoritmalari ile daglik yol aginin jeolojik tehlikelerden
zarar gorebilirliginin konumsal olarak tahmini

Orman yolu ingaat maliyetlerinin makine 6grenmesi ile modellenmesi
Orman iiretim islerinin etkilerinin IHA gbriintiilerinden makine 6grenmesi ile
tespiti ve haritalanmasi

CBR, DTR, KNN-R
DT

RF

CNN

MLPNNB
ANFIS
LR, RF

CNN
MLP

LR

ANN, ANFIS

YOLO (CNN)
CNN

SVM, RF, BPN
LR, MLP, SVM, IBL
SVM, ANN
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Kaynakea

Kapsam

Makine 6grenmesi algoritmalari

Kuck ve dig. (2021)

Levers ve dig. (2014)
Li ve Lideskog (2021)
Lippitt ve dig. (2008)

Melander ve dig. (2020)
Munis ve dig. (2022)
Nguyen ve dig. (2021)

Oyarzo ve dig. (2022)
Piragnolo ve dig. (2021)

Polowy ve Molinska-Glura

(2022)
Salmivaara ve dig. (2020)

Shabani ve dig. (2020)

Udali ve dig. (2022)

Zhang ve Hu (2021)
Zhao ve dig. (2022)

Orman iiretim islerinin orman bozunumu agisindan makine dgrenmesi
teknikleriyle degerlendirilmesi

Avrupa kita dlgeginde orman iiretim yogunluguna etki eden yonlendiricilerin
belirlenmesi

Uretim yapilan bir ormanlik alanda arazi iizerindeki objelerin gercek zamanl
tespiti ve konumlandirilmasina yonelik sistem tasarimi

Karisik genis yaprakli ormanda orman iiretim islerinin haritalanmasinda
makine 6grenmesi algoritmalarinin karsilastirilmasi

Orman hasat makinelerinin performans analizinde makine 6grenmesi
kullanimi1

Okaliptiis ve cam plantasyonu ormanlik alanlarda hasat makinelerinin
veriminin makine dgrenmesi algoritmalar ile belirlenmesi

LIDAR verilerinden makine 6grenmesi ile gévde yiizeylerindeki ahsap
kusurlarini otomatik olarak karakterize etme

Orman tretim islerinde verimliligin tahmin edilmesi

Makine 6grenmesi kullanilarak iki farkl: strateji agisindan orman iiretimine
uygun alanlarin belirlenmesi

Orman hasat makinasinin performans analizinde veri madenciligi

Acik konumsal veriler, hidrolojik modelleme ve sensor teknolojisi kullanilarak
orman trafik kabiliyetinin modellenmesi

Mescerelerin tiretim islemleri kaynakli zarar gérme duyarliliklarinin
haritalanmasi

IHA ve makine 6grenmesinin tiraslama yapilan alanlarda orman kesim
artiklarinin siniflandirma ve dagilimmin belirlenmesinde kullanim
potansiyelinin belirlenmesi

Ortofoto goriintiilerden orman yollarinin ¢ikarilmasi

Sentinel-1 SAR goriintiileri zaman serilerinden tiretim yapilan alanlarin aylik
olarak haritalanmasi

RF, ABR, MLP-ANN
BRT

YOLO (CNN)

MLP, ART, SOM, CT

KMC,

ETR, RFR, DTR, CBR, GBR,
ABR, ARD, KR, LiR, HR, RR,
BR, TSR, LAR, LSSR, ELN,
LLAR, OMP

RF
LDA
RF, KNN

PCA, KMC, LiR, LR
KNN

LR, BRT

RF

CNN
CNN (U-Net)

Ek Cizelge 5. Orman saglig1 ve koruma

Kaynakca

Kapsam

Makine dgrenmesi algoritmalari

Achu ve dig. (2021)

Akinci ve Akinci (2023)

Akyiiz (2019)

Atkins ve dig. (2020)
Bar ve dig. (2023)
Bera ve dig. (2022)
Bui ve dig. (2018)

Bui ve dig. (2019)
Campos-Vargas ve dig.
(2020)

Chaubey ve dig. (2020)
Dampage ve dig. (2022)

Dimou ve dig. (2023)

Dwiansnati ve Devianto
(2021)

Elshewey ve Elsonbaty
(2020)

Eslami ve dig. (2021)

Fajardo ve dig. (2022)
Fidanboy ve dig. (2022)
Hamdi ve dig. (2019)

Hamilton ve dig. (2021)
Hart ve dig. (2019)
Iban ve Sekertekin (2022)

Orman tarim mozaik alanlarinda yangin duyarliliginin makine 6grenmesi ile
modellenmesi

Manavgat orman isletme sefligi yangin duyarliliginin makine 6grenmesi tabanli
degerlendirilmesi

Bursa Orman Boélge Miidiirliiglinde yangin tehlikesinin modellenmesi ve
haritalanmasi

Iliman orman bozunumlarinin tespiti ve ¢ok boyutlu yapisal karakterizasyonu
GEE platformunda makine 6grenmesi kullanarak Landsat-8 ve Sentinel-2
tabanli orman yangini yanan alanlarin haritalanmasi

Makine 6grenmesi modelleri kullanilarak orman yangin duyarliliginimn tahmini
Yeni hibrit makine 6grenmesi metodu kullanarak CBS tabanli tropikal orman
yangin tehlikesinin tahmini

Yeni makine 6grenmesi algoritmasi ile orman yangini tahmini

[HA verisinden tropikal kurak ormanda 6lii agag bilesenlerinin makine
ogrenmesi ile tespiti

Makine 6grenmesi kullanilarak orman yangini tahmini

Kablosuz sensor aglar1 ve makine 6grenmesi kullanan orman yangin tespit
sistemi

Makine 6grenmesi modeli ile karisik genis yaprakli mescerelerde riizgar devrigi
zararinin tahmini

Orman yangin alanlarinin makine 6grenmesi algoritmast ile siiflandiriimasi

Makine 6grenmesi teknikleriyle orman yanginlarinin tespiti

CBS tabanli orman yangini duyarlilik degerlendirme

Patagonya 1liman yagmur ormaninda orman bozunumunun makine §grenmesi
ile degerlendirilmesi

Tiirkiye orman yangini risk haritasinin derin 6grenmeye dayali olusturulmasi
Riizgar kaynakli orman zararinin yiiksek ¢oztniirliiklii uzaktan algilama
verisinden derin 6grenme ile degerlendirilmesi

Hiperspektral goriintiiden makine 6grenmesi ile orman yangini alan boyutunun
haritalanmasi

Ormanlik alanlardaki riizgar hasarmin makine 6grenmesi ile modellenmesi

Makine 6grenmesi tabanli yangin duyarlilik haritalama

ANN, GLM, MARS, NBC,
KNN, SVM, RF, GBM, ABR,
MaxEnt

XGBoost, RF, GBM, ANN

MaxEnt

RF

CART, RF, SVM
SVM, RF, MARS
ANN-MBBP
MARS

SVML, SVMP, SVMR, CIT,
C45, GBM, AvNN, DNN, NNet
LiR, GBR, Bagging, RF, SVR,
LR

SVM, LR

RF, LightGBM, GBC, ABC,
RC, LDA, LR, NB, SVM, QDA

NB, SVM, KNN

LiR, RR, LSSR
RF, LR, ANN
BRT

CNN

CNN

SVM, CNN

ANN, RF, LR
RF, GB, XGB, LR, SVM, ABC,
LDA
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Kaynakca

Kapsam

Makine 6grenmesi algoritmalari

Jahani ve Saffariha (2021)
Janiec ve Gadal (2020)
Kalantar ve dig. (2020)

Kansal ve dig. (2015)
Kantarcioglu ve dig.
(2023)

Kantarcioglu ve dig.
(2023)

Kim ve dig. (2018)

Kislov ve Korznikiv
(2020)

Knopp ve dig. (2020)
Kriese ve dig. (2022)
Kukuk ve Kilimci (2021)
Kuruca ve dig. (2018)
Kuruca ve dig. (2021)
Lim ve dig. (2018)

Lim ve dig. (2022)
Liu ve dig. (2023)
Maniatis ve dig. (2022)

Mashadi ve Alganci (2021)
Mittal ve dig. (2016)
Mohajene ve dig. (2021)
Moore ve Lin (2019)
Munro ve dig. (2022)
Negara ve dig. (2019)
Nguyen ve dig. (2023)

Ostovar ve dig. (2019)

Ozkan ve dig. (2008)

Pang ve dig. (2022)
Peng ve Wang (2022)

Pham ve dig. (2020)

Piragnolo ve dig. (2021)

Pourghasemi ve dig.
(2020)
Qu ve Cui (2020)

Qui ve dig. (2021)

Ren ve dig. (2022)

Sani-Mohammad ve dig.
(2022)

Sari (2022)

Seddouki ve dig. (2022)

Seving (2023)

Shabani ve dig. (2023)
Shao ve dig. (2022)
Singh ve dig. (2022)

Soldrzano ve Kao (2022)

Tariq ve dig. (2022)
Tehrany ve dig. (2019)
Tonbul ve dig. (2022)

Uretim yapilan Hyrcanian ormanlarinda riizgar kaynakli agag devriklerinin
makine 6grenmesi ile modellenmesi

Orman yangini modellemede iki makine 6grenmesi siniflayicisinin
karsilastirilmasi

Orman yangini duyarlilik tahmininde uzaktan algilama verisi ve makine
ogrenmesi kullanimi

Makine 6grenmesi teknigi kullanarak orman yanginin algilanmasi

Tiirkiye’de orman yangin duyarliliginin degerlendirilmesinde ANN kullanimi

Tiirkiye’de orman yangin duyarliliginin yapay sinir aglartyla degerlendirilmesi

Sosyo-ekonomik ve gevresel faktorleri kullanarak orman yangini olasiliginin
¢ok zamanl analizi

Yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintii ve derin 6grenme kullanarak riizgar
devriklerinin otomatik tespiti

Sentinel-2 verisi ile yanan alanin segmentasyonunda derin 6grenme yaklagimi
Derin 6grenme ile ormanlik alandaki riizgar kiriklarmin otomatik tespiti
Orman yangini tespitinin kapsamli analizi

Yanmus orman alanlarinin smiflandiriimasi

Goktiirk-2 verisinden yanan orman alanlarin haritalanmasi

Orman boceklerinin siniflandirilmasi i¢in uygulama gelistirme

Nematod kaynakli zarar gormiis ormanda 6lii agaglarm [HA verilerinden derin
Ogrenme ile tespiti

1980°den 2020 yilina Cin’de bolgesel farkliliklara ragmen orman zararlilari
azaldiginin incelenmesi

Makine 6grenmesi ve ¢ok kriterli karar analizleri ile yangin risk olasilik
haritalama

Orman yangin izi ve yanma derinliginin uydu goriintiilerinden makine
Ogrenmesi ile belirlenmesi

Orman yangini tespitinde farkli makine 6grenmesi tekniklerinin kullanimi
Akdeniz’deki bir alanda orman yanginlarinin haritalanmasinda makine
O6grenmesi ve uzaktan algilama kullanim1

Uzun dénemli verilerden makine 6grenmesi ile riizgar kaynakli hasarin analizi
Kabuk bocegi salgin riskinin degerlendirilmesinde yeni bir yaklasim olarak
makine 6grenmesi metotlarinin kullanimi

Denetimli makine 6grenmesi ile orman yangini tahmini

Orman yangin duyarlilik haritalamada hibrit makine 6grenmesi kullanimi

Norveg ladini gévdelerindeki kok ve gévde ciiriikliiklerinin tespiti ve
siiflandiriimasi

Orman yangimi siniflandirmada boosting algoritmalarinin etkinliginin
degerlendirilmesi

Makine 6grenmesi metotlar1 ile orman yangini olusumunun tahmini
Derin 6grenme tabanli otomatik yangin izleme sistemi

Orman yangini modelleme ve tahminde makine 6grenmesi metotlarinin
performans degerlendirilmesi

Alpin ¢evresinde biiyiik 6l¢ekli orman zararinin uzaktan algilama, makine
ogrenmesi ve Web-GIS ile degerlendirilmesi

Orman yangin duyarlilik degerlendirmede farkli makine 6grenmesi
tekniklerinin uygulanmasi

Orman yangini tahmininde otomatik makine 6grenmesi gercevesi

Landsat zaman serileri ve makine 6grenmesi kullanarak orman yangini ve
yangin sonrasl vejetasyon gelisiminin incelenmesi

Otomatik makine 6grenmesi kullanilarak orman yangini zarar gorebilirliginin
konumsal ve zamansal degerlendirilmesi

Hava fotografindan derin 6grenme ile dikili 6lii agaclarin tespiti

MaxEnt ile yanginlarin insan kaynakli ve dogal nedenlerinin belirlenmesi
Makine 6grenmesi kullanarak orman yangini duyarlilik haritalama

Orman yangini risk zonlarimin risk faktorleri verisi ile yapay zeka kullanilarak
haritalanmasi

Kar firtiasi zararinin ayn1 yasli olmayan genis yaprakli ormanlarda makine
ogrenmesi ile modellenmesi

Cin’de orman yangini riskinin makine 6grenmesi ile haritalanmasi

Makine 6grenmesi kullanilarak NASA uydu veri setinden orman yangini
tahmini

Makine 6grenmesi algoritmalart ve mevsimsel ve trend model bilesenlerini
kullanarak orman zararlilarinin tespiti

Orman yangini olaylarinin makine 6grenmesi ile konumsal ve zamansal analizi
Tropikal orman yangini duyarlilik konumsal tahmin yaklagimi

Orman yangini yanma derinliginin modellenmesi

MLP, SVM, RBFN
RF, MaxEnt
MARS, SVM, BRT

DT, LiR, GRNN, SVM
ANN

ANN

RF, MaxEnt

CNN

CNN

RF, CNN
SVM, RF, CNN
SVM, RoF
RoF, SVM,
CNN

CNN
RF
SVM

SVM, RF
SVM, ANN, DT, FFNN
RF, SVM, MLP, CART
RF, GBT
XGBoost

DT, BN
RF, ABR, Bagging, RS,
LightGBM

CNN, SVM

ABC, LogitBoost, MLP, RTA

ANN, RBFN, SVM, RF
CNN

BN, MLR, NB, DT,
SVM, RF, KNN

BRT, GLM, MDA
SVM, RF
SVM, RF, SMLR

AutoML

CNN

MaxEnt
SVM, RF, XGB

KMC

RF, LR
RF, SVM, MLP, GBR
DTR, RFR, LR, GBC

RF, SVM

MaxEnt, RF
LogitBoost, RF, SVM, KLR
RF, RoF
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Kaynakca

Kapsam

Makine 6grenmesi algoritmalari

Torun ve Altunel (2020)

Tutmez ve dig. (2018)
Wang ve dig. (2022)
Yao ve dig. (2018)

Yu ve dig. (2020)
Zhang ve dig. (2021)
Zhang ve dig. (2022)

Zheng ve dig. (2022)

Riizgar devrigi zaran lizerine ¢evresel faktorlerin ve orman yonetiminin
etkilerinin degerlendirilmesi

Orman yangmlarinin parametrik olmayan kiimeleme ile haritalanmasi

Makine 6grenmesi tabanli orman yangini dumaninin uzaktan algilama ile tespiti
CALIPSO uydu verisi ve makine 6grenmesi ile orman yangin dumaninin
minimum yiiksekliginin tahmin edilmesi

Tropikal orman bozulumunun konumsal ve zamansal degerlendirilmesi
Lekima tayfununun orman zararinin makine dgrenmesi ile etki degerlendirmesi
Rammasun siiper tayfunu kaynakli orman hasarmin giderilmesinde makine
Ogrenmesinin kullanimi

[HA tabanli goriintiileri makine 6grenmesi ile isleyerek orman yanginlarmin
izlenmesi

MaxEnt

KMC
DT, SVM, NNet
RF

SVM
RF
RF

BPN, SVC

Ek Cizelge 6. Orman topragi ve hidrolojisi

Kaynakca

Kapsam

Makine 6grenmesi algoritmalari

Agren ve dig. (2021)

De Oliveira ve dig. (2021)
Joshi ve dig. (2023)
Pohjankukka ve dig. (2016)
Senanayake ve dig. (2021)

Vicentini (2021)

LIDAR tabanli indisler ve makine 6grenmesi entegre ulusal 6l¢ekte toprak
nemi haritalama

Makine 6grenmesi algoritmalari ile Atlantik ormanlarinda toprak neminin
modelleme

Makine 6grenmesi yaklasimi ile Akdeniz iklimi orman havzalarinda toprak
neminin mevsimsel tahmini

LIDAR tabanli indisler ve makine 6grenmesi entegre ulusal dlgekte toprak
nemi haritalama

Havza 6l¢eginde yiiksek konumsal ¢oziiniirliiklii uzaktan algilama ve makine
O6grenmesi entegre toprak nemi haritalama

Plantasyon orman alanlarinda toprak solunumunun zamansal degiskenligini
makine 6grenmesi ile modelleme

ANN, NB, RF, SVM, XGBoost
RF, SVM, avNN, WKNN
LightGBM

MLP, KNN, RR

RT, ANN, GPR

ANN, SVR, ANFIS, RF




