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ORMAN YANGINLARININ MEKANSAL DAGILIMI VE HAVA
KALITESINE ETKIiLERININ UYDU VERILERi VE MAKINE OGRENME
YONTEMLERI ILE ANALIZi: 2025 TURKIYE VE KALIFORNIYA (LA)
YANGINLARI

OZET

Orman yanginlar, kiiresel 6l¢ekte artan sikliklari ve siddetleri nedeniyle ekosistemler,
atmosferik siirecler ve insan sagligi lizerinde giderek daha belirgin etkiler
olusturmaktadir. Yanginlar sirasinda agiga ¢ikan gazlar ve partikiil maddeler, 6zellikle
NO: ve CO gibi iz gazlarin atmosferik konsantrasyonlarimi o6nemli o6lgiide
artirmaktadir. Bu Kkirleticiler, kisa ve orta vadede hava kalitesini diisiirerek solunum
sistemi hastaliklar1 basta olmak {lizere c¢esitli saglik risklerini beraberinde
getirmektedir. Bu nedenle yangin kaynakli hava kirliliginin dogru bi¢imde izlenmesi
ve degerlendirilmesi ¢evresel ve toplumsal agidan kritik bir gereklilik haline gelmistir.

Yanginlarin hava kalitesi lizerindeki etkilerinin giivenilir bi¢imde analiz edilebilmesi,
oncelikle yangin alanlarinin dogru ve zamaninda tespit edilmesine baghdir. Yanmis
alanlarin konumu, biiyiikliigii ve siddeti, atmosfere salinan kirletici miktarlarinin
mekansal ve zamansal dagilimin1 dogrudan etkilemektedir. Yersel hava kalitesi
istasyonlar1 yiiksek dogruluklu 6l¢iimler sunsa da mekansal kapsama alanlar1 sinirlidir
ve genis Olgekli yangin olaylarin1 temsil etmekte yetersiz kalabilmektedir. Bu
baglamda, uydu goriintiilerine dayali yangin alani tespiti, yangin sonrasi hava kalitesi
analizleri i¢in temel bir girdi olusturmaktadir. Uydu verileri, yangin alanlarinin genis
Olcekte haritalanmasini saglarken, makine Ogrenmesi yontemleri bu bilgiler ile
atmosferik ve meteorolojik degiskenler arasindaki karmasik iliskilerin
modellenmesine olanak tanimaktadir.

Bu ¢alismada, yangin donemlerinde yersel NO: ve CO konsantrasyonlarinin tahmin
edilmesi amaciyla uydu tabanli goézlemler, meteorolojik yardimci veriler ve makine
ogrenmesi modelleri birlikte kullanilmistir. Ayrica gelistirilen modellerin yalnizca
dogruluk agisindan degil, fiziksel tutarlilik acisindan da degerlendirilmesi
hedeflenmistir. Bu kapsamda agiklanabilir yapay zeka yontemlerinden SHAP analizi
kullanilarak model davranislar1 incelenmistir.

Caligma alan1 olarak 2025 yanginlar1 nedeniyle Tiirkiye ¢alisma alan1 ve Kaliforniya
eyaleti secilmis ve modellerin farkli cografi ve iklimsel kosullardaki performanslar
karsilastirilmistir. Calismada Sentinel 2A/B ile Landsat 8/9 verileri kullanilarak
yangin alanlar1 tespit edilmistir. 2025 yangin sezonu boyunca Tiirkiye genelinde tespit
edilen toplam yanmuis alan biiyiikliigii, Sentinel 2A/B verileri kullanilarak 101503.99
hektar, Landsat 8/9 verileri kullanilarak ise 100058.78 hektar olarak hesaplanmistir.

Kaliforniya calisma alaninda, yanginlarin yiizey sicakligi tizerindeki etkilerinin
degerlendirilmesi amaciyla ECOSTRESS verileri kullanilmistir. ECOSTRESS tabanhi
kara yiizey sicakligt (LST) verileri, 6zellikle Los Angeles ¢evresinde meydana gelen
bliyiik 6l¢ekli yanginlar sirasinda olusan termal anomalilerin mekansal dagilimini
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ortaya koymak i¢in degerlendirilmistir. Bu veriler, yangin alanlarinda gézlenen ytiksek
sicaklik degerlerinin belirlenmesine olanak saglamis ve yangin siddetinin termal
bileseninin yorumlanmasina destek olmustur. Sentinel 2A/B verilerine gore Palisades,
Eaton, Kenneth, Hurst, Lidia, Sunset ve Archer yanginlari sonucunda olusan toplam
yanmis alan yaklagik 41000 doniim olarak hesaplanmigtir. Bu alanin 6nemli bir
boliimii Palisades ve Eaton yanginlari tarafindan olusturulmus olup, Palisades yangini
yaklasik 24280 doniim, Eaton yangini ise yaklagik 14489 doniim ile en biiylik yanmis
alanlara sahip iki olay olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Makine oOgrenmesi asamasinda Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost,
LightGBM, CatBoost, SVR ve LSTM modelleri uygulanmistir. Modeller bes kath
capraz dogrulama ile degerlendirilmistir. Performans 6lgiitleri olarak R? ve RMSE
kullanilmustir.

NO: parametresi i¢in Tiirkiye ¢aligma alaninda en iyi performans CatBoost modeli ile
elde edilmistir. Bu model i¢in test R* degeri 0.808, test RMSE degeri 6.644 pg/m?
olarak hesaplanmigtir. LightGBM modeli benzer dogruluk seviyeleri sunarken, LSTM
modeli ise en disiik degerleri alarak anlamli bir sonu¢ vermemistir. Kaliforniya
calisma alaninda da CatBoost (0.863 R? ve 4.249 ng/m* RMSE) ve LightGBM (0.85
R? ve 4.411 pg/m* RMSE) modelleri 6ne ¢ikmis ve karmasik, dogrusal olmayan
iligkilerin bu modeller tarafindan basarili bigimde temsil edildigi gérilmistiir. LSTM
modeli Kaliforniya ¢alisma alaninda daha 1yi goziikse de halen diger modellere gore
diisiik kalmaktadir. Ayrica gorsel olarak ta bakildiginda anlamli sonu¢ vermedigi
goziikmektedir.

CO parametresi igin Tiirkiye calisma alaninda en iyi performans Gradient Boosting
modeli ile elde edilmistir. Bu model i¢in test R? degeri 0.833, test RMSE degeri ise
168.851 pg/m? olarak hesaplanmistir. LightGBM modeli 0.820 test R* ve 175.328
png/m* RMSE degeri ile benzer sonuglar sunmustur. Kaliforniya ¢alisma alaninda CO
icin en yiiksek performans LightGBM modeli ile elde edilmistir. Bu modelin test R?
degeri 0.792, test RMSE degeri ise 55.938 pg/m? olarak goziikmektedir. CatBoost ve
Gradient Boosting modelleri her iki ¢alisma alaninda da tutarli sonuclar tiretmistir.

Model sonuglarinin yorumlanmasi i¢in SHAP analizi uygulanmistir. Hem Tiirkiye
hem de Kaliforniya ¢alisma alanlarinda uydu tabanli NO: degiskeninin en baskin
aciklayic1 parametre oldugu goriilmiistiir. Bu degisken tiim modellerde en yiiksek
SHAP degerlerine sahiptir. Yikselti degiskeni her iki ¢calisma alaninda da 6nemli bir
katki sunmustur. Bu bulgu topografyanin NO: dagilimi1 {izerindeki etkisinin farkli
cografyalarda tutarli oldugunu gostermektedir. Bitki Ortiisiinii temsil eden LAI
degiskenleri orta diizeyde katki saglamistir. Meteorolojik degiskenlerin katkisi ise
genel olarak ikincil diizeyde kalmistir.

Calismada ayrica aktarimli 6grenme (transfer learning) yaklasimi kapsaminda,
Kaliforniya caligma alaninda egitilen modeller Tiirkiye’deki biiyiik yanginlara
uygulanmstir. Kaliforniya’da egitilen CatBoost modeli, Bursa ve Izmir yangimlari i¢in
yersel NO: tahminlerinde kullanilmis ve modellerin genellenebilirligi test edilmistir.

Buna ek olarak, ¢alismada GRIDMET ve ERAS-Land meteorolojik veri setleri
karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Her iki veri seti kullanilarak gelistirilen
makine Ogrenmesi modellerinin performanslar1 ve SHAP tabanli agiklanabilirlik
sonuglar1 incelenmistir. Elde edilen bulgular, R> ve RMSE gibi temel performans
metrikleri a¢isindan iki veri seti arasinda ciddi bir fark bulunmadigini1 gostermektedir.
Bununla birlikte, liretilen mekansal tahmin haritalar1 incelendiginde, GRIDMET veri
seti kullanilarak elde edilen sonuglarin, daha yiiksek mekansal ¢oziiniirliigli nedeniyle

XX1v



daha ayrintil1 ve piirlizsiiz desenler sundugu goriilmiistiir. SHAP sonuglarina gore ise
iki veri seti kullanildiginda da modellerin benzer degiskenleri daha etkin kullanarak
sonuclara vardigi tespit edilmistir.

Sonug olarak bu ¢alisma, uydu verileri ve makine 6grenmesi yontemlerinin birlikte
kullanilmastyla yangin donemlerinde yersel hava kalitesi tahminlerinin bagarili
bicimde gerceklestirilebilecegini gostermistir. Agag tabanli gradyan artirma modelleri
hem dogruluk hem de kararlilik agisindan 6ne ¢ikmistir. SHAP analizleri, gelistirilen
modellerin karar mekanizmalarinin fiziksel olarak anlamli oldugunu desteklemistir.
Elde edilen bulgular, farkli cografi bolgelerde benzer siireclerin yakalanabildigini
gostermekte ve yontemin genellenebilirligini ortaya koymaktadir.
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ANALYSIS OF SPATIAL DISTRIBUTION OF FOREST FIRES AND THEIR
IMPACTS ON AIR QUALITY USING SATELLITE DATA AND MACHINE
LEARNING METHODS: 2025 TURKEY AND CALIFORNIA (LA) FIRES

SUMMARY

Forests are natural ecosystems covers approximately 31% of the Earth’s land surface
and play a critical role in maintaining the continuity of the global ecosystem. They are
indispensable for ecological balance due to their capacity to sequester atmospheric
carbon dioxide, contribute to oxygen production, and provide habitats for biodiversity.
Forests also play an important role in sustaining the hydrological cycle, mitigating soil
erosion, and regulating local climatic conditions.

In recent years, a significant increase has been observed in both the frequency and
intensity of forest fires. This increase is primarily attributed to rising temperatures,
prolonged drought conditions, strong wind events, and human activities. The
escalation of wildfire activity has been particularly pronounced in fire-prone regions
such as the Mediterranean Basin. Large-scale fires cause the loss of forest resources
and accelerate climate change by releasing greenhouse gases into the atmosphere.

During forest fires, large amounts of gases and particles are released into the
atmosphere. Among these emissions, nitrogen dioxide and carbon monoxide are
prominent trace gases. Nitrogen dioxide is a reactive compound closely associated
with combustion processes and can promote ozone formation through photochemical
reactions, thereby degrading air quality. Carbon monoxide, on the other hand, is a
major product of incomplete combustion and influences ozone formation and methane
lifetime through its interaction with hydroxyl radicals in the troposphere.

Exposure to these pollutants is directly linked to respiratory and cardiovascular
diseases, leading to serious health impacts, especially among vulnerable populations.
Hence, reliable analysis of the spatial and temporal patterns of fire related air pollution
is important for environmental management and public health protection.

Accurate assessment of wildfire impacts on air quality depends primarily on the timely
and precise detection of burned areas. The location, extent, and burn severity of fire-
affected areas directly determine the distribution of emitted pollutants. Ground-based
air quality monitoring stations provide high accuracy measurements; however, their
limited spatial coverage constrains the representation of large-scale and spatially
heterogeneous wildfire events.

Remote sensing satellite data offer a strong alternative in this context. Their ability to
cover large areas and provide regular, continuous observations represents a major
advantage. Multispectral sensors such as Sentinel-2A/B and Landsat-8/9 enable the
comparison of pre- and post-fire conditions, allowing burned areas to be delineated
using spectral indices such as ANBR, dNDVI, and dNDMI. These indices also support
the classification of burn severity.
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For monitoring atmospheric components, the TROPOMI sensor aboard the Sentinel-
5P satellite plays a key role by providing daily observations of tropospheric column
densities of pollutants such as nitrogen dioxide and carbon monoxide. However,
satellite derived column measurements do not directly represent ground level
concentrations, and their relationship with ground observations is influenced by
various environmental factors, including meteorological conditions, topography, and
land cover.

ERAS5-Land reanalysis products contribute to modeling this complex relationship by
providing meteorological variables such as air temperature, wind speed and direction,
surface pressure, and solar radiation at high temporal resolution. These variables play
a significant role in explaining the linkage between satellite observations and ground-
based air quality measurements.

In this context, machine learning methods provide an effective framework for
capturing nonlinear relationships between satellite observations, meteorological
variables, and environmental factors to estimate ground level air quality. However,
their black-box nature often limits interpretability. Explainable artificial intelligence
techniques, particularly SHAP, address this limitation by quantifying the contribution
of individual variables to model predictions.

This thesis investigates the impacts of forest fires on ground-level air quality using an
explainable modeling framework. Burned areas are identified through spectral indices,
and ground-level concentrations of nitrogen dioxide and carbon monoxide during fire
periods are estimated using integrated satellite and meteorological data. The
generalizability and physical consistency of the developed models are evaluated
through SHAP based analysis.

Two study areas are defined: Western and Southwestern Anatolia in Tiirkiye, and the
state of California in the United States. The Tiirkiye study area includes the provinces
of Izmir, Aydm, Mugla, Antalya, Burdur, Isparta, Denizli, Afyonkarahisar, Usak,
Manisa, Balikesir, Bilecik, Bursa, Canakkale, Yalova, Kocaeli, Sakarya, Tekirdag,
Kirklareli, and Edirne. This region was selected based on the continuity and spatial
distribution of ground monitoring stations and is characterized by coastal
meteorological influences, diverse vegetation cover, and pronounced topographic
variability, allowing for representative analysis of fire dynamics and pollutant
dispersion.

California was selected due to its frequent large-scale wildfires and well-established
air quality monitoring infrastructure, providing an appropriate second study area for
testing the proposed methods under different environmental conditions.

Burned area detection was performed using Sentinel-2 and Landsat-8/9 imagery.
Cloud and water masking were applied during preprocessing, followed by the creation
of pre- and post-fire mosaics. dNBR classification was conducted based on USGS
threshold values, while ANDVI and dANDMI were used as supporting indicators of
vegetation and moisture loss. During the 2025 fire season in Tiirkiye, the total burned
area was estimated as 101,503.99 hectares using Sentinel-2 data and 100,058.78
hectares using Landsat-8/9 data.

In the Los Angeles region of California, the Palisades, Eaton, Kenneth, Hurst, Lidia,
Sunset, and Archer fires were analyzed. Sentinel-2 data indicated a total burned area
of approximately 41000 acres, with the Palisades fire accounting for about 24280 acres
and the Eaton fire for approximately 14489 acres.
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Air quality variables were obtained from Sentinel-5P TROPOMI OFFL products via
Google Earth Engine. Tropospheric column densities of nitrogen dioxide and carbon
monoxide were converted from mol/m? to pmol/m?. Meteorological auxiliary variables
were extracted from the ERAS5-Land Hourly dataset and included air temperature, dew
point temperature, surface solar radiation, wind speed, wind direction, surface
pressure, total precipitation, total evaporation, surface albedo, high and low vegetation
leaf area index. Topographic effects were represented using the 30-m resolution
TanDEM-X digital elevation model.

Ground-based air quality data were obtained from the National Air Quality Monitoring
Network for Tiirkiye and from the EPA AirData database for California. In the Tiirkiye
study area, 98 stations were used for the period 15 May—30 July 2025, with 90 stations
measuring nitrogen dioxide and 55 measuring carbon monoxide. Measurements were
matched to satellite overpass times using the 09:00—12:00 local time window.

For California, data from 1 January—30 July 2025 were analyzed, including 52 nitrogen
dioxide stations and 30 carbon monoxide stations. Measurements from 19:00-22:00
UTC were used to represent satellite overpass conditions.

Datasets were filtered to remove missing values and physically implausible negative
observations. The Tiirkiye nitrogen dioxide dataset was structured to capture both
background conditions and fire-related peaks, retaining observations within the 10th
and 90th percentiles. The final dataset consisted of 3,135 observations, with a Pearson
correlation of 0.637 between satellite-based and ground-based nitrogen dioxide. For
carbon monoxide, 1,728 observations were retained, yielding a correlation of 0.411.

The California nitrogen dioxide dataset consisted of 5,055 observations, with a
correlation of 0.709, while the carbon monoxide dataset included 2,498 observations
with a correlation of 0.252. The California nitrogen dioxide dataset was split into 80%
training (4,169 observations) and 20% testing (1,043 observations).

To assess the thermal effects of fires in California, ECOSTRESS land surface
temperature data with 70-m spatial resolution were used. These data supported the
spatial characterization of thermal anomalies during major fires in the Los Angeles
region and were treated as a complementary layer representing the thermal component
of burn severity.

For the NO: parameter, the best performance in the Tiirkiye study area was achieved
using the CatBoost model, with a test R* value of 0.808 and a test RMSE of 6.644
pug/m?. The LightGBM model provided comparable accuracy, whereas the LSTM
model yielded the lowest performance and did not produce meaningful results. In the
California study area, the CatBoost (R*=0.863, RMSE =4.249 ng/m?®) and LightGBM
(R?=0.850, RMSE =4.411 pg/m?) models also outperformed the other approaches,
indicating their strong capability to represent complex and nonlinear relationships.
Although the LSTM model showed relatively improved performance in California, it
remained inferior to the other models, and visual inspection of the prediction maps
further suggested that it did not produce meaningful spatial patterns.

For the CO parameter, the highest performance in the Tiirkiye study area was obtained
with the Gradient Boosting model, achieving a test R* of 0.833 and a test RMSE of
168.851 png/m?. The LightGBM model yielded comparable results with a test R? of
0.820 and an RMSE of 175.328 pg/m?. In the California study area, the LightGBM
model demonstrated the best performance for CO, with a test R? 0£ 0.792 and an RMSE
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of 55.938 png/m?®. The CatBoost and Gradient Boosting models produced consistent
results across both study areas.

SHAP analysis revealed that satellite derived nitrogen dioxide was the most influential
explanatory variable in both study areas. Elevation consistently showed a significant
contribution, while leaf areca index variables exhibited moderate effects.
Meteorological variables generally played a secondary role, with contributions varying
depending on conditions. Local SHAP explanations indicated that satellite nitrogen
dioxide and topography strongly increased predictions in certain cases, while some
meteorological variables exerted balancing effects. These findings indicate that the
models capture relationships consistent with underlying physical processes.

In addition, within the scope of the transfer learning approach, models trained in the
California study area were applied to major wildfire events in Tirkiye. The CatBoost
model trained in California was used to estimate ground-level NO: concentrations for
the Bursa and Izmir fires, and the generalizability of the developed models was
evaluated.

Furthermore, the GRIDMET and ERAS5-Land meteorological datasets were
comparatively assessed in this study. The performance of machine learning models
developed using both datasets, along with their SHAP-based explainability results,
were analyzed. The findings indicate that there were no substantial differences
between the two datasets in terms of key performance metrics such as R* and RMSE.
However, an examination of the spatial prediction maps revealed that the results
obtained using the GRIDMET dataset exhibited more detailed and smoother spatial
patterns due to its higher spatial resolution. SHAP analysis further showed that,
regardless of the meteorological dataset used, the models relied on similar explanatory
variables to generate predictions.

In conclusion, this study demonstrates that surface-level nitrogen dioxide and carbon
monoxide concentrations during wildfire periods can be effectively estimated by
integrating satellite observations, meteorological auxiliary data, and machine learning
methods. Tree-based boosting models showed superior accuracy and robustness, while
SHAP analysis enhanced model interpretability. The ability to capture similar
processes across distinct geographic regions such as Tiirkiye and California indicates
the generalizability of the proposed approach and highlights the value of multi-source
data integration for analyzing wildfire air quality interactions.
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1. GIRiS

Ormanlar, diinya ylizeyinin yaklasik %31’ini kaplayan ve kiiresel ekosistemin en
kritik bilesenlerinden biri olarak kabul edilen dogal alanlardir (International Institute
for Sustainable Development (IISD), 2025). Atmosferdeki karbondioksiti tutarak
oksijen iiretmeleri, iklim diizenleyici rolleri ve biyogesitlilik i¢in barinma alani
saglamalar1 nedeniyle ormanlar ekolojik denge acisindan vazgegilmez olmasini
saglamaktadir (Nzabarinda vd., 2025). Ayni1 zamanda su dongiisiiniin devamliliginda,
toprak erozyonunun Onlenmesinde (Elliot, 2002), yerel iklim kosullarinin
diizenlenmesinde (Jones vd., 2024) ve milyonlarca insan i¢in ekonomik deger
yaratilmasinda 6nemli katkilar sunmaktadirlar (FAO, 2024). Bu nedenle ormanlar hem
doganin siirdiiriilebilirligi hem de insan yasaminin devamlilig1 acisindan korunmasi
gereken temel ekosistemler arasinda yer almaktadir. Ancak son yillarda kiiresel
isinmanin yol actigr yliksek sicakliklar, yagislarin azalmasi, riizgar paternlerindeki
degisimler ve insan faaliyetleri nedeniyle orman yanginlarinda ciddi bir artis
gozlenmektedir. Artan sicakliklar, kuraklik ve yangin sirasindaki hava kosullar
(rlizgar hiz1 vb.) yanginlarin hizl bir sekilde ilerleyerek biiyiik 6lgeklere yayilmasina
ve siddetinin artmasma neden olmaktadir. Ozellikle Akdeniz Havzasi’nda bu etkiler
belirgin sekilde goriilmektedir (Costa-Saura vd., 2025). Biiylik 6l¢ekli yanginlar
yalnizca orman varliginin ve biyolojik ¢esitliligi tehdit etmekle kalmamakta, ayni
zamanda agi8a cikan sera gazlari atmosfere salinarak iklim degisikligini hizlandiran
bir geri besleme dongiisii yaratmaktadir ve hava kalitesini de olumsuz olarak
etkilemektedir (Future Earth, The Earth League, & WCRP, 2021). Yanginlardan
salinan duman ve gazlar, 6zellikle azot dioksit (NO-) ve karbon monoksit (CO), insan
saglig1 iizerinde ciddi solunum yolu sorunlarina yol agmakta ve ¢evresel etkileri daha
da artirmaktadir (WHO, 2021). Bu nedenle orman yanginlarinin izlenmesi, ¢evresel

ve insanlara olan etkilerinin ortaya konmasi 6nemli bir arastirma konusudur.

Azot dioksit (NO2) ve karbon monoksit (CO), orman yanginlar1 sirasinda atmosfere
salinan gazlar arasinda yer almakta olup, yanma stireclerinin bir gostergesi olarak hava

kalitesi ve insan sagligi iizerinde Onemli etkilere neden olmaktadir. NO., azot



oksitlerin (NOx) bir bileseni olarak 6zellikle yanma siire¢lerinde ortaya ¢ikan reaktif
bir gazdir; atmosferde fotokimyasal reaksiyonlarla ozon (Os) olusumunu tetiklemekte
ve hava kalitesini etkilemektedir (Di Carlo vd., 2015; Shen vd., 2025). Bdylece,
maruziyet diizeyine bagli olarak solunum yolu hastaliklar1 ve kardiyovaskiiler
risklerde artisa neden olabilmektedir (Wang vd., 2023). Ayrica, CO, biyokiitle
yanmas1 ve fosil yakit kullanimma bagl eksik yanma siireclerinden kaynaklanan
baslica emisyonlardan biridir. Troposferik fotokimya i¢inde hidroksil radikalleri (OH)
ile tepkimeye girerek Os olusumunu ve atmosferin oksidatif kapasitesi lizerinden
metan (CH4) omriinii etkilemektedir (Fiore vd., 2024). Dolayistyla, yangin kaynakli
bu gazlar atmosferin kimyasal dengesini degistirerek bolgesel hava kalitesini
diisiirmekte ve cevresel etkilerin yani sira halk sagligi (Manisalidis vd., 2020)
acisindan da ciddi bir tehdit olusturmaktadir.

Orman yangmlarinin ¢evresel ve atmosferik etkilerinin dogru bigimde analiz
edilebilmesi, oncelikle bu olaylarin mekansal ve zamansal olarak dogru sekilde
saptanmasina baglidir. Bu alanda uzaktan algilama sistemleri 6n plana ¢ikmaktadir.
Ozellikle arazi galismalarmin kisith oldugu genis dlgekli yanginlarda, uydu tabanl
sistemler biiyiik avantaj saglamaktadir. Teknolojideki ilerlemelerle birlikte kullanimi1
giderek artan uydu verileri, genis alanlar1 kapsamasi ve diizenli araliklarla siirekli
gdzlem imkani sunmasi nedeniyle yangin tespiti ve izlenmesinde yaygin olarak tercih
edilmektedir (Castro-Melgar vd., 2025). Cok bantli (multispektral) algilayici
araciligiyla elde edilen veriler, yangin oncesi ve sonrasi kosullarin karsilastirilmasina
olanak tanimakta ve bu sayede yanmis alanlarin sinirlarinin belirlenmesi ve yangin
siddetinin belirlenmesi miimkiin olmaktadir. Bu amagla en yaygin kullanilan uydu
sistemleri bazilar1 Landsat 8/9 (Masek vd., 2020; Roy vd., 2014) ve Sentinel-2A/B
(Spoto vd., 2012) misyonlaridir. Elektromanyetik spektrumun goriiniir, yakin
kizilotesi (NIR) ve kisa dalga kizilotesi (SWIR) bolgelerinde bantlara sahip olmalar
ve kisa tekrar ziyaret siireleri, bu sistemleri yangin tespiti ¢aligmalarinda One
cikarmaktadir. Cok bantli yapilari, ANBR (Fark Normalize Edilmis Yanma Orani),
dNDVI (Fark Normalize Edilmis Bitki Ortiisii Indeksi) ve dNDMI (Fark Normalize
Edilmis Nem Indeksi) gibi uzaktan algilama indekslerinin kullanilmasina imkan
tanimaktadir. Bu indeksler yangin alanlarinin tespiti, yangin siddet siniflarinin
belirlenmesi ve yangin etkilerinin analiz edilmesinde etkin bir sekilde

kullanilmaktadir.



Yangin tespitindeki dogruluk, yanginlarin hava kalitesi tiizerindeki etkilerinin
modellenmesinde dogrudan belirleyici olmaktadir. Uzaktan algilama sistemleri,
yalnizca optik algilayicilarla elde edilen yeryiizii goriintiilerinin degil, ayn1 zamanda
atmosferik parametrelerin izlenmesinde de yaygin olarak kullanilan veri kaynagidir.
Gelismis uydu sistemleri sayesinde azot dioksit (NO:), karbon monoksit (CO), kiikiirt
dioksit (SO2), ozon (Os) ve aerosol optik derinligi (AOD) gibi hava kalitesiyle iliskili
parametreler kiiresel Olgekte siirekli olarak gozlemlenebilmektedir. Bu kapsamda
Sentinel-5P, MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) ve OMI
(Ozone Monitoring Instrument) gibi uydular, atmosferin farkli katmanlarindaki gaz
yogunluklarin1 gozlemleyerek hava kirletici parametrelerin  degerlendirilmesine
olanak tanimaktadir (Qin vd., 2024). Uydu tabanli atmosferik olgiimler, yersel
istasyonu verilerinden farkli olarak atmosferin belirli bir slitunu boyunca toplam
degerleri temsil ettiginden dolay1 ylizey seviyesinde Olgiilen konsantrasyonlarla
dogrudan karsilastirilamamaktadir. Ozellikle troposferik NO:. konsantrasyonlari,
yalnizca emisyon siddetine degil, ayn1 zamanda hava sicakligi riizgar hizi ve yonii,
atmosferik tasinim siirecleri ve bitki Ortiisii yogunlugu gibi cevresel faktorlerin
etkilesimine de giiglii bicimde baglidir (Griffin vd., 2025). Bu ¢evresel ve meteorolojik
degiskenler, ERAS yeniden analiz veri seti gibi yiiksek zamansal ¢oziintirliikli iirtinler
aracilifiyla tutarli bir sekilde elde edilebilmektedir (Hersbach vd., 2020). Yeniden
analiz ve uydu tabanli veri setlerinin sinirli mekansal ¢oziiniirliigli, 6zellikle yerel
emisyon kaynaklarimin baskin oldugu bolgelerde troposferik NO- dagiliminin ayrintili
bicimde temsil edilmesini giiclestirmektedir. Bu durum, makine 6grenmesi tabanl
yaklasimlara olan gereksinimi artirmaktadir. Makine 0grenmesi yaklasimlari, uydu
kaynakli gozlemler ile yersel hava kalitesi dl¢limleri arasindaki karmasik ve dogrusal
olmayan iligkileri, yardimci degiskenler araciligiyla modelleme konusunda 6nemli bir
avantaj sunmaktadir. Yersel NO: derisimlerinin tahmininde en yaygin kullanilan
yontemler arasinda Coklu Dogrusal Regresyon (MLR), Destek Vektor Regresyonu
(SVR), Rastgele Orman (RF) ve Gradyan Artirmali Karar Agaglart (GBDT) gibi
makine 0grenmesi modelleri ile Evrigsimli Sinir Aglar1 (CNN) ve Uzun Kisa Siireli
Bellek aglar1 (LSTM) gibi derin 6grenme yaklagimlart yer almaktadir. Bu modeller
genellikle uydu gozlemleri meteorolojik ve c¢evresel yardimci degiskenlerle birlikte
kullanilmaktadir (Siddique vd., 2024). Bu yaklasim, istasyonlarin seyrek oldugu
bolgelerde uydu tabanli tahminler yoluyla hava kalitesinin degerlendirilmesine olanak

saglamaktadir.



Makine 6grenmesi ve derin grenme tabanli yaklasimlarin yayginlagmasiyla birlikte,
bu modellerin karar verme siireclerinde hangi girdilerin ne dl¢iide etkili oldugu daha
fazla sorgulanmaya baglanmistir. Yiiksek dogruluk sunan bu modeller, ¢ogu zaman
“kara kutu” yapilar1 nedeniyle karar verme siireglerinin dogrudan anlasilmasini
zorlagtirmaktadir (Hohl vd., 2024). Bu durum, model ¢iktilarinin yalnizca dogruluk
acisindan degil, yorumlanabilirlik agisindan da degerlendirilmesini gerekli kilmistir.
Bu kapsamda gelistirilen agiklanabilir yapay zeka yaklasimlari, karmasik modellerin
i¢ isleyisinin anlasilmasina olanak saglamaktadir. Ozellikle agiklanabilir yapay zeka
yontemleri arasinda Shapley Additive Explanations (SHAP), modelden bagimsiz
yapist ve tutarli agiklamalar sunmasi nedeniyle yaygin olarak tercih edilmektedir

(Aksoy vd., 2024).

1.1 Tezin Amaci

Bu tez ¢aligmasinin temel amaci, 2025 yilinda Tiirkiye ve Kaliforniya’da meydana
gelmis olan orman yanginlarinin mekansal dagilimini belirlemek ve orman
yanginlariin yersel hava kalitesi iizerindeki etkilerini uzaktan algilama verileri ve
makine 6grenmesi yontemleri kullanarak agiklanabilir bir ¢cercevede ortaya koymaktir.
Bu kapsamda, uydu verileri araciligiyla yangin alanlarinin tespiti ve siddetinin
belirlenmesi, yangin sonrasi atmosferik kirleticilerde (NO2 ve CO) meydana gelen
degisimlerin analiz edilmesi ve bu kirleticilerin yersel diizeyde tahmin edilmesi

hedeflenmistir.
Bu genel amag dogrultusunda calismanin 6zel amaglar1 asagida siralanmaktadir:

e Orman yanginindan etkilenen alanlarin spektral indeksler kullamlarak

tespiti ve karsilastirilmasi

Landsat ve Sentinel uydu verileri kullanilarak yanmis alanlarin belirlenmesi ve
mekansal dagilimlariin ortaya konmasi amaclanmistir. Bu kapsamda, dNBR,
dNDVI ve benzeri spektral indeksler araciligiyla yangin siddeti siniflandirilmakta
ve farkli sensorler ile indeks tabanli yontemlerin yangin alani tespit performanslari
karsilastirilmistir. Aym1 zamanda mekansal ¢oziiniirliigiin sonuglara etkisi de

incelenmistir.



e Makine 6grenmesi ile yangin dncesi ve sonrasi yersel hava kalitesi tahmini

Yanginlardan etkilenen alan ve donemleri kapsayacak sekilde, Random Forest,
LightGBM, XGBoost, CatBoost, Boosting yontemleri ve SVR gibi makine
o6grenmesi modelleri ile LSTM gibi derin 6grenme tabanli modeller kullanilarak
yersel NO: ve CO konsantrasyonlart tahmin edilmistir ve modellerin

performanslari karsilastirilmistir.
e Model genellenebilirliginin test edilmesi

Egitilen modelle farkli bir cografi bolgede uygulanarak test edilmis ve model

performanslari mekansal aktarilabilirlik agisindan degerlendirilmistir.
e Aciklanabilir yapay zeka ile model kararlarinin yorumlanmasi

SHAP gibi aciklanabilir yapay zeka yontemleri kullanilarak, farkli orman
yanginlart i¢in makine 6grenmesi modellerine giren ¢evresel ve meteorolojik
degiskenlerin emisyon tahminleri iizerindeki etkileri analiz edilmistir. Bu sayede,
modele en fazla katki saglayan ve tahminlerde belirleyici olan parametreler agik

bir bigimde ortaya konulmustur.

Bu amaglar dogrultusunda, uzaktan algilama, yersel 6l¢iimler ve makine 6grenmesi
tabanli yaklagimlar biitlinciil bir ¢ercevede ele alinarak, orman yanginlarinin hava
kalitesi iizerindeki etkilerinin hem mekansal hem de zamansal boyutta
degerlendirilmesi hedeflenmistir. Calisma kapsaminda uygulanan yontemler
sayesinde, yangin kaynakli hava kirliligi artiglarinin daha dogru, genellenebilir ve
aciklanabilir bir sekilde ortaya konmasi amaglanmistir. Elde edilen bulgularin, hem
akademik literatiire katki saglamasi hem de hava kalitesi ve yangin yOnetimi

caligmalarinda karar destek stireglerine bilimsel bir temel olusturmasi1 beklenmektedir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Literatlirde orman yanginlarinin tespiti ve etkilerinin analizi, uzaktan algilama verileri
kullanilarak farkli yaklasimlarla ele alinmaktadir. Makine Ogrenmesi tabanl
yontemler yayginlagsmakla birlikte, optik uydu goriintiilerinden tiiretilen spektral
indisler yanmis alanlarin belirlenmesi ve yanma siddetinin siniflandirilmasinda temel
bir girdi olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu indisler, fiziksel olarak yorumlanabilir olmalar

ve farkli veri setleri arasinda karsilastirilabilir sonuglar sunmalart nedeniyle siklikla



tercih edilmektedir. Bulut tabanli platformlarin kullanimiyla birlikte, indis temelli
analizler genis alanlar ve farkli zaman dilimleri i¢in hizli ve tekrarlanabilir hale
gelmistir. Yanginlarin karasal etkilerinin yani1 sira, atmosfere salinan Kkirleticiler
nedeniyle hava Kkalitesi {izerindeki sonuclar1 literatiirde giderek daha fazla
incelenmektedir. Uydu tabanli atmosferik gozlemler kullanilarak yangin dénemlerinde
NO2, CO ve partikiil madde konsantrasyonlarindaki degisimler ¢cogunlukla giinliik
zaman Ol¢eginde ve smirli ¢alisma alanlar i¢in analiz edilmektedir. Bu ¢alismalar,
yanginlarin hava kalitesi iizerinde belirgin etkiler olusturdugunu gostermektedir.
Ancak yangin siddeti ile hava kalitesi degisimlerinin daha genis alanlarda ve farkli
yangin bolgelerini kapsayacak sekilde birlikte degerlendirildigi calismalar sinirh
kalmaktadir. Son yillarda uydu verilerinin meteorolojik ve ¢evresel degiskenlerle
biitiinlestirilmesiyle gelistirilen makine O6grenmesi tabanli modeller, ylizey hava
kirleticilerinin tahmininde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla birlikte, yangin
donemlerine 6zgii kisa siireli ve ani kirlilik artiglarinin modellenmesi, atmosferin
dinamik yapist ve yiiksek zamansal ¢Oziiniirliik gereksinimi nedeniyle zorluklar
icermektedir. Ozellikle bu tiir olaylari temsil edebilecek uygun zamansal ¢oziiniirliikte
veri setlerinin olusturulmasi, literatiirde Oonemli bir smirlayict unsur olarak One
¢ikmaktadir. Makine 6grenmesi modellerinin yorumlanabilirligi, son yillarda artan
bi¢cimde ele alinan bir aragtirma alanidir. Agiklanabilir yapay zeka yaklagimlari, model
c¢iktilarinin hangi degiskenler tarafindan ve hangi yonde etkilendigini ortaya koymay1
amaclamaktadir. Ancak bu yaklasimlarin sundugu agiklamalar, kullanilan veri seti,
caligma alam1 ve cevresel kosullara bagli olarak farklilik gosterebilmektedir. Bu
durum, orman yanginlar gibi karmasik ve dinamik siire¢lerde hava kalitesi iizerindeki
etkilerin agiklanabilirligi konusunda literatiirde Onemli bosluklar bulundugunu

gostermektedir.

Sonug olarak, literatiir arastirmasi tezin amaclar1 kapsaminda dort ana baslikta
incelenmistir.

1.2.1 Orman yanginlarinin uzaktan algilama goriintiileri ile tespiti

Uzaktan algilama teknolojilerinin gelismesiyle birlikte, orman yanginlarinin mekéansal
etkilerinin belirlenmesi ve siddetinin analiz edilmesi alaninda yapilan ¢alismalar son

yillarda artig gostermistir. Yiiksek ¢Oziiniirliiklii optik uydular, termal sensorler ve



atmosferik gozlem uydular1 sayesinde yangin Oncesi ve sonrasi ekosistem

degisimlerinin ayrintili bigimde incelenmesi miimkiin hale gelmistir.

Ozellikle Sentinel-2 gériintiileri, zamansal, spektral ve mekansal ¢dziiniirliikleri
sayesinde en yaygin tercih edilen uydu verileri arasinda yer almaktadir. Arikan ve dig.
(2022) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada da Sentinel 2A kullanilarak, 2021 yilinda
Antalya/Manavgat bolgesinde meydana gelen en biiyiik orman yanginlarindan birinin
makine 0grenmesi tabanli yontemler kullanilarak belirlenmesi amaglanmistir. Elde
edilen dNBR, RANBR, RBR, NDVI, BAI, SAVI ve MSAVI indisleri yanma siddetine
gore smiflandirilmistir. Uretilen bu indisler, goriintiiniin RGB bantlar1 ile birlikte
makine Ogrenmesi modellerine dahil edilerek GEE ortaminda RF, SVM ve
Classification and Regression Tree (CART) algoritmalar1 uygulanmigstir. Elde edilen
sonuglar, %98,57 genel dogruluk orani ile en basarili siniflandirmanin RF algoritmasi
tarafindan indis destekli kompozit goriintiiler kullanildiginda saglandigini gostermistir
(Arikan vd., 2022). Bu bulgular, yanmis alanlarin otomatik tespitinde spektral indisler
ve makine Ogrenmesi yontemlerinin giliglii bir alternatif sundugunu ortaya

koymaktadir.

Sentinel-2 kullanilarak yapilan c¢alismalardan biri de Japonya’da 2017 yilinda
meydana gelen iilkenin en biiyiik orman yangininda, agac tepe ortiisii (crown) hasarini
belirlemek amaciyla yapilmistir (Emang vd., 2020). Calismada NDVI, NDMI, NBR,
NBR2 fark indisleri karsilastirilmis ve ANDMI indisinin yanmamis ve yanmis alanlari
ayirmada en yiiksek duyarlilifa (Separability Index = 0.9) sahip oldugu belirlenmistir.
NDMI’ye dayali esik degerler kullanilarak olusturulan yangin siddeti haritasina gore,
yiiksek siddetli yanik alanlar1 toplamin %33,1’ini olusturmaktadir. Calisma, 6zellikle
ta¢ yanginlarinda olusan yapisal ve nem kaynakli degisimlerin NDMI tarafindan daha

etkin yakalandigini gostermektedir.

Bagka bir ¢calismada ise, Bosco Difesa Grande ormaninda 2017 ve 2021 yillarinda
meydana gelen yanginlarin bitki Ortiisii tlizerindeki etkileri uzaktan algilama
yontemleriyle analiz edilmistir (Zahabnazouri vd., 2025). Sentinel-2 verileri GEE
ortaminda iglenerek NBR ve NDVI indeksleri hesaplanmis, yanma siddeti ANBR, bitki
ortiisii kayb1 ve toparlanma siireci ise dANDVI ve ¢ok yilli NDVI zaman serileri
kullanilarak degerlendirilmistir. Calisma alani, yangin ge¢misine gore yanmamis, tek
kez yanan ve iki kez yanan bolgeler olarak siniflandirilmistir. Analiz sonuglari, diisiik

siddetli yangin alanlarinda daha hizli bir toparlanma gozlenirken, yiiksek siddetli ve



tekrarlayan yanginlarin bitki Ortiisii toparlanmasint belirgin bi¢imde yavaglattigini

gostermistir.

Uzaktan algilama verileri kullanilan bagka bir ¢alismada (Yilgan vd., 2025) ise
Bohemian Switzerland Ulusal Parki’nda 2022 yilinda ger¢eklesen orman yangininin
gevresel etkileri analiz edilmistir. Landsat-8 OLI/TIRS ve Sentinel-5SP TROPOMI
verileri GEE ortaminda islenerek NDVI, NDMI, NBR, LST ve SMI indisleri
hesaplanmis; yangin sonrasi bitki Ortiisli, toprak nemi ve yiizey sicakligindaki
degisimler analiz edilmistir. Sonuglar, yangin sonrasi donemde NDVI ve NDMI
degerlerinde belirgin azalma, yiizey sicakliginda ise ortalama 2.5 °C’lik artis oldugunu
gostermistir. Ayrica Sentinel-SP NO: verileri, yangin sonrasinda atmosferik azot
dioksit konsantrasyonunun yaklasik iki katina ¢iktigin1 ortaya koymustur. Yaklasik
13.2 km*’lik yanmis alan belirlenmis ve Landsat tabanli tahminlerin Avrupa Orman

Yangini Bilgi Sistemi (EFFIS) raporlariyla tutarli sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Literatiirde yer alan bu ¢alismalar, uzaktan algilama verilerinin yangin sonrasi bitki
ortiisii, toprak nemi, yiizey sicakligt ve atmosfer bilesenlerindeki degisimlerin
analizinde etkin bigimde kullamlabildigini gostermektedir. Ozellikle NDVI, NBR,
NDMI gibi spektral indislerin GEE platformunda uygulanmasi, genis alanlarda hizls,

maliyetsiz ve tekrarlanabilir yangin tespiti saglamaktadir.

1.2.2 Makine 6grenmesi yontemleriyle NO2, CO tespiti

Uydu tabanli uzaktan algilama verilerinin yliksek mekansal ve zamansal ¢oziintirliige
ulasmastyla birlikte, atmosferik kirleticilerin makine 6grenmesi yontemleriyle tahmin
edilmesine yonelik ¢aligmalar hiz kazanmistir. NO2 ve CO gibi kisa omiirlii gazlar,
orman yanginlari sirasinda atmosfere yogun bigimde salinmalar1 ve yiizey seviyesinde
hizli1 degisimler gostermeleri nedeniyle yangin kaynakli hava kalitesi etkilerinin
izlenmesinde oOnemli gostergeler olarak degerlendirilmektedir. Sabit Ol¢iim
istasyonlarmin smirli oldugu bolgelerde, makine 6grenmesi modelleri uzaktan
algilama, meteorolojik ve topografik verilerle birlestirilerek genis alanlarda giivenilir

tahminler iretmektedir.

Cin genelinde 2007-2020 yillar1 arasini kapsayan bir ¢alismada (Shao vd., 2023),
ylizey NO: konsantrasyonlarini tahmin etmek amaciyla XGBoost algoritmasini

kullanmistir. Girdi olarak OMI ve GOME-2 uydularindan elde edilen troposferik NO-

kolon yogunluklari, ERAS meteorolojik parametreleri (sicaklik, bagil nem, riizgar hizi,



sinir tabaka yiiksekligi vb.) ve arazi kullanim verileri modele dahil edilmistir. Giinliik
bazda 0.1° x 0.1° ¢oziiniirliikte yapilan test veriseti lizerindeki tahminlerde R? = 0.75

ve RMSE =9.11 pg/m? elde edilmistir.

Bilgi¢c & Elbir (2025) tarafindan Tiirkiye’de gerceklestirilen bir ¢alismada, Sentinel-
5P TROPOMI ve ERA5-Land verilerini kullanarak Izmir ilinde 2022-2023 yillarina
ait saatlik NO: konsantrasyonlarini tahmin etmistir. Calismada RF modeli uygulanmas,
bagimsiz degiskenler olarak troposferik NO: kolon yogunlugu, yiizey sicakligi, riizgar
bilesenleri, albedo, yaprak alani indeksi (LAI) ve sayisal yiikselti modeli (DEM)
kullanilmistir. Model 10 kathh capraz dogrulama ile test edilmis ve R*=0.71,
RMSE=14.52 ng/m?, MAE=8.88 pg/m? olarak hesaplanmistir.

Baska bir ¢aligma (Cedeno Jimenez & Brovelli, 2023), kentsel dlcekte yersel NO:
konsantrasyonlarinin uydu ve meteorolojik veriler kullanilarak tahmin edilmesini
amaglamaktadir. Sentinel-5P TROPOMI NO: troposferik siitun verileri ile ERAS
meteorolojik degiskenleri entegre edilerek, Milano’daki 13 ARPA (Regional
Environment Protection Agency) istasyonunun Sl¢iimleri referans alinmistir. Farkli
makine 6grenmesi ve dogrusal modelleri karsilastirarak Random Forest 6zellik se¢imi
ile birlestirilmis SVR ve MLPR (Multi Layer Perceptron Regressor) modelinde en iyi
sonucu elde etmislerdir. Glinliik NO- tahminlerinde ortalama R? = 0.76 ve NRMSE =
%356 elde edilmistir. Sonuclar, yer istasyonlarinin sinirli oldugu boélgelerde uydu
tabanli, diisitk maliyetli hava kalitesi izleme icin gii¢lii bir alternatif sundugunu

gostermektedir.

Ngo ve arkadaslar1 (2023) Vietnam genelinde giinliik yersel NO: konsantrasyonlarinin
1 x 1 km mekansal ¢oziiniirliikte tahmin edilmesini amaglamistir. Analizde OMI ve
Sentinel-5P TROPOMI troposferik NO: verilerini kullanmiglardir. Bu verileri, ERAS
tabanli meteorolojik degiskenler ile arazi ortiisii ve yol yogunlugu bilgileriyle
biitiinlestirerek farkli Karma Etki Modelleri (MEM), Sinir aglar1 ve LightGBM gibi
yontemleri karsilagtirmiglardir.  Sonuglar, LightGBM modelinin en yiiksek
performansi sagladigini ve Pearson korelasyon katsayisi r=0.77, RMSE = 7.93 pg/m?
ve ortalama bagil hata (MRE) = %42.6 degerlerine ulastigim gostermektedir. Uretilen
NO: haritalar1 yer istasyonu 6lgiimleriyle giiclii bir uyum sergilemistir. Bu yaklasim,

ulusal 6lgekte hava kalitesi izleme i¢in giivenilir bir yontem sunmaktadir.



Siddique ve dig. (2024) tarafindan gerceklestirilen genis kapsamli bir derleme
caligmasinda, yiizey NO: tahmininde kullanilan makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemleri sistematik olarak karsilastirilmistir. Calisma, literatiirde en sik kullanilan
modellerin RF, XGBoost, SVR, Yapay Sinir Aglar1 (ANN) ve Evrisimsel Sinir Aglar1
(CNN) oldugunu gostermektedir. Yardimci degisken olarak ise ERAS meteorolojik
verileri, MODIS AOD, arazi ortiisti siniflar1 (LULC), niifus yogunlugu, yol ve trafik
verileri ile DEM bilgilerinin kullanildigin1 rapor etmistir. Bu derleme caligsmasi,
makine Ogrenmesi tabanli modellerin klasik c¢oklu dogrusal regresyon (MLR)
yaklagimlarina kiyasla genel olarak daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymaktadir. Incelenen calismalarin biiyiik bir boliimiinde Random Forest ve
XGBoost gibi aga¢ tabanli algoritmalarin RMSE degerlerinin 10 pg/m*’iin altina
distiigi ve karmasik, dogrusal olmayan iligkileri daha iyi temsil edebildigi
goriilmektedir. Bu modeller, daha giiglii genelleme kabiliyetleri nedeniyle yiizey NO:

tahmininde one ¢ikmaktadir.

Sonug olarak, literatiirde yer alan ¢alismalar, makine 6grenmesi tabanli yontemlerin
ozellikle RF, XGBoost ve derin 6grenme modellerinin NO: konsantrasyonlarinin
tahmininde yiiksek dogruluk sagladigini gostermektedir. Bu modellerin basarisi,
Sentinel-5P, OMI ve GOME-2 gibi yiiksek ¢oziiniirlikkli uydu sensorlerinden elde
edilen troposferik kolon verilerinin ERAS5-Land meteorolojik verileri, arazi ortiisii,
topografya ve sosyoekonomik degiskenlerle biitiinlestirilmesine dayanmaktadir.
Boylece, ol¢iim istasyonlarinin az oldugu bolgelerde bile genis alanli hava kalitesi

haritalarinin olusturulmasi miimkiin hale gelmistir.

Literatiirde NO: ve CO parametresi i¢in makine dgrenmesi yaklagimlariyla tahmin
eden calismalar bulunmaktadir (Cizelge 1.1). Bu calismalar farkli amaglar
dogrultusunda yapilmaktadir. Bu nedenle kullanilan veriler, yontemler ve yardimci
degiskenler farklilik gostermektedir. Cizelge 1.1°de farkli caligmalar listelenmis ve
sonuglar etkileyebilecek zamansal ¢oziiniirliik, yardimcr degiskenler, modeller gibi

basliklar altinda karsilastiriimistir.
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Cizelge 1.1: Literatiirde NO: & CO tahminine yonelik ¢alismalarin karsilagtirilmasi.

Parametre  Calisma alani Amag Zamfin“ar“ah"gl Veri Yontem R? RMSE Agiklanabilirlik Referans
& Coziiniirliik
Dogu Asya May 14,2018 - Sentinel-5P NO: & Os I\S/I\%E g'gg g'gg ppE SHAP (uydu kaynakli
NO (Cin, Giiney Hava kalitesi November 12, VCD, GOCI aerosol, UM RF O' 66 5' 07 ppb NO; ve sinir tabaka (Kang vd.,
? Kore, izleme 2020 & RDAPS meteoroloji, . 21 pp yiiksekligi en etkili ilk 2021)
Japonya) Giinliik MODIS arazi ortiisti XGB 0.7 4.75 ppb iki veri)
LGBM 0.7 4.76 ppb
Sentinel-5P NO.,
. Yersel NO, 2018-2020 & ERAS5/HRCLDAS N (Chi vd.,
NO- Cin tahmini Giinliik meteoroloji, arazi XGB 0.73 447 pg/m ) 2022)
kullanimi, yol agi, niifus
SHAP (uydu kaynakli
Sentinel-5P NO., VIIRS, NO,, VIIRS gece
NO» AZ:;‘I’? Yf;;igf)z 20 lgufl?fkl & MODISAqua, ERAS Land, XGB 0.66 13.07 pg/m? isiklart ve NDVI (Sh;(gtzﬁ)v‘i”
g MERIT DEM strastyla en etkili 3
degisken)
MEM (Mied Effect 3
OMI + Sentinel-5SP NOs,  Model) - 10foldCv 00 10.46 pg/m
. Giinliik yersel 2019-2022 & yersel istasyonlar, WRF Neural Network - 10 5 ) (Ngo vd.,
NO- Vietnam NO tahmini Giinliik meteoroloji, NDVI, yol fold CV 0.55 1043 pg/m 2023)
yogunlugu nghtGB(l;/{/ - 10 fold 077 7.93 pg/m’
Yersel NO, ET (Extra Trees) 0.802 3.518 pg/m?
tahmini ve Sentinel-5P, ERA5, MEIC RF 0.796 3.657 pg/m?
NO Cin COVID-19’un 2019 & Emissions, MCD12C1 GBDT (Gradient ) (Long vd.,
2 NO: tizerindeki Giinliik arazi kullanimi, SRTM Boosting Decision 0.65 4.674 pg/m? 2022)
etkisini ortaya DEM Trees)
koymak. DT (Decision Trees) 0.614 4911 pg/m?
LSTM - 6.82 ng/m?
RF - 7.13 pg/m?
- 3
1 January 2019 D .S.V RT 637 ug/m (Cedeno
L Yersel NO, -28 September  Sentinel-5P NO. , ARPA ceision ree - 9.61 pg/m? Jimenez &
NO: Milan / Italya . 2. Regressor - .
tahmini 2022 & meteoroloji Gradient T Brovelli,
Giinliik radient Tree ) N 2023
i Boosting 6.8 pg/m )
MLPR (Multi-Layer ) 6.42 pg/m?

Perceptron Regressor)
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Cizelge 1.1 (devam) : Literatiirde NO2 & CO tahminine yonelik ¢aligmalarin karsilastirilmast.

Zaman aralig1

Parametre  Calisma alan Amag & Cozitniirlik Veri Yontem R? RMSE Agiklanabilirlik Referans
Hava SHAP (uydu kaynakli
. . OMI + GOME-2 NO., NO,, sinir tabaka
NO: Cin k alltesmc'ielkll 2007:20..2 s ERAS meteoroloji, arazi SMOTE XGB 0.75 9.11 pg/m? yiiksekligi ve (Shao vd,,
insan etkisini Giinliik 1 i 1 1 2023)
incelemek kullanimi, niifus Yap1 asmig alan en
etkili ilk ti¢ degisken)
Sentinel-5P NO, ERA5, CNN 0.69 10.1 pg/m?
Beijing, o g MODIS/Sentinel-2 NDVI, GNNWR 0.76 8.72 pg/m? .
NO: Tianjin, Hava kalitesini — 2019-2022 & SRTM DEM, WorldPop GTNNWR 0.89 6.11 pg/m? - (C. Liu vd,,
Hebei / Cin izlemek Giinliik niifius. OpenStrectM ! 2023)
ceoe utus, ©pe aglee apyo RF 0.7 10.06 pg/m’
Ozellik 6nem analizi
L . (vejetasyon, Sentinel- .
S Hava kalitesini 2022-2023 & Sentinel-5P NO., ERAS R L Bilgi¢ &
NO: lzmir izlemek Saatlik Land, SRTM DEM RF 0.71 1452 pg/m 3P verileri, albedo ve g 570 00
yiikselti en etkili
veriler)
B TROPOMI troposferik } R SHAP (Sentinel-5P
NO Cin / Sichuan Yersel NO, Ala(l?]ialzozsl ! & NO:, ERAS5 meteoroloji, XGBoost (10-fold cv) 0.875 4.774 pg/m NO,, boylam ve (Deng vd.,
2 Eyaleti tahmini u’n lik niifus (POP), DEM, arazi RF (10-fold cv) 0829 5591 po/m? popiilasyon en etkili 2022)
g kullanim1 (LCT), NDVI ’ ' He ilk ti¢ degisken)
OMI & TROPOMI NO:
siitunlart, CAMS NO: Ozellik 6nem analizi
NO:  Mexico City Y:;iﬂf)z 20051.;31&11(9 & (gap-filling), ERAS / RF-+XGBoost-GAM 0.87 395ug/m*  (uydu NO», riizgar, yol (12{82"3%"
g ERAS5-Land meteoroloji, uzunlugu en etkililer)
yol agi, yiikselti (SRTM)
. Ozellik 6nem analizi
3
NO: LightGBM 0.72 8.448 png/m (uydu kaynakli NO)
COVID-19 1 Haziran 2018 TROPOMI, NDVI, GEOS- Ozellik 6 lizi (Wang vd
Cin etkilerini ~31Mart2020  FP, arazi ortiisii, yol ag, s bl 202gl\)/ N
degerlendirmek & giinliik niifus yogunlugu . (riizgar bilegenleri
CcO LightGBM 0.55 0.325 mg/m3 uydu kaynakli NO-
verisine gore daha
etkili ¢ikmigtir.)
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1.2.3 Orman yangmnlarinin hava kalitesi ile iliskisi

Orman yangmlar1 yalmizca ekosistem {lizerinde fiziksel tahribata yol a¢gmakla
kalmay1p, ayn1 zamanda biiyiik miktarda partikiil madde (PM), karbon monoksit (CO),
azot dioksit (NO:), ozon (Os), ugucu organik bilesikler (VOC) ve diger sera gazlarinin
atmosfere salinmasiyla hava kalitesini ciddi bicimde etkilemektedir. Bu kirleticiler,
yangin sahasinin ¢evresiyle sinirli kalmayip, uzun menzilli taginim yoluyla yiizlerce
kilometre uzaga kadar taginabilmektedir. Son yillarda uydu tabanli uzaktan algilama
teknikleri, bu kirleticilerin mekansal dagilimini ve tasinim ydnlerini belirlemede

yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir.

Li ve dig. (2025), Kuzey Amerika yiiksek enlemlerinde meydana gelen orman
yanginlarinin hava kalitesine etkisini GOES-R (ABI), VIIRS ve Sentinel-5P verilerini
birlestirerek incelemistir. Calismada, CONUS ig¢in gelistirilen RAVE algoritmasinin
yiiksek enlemlere uyarlanmis bir siiriimii kullanilarak, ABI ve VIIRS yangin radyatif
giicli (FRP) verilerinin flizyonuna dayali saatlik emisyon tahmin yontemi uygulanmis
ve bu yaklasim ile PM.s, CO ve NO: gibi kirleticilerin saatlik emisyonlari
hesaplanmistir. 2021 ve 2022 yillarinda sirasiyla 0.54 Tg ve 0.40 Tg PM..s emisyonu
tespit edilmis, bunlarin %86’simnin yaz aylarinda meydana gelen boreal orman
yanginlarindan kaynaklandigi belirlenmistir. Sentinel-5P gdzlemleriyle yapilan
karsilastirmalarda CO emisyonlari icin R? = 0.94 korelasyon degeri elde edilmistir. Bu
sonug, uzaktan algilama temelli yiiksek zamansal ¢6ziiniirliiklii emisyon verilerinin
bolgesel hava kalitesi modellerinin dogrulugunu 6nemli 6lg¢lide artirabilecegini

gostermektedir.

Shrestha vd., (2025) Nepal’de 2020-2021 yillarinda meydana gelen orman
yanginlarinin hava kalitesi tizerindeki etkisini WRF-Chem kimyasal taginim modeli
ve Sentinel-5P verilerini entegre ederek incelemistir. Arastirma, yangin donemlerinde
NO:’de %120, PM2.s’te %48, PMio’da %35, CO’da %32, SO2’de %28 oraninda artis
meydana geldigini ortaya koymustur. Uydu verileriyle model ¢iktilari arasinda r > 0.8
diizeyinde yiiksek korelasyon saptanmigtir. Caligma, yangin kaynakli emisyonlarin
yalnizca yerel degil, ayn1 zamanda bolgesel hava kalitesi iizerinde de ciddi etkiler
yarattigini ve 6zellikle Himalaya bolgesinde sinir 6tesi kirlilik taginiminin énemli bir

tehdit oldugunu gostermistir.
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Arjantin’in Parana Nehri Deltasi’nda yapilan bir ¢calismada (Binet vd., 2024) ise 2022
yil1 Eyliil ayinda meydana gelen yogun yanginlarin TROPOMI verileriyle troposferik
NO: dagilimi {izerindeki etkilerini incelemistir. VIIRS tabanli FRP, AOD ve MAIAC
duman enjeksiyon yiiksekligi verileriyle birlikte degerlendirilmistir. Yangin sirasinda
troposferik NO: siitun yogunlugu 1.66x10'® molekiil/cm?’ye kadar ulagmis ve 6zellikle
Rosario kenti ¢evresinde AOD degerleri 0.9-1.0 araliginda olgiilmiistiir. HY SPLIT
modeliyle yapilan hava kiitlesi analizleri, duman bulutlarinin 0-1500 m yiikseklik
araliginda tasindigini ve sehir merkezlerine ulastigini gostermistir. Bu sonugclar,
yangin kaynakli NO: artislarinin kisa silirede kent merkezlerinde hava kalitesini

bozdugunu ve solunum yolu rahatsizliklarini tetikleyebilecegini ortaya koymustur.

Bagka bir calismada (Schneider vd., 2021) yersel istasyonu verileri ve Sentinel-5P
uydu gozlemlerini, HYSPLIT geri-iz analizi ve uydu tabanli yangin sicak nokta
verileriyle birlestiren Trajectory—Fire Interception Method (TFIM) yaklagimini
kullanmistir. Bu yontem kapsaminda, Kanada’nin bati sehirlerinde 2018-2023 yillar
arasinda meydana gelen biiyiik orman yanginlarinin PM..s, NO2, CO ve Os tizerindeki
etkileri analiz edilmistir.  Sonuclar, yangin etkili donemlerde PM:.s
konsantrasyonlariin belirgin bi¢cimde arttigini, NO. ve CO seviyelerinde ise daha
siirli ancak istatistiksel olarak anlamli yiikselisler oldugunu gostermistir. Arastirma,
ozellikle yaz aylarinda atmosferik duraganlik kosullarmin kirleticilerin sehirler
tizerinde daha uzun siire kalmasina neden olarak hava kalitesi iizerindeki olumsuz

etkileri artirdigini ortaya koymaktadir.

Orman yangmlarinin hava kalitesi tizerindeki etkileri farkli cografyalarda benzer
egilimler gostermektedir. Portekiz’in kuzeyinde yapilan ¢aligma, yangin sezonunda
PMio, PM2.s5, O3 ve NO2 seviyelerinin belirgin bigimde arttigini, bu artiglarin acil servis
bagvurulari, saghik harcamalar1 ve erken Oliimlerle iligkili oldugunu ortaya
koymaktadir (Barros vd., 2025). Benzer sekilde, Kaliforniya’da yiiriitiilen uydu temelli
analizler, kentsel alanlarda NO: azalirken ormanlik ve kirsal bolgelerde ozellikle
yanginlar ve sicakliga duyarli toprak NOx emisyonlar1 nedeniyle NO: seviyelerinin
arttigin1 gostermektedir (Wang vd., 2023). Bu bulgular, iklim degisikligiyle siddeti
artan yanginlarin hem hava kalitesi hem de halk sagligi agisindan kiiresel Olcekte

onemli bir risk olusturdugunu gostermektedir.

Genel olarak, literatiirdeki ¢aligmalar, orman yanginlarinin hava kalitesi iizerindeki

etkilerinin kiiresel dlgekte belirgin oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle Sentinel-
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5P (TROPOMI), VIIRS, MODIS ve GOES-R gibi uydularin sagladigi yiiksek
zamansal ve mekansal c¢ozlnirlikli veriler, yangin kaynakli Kkirleticilerin

izlenmesinde kritik rol oynamaktadir.

1.2.4 Aciklanabilir yapay zeka yaklasimlari ile modellerin incelenmesi

Makine Ogrenmesi tabanli modeller yiiksek dogruluk saglamalarina ragmen, bu
modellerin karar verme siirecleri genellikle “kara kutu” niteligi tasimaktadir. Tahmin
sonuglarin nedenlerini agiklamakta yasanan zorluk, model giivenilirligi agisindan
onemli bir dezavantaj olusturmaktadir. Bu nedenle, son yillarda Agiklanabilir Yapay
Zeka (Explainable Artificial Intelligence, XAI) yaklasimlar1 daha yaygmn
kullanilmaktadir. Bu yaklasimlar, modellerin karar siireclerini daha seffaf hale getirir,
degiskenlerin tahminler iizerindeki etkisini ortaya koyar ve tahminlerin fiziksel
tutarliliginin  degerlendirilmesini saglar. Bu amagla gelistirilen SHAP (Shapley
Additive Explanations), LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations),
Deep SHAP, Gradient SHAP ve PDP (Partial Dependence Plot) gibi yontemler, hava
kalitesi tahminlerinde en yaygin kullanilan agiklama teknikleri arasinda yer

almaktadir.

ftalya genelinde belediye dl¢eginde yapilan bir ¢alismada (Fania vd., 2024) giinliik
ylzey hava kirleticilerinin tahmini i¢in gelistirilen makine 6§renmesi modellerinin
karar siirecleri SHAP analizi ile incelenmistir. SHAP sonugclari, niifus yogunlugunun
NO: tahminlerinde en baskin degisken oldugunu ve uydu kaynakli gaz kolonlarindan
daha giiclii bir etkiye sahip bulundugunu gostermektedir. Partikiil maddeler i¢in riizgar
hiz1 temel belirleyici faktor olarak one ¢ikmis ve konsantrasyonlarla negatif iliski
gostermistir. Ayrica yagis ve basing gibi meteorolojik degiskenlerin etkileri fiziksel
stireglerle uyumlu bulunmustur. SHAP analizi, model ¢iktilarinin yorumlanabilirligini
artirarak sonuclarin ¢evresel acidan tutarli bicimde degerlendirilmesine olanak

saglamistir.

Vega Garcia & Aznarte, (2020) yaptiklar1 calismada, Madrid’de o6lgiilen NO-
konsantrasyonlart i¢in gelistirdikleri LSTM modelinin ¢iktilarint Deep SHAP
yontemiyle yorumlamistir. SHAP analizleri, model tahminlerinin hangi degiskenler
tarafindan ve hangi yonde etkilendigini ortaya koymaktadir. Sonuglar, riizgar hizinin
NO: tahminleri iizerinde en yiiksek etki degerine (impact value) sahip degisken

oldugunu gostermistir. Diislik riizgdr hizlarn pozitif SHAP degerleriyle
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iligkilendirilirken, yiiksek riizgar hizlar1 NO: konsantrasyonlarini diigiiriicli yonde etki
etmektedir. Gecikmeli NO: degerleri, sicaklik ve basing degiskenleri de modele

anlaml katki saglayan 6nemli girdiler olarak belirlenmistir.

Baska bir ¢calismada (Shao vd., 2023), Cin genelinde 2007-2020 donemine ait yiizey
NO: konsantrasyonlar1 a¢iklanabilir makine 6grenmesi yaklasimiyla analiz edilmistir.
XGBoost modeli kullanilarak tahmin edilen NO: degerleri, SHAP yoOntemiyle
yorumlanmistir. SHAP sonuglari, troposferik kolon NO:’nin yiizey NO: degisiminin
en baskin belirleyicisi oldugunu ortaya koymustur. Ozellikle yiiksek kirlilik
bolgelerinde kolon NO», pozitif ve yiiksek SHAP etki degerleriyle ylizey
konsantrasyonlarini artirmaktadir. Sinir tabakasi yiiksekligi, sicaklik, riizgar gibi
meteorolojik degiskenler ve sosyo-ekonomik faktorler ise ikincil ancak anlamh

katkilar sunarak NO:’nin mekansal ve zamansal degisimini sekillendirmektedir.

Shetty ve arkadaslar1 (2024) tarafindan yapilan ¢alismada Sentinel-5SP TROPOMI
verileri ve yardimci degiskenler kullanilarak Avrupa genelinde 1 km ¢oziintirliikte
giinliik ylizey NO: tahmini Uretilmistir. SHAP analizi, model ¢iktilarinin hangi
degiskenler tarafindan baskin bi¢imde yonlendirildigini acik¢a ortaya koymaktadir. En
etkili degisken TROPOMI troposferik NO: siitun yogunlugu olup, yiizey NO: ile giiclii
bir iligki sergilemektedir. Bunu sirastyla VIIRS gece 1siklari, sinir tabakasi ytiksekligi
ve NDVI izlemektedir. Bu iki yardimci degiskenin yiiksek SHAP katkilari, bu
degiskenlerin modelde anlamli ve istikrarli agiklayici rol iistlendigini gostermektedir.

Bu sonuglar, model kararlarinin yorumlanabilirligini desteklemektedir.

Siddique ve dig. (2024), makine 6grenmesi tabanli hava kalitesi tahminlerinde
aciklanabilir yapay zeka uygulamalarini inceleyen kapsamli bir derleme caligmasi
ylriitmiistiir. Calismada, SHAP, LIME, PDP ve ICE gibi yontemlerin Random Forest,
XGBoost, CNN ve LSTM modellerinde kullanilarak degisken 6énem siralamalarinin
belirlenmesinde ve tahminlerin yorumlanmasinda kritik rol oynadig1 vurgulanmistir.
Derleme kapsaminda, SHAP analizlerinde en baskin degiskenlerin genellikle uydu
kaynakli NO: siitun verileri, siir tabakas1 yiiksekligi (BLH), riizgar hiz1 ve yond,
ylizey sicakligi ile yiizey basinct gibi meteorolojik parametreler oldugu
anlasilmaktadir. Ayrica, arazi Ortiisii ve bitki Ortlisii yogunlugu yiizey ve atmosfer

etkilesimleriyle iligkili olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Bu bes calisma birlikte degerlendirildiginde, aciklanabilir yapay zeka yaklagimlarinin
hava kalitesi modellemelerinde fiziksel anlamda yorumlanabilirligini gili¢lendiren
onemli bir ara¢ oldugu goriilmektedir. SHAP, LIME ve Deep SHAP gibi yontemler,
NO: ve PM..s tahminlerinde hangi degiskenlerin en etkili oldugunu agik bi¢imde
ortaya koymakta, boylece makine 6grenmesi modellerinin “kara kutu” yapisinin
¢oziilmesine ve cevresel siireglerle iliskilerinin daha iyi anlasilmasma katki

saglamaktadir.
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2. CALISMA ALANI VE VERI

2.1 Cahisma Alam

Bu c¢alisma kapsaminda iki farkli caligma alanmi belirlenmistir. Calisma alanlari,
ozellikle 2025 yilinda orman yanginlarinin yogun olarak gozlendigi ve yersel hava
kalitesi verilerinin diizenli bi¢cimde Olgiildiigii istasyonlarin bulundugu bolgeler
dikkate alinarak se¢ilmistir. Tiirkiye’de kuraklikla daha da gii¢lenen sicaklik artiglari,
yagis eksikligi, insan kaynakli hatalar, kundaklama ve yeterli dnleyici tedbirlerin
alinmamasi gibi nedenler sonucunda son yillarda orman yanginlarinda belirgin bir artis
gozlemlenmektedir. Uzun donemli iklim analizlerine dayanan g¢alismalar, Tiirkiye
genelinde sicak hava dalgalariin sikliginin, siiresinin ve siddetinin istatistiksel olarak
anlamli bigimde arttigin1 ortaya koymaktadir (Tatli & Serkendiz, 2025). Ozellikle
iklim degisikligi kaynakl yliksek yaz sicakliklar1 Ege, Akdeniz ve Marmara gibi kiy1
bolgelerinde yangin olusumunu kolaylastirmaktadir. Bu bolgelerde riizgar kosullart ve
kuraklik yangmnlarin yayilma hizini artirmaktadir. 2025 yaz doneminde Tiirkiye
genelinde meydana gelen genis Olgekli orman yanginlart on binlerce hektar alanin
yanmasina neden olmus ve can kayiplartyla sonuglanmistir. Bu siiregte 50.000’den
fazla kisinin gilivenli bolgelere tahliye edildigi, yiizlerce konut ve isyerinin zarar
gordiigii ve toplamda en az 17 kisinin yasamini yitirdigi rapor edilmistir (Anadolu
Ajansi, 2025; Echo Flash, 2025; Keeping vd., 2025). Ayrica yakin bolgelerde es
zamanli olarak meydana gelen yanginlar sondiirme ekiplerinin kapasitesini
bolmektedir. Bu durum yanginlarin kontrol altina alinma ve sofutma siireclerini
uzatmaktadir. Benzer bir durum Ocak ayinda ABD’nin Kaliforniya eyaletinde Los
Angeles cevresinde ayn1 zaman aralifinda cikan birden fazla orman yangininda da
gozlemlenmistir. Yerlesim alanlarina yakin bolgelerde baslayan bu yanginlar hizla
ilerleyerek 16.255 konutun tamamen yok olmasina, 2.090 konutun ise hasar gormesine
neden olmustur (Wall vd., 2025). Bu yanginlar sirasinda en az 29 sivil yasamini
yitirmis ve yangina maruz kalan niifusta kardiyovaskiiler ve solunum sistemiyle iligkili
telesaglik basvurularinda ilk hafta i¢inde yilizde 35’in {izerinde artis gézlemlenmistir

(Casey vd., 2025; Schollaert vd., 2025). Bu nedenle ¢alisma alanlari, artan yangin
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siklig1 ve siddetinin hava kalitesi {izerindeki etkilerinin yersel ve uydu verileriyle

birlikte analiz edilebilecegi bolgeler arasindan belirlenmistir.

2.1.1 Tiirkiyede’ki calisma bolgesi

Bu arastirmada Tiirkiye genelinde yapilan 6n degerlendirmeler sonucunda, hava
kalitesi verilerinin mekansal ve zamansal siirekliliginin en yiiksek oldugu bolge olan
Bat1 ve Giineybat1 Anadolu ¢alisma alani olarak belirlenmistir. Bu alan, izmir, Aydin,
Mugla, Antalya, Burdur, Isparta, Denizli, Afyonkarahisar, Usak, Manisa, Balikesir,
Bilecik, Bursa, Canakkale, Yalova, Kocaeli, Sakarya, Tekirdag, Kirklareli ve Edirne

illerini kapsamaktadir.

Caligma alani, Sekil 2.1°de goriildiigi gibi 2025 yilinda orman yanginlarimin fazla
oldugu bélgeleri igermektedir. Yersel NO2 ve CO dlgiimleri, Cevre, Sehircilik ve iklim
Degisikligi Bakanligi’na bagli istasyonlardan alinmis, bu istasyonlarin veri siirekliligi
ve konumsal dagilimi esas alinarak nihai alan sinirlar1 belirlenmistir. Bu bolge, kiyisal
meteorolojik etkiler, farkli bitki ortiisii yogunluklar1 ve topografik ¢esitlilik sayesinde
hem yangin dinamiklerinin hem de atmosferik kirleticilerin modellenmesi agisindan

uygun bir temsiliyet saglamaktadir.

Sekil 2.1 : 2025 yilinda Tiirkiye'de ger¢eklesen orman yanginlarinin konumlari.

Calisma alani biiyiik kentsel merkezler ile kirsal bolgelerin bir arada bulundugu
heterojen bir yapiya sahiptir. Bu 6zellik, NO2 ve CO gibi atmosferik kirleticilerin hem
insan kaynakli faaliyetler hem de dogal siirecler kapsaminda birlikte
degerlendirilmesine olanak saglamaktadir. Ayrica Tiirkiye’nin farkli iklim
kusaklarinin kesistigi bu alan, farkli cevresel kosullar1 ayn1 kapsamda barindirdig igin

gelistirilen modellerin genellenebilirligini ve tasinabilirligini artirmakta, farklh
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ekolojik ortamlarda benzer performans gostermesini saglamaktadir. Bu durum, hem
yangin sonrast NO2 ve CO degisimlerinin hem de makine 6grenmesi tabanli tahmin

modellerinin giivenilir bi¢imde test edilmesini miimkiin kilmistir.

2.1.2 Kaliforniya eyaleti

Bir diger ¢alisma alani1 olarak ABD’nin Kaliforniya Eyaleti se¢ilmistir. Kaliforniya,
hem sik tekrarlayan biiyiik 6l¢ekli orman yanginlari hem de yogun endiistriyel ve
kentsel kaynakli hava kirleticileri nedeniyle uzaktan algilama ve makine 6grenmesi
tabanli analizler icin ideal bir bolgedir. Calisma kapsaminda 2025 Ocak ayinda
gerceklesen Los Angeles yanginlart ele alinmistir. Genis 6l¢ekli analiz yaklagimiyla
tiim eyalet genelinde gerceklestirilmis, 6zellikle orman yanginlarinin ardindan NO: ve
CO konsantrasyonlarindaki degisimler incelenmistir. Kaliforniya’nin farkli ekosistem
tiplerine (orman, chaparral, kentsel) sahip olmasi1 modellerin farkli ¢evresel kosullar
altindaki davranislarinin degerlendirilmesine imkan tanimaktadir. Veri yogunlugunun
yiiksek olmasi ise makine 6grenmesi modellerinin daha giivenilir ve ayrintili bigimde
egitilmesine olanak saglamaktadir. Ayrica Kaliforniya, kiiresel dl¢cekte yangin ve hava
kalitesi iligkisini arastiran ¢caligmalarin yogunlastig1 bir bolge olmasi nedeniyle model
dogrulamas1 ve yontemsel kiyaslama acgisindan Onemli bir referans noktasi
sunmaktadir. Bununla birlikte Kaliforniya, yanginlarin iklim kosullari, arazi ortiisii ve
insan etkileri ile iliskili oldugu bolgelerden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu 6zellik,
farkli cografi baglamlarda gelistirilen modellerin karsilagtirilmasia ve yontemlerin

genellenebilirliginin degerlendirilmesine olanak saglamaktadir.

Sekil 2.2°de, calismada ele alinan iki farkli cografi bolgenin kiiresel ve bolgesel
Olgekteki konumlar1 gosterilmektedir. Bu gosterim, ¢alisma alanlarmin diinya
tizerindeki konumunu ve analizlerde dikkate alinan mekansal sinirlar1 agik bigimde
sunmaktadir. Birbirinden farkli iklimsel, topografik ve ¢evresel 6zelliklere sahip olan
Tirkiye ve Kaliforniya ¢alisma alanlarinda, ayni veri setleri ve ayni modelleme
yaklagiminin uygulanmasi, gelistirilen yontemin farkli cografyalarda karsilastirilabilir
ve genellenebilir sonuglar {iretme kapasitesinin degerlendirilmesine olanak

saglamaktadir.
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(b) (c)
Sekil 2.2 : (a) Genel goriiniim, (b) Kaliforniya, (c) Tiirkiye ¢alisma alani.

2.2 Veri

Tez ¢alismast kapsaminda cesitli veriler kullanilmistir. Bu veriler uydu ve yersel
kaynakli veriler olarak ikiye ayrilmaktadir. Iki farkli ana baslik altinda kullanilan tiim

veriler agiklanmistir.
2.2.1 Uydu verileri

2.2.1.1 Sentinel 2 ve Landsat 8/9

Orman yanginlarmin tespiti i¢in kullanilan uydu goriintiileri Sentinel-2 (Avrupa Uzay
Ajansi-ESA) ve Landsat 8 (ABD Jeoloji Arastirmalart Kurumu-USGS/NASA)

uydularina aittir.

Sentinel-2, Avrupa Uzay Ajansi tarafindan Copernicus Programi kapsaminda

gelistirilen, ¢ok bantl1 optik gézlem uydusudur. Sistem, Sentinel-2A (23 Haziran 2015)
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ve Sentinel-2B (7 Mart 2017) olmak iizere iki uydudan olusur. Ayni ydriinge
diizleminde 180° faz farki ile hareket eden bu iki uydu, birlikte ¢alistiklarinda ayni
noktay1 5 giinde bir gozlemleyebilir (Phiri vd., 2020). Bu da yangin gibi kisa siireli
olaylarin izlenmesi agisindan zamansal ¢Oziiniirlik Onem tagimaktadir. Giines
eszamanli yoriingede bulunan Sentinel-2 uydulari, 13 farkli spektral bantta
goriintiileme yapabilen MSI (Multispectral Imager) sensoriinii tagimaktadir
(Copernicus Data Space, t.y.). Landsat 8 ve Landsat 9 uydulari, NASA ve USGS is
birligiyle gelistirilmis olup sirasiyla 11 Subat 2013 ve 27 Eylil 2021 tarihlerinde
firlatilmistir ve halen operasyonel durumdadir. Her iki uydu da Operational Land
Imager (OLI) ve Thermal Infrared Sensor (TIRS) sensorlerini tagimakta ve giines
eszamanl yoriingede hareket etmektedir (Earth Resources Observation and Science
(EROS) Center, 2020). Uydular tekil olarak ayn1 noktay1 16 giinde bir gdzlemlerken,
birlikte kullanildiklarinda bu tekrar siiresi yaklasik 8 giine diismektedir (Mazzeo vd.,
2025). Sentinel-2 ve Landsat 8/9 uydularina ait bant isimleri, spektral dalga boyu

araliklar1 ve mekansal ¢oziiniirliikler karsilastirmali olarak ¢izelge 2.1°de sunulmustur.

Cizelge 2.1 : Sentinel 2 A/B ve Landsat8/9 uydularinin bant 6zellikleri.

Sentinel-2 Landsat 8/9
Spektral Bolge Bant Dalga Cozinirlik | Bant Dalga Boyu  Coziiniirlik
ismi Boyu (um) (m) ismi (um) (m)
Kiy1 / Aerosol Bl 0.443 60 Bl 0.433-0.453 30
Mavi B2 0.490 10 B2 0.452-0.512 30
Yesil B3 0.560 10 B3 0.533-0.590 30
Kirmizi B4 0.665 10 B4 0.636-0.673 30
Kirmiz1 Kenar 1 B5 0.705 20 - - -
Kirmiz1 Kenar 2 B6 0.740 20 - - -
Kirmiz1 Kenar 3 B7 0.783 20 - - -
NIR B8 0.842 10 B5 0.851-0.879 30
NIR (Dar) B8A 0.865 20 - - —
SWIR-1 Bl11 1.610 20 B6 1.566-1.651 30
SWIR-2 B12 2.190 20 B7 2.107-2.294 30
Pankromatik — — - B8 0.500-0.680 15
Termal — — — B10 10.6-11.19 100

Sekil 2.3 ve Sekil 2.4’de Sentinel ve Landsata ait farkli yangin alanlarinda oncesi ve
sonras1 ornekler goziikmektedir. Yanlis renkli bilesik goriintiiler, saglikli ve yanmis
vejetasyon alanlar1 arasindaki kontrasti artirarak yangin siddetinin gorsel olarak
belirginlestirilmesini saglayan etkili bir gorsellestirme teknigidir. Ozellikle SWIR,
NIR ve RED bantlarin birlikte kullanildig1 yanlis renkli bilesikler, yangin sonrasi
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vejetasyon kaybini ve yiizey oOzelliklerindeki degisimleri acik bir sekilde ortaya
koymaktadir.

Sekil 2.3 : [zmir/Seferihisar orman yangini igin olusturulan RGB gériintiiler. (a)
Sentinel-2 yangin dncesi goriintiisii (22 Haziran 2025), (b) Sentinel-2 yangin sonrasi
goriintlisli (2 Temmuz 2025), (c) Landsat 8/9 yangin 6ncesi goriintiisii (20 Haziran
2025) ve (d) Landsat 8/9 yangin sonras1 goriintiisii (6 Temmuz 2025).

Sekil 2.4 : Izmir/Seferihisar orman yangini i¢in olusturulan yanls renkli bilesik
(SWIR-NIR-RED) goriintiiler. (a) Sentinel-2 yangin dncesi goriintiisii (22 Haziran
2025), (b) Sentinel-2 yangin sonrasi goriintiisii (2 Temmuz 2025), (c¢) Landsat 8/9
yangin oncesi goriintiisii (20 Haziran 2025) ve (d) Landsat 8/9 yangin sonrasi
goriintlisli (6 Temmuz 2025).
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Kaliforniya eyaletinde Ocak ayimda gergeklesen Los Angeles yanginlari i¢in uydu
goriintiileri bulut orani filtrelenerek temiz goriintiiler secilmistir. Los Angeles
cevresinde birgok yangin noktasi géziikmektedir. Bunlardan en biiyiikleri Palisades ve
Eaton yanginlar1 olarak geciyor (Armstrong, 2025). Bu alanlar1 kapsayan uygun uydu
goriintii tarihleri incelenmis ve yangin Oncesi/yangin sonrasi olarak belirlenmistir.
Yanginlar 7 Ocak 2025 tarihinde baglayip ilerlemistir. Bu tarih baz alinarak
bakildiginda yangindan 6ncesi i¢in 2 Ocak 2025, yanginin sondiiriilmesinden sonra ise
12 Ocak 2025 goriintiileri se¢ilmistir. Bu goriintiiler hem ¢alisma alanin1 kapsamant
hem yangin tarihine yakin olmasi hem de bulut oranin diisiik olmasi nedeniyle
analizler i¢in ideal goziikmektedir. Sekil 2.5 ve Sekil 2.6’da Sentinel ve Landsat
uydularina ait farkli yangin alanlarinda oncesi ve sonrasi 6rnekler goziikmektedir.
Goriintlilerde yangin Oncesi donemde yogun ve saglikli vejetasyon alanlar yesil
tonlarda izlenirken, yangin sonrasi sahnelerde bu alanlarin yerini kirmiz1 ve koyu
kahverengi tonlarm aldig1 goriilmektedir. Bu tonal degisim, yangindan etkilenen
bolgelerin mekéansal dagilimini ve yanmis alanlarin simirlarini uydu goriintiileri

tizerinden acik bi¢imde ortaya koymaktadir.

(c) (d)
Sekil 2.5 : Kaliforniya/Los Angeles bolgesine ait Sentinel-2 goriintiileri. (a) ve (b)
RGB bant kombinasyonunu, (c¢) ve (d) ise yanlis renkli bilesik (SWIR-NIR-RED)
goriintiileri gostermektedir. (a) ve (¢) yangin dncesi durumu (2 Ocak 2025), (b) ve
(d) ise yangin sonrast durumu (12 Ocak 2025) temsil etmektedir.
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(@) B | (b)

(b) (d)
Sekil 2.6 : Kaliforniya/Los Angeles bolgesine ait Landsat 8/9 goriintiilerinin yangin
Oncesi ve sonrasi karsilastirilmasi. (a,b) RGB bant kombinasyonu, (c,d) yanlis renkli

bilesik (SWIR-NIR-RED) goriintiilerdir. Yangin dncesi ve sonrast tarihler sirastyla
6 Ocak 2025 ve 14 Ocak 2025°tir.

2.2.1.2 ECOSTRESS

Bu c¢alismada yangimnlarin yiizey sicakligi iizerindeki etkisini degerlendirmek
amaciyla, ECOSTRESS (ECOsystem Spaceborne Thermal Radiometer Experiment on
Space Station) uydu misyonuna ait kara yiizey sicakligi (Land Surface Temperature,
LST) verileri kullanilmistir. ECOSTRESS, NASA tarafindan gelistirilen ve 2018
yilindan bu yana Uluslararas1 Uzay Istasyonu (ISS) iizerinde aktif gorev yapan bir
termal kizilotesi sensordiir. Mekansal ¢oziiniirliigii 70 m iken zamansal ¢oziiniirligii
4-5 giindiir (Amici vd., 2022). Ekosistemlerin su stresi, buharlasma,terleme stirecleri
ve ylizey enerji dengesi gibi dinamiklerini yiiksek mekansal ve zamansal ¢ozlintirliikte
izlemeyi amaglamaktadir. Termal kizil6tesi bantlar bitki Ortiisii durumu, toprak nemi
ve yiizey Ozelliklerindeki degisimlere duyarli bir sicaklik 6l¢iimii sunmaktadir. Bu
ozellikleri nedeniyle ECOSTRESS verileri, orman yanginlar1 sonrast bitki stresi ve
ylzey kosullarindaki ani degisimlerin izlenmesi ve yanginlarin ¢evresel etkilerinin
degerlendirilmesi agisindan 6nemli bir veri kaynagi olarak 6ne ¢ikmaktadir (Y. Zhu
vd., 2025). Sekil 2.7°de goziiktiigii gibi kirmiz1 kisimlar yiizey sicakligimin ciddi

anlamda arttig1 alanlar olarak yangin sinirlariyla ortiismektedir.
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(b)

Sekil 2.7 : (a) Palisades, (b) Eaton, Kaliforniya, Los Angeles yanginlarina ait
ECOSTRESS veri ornekleri.

Bu calisma kapsaminda ECOSTRESS LST verileri, yangin oncesi ve yangin sonrasi
donemlerde kara ylizey sicakligindaki degisimleri incelemek amaciyla kullanilmstir.
Veriler, NASA Earthdata platformu iizerinden temin edilmis ve yangin olaylariyla
zamansal olarak ortiisecek sekilde secilmistir. ECOSTRESS LST iiriinleri sistemde
sunuldugu sekliyle Kelvin (K) birimindedir ve analiz asamasinda yorumlamayi1
kolaylagtirmak  amaciyla  gerekli  durumlarda  Santigrat dereceye (°C)
doniistiiriilmiistir. Elde edilen LST degerleri, yangin sonrasi ylizey kosullarinda
meydana gelen sicaklik artislarini ortaya koymak ve yanginlarin termal etkilerini

mekansal olarak degerlendirmek amaciyla analiz edilmistir.

2.2.1.3 Sentinel-5P

Orman yanginlar: sirasinda atmosfere salinan azot dioksit (NO-) ve karbon monoksit
(CO), hava kalitesini dogrudan etkileyen baslica kirleticiler arasindadir. Bu gazlar,
yanginlarin troposferik kirlilige olan katkisinin degerlendirilmesinde 6nemli
gostergeler sunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, yangin kaynakli gaz salinimlarinin
mekansal ve zamansal degisimi, Sentinel-5P (Sentinel-5 Precursor) uydusu lizerinde
yer alan TROPOMI (Tropospheric Monitoring Instrument) sensoriinden elde edilen

uydu verileri kullanilarak incelenmistir.

Sentinel-5P, Avrupa Uzay Ajanst (ESA) tarafindan Copernicus Atmosphere
Monitoring Service (CAMS) kapsaminda gelistirilmis ve 13 Ekim 2017 tarihinde
firlatilmistir (Ialongo vd., 2020). Uydu, glines eszamanli bir yoriingede yaklasik 824
km ylikseklikte hareket etmekte olup Diinya’y1 bir glinde tamamen tarayarak giinliik
Olcekte kiiresel veri saglamaktadir (Veefkind vd., 2012). Bu o6zellik, kisa siireli
olaylarin atmosfer iizerindeki etkilerinin gilinliik bazda izlenebilmesine olanak

tanimaktadir.
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TROPOMI sensort, ultraviyole (UV) ve goriiniir (VIS) spektral araliklar basta olmak
tizere yakin ve kisa dalga kizil6tesi bantlarda 6l¢iim yapabilmektedir (Reshi vd., 2024).
Bu sensor, atmosferik hava kalitesinin onemli gostergelerinden biri olan azot dioksit
(NO2) gaziin troposferik ve stratosferik dikey siitun yogunluklarin izlenmesinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. TROPOMI sensdriiniin mekansal ¢oziiniirligi, 2022
yil1 sonrasinda yayimlanan {riinlerde yaklasik 5.5 % 3.5 km? seviyesindedir (Henk
Eskes vd., 2022). Sensor, 270-2385 nm dalga boyu araliginda calismakta ve 12 bit

radyometrik ¢oziiniirliige sahiptir.

Bu ¢alismada kullanilan NO: ve CO verileri, Google Earth Engine (GEE) platformu
tizerinden Sentinel-5SP OFFL (Offline) {iriin koleksiyonundan elde edilmistir. OFFL
tiriinleri, uydu gecisinden 12-36 saat sonra erisime agilan, kalibrasyon ve kalite
kontrolii tamamlanmis veri setleridir. Veriler mol/m? biriminde bulunmakta olup,

analiz kolaylig1 saglamak amaciyla pmol/m? (mikromol/m?) cinsine doniistiiriilmiistiir.

Yangin kaynakli gazlarin yiizeye yakin atmosfer tabakalarinda izlenebilmesi amaciyla
troposferik stitun verileri kullanilmistir. Atmosferik kosullar ve bulutluluk nedeniyle
bazi bolgelerde veri eksiklikleri gozlenmistir. Bu nedenle veriler Google Earth Engine
ortaminda dogrudan veri koleksiyonlarindan alinmis ve yalnizca ¢alisma alani ile
zaman araligina gore filtrelenmistir. Ek bir bulut maskesi ya da kalite filtresi

uygulanmamustir.

Sentinel-5P, her giin ayn1 yerel saat araliklarinda veri topladigindan, gecis zamanlari
analizlerde dikkate alinmistir. Uydu gegisi Tirkiye lizerinde genellikle 12.00-14.00
(yerel saat), Kaliforniya {tizerinde ise 10.00-12.00 (yerel saat) araliginda
gerceklesmektedir.

Veri tarih araliklar1 ¢alisma alanlarina gore belirlenmistir. Tiirkiye i¢in 15 Mayis-27
Temmuz 2025, Kaliforniya i¢in ise 1 Ocak-30 Temmuz 2025 doénemleri esas
alinmistir. Bu zaman araliklari, her iki bolgede orman yanginlarinin yogun olarak
gbzlendigi donemlere karsilik gelmektedir. Belirlenen siire boyunca her iki ¢alisma
alan1 icin saatlik bazda NO: ve CO degerleri elde edilmistir. Bu veriler kullanilarak
atmosferik degisimlerin zamansal egilimleri incelenmis ve yangin aktiviteleri ile
iliskileri degerlendirilmistir. Sekil 2.8 ve Sekil 2.9°da Sentinel-5P NO: ve CO

parametreleri i¢in 6rnekler verilmistir.
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Sekil 2.8 : Los Angeles yangin (7 Ocak 2025) dncesi ve sonrasina ait Sentinel-5P
Troposferik NO: goriintiileri.

Sekil 2.9 : Seferihisar/Izmir yangin (29 Haziran 2025) 6ncesi ve sonrasina ait
Sentinel-5P toplam siitun yogunlugu CO goriintiileri.
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2.2.1.4 ERA-5 Land Reanalysis

Bu calismada meteorolojik kosullarin yangin kaynakli gaz yogunluklar: tizerindeki
etkilerini degerlendirmek ve model sonuglarim1 desteklemek amaciyla ERAS5-Land
yeniden analiz (reanalysis) verileri kullanilmistir. ERAS-Land, Avrupa Orta Vadeli
Hava Tahminleri Merkezi (European Centre for Medium-Range Weather Forecasts -
ECMWEF) tarafindan gelistirilen ve Copernicus Climate Data Store (CDS) araciligiyla

saglanan yiiksek ¢Oziintirliiklii iklim veri setidir (Mufioz-Sabater vd., 2021).

Bu calismada meteorolojik degiskenler, Google Earth Engine (GEE) ortaminda
erisilen =~ ERAS5S-Land  Hourly = (ECMWF/ERAS5 LAND/HOURLY)  veri
koleksiyonundan elde edilmistir. ERAS-Land veri seti, yaklasik 0.1° (=11 km)
mekansal ¢oziliniirliige ve saatlik zamansal ¢oziiniirliige sahiptir. ERAS5-Land veri seti,
kara yiizeyi ve yiizeye yakin atmosfer kosullarin1 tanimlayan cok sayida saatlik
meteorolojik degiskeni icermektedir. Bu kapsamda veri seti; 2 m hava sicaklig
(temperature_2m), 2 m ¢ig noktasi sicakligi (dewpoint temperature 2m), 10 m riizgar
bilesenleri (u_component of wind 10m, v _component of wind 10m), yiizey
basinci (surface pressure), toplam yagis (total precipitation) ve farkli derinliklerdeki
toprak nemi (volumetric_soil water layer 1-4) gibi temel meteorolojik parametreleri
icermektedir. Ayrica yiizey—atmosfer etkilesimini ve enerji dengesi siireclerini temsil
eden yiizey sicaklig1 (skin_temperature) ile yiizeye gelen kisa dalga gilines radyasyonu
(surface solar radiation_downwards) ve ylizey duyulur 151 akisi
(surface sensible heat flux) gibi degiskenler de veri seti igerisinde yer almaktadir.

Sekil 2.10 ve Sekil 2.11°de bu parametrelere ait 6rnekler gosterilmistir.

Bu meteorolojik degiskenler, atmosferdeki NO., CO, SO. gibi gazlarin tasinima,
karisimi ve yogunluk dagilimlari {izerinde belirleyici etkiye sahiptir. Riizgar hiz1 ve
yonii kirleticilerin yatay taginimini etkilerken, diisiik basing kosullar1 veya sicaklik
terselmesi (inversion) durumlar kirleticilerin birikmesine yol acabilmektedir (Bilgi¢
& Elbir, 2025). Bu nedenle ERA5-Land verileri, ¢alisma kapsaminda yardimci

(auxiliary) veri olarak kullanilmis ve modelleme siirecine girdi olarak dahil edilmistir.

Calismada kullanilan ERAS5-Land saatlik verileri, TROPOMI uydu gegis saatleri ve
yersel gozlem verileri ile uyumlu olacak sekilde islenmistir. Bu kapsamda, verilerle

aynmi saatler alimmis ve veri seti gilinlik formata doniistiiriilmiistiir. Boylece
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meteorolojik parametreler, gaz Ol¢iimleriyle zamansal olarak senkronize hale

getirilmis ve analizler arasindaki zaman farki en aza indirilmistir.

Verilerin modele entegrasyonu, NO: ve CO konsantrasyonlarinin meteorolojik
etkilerle birlikte degerlendirilmesine olanak saglayarak daha gercekei, tutarli ve
fiziksel olarak anlamli tahminler elde edilmistir. Bdylelikle yalnizca uydu

gbzlemlerine dayali degil, atmosferik kosullarla desteklenmis biitiinciil bir analiz

yaklagimi benimsenmistir.

T2M (C°)
11.78-15.00
15.00-18.22
W e2-25
W 2143-2065
24.65-27.87
W 257-3100
W 51090-3630

Sekil 2.10 : Tiirkiye’de 1 Haziran-30 Agustos 2025 tarihleri arasinda giinliik
ortalama 2m hava sicakligi.

Winnemucca

NEVADA

sCedar City

95t George »
#Page

ST (C%)

-16.96--12.35

olas Vegas

AAAAAAAAAAAAAA

1235-7.74
W 77313
W 313148

1.48-6.09
MW 6051070
W 070-153

Sekil 2.11 : Kaliforniya’da 1 Ocak-1 Subat 2025 tarihleri arasinda saatlik ortalama
ylizey sicakligi.

2.2.1.5 GRIDMET

Gridded Surface Meteorological Dataset, 1979 yilindan itibaren Amerika Birlesik
Devletleri’nin bitisik bolgesi (CONUS) i¢in iiretilen bir meteorolojik veri setidir
(Schantz vd., 2026). Veri seti yaklasik 4 km mekansal ¢oziiniirliige ve giinliik
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zamansal ¢oziiniirliige sahiptir (Jing vd., 2026). Kara yiizeyi ve atmosfer slireclerini
temsil eden temel meteorolojik degiskenleri icermektedir. Veri seti, sicaklik, yagis,
riizgar, nem ve yiizey radyasyonu gibi parametreleri kapsamaktadir. Bu degiskenler,
cevresel siireclerin ve arazi ylizeyi ve atmosfer etkilesimlerinin analizinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Riizgdr hizi1 parametresine ait O6rnek Sekil 2.12°de

goziikmektedir.

Verilerin iiretiminde iki ana kaynak bir araya getirilmektedir (Avila vd., 2025). PRISM
verileri yiiksek mekansal ¢oziiniirliikk saglamaktadir. National Land Data Assimilation
System (NLDAS) ise yiiksek zamansal ¢oziiniirliige sahip meteorolojik bilgileri
sunmaktadir. Bu biitiinlestirme yaklasimi, mekansal olarak ayrintili ve zamansal

olarak siirekli meteorolojik alanlarin elde edilmesine olanak tanimaktadir.

Veriler, {retim siireci ilerledikge giincellenen farkli  siirlimler halinde
yayimlanmaktadir. {lk asamada sunulan veriler gegici nitelik tasirken, yapilan
kontroller ve diizenlemeler sonucunda zamanla daha kararli bir yapiya ulasmaktadir.
Nihai siiriimler ise uzun donemli analizler i¢in giivenilir bir veri kaynagi sunmaktadir.
Bu ¢alisma kapsaminda s6z konusu meteorolojik veriler Google Earth Engine (GEE)
ortami1 iizerinden temin edilmistir. Kaliforniya ¢alisma alan1 6zelinde, bu veri seti
ERAS-Land yeniden analiz verileri ile karsilagtirmali olarak degerlendirilmis, boylece
farkli meteorolojik veri kaynaklarinin model sonuglart iizerindeki etkilerinin

incelenmesi amaglanmustir.

10 m Ruizgar Hizi (m/s) GRIDMET ~ Ocak 2025 (Aylik
Onalama)

[ R
0 7.5 15 B ASASIR

Sekil 2.12 : Kaliforniya’da Ocak ay1 ortalama riizgar hizi parametresi.
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2.2.1.6 TanDEM-X EDEM

Bu calismada, topografyanin modelleme siirecine dahil edilmesi ve arazi yiikselti
farklariin analizlerde temsil edilmesi amaciyla dijital yilikseklik modeli (DEM)
verileri kullanilmistir. Bu amagla, TanDEM-X 30 m Edited Digital Elevation Model
(EDEM) veri setinden yararlanilmisgtir. Veri, Alman Uzay Ajansi (DLR) tarafindan
tiretilmis  olup https://download.geoservice.dlr.de/TDM30 EDEM/ web sitesi

tlizerinden temin edilmistir.

TanDEM-X EDEM, TerraSAR-X ve TanDEM-X uydularinin interferometrik SAR
(InSAR) yontemiyle elde edilen radar goriintiilerinden tiiretilen kiiresel bir yiikseklik
modelidir (Krieger vd., 2007). EDEM siirlimii, orijinal TanDEM-X verilerinin
islenmis (edited) versiyonu olup, bosluklarin giderildigi, su yiizeylerinin diizeltilip
diizgiinlestirildigi ve topografik dogrulugun artirildigi bir veri iirlinlidiir . Model,
yaklastk 30 m (~1 arc-second) mekansal ¢oziiniirlige sahiptir ve kiiresel dlcekte
karasal alanlar1 kapsamaktadir (Sefercik & Jacobsen, 2025). Veriler, GeoTIFF

formatinda ve WGS84 koordinat referans sisteminde saglanmaktadir.

TanDEM-X EDEM, yiiksek mekéansal dogrulugu, bosluksuz veri kapsami ve radar
interferometrisi temelli {iretim yontemi sayesinde diger kiiresel DEM iiriinlerine gore
daha giivenilir bir yiikseklik temsili sunmaktadir. Bu nedenle ¢alismada, modelleme
asamasinda kullanilacak elevation (yiikselti) parametresinin elde edilmesinde tercih

edilmistir.

Bu calismada EDEM verisi dogrudan modelin giris verisi (input parameter) olarak
kullanilarak  yiikseklik, meteorolojik ve atmosferik degiskenlerle birlikte
degerlendirilmistir. Boylece arazinin topografik 6zelliklerinin, yangin sonrasi gaz
dagilim1 ve atmosferik siiregler lizerindeki olasi etkilerinin modellenmesinde gercekei

bir topografik temsil saglanmistir.

DEM verileri, c¢alisma alanlarma gore kesilmis, uydu verilerinin koordinat
sistemleriyle eslestirilmis ve modelleme asamasinda kullanilacak bigime
doniistiiriilmiistiir. Her iki bolge i¢in de TanDEM-X EDEM verisi ayni ¢ozliniirliikte

kullanilarak karsilastirilabilir bir topografik temel olusturulmustur.
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Sekil 2.13 : Kaliforniya ve Tiirkiye ¢calisma alanlarina ait DEM verisi.

2.2.2 Yersel veriler

Tiirkiye ¢alisma alami i¢in kullanilan yersel hava kalitesi ol¢iimleri, T.C. Cevre,
Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig1 tarafindan isletilen Ulusal Hava Kalitesi
izleme Ag1 (UHKIA) tizerinden saglanan acik erigimli
https://sim.csb.gov.tr/Services/AirQuality websitesinden elde edilmistir. UHKIA
kapsaminda Tiirkiye genelinde ¢ok sayida sabit izleme istasyonu bulunmaktadir.
Istasyonlara bagli olarak SO., PMio, PM.s, NO2, Os, CO gibi temel kirleticiler
Olciilmektedir. Veriler kamuoyu ile paylagilmakta ve sistemdeki bilgiler sahadan gelen
Olgiimler dogrultusunda saatlik olarak giincellenen anlik degerler seklinde
sunulmaktadir. Bu c¢aligma kapsaminda, 15 Mayis - 30 Haziran 2025 tarihleri
arasindaki olgiimler dikkate alinmis ve Tirkiye calisma alani i¢inde yer alan 98
istasyona ait veriler kullanilmistir. Sekil 2.14°de goziiktiigli gibi veri bulunma oranlari
dikkate alinarak istasyonlar se¢ilmis ve siirekliligin saglanacagi, eksik verinin en aza
indirilecegi istasyonlar veri setine eklenmistir. Bu istasyonlar arasinda, NO:
parametresini 6lgcen 90 istasyon bulunurken, CO parametresi 55 istasyon tarafindan
Olclilmektedir. Bu istasyonlarin dagilimlar1 Sekil 2.15°te goziikmektedir. Her iki
kirletici igin de veriler UHKIA sisteminden saatlik konsantrasyonlar olarak alinmustir.
NO: ve CO degerleri, sistemde yer aldig1 sekilde mikrogram/metrekiip (png/m?)
biriminde degerlendirilmistir. Istasyon verileri, Sentinel-5SP (TROPOMI) uydu
gozlemleriyle 09:00-12:00 yerel saat (UTC+3) araliginda zaman eslestirmesi yapilarak
kullanilmistir. Bu yaklagim, yersel Ol¢clim degerlerinin uydu gecis saatleriyle
tutarliligin1 saglamis ve veri entegrasyonunda olast zamansal kaymalari en aza

indirmistir.
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https://sim.csb.gov.tr/Services/AirQuality

istasyon v | Parametre | Birim |~ | Min.Dej ¥ | Min. Tarih v | Max. Deger *| Max. Tarih ~| Ort.Deft~ | VeriAdeti | OlmasiGereken Ve ~ | Veri yiizdd ~
Balikesir NO2 pg/m3 8,03 23.07.2025 15:00)|125,68 22.07.2025 11:00|46,73 58| 1.777|% 3,26
Balikesir - Bandirma-MTHM NO2 pg/m3 2,45 26.05.2025 04:00| 73,01 17.05.2025 00:00|18,59 1.68) 1.777|% 94,54
Balikesir - Edremit - MTHM NO2 ug/m3 7,20 19.07.2025 02:00102,24 28.07.2025 08:00(41,83 233 1.777|% 13,11
Balikesir - Erdek-MTHM NO2 pg/m3 0,02 1.06.2025 14:00/48,33 31.05.2025 18:00|5,87 454 1.777|% 25,55
Balikesir - Merkez - MTHM co pg/m3 677,90 23.07.2025 17:00|2.341,13 28.07.2025 09:00|1.373,66 214 1.777|% 12,04
NO2 pg/m3 0,88 21.07.2025 16:00/132,94 28.07.2025 09:00|44,64 165 1.777|% 9,29
Bilecik NO2 pg/m3 6,27 26.07.2025 12:00|47,95 22.07.2025 22:00|21,22 106 1.777|% 5,97
Bilecik - Bozlyik-MTHM NO2 pg/m3 2,47 2.07.2025 05:00/110,06 28.07.2025 02:00|25,85 1773 1.777|% 99,77
Bursa Veri yok
Bursa - Beyazrt Cad.-MTHM co pg/m3 952,85 5.07.2025 05:00/3.949,76 22.07.2025 23:00(1.432,97 1.111] 1.777|% 62,52
NO2 pg/m3 6,77 29.06.2025 05:00/115,55 22.07.2025 22:00|35,37 1.111] 1.777|% 62,52
Bursa - inegél-MTHM NO2 pg/m3 2,40 13.07.2025 11:00|71,14 16.05.2025 12:00|16,380 1.206| 1.777|% 67,87
Bursa - Kestel- MTHM NO2 pg/m3 2,87 2.07.2025 03:00/126,36 26.06.2025 05:00|25,19 1.485] 1.777|% 83,57
Bursa - Kaltar Park-MTHM Veri yok
Bursa - Uludag Univ.-MTHM NO2 pg/m3 0,00 21.07.2025 13:00|176,73 18.07.2025 01:00|31,34 1.773 1.777|% 99,77
Bursa-Gursu NO2 pg/m3 10,64 29.06.2025 12:00|121,73 17.05.2025 00:00|38,20 1.633 1.777|% 91,90
Bursa-Kestel (Hilal Parki) co pg/m3 143,35 10.07.2025 04:00)1.153,58 27.07.2025 23:00|356,12 1.777] 1.777|% 100,00
NO2 pg/m3 10,11 29.06.2025 15:00|104,55 20.06.2025 12:00|31,38 1.564] 1.777|% 88,01
Bursa-Nilufer Veri yok
Canakkale Veri yok
Canakkale - Biga - MTHM co ppm 203,48 3.07.2025 14:00(947,44 18.06.2025 02:00(443,42 1.192] 1.777|% 67,08
Canakkale - Biga igdas Veri yok
Ganakkale - Can-MTHM NO2 pg/m3 2,03 29.06.2025 10:00/203,23 20.05.2025 09:00|28,89 1.537] 1.777|% 86,49
Canakkale - Lapseki-MTHM NO2 pg/m3 0,60 20.07.2025 00:00|34,53 15.06.2025 08:00|9,21 1.734] 1.777|% 97,58
Edirne NO2 pg/m3 6,31 11.06.2025 06:00)49,36 19.05.2025 23:00|22,35 1.693 1.777|% 95,27
Edirne - Karaagag-MTHM NO2 pg/m3 4,14 15.06.2025 17:00|65,35 4.07.2025 23:00|12,53 1.777] 1.777|% 100,00
Edirne - Kegan-MTHM NO2 pg/m3 3,01 18.05.2025 12:00|36,37 25.06.2025 02:00/10,86 663 1.777|% 37,31
EMEP - Kirklareli Vize Veri yok
istanbul - o co pg/m3 51,70 9.06.2025 11:00|2.363,20 23.07.2025 06:00|567,60 1.77 1.777|% 99,61
NO2 pg/m3 1,60 24.07.2025 05:00127,10 23.07.2025 09:00|26,15 1.666| 1.777|% 93,75
istanbul - Bagalar cO pg/m3 106,40 13.07.2025 13:00|2.509,90 23.05.2025 08:00|576,71 1.67| 1.777|% 93,98
NO2 pg/m3 5,90 29.06.2025 06:00| 204,70 23.05.2025 08:00|45,18 1.619| 1.777|% 91,11
istanbul - Basaksehir-MTHM co pg/m3 2.103,62 18.05.2025 14:00)2.148,41 17.05.2025 05:00|2.122,87 82| 1.777|% 4,61
NO2 pg/m3 0,83 10.07.2025 04:00|103,28 17.05.2025 04:00(22,74 483 1.777|% 27,46
istanbul - C: co pg/m3 63,20 28.05.2025 15:00|1.776,00 22.05.2025 05:00|692,77 1771 1.777|% 99,66
NO2 pg/m3 8,40 26.05.2025 06:00|116,70 23.05.2025 10:00|46,43 1771 1.777|% 99,66

Sekil 2.14 : Tiirkiye ¢alisma alanindaki yersel istasyonlarin veri kapsama analiz
ornekleri.

Grounc-based KOz (ua/m?) ; ; LW Ground-based CO (pa/m?)
2. " 8 o 100-200
°0-5 - N 200400
s5-10 > - g 400500
10-20 Sk 500-800
20-30
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Sekil 2.15 : Tiirkiye ¢alisma alanindaki NO: ve CO istasyonlarinin dagilima.

Kaliforniya caligsma alani i¢in kullanilan yersel hava kalitesi 6l¢iimleri, Amerika
Birlesik Devletleri Cevre Koruma Ajansi (United States Environmental Protection
Agency, EPA) tarafindan isletilen Hava Kalitesi Sistemi (Air Quality System, AQS)
veri tabani ilizerinden saglanan agik erisimli verilerden elde edilmistir. Yersel 6l¢iim
verileri, EPA  tarafindan  sunulan  AirData  platformu  araciliiyla
(https://ags.epa.gov/aqsweb/airdata/download _files.html) temin edilmis olup, sistem
kapsaminda eyalet genelinde farkli istasyon tiplerine ait saatlik hava kalitesi 6l¢iimleri
bulunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, 7 Ocak 2025 tarihinde Los Angeles
bolgesinde meydana gelen yangin olayini kapsayacak sekilde, 1 Ocak — 30 Temmuz

2025 tarihleri arasindaki saatlik yersel Ol¢iimler kullanilmistir. NO: parametresini
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Olcen 52 istasyon ve CO parametresini 6lgen 30 istasyon analizlere dahil edilmistir.
Bu istasyonlarin dagilimi iki parametre i¢in de Sekil 2.16’da gosterilmistir. Uydu
tabanli Sentinel-5P (TROPOMI) gozlemlerinin Kaliforniya bolgesi lizerindeki
yaklasik ge¢is zamanini temsil edebilmek amaciyla, 19:00-22:00 UTC saat
araligindaki yersel NO2 ve CO o6l¢iimleri dikkate alinmistir. Yersel veriler hem yerel
saat hem de GMT zaman referansinda sunuldugundan, analizlerde herhangi bir saat
doniistimii uygulanmamis ve dogrudan UTC zaman damgalar1 kullanilmistir. Bu
zaman aralig1, Kaliforniya i¢in 11:00-14:00 yerel saate (UTC-8/UTC-7, mevsimsel
saat uygulamasina bagli olarak) karsilik gelmektedir. Bu yaklasim, yersel 6l¢iimler ile

uydu gozlemleri arasinda zamansal uyum saglanmasini amaglamaktadir.

‘verage ground-based NOz (a/m*)

®0-5 . 4 Average ground-based CO (pg/m*)
5-10 ® 85-195
10-15 195- 220
15-20 % X 84 : 220- 265
3 265-315

® 20-35 Ty
[ California_State_boundary » — ® 315-500

Sekil 2.16 : Kaliforniya caligma alanindaki NO- ve CO istasyonlarin dagilima.
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3. YONTEMLER

Bu calismada izlenen yontem, orman yanginlarinin ¢evresel ve atmosferik etkilerinin
modellenmesine yonelik biitiinciil bir is akisi iizerine kurulmustur (Sekil 3.1). ilk
asamada yangin Oncesi ve sonrast kosullar1 temsil eden uydu tabanli cevresel
degiskenler ile yersel Ol¢climler calisma alanina gore mekansal ve zamansal olarak
uyumlu hale getirilmistir. Elde edilen raster ve vektor tabanli veri katmanlari ortak bir
grid yapisinda birlestirilmis ve yangin etkilerinin modellenmesi i¢in gerekli

Oznitelikler olusturulmustur.

Orman yangini tespiti Modelleme Surecinde Kullanilan Girdi\
: Veri Setleri

Landsat8/9 =

ECOSTRESS

Makine Ogrenmesi

RF, GBM, XGBaost, =
LghtGBM,
CatBoost, SVR, i =i i ey
LSTM B o
= =

Hiperparametre

optimizasyonu

ﬁpektral Indeksler ile yanan alan
tespiti

O, & CO Tahmin Haritala

Dogruluk Analizi Agiklanabilir yapay zeka - SHAP

Ozeliik Onem Grafig
rafigi
rafigi

:

t N“"Y"“I

Sekil 3.1 : Is akis diyagramu.

Ikinci asamada olusturulan veri seti e@itim ve test kiimelerine ayrilmistir. Egitim
verileri kullanilarak Random Forest, XGBoost, LightGBM, CatBoost, Destek Vektor
Regresyonu ve Uzun Kisa Siireli Bellek tabanlt modeller egitilmistir. Bu modeller,
orman yanginlari1 sonrasi ¢evresel degisimlerin ve iligkili hava kalitesi bilesenlerinin
tahmin edilmesi amaciyla kullanilmigtir. Model performansim1 artirmak igin

hiperparametre optimizasyonu uygulanmis ve her model i¢in en uygun yapi
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belirlenmistir. Model ¢iktilarinin yorumlanabilirligini saglamak amaciyla SHAP
yontemi kullanilarak yanginla iliskili degiskenlerin modele olan katkilar1 analiz
edilmistir. Son asamada model tahminleri bagimsiz test verileri ile karsilagtirilarak

dogruluk analizi gergeklestirilmistir.

3.1 Orman Yangini Tespiti

Orman yangmlariin tespiti ve etkilerinin degerlendirilmesinde, multispektral ve
termal bantlara sahip Sentinel ve Landsat gibi uydu sistemleri yaygin olarak
kullanilmaktadir. Sentinel-2 ve Landsat 8/9 verileri, yanmis alanlarin belirlenmesi ve
yangin siddetinin analiz edilmesinde basarili sonuglar sunmakta olup, Sentinel-2’nin
daha ytiksek mekansal ¢oziiniirliigili ile Landsat arsivinin uzun donemli veri siirekliligi
bu sensorleri birbirini tamamlayici hale getirmektedir (Guo vd., 2024). Bu kapsamda,
uydu tabanli uzaktan algilama verileri, yangin sonrasi hasar tespiti, siddet

siiflandirmasi ve ekosistem iyilesme siireglerinin izlenmesinde dnemli bir aragtir.

3.1.1 indisler

Indisler, multispektral goriintiilerde yiizeyin farkli dalga boylarindaki yansitimlarini
kullanarak yeryiizii 6zellikleri hakkinda bilgi sunmaktadir. Farkli indisler, bitki ortiisii
durumu, nem igerigi ve yanma etkileri gibi farkl yiizey 6zelliklerini ortaya ¢ikararak
alanlarin ayristirllmasini miimkiin kilmaktadir. Multispektral uydu verilerinden
tiiretilen bu spektral indisler, standart ve tekrarlanabilir dlciitler saglayarak orman
yanginlarinin tespiti ve degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle
NDVI, NDMI, NBR ile fark indisleri olan dNDVI ve dNBR, yanmis alanlarin
belirlenmesi ve yangin siddetinin siiflandirilmasinda 6ne ¢ikmaktadir. Literatiirdeki
caligmalar, dNBR ve benzeri fark indislerinin, yalin spektral indislerle
karsilagtirildiginda yanma siddetini daha dogru temsil ettigini ve zemin etkilerini daha
etkin bir sekilde ayristirabildigini gostermektedir (Arikan vd., 2022). Bu dogrultuda,
caligmada farkli spektral indisler karsilastirmali olarak kullanilarak orman
yanginlarinin mekénsal etkileri analiz edilmistir. Bu tiir ¢alismalarda, orman
yanginlarinin etkilerinin belirlenmesi amaciyla spektral indisler genellikle yangin
oncesi (pre-fire) ve yangmn sonrasi (post-fire) uydu goriintiilerinden ayri1 ayn
hesaplanmaktadir. Iki dénem arasindaki fark alinarak (6rnegin dNBR, dNDVI) yanma
siddeti ve bitki Ortlistindeki degisimler degerlendirilmektedir. Bu yaklagim, yangin
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kaynakli degisimlerin zamansal olarak daha net bir bi¢imde ortaya konmasini

saglamaktadir. Denkem 3.1°de fark indeksinin hesaplanmas1 goziikmektedir.

dIndex = Indexyangm oncesi — Indexyangm sonrast (3-1)

3.1.1.1 Normalize edilmis fark bitki ortiisii indeksi (ANDVI)

Normalize Edilmis Fark Bitki Ortiisii Indeksi (INDVI), yangin oncesi ve sonrasi
donemler  arasindaki  bitki  Ortiisi  degisimlerinin  degerlendirilmesinde
kullanilmaktadir. NDVI, kirmiz1 (RED) ve yakin kiziltesi (NIR) bantlar kullanilarak
hesaplanmakta olup denklem 3.2°de hesaplanmasi1 gosterilmektedir. Saglikli bitki
ortiistiniin kirmizi 15181 biiyiik Olciide sogurmasi ve yakin kizildtesi radyasyonu
yansitmasi ilkesine dayanmaktadir. Bu 6zellik sayesinde dNDVI, bitki ortiisiindeki
bozulma ve iyilesme siireglerinin belirlenmesinde giivenilir bir gosterge olarak kabul

edilmektedir (Arikan vd., 2022; Zahabnazouri vd., 2025).

NIR-RED
NIR+RED

NDVI = (Huang vd., 2021) (3.2)

3.1.1.2 Normalize edilmis fark nem indeksi (AINDMTI)

Normalize Edilmis Fark Nem Indeksi (INDMI), yangin &ncesi ve sonrasi dénemler
arasindaki bitki ortlisii nem igerigindeki degisimlerin izlenmesinde kullanilmaktadir.
Yanginlar, bitkilerin su igerigini azaltmasi nedeniyle yanmis alanlarda dNDMI
degerlerinde belirgin bir diisiise neden olmaktadir. Denklem 3.3’de goziiktiigii gibi bu
indis, saglikli bitki ortiisiine duyarli olan yakin kizilotesi (NIR) bandi ile yaprak ve
toprak nemine tepki veren kisa dalga kizilotesi 1 (SWIRI1) bandini kullanmaktadir
(Hislop vd., 2018). NBR indeksinin daha uzun dalga boyuna sahip SWIR2 bandin1
kullanmasina kiyasla, NDMI bitki ortiisii tepe tabakasi (canopy) su igerigine kars1 daha
hassas bir yap1 sunmaktadir (Yue vd., 2019).

NDMI = ZEZSVIRL - (prang vd., 2020) (3.3)
NIR+SWIR1

3.1.1.3 Normalize edilmis fark yamikhik orani1 (ANBR)

Normalize Edilmis Fark Yaniklik Oran1 (ANBR), yangin kaynakli degisimlerin tespit
edilmesinde kullanilan yaygin bir spektral indisti olup, yangin sonrast NBR

degerlerinin yangin 6ncesi degerlerden ¢ikarilmasiyla elde edilmektedir. NBR indeksi,
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yakin kizil6tesi (NIR) ve kisa dalga kizilétesi 2 (SWIR2) bantlarini birlestirerek bitki
ortiisii kayb1 ve yanmis yiizeylere kars1 yiiksek duyarlilik gostermektedir. Denklem
3.4°de iki bandi1 kullanarak indeksin nasil hesaplandig1 goziikmektedir. Ayrica, ANBR
icin Amerika Birlesik Devletleri Jeoloji Arastirmalari Kurumu (USGS) tarafindan
gelistirilen ve yaygin olarak kabul goren bir yangin siddeti siniflandirma standardi
bulunmakta olup, bu sayede yanmis alanlar diisiikten yiiksege dogru giden farkli siddet
seviyelerine ayrilabilmektedir (Keeley, 2009).

NIR—-SWIR2

NBR = ———
NIR+SWIR2

(Yilgan vd., 2025) 3.4)

3.1.2 Yanma siddeti sitmiflandirma

Yanma siddeti siniflandirmasi, ¢izelge 3.1°de sunulan ve USGS tarafindan onerilen
dNBR esik degerlerine dayali olarak gerceklestirilmistir. dNBR haritalarinin
olusturulmasinin ardindan, elde edilen degerler bu araliklara gore farkli siddet
seviyelerine ayrilmistir. Bu standartlastirilmis yaklasim, referans verilerin sinirh
oldugu ve arazi dogrulamasinin zor oldugu bolgelerde 6zellikle yararli olup, genis
alanlarda yangin siddetinin tutarli ve nesnel bir bicimde degerlendirilmesine olanak

saglamaktadir.

Cizelge 3.1 : Yangin siddeti siniflart.

Yanma siddeti dNBR value (x)
Yanmamis x<0.1

Diisiik 0.1<x<0.27
Orta diisiik 0.27<x<0.44

0.44<x<0.66
0.66<x

Ayrica, yangin sonrasi ekosistem tepkisinin daha ayrintili bi¢imde ortaya konabilmesi

amacuyla, fark indisleri destekleyici gostergeler olarak kullanilmaktadir. Bu kapsamda,
dNDVI degerinin 0.1°1 agtig1 alanlar bitki ortiisti kayb1 olarak, ANDMI degerinin 0.05°1
astig1 alanlar ise nem kaybi olarak degerlendirilmistir. Literatiirde, ANBR’nin yangin
sonrasi bitki oOrtiisii kayb1 ve ylizey degisimlerini etkili bicimde yansittigi, ANDVI ve
dNDM/I'nin ise sirasiyla bitki oOrtiisii ve nem degisimlerine duyarli oldugu ifade
edilmektedir (Zahabnazouri vd., 2025). Bu indislerin birlikte kullanilmasi, yangin

sonrasi etkilerin daha kapsamli bir bi¢imde degerlendirilmesini saglamaktadir.
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3.2 Veriseti hazirlama

Bu bolimde c¢alisma boyunca kullanilacak verisetinin nasil  olusturuldugu
Ozetlenmektedir. Farkli kaynaklardan elde edilen verilerin tek bir yapida
kullanilabilmesi i¢in 6nce veriler ayni calisma alam1 ve zaman araliina gore
diizenlenmis, ardindan gerekli ©6n islemler uygulanarak ortak bir formatta
birlestirilmistir. Bu silirecte amag¢, hem verilerin tutarliligini saglamak hem de
modelleme agsamasina dogrudan aktarilabilecek, temiz ve diizenli bir 6znitelik tablosu
iretmektir. Boylece veri hazirlama adimlar1 netlestirilmis ve sonraki boliimlerde

detaylandirilacak analizler i¢in saglam bir temel olusturulmustur.

3.2.1 Ortam

Bu calisma kapsaminda uzaktan algilama verilerinin elde edilmesi, 6n islenmesi ve
spektral indeks hesaplamalar1 i¢in Google Earth Engine (GEE) platformu
kullanilmistir. GEE’nin bulut tabanli yapisi sayesinde Sentinel, Landsat ve ERA-5
Land gibi biliyiik hacimli uydu veri setlerine hizli erisim saglanmis, gerekli

filtrelemeler ve indeks hesaplamalar1 dogrudan platform iizerinde gerceklestirilmistir.

Ancak Google Earth Engine ortamu, istemci tarafli islemlerde veri boyutuna iliskin
kisitlar icermekte ve biiylik Orneklem setleriyle detayli makine 6grenmesi
uygulamalari agisindan sinirl esneklik sunmaktadir. Ayrica GEE biinyesinde bulunan
makine 6grenmesi algoritmalari, model ¢esitliligi, hiperparametre optimizasyonu ve

ileri seviye degerlendirme metrikleri bakimindan sinirlidir.

Bu nedenlerle, GEE ortaminda elde edilen 6znitelik tablolar1 diga aktarilmis ve makine
O0grenmesi tabanli analizler Google Colab ortaminda gergeklestirilmistir. Google
Colab, Python tabanli acgik kaynak kiitliphaneler (6rnegin scikit-learn, XGBoost,
LightGBM vb.) sayesinde farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanmasina,
model karsilastirmalarinin yapilmasina ve hiperparametre optimizasyonunun esnek bir

sekilde yiiriitiilmesine olanak saglamistir.

Sonug¢ olarak, bu calismada Google Earth Engine ve Google Colab birlikte
kullanilarak, her iki platformun gii¢lii yonlerinden yararlanilan biitiinciil ve verimli bir

calisma ortami olusturulmustur.
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3.2.2 Kullanilan ozellikler

Bu c¢alismada makine 6grenmesi modellerinin girdisi olarak, hava kalitesi iizerinde
etkili olan meteorolojik ve ylizey 6zelliklerini temsil eden degiskenler kullanilmistir.
Tim o6zellikler ¢alisma alan1 ve zaman araligina gore eslestirilmis ve modelleme

asamasinda girdi degiskenleri olarak degerlendirilmistir.

Meteorolojik degiskenler ERAS-Land veri setinden elde edilmistir. Bu kapsamda,
atmosferin termodinamik durumunu temsil etmek amaciyla 2 m hava sicakligi (T2M),
2 m ¢ig noktasi sicakligr (D2M) ve yiizey basinci (SP) kullanilmistir. Atmosferik
taginim siireclerini yansitmak amactyla riizgar hizi (WS) ve riizgar yonii (WD) modele
dahil edilmistir. Ayrica enerji dengesi ve atmosferik kosullarin etkisini temsil etmek
lizere yiizeye ulasan gilines radyasyonu (SSRD) ve toplam yagis (TP) degiskenleri
kullanilmistir. Toprak buharlagsmasi/evapotranspirasyon ile iligkili parametre (TE) ve
yilizey albedo bileseni (FAL) kullanilmistir. Yilizey kosullarii ve bitki Ortiisiiniin
etkisini temsil etmek amaciyla yiiksek bitki ortiisii yaprak alan indeksi (LAI HV) ve
diisiik bitki ortlisti yaprak alan indeksi (LAL LV) degiskenleri modele girdi olarak
eklenmistir. Cizelge 3.2°de kullanilan gosterilen ve modellere giren tiim degiskenler,
makine Ogrenmesi modellerinin performansin1 artirmak amaciyla birlikte

degerlendirilmis ve analiz edilmistir.

Cizelge 3.2 : Makine 6grenmesi modellerine giren degiskenler.

. . . .. Mekansal Zamansal
Isim Veri Birim Kaynak coziiniirliik coziiniirliik
NO2 value Yersel NO: ng/m? istasyon - Saatlik
CO value Yersel CO pg/m? Istasyon - Saatlik
no2_satellite_umol Troposferik NO, mol/m? . R
co_satellite umol Siitun sayisal yogunlugu CO mol/m? Sentinel-5P 1.1 km Ginliik
elevation Yiikselti m TanDEM-X 30m
M 2m hava sicaklig1 K
D2M 2m ¢iy noktas sicaklig1 K
WS _calc 10m riizgar hizi m/s
WD _cale 10m riizgar yonii Derece (°)
SP Yiizey basinci Pa
LAL HV Yiiksek bitki ortiisii yaprak Area
- alan indeksi fraction ERA-5 Land 11km Saatlik
LAI LV Disiik bitki _ortusu. yaprak alan Arga
- indeksi fraction
SSRD Yiizeye gelen giines T/
radyasyonu
m su
TE Toplam buharlagsma esdegeri

3.2.3 On isleme

Yangin tespiti i¢in yapilan analizlerde spektral indislerin hesaplanmasindan 6nce, tiim
uydu goriintiileri veri tutarliligini saglamak ve giiriiltiiyli azaltmak amaciyla 6n isleme

adimlarindan gegirilmistir. Bu kapsamda, Google Earth Engine (GEE) ortaminda
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Olcekleme, bulut ve su maskesi uygulamalar1 gergeklestirilmis ve her bir ¢alisma alani
icin yangin dncesi ve yangin sonrast mozaikler olusturulmustur. Sentinel-2 verileri igin
Harmonized Surface Reflectance iiriinline ait optik bantlar, sayisal degerlerin yiizey
yansitimina doniistiiriilmesi amaciyla 0.0001 6lgekleme faktorii ile ¢arpilmistir. Her
bir ilgi alant (AOI) i¢in, bulut oran1 %10 un altinda olan goriintiiler kullanilarak kisa
bir zaman aralifinda medyan kompozit yontemi ile yangin dncesi ve yangin sonrasi
mozaikler iiretilmistir. Elde edilen mozaikler AOI sinirlarina gore kirpilmis ve Scene
Classification Layer (SCL) kullanilarak su yiizeyleri (SCL = 6) maskelenmistir.
Yangin indekslerinin hesaplanmasinda kullanilan bazi bantlar, 6zellikle SWIR1 ve
SWIR2, Sentinel-2 veri setinde 0Ozgiin olarak 20 m mekansal c¢oziiniirliikte
sunuldugundan, bu bantlar 10 m ¢oziiniirliige yeniden 6rneklenmis ve goriiniir ile
yakin kizilotesi (NIR) bantlarla mekansal tutarlilik saglanmistir. Landsat 8 ve Landsat
9 verileri i¢in ise optik bantlara USGS tarafindan saglanan resmi radyometrik
Olcekleme parametreleri uygulanmis, yilizey yansitim degerleri 0.0000275 ¢arpant ile
Olceklenmis ve —0.2 ofseti eklenmistir. Sentinel-2’ye kiyasla daha uzun tekrar gecis
stiresi goz onilinde bulundurularak, yangin dncesi ve sonrasi mozaikler daha genis bir
zaman araliginda olusturulmus ve yalnizca bulut ortiisii %20°nin altinda olan sahneler
kullanilmistir. Su ylizeyleri, yakin kizilotesi bant yansitim degerine dayali bir esik
yontemi kullanilarak (SR_B5 < 0.04) maskelenmistir. Landsat 8/9 verilerinde yangin
indekslerinin hesaplanmasinda kullanilan tiim optik bantlar 30 m mekansal
¢Oziinlirlikte sunuldugundan, ek bir yeniden Ornekleme islemine ihtiyag

duyulmamastir.

Tiirkiye ¢aligma alani i¢in olusturulan veri seti yangin olaylari sirasinda ortaya ¢ikan
NO: konsantrasyonlarindaki ani artiglart ve diisiik arka plan kosullarini1 daha iyi temsil
edebilmek amaciyla uygulanan bir 6n isleme siireci sonucunda olusturulmustur. Bu
kapsamda yersel NO: Olglimlerinin istatistiksel dagilimi dikkate alinmis ve
degiskenligin daha belirgin oldugu iist (%90 iizeri) ve alt (%10 alt1) persentil
araliklarinda yer alan gbzlemler 6zellikle veri setine dahil edilmistir. Bu goézlemler
yangin kaynakli kirletici artiglarint ve yangin dis1 donemlerdeki arka plan seviyelerini
temsil etmesi nedeniyle korunmustur. Bu asamanin ardindan veri setinde yer alan tiim
eksik (null) gozlemler analiz kapsami disinda birakilmistir. Ayrica, fiziksel olarak
anlamli olmayan ve uydu tabanli NO: siitun yogunlugu veya yersel NO:

konsantrasyonu negatif deger alan gozlemler veri setinden c¢ikarilmistir. Bu islem,
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Olciim hatalar1 veya veri isleme kaynakli anomalilerin analiz sonuglari iizerindeki
etkisini azaltmak ve fiziksel tutarlilig1 saglamak amaciyla uygulanmistir. Uygulanan
on isleme adimlar1 sonucunda olusturulan veriseti, toplam 3135 godzlemden
olusmaktadir. Bu veri seti i¢in uydu tabanli NO: siitun yogunluklar1 (TROPOMI-S5P)
ile yersel NO: konsantrasyonlar1 arasindaki Pearson korelasyon katsayis1 0.637 olarak
hesaplanmis olup, bu deger iki veri kaynagi arasinda orta diizeyde bir dogrusal iliski
bulundugunu gostermektedir. CO parametresi i¢in toplam veri sayist 1728 olup uydu
tabanli CO siitun yogunluklar1 (TROPOMI-S5P) ile yersel CO konsantrasyonlari

arasindaki Pearson korelasyon katsayisi 0.411 olarak hesaplanmistir (Sekil 3.2).
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Sekil 3.2 : Tiirkiye ¢aligma alanindaki uydu ve yersel veriler arasindaki korelasyon
analizi.
Kaliforniya ¢alisma alan1 i¢in olusturulan veri seti, yersel ve uydu tabanli NO: ve CO
gozlemleri arasinda fiziksel ve istatistiksel tutarlilig1 saglamak amaciyla uygulanan
temel bir 6n isleme siireci sonucunda elde edilmistir. Bu kapsamda, Amerika Birlesik
Devletleri Cevre Koruma Ajansi (United States Environmental Protection Agency,
EPA) tarafindan saglanan yersel hava kalitesi verileri baslangicta ABD geneli i¢in
indirilmis olup, yaklasik bir milyondan fazla saatlik gbzlem iceren bu veri kiimesi
icerisinden Kaliforniya eyaletine ait istasyonlar, Google Colab ortaminda
gerceklestirilen mekansal ve Oznitelik tabanli filtreleme islemleriyle ayristirilmistir.
On isleme asamasida hem yersel dl¢iimler hem de uydu tabanli gdzlemler igin eksik
(NaN) deger igeren ve fiziksel olarak anlamli olmayan negatif degerler veri setinden
cikartlmistir. Bu temizlik adimi, olast Ol¢iim hatalart ve veri isleme kaynakli
anomalilerin analiz sonuglar tizerindeki etkisini azaltmak amaciyla tiim veri setine
ayn1 sekilde uygulanmistir. Uygulanan 6n isleme adimlar1 sonucunda olusturulan nihai
veri seti NO:z parametresi i¢in toplam 5055 gozlemden olugmaktadir. Bu veri seti igin
uydu tabanli NO: (TROPOMI-S5P) ile NO:

siitun  yogunluklari yersel
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konsantrasyonlar1 arasindaki Pearson korelasyon katsayist 0.709 olarak
hesaplanmistir. CO parametresi i¢in toplam veri sayist 2498 olup uydu tabanlit CO
siitun yogunluklart (TROPOMI-S5P) ile yersel CO konsantrasyonlar1 arasindaki
Pearson korelasyon katsayisi 0.252 olarak hesaplanmustir (Sekil 3.3).
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Sekil 3.3 : Kaliforniya ¢aligma alanindaki uydu ve yersel veriler arasindaki
korelasyon analizi.

3.3 Makine 6grenmesi yontemleri

Makine Ogrenmesi yontemleri, ¢ok degiskenli ve dogrusal olmayan iligkilerin
bulundugu veri setlerinde tahmin ve modelleme performansini artirmak amaciyla
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle uzaktan algilama ve gevresel analizlerde,
farkli kaynaklardan elde edilen yiiksek boyutlu verilerin birlikte degerlendirilmesine
olanak saglamasi nedeniyle bu yontemler 6ne ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, calisma
alani, veri yapisi ve arastirma amacina bagli olarak en 1yi performansi saglayan makine
Ogrenmesi yontemi degisebileceginden, literatiirde genellikle birden fazla

algoritmanin karsilastirmali olarak test edilmesi tercih edilmektedir.

3.3.1 Rastgele orman (Random Forest)

Random Forest, birden ¢ok karar agacinin ¢iktilarini bir araya getirerek daha giivenilir
tahminler lireten bir makine 6grenmesi yontemidir (Li vd., 2022). Bu yontem ilk olarak
2001 yilinda Breiman tarafindan ortaya konmustur. Her agac, veri ve degiskenlerin
rastgele bir alt kiimesiyle egitildigi i¢cin modeller aras1 korelasyon azalir ve genel
hatay1 diigliriir. Breiman, modelin dogrulugunun agaclarin bireysel basarisi (strength)
ile aralarindaki bagimliligin (correlation) dengesiyle belirlendigini gostermistir

(Breiman, 2001). Random Forest, uzaktan algilama ¢alismalarinda yiiksek boyutlu ve
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cok kaynakli verilerle ¢aligabilme, degisken onemini belirleme ve asir1 6grenmeye
kars1 dayanikli yapisi nedeniyle en yaygin kullanilan siniflandiricilardan biri haline
gelmistir (Belgiu & Dragut, 2016). Sekil 3.4’te gosterildigi lizere Rastgele Orman
yontemi, ayni girdi 6rneginin birden fazla karar agaci tarafindan bagimsiz olarak
degerlendirilmesi ve bu agacglardan elde edilen ¢iktilarin ¢ogunluk oylamasi veya

ortalamasi alinarak nihai sonucun iiretilmesine dayanmaktadir.

()

Trie 1 Trie 2 Trjz'e n
Result-1 Result-2 Result-n

\—p{ Maijority Voting / Averaging }4—‘
Final &esult

Sekil 3.4 : Rastgele Orman yontemi.

3.3.2 Destek vektor makinesi (Support Vector Machine)

Support Vector Machine (SVM), Cortes ve Vapnik (1995) tarafindan gelistirilen ve
verileri yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayinda temsil ederek genelleme yetenegi yiiksek
karar fonksiyonlar1 olusturan bir §grenme yontemidir. Bu yaklagim, maksimum marjin
ilkesine dayanmakta olup dogrusal ve dogrusal olmayan problemlerin etkin bigimde
modellenmesine olanak saglamaktadir (Cortes & Vapnik, 1995). Siirekli hedef
degiskenler i¢in bu temel yapi, Support Vector Regression (SVR) olarak uyarlanmis
ve e-duyarsiz kayip fonksiyonu ile model karmasikliginin kontrol edilmesi

saglanmigtir (Vapnik vd., 1996; Yang vd., 2024).

3.3.3 Gradyan artirma makinesi (Gradient Boosting Machine)

Gradient Boosting Regressor, Gradient Boosting Machines (GBM) yaklagiminin
stirekli hedef degiskenler i¢in kullanilan regresyon formudur ve ayni temel algoritmik
yapiya dayanmaktadir. Bu algoritmada, ¢ogunlukla karar agag¢larindan olusan zayif
Ogreniciler ardisik olarak egitilmekte ve her adimda Onceki modelin hatalarim

azaltmaya yonelik yeni bir model olusturulmaktadir (Friedman, 2001; Wen vd., 2021).
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Secilen kayip fonksiyonunun negatif gradyani temel alinarak gelistirilen bu yap1
sayesinde, dogrusal olmayan ve karmasik iliskiler kademeli olarak daha iyi temsil
edilebilmektedir (Natekin & Knoll, 2013). Bu 6zellikleri sayesinde Gradient Boosting
Regressor, yiiksek boyutlu ve ¢ok kaynakli verilerde gii¢lii tahmin performansi sunan

esnek ve etkili bir regresyon yontemi olarak yaygin bigimde tercih edilmektedir.

3.3.4 Asin1 gradyan artirma (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost, 2016 yi1linda Chen ve Guestrin tarafindan gelistirilen, gradyan agag artirimi
temelli hizli ve 6l¢eklenebilir bir makine 6grenmesi yontemidir. Diizenlilestirme ve
seyrek veriyle baga ¢ikma 6zellikleri sayesinde yiiksek dogruluk ve verimlilik saglar
(Chen & Guestrin, 2016). XGBoost algoritmasi, her yinelemede gradyan bilgisini
kullanarak hatalar1 minimize eder ve zayif karar agaclarini birlestirerek giiclii bir
tahmin modeli olusturur (Wei vd., 2025). Biiyiik veri setlerinde paralel islem yetenegi
ve yiiksek hesaplama verimliligi, XGBoost'u benzer gradyan tabanli yontemlere
kiyasla daha avantajli hale getirmektedir (Shetty vd., 2024). Sekil 3.5’te gosterildigi
tizere XGBoost yontemi, bir 6nceki agaglarin hatalarini azaltmay1 hedefleyen ardisik
karar agaglarimin katkilarinin agirlikli olarak toplanmasiyla sonu¢ tahminin elde

edilmesine dayanmaktadir.

Dataset

Sekil 3.5 : XGBoost yontemi.
3.3.5 Kategorik Giiclendirme (Categorical Boosting)

CatBoost, gradyan artirma temelli bir algoritma olup, 6zellikle kategorik verilerin
dontistiirilmeden modele dahil edilebilmesi i¢in  gelistirilmigtir.  Yandex
aragtirmacilar tarafindan 2017 yilinda onerilen bu yontem, karar agaglari lizerinde

calisarak dengeli ve yiiksek dogrulukta tahminler iiretir (Prokhorenkova vd., 2018).
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CatBoost’un temel katkilarindan biri, kategorik degiskenlerde yanlis bilgi aktarimin
(target leakage) azaltan Ordered Target Statistics yaklagimidir ve ayrica Ordered
Boosting ile egitim sirasinda olusabilecek tahmin sapmasi diisiiriilerek modelin daha
kararli sekilde 6grenmesi saglanir (Hancock & Khoshgoftaar, 2020). Bu nedenle
CatBoost, heterojen veri setlerinde daha stabil ¢alisan ve genelleme performansi
yiiksek bir gradyan artirma yontemidir. Sonug olarak, kategorik degiskenler i¢in siral
hedef istatistiklerini kullanarak olusturulan ardisik karar agaclariin ¢iktilarinin

agirlikli ortalamasinin alinmasiyla nihai tahmini tiretmektedir (Sekil 3.6).
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Final Prediction
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Sekil 3.6 : CatBoost yontemi.

3.3.6 Hafif gradyan artirma makinesi (Light Gradient Boosting Machine)

LightGBM, Gradyan Artirmali Karar Agaglar1 (Gradient Boosting Decision Tree-
GBDT) tabanli bir topluluk 6grenme algoritmasidir. Biiyiik 6l¢ekli veri kiimeleri ve
yuksek boyutlu 6zellik uzaylari i¢in Microsoft arastirmacilar tarafindan 2017 yilinda
gelistirilmistir  (Ke vd., 2017). Algoritma, siirekli degiskenleri histogramlara
doniistiirerek hesaplama maliyetini diisiirmekte ve agaglar1 seviye bazli biiyiitmek
yerine kaybi1 en fazla azaltan yaprak lizerinden genisletmektedir (Tirink, 2025).
Agaclar ardisik olarak olusturulmakta ve her adimda kayip fonksiyonu minimize
edilerek zayif 6grenicilerin birlesimiyle gli¢lii bir tahmin modeli elde edilmektedir (W.

Zhu vd., 2025). Bu yap1 sayesinde LightGBM, klasik GBDT yontemlerine gore daha
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hizli egitilirken, dogrusal olmayan ve karmasik iliskileri basarili bi¢imde

modelleyebilmektedir.

3.3.7 Uzun kisa siireli bellek (Long Short-Term Memory)

Tekrarlayan sinir aglarinda uzun zaman araliklarina yayilan bilgilerin 6grenilmesi,
hata sinyalinin zaman i¢inde zayiflamasi nedeniyle olduk¢a zordur. Bu sorunu agsmak
amaciyla Sepp Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber, 1997 yilinda Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) mimarisini 6nermistir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Klasik
yinelemeli sinir aglarindan (RNN) farkli olarak LSTM, gradyan kaybolmasi
problemini azaltan 06zel bir hiicre yapisina sahiptir (Han vd., 2025). LSTM
mimarisinde bilgi akist kapt mekanizmalari araciligiyla kontrol edilmektedir. Giris,
unutma ve ¢ikis kapilarindan olusan bu yap1 sayesinde hiicre durumu zaman adimlari
boyunca secici bicimde giincellenerek uzun zaman araliklarina yayilan bilgilerin
korunmasi saglanmaktadir (Fania vd., 2025). Onceki RNN tabanli yéntemlere kiyasla
daha hizli 6grenme saglamakta ve daha once ¢oziillememis uzun donemli bagimlilik

problemlerinde basarili sonuglar iiretmektedir.

3.4 Shapley Katki Degerleri (SHAP) ile A¢iklanabilirlik

Aciklanabilir Yapay Zeka (Explainable Artificial Intelligence, XAI), makine
o0grenmesi ve derin 6grenme modellerinin karar verme siireclerinin anlasilmasini
amaglayan yaklagimlari ifade etmektedir. XAl yontemleri, modelin yapisina dogrudan
gomiilii olan igsel agiklanabilirlik ve model egitimi sonrasinda uygulanan sonradan
aciklanabilirlik yaklasimlari olarak iki gruba ayrilmaktadir (J. Liu vd., 2024). Post-hoc
aciklama yontemleri teknik olarak modelden bagimsiz (model-agnostic) ve modele
0zgii (model-specific) olarak iki gruba ayrilmaktadir. Modelden bagimsiz yaklagimlar
farkli mimarilere uygulanabildigi i¢in daha genis bir kullanim alan1 sunarken, modele
0zgll yaklasimlar modelin i¢ mekanizmasini dikkate alarak ¢ogu zaman daha hedefe
yonelik agiklamalar saglayabilmektedir (Taskin vd., 2024). Sonradan agiklanabilirlik
yontemleri arasinda yer alan Shapley Katki Degerleri (SHAP) modelden bagimsiz
yapist sayesinde farkli algoritmalara uygulanabilmekte ve hem kiiresel hem de yerel
diizeyde degisken katkilarni nicel olarak sunabilmesi nedeniyle uzaktan algilama

caligmalarinda en sik tercih edilen XAl yontemlerinden biri olmustur (Hohl vd., 2024).
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SHAP, Lundberg ve Lee tarafindan 2017°de model tahminlerini yorumlamak i¢in
birlestirici bir ¢ergeve olarak Onerilmistir (Lundberg & Lee, 2017). SHAP, her bir
girdinin model ¢iktisina olan katkisin1 Shapley degerleri araciligiyla nicel olarak ifade
ederek, modelin beklenen ¢iktisindan sapmanin hangi degiskenler tarafindan ne dlgiide
olusturuldugunu ortaya koymaktadir (Aksoy vd., 2024). Shapley degerleri pozitif ya
da negatif olabilmekte, pozitif degerler tahmini artirirken negatif degerler azaltmakta
ve degerin biiyiikliigii degiskenin tahmine etkisinin siddetini gostermektedir (Giinther
vd., 2024). Teknik olarak SHAP, her bir degiskenin marjinal katkisini tiim olas1 6zellik
koalisyonlar1 iizerinden ortalayarak (feature coalitions) hesaplar ve bu sayede tutarl
(consistent) ve yerel olarak dogru (locally accurate) agiklamalar iiretir (Valerio vd.,
2025). Bu calismada SHAP sonuglari, modelin hem kiiresel hem de yerel diizeyde nasil
davrandigini biitiinciil bigimde yorumlayabilmek amaciyla dort temel grafik tizerinden
incelenecektir: SHAP o6zet grafigi, ozellik onem grafigi (feature importance),
bagimlilik grafikleri (dependence plots) ve tekil ornek agiklamalari i¢in kuvvet

grafikleri (force/waterfall).

3.4.1 Ozellik 6nem grafigi

Ozellik 6nem grafikleri, modelin kiiresel dlcekte hangi degiskenlere daha duyarli
oldugunu gostermek icin kullanilir. Bu amagla her bir girdinin tahmine katkis1t SHAP
(Tree SHAP) degerleriyle hesaplanir ve degiskenler tiim drnekler boyunca ortalama
mutlak SHAP degerine gore siralanir (Meng vd., 2020). Sekil 3.7°de 6zellik 6nem
grafigine ait 6rnek goziikkmektedir. Bu grafikten en ytiksek ortalama |[SHAP| degerinin
uydudan gelen NO» degiskeninde oldugu goriilmektedir. Bu bulgu, model ¢iktisinin
en giliglii bigimde uydu kaynakli NO: bilgisi tarafindan yonlendirildigini
gostermektedir. Bunu sirasiyla yiikselti ve meteorolojik degiskenler izlemekte olup,

bu degiskenler modelin tahminlerinde ikincil fakat anlamli katkilar sunmaktadir.
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elevation
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LALHV
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mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Sekil 3.7 : SHAP 6zellik 6nem grafigi.

50



3.4.2 Ozet grafigi

Ozet grafigi degiskenlerin model ¢iktisina olan etkisinin yéniinii ve dagilimini1 SHAP
degerleri iizerinden gostermek i¢in kullanilmaktadir. Degiskenler 6nem sirasina gore
listelenir ve renk skalas1 etki giiclinii gosterir, kirmizi tonlar daha gii¢lii etkiyi, mavi
tonlar ise daha zayif etkiyi temsil eder (Alam vd., 2025). Sekil 3.8’e bakildiginda
no2_satellite_umol degiskeni en genis yayilima sahip olup model tahminleri iizerinde
en baskin etkiyi olusturmaktadir. Bu degiskende yiiksek o0zellik degerlerinin
cogunlukla pozitif SHAP bdlgesinde yogunlasmasi, uydu NO: degerleri arttik¢a
modelin tahmin ettigi NO: seviyelerinin de artma egiliminde oldugunu gostermektedir.
Elevation ve T2M degiskenlerinde SHAP degerlerinin hem pozitif hem negatif yonde
dagildig1 goriilmekte olup, etkinin dogrusal olmayan bir karakter sergileyebilecegine
isaret etmektedir. Diger meteorolojik ve yiizey degiskenlerinin SHAP dagilimlar1 daha

dar bir aralikta kalmis ve bu degiskenlerin katkilarmin goérece sinirli oldugu

anlagilmistir.
High
no2_satellite_umol -*.—-———-- wmsseme o
elevation e
M "-h
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SSRD - - - v
D2M e
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TE "
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SHAP value {impact on model output)
Sekil 3.8 : SHAP 6zet grafigi.
3.4.3 Kuvvet grafigi

Kuvvet grafigi (force plot), yerel aciklanabilirlik kapsaminda 6rnek diizeyindeki
degisken katkilarin1 gorsellestirerek tekil bir tahminin hangi girdiler tarafindan ve
hangi yonde etkilendiginin daha ag¢ik bi¢imde yorumlanmasini saglar (Liao vd., 2025).
Kuvvet grafigi, tekil bir tahminin nasil olustugunu gdstermek i¢in 6nce modelin
baslangi¢ tahmini olan baz deger (base value) degerini referans alir. Baz deger,
genellikle veri seti genelindeki ortalama c¢ikti diizeyini temsil eder ve her bir
degiskenin katkis1 bu baslangi¢ degerini artirarak ya da azaltarak nihai tahmine

ulagilmasini saglar. Sekil 3.9°da grafikte kirmizi tonlar tahmini yiikselten katkilari,
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mavi tonlar ise tahmini diistiren katkilar1 ifade eder. Bu 6rnek kuvvet grafigi’nde uydu
kaynakli NO: degiskeni ve sicaklik gibi girdilerin tahmini artirici yonde giiclii katki
verdigi goriilmektedir. Buna karsilik yiizey giines radyasyonu ve basing degiskenleri

tahmini azaltic1 yonde etkileyerek artis1 kismen dengelemektedir.

higher 2 lower
base value fx)
XGBoost 27.24

75 10.0 125 15.0 175 200 225 5.0 275 30.0 325

B ——

elevation = 60.03 LAI_HV =3.85 |LAI_LV =2.07 T2M = 297.09 no2_satellite_umol = 219.77 SSRD = 16727510.00 SP =99424.21

Sekil 3.9 : SHAP kuvvet grafigi.

3.5 Dogruluk Analizi

Dogruluk analizi, gerceklestirilen modelleme sonuglarinin tutarlt ve bilimsel olarak
kullanilabilir oldugunun ortaya konmasi ac¢isindan kritik bir adimdir. Bu nedenle
ozellikle makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli ¢aligmalarda, modelin egitim
siirecinde kullanilmayan (bagimsiz) veriler dogruluk degerlendirmesi i¢in ayrilir.
Boylece modelin daha 6nce hi¢ gormedigi 6rnekler iizerindeki performansi dl¢tilerek,
gercek anlamda 6grenme mi gerceklestirdigi yoksa egitimi ezberledigi mi sorusuna
cevap aranmaya c¢alisilir. Veri seti egitim ve test kiimelerine ayrilir. Egitim kiimesi
modelin 6grenme siirecinde kullanilirken, test kiimesi yalnizca nihai performansin
tarafsiz bir sekilde raporlanmasi i¢in sakli tutulur. Buna ek olarak, tek bir egitim, test
bolmesinin olusturabilecegi ornekleme yanliligini azaltmak ve performansin daha
kararli bir sekilde tahmin edilmesini saglamak i¢in ¢apraz dogrulama yontemleri
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontemde egitim verisi esit biiyiikliikkte katmanlara
ayrilir. Her yinelemede katmanlarin bir kismi modelin kurulumu i¢in kullanilirken
kalan katman dogrulama amaciyla ayrilir ve siire¢ her katmanin en az bir kez
dogrulamada yer alacagi sekilde tekrarlanir (Long vd., 2022). Bdylece performans
oOlgiitleri farkli bolmeler boyunca tekrarlanarak ortalama davranig ve olast sapmalar
daha saglam bi¢imde ortaya konmaktadir. Dogruluk analizlerinde modellerden ¢ikan
tahmin degerleri ile gergek yersel olgtimler karsilastirilir (Ngo vd., 2023). Regresyon
problemlerinde model performans: determinasyon katsayis1 R? ve hata biiyiikliigiinii

dogrudan temsil eden kok ortalama kare hata (RMSE) metrikleri iizerinden
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degerlendirilmektedir. R? agiklanan varyans diizeyini ifade etmektedir. Denklem
3.5’de determinasyon katsayisinin nasil hesaplandig1 géziikmektedir.

k — v)2
R2:1_M (3.5)

E (= x)?

Burada x; gozlenen (gercek) degerleri ifade etmektedir, y; ise model tarafindan
tahmin edilen degerleri temsil etmektedir. Gozlenen degerlerin ortalamasini ifade

eden x iken k toplam gozlem sayisini gostermektedir.

RMSE ise tahminlerin ger¢ek degerlere olan tipik sapmasimi ifade eder. Hedef
degiskeniyle ayni Ol¢clim biriminde ifade edilir ve bu nedenle konsantrasyon
birimlerinde (6r. ppbv veya pg/m?®) raporlanir (Siddique vd., 2024). Denklem 3.6’da
RMSE i¢in kullanilan formiil goziikmektedir. Burada x; i’inci gdzlemin gergek
(Olglilen) degeridir, y; ise #’inci gozlem icin model tarafindan {iretilen tahmin

degeridir.

RMSE = | 15,0 - 307 (3.6)

Bu iki Olciitiin birlikte raporlanmasi, yalnizca uyum diizeyini degil ayn1 zamanda
hatanin Olgegini de goriiniir kilarak model basariminin daha biitiinctil ve

karsilastirilabilir bicimde yorumlanmasina olanak tanir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1 Tiirkiye Calisma Alani

4.1.1 Orman yanginlarinin spektral indisler kullanilarak tespiti

Ulusal olgekte degerlendirildiginde, 2025 yangin sezonu boyunca Tiirkiye genelinde
tespit edilen toplam yanmis alan biiyiikliigli, Sentinel-2A/B verileri kullanilarak
101503.99 hektar (ha), Landsat 8/9 verileri kullanilarak ise 100058.78 ha olarak
hesaplanmustir. Iki sensor arasinda elde edilen bu yakin degerler, farkli mekansal ve
zamansal c¢oziiniirliiklere sahip olmalarina ragmen, her iki veri setinin de yangindan

etkilenen alanlarin genel biiyiikligiinii tutarl bir sekilde temsil ettigini gostermektedir.

Sekil 4.1°de sunulan mekansal dagilim incelendiginde, biiyiik dl¢ekli yanginlarin
agirlikli olarak Ege ve Akdeniz kiy1 kusaginda yogunlastigi goriilmektedir. Bu durum,
s0z konusu bolgelerdeki ozellikle yaz aylarinda belirginlesen kuraklik kosullar1 ve
insan kaynakli baskilarin yangin olusumu ve yayilimi tizerindeki belirleyici etkisiyle
iliskilendirilebilir. Buna karsilik, Ic Anadolu ve Dogu Anadolu bélgelerinde yanmis
alanlarin daha sinirli ve pargali bir dagilim sergilemesi, bitki ortiisii stirekliliginin ve

yanici biyokiitle miktarinin gérece diigiik olmasiyla agiklanabilir.

Cizelge 4.2°de sunulan en biiyiik 15 orman yanginina ait yanmis alan biiytikliikleri
incelendiginde, Sentinel-2 A/B ve Landsat-8/9 verileri arasinda tiim ¢aligsma alanlar
icin yiiksek diizeyde bir tutarlilik oldugu goriilmektedir (Tumer & Sertel, 2025). En
genis yanmis alanlar Bilecik/Sakarya, Seferihisar/Izmir ve Cesme/Izmir bdlgelerinde
tespit edilmistir. Sentinel-2 A/B verilerinin ¢ogu calisma alaninda Landsat-8/9’a
kiyasla hafifce daha yiiksek yanmis alan degerleri iiretmesi, yiiksek mekansal
¢ozlnlirliigiin 6zellikle pargali ve heterojen yangin sinirlarinin daha ayrintili bicimde
yakalanmasina olanak tanimasiyla agiklanabilir. Buna karsilik, Mersin ve
Sarkdy/Canakkale gibi bazi alanlarda Landsat-8/9’un nispeten daha yiiksek alan
degerleri tiretmesi, zamansal gecis farklar1 ve yangin sonrasi toparlanma siirecinin

sensorler arasinda farkli zamanlarda 6rneklenmesinden kaynaklanmais olabilir.
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Sekil 4.1 : 2025 yilinda Tiirkiye'de gerceklesen en biiyiik orman yanginlari.

Sekil 4.2 : 2025'te Tiirkiye'de gergeklesen en biiyiik 15 orman yangini.

Yanan alan (ha)

No Calisma alani Sentinel2 A/B Landsai-8/9 Zaman aralig1 (2025)
1 Bilecik/Sakarya 12921.7 12434.6 19-22 Temmuz
2 Seferihisar/Izmir 11468.2 11090.3 29 Haziran — 2 Temmuz
3 Cesme/izmir 10277.2 10257.9 2-4 Temmuz
4 Karabiik 7804.2 7440.4 22-26 Temmuz
5 Golpazari/Sakarya 6912.5 6840.6 27 Haziran — 2 Temmuz
6 Mersin 6809.8 6921.5 13-14 Agustos
7 Sarkdy/Canakkale 6754.0 6890.1 15-20 Temmuz
8 Gelibolu/Canakkale 5355.8 5316.2 16-18 Agustos
9 Harmancik/Bursa 4440.6 4370.1 26-30 Temmuz
10 Hatay 3882.9 3731.7 30 Haziran — 2 Temmuz
11 Buca/lzmir 1988.0 1974.5 29 Haziran — 5 Temmuz
12 Usak 1891.6 1836.6 26-27 Temmuz
13 Kahramanmarag 1789.6 1708.1 26-28 Temmuz
14 Giirsu-Kestel/Bursa 1443.2 1445.5 26-27 Temmuz
15 | Giizelyali/Canakkale 1392.1 1377.1 11-13 Agustos
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Genel olarak, sensdrler arasinda gozlenen alan farklarinin sinirh diizeyde kalmasi,
biiylik Olgekli yanginlarin hem Sentinel-2 A/B hem de Landsat-8/9 verileriyle
gilivenilir bi¢cimde haritalanabildigini ve c¢oklu uydu kullaniminin yangin hasar

degerlendirmelerinde metodolojik saglamlik sagladigini ortaya koymaktadir.

Sekil 4.3°de goziiken gorsellerde yangin gilinlerinde ve hemen sonrasinda yiiksek
sicaklik degerlerine sahip alanlarin mekansal olarak yogunlagtigi bolgeler
izlenebilmekte, bu alanlar yangimin etkiledigi sahalar1 ve yayilim yoniinii isaret
etmektedir. ECOSTRESS verileri Tiirkiye genelinde diizenli ve sik zaman araliklariyla
elde edilemediginden, yangin siirecinin tamami kesintisiz olarak gézlemlenememistir.
Bununla birlikte, yanginin aktif oldugu giinlerde elde edilen 6rnek goriintiiler, yiiksek
sicaklik anomalileri aracilifiyla yangin alanlarinin genel sinirlarimi ve biiylime

egilimini ortaya koymaktadir.

28 Temmuz 2025 29 Temmuz 2025

Ks

5 . 3

B
ol M 57 LsT (°C)

21 Temmuz 2025 : 22 Temmuz 2025
. :
ol M 57 LST (°C) - it

Sekil 4.3 : Sakarya ve Bursa yanginlarina ait ECOSTRESS verisi & Sentinel 2A/B
SWIR/NIR/RED kombinasyonu.

Sekil 4.4 ve Sekil 4.5 birlikte degerlendirildiginde, her iki yangin alaninda da ANDVI
ve dANDMI haritalariin bitki ortiisii ve nem kosullarinda belirgin bir azalmaya isaret
ettigi goriilmektedir. Ancak Seferihisar yangininda ANDVI ve dNDMI degisimlerinin
daha homojen ve genis alanlara yayildigi, Sakarya/Bilecik yangininda ise bu
degisimlerin daha parcali ve heterojen bir mekansal dagilim sergiledigi dikkat

cekmektedir. Yanma siddeti haritalar1 incelendiginde, Seferihisar yangininda yiiksek
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ve orta-yliksek siddet smiflarinin daha genis ve biitiinciil alanlar olusturdugu,
Sakarya/Bilecik yangininda ise yiiksek siddetli alanlarin ¢ekirdek bdlgelerde

yogunlastigt ve c¢evresinde diisiik ile orta siddet siniflarina gecis gosterdigi

goriilmektedir.

(2)
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dNDMI (moisture) dNDMI (moisture)
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Sekil 4.4 : Izmir/Seferihisar yangin alani; (a) Sentinel-2 tabanli dNDVI, (b) Landsat
8/9 tabanli ANDVI fark haritast, (¢) Sentinel-2 tabanli AINDMI, (d) Landsat 8/9
tabanlit ANDMI fark haritasi, (e) Sentinel-2 dNBR indeksine dayali yanma siddeti
smiflar1 ve (f) Landsat 8/9 dANBR indeksine dayali yanma siddeti siniflari.
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Sentinel-2A/B ve Landsat 8/9 tabanli sonuglar her iki ¢alisma alaninda da benzer
mekansal Oriintiiler sunarken, Sentinel-2’nin 6zellikle Sakarya/Bilecik gibi pargali

yanmis alanlarda yangin smirlarini daha ayrintili bigimde temsil ettigi gézlenmistir.

5l

duw;(mlme]
1 o o 1

dNDMI (moisture)
o w1

_ _ Tlnw Seveﬁfv

Sekil 4.5 : Sakarya/ Bilecik yangin alani; (a) Sentinel-2 tabanlt AINDVI, (b) Landsat
8/9 tabanlit ANDVI fark haritasi, (¢) Sentinel-2 tabanli AINDMI, (d) Landsat 8/9
tabanli ANDMI fark haritasi, (e) Sentinel-2 dNBR indeksine dayali yanma siddeti
smiflar1 ve (f) Landsat 8/9 dNBR indeksine dayali yanma siddeti siniflari.
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4.1.2 Makine 6grenmesi modellerinin NO: ve CO tahmin performanslari

Tiirkiye ¢alisma alan1 i¢in 90 istasyondan alinarak 15 Mayis -30 Haziran 2025 tarihleri
arasinda olusturulan NO: veri seti, model egitimi ve degerlendirmesi amaciyla egitim
ve test alt kiimelerine ayrilmistir. Veri seti toplam 3135 goézlemden olusmaktadir
bunun %80°1 egitim, %20’si test amaciyla kullanilmistir. Sonug olarak egitim veri seti
2508 gozlemden, test veri seti ise 627 gézlemden olusacak sekilde boliinmiistiir. CO
veri seti i¢in de ayn1 yaklagim izlenmistir. 15 Mayis-30 Haziran 2025 tarihleri arasinda
55 istasyondan alinarak olusturulan CO veri seti toplamda 1728 gozlemden
olusmaktadir. Egitim veri seti sayis1 1382, test veri seti sayisi ise 346 olacak sekilde

ayrilmistir.

Oncelikle makine &grenmesi yontemlerinde modelleri egitmek i¢in en uygun
parametreleri bulmak adina 1zgara arama yontemi (grid search) kullanilmistir. Burada
klasik tam grid search yerine, hesaplama maliyetini azaltmak ve daha genis parametre
uzaylarim1  etkin bigimde tarayabilmek amaciyla rastgelelestirilmis arama
(Randomized Search), ardisik eleme tabanli arama (Successive Halving) ve
olasiliksal/Bayesyen optimizasyon yaklasimlar1 kullanilmistir. Bu yontemler, tiim
parametre kombinasyonlarini denemek yerine, performans metrigi acisindan daha
yuksek katki potansiyeline sahip parametre bolgelerine odaklanarak daha verimli bir

optimizasyon saglamaktadir.

Cizelge 4.1’de NO: modeli sonuglari, aga¢ tabanli boosting yaklagimlarinin one
ciktigimi gostermektedir. En yiiksek test basarimi CatBoost modeli ile elde edilmistir
ve test R? degeri 0.808, test RMSE degeri 6.644 pg/m? olarak goriilmektedir. GBR ve
LightGBM modelleri yakin performans sergilemis, Random Forest ve XGBoost daha
diisiik dogruluk degerlerinde kalmistir. Bu tablo, NO: degiskeninin dogrusal olmayan

iligkilerinin boosting tabanli yontemlerle daha iyi temsil edilebildigini gostermektedir.

Literatiirde Sentinel-5P verileri ile meteorolojik ve yardimci cografi degiskenlerin
birlikte kullanildig1 calismalarda, R* degerlerinin genellikle 0.54-0.80 araliginda
degistigi goriilmektedir. Ornegin Dogu Asya genelini kapsayan (Kang vd., 2021)
calismada Random Forest ve XGBoost modelleri igin R? 0.66—0.70 ve RMSE 4.75-
5.07 ppb araliginda sonuglar raporlanmistir. Benzer sekilde Cin genelinde
gergeklestirilen ¢alismalarda XGBoost ve tiirev modeller i¢in R? yaklagik 0.73-0.75
seviyelerine ulasildig1 bildirilmektedir (Chi vd., 2022; Shao vd., 2023).
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Bu c¢alismada elde edilen sonuglar incelendiginde, CatBoost (R* = 0.808, RMSE =
6.644) ve Gradient Boosting Regressor (R? = 0.804, RMSE = 6.698) modellerinin en
yuksek test basarimini sagladigi goriilmektedir. Bu performans degerleri, 6zellikle
Avrupa geneli i¢in raporlanan XGBoost tabanli caligmalarin iizerinde yer almakta ve
karmagik dogrusal olmayan iliskilerin aga¢ tabanli topluluk (ensemble) modelleri ile

daha etkili bicimde temsil edilebildigini gdstermektedir.

Random Forest modeli bu ¢calismada R? = 0.761 ile literatiirde sik¢a raporlanan 0.65-
0.80 araligiyla tutarli bir sonug tiretmistir. Buna karsin SVR modelinin R? = 0.563 ve
RMSE = 10.015 ile gorece diisiik performans sergilemesi, yiiksek boyutlu ve dogrusal
olmayan uydu ve meteoroloji iliskilerinin ¢ekirdek tabanli yontemlerle yeterince
temsil edilemedigini gostermektedir. Benzer egilimler, Milano/italya ve Vietnam
odakli c¢aligmalarda da SVR ve klasik regresyon modellerinin daha yiiksek hata
degerleri iiretmesiyle raporlanmistir (Cedeno Jimenez & Brovelli, 2023; Ngo vd.,

2023).

Derin 6grenme tabanli LSTM modelinin bu ¢aligmada Test R* = 0.140 gibi sinirl bir
performans sergilemesi, literatiirde bildirilen bazi LSTM uygulamalariyla
ortiismektedir. Ozellikle giinliik 6lcekli ve istasyon sayisi sinirl veri setlerinde, LSTM
modellerinin yeterli zamansal c¢esitliligi 6grenemedigi ve klasik ensemble

yontemlerinin gerisinde kaldig bilinmektedir.

Cizelge 4.1 : Tiirkiye ¢aligma alani i¢in gelistirilen NO; parametresi makine
o0grenmesi modellerinin performans karsilagtirmasi.

Model 5-fold CV R? EgitimR>  TestR2 oo RMSE
(ng/m’)
Random Forest | [0.732 0.683 0.702 0.734 0.65] 0855 0761 741
LightGBM [0.7920.771 0.733 0.771 0.696] 0924 0791 6924
XGBoost [0.74 0.681 0.689 0.691 0.757] 0833 0767 7305
GBR [0.763 0.74 0.695 0.75 0.668] 0895 0804 6698
CatBoost [0.7590.754 0.74 0.717 0.673] 0906 0808 6644
SVR [0.552 0.561 0568 0.548 0.536] 0736 0563 10,015
LSTM i 0564 0140 13803

Ayni anda iki farkli yerde ¢ikan Bursa yanginlari nedeniyle artis gdsteren NO> tahmin
haritalarinda 40 pg/m? limit degerin tistiindeki kisimlar filtrelenerek hava kalitesinden
olumsuz etkilenen alanda kag tane yap1 bulundugu ¢ikarilmistir. OSM binalar (Url-2)
verisinden elde edilen analizlere gore bu alanda yaklasik 2506 yapt bulunmaktadir.
Ayni sekilde Sakarya yangini i¢in de 130 yapinin bulundugu goéziikmektedir. Bursa

yanginlarinin daha yogun sehirlesmis alanlara yakin konumlanmasi, sehir genelinde
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hava kalitesi lizerindeki olumsuz etkinin daha belirgin olmasina neden olmustur. Bu
durum, Bursa yanginlarinin Sakarya yanginina kiyasla ¢cok daha genis bir niifusu

potansiyel olarak etkiledigini ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.2 incelendiginde Tiirkiye ¢alisma alani i¢in gelistirilen CO tahmin modelleri
arasinda agac tabanli yontemlerin Random Forest LightGBM XGBoost GBR ve
CatBoost genel olarak daha yiiksek performans sergiledigi goriilmektedir. Ozellikle
GBR modeli, 5-fold ¢apraz dogrulamada yaklagik 0.76 ortalama R? test verisinde
0.833 R? ve 168.851 pg/m* RMSE degeri ile en basarili sonuglar1 sunarak One
cikmaktadir. LightGBM modeli de yiiksek test R? ve gorece diisitk RMSE degerleriyle
giiclii bir performans sergilemistir. Random Forest modeli dengeli bir performans
sunmakla birlikte gradyan artirma tabanli yontemlerin gerisinde kalmigtir. CatBoost
ve XGBoost modelleri yiiksek egitim basarisina ragmen test agsamasinda sinirli bir
performans diisiisii goOstermistir bu durum kismi asirt uyum egilimine isaret
etmektedir. SVR ve LSTM modellerinin ise hem R?> hem de RMSE metrikleri
acisindan diger yontemlere kiyasla belirgin bicimde zayif kaldig1 goriilmektedir. Bu
sonuglar CO gibi atmosferik tasinim ve uzun Omiir etkilerinin baskin oldugu bir
kirletici i¢in dogrusal olmayan iligkileri giliclii bicimde yakalayabilen aga¢ tabanli

makine 6grenmesi yaklasimlarinin daha uygun oldugunu gostermektedir

Cizelge 4.2 : Tiirkiye ¢alisma alani i¢in gelistirilen CO parametresi makine
ogrenmesi modellerinin performans karsilagtirmasi.

Model 5-fold CV R? EgitimR?  TestR2 oot RMSE
(ng/m*)
Random Forest | [0.704 0.802 0.767 0.665 0.667] 0885 0763 200.891
LightGBM [0.778 0.814 0.796 0.717 0.781] 0999 0820 175328
XGBoost [0.76 0.838 0.632 0.792 0.754] 0951 0809 180356
GBR [0.7270.799 0.808 0.712 0.74] 0965 0833  168.851
CatBoost [0.804 0.833 0.777 0.711 0.731] 0953 0789 189516
SVR [0.451 0.481 0.472 0.439 0.475] 0533 0477 298586
LSTM : 0544 0157 13.664

CO i¢cin RMSE hata degerlerinin yiliksek olmasi, degiskenin daha genis bir deger
araligina sahip olmas1 ve meteoroloji ile tasinim siireglerine daha duyarli olmasiyla
iligkilendirilebilir. Genel olarak, Tiirkiye ¢alisma alaninda hem NO: hem de CO i¢in

boosting tabanli modellerin daha kararli ve basarili sonuglar tirettigi goriilmiistiir.

Sekil 4.6°’da 21 Temmuz 2025 Sakarya yangin donemi i¢in {iretilen yersel NO2 tahmin
haritalari, modeller arasindaki performans farklarini agik bicimde yansitmaktadir.

Random Forest diger haritalara gore genel olarak daha diisiik degerler tahmin etmistir.
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Fakat Bursa alanindaki yangin alani kirmizi olarak gozlenmektedir. XGBoost ve
LightGBM, mekansal degiskenligi daha iyi temsil etse de yer yer asir1 diizgiinlestirme
etkisi goOstermektedir. Buna karsilik Gradient Boosting ve oOzellikle CatBoost
modelleri, yangindan etkilenen bolgelerde daha belirgin NO: artislarini ortaya koymus
ve en yiiksek test performanslariyla (CatBoost R? = 0.808, GBR R? = 0.804) tutarli

mekansal oriintiiler sunmustur.

Sekil 4.7°de Bursa yangin donemi (27 Temmuz 2025) i¢in liretilen yersel NO: tahmin
haritalar1 incelendiginde, modeller arasinda belirgin mekansal farkliliklar oldugu
goriilmektedir. Random Forest haritasi daha homojen ve bastirilmis bir dagilim
sergilerken, XGBoost ve LightGBM modelleri NO: dagilimindaki mekansal
degiskenligi daha belirgin bigimde yansitmaktadir. Gradient Boosting ve CatBoost
haritalarinda ise yangindan etkilenen bolgelerde daha keskin ve tutarli NO: artislar
dikkat ¢ekmektedir. Biitiin modeller Bursa’da ayni anda ¢ikan iki yangini da tespit

edebilmistir.

Sekil 4.8’de Bursa yangin donemi (27 Temmuz 2025) i¢in iiretilen yersel CO tahmin
haritalari, modeller arasindaki performans farklarim1 acik bigimde yansitmaktadir.
Random Forest ve XGBoost yiiksek CO degerlerini daha belirgin vurgularken,
LightGBM ve CatBoost daha dengeli ve yumusak mekansal gecisler sunmaktadir.
Gradient Boosting bazi bolgelerde CO seviyelerini gorece yliksek tahmin etse de tiim
modeller yangin kaynakli CO artisinin temel mekansal oriintiisiinii tutarlt bigimde
yakalamistir. CO tahmin haritalarinda, yangin alanlar1 ¢evresinde artiglar gézlenebilir
olmakla birlikte, elde edilen mekansal desenlerin detay seviyesi sinirli kalmaktadir.
Bu durumun temel nedenleri arasinda Sentinel-5P TROPOMI CO verisinin gorece
diisiik mekansal ¢oziiniirliigii, uydu tabanli CO siitun yogunlugu ile yersel CO
Ol¢timleri arasindaki korelasyonun NO:’ye kiyasla daha zayif olmasi ve yersel CO
istasyon verilerinin hem mekansal hem de zamansal agidan siirli sayida bulunmasi
yer almaktadir. Bu kisitlar, yangin kaynakli CO artislarinin genel egiliminin
haritalarda izlenebilmesine ragmen, daha ayrintili ve keskin mekansal yapilarin elde

edilmesini engellemistir.
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Sekil 4.6 : Tirkiye ¢aligma alaninda yer alan Sakarya yangin donemi (21 Temmuz 2025) sirasinda farkli makine 6grenmesi modelleri
kullanilarak iiretilen yersel NO> tahmin haritalar1. Tlk harita, Sentinel-5P TROPOMI verisinin troposferik NO: siitun yogunlugunu
gostermektedir.
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Random Forest ile NO2 Tahmini (27 Temmuz 2025) XGBoost ile NO2 Tahmini (27 Temmuz 2025)
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Sekil 4.7 : Tiiriye caligma alaninda yer alan Bursa yangl donemi (27 Temmuz 2025) sirasinda farkli makine 6grenesi modelleri kullanilarak
iiretilen yersel NO2 tahmin haritalar1. Ilk harita, Sentinel-5P TROPOMI verisinin troposferik NO: siitun yogunlugunu gostermektedir.
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aligsma alanlna r lan Bursa yang donemi sirasinda fakl makine 6grenmesi modelleri kullanilarak iiretilen yersel CO
tahmin haritalar1. {1k harita, Sentinel-5P TROPOMI verisinin CO siitun yogunlugunu gdstermektedir.

Sekil 4.8 : Tiirkiye ¢

66



4.1.3 SHAP analizi ile tahminlerdeki etkili degiskenlerin belirlenmesi

Cizelge 4.3’te makine Ogrenmesi modellerine giren degiskenler verilmistir. BU

degiskenlerin modellerdeki kararlara olan etkisi SHAP analizi ile degerlendirilmistir.

Cizelge 4.3 : SHAP analizinde kullanilan degiskenler.

Isim Veri
no2_satellite umol Yersel CO
co_satellite_umol Siitun sayisal yogunlugu CO

elevation Yikselti

T2M 2m hava sicakligi

D2M 2m ¢iy noktasi sicakligi
WS calc 10m riizgar hiz1
WD _calc 10m riizgar yonii

Sp Yiizey basinci

LAI HV Yiiksek bitki ortiisii yaprak alan indeksi
LAI LV Diisiik bitki ortiisti yaprak alan indeksi

SSRD Yiizeye gelen giines radyasyonu

TE Toplam buharlagma

SHAP analizi sonuglari, tiim makine 6grenmesi modellerinde uydu tabanli NO:
degiskeninin (no2_satellite umol) yersel NO: tahmininde en baskin agiklayici
parametre oldugunu Sekil 4.9’da gostermektedir. Bu bulgu, Sentinel-5P TROPOMI
verisinin yersel dlgiimlerle giiclii bir iliskiye sahip oldugunu ve model ¢iktilarinin
fiziksel olarak anlamli bir temele dayandigini ortaya koymaktadir. Tiim modellerde
ikinci en 6nemli degisken olarak yiikselti (elevation) 6ne ¢ikmakta, bu durum
topografyanin sinir tabakasi dinamikleri ve kirletici birikimi tizerindeki etkisini
dogrulamaktadir. Bitki ortiistinii temsil eden LAI HV ve LAI LV degiskenlerinin
ozellikle LightGBM, GBR ve CatBoost modellerinde daha yiiksek 6nem degerlerine
sahip olmasi, ylizey 6zelliklerinin ve arazi ortiisiiniin NO2 dagilimi tizerindeki dolayli
etkilerini yansitmaktadir. Meteorolojik degiskenler (T2M, riizgar hiz1 ve yonii, yiizey
basinci) ise tiim modellerde daha siirli ancak tutarli bir katki sunmus. Modeller arasi
karsilastirmada, aga¢ tabanli gradyan artirma yaklagimlarinin (6zellikle XGBoost,
LightGBM ve CatBoost) degisken 6nem siralamalarinda daha dengeli ve ayrintili bir
dagilim sundugu, Random Forest modelinde ise baskin degiskenlerin daha belirgin
sekilde ayristigi gézlenmistir. Bu durum, boosting tabanli modellerin karmasik ve
dogrusal olmayan iliskileri daha hassas bi¢cimde yakalayabildigini gdstermektedir.

Genel olarak SHAP sonuclari, kullanilan veri setinin fiziksel siireclerle uyumlu
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oldugunu ve modellerin yersel NO: tahmininde anlamli, yorumlanabilir ve giivenilir

ciktilar iirettigini ortaya koymaktadir.

Sekil 4.10°da sunulan SHAP 6zellik 6nem grafikleri, Tiirkiye ¢alisma alaninda yersel
CO tahminlerinde topografik ve yiizey 6zelliklerinin belirleyici rol oynadigini agikca
ortaya koymaktadir. Tiim modellerde yiikseklik (elevation) degiskeninin en baskin
faktor olarak 6ne ¢ikmasi, CO birikiminin topografya ile iligkili atmosferik taginim ve
hapsolma siire¢lerinden giiglii bicimde etkilendigini géstermektedir. Diisiik ve yiiksek
bitki Ortiisti yogunlugunu temsil eden LAI LV ve LAI HV degiskenlerinin yiiksek
Ooneme sahip olmasi, yangin dénemlerinde biyokiitle yanmasinin ve ylizey ortiistiniin
CO emisyonlar1 tizerindeki etkisini vurgulamaktadir. Sentinel-5P kaynakli CO siitun
yogunlugu degiskeninin tiim modellerde iist siralarda yer almasina ragmen NO- gibi
ilk sirada yer almamasi uydu gozlemleri ile yersel CO konsantrasyonlar1 arasindaki

korelasyonun daha zayif olmasindan kaynaklantyor olabilir.

Cizelge 4.4 ve 4.5‘te sunulan deneysel kurulumlar, SHAP analiziyle elde edilen
degisken 6nem siralamalarinin model performansina olan etkisini nicel olarak test

etmek amaciyla tasarlanmistir.

Cizelge 4.4 : Tiirkiye calisma alani i¢in yiikseklik (DEM) yardimci verisi
kullanilmadan gelistirilen NO2 makine 6grenmesi modellerinin performans

karsilastirmas.
Model 5-fold CV R? EgitimR?  TestR?  Test RMSE
(ng/m*)

Random Forest [0.650.574 0.595 0.646 0.602] 0.802 0.704 8.24
LightGBM [0.680 0.625 0.633 0.675 0.611] 0.779 0.696 8.357
XGBoost [0.638 0.568 0.573 0.629 0.635] 0.746 0.688 8.461
GBR [0.649 0.585 0.572 0.649 0.603] 0.817 0.712 8.123
CatBoost [0.662 0.605 0.591 0.563 0.609] 0.831 0.719 8.028

Cizelge 4.5 : Tiirkiye ¢alisma alani icin SHAP analizine gore en diislik katkiya sahip
degiskenler (D2M, TE ve SSRD) dislanarak olusturulan NO> makine 6grenmesi
modellerinin performans sonuglari.

Model 5-fold CV R? EgitimR?  TestR?  Test RMSE
(ug/m’)
Random Forest [0.73 0.699 0.717 0.736 0.648] 0.851 0.765 7.348
LightGBM [0.786 0.772 0.759 0.769 0.689] 0.916 0.791 6.918
XGBoost [0.763 0.692 0.702 0.697 0.772] 0.843 0.773 7.221
GBR [[0.758 0.747 0.719 0.752 0.668] 0.915 0.812 6.564
CatBoost [0.765 0.759 0.75 0.724 0.671] 0.899 0.814 6.538

Cizelge 4.4 ve 4.5 birlikte degerlendirildiginde, SHAP analizinde 6ne ¢ikan bulgularin

model performanslari lizerinde sayisal olarak da karsilik buldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.9 : Tiirkiye calisma alan1 NO2 SHAP 6zellik 6nem grafikleri (a) RF, (b) XGBoost, (c) LightGBM,(d) GBR, (e) CatBoost.
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Sekil 4.10 : Tiirkiye calisma alan1 CO SHAP 6zellik 6nem grafikleri (a) RF, (b) XGBoost, (¢) LightGBM, (d) GBR,(¢) CatBoost.
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Cizelge 4.4 ve 4.5 birlikte degerlendirildiginde, SHAP analizinde 6ne ¢ikan bulgularin
model performanslari {izerinde sayisal olarak da karsilik buldugu goriilmektedir. DEM
kullanilmadan gelistirilen modellerde test R? degerlerinin yaklasik 0.69-0.72
araliginda kalmasi, topografyanin etkilerinin model tarafindan 6grenememesine yol
acmakta ve performans kaybina isaret etmektedir. SHAP analizine gore en diisiik
katkiya sahip olan D2M, TE ve SSRD degiskenleri model girdilerinden ¢ikarilarak
olusturulan ikinci deneysel kurulumda ise, tiim makine 6grenmesi modellerinde test
performanslarinin belirgin bigimde iyilestigi gozlenmistir. Bu durumda test R?
degerleri 0.77-0.81 araligina yiikselmis, buna karsilik test RMSE degerleri tiim
modellerde diisiis gostermistir. Elde edilen bu sonuglar, séz konusu degiskenlerin
calisilan zaman aralig1 ve mekansal 6l¢ekte yersel NO: degisimini aciklamada sinirl
katk1 sundugunu ve modele giiriiltii ekleyerek genellenebilirligi olumsuz
etkileyebildigini gostermektedir. Ozellikle gradyan artirma tabanli modellerde
(LightGBM, XGBoost, GBR ve CatBoost) performans artisinin daha belirgin olmasi,
bu modellerin gereksiz veya diisiik bilgi iceren degiskenlere karst daha duyarl
oldugunu ortaya koymaktadir. Genel olarak bu bulgular, SHAP analizinin yalnizca
model agiklanabilirligi saglamakla kalmayip, ayn1 zamanda degisken se¢imi agisindan
da etkili bir ara¢ oldugunu ve daha sade bir 6zellik seti ile daha yiiksek tahmin bagarimi

elde edilebilecegini gostermektedir.

Sekil 4.11°de sunulan SHAP dagilim grafiklerinde tiim modellerde uydu tabanlt NO-
degiskeni (no2 satellite_ umol) en baskin aciklayici parametre olarak 6ne ¢ikmakta,
yuksek degerlerin ¢cogunlukla pozitif SHAP degerleriyle iliskilendigi goriilmektedir.
Bu durum, uydu gozlemleri ile yersel NO2 konsantrasyonlar1 arasinda giiglii ve tutarli
bir iligki bulundugunu gostermektedir. Yiikselti (elevation) degiskeni ise tiim
modellerde ikinci en etkili parametre olup, yiiksek rakimlara karsilik gelen degerlerin
genellikle negatif SHAP degerleri iiretmesi, topografyanin kirletici birikimini
sinirlayict bir rol oynadigini gostermektedir. Bitki ortiisiinii temsil eden LAI HV ve
LAI LV degiskenleri, 6zellikle gradyan artirma tabanli modellerde orta diizeyde
ancak tutarl bir etki sergilerken, meteorolojik degiskenlerin (T2M, riizgar hiz1 ve
yonii, yiizey basinci) katkilarinin daha sinirlhi kaldigi goriilmektedir. D2M, TE ve
SSRD gibi degiskenlerin SHAP degerlerinin sifira yakin yogunlagmasi, bu
parametrelerin ¢alisilan zaman aralifinda yersel NO: degisimini agiklamada diisiik

bilgi icerdigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.12°de sunulan SHAP 6zet grafikleri, CO tahminlerinde degiskenlerin modele
katkisinin yalnizca 6nem sirastyla degil, ayn1 zamanda etki yonii ve yayilimi ile
birlikte degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir. Tiim modellerde yiikseklik
degiskeninin genis bir SHAP dagilimina sahip olmasi, topografyanin CO birikimi ve
taginimi lizerinde giiglii ve degisken bir etkiye sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
LAI LV ve LAI HV degiskenlerinde yiiksek degerlerin ¢ogunlukla pozitif SHAP
katkilariyla iliskilendirilmesi, yangin donemlerinde yogun bitki Ortiisiiniin CO
konsantrasyonlarini artiric1 yonde etkiledigini gostermektedir. Uydu tabanli CO siitun
yogunlugunun SHAP dagiliminda yiiksek degerlere karsilik gelen pozitif katkilar
gbzlense de, bu etkinin topografik ve ylizey degiskenlerine kiyasla daha daginik
olmasi, uydu-yersel CO iliskisinin mekansal ve zamansal olarak heterojen oldugunu

diistindiirmektedir.

Sekil 4.13’te sunulan SHAP kuvvet grafikleri, Tiirkiye ¢alisma alaninda secilen bir
test drnegi i¢in farkli modellerin NO: tahminlerine hangi degiskenlerin ne yonde katki
sundugunu acik bi¢imde ortaya koymaktadir. Tiim modellerde uydu tabanli NO: siitun
yogunlugu tahmini artirici yonde en baskin degisken olarak one cikarken, yiizey
basinci, riizgar hiz1 ve giineslenme ile iligkili degiskenlerin de tahmin tizerinde anlamli
katkilar sagladig1r goriilmektedir. Buna karsilik yiikseklik ve bazi meteorolojik
parametrelerin tahmini diisiiriicii yonde etkide bulundugu dikkat cekmektedir. Gergek
deger (9.54) ile tahminler karsilastirildiginda, en diisiik mutlak hatanin CatBoost
modelinde, onu takiben Gradient Boosting modelinde elde edilmesi, bu modellerin

genel performans metriklerinde 6ne ¢ikmasiyla tutarhidir.

Sekil 4.14°te sunulan SHAP kuvvet grafiklerine bakildiginda tiim modellerde uydu
tabanli NO: siitun yogunlugu ve riizgar hizi tahmini artiric1 yonde baskin degiskenler
olarak one cikarken, yiikseklik ve baz1 meteorolojik parametrelerin tahmini diisiiriicli
etkiler sundugu goriilmektedir. Gergek deger (8.14) ile tahminler karsilagtirildiginda,
en diisiik mutlak hatanin XGBoost modelinde, onu Random Forest ve Gradient
Boosting modellerinin izledigi goriilmektedir. Buna karsilik CatBoost ve 6zellikle
LightGBM modellerinde daha yiiksek tahmin sapmalar1 gézlenmis olup, bu durum
degisken katkilariin  bu Ornek Ozelinde daha dengesiz  birlesmesiyle
iliskilendirilebilir. Bununla birlikte, SHAP katkilarinin yo6nsel tutarhilignr tim
modellerde korunmakta, bu da tahminlerin fiziksel olarak anlamli ve agiklanabilir

oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.11 : Tiirkiye calisma alan1 NO, SHAP 6zet grafikleri (a) RF, (b) XGBoost, (c) LightGBM, (d) GBR, (e) CatBoost.
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Sekil 4.12 : Tiirkiye ¢alisma alan1 CO SHAP 6zet grafikleri (a) RF, (b) XGBoost, (c) LightGBM, (d) GBR, (e) CatBoost.
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Sekil 4.15’te gosterilen kuvvet grafiklerinde uydu tabanli NO: siitun yogunlugu
tahmini artirict yonde baskin degisken olarak 6ne ¢ikarken, riizgar yonii, yiizey basinci
ve yiikseklik gibi degiskenlerin de tahmin iizerinde belirgin etkileri goriilmektedir.
Gergek deger (56.92) ile tahminler karsilastirildiginda, en diisiik mutlak hatanin
Gradient Boosting ve CatBoost modellerinde elde edilmesi genel performans

metrikleriyle uyumlu olduguu gostermektedir.

Sekil 4.16’da sunulan SHAP kuvvet grafikleri, diisiik NO: diizeyine sahip dordiincii
test Orneginde modellerin tahmin davraniglarinin  belirgin bicimde ayristigini
gostermektedir. Random Forest modeli, riizgar yonii (WD _calc) ve yaprak alan
indeksi (LAI HV) kaynakli artirici katkilar1 dengeleyen uydu tabanli NO: ve
yiikseklik etkileri sayesinde gercek degere gorece yakin bir tahmin (mutlak hata =
1.82) iretmistir. XGBoost ve LightGBM modellerinde ise SSRD ve riizgar
degiskenlerinin gii¢li artirict katkilart, uydu NO: ve meteorolojik diisiiriicii etkileri
asarak belirgin asir1 tahmine yol agmis (mutlak hata > 5), bu durum degisken
katkilariin bu 6rnek 6zelinde dengesiz bicimde birlestigini gostermistir. CatBoost ve
Gradient Boosting modelleri, riizgar ve radyasyon kaynakli artiglari uydu NO: ve nem
parametreleriyle daha dengeli bigimde bastirarak daha siirli tahmin sapmalari tiretmis
(mutlak hata = 3.67 ve 3.24), ancak bu 6rnekte Random Forest modelinin daha isabetli

sonug verdigi goriilmiistiir.

Sekil 4.17°de sunulan SHAP kuvvet grafikleri, orta diizey NO: konsantrasyonuna
sahip besinci test Orneginde tiim modellerin belirgin bi¢imde eksik tahmin
(underestimation) egilimi gdsterdigini ortaya koymaktadir. Random Forest ve
Gradient Boosting modellerinde, uydu tabanli NO: siitun yogunlugu ve sicaklik
kaynakli artiric1 etkiler, riizgar hizi, ylizey basinci ve evapotranspirasyonun giiglii
diisiiriici katkilar1 tarafindan bastirilmis ve yiiksek mutlak hatalara yol a¢mustir.
XGBoost, CatBoost ve LightGBM modellerinde de benzer sekilde SSRD, sicaklik ve
yukseklik etkilerinin artirict katkilarima ragmen, meteorolojik diistiriicii bilesenlerin
baskin gelmesi sonucu tahminler gercek degerin yaklasik 10-11 birim altinda
kalmistir. Bu 6rnek 6zelinde, higbir model yiliksek NO: seviyesini yeterince temsil
edemezken, degisken katkilarinin tiim modellerde benzer yonde birlesmesi, hatanin

modelden ¢ok girdi uzayindaki temsil sinirlhiliklariyla iliskili oldugunu gostermektedir.
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Model: Random Forest | Gergek: 9.54 | Tahmin: 13.64 | Mutlak hata: 4.11

higher 2 lower

base value fix)
13.64
10 11 12 13 14 15 16
TE =-0.00 [ 7 SSRD = 13740882.50 ’V LAI_LV = 2.96 I SP =100789.39 LAI_HV = 2.48 | WS_calc = 2.73 no2_satellite_umol = 26.20 elevation = 71.24 WD_calc = 73.83 D2M = 291.80
Model: XGBoost | Gergek: 9.54 | Tahmin: 13.37 | Mutlak hata: 3.83
higher 2 lower
flx) base value
13.37
9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
- 777_7,,}7%!-,_____-
SSRD = 13740882.50 [ WS _cale = 2.73 [ LAI_LV = 2.96 SP = 100789.39 ‘ no2_satellite_umol = 26.20 elevation = 71.24 WD _calc = 73.83 D2M = 291.80 T2M = 302.60
Model: CatBoost | Gercek: 9.54 | Tahmin: 12.49 | Mutlak hata: 2.95
higher 2 lower
fix) base value
12.49
10 12 ].4 lﬁ 18 20
_ — -
WS_calc = 2.73 SSRD = 13740882.50 ‘ SP = 100789.39 no2_satellite_umol = 26.20 elevation = 71.24 LAI_HV = 2.48 WD_calc = 73.83 D2M = 291.80 T2M = 302.60

Model: Gradient Boosting | Gergek: 9.54 | Tahmin: 13.46 | Mutlak hata: 3.93

higher 2 lower

fix) base value
13.46
10 11 1.2 13 14 15 lﬁ 17 18 19 20 21
WS_calc = 2.73 LAI_HV = 2.48 SP =100789.39 no2_satellite_umol = 26.20 elevation = 71.24 WD_calc = 73.83 T2M = 302.60 D2M = 291.80 LAI_LV = 2.96
Model: LightGBM | Gergek: 9.54 | Tahmin: 15.18 | Mutlak hata: 5.65
higher 2 lower
fix) base value
15.18
11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
LAI_LV = 2.96 SSRD = 13740882.50 r WS_calc = 2.73 SP =100789.39 no2_satellite_umol = 26.20 D2M = 291.80 T2M = 302.60 elevation = 71.24 LAI_HV = 2.48

Sekil 4.13 : Tiirkiye ¢calisma alan1 NO; 1. test 6rnegi (18 Temmuz 2025) i¢in SHAP kuvvet grafikleri.
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Model: Random Forest | Gergek: 8.14 | Tahmin: 8.81 | Mutlak hata: 0.67

base value

higher 2  lower
fix)
8.81
9 10 1 12 13 14 15
| LAI_HV =1.37 WS_calc =5.29 LAl LV =291 no2_satellite_umol = 42.65 SP = 99949.00 SSRD = 16019297.00 T2M = 302.71
e Model: XGBoost | Gergek: 8.14 | Tahmin: 8.38 | Mutlak hata: 0.24
A —
f(x) base value
8.38
8 10 12 14 16 18 20 22
‘ LAI_HV = 1.37 no2_satellite_umol = 42.65 WS_calc = 5.29 LAI_LV =2.91 SSRD = 16019297.00 SP = 99949.00 elevation = 48.54 T2M = 302.71 WD_calc = 116.69 TE = -0.00
. Model: CatBoost | Gergek: 8.14 | Tahmin: 9.90 | Mutlak hata: 1.76
fix) base value
9.90
10 12 14 16 18 20
WD_calc = 116.69 ‘ LAI_HV = 1.37 LAILLV =291 WS_calc = 5.29 | no2_satellite_umol = 42.65 T SSRD = 15019297;5 — T2M = 37327717 — TE7=7—0 ;07 B SP = 9994é 00
o Model: Gradient Boosting | Gercek: 8.14 | Tahmin: 8.90 | Mutlak hata: 0.75
jgher 2 lower
f(x) base value
8.90
8 10 12 14 16 18 20
no2_satellite_umol = 42.65 LAI_HV = 1.37 elevation = 48.54 LAI_LV =291 WS _calc = 5.29 ™=M = 302.71 SP = 99949.00 SSRD = 16019297.00
Model: LightGBM | Gergek: 8.14 | Tahmin: 10.11 | Mutlak hata: 1.97
higher P4 lower
fix) base value
10.11
9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
LA LV=291 ] elevation = 48.54 ] LAI_HV = 1.37 ] T2M = 302.71 - SSRD = 16019297.00

WD_calc = 116.69 no2_satellite_umol = 42.65 WS_calc = 5.29
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Sekil 4.14 : Tiirkiye calisma alan1 NO; 2. test 6rnegi (24 Haziran 2025) i¢in SHAP kuvvet grafikleri.



Model: Random Forest | Gergek: 56.92 | Tahmin: 51.85 | Mutlak hata: 5.08

higher 2 lower

base value f(x)
51.85
10 15 20 25 30 35 40 a5 50
R D T —— |
7 1\
- ~ |
WD_calc = 218.98 LALLV =312 elevation = 182.03 no2_satellite_umol = 121.09

Model: XGBoost | Gergek: 56.92 | Tahmin: 54.94 | Mutlak hata: 1.99

higher 2 lower

base value fix)
54.94
0 10 20 30 40 50
LAI_HV = 2.48 ‘ D2M = 286.60 LAI_LV = 3.12 SP = 99809.02 elevation = 182.03 WD_calc = 218.98 no2_satellite_umol = 121.09 T2M = 299.20

Model: CatBoost | Gergek: 56.92 | Tahmin: 57.39 | Mutlak hata: 0.47

higher 2 lower

base value fix)
57.39
10 20 30 40 50 60
SP = 99809.02 [ WD_calc = 218.98 LAI_LV = 3.12 elevation = 182.03 no2_satellite_umol = 121.09 T2M = 299.20

Model: Gradient Boosting | Gergek: 56.92 | Tahmin: 56.71 | Mutlak hata: 0.21

higher 2lower

base value f(x)
56.71
0 10 20 30 40 50 60 70
")) ) -
LN?HV =248 7LA\_LV_= 3.12 ‘73;:99809 02 7V7\I;_Ca|( =218.98 >7l;2M = 286.60 V‘e\evanon =182.03 no2_satellite_umol = 121.09 | WS_calc = 3.02 T2M = 299.2q TE = -0.00,
Model: LightGBM | Gercek: 56.92 | Tahmin: 58.27 | Mutlak hata: 1.35 T
igher « lower
base value f(x)
58.27
10 20 30 40 50 60
r WD_calc = 218.98 r elevation = 182.03 LA_LV =3.12 | no2_satellite_umol = 121.09 T2M = 299.20

Sekil 4.15 : Tiirkiye calisma alan1 NO; 3. test 6rnegi (23 Mayis 2025) i¢in SHAP kuvvet grafikleri.
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Kuvvet grafiklerinde yer alan test drnekleri incelendiginde, Sekil 4.13’te sunulan
aciklamanin Marmara Bolgesi’nde yer alan Sakarya Merkez istasyonuna (40.77°N,
30.41°E) ait bir 6l¢ciimii temsil ettigi goriilmektedir. Sekil 4.14’te agiklanan 6rnek, Ege
Bolgesi’nde yer alan Izmir ili Yeni Foga’daki 6lciim istasyonuna (38.74°N, 26.83°E)
ait bir gdzlemi yansitirken, Sekil 4.15’te yer alan 6rnek Istanbul metropol alaninda
konumlanan Sultangazi istasyonuna (41.11°N, 28.87°E) ait bir ol¢iimii temsil
etmektedir. Sekil 4.16’da sunulan kuvvet grafigi, Akdeniz Bolgesi’'nde yer alan
Antalya ili Alanya il¢esindeki ol¢lim istasyonuna (36.56°N, 31.99°E) ait bir gozlemi
gostermektedir. Son olarak, Sekil 4.17°de aciklanan 6rnek, Istanbul metropol alaninda
bulunan ancak Sultangazi’ye kiyasla farkli bir konumsal noktada yer alan Arnavutkdy

istasyonuna (41.22°N, 28.71°E) ait 6l¢iimii temsil etmektedir.

Bu istasyonlara ait olgiilen NO: degerleri incelendiginde, Sakarya Merkez,
Izmir Yeni Foca ve Antalya Alanya istasyonlarinda gorece diisiik konsantrasyonlarin
gbzlendigi goriilmektedir. Bu durum, s6z konusu istasyonlarin kentsel baskinin daha
sinirli oldugu bolgelerde yer almasi ile tutarlidir. Buna karsihk Istanbul ili
Sultangazi’de yer alan istasyonda Olciilen NO: degerinin diger orneklere kiyasla
belirgin bi¢imde daha yiiksek olmasi, bu bélgenin yogun kentsel yap, trafik ve insan
faaliyetlerinin etkisi altinda oldugunu gostermektedir. Istanbul Arnavutkdy
istasyonunda gozlenen orta diizeydeki NO: degeri ise, kentsel etkilere maruz kalmakla
birlikte Sultangazi’ye kiyasla daha diisiik yogunluklu bir ¢evresel yapiya isaret

etmektedir.

Tiirkiye ¢alisma alanma ait NO. SHAP analizi, modellerin fiziksel olarak tutarl
davrandigint gostermektedir. Tim modellerde uydu tabanli NO: degiskeni
(no2_satellite umol) en baskin aciklayic1 parametre olup, TROPOMI verileri ile
yersel Olgiimler arasindaki giiglii iligkiyi ortaya koymaktadir. Yiikselti (elevation)
degiskeninin One ¢ikmasi, topografyanin Kkirletici birikimi tizerindeki etkisini
dogrulamaktadir. LAI HV ve LAI LV degiskenleri, 6zellikle gradyan artirma tabanh
modellerde yilizey Ozelliklerinin NO: dagilimina katki sundugunu gostermektedir.
Buna karsiik D2M, TE ve SSRD gibi degiskenlerin diisiik SHAP katkilari, bu
parametrelerin sinirl bilgi igerdigine isaret etmektedir. Genel olarak sonuglar, Tiirkiye
icin gelistirilen NO2 tahmin modellerinin yorumlanabilir ve giivenilir oldugunu ortaya

koymaktadir.
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Model: Random Forest | Gergek: 9.74 | Tahmin: 11.56 | Mutlak hata: 1.82

higher & lower

Sekil 4.16 : Tiirkiye calisma alan1 NO; 4. test 6rnegi (21 Temmuz 2025) i¢in SHAP kuvvet grafikleri.
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f(x) base value
11.56
9 15
WD_calc = 236.01 LAI_HV = 1.75 SP = 94476.69 Ws_calc = 1.81 no2_satellite_umol = 25.40 D2M = 292.66 elevation = 40.94
Model: XGBoost | Gercek: 9.74 | Tahmin: 15.26 | Mutlak hata: 5.52
higher 2 lower
fix) base value
15.26
8 10 22
a 7&;\/;!\;1:470‘;4 B 7\.;\:1;7 1.75 [ WS_calc = 1.81 WD_calc = 236.01 SSRD = 14850642.50 ‘ no2_satellite_umol = 25.40 D2M = 292.66 SP = 94476.69 V LAI_LV = 2,85
Model: CatBoost | Gergek: 9.74 | Tahmin: 13.41 | Mutlak hata: 3.67
higher 2 lower
f(x) base value
13.41
10 12 14 16 18 20
WS_calc = 1.81 o WD_calc = 236.01 r SSRD = 14850642.50 no2_satellite_umeol = 25.40 D2M = 292.66 LAI_LV = 2.85 elevation = 40.94
Model: Gradient Boosting | Gercek: 9.74 | Tahmin: 12.98 | Mutlak hata: 3.24
higher 2 lower
fix) base value
12.98
8 10 12 14 16 18 20
S —————
WS_calc = 1.81 r SSRD = 14850642.50 [ LA HV =175 WD_calc = 236.01 no2_satellite_umol = 25.40 D2M = 292.66 SP = 94476.69 LAl LV =285
Model: LightGBM | Gergek: 9.74 | Tahmin: 14.90 | Mutlak hata: 5.16
higher &  lower
fix) base value
14.90
8 14 16 18 20
- ;Vsica\c;: ;1 LAI_HV =175 WD_calc = 236.01 SSRD = 14850642.50 elevation = 40.94 | no2_satellite_umol = 25.40 D2M = 292.66 LAl LV =2.85



Model: Random Forest | Gergek: 25.20 | Tahmin: 12.71 | Mutlak hata: 12.49

higher 2  lower

fix) base value
12.71
10 11 12 13 14 15 16
elevation = 177.51 T2M = 309.07 no2_satellite_umol = 61.21 LAV = 2.22 Ws_calc = 4,03 SP =99631.70 TE = -0.00 WD_calc = 58.04

Model: XGBoost | Gergek: 25.20 | Tahmin: 14.98 | Mutlak hata: 10.22

higher 2 lower

fix) base value
14.98
8 10 12 14 16 18 20 22 24
S —7—7ii:__7} ‘ ‘ I [ ~— —
no2_satellite_umol = 61.21 SSRD = 14704885.00 T2M = 309.07 elevation = 177.51 LAV = 2.22 SP = 99631.70 TE = -0.00 WS_calc = 4.03 LAI_HV = 2.29 WD _calc = 58.04

Model: CatBoost | Gergek: 25.20 | Tahmin: 14.78 | Mutlak hata: 10.42

higher & lower

fx) base value
14.78
10 12 14 16 18 20 22 24
- —F ‘ ‘ 1 —_ e
SSRD = 14704885.00 T2M = 309.07 elevation = 177.51 LALLV = 2.22 LAI_HV = 2.29 SP = 99631.70 TE =-0.00 WS_calc = 4.03 WD_calc = 58.04

Model: Gradient Boosting | Gergek: 25.20 | Tahmin: 12.72 | Mutlak hata: 12.48

higher 2 lower

filx) base value
12.72
6 8 10 12 14 16 18 20 22
SSRD = 14704885.00 | no2_satellite_umol = 61.21 elevation = 177.51 T2M = 309.07 LALLV = 2.22 SP=99631.70 | TE =-0.00 LAIHV =2.29 | WS_calc =4.03 | WD_calc = 58.04

Model: LightGBM | Gergek: 25.20 | Tahmin: 14.13 | Mutlak hata: 11.07

higher 2 lower

f(x) base value
14.13
8 10 12 14 16 18 20 22 24
SSRD = 14704885.00 elevation = 177.51 T2M = 309.07 | LAI_LV =2.22 SP =99631.70 TE =-0.00 WS_calc = 4.03 LAI_HV = 2.29 WD_calc = 58.04 D2M = 287.64

Sekil 4.17 : Tiirkiye ¢calisma alan1 NO; 5. test 6rnegi (23 Temmuz 2025) i¢in SHAP kuvvet grafikleri.
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Sekil 4.18”de sunulan SHAP kuvvet grafikleri, yliksek CO konsantrasyonuna sahip bir
test 0rneginde tiim modellerin genel olarak eksik tahmin egilimi gosterdigini ortaya
koymaktadir. Random Forest ve Gradient Boosting modellerinde uydu tabanli CO
stitun yogunlugunun gii¢lii artirici etkisine ragmen, riizgar hizi, ylizey basinci ve nemle
iligkili diisiiriicii katkilar baskin gelmis ve daha yiiksek mutlak hatalara (31.56 ve
27.78) yol agmistir. XGBoost ve LightGBM modelleri bu 6rnekte daha dengeli
katkilar iiretmis ve gorece daha diisiik mutlak hatalar sergilemistir. Tablo sonuglariyla
uyumlu bi¢imde, GBR ve LightGBM modellerinin daha yiiksek test R? ve daha diisiik
RMSE degerlerine sahip olmasi, SHAP grafiklerinde gdzlenen daha dengeli katki

dagilimlarini desteklemektedir.

Sekil 4.19°da yer alan SHAP kuvvet grafikleri, bu test drneginde tiim modellerin CO
konsantrasyonunu asir1 tahmin etme egiliminde oldugunu gdstermektedir. Uydu
tabanli CO siitun yogunlugu ve yiizey basincinin gii¢lii artirici etkileri, riizgar ve nemle
iligkili disiirticti katkilart baskilamis ve tahminlerin gercek degerin belirgin bigimde
lizerine gikmasina neden olmustur. Ozellikle LightGBM modelinde bu dengesizlik
daha belirgin hale gelmis ve en yiiksek mutlak hata bu modelde gézlenmistir. Random
Forest, XGBoost ve CatBoost modelleri daha sinirli sapmalar {iretmis olsa da,
degisken katkilarinin benzer yonde birlesmesi bu 6rnegin girdi 6zellikleri agisindan

modeller i¢in zorlayici bir durum olusturdugunu ortaya koymaktadir.

Sekil 4.20°de sunulan SHAP kuvvet grafikleri, bu yiiksek CO degerine sahip test
orneginde modellerin degisken katkilarim1  farkli agirliklarla  birlestirdigini
gostermektedir. Random Forest, XGBoost ve CatBoost modellerinde uydu tabanli CO
siitun yogunlugu ve yiizey basinci giiclii bicimde 6ne ¢ikarken, yiikseklik ve sicaklikla
iligkili katkilarin baskin hale gelmesi tahminlerin gercek degerden uzaklagsmasina
neden olmugstur. Gradient Boosting modelinde bu etkiler daha dengeli bir yap1
sergilerken, LightGBM modeli artiric1 ve azaltici katkilar arasinda daha uyumlu bir
denge kurarak gercek degere en yakin sonucu iretmistir. Bu durum, yiiksek
konsantrasyon kosullarinda modellerin degisken etkilesimlerini farkli bigimlerde

yorumladigini ortaya koymaktadir.
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Model: Random Forest | Gergek: 516.32 | Tahmin: 484.76 | Mutlak hata: 31.56

higher 2 lower
fix) value
484.76
475 500 525 550 575 600

375 400 425 450

) D N S

co_satellite_umol = 31364.96 SP = 99157.46 T2M = 308.11 TE = -0.00 elevation = 141.89 | LAI_HV = 1.59 LAILV =260 | D2M =278.63 | SSRD = 16365623.00| WS_calc = 3.67

Model: XGBoost | Gergek: 516.32 | Tahmin: 496.97 | Mutlak hata: 19.36

higher 2  lower
ix) base value
496.97
440 460 480 500 520 540 560 580 600 620 640
TE = -0.00 elevation = 141.89 T2M = 308.11 LAI_HV = 1.59 LAILV = 2.60 co_satellite_umol = 31364.96 SSRD = 16365623.00 SP = 99157 46 WS_calc = 3.67

Model: CatBoost | Gergek: 516.32 | Tahmin: 492.01 | Mutlak hata: 24.31

higher 2 lower

flx)

492.01
400 450 500 550 600 650 700
TE = -0.00 T2M = 308.11 elevation = 141.89 LAIHV = 1.59 LALLY = 2.60 SSRD = 16365623.00 co_satellite_umol = 31364.96 D2M = 278.63 SP = 99157.46
Model: Gradient Boosting | Gergek: 516.32 | Tahmin: 488.55 | Mutlak hata: 27.78
higher 3 lower
fx base value
488.55
400 450 500 550 600 650 700
TE =-0.00 T2M = 308.11 elevation = 141.89 LAI_HV = 1.59 co_satellite_umol = 31364.96 SP =99157.46 LAI_LV = 2.60 SSRD = 16365623.00 D2M = 278.63 WS_calc = 3.67
Model: LightGBM | Gergek: 516.32 | Tahmin: 494.86 | Mutlak hata: 21.46
higher 2  lower
fix base value
494.86
460 480 500 520 540 560 580 600 620
elevation = 141.89 T2M = 308.11 LAI_HV = 1.59 D2M = 278.63 Wws_calc = 3.67 co_satellite_umol = 31364.96 LAILV = 2.60 SSRD = 16365623.00 TE = -0.00

Sekil 4.18 : Tiirkiye ¢calisma alan1 CO 1. test 6rnegi (20 Haziran 2025) i¢in SHAP kuvvet grafikleri.
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Model: Random Forest | Gercek: 217.50 | Tahmin: 282.70 | Mutlak hata: 65.20

higher 2 lower

(x) base value
282.70
200 250 300 350 400 as0 500 550
77_777,,::_:::7:7;7’7},,_/,;:—”! | ‘ —
LAV = 2,20 TE =-0.00 co_satellite_umol = 31371.33 elevation = 831.36 SP = 90845,96 SSRD = 17481881.50 T2M = 302.52 D2M = 271,90

Model: XGBoost | Gercek: 217.50 | Tahmin: 268.82 | Mutlak hata: 51.33

higher 2 lower

fix) base value
268.82
250 300 350 400 450 500 550 600 650 700
TE=-0.00 | elevation = 831.36 SP=9084596 | SSRD = 1748188150 | co_satellite_umol = 31371.33 D2M =271.90 | T2M=30252 | WS_calc =3.85

Model: CatBoost | Gergek: 217.50 | Tahmin: 271.25 | Mutlak hata: 53.76

higher 2 lower

f(x) base value
271.25
250 300 350 400 450 500 550 600 650
TE =-0.00 ‘ elevation = 831.36 LAY = 2,20 SP = 90845.96 D2M = 271.90 SSRD = 17481881.50 co_satellite_umol = 31371.33

Model: CatBoost | Gergek: 217.50 | Tahmin: 271.25 | Mutlak hata: 53.76

higher 2lower
fi(x) base value
293.23
200 300 400 500 600 700 800

LAI_LV = 2.20 | elevation = 831.36 co_satellite_umol = 31371.33 SSRD = 17481881.50 D2M = 271.90

LAI_HV = 2.00 [ TE = -0.00

Model: LightGBM | Gergek: 217.50 | Tahmin: 303.85 | Mutlak hata: 86.35

higher 2 lower

fix) base value
303.85
250 300 350 400 450 500 550 600 650
Q]__-!-, S
LAI_HV = 2.00 TE=-0.00 | elevation = 831.36 SP = 90845.96 SSRD = 17481881.50 D2M = 271.90 co_satellite_umol = 31371.33

Sekil 4.19 : Tiirkiye calisma alan1 CO 2. test 6rnegi (20 Haziran 2025) i¢in SHAP kuvvet grafikleri.
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Model: Random Forest | Gercek: 1025.48 | Tahmin: 759.40 | Mutlak hata: 266.08

higher 2 lower
fix)

base value
759.40
350 400 450 500 550 600 650 700 750 800 850
I ?ffzfllljﬂ__|_ KL
TE =-0.00 LAILLV =2.42 co_satellite_umol = 32597.52 SP = 94864.39 LAI_HV =1.73 elevation = 379.19 T2M = 297.67 SSRD = 16739066.50
Model: XGBoost | Gercek: 1025.48 | Tahmin: 802.42 | Mutlak hata: 223.06
higher 2 lower
base value fix)
802.42
400 500 600 700 80) 900 1000
- )N S T
- WS_calc = 2.42 B [ LAl HV =173 SP = 94864.39 elevation = 379.19 T2M = 297.67 LALLV = 2.42 SSRD = 16739066.50 co_satellite_umol = 32597.52
Model: CatBoost | Gergek: 1025.48 | Tahmin: 796.92 | Mutlak hata: 228.57
higher rd lower
base value fix)
796.92
500 550 600 650 700 750 800 850
TE =-0.00 LAI_HV = 1.73 elevation = 379.19 SP = 94864.39 T2M = 297.67 D2M = 272.91

Model: Gradient Boosting | Gergek: 1025.48 | Tahmin: 898.40 | Mutlak hata: 127.08
base value igher ﬂi lower

650 700 750

500 550 600
IS | «

) 7D27M7:7 272.91 [ 7-7777LN7HV =173 [ SP = 94864.39 TE =-0.00 elevation = 379.19 co_satellite_umol = 32597.52 LAl LV = 2.42
Model: LightGBM | Gercek: 1025.48 | Tahmin: 993.05 | Mutlak hata: 32.43
higher &  lower
base value 0
993.05
700 750 800 850 9200 950 1000 1050 1100

550 600 650
-___|-(

co_satellite_umol = 32597.52

SP = 94864.39 WS_calc = 2.42

elevation = 379.19

TE = -0.00 LAI_HV = 1.73

Sekil 4.20 : Tiirkiye calisma alan1 CO 3. test 6rnegi (20 Mayis 2025) i¢cin SHAP kuvvet grafikleri.
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Sekil 4.21°de sunulan SHAP kuvvet grafikleri, bu test drneginde modellerin CO
tahminlerine etki eden degiskenleri farkli agirliklarla  degerlendirdigini
gostermektedir. Random Forest ve Gradient Boosting modellerinde uydu tabanli CO
siitun yogunlugu ile ylizey basinci katkilari dengeli bi¢imde birlesmis ve daha sinirh
tahmin sapmalar iretilmistir. Buna karsilik XGBoost ve CatBoost modellerinde
rizgar yonii ve bitki oOrtiisti ile iligkili degiskenlerin daha baskin hale gelmesi,
tahminlerin gercek degerden daha fazla ayrismasina neden olmustur. LightGBM
modelinde ise artiric1 ve azaltici katkilar arasindaki dengenin bozulmasi, bu 6rnek
0zelinde en yiiksek sapmanin ortaya ¢ikmasina yol agmistir. Genel olarak bu sonuglar,
CO tahmininde model davraniginin degisken etkilesimlerine olduk¢a duyarli oldugunu

ortaya koymaktadir.

Sekil 4.22°deki SHAP kuvvet grafikleri, bu test 6rneginde CO tahminlerinin 6zellikle
uydu tabanli CO siitun yogunlugu, sicaklik ve yiikseklik degiskenleri etrafinda
sekillendigini gostermektedir. CatBoost modeli, artirict ve azaltict katkilart daha
dengeli bi¢imde birlestirerek gercek degere en yakin tahmini tiretirken, Random Forest
modeli de benzer sekilde sinirli bir sapma sergilemistir. XGBoost, Gradient Boosting
ve LightGBM modellerinde ise sicaklik ve nemle iliskili degiskenlerin baskin hale
gelmesi, tahminlerin gercek degerden daha fazla uzaklagsmasina neden olmustur. Bu
ornek, CO tahmininde baz1 modellerin meteorolojik degiskenlere asir1 duyarli tepki
verebildigini ve bu durumun model ¢iktilari lizerinde belirleyici rol oynadigini ortaya

koymaktadir.

Sekil 4.18°de yer alan 6rnek Manisa ili Akhisar’daki 6lgiim istasyonunu (38.93°N,
27.84°E), Sekil 4.19°da sunulan 6rnek Eskisehir ili Visnepark bolgesindeki istasyonu
(39.76°N, 30.50°E) temsil etmektedir. Sekil 4.20°de aciklanan kuvvet grafigi Denizli
ili Stimer Mabhallesi’nde bulunan 6l¢iim istasyonuna (37.79°N, 29.09°E) ait bir
gbzlemi yansitirken, Sekil 4.21°deki 6rnek Aydin ili Efeler ilgesinde yer alan istasyona
(37.83°N, 27.84°E) karsilik gelmektedir. Son olarak, Sekil 4.22°de sunulan 6rnek
Manisa ili Turgutlu ilgesinde konumlanan 6l¢iim istasyonuna (38.50°N, 27.71°E) ait
bir gézlemi temsil etmektedir. CO konsantrasyonlari incelendiginde, en diisiik degerin
Eskisehir Vignepark istasyonunda, en yiiksek degerin ise Denizli Siimer istasyonunda
gozlendigi goriilmektedir. Bu durum, istasyonlarin konumsal ve yerel cevresel

kosullarinin CO diizeyleri iizerindeki etkisini ortaya koymaktadir.
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Model: Random Forest | Gercek: 515.43 | Tahmin: 526.62 | Mutlak hata: 11.19

higher 2 lower
base value flx)

526.62
420 440 460 480 500 520 540 560

e

Model: XGBoost | Gergek: 515.43 | Tahmin: 546.43 | Mutlak hata: 31.01

higher 2 lower
fix) base value
546.43
440 460 480 500 520 540 560 580 600 620 640 660

co_satellite_umol = 33830.65 SSRD = 15906290.00 WD_calc = 157.55 WS_calc = 0.93 elevation = 79.17 ‘ LAI_HV =1.77 TE = -0.00 LAILV = 2.45 D2M = 279.49 T2M = 302.55

. _._/)!’_]—|_—-'-¢

Model: CatBoost | Gercek: 515.43 | Tahmin: 544.58 | Mutlak hata: 29.15

WD_calc = 157.55 [ LAI_HV = 1.77 SP =100242.13 Ws_calc = 0.93 LAILV =245 elevation = 79.17 TE = -0.00 D2M = 279.49 co_satellite_umol = 33830.65

higher & lower
f(x) base value
544.58
500 520 540 560 580 600 620 640 660
LAI_HV = 1.77 Ws_calc = 0.93 | LAI_LV = 2.45 D2M = 279.49 elevation = 79.17 co_satellite_umol = 33830.65 SP =100242.13 TE =-0.00
Model: Gradient Boosting | Gergek: 515.43 | Tahmin: 519.69 | Mutlak hata: 4.27
higher 2  lower
f(x) base value
519.69
480 500 520 540 560 580 600
,! | \ —\ .
SP = 100242.13 LAI_HV =1.77 WS_calc = 0.93 elevation = 79.17 LA LV =245 D2M = 279.49 co_satellite_umol = 33830.65
Model: LightGBM | Gergek: 515.43 | Tahmin: 480.00 | Mutlak hata: 35.43
higher 2 lower
fix) base value
480.00
350 400 450 500 550 600 650 700
LAI_HV = 1.77 Ws_calc = 0.93 ( WD_calc = 157.55 SP =100242.13 elevation = 79.17 co_satellite_umol = 33830.65 LAI_LV = 2.45 D2M = 279.49 SSRD = 15906290.00

Sekil 4.21 : Tiirkiye calisma alan1 CO 4. test 6rnegi (21 Mayis 2025) i¢cin SHAP kuvvet grafikleri.
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Model: Random Forest | Gercek: 504.76 | Tahmin: 492.06 | Mutlak hata: 12.70

higher 2 lower
base va f(x)

492.06
400 425

450 475 500 525 550

—
T2M = 305.43 [

E——— - —
SSRD = 15970814.00 | LAI_HV = 1.81

D2M = 286.26 co_satellite_umol = 36007.96 elevation = 120.74 LAl LV =273

TE =-0.00 SP=99025.89 WS_calc =3.86 WD_calc = 72.81

Model: XGBoost | Gergek: 504.76 | Tahmin: 488.26 | Mutlak hata: 16.50

higher 2 lower
f(x) base value

488.26
500

420

440 460 480

- ;}!9_

co_satellite_umol = 36007.96

520 540 560 580 600

_——(((

T2M = 305.43 ‘ LAILV = 2.73

elevation = 120.74

TE = -0.00

Model: CatBoost | Gergek: 504.76 | Tahmin: 497.23 | Mutlak hata: 7.53

higher 2 lower

SP =99025.89

fix) base value
497.23
440 460 480 500 520 540 560 580 600 620 640 660
[ T2M = 305.43 elevation = 120.74 LAl LV =273 TE =-0.00 SP =99025.89 LAl HV = 1.81 WS_calc = 3.86
Model: Gradient Boosting | Gergek: 504.76 | Tahmin: 476.88 | Mutlak hata: 27.88
higher 2 lower
fix) base value
476.88
440 460 480 500 520 540 560 580 600 620 640
T2M = 305.43 [ elevation = 120.74 LAl LV=1273 SP = 99025.89 TE =-0.00 WS _calc = 3.86 LAI_HV = 1.81 — D2M = 286.26
Model: LightGBM | Gergek: 504.76 | Tahmin: 473.75 | Mutlak hata: 31.01
higher 2 lower
fix) base value
473.75
420 440 460 48 500 520 540 560 580 600 620
LAI_HV =181 T2M = 305.43 D2M = 286.26 LA_LV =273 TE = -0.00 SP =99025.89 WS_calc = 3.86

co_satellite_umol = 36007.96

Sekil 4.22 : Tiirkiye calisma alan1 CO 5. test 6rnegi (10 Haziran 2025) icin SHAP kuvvet grafikleri.
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4.2 Kaliforniya Calisma Alam

4.2.1 Orman yangmlarinin spektral indisler kullanilarak tespiti

Sekil 4.23 ve Cizelge 4.6’da , Kaliforniya Los Angeles ¢alisma alaninda 2025 yilinda
meydana gelen baslica orman yanginlarinin mekansal dagilimini ve yanmis alan
buytikliiklerini ortaya koymaktadir. Bu kapsamda, Sentinel-2 A/B ve Landsat 8/9 uydu
goriintiilerine dayali olarak hesaplanan yanmis alan degerleri ¢alisma kapsaminda
tiretilmis, elde edilen sonuglar CAL FIRE tarafindan raporlanan resmi yangin alani
verileriyle karsilastirilmistir. Sekil 4.23°te Sentinel2A/B yanlis renkli goriintiisii
tizerinde siyah sinirlar CAL FIRE verisini temsil etmektedir. Yanan alanlar ANBR
indeksi kullanilarak ¢ikartilmis olup Sekil 4.24’te yangin siddetleri de gdziikmektedir.
Mekansal dagilim incelendiginde, Palisades ve Eaton yanginlarinin ¢alisma alani
icinde acik ara en genis yanmis alanlara sahip oldugu, Kenneth, Hurst ve Lidia gibi
yanginlarin ise daha sinirli ve parcali bir yayilim sergiledigi goriilmektedir. Ozellikle
Palisades yangininin kiy1 kesimlerinde genis alanlara yayildigi, Eaton yangininin ise
daha i¢ kesimlerde yogunlastig1 dikkat cekmektedir. Sentinel-2 ve Landsat 8/9 tabanl
yanmig alan haritalari, yangin smirlarinin konumsal olarak net bi¢imde ayirt
edilebildigini gostermektedir. Ayrica iki uydu verisiyle hesaplanan alan degerlerinin
CAL FIRE raporlariyla biiylik dl¢iide uyumlu olmasi, uygulanan yanmis alan

belirleme yaklasiminin giivenilirligini ortaya koymaktadir.

s

Sekil 4.23 : Kalifoiya Los neles yanglnlarl 2025.
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(b)

(a)

Sekil 4.24 : LA yanginlar1 dNBR yangin siddeti haritalar1 (a) Sentinel 2A/B, (b)
Landsat 8/9.

Cizelge 4.6 : Kaliforniya Los Angeles yanan orman alanlar1 2025.

Yanan Alan (doniim)

Orman yangini
Landsat 8/9 Sentinel 2 A/B CAL FIRE
Palisades 24280.341 23525.641 23448
Eaton 14489.358 13927.157 14021
Kenneth 945.075 872.120 1052
Hurst 854.825 796.449 799
Lidia 367.185 322.180 395
Sunset 47.904 41.144 43
Archer 29.658 25.757 19

Sekil 4.25’te sunulan LST zaman serileri incelendiginde, Eaton ve Palisades yangin
alanlarinda 7 Ocak 2025 tarihinde baglayan yanginlar sonrasinda ortalama ylizey
sicakliklarinda giinden giine belirgin dalgalanmalar ve genel olarak artis egilimi
oldugu goriilmektedir. Yangin baglangicini takip eden gilinlerde LST degerlerinde
gbzlenen yiikselis, yanginin aktif oldugu donemlerde bitki ortiisiiniin asamali olarak
tahrip edilmesi ve bunun sonucunda yiizeyde ¢iplak alanlarin artmasiyla
iligkilendirilebilir. Bu durum, ylizeyin daha fazla gilines enerjisi sogurmasina ve termal
rejimin degismesine neden olmaktadir. Zaman serileri ayrica, yiizey sicakliklarindaki
degisimlerin yanginlarin giinler icerisindeki ilerleyisiyle uyumlu bir seyir izledigini
gostermektedir. Ozellikle Palisades yangin alaninda, daha genis ve siireklilik gdsteren
yanmis alanlara bagli olarak LST degiskenliginin Eaton yanginina kiyasla daha yiiksek

oldugu gozlenmistir.
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e (b)

Mean LST over Fire Area: Eaton Mean LST over Fire Area: PALISADES
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Sekil 4.25 : (a) Eaton yangin alan1 ve (b) Palisades yangin alani i¢in Sentinel 2
goriintiileri. (¢) Eaton yangin alani ve (d) Palisades yangin alani i¢in ECOSTRESS
tabanli ortalama LST (K) degerlerinin 1 Aralik 2024-28 Subat 2025 tarihleri
arasindaki zaman serisi.

Sekil 4.26’da 7 Ocak 2025 tarihinde baslayan Palisades yangini icin ECOSTRESS
verilerinden elde edilen yilizey sicakligt (LST) haritalarinin zamansal degisimi
sunulmaktadir. Yangin oncesi donemi temsil eden 1 ve 5 Ocak tarihli haritalarda,
yangin alani igerisinde yiizey sicakliklariin gorece homojen ve diisiik seviyelerde
seyrettigi goriilmektedir. Yanginin baglamasini takiben 8 Ocak itibariyla, yangin
smirlart icerisinde belirgin sicaklik artiglarinm ortaya ¢iktig1 goriilmektedir. Ilerleyen
giinlerde (9, 11 ve 13 Ocak), yiliksek LST degerlerinin hem alan olarak genisledigi hem
de yangmin giinler icerisindeki yayilim yoniiyle uyumlu bir dagilim sergiledigi
gozlenmektedir. Ozellikle aktif yanmanm gerceklestigi bolgelerde yiizey
sicakliklarmin belirgin bicimde arttig1, buna karsilik yangin etkisinin azaldig:

alanlarda daha diisiik LST degerlerinin hakim oldugu goriilmektedir.
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.(é) 0 -57LST(°C) €3]

Sekil 4.26 : 7 Ocak 2025 Kaliforniya/Palisades yangin alani i¢gin ECOSTRESS LST
haritalart. (a) 1 Ocak 2025, (b) 5 Ocak 2025, (c) 8 Ocak 2025, (d) 9 Ocak 2025, (¢)
11 Ocak 2025 ve (f) 13 Ocak 2025 tarihlerine aittir.

Sekil 4.27°de 7 Ocak 2025 tarihinde baslayan Palisades yanginina ait ECOSTRESS
tabanli ylizey sicakligi (LST) haritalarinin zamana bagli degisimini gdstermektedir.
Yanginin baslamasiyla birlikte, 8 Ocak tarihinden itibaren yangin sinirlari igerisinde
ylizey sicakliklarinda dikkat ¢ekici artislar meydana gelmistir. Takip eden giinlerde (9,
11 ve 13 Ocak), yiiksek LST degerlerinin yangin alani icerisinde daha genis bolgeleri
kapsadig1 ve sicaklik dagilimimnin yanginin zamansal ilerleyisine paralel bir yapi
sergiledigi gozlenmektedir. Palisades yangin alaninda yiiksek ylizey sicakliklarinin
daha genis ve siireklilik gosteren bir mekansal dagilima sahip oldugu goriiliirken,
Eaton yangininda sicaklik artiglarinin daha sinirli ve yerel odaklar halinde yogunlastigi
dikkat cekmektedir. Bu durum, Palisades yangininin daha biiytik bir alan1 etkilemesi
ve yanmis alanlarin daha biitiinciil bir yap1 sergilemesiyle iligkilendirilebilir. Elde

edilen sonuglar, ECOSTRESS verilerinin yangin sonrasi termal degisimlerin izlenmesi
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ve yangin dinamiklerinin degerlendirilmesi agisindan giiclii ve tamamlayic1 bir

uzaktan algilama veri kaynagi oldugunu ortaya koymaktadir.

(¢) ol ‘ M 57LST(°C)  (d)

Sekil 4.27 : 7 Ocak 2025 Kaliforniya/Eaton yangin alani igin ECOSTRESS LST
haritalari. (a) 5 Ocak 2025, (b) 8 Ocak 2025, (¢)9 Ocak 2025, ve (d) 13 Ocak 2025.

4.2.2 Makine 6grenmesi modellerinin NO: ve CO tahmin performanslari

Kaliforniya calisma alam1 i¢in 1 Ocak-30 Temmuz 2025 tarihleri arasinda 52
istasyondan alinarak olusturulan NO: veri seti, model egitimi ve degerlendirmesi
amaciyla egitim ve test alt kiimelerine ayrilmistir. Toplamda 5055 goézlemden olusan
veri setinin %80°1 egitim, %20’si test amactyla kullanilmis olup, egitim veri seti 4169,
test veri seti ise 1043 oalcak sekilde boliimiistiir. CO parametresi i¢in de 1 Ocak — 30
Temmuz 2025 zaman araliginda 30 istasyondan alinarak olusturulan ve 2498
gbzlemden olusan veri seti makine 0grenmesi igin test ve egitim i¢in iki pargaya
ayrilmistir. Egitim veri seti sayisi 1998, test veri seti sayist ise 500 olarak

belirlenmistir.

Cizelge 4.7°de sunulan sonuglar, Kaliforniya ¢alisma alani i¢in gelistirilen NO: tahmin

modellerinin performanslarinin belirgin bigimde farklilastigin1 gostermektedir. Agag
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tabanli ve gradyan artirma yaklagimlarinin (LightGBM, XGBoost, GBM ve CatBoost)
hem ¢apraz dogrulama hem de test verisi izerinde daha yiiksek basar1 sergiledigi, buna
karsihk SVR ve LSTM modellerinin goérece daha diisilk performans sundugu
goriilmektedir. Ozellikle CatBoost ve LightGBM modelleri, yiiksek test R? degerleri
ve diistik RMSE sonuglari ile 6ne ¢ikmakta, bu durum karmasik ve dogrusal olmayan
iligkilerin yakalanmasinda boosting tabanli yontemlerin daha etkili oldugunu ortaya
koymaktadir. Random Forest modeli dengeli bir performans sergilese de, boosting
tabanli modellere kiyasla daha smirli bir tahmin dogrulugu sunmaktadir. Tiim
degerlendirme 6lgiitleri birlikte ele alindiginda, en yiiksek test R? (0.863) ve en diisiik
test RMSE (4.249) degerlerini saglayan CatBoost modeli, Kaliforniya ¢aligma alani

icin en iyi performansi gosteren model olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.7 : Kaliforniya ¢alisma alani i¢in gelistirilen NO> modellerinin performans

karsilastirmasi.
Model 5-fold CV R? EgitimR?>  TestR?  Test RMSE
(ng/m*)

Random Forest [0.67 0.739 0.713 0.73 0.727] 0.875 0.750 5.752
LightGBM [0.813 0.824 0.845 0.834 0.828] 0.93 0.85 4411
XGBoost [0.848 0.802 0.854 0.828 0.839] 0.929 0.850 4.447
GBM [0.817 0.828 0.828 0.828 0.834] 0911 0.844 4.536
CatBoost [0.846 0.842 0.857 0.857 0.846] 0.934 0.863 4.249
SVR [0.632 0.621 0.615 0.624 0.629] 0.699 0.628 7.006
LSTM - 0.552 0.654 5.269

Burada NO: parametresinin yarattig1 kirlilik sonucu 40 pg/m?® sinir degerinin {lizerine
¢ikan alanlar filtrelenmis ve GitHub (Url-1) kaynagindan elde edilen bina verileri ile
analiz edilmistir. Elde edilen bulgular, Los Angeles kentinde yaklasik 2.985.521
yapmin bulundugu genis bir alanda hava kalitesinin olumsuz etkilendigini
gostermektedir. Bu durum, s6z konusu alanlarda yasayan yiiksek sayidaki kentsel
niifusun yangin kaynakli hava kirliligine maruz kaldigin1 ve etkilenen popiilasyonun

6l¢ek olarak oldukga biiyiik oldugunu ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.8’de sunulan performans metrikleri, Kaliforniya ¢alisma alaninda
gelistirilen CO tahmin modellerinin genel olarak aga¢ tabanli yontemlerde daha
basarili sonuclar irettigini gostermektedir. LightGBM, GBR ve CatBoost modelleri
test asamasinda en yiiksek aciklama giicline (R? = 0.75-0.79) ve en diisik RMSE
degerlerine (=55-61 pg/m?) ulasarak 6ne c¢ikmistir. Buna karsilik Random Forest

modelinin test performansinin daha smirl kaldigi, SVR ve LSTM modellerinin ise
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hem diigiik R* hem de yiiksek hata degerleri nedeniyle CO’nun mekansal dagilimini

yeterince temsil edemedigi goriilmektedir.

Cizelge 4.8 : Kaliforniya ¢alisma alani i¢in gelistirilen CO parametresi modellerinin
performans karsilastirmasi.

Model 5-fold CV R? Egitim R>  TestR?>  Test RMSE
(ng/m’)
Random Forest [0.539 0.52 0.315 0.495 0.519] 0.755 0.603 77.239
LightGBM [0.736 0.612 0.715 0.723 0.754] 0.996 0.792 55.938
XGBoost [0.724 0.662 0.556 0.649 0.679] 0.854 0.737 62.805
GBR [0.695 0.61 0.704 0.666 0.744] 0.946 0.748 61.489
CatBoost [0.709 0.593 0.696 0.705 0.739] 0.902 0.782 57.172
SVR [0.402 0.364 0.368 0.350 0.363] 0.535 0.370 97.300
LSTM - 0.638 0.351 96.303

Sekil 4.28°de Kaliforniya ¢alisma alaninda Los Angeles yangin donemi olan 10 Ocak
2025 icin farkli makine 6grenmesi modelleriyle liretilen yersel NO- tahmin haritalar
sunulmaktadir. Aga¢ tabanli modeller, NO: dagiliminda birbirine benzer ve tutarl
mekansal orlintliler iiretmis olup 6zellikle kiy1 kesimleri ve yangindan etkilenen
alanlarda daha yiiksek degerler gozlenmektedir. Bu modellerde mekansal gegisler
biiylik 6l¢iide korunmus ve dagilim fiziksel olarak daha dengeli bir yapi sergilemistir.
Buna karsilik LSTM modeline ait haritada yliksek NO: degerlerinin genis alanlara
yayildig1 ve mekansal giiriiltiiniin arttig1 goriilmektedir. Bu durum LSTM modelinin
bu tarih ve calisma alani i¢in kararl bir mekansal temsil iretemedigini gostermektedir.
SVR modelinin ise LSTM modeline gore gorsel olarak daha tutarli sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Degisimleri daha dengeli seviyede gosterebilmistir, fakat diger
modellere gore baz1 bolgelerde asir1 veya az tahmin yonelimi gorsel olarak ta belli
olmaktadur. Ilk haritada sunulan Sentinel-5SP TROPOMI NO: siitun yogunlugu, model

ciktilarinda gozlenen genel mekénsal desenler i¢in referans olusturmaktadir.

Sekil 4.29°da sunulan yersel CO tahmin haritalari, performans metrikleriyle uyumlu
mekansal desenler sergilemektedir. LightGBM, GBR ve CatBoost modelleri, Sentinel-
5P TROPOMI kaynakli CO siitun yogunlugunda gbzlenen genel egilimleri korurken,
yersel Ol¢ekte daha dengeli ve siirekli CO dagilimlari iretmistir. XGBoost ve Random
Forest modellerinde ise bazi bolgelerde daha pargali ve yerel asiriliklar dikkat
cekmektedir. Modeller arasinda ayrint1 diizeyi farklilik gosterse de, CO dagiliminin
genel mekansal Oriintiisii bliyiik 6l¢tide korunmustur. Bununla birlikte Sentinel-5P CO
verisinde bulunan eksik kisimlar ve yersel CO verilerinin sinirh sayida olmasi,

haritalarda daha keskin ve ayrintili mekansal yapilarin elde edilmesini kisitlamistir.
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Sekil 4.28 : Kaliforniya ¢caligma alaninda yer alan Los Angeles yangin donemi (10 Ocak 2025) sirasinda farkli makine 6grenmesi modelleri
kullanilarak iiretilen yersel NO> tahmin haritalar1. Ilk harita, Sentinel-5P TROPOMI verisinin troposferik NO: siitun yogunlugunu
gostermektedir.
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Sekil 4.29 : Kaliforniya ¢alisma alaninda yer alan Los Angeles yangin dénemi (10 Ocak 2025) sirasinda farkli makine grenmesi modelleri
kullanilarak tiretilen yersel CO tahmin haritalar1. 11k harita, Sentinel-SP TROPOMI verisinin CO siitun yogunlugunu gostermektedir.

97



4.2.3 SHAP analizi ile tahminlerdeki etkili degiskenlerin belirlenmesi

Sekil 4.30°da sunulan SHAP ortalama onem degerleri, Kaliforniya ¢alisma alaninda
da Tiirkiye caligma alanina benzer sekilde, gelistirilen tiim NO: tahmin modellerinde
uydu tabanli NO: degiskeninin (no2_satellite umol) en baskin agiklayici parametre
oldugunu gostermektedir. Bunun yani sira, her iki calisma alaninda da yiikselti
degiskeninin gorece yiiksek SHAP degerlerine sahip olmasi, topografyanin NO:
dagilimi iizerindeki etkisinin farkli cografi kosullarda dahi tutarli oldugunu ortaya
koymaktadir. Uydu verisini takiben ©ne c¢ikan diger degiskenlerin siralamasi
modellere ve bolgelere bagl olarak farklilik gosterse de, bitki ortiisiinii temsil eden
LAI degiskenleri her iki calisma alaninda da orta diizeyde katki sunmaktadir.
Meteorolojik degiskenlerin katkilar1 ise genel olarak ikincil diizeyde kalmakta, bu
durum NO: dagilimmin kisa zaman Ol¢eginde daha c¢ok uydu gozlemleri ve
ylizey/topografik 6zellikler tarafindan kontrol edildigini gostermektedir. Bu sonuglar,
gelistirilen modellerin farkli bolgelerde benzer fiziksel siiregleri yakalayabildigini ve
elde edilen bulgularin genellenebilirligini desteklemektedir. SVR modelinde SHAP
sonuglari, NO: tahminlerinin biiyiik 6l¢iide uydu tabanli NO: degiskenine dayandigin
ve diger degiskenlerin katkisinin olduk¢a smirli kaldigini gostermektedir. Buna
karsilik LSTM modelinde sicaklik ve bitki ortiisii gibi meteorolojik degiskenlerin
gorece daha baskin hale geldigi, ancak bu dagilimin fiziksel tutarlilik a¢isindan agag

tabanli modellere kiyasla daha zayif oldugu gortilmektedir.

Sekil 4.31°de sunulan SHAP 6zellik 6nem grafikleri, Kaliforniya ¢alisma alaninda CO
tahminlerinin agirlikli olarak meteorolojik ve topografik degiskenler tarafindan
belirlendigini gostermektedir. Random Forest modelinde ytikseklik ve riizgar hiz1 6ne
cikarken, CatBoost ve XGBoost modellerinde yiizey basinct ile sicaklik
degiskenlerinin baskin oldugu goriilmektedir. LightGBM modelinde yiikseklik agik
ara en etkili degisken haline gelmis, Gradient Boosting modelinde ise yiizey basinci
ve yikseklik birlikte belirleyici olmustur. Tiim modellerde uydu tabanli CO siitun
yogunlugunun katkisinin sinirli kalmasi, Kaliforniya ¢aligma alaninda CO dagiliminin
kisa zaman Olgeginde meteorolojik kosullara daha duyarli oldugunu ortaya

koymaktadir.
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Sekil 4.30 : Kaliforniya caligma alan1t NO2 SHAP 6zellik 6nem grafikleri (a) RF, (b) CatBoost, (c) XGBoost, (d) LightGBM, (e) GBM, (f)
SVR, (g) LSTM.
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Sekil 4.31 : Kaliforniya calisma alan1 CO SHAP 6zellik 6nem grafikleri (a) RF, (b) CatBoost, (¢) XGBoost, (d) LightGBM, (e) GBM.
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Cizelge 4.9’da, SHAP sonuglarinda yiiksek katkiya sahip oldugu belirlenen yiikselti
(DEM) degiskeni model girdilerinden g¢ikarildiginda, tiim modellerin test R?
degerlerinde diistisler ve test RMSE degerlerinde artislar meydana geldigi
goriilmektedir. Bu durum, yiikselti bilgisinin Kaliforniya calisma alaninda NO:
dagiliminin agiklanmasinda 6nemli bir role sahip oldugunu ve model performansina
anlamli katki sundugunu gostermektedir. Buna karsilik, c¢izelge 4.10°’de SHAP
analizine gore en diisiik katkiya sahip olan riizgar yonii (Wd), toplam buharlasma (TE)
ve rizgar hizi (Ws) degiskenleri modelden ¢ikarildiginda, modellerin test
performanslarinin korunabildigi ve bazi modellerde iyilesmelerin dahi saglandigi
gbzlenmistir. Bu bulgular, diisiik bilgi iceren degiskenlerin modelden elenmesinin
giiriiltiiyli azaltarak genellenebilirligi artirabildigini ve SHAP analizinin degisken

secimi agisindan etkili bir karar destek araci oldugunu ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.9 : Kaliforniya ¢aligma alani i¢in yiikseklik (DEM) yardimci verisi
kullanilmadan gelistirilen modellerinin performans karsilagtirmasi.

Model 5-fold CV R? EgitimR?>  TestR?>  Test RMSE
(ng/m?)
Random Forest [0.693 0.744 0.73 0.744 0.739] 0.871 0.755 5.689
LightGBM [0.827 0.812 0.842 0.82 0.815] 0.913 0.840 4.599
XGBoost [0.825 0.798 0.834 0.799 0.808] 0.889 0.812 4.983
GBM [0.817 0.798 0.821 0.813 0.831] 0.89 0.825 4.804
CatBoost [0.836 0.82 0.838 0.843 0.839] 0.920 0.851 4.434

Cizelge 4.10 : Tiirkiye calisma alan1 i¢in SHAP analizine gore en diisiik katkiya
sahip degiskenler (Wd, TE ve Ws) dislanarak olusturulan modellerinin performans

sonuglari.
Model Egitim R?  TestR?  Test RMSE
(ng/m’)

Random Forest 0.871 0.755 5.689
LightGBM 0913 0.840 4.599
XGBoost 0.889 0.812 4.983
GBM 0.89 0.825 4.804
CatBoost 0.920 0.851 4434
LSTM 0.581 0.674 5.307

Sekil 4.32’de Kaliforniya g¢aligma alani i¢in farkli modellerle elde edilen NO:
tahminlerine ait SHAP 6zet grafikleri sunulmaktadir. Yiiksek uydu NO: degerlerinin
model ciktisin1 artirict yonde etkiledigi goriilmektedir. Bu durum, Sentinel-5P

verisinin yersel NO2 tahmininde gii¢lii bir 6n bilgi sagladigini géstermektedir.

Yiikselti degiskeni cogu modelde dnemli bir yere sahiptir. Diisiik yiikseltilerde NO:

birikiminin arttif1 gozlenmektedir. Meteorolojik degiskenler orta diizeyde etki
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gostermektedir. Sicaklik ve ¢iy noktasi sicakligi bazi modellerde artiric1 yonde katki
sunmaktadir. Riizgdr hizinin ise NO: iizerinde genellikle azaltict etki olusturdugu
goriilmektedir. Bitki ortiisiinii temsil eden LAI degiskenleri 6zellikle agac tabanh

modellerde anlamli katki saglamaktadir.

Agac tabanli modellerde degisken 6nem siralamalari biiyiik Ol¢lide benzerdir. Bu
durum, modellerin tutarli ve fiziksel olarak yorumlanabilir sonuclar iirettigini
gostermektedir. SVR  modelinde degisken etkilerinin daha siirli  oldugu
goriilmektedir. LSTM modelinde ise sicaklik ve bitki ortiisii degiskenlerinin goreli

Onemi artmaktadir.

Sekil 4.33’te sunulan SHAP 0&zet grafikleri performans metrikleriyle birlikte
degerlendirildiginde, en iyi performans gosteren LightGBM ve CatBoost modellerinde
CO tahminlerinin agirlikli olarak yiikselti, ylizey basinci ve hava sicakligi degiskenleri
tarafindan sekillendigi goriilmektedir. Bu ii¢ degiskenin her iki modelde de benzer
siralama ve katki yonleriyle 6ne ¢ikmasi, modellerin CO dagilimini belirleyen fiziksel
stirecleri  tutarli  bicimde Ogrendigini  gostermektedir. SHAP  dagilimlar
incelendiginde, yiikseklik ve yiizey basinci i¢in yiiksek degerlerin ¢ogunlukla tahmini
disiiriicti, diisiik degerlerin ise artirict yonde etki ettigi dikkat ¢ekmektedir. Buna
karsilik uydu tabanli CO siitun yogunlugu degiskeninin etki yoniiniin daha zayif ve
daginik olmasi, CO tahminlerinde tek bir baskin yonlii iliskinin kurulamadigini ve

meteorolojik degiskenlerin belirleyici rol oynadigini ortaya koymaktadir.

Sekil 4.34°te sunulan SHAP kuvvet grafikleri, Kaliforniya ¢alisma alaninda se¢ilen bu
test orneginde modellerin tahmin davraniglarinin performans metrikleriyle tutarh
bicimde ayristigin1 gostermektedir. Test R* degeri en yiiksek olan CatBoost (R* =
0.863) ve XGBoost (R?=0.850) modellerinde, uydu tabanli NO: siitun yogunlugunun
artiric1 etkisi meteorolojik degiskenlerle daha dengeli bicimde birlestirilmis ve daha
diisiik mutlak hatalar elde edilmistir. Buna karsilik Random Forest ve SVR
modellerinde degisken katkilariin daha dengesiz dagilmasi, bu modellerin gérece
daha diisiik test basarimiyla (R? = 0.750 ve 0.628) uyumlu bir tahmin sapmasina yol
acmistir. LSTM modelinde ise siirh degisken katkilar1 ve diisiik aciklama giicii,
metriklerde gozlenen zayif performansla (R? = 0.654) tutarli bir tablo ortaya
koymaktadir.
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Sekil 4.32 : Kaliforniya calisma alan1t NO, SHAP 6zet grafikleri (a) RF, (b) CatBoost, (¢) XGBoost, (d) LightGBM, (e) GBM, (f) SVR, (g)
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Sekil 4.35’te sunulan SHAP kuvvet grafikleri, bu test Orneginde agac¢ tabanli
modellerin NO: tahminlerini benzer degisken dengeleriyle olusturdugunu
gostermektedir. Random Forest, XGBoost, CatBoost ve Gradient Boosting
modellerinde uydu tabanli NO: siitun yogunlugunun artirici etkisi, yiizey basinci ve
riizgarla iligkili degiskenlerin diisiiriicii katkilariyla dengelenmis ve birbirine yakin
tahminler elde edilmistir. LightGBM ve SVR modellerinde ise bu denge daha zayif
kurulmus, uydu NO: etkisinin sinirli kalmasi tahminlerin ger¢cek degerden daha fazla
ayrismasina yol agmistir. LSTM modelinde degisken katkilarimin dar bir aralikta
toplanmas1 ve uydu NO: bilgisinin etkisinin olduk¢a zay1f olmasi, bu 6rnekte modelin

NO: dagilimin1 yeterince temsil edemedigini ortaya koymaktadir.

Sekil 4.36’da sunulan SHAP kuvvet grafikleri, bu test drneginde modellerin NO-
tahminlerini belirgin bicimde farkli degisken kombinasyonlariyla olusturdugunu
gostermektedir. CatBoost, Gradient Boosting ve LightGBM modellerinde uydu tabanli
NO: siitun yogunlugunun artirici etkisi, ylizey basinci ve meteorolojik degiskenlerle
dengelenmis ve gergek degere daha yakin tahminler tretilmistir. XGBoost modeli
benzer bir katki yapisi sergilese de tahmin sapmasi gorece daha yiiksek kalmistir. Buna
karsilik Random Forest ve 6zellikle SVR modellerinde degisken katkilarinin dengesiz
bicimde birlesmesi, tahminlerin ger¢cek degerden belirgin bicimde uzaklasmasina
neden olmustur. LSTM modelinde ise degisken katkilarinin dar bir aralikta toplanmasi
ve uydu NO: bilgisinin sinirh etkisi, bu 6rnekte modelin NO: dagilimini yeterince

temsil edemedigini gostermektedir.

Sekil 4.37°de sunulan SHAP kuvvet grafikleri, bu test orneginde aga¢ tabanl
modellerin NO: tahminlerini yliksek dogrulukla {rettigini ortaya koymaktadir.
Random Forest modelinde uydu tabanli NO: siitun yogunlugu ile yiikseklik
degiskenlerinin dengeli katkilar1 sayesinde ¢ok diisiik bir mutlak hata degeri (0.05)
elde edilmistir. XGBoost ve CatBoost modellerinde de benzer katki desenleri
gozlenmis, mutlak hata degerlerinin sirasiyla 0.42 ve 0.38 seviyesinde kalmasi bu
modellerin gii¢lii test performanslartyla tutarli bir tablo olusturmustur. Gradient
Boosting ve LightGBM modellerinde katki yonleri korunmakla birlikte denge
noktasinin bir miktar kaymasi hata degerlerini artirmistir. Buna karsiik LSTM
modelinde uydu NO: bilgisinin etkisinin zayiflamasi ve meteorolojik degiskenlerin

baskin hale gelmesi, daha yiiksek bir tahmin sapmasina yol agmis olabilir.
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Model: Gradient Boosting | Gergek: 26.70 | Tahmin: 25.96 | Mutlak hata: 0.73
)‘l-____-ﬂ(
Model: LightGBM | Gergek: 26.70 | Tahmin: 25. 19 | Mutlak hata: 1.50
))l——_--
Model: SVR | Gergek: 26.70 | Tahmin: 19.81 | Mutlak hata: 6.88
high 2 lower
base value o fix)
19.81
0.0 25 50 75 10.0 125 15.0 17.5 a0 225 250 275

_ VNN N N T N S -

'WS_calc =139 |D2M =279.34 elevation = -21.01 SF‘ =101265.15 LAI_LV = 0.60 no2_satellite_umol = 210.51 LAI_HV = 4.47 WD_calc = 237.62 T2M = 291.18

Model: LSTM| Gergek: 26.70 | Tahmin: 14.85 | Mutlak hata: 11.84

higher 2 lower

fix) base value
14.85
14.775 14.800 14.825 1m0 14.875 14.900 14.925 14.950 14975 15.000 15.025
|
T2M = 0.9439 WD_calc = 0.5378 SSRD = 1.6044 SP =-0.7994 LAI_HV = 1.2694 no2_satellite_umol = -0.7102 LAI_LV = 1.7981

Sekil 4.34 : Kaliforniya caligsma alan1 NO; 1. test 6rnegi (4 Mart 2025) i¢cin SHAP kuvvet grafikleri.
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Model: Random Forest | Gergek: 8.88 | Tahmin: 5.60 | Mutlak hata: 3.28

higher 2 lower
fix

s.80
1 2 3 7 8 1

I ) ) -_ __-((

ID_calc = 286.26 D2M = 280.19 ws_calc = 138 5P = 101224.80 elevation =-26.13 | na2_satelite_umel = 33.4 LALHV =234 | TE=-0.00

Model: XGBoost | Gercek: 8.88 | Tahmin: 5.89 | Mutlak hata: 2.99

hgher 2 lower

588
0 2 4 © [ 10 1 i

) B ( ____( ( ( ( (|

4 LAIHV =234 | T2M=29117 | TE=-000 | SSAD= 1118694259 | LALLV=235 | WD_cak = 29626

D2m = 20019 - mz2450 slevation = 2613 | naz_satelite_ums
Model: CatBoost | Gercek: 8.88 | Tahmin: 5.96 | Mutlak hata: 2.92
ghee 2 lowar

s
8 12 14 1

)--_--.l_

E=-0.00 2M=29117 | WO_cale=296.26 | SSAD = 1116694259

D2M = 280.19 5P = 101224.60 levation = 2613 | na2_satelite_umal = 33.49

Model: Gradient Boosting | Gergek: 8.88 | Tahmin: 5.49 | Mutlak hata: 3.39

higher 3 lower

549
8 bt 1 1u 16

___ D N I e

LALHY =234 02M = 280.19 elevation = -26.13 5P =101224.60 | na2_satellite_umal = 33.49 TE=-0.00 | WD_cak = 796,26 T2M = 291.17| SSAD = 11186942.59 LALLV=2.35

Model: LightGBM | Gergek: 8.88 | Tahmin: 4.85 | Mutlak hata: 4.03

higher 2 lower

ams
8 10 12 14 16

» > o ( _{ _( ( {{{

no2_satedlite_umol = 3349 WD_calc = 296.26 LALHY =234 TE= 0,00 AL =235 SSRD = 1118694259

5P = 101224.60 elovation = -26.13 02M = 28019

Model: SVR | Gergek: 8.88 | Tahmin: 4.48 | Mutlak hata: 4.40

higher 2 lower
fix) base value

D2M = 280.19 |elevation = -26.13 | SP = 101224.60 no2_satellite_umol = 33.49 LAV =235 TE=-0.00 T2M =291.17 LAI_HV =2.34 WD_calc = 296.26

Model: LSTM| Gergek: 8.88 | Tahmin: 14.14 | Mutlak hata: 5.26

higher 2 lower

fix) base value
14.14
14.00 14.05 14.10 1415 14.20 14.25 14.30 435 14.40 14.45
no2_satellite_umol = -0.8553 [ WDica\: =0.5847 LAI_LV = 1.2816 T2M = 1.6921 SP=-1.2348 D2M = 0.9140 WS_calc = 0.6920

Sekil 4.35 : Kaliforniya ¢alisma alan1 NO- 2. test 6rnegi (9 Mart 2025) i¢in SHAP kuvvet grafikleri.
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Model: Random Forest | Gergek: 32.29 | Tahmin: 19.59 | Mutlak hata: 12.70

195
4 s 1 u 1 20
»—-————‘(
Model: XGBoost | Gergek: 32.29 | Tahmin: 26.61 | Mutlak hata: 5.68
igher 2 lom
w1
o s w0 s 2 2 » »
l.--__-.‘
wo_cac - 237,15 [ oam - 28112 Loy = 5.2 =053 | Tm-2mm clevation = 26883 | ws.cakc = SSRD - 2040813100 | - noa_sateine
Model: CatBoost | Gercek: 32.29 | Tahmin: 29.36 | Mutlak hata: 2.93
Wober = lome
2!..!‘
0 s » = 2 s ) =
. > > ) 5 | { {{
Wo_calc = 237,35 =502 oam = 20112 58 - 8504259 T2 = 238,01 AL =053 cevaton = 269,83 D= 2040813100 | o2 satelite um
Model: Gradient Boosting | Gergek: 32.29 | Tahmin: 29.60 | Mutlak hata: 2.69
ngber = omer
2560
s0 73 w0 ws 150 ws 200 s 0 s D) »s
‘.-——_-l(
L= 502 oam = 23112 P LA T2 - 23831 eievation = 2083 s
Model: LightGBM | Ger;ek 32.29 | Tahmin: 29.36 | Mutlak hata: 2.93
[——
z..;.
s w 1 2
)--_—_-I<
wo_calc = 237.15 D2m = 23122 WAL = 502 o TR TR e ERIr=ont e
Model: SVR | Gergek: 32.29 | Tahmin: 13.00 | Mutlak hata: 19.29
higher 3 lower
base value fix)
13.00
2 4 6 8 10 12 114 16 18 20
elevation = 269.83 WD_calc = 237.15 LAI_LV = 0.53 D2M = 281.12 LAI_HV = 5.02 T2M = 299.01 SP = 95642.39 TE = -0.00 WS _calc = 2,98 SSRD = 20408131.00
Model: LSTM| Gergek: 32.29 | Tahmin: 6.06 | Mutlak hata: 26.23
higher 2 lower
base value ix)
6.06
56 57 5.8 59 6.0 6.1 6.2
. ) - - [ ( (|
D2M = 1.0686 | LAI_LV =1.9609 | LAI_HV = 1.9490 SP = -0.4956 WD_calc = 0.7622 SSRD = 15325 T2M =1.4720 no2_satellite_umol = -0.4115

Sekil 4.36 : Kaliforniya calisma alan1 NO; 3. test 6rnegi (23 Mayis 2025) icin SHAP kuvvet grafikleri.
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Sekil 4.38’de sunulan SHAP kuvvet grafikleri, bu test Orneginde agac¢ tabanl
modellerin NO: tahminlerini benzer katki dengeleriyle olusturdugunu gostermektedir.
Random Forest, XGBoost, CatBoost ve Gradient Boosting modellerinde uydu tabanh
NO: siitun yogunlugu ile sicaklik degiskenlerinin artirici etkileri, yiizey basinci ve
riizgarla iligkili azaltic1 katkilarla dengelenmis ve mutlak hata degerleri 1-2 araliginda
kalmistir. Ozellikle Gradient Boosting modelinde en diisiik mutlak hata degeri (1.08)
elde edilmesi, SHAP grafiginde go6zlenen dengeli katki yapisiyla uyumludur.
LightGBM modelinde katki yonleri korunmakla birlikte denge noktasinin kaymasi
hatay1 artirmistir (mutlak hata = 3.52). Buna karsilik SVR ve LSTM modellerinde
degisken katkilarinin daha dengesiz bigimde birlesmesi ve uydu NO: bilgisinin sinirli

etkisi hatay yiikseltmis olabilir.

Ayrica kuvvet grafiklerinde yer alan test ornekleri incelendiginde, Sekil 4.34°te
sunulan aciklamanin Los Angeles kent merkezine yakin konumlanan 4008 numarali
istasyona (33.86°N, 118.20°W) ait bir Ol¢imii temsil ettigi goriilmektedir. Sekil
4.35’te aciklanan 6rnek, daha kirsal karaktere sahip San Joaquin boélgesinde bulunan
1003 numarali istasyona (37.96°N, 121.28°W) ait bir gozlemi yansitirken, Sekil
4.36’da yer alan 6rnek ise Los Angeles metropol alaninin dogusunda konumlanan ve
i¢ kesimlerde yer alan San Bernardino bolgesindeki 26 numarali istasyona (34.07°N,
117.53°W) ait dl¢limii temsil etmektedir. Sekil 4.37°de sunulan kuvvet grafigi, Kuzey
Kaliforniya’da yer alan ve daha diisiik niifus yogunluguna sahip Butte bolgesindeki 8
numarali istasyona (39.76°N, 121.84°W) ait bir gézlemi gostermektedir. Son olarak,
Sekil 4.38’de aciklanan 6rnek, Los Angeles kentinde bulunan ancak Sekil 4.34’teki
istasyona kiyasla farkli bir konumsal noktada yer alan 1302 numarali istasyona
(33.90°N, 118.21°W) ait 6l¢iimii temsil etmektedir. Los Angeles kentinde yer alan iki
farkli istasyona (Sekil 4.34 ve Sekil 4.38) ait 6rneklerin benzer degerleri gostermesi,
bu istasyonlarin birbirine gorece yakin konumda bulunmalar1 ve yogun kentsel alan

icerisinde yer almalar ile tutarlidir.

Tiirkiye ve Kaliforniya caligma alanlar1 birlikte degerlendirildiginde, her iki bolgede
de uydu tabanli NO: degiskeninin yersel NO: tahminlerinde en baskin parametre
oldugu ve yiikselti (elevation) degiskeninin her iki ¢aligma alaninda da tutarli bigimde
ikinci en 6nemli agiklayici degisken olarak one ¢iktig1 goriilmektedir. Bu durum, farkh
cografi ve iklimsel kosullara ragmen topografyanin NO: dagilimi tizerindeki etkisinin

genel ve genellenebilir bir fiziksel kontrol mekanizmasi oldugunu gostermektedir.
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Model: Random Forest | Gercek: 4.65 | Tahmin: 4.60 | Mutlak hata: 0.05

ato o
: 2 s f w0 u
i l--__-‘((
Model XGBoost | Gercek: 4.65 | Tahmin: 5.07 | Mutlak hata: 0.42
Naher = o
- base ol
2 . . . 0 2 “ *
)l-____--(
o e L= 207 T2 - 20850 Te =000 T - 152

slevation = 36.70

Model: CatBoost | Gergek: 4.65 | Tahmin: 5.03 | Mutlak hata: 0.38

=
o 2 . . f » M "
- )-____-((
WD_calc = 316,59 : elevation = 36.70 SSRD = 4051918.00 no2_satellits_umal = 26.40 Tam = 288,58 ALV = 2.07 LALLY = 1.52 TE = -0.00
Model: Gradient Boosting | Gergek: 4.65 | Tahmin: 5.82 | Mutlak hata: 1.16
= Dase vaioe
23 o0 25 s0 7 100 123 10 173 w00
o ) ( _{ (({{@
DM=20173 | WDcok=31639 | clevaton=3670 | SSRD= 405191800 | o2 setelite umol = 26.40 TiM = 20050 LAWv=152] TE=-000 | LALHV=207] WScac =224 oF = 9540820
Model: LightGBM | Gercek: 4.65 | Tahmin: 5.81 | Mutlak hata: 1.16
Noher = lomer
o
o 2 P (0 7 w0 " " " w
-_——_—-C(
WD_calc = 316,59 i slevation = 36.70 SSAD = 4051918.00 no2_satelite_umal = 26.40 LAI_HY = 2.0 T2m = 288,58 152 P = 09488.20
Model: SVR | Gergek: 4.65 | Tahmin: 5.70 | Mutlak hata: 1.04
higher 2 lower
fix) base value
570
2 8 14

l)l___-l((

SSRD = 4051918.00 | no2_satellite_umol = 26.40 T2M = 288.58 LAI_HV = 2.07 elevation = 36.70 TE = -0.00

Model: LSTM| Gergek: 4.65 | Tahmin: 8.79 | Mutlak hata: 4.13
higher 2 lower

fix)

8.79
8.750 8.775 8.800 8.825

D2M = 281.23 'WD_:ak = 31659

base value
8.850 8.875

8.600 B.625 B.650 8675 8.700 B8.7:5

T2M = 0.5792 D2M = 0.9444 SSRD = 1.7037| LAI_LV = 1.7686

WS _calc = 0.6761 | SP=-0.8033 |WD_calc = 0.9052 nb2_satellite_umol = -1.0618

Sekil 4.37 : Kaliforniya ¢alisma alan1 NO2 4. test 6rnegi (23 Subat 2025) i¢cin SHAP kuvvet grafikleri.
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Model: Random Forest | Gergek: 21.76 | Tahmin: 20.15 | Mutlak hata: 1.61
123 150 s vl

a0 2 50 s 1o
J.-__-(

no2_satellite_umol = 161.68 | SSRD =

5 = 100759.16 ALY =061 02M = 284.21 M = 30159 LAWY = 447

Model: XGBoost | Gercek: 21.76 | Tahmin: 20.27 | Mutlak hata: 1.49

WO _calc = 216,53

k-
10 15 2

)))‘—__ _-(

DaM = 28421 T2M = 301 39 LALHY = 4.47 no2_satelite_umol = 161,88 elevat 1 061

Model: CatBoost | Gergek: 21.76 | Tahmin: 20.10 | Mutlak hata: 1.66

nighe
210
25

10 15

" )--—__-((

=131 sa

oM = 28421 LALHY = 447 T2M = 30199 no2_satelite_umol = 161.88

Model: Gradient Boosting | Gergek: 21.76 | Tahmin: 20.68 | Mutlak hata: 1.08

5P = 100759.16
hegher

20,68
25

i) 15 20

)D,-_—__-(

n=-1311

D2M = 264.21 LAWY = .47 T2M = 30150 no2_satefite_umol = 161.88 eleva

hugher

Model: LightGBM | Gergek: 21.76 | Tahmin: 25.28 | Mutlak hata 3 52

s
3

s 10 15

,_l...__—_-l

vation = -13.11

n02_satellite_umol = 161.88

P = 100759.16 wD_cale 3 LALWY = 4.47 T2M = 30159

Model: SVR | Gercek: 21.76 | Tahmin: 34.59 | Mutlak hata: 12.83
higher 2 lower

base value fix)
34. 59

s 10 20 25

)‘JD_-___(

T2M = 301.59 SSRD = 15030790.00

D2M=28421 |SP=100759.16 LAI_LV = 0.6802_satellite_umol = 161.88

Model: LSTM| Gergek: 21.76 | Tahmin: 3.52 | Mutlak hata: 18.24

higher 2 lower
base value

WS_calc = 2,51 |elevation = -13.11

3.52
3575 3.600 3625 3.650 3675

3.475 3500 3525 3550

3425 3.450 .

LAI_HV = 1.4398] D2M = 0.8880

no2_satellite_umol = -0.8672 SSRD = 2.4035 WD_calc = 0.5828 T2M = 1.8884 SP=-12313 LAV = 1.5304

Sekil 4.38 : Kaliforniya calisma alan1 NO; 5. test 6rnegi (24 Mart 2025) icin SHAP kuvvet grafikleri.
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Sekil 4.39°daki SHAP kuvvet grafikleri, bu test 6rneginde CO tahminlerinin modeller
icin oldukca zorlayict bir durumu temsil ettigini gostermektedir. Tiim modellerde
tahmin degeri, temel degerden itibaren genis bir aralikta sapma gostermis olup, bu
durum degisken katkilarinin giiclii fakat tutarsiz bigimde birikmesiyle iliskilidir.
Ozellikle uydu tabanli CO siitun yogunlugu ile yiizey basinci ve sicaklik
degiskenlerinin katkilari, modeller arasinda benzer yonlerde ilerlese de, bu katkilarin
birbirini yeterince dengeleyememesi yliksek mutlak hata degerlerine yol agmustir.
Gradient Boosting ve LightGBM modellerinde katkilarin daha smnirli bir aralikta
toplanmasi, gorece daha diisiik hata degerleriyle sonuclanirken, Random Forest,
XGBoost ve CatBoost modellerinde katkilarin genis olgekte yayilmasi tahmin
kararliligimi azaltmigtir. Bu ©rnek, CO tahminlerinde tekil giiclii degiskenlerin
varliginin her zaman daha dogru sonuglara karsilik gelmedigini ve degiskenler arasi
etkilesimlerin model performansi tizerinde belirleyici oldugunu agik bigimde ortaya

koymaktadir.

Sekil 4.40°taki SHAP kuvvet grafikleri, bu test 6rneginde CO tahminlerinin modelden
modele belirgin bicimde farklilastigini gostermektedir. XGBoost ve Gradient Boosting
modellerinde degisken katkilarinin daha dengeli birlesmesi, diisiik mutlak hata
degerleriyle sonuglanmigtir. Buna karsilik CatBoost ve LightGBM modellerinde
katkilarin denge noktasi ger¢ek degerden daha fazla uzaklasmis, Random Forest
modelinde ise katkilarin genis bir aralikta yayilmasi tahmin belirsizligini artirmistir.
Bu durum, CO tahminlerinde modelin degisken katkilarin1 dengeleme bi¢iminin hata

bliytikliigli iizerinde belirleyici oldugunu gostermektedir.

Sekil 4.41°de sunulan SHAP kuvvet grafikleri, bu test 6rneginde CO tahminlerinin
performans metrikleriyle uyumlu bigimde ayristigin1 gostermektedir. Test asamasinda
en yiiksek agiklama giiciine sahip modeller olan Gradient Boosting (R* = 0.748) ve
XGBoost (R* = 0.737), degisken katkilarin1 daha dengeli bi¢imde birlestirerek gorece
daha diisiik mutlak hata degerleri iiretmistir. Buna karsilik Random Forest ve
LightGBM modellerinde katkilarin daha genis bir araliga yayilmasi, test R?
degerlerinin diismesiyle (sirastyla 0.603 ve 0.792) uyumlu bir tahmin belirsizligi
olusturmustur. SVR ve LSTM modellerinde ise hem diisiik test R* degerleri (0.370 ve
0.351) hem de yiiksek hata degerleri, CO tahminlerinde bu yaklagimlarin sinirh
kaldigin1 agikca ortaya koymaktadir.
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Model: Random Forest | Gergek: 115.00 | Tahmin: 200.89 | Mutlak hata: 85.89
higher &  lower
fx) base value

200.89
240 260 280 300

140 160 180 200 220

elevation = 5.67 co_satellite_umol = 33704.55

‘ SP =101098.70 LAI_HV =5.02 ‘ WS_calc = 3.66

LAI_LV = 0.60 ‘ T2M = 295.64

Model: XGBoost | Gercek: 115.00 | Tahmin: 213.30 | Mutlak hata: 98.30
higher 2 lower
fix) base value
213.30
50 100 150 200 2850 300 350 400
[ ;:,:_:::7:—*——’;;(;,{—"!,/! K! \ o
WD_ca\c = 228.82 T2M = 295.64 LAI_LV = 0.60 LAI_HV = 5.02 SP =101098.70 elevation = 5.67 WS_(a\( = 3.66 SSRD = 16814950.00 (o_sa(e\hte_umc\ = 33704.55
Model: CatBoost | Gercek: 115.00 | Tahmin: 193.19 | Mutlak hata: 78.19
higher 2 lower
fix) base value
193.19
-50 0 50 100 150 200 210 300 350 400
I _—;::—T:}_l/;!-‘__‘_-( -
LAI_LV = 0.60 D2M = 285.54 " WD_calc = 228.82 T2M = 295.64 LAI_HV =5.02 SP =101098.70 elevation = 5.67 WS_calc = 3.66 SSRD = 16814950.00 co_satellite_umol = 33704.55

Model: Gradient Boosting | Gergek: 115.00 | Tahmin: 166.03 | Mutlak hata: 51.03

igher 2  lower
high 2k
base value

fix)
166.03

100 150 200 2E0 300 350 400
_ ! /! \ )
T2M = 295.64 LAI_HV = 5.02 [ SP =101098.70 elevation = 5.67 WS_calc = 3.66 co_satellite_umol = 33704.55 SSRD = 16814950.00

Model: LightGBM | Gergek: 115.00 | Tahmin: 152.87 | Mutlak hata: 37.87
higher 2 lower
) base value
152.87
100 150 200 250 300 350
— LAI_HV = 5.02 r T2M = 295.64 SP = 101098.70 ‘ elevation = 5.67 WS_calc = 3.66 co_satellite_umol = 33704.55 o SSRD = 16814950.00

Sekil 4.39 : Kaliforniya ¢alisma alan1 CO 1. test 6rnegi (26 Mayis 2025) i¢in SHAP kuvvet grafikleri.
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Model: Random Forest | Gergek: 230.00 | Tahmin: 220.34 | Mutlak hata: 9.66

higher 2 lower

base value fix)
220.34
160 180 200 22) 240 260
N e S S—
LAI_LV =0.53 co_satellite_umol = 36394.99 elevation = 141.15 WS_calc = 1.85 T2M = 298.67 SP = 97811.46 WD_calc = 30.20 LAI_HV = 0.00

Model: XGBoost | Gergek: 230.00 | Tahmin: 234.73 | Mutlak hata: 4.73

higher 2 lower

f(x) base value

234.73
140 160 180 200 220 240 260 280 300 320
D2M = 279.33 co_satellite_umol = 36394.99 [ Ws_calc = 1.85 LAI_LV =0.53 T2M = 298.67 SP = 97811.46 WD_calc = 30.20 SSRD = 17660794.00 LAI_HV = 0.00

Model: CatBoost | Gergek: 230.00 | Tahmin: 197.67 | Mutlak hata: 32.33

higher 2 lower

fix) base value
197.67
140 160 180 200 220 240 260 280 300
. J?_:!!-—_—__-(
LAI_LV = 0.53 - WS _calc =1.85 ‘ T2M = 298.67 WD_calc = 30.20 SP = 97811.46 LAI_HV = 0.00 SSRD = 17660794.00
Model: Gradient Boosting | Gergek: 230.00 | Tahmin: 226.11 | Mutlak hata: 3.89
higher 2 lower
f(x) base value
226.11

140

160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360

WS_calc = 1.85 T2M = 298.67 ‘ LAI_LV =0.53 | SP = 97811.46 WD_calc = 30.20 SSRD = 17660794.00 LAI_HV = 0.00

Model: LightGBM | Gergek: 230.00 | Tahmin: 218.79 | Mutlak hata: 11.21

higher 2 lower
fix) base value

218.79
160 180 200 220 240 260 280 300 320

) S S N SR S

WS_calc = 1.85 T2M = 298.67 ‘ LAI_LV =0.53 SP = 97811.46 WD_calc = 30.20 LAI_HV = 0.00 SSRD = 17660794.00

Sekil 4.40 : Kaliforniya ¢alisma alan1 CO 2. test drnegi (7 Mayis 2025) icin SHAP kuvvet grafikleri.
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Model: Random Forest | Gercek: 289.51 | Tahmin: 311.86 | Mutlak hata: 22.35

higher 2@  lower
base value fix)
311.86
180 200 220 240 260 280 300 320 340
I R R T — —
- SSRD = 6692771.00 [ SP = 101946.61 TE = -0.00 WS_calc = 1.73 LAI_HV =1.74 T2M = 284.98 elevation = -3.67
Model: XGBoost | Gercek: 289.51 | Tahmin: 333.13 | Mutlak hata: 43.61
higher 2 lower
base value fix)
333.13
220 240 260 280 300 320 340 360
TE =-0.00 [ WSs_calc = 1.73 [ SSRD = 6692771.00 LAl HV =174 SP = 101946.61 elevation = -3.67 T2M = 284.98

Model: CatBoost | Gercek: 289.51 | Tahmin: 321.30 | Mutlak hata: 31.79

higher a lower

base value fix)
321.30
160 180 200 220 240 260 280 300 32¢ 340 360 380
_/ _ ‘ \ T
— .
WS_calc =1.73 TE =-0.00 SSRD = 6692771.00 LAI_HV = 1.74 SP = 101946.61 elevation = -3.67 T2M = 284.98

Model: Gradient Boosting | Gergek: 289.51 | Tahmin: 316.17 | Mutlak hata: 26.66

higher 2  lower

base value fix)
316.17
150 200 280 300 350 400
— SSRD = 6692771.00 _JJ WS_calc = 1.73 [/ TE =-0.00 ‘ LAI_HV =174 ‘ SP = 101946.61 | elevation = -3.67 T2M = 284.98 LAI_LV =232 D2M = 274.25
Model: LightGBM | Gergek: 289.51 | Tahmin: 325.25 | Mutlak hata: 35.74
higher 2  lower
base value fix)
325.25
175 200 225 250 275 300 325 350 375 400

I — T | | |

SSRD = 6692771.00 WS_calc =1.73 TE =-0.00 SP = 101946.61 LA HV =1.74 T2M = 284.98 elevation = -3.67 LAl LV =232

Sekil 4.41 : Kaliforniya ¢aligma alan1 CO 3. test 6rnegi (20 Ocak 2025) i¢in SHAP kuvvet grafikleri.
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Sekil 4.42°de gosterilen test 6rneginde CatBoost modelinin ¢ok diisitk mutlak hata
degeri (4.15), SHAP kuvvet grafiginde uydu tabanli CO siitun yogunlugu ile
meteorolojik degiskenlerin dengeli bigimde birlesmesiyle uyumludur. XGBoost ve
Random Forest modellerinde benzer katki yonleri korunmakla birlikte katkilarin denge
noktasi gercek degerden daha fazla uzaklasmis ve hata degerleri artmistir (17.79 ve
27.43). LightGBM modelinde ise azaltici katkilarin baskin hale gelmesi tahmin

belirsizligini artirmis ve en yliksek hata bu modelde gézlenmistir.

Ayrica kuvvet grafiklerinde yer alan test Ornekleri incelendiginde, Sekil 4.39°da
sunulan agiklamanin Giiney Kaliforniya’da yer alan ve kentsel karaktere sahip Orange
bolgesindeki 7 numarali istasyona (33.83°N, 117.94°W) ait bir gozlemi temsil ettigi
goriilmektedir. Sekil 4.40°ta agiklanan Ornek, Los Angeles metropol alaninin
dogusunda konumlanan ve i¢ kesimlerde yer alan Riverside bolgesindeki 5001
numarali istasyona (33.85°N, 116.54°W) ait bir 6l¢iimii yansitmaktadir. Sekil 4.41°de
yer alan 6rnek, Orta Kaliforniya’da bulunan ve daha kirsal karaktere sahip Stanislaus
bolgesindeki 5 numarali istasyona (37.64°N, 120.99°W) ait bir gozlemi temsil
etmektedir. Sekil 4.42°de sunulan kuvvet grafigi, yine Riverside bolgesinde yer alan
5001 numarali istasyona (33.85°N, 116.54°W) ait farkli bir konumsal ornegi
gostermektedir. Son olarak, Sekil 4.43’te aciklanan 6rnek, Los Angeles metropol
alanimnin dogusunda konumlanan San Bernardino bdlgesindeki 9004 numarali
istasyona (34.11°N, 117.27°W) ait bir ol¢limii temsil etmektedir. Burada Riverside
bolgesindeki ayni istasyona ait iki farkl: tarihte alinan 6l¢iimiin ayn1 CO konsantrasyon
degerini goOstermesi, bu istasyonda farkli zamanlarda benzer cevresel kosullarin
olusabildigini ve modelin bu tiir durumlarda tutarli ¢iktilar liretebildigini gostermesi

agisindan dikkat ¢ekicidir.

Kaliforniya ¢aligsma alani i¢in CO SHAP analizleri, CO tahminlerinin NO:’ye kiyasla
daha karmasik ve zorlayici oldugunu gostermektedir. Tiim modellerde CO dagiliminin
agirlikli olarak yiikselti, ylizey basinc1i ve hava sicakligi gibi meteorolojik ve
topografik degiskenler tarafindan belirlendigi, uydu tabanli CO siitun yogunlugunun
ise daha zayif ve dagmik bir katki sundugu goriilmektedir. Bu durum, CO’nun daha
uzun atmosferik dmre ve taginima duyarl bir kirletici olmasi nedeniyle, kisa zaman
Olceginde yerel konsantrasyonlarin meteorolojik kosullar tarafindan daha giicli
bicimde kontrol edildigini ve degiskenler arasi etkilesimlerin model performansinda

belirleyici rol oynadigini ortaya koymaktadir.
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Model: Random Forest | Gergek: 230.00 | Tahmin: 202.57 | Mutlak hata: 27.43

higher 2 lower
fx) base value
202.57
160 170 180 190 200 210 220 230 240
LAI_LV=0.53 elevation = 141.15 WD_calc = 225.29 WS_calc = 2.08 SP = 97495.57 LAI_HV = 0.00 co_satellite_umol = 26024.11

Model: XGBoost | Gercek: 230.00 | Tahmin: 212.21 | Mutlak hata: 17.79

higher 2 lower

fix) base value
212.21
140 160 180 200 220 240 260 280 300
— ;SRD =11087721.00 r LAI_LV=10.53 r WD_calc = 225.29 WS_calc = 2.08 ‘ SP = 97495.57 co_satellite_umol = 26024.11 - LAI_HV = 0.00
Model: CatBoost | Gergek: 230.00 | Tahmin: 234.15 | Mutlak hata: 4.15
higher 2  lower
flx) base value
234.15
140 160 180 200 220 240 260 280 300 320
- = :j:,:**ff::i_’!!’ ‘ [ R ——
T2M = 294.46 LAI_LV =0.53 WS _calc = 2.08 SSRD = 11087721.00 WD_calc = 225.29 SP = 97495.57 LAI_HV = 0.00 co_satellite_umol = 26024.11 TE =-0.00
Model: Gradient Boosting | Gergek: 230.00 | Tahmin: 209.75 | Mutlak hata: 20.25
higher 2 lower
fix) base value
209.75
100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350
N SSRD = 11087721.00 [ WS_calc = 2.08 [ WD_calc = 225.29 LAI_LV = 0.53 SP = 97495.57 co_satellite_umol = 26024.11 LAI_HV = 0.00 TE =-0.00
Model: LightGBM | Gergek: 230.00 | Tahmin: 193.60 | Mutlak hata: 36.40
higher 2 lower
flx) base value
193.60
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
D ,7;;??!!! | - .‘(
D2M = 277.47 I SSRD = 11087721.00 [ WS_calc = 2.08 WD_calc = 225.29 LALLV =0.53 SP = 97495.57 co_satellite_umol = 26024.11 LAI_HV = 0.00 T2M = 294.46

Sekil 4.42 : Kaliforniya calisma alani1 CO 4. test 6rnegi (17 Subat 2025) i¢in SHAP kuvvet grafikleri.
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Model: Random Forest | Gergek: 287.50 | Tahmin: 272.11 | Mutlak hata: 15.39

higher 2 lower

base value f(x)
272.11
160 180 200 220 240 260 280 300
D2M = 278.52 WD_calc = 210.65 SSRD = 8788312.50 LAI_LV = 0.54 LAI_HV = 5.01 elevation = 284.51 Ws_calc = 1.85 SP = 95296.69

Model: XGBoost | Gercek: 287.50 | Tahmin: 322.86 | Mutlak hata: 35.36

higher 2 lower

base value fix)
322.86
125 150 175 200 225 275 300 325 350 375
elevation = 284.51 T2M = 292.92 LAI_HV = 5.01 I D2M = 278.52 WD_calc = 210.65 LAI_LV = 0.54 WS_calc = 1.85 SSRD = 8788312.50 SP = 95296.69

Model: CatBoost | Gercek: 287.50 | Tahmin: 317.95 | Mutlak hata: 30.45

higher 2  lower
base value fix)
317.95
160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 380
D2M = 278.52 V \:ALHV =5.01 V WD_calc = 210.65 [ V WS _calc = 1.85 LAI_LV = 0.54 ‘ SSRD = 8788312.50 ‘ SP = 95296.69 elevation = 284.51
Model: Gradient Boosting | Gergek: 287.50 | Tahmin: 323.67 | Mutlak hata: 36.17
higher 2 lower
base value f(x)
323.67
=50 0 50 100 150 200 2‘0 300 350 400 450
_Dllvl; Z;S; T:ﬁ;e?teiuimo\i: 34640.41 _T;M:;QZ,BZ _V;Dica\ci 210.65 :N;T:;\c 1.85 e\evatwon 284.51 LAI_HV = 5.01 SSRD = 8788312.50 ‘ LAI_LV = 0.54 | SP =95296.69
Model: LightGBM | Gergek: 287.50 | Tahmin: 342.62 | Mutlak hata: 55.12
higher & lower
base value fix)
342.62
100 150 200 300 350 400
B 7I.A:HV7= ;01 B 70_2Mi=;78‘52 [ 7_T27M 292.92 ki_iV;D calc = 210.65 elevation = 284.51 [ LAI_LV = 0.54 WS_calc = 1.85 SSRD = 8788312.50 ‘ SP = 95296.69

Sekil 4.43 : Kaliforniya calisma alan1 CO 5. test 6rnegi (1 Subat 2025) i¢cin SHAP kuvvet grafikleri.
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4.3 Aktarimh Ogrenme

Bu c¢alisgmada aktarimli 6grenme yaklasimi, Kaliforniya ¢aligma alaninda egitilen
makine Ogrenmesi modellerinin, veri yogunlugu ve yangin dinamikleri farklilik
gosteren Bursa ve Izmir yangm bdlgesine uygulanmasi amaciyla kullanilmustir.
Aktarimli 6grenme, bir bolgede veya gorevde Ogrenilen iliskilerin, benzer fiziksel
stireclere sahip ancak veri a¢isindan daha sinirli bagka bir bolgeye aktarilmasini temel
alir. Bu kapsamda Kaliforniya i¢in Sentinel-5P uydu verileri, meteorolojik degiskenler
ve yardimc1 cografi parametreler kullanilarak egitilen modeller, yeniden egitim
yapilmaksizin Bursa ve Izmir yangin donemine uygulanmistir. Bu yaklasimin temel
amaci, smirl yersel Olgiim verisine sahip bolgelerde dahi yangin kaynakli hava
kirletici dagilimlarinin tahmin edilebilirligini test etmek ve model genellenebilirligini
degerlendirmektir. Boylece, farkli cografi ve iklimsel kosullar altinda gelistirilen
modellerin ne dl¢lide taginabilir oldugu analiz edilerek aktarimli 6grenmenin pratik

uygulanabilirligi ortaya konulmustur.

4.3.1 Kaliforniyadaki egitilmis modellerin Bursa yanginina uygulanmasi

Sekil 4.44’te, Kaliforniya ¢alisma alaninda egitilen CatBoost modelinin Sakarya
yangin donemi (21 Temmuz 2025) igin irettigi yersel NO: tahmin haritas
sunulmaktadir. Harita incelendiginde, yangin bodlgesinde NO: artisinin Tiirkiye
verileriyle egitilen modellere kiyasla daha diisiik diizeyde tahmin edildigi goriilmekle
birlikte, artisin mekansal oOrilintlisiiniin yangin alan1 ile uyumlu bi¢imde ayirt
edilebildigi dikkat cekmektedir. Bu tarih i¢in toplam 52 yersel dogrulama noktasinin
tamami raster kapsami i¢inde yer almakta olup tiim noktalardan basariyla tahmin
degeri elde edilmistir. Nokta raster karsilastirmasi1 sonucunda modelin test performansi
R? = 0.269 ve RMSE = 10.47 ng/m? olarak hesaplanmistir. Gorece diisiik aciklama
giicli, Kaliforniya ve Sakarya c¢aligma alanlar1 arasindaki emisyon yapilari,
meteorolojik kosullar ve uydu ve yersel veri iligkilerindeki farkliliklarla
iligkilendirilebilir. Buna karsin modelin yangin kaynakli NO: artigin1 mekansal olarak
ayirt edebilmesi, aktarimli 6grenme yaklagiminin siurli dogrulukla da olsa yangin

etkisinin genel desenini yakalayabildigini gostermektedir.
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025)

Kaliforniya'da Uretilen CatBoost ile NO2 Tahmini (21 Temmuz 2

Sekil 4.44 : Sakarya yangini i¢in Kaliforniya’da iiretilen CatBoost ile NO; tahmin
haritasi.

4.3.2 Kaliforniyadaki egitilmis modellerin Izmir yanginina uygulanmasi

Sekil 4.45°te, Kaliforniya galisma alaninda egitilen CatBoost modelinin Izmir yangin
donemi (3 Temmuz 2025) icin {irettigi yersel NO: tahmin haritasi sunulmaktadir.
Harita incelendiginde, Seferihisar yangininin Tiirkiye’deki en biiyiik yanginlardan biri
olmasina ragmen NO: artiginin kiy1 hatt1 boyunca sinirl diizeyde temsil edilebildigi
goriilmektedir. Bunun temel nedeni, yanginin deniz kiyisina ¢ok yakin konumlanmasi
ve ERAS5-Land meteorolojik verilerinin yalnizca kara yiizeyini kapsamasi nedeniyle
kiyi—deniz etkilesiminin modele tam olarak yansitilamamasidir. Ayrica riizgarin
yangin giinii agirlikli olarak denize dogru esmesi, yangin kaynakli emisyonlarin kara
tizerinde birikmesini sinirlamis ve uydu ve yersel iliskiyi zayiflatmistir. Buna kargin
ayn1 giin kiyidan daha iceride meydana gelen baska bir yanginin, tahmin haritasinda
kirmiz1 tonlarla daha belirgin bicimde ortaya ¢ikmasi, modelin kara i¢indeki yangin
etkilerini daha net yakalayabildigini gostermektedir. Bu tarih i¢in toplam 48 yersel
dogrulama noktasinin tamami raster kapsama alaninda yer almakta olup tiim
noktalardan bagartyla deger alinmistir. Nokta raster karsilastirmasi sonucunda elde
edilen performans metrikleri R? = 0.008 ve RMSE = 9.77 ug/m? olarak hesaplanmus,

bu sonuglar aktarimli 6grenme yaklagiminin kiy1 ve riizgar etkisinin baskin oldugu
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kosullarda smirli dogruluk {irettigini ancak mekansal Oriintiiyli kismen ayirt
edebildigini ortaya koymustur.
Kaliforniya'da Uretilen CatBoost ile NO2 Tahmini (3 Temmuz 2025)

A

Sekil 4.45 : Izmir yangini igin Kaliforniya’da iiretilen CatBoost ile NO2 tahmin
haritasi.

4.4 ERA-5 Land ve GRIDMET Karsilastirma

Bu calismada NO: tahmin modellerinde kullanilan meteorolojik girdilerin etkisini
incelemek amaciyla ERAS-Land ve GRIDMET veri setleri ayr1 deneyler kapsaminda
karsilagtiritlmistir. Her iki veri seti genis alanlar i¢in istasyon bagimsiz meteorolojik
bilgi sunmaktadir ancak zamansal ¢6ziiniirliik ve degisken tanimlar1 bakimindan farkl

ozellikler tasimaktadir.

ERAS5-Land saatlik zaman ¢oziiniirliigline sahip kiiresel bir yeniden analiz {irliniidiir.
Bu calisma kapsaminda ERAS-Land verileri 19-22 UTC saatleri arasindaki saatlik
gbzlemler kullanilarak modele dahil edilmistir. GRIDMET veri seti ise giinliik zaman
¢Oziiniirliigline sahiptir ve glin geneline ait ortalama meteorolojik kosullar1 temsil

etmektedir.

Bu ¢alismada meteorolojik girdiler ERAS5-Land ve GRIDMET veri setlerinden elde
edilmistir. ERAS5-Land veri setinden 2 metre hava sicakligi (T2M), ¢ig noktasi
sicakligir (D2M), yiizey basinci (SP), glines radyasyonu (SSRD), toplam yagis (TP) ve
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toplam buharlasma (TE) degiskenleri dogrudan kullanilmistir. Riizgar degiskenleri
ERAS5-Land’de u ve v bilesenleri seklinde sunuldugundan, riizgar hizi ve yonii bu
bilesenlerden tiiretilerek hesaplanmistir. Buna karsilik GRIDMET veri setinde riizgar
hiz1 ve yonii dogrudan giinliik degerler olarak saglandigindan, bu degiskenler herhangi

bir ek hesaplama yapilmadan modele dahil edilmistir.

GRIDMET veri setinden ayrica maksimum ve minimum hava sicakliklar1 kullanilarak
glinliikk ortalama sicaklik hesaplanmis, nem kosullar1 buhar basinci agigr (VPD)
tizerinden temsil edilmistir.  Evapotranspirasyon = GRIDMET’te  referans
evapotranspirasyon (ETO) degiskeni ile ifade edilmistir. Bu yaklasim, ERAS5-Land ve
GRIDMET veri setlerinin farkl fiziksel tanimlara ve zamansal ¢oziliniirliiklere sahip
olmasina ragmen, her iki veri setinin de kendi i¢ tutarliliklari korunarak modele

entegre edilmesini saglamistir.

Vejetasyon bilgisini temsil etmek amaciyla her iki deney setine de Sentinel-2 ylizey
yansitim verilerinden tiiretilen NDVI degiskeni eklenmistir. NDVI, ilgili tarihe en
yakin bulutsuz Sentinel-2 goriintiisii kullanilarak kirmizi (B4) ve yakin kizilotesi (B8)
bantlar iizerinden hesaplanmistir. ERAS5-Land tabanli calismalarda vejetasyon
etkisinin LAI degiskenleri ile giliclii bigcimde temsil edildigi goriilmiis olsa da,
GRIDMET veri setinde LAI bilgisi bulunmamaktadir. Bu nedenle, modeller arasi
karsilagtirilabilirligi saglamak ve vejetasyonun NO- dagilimi {izerindeki etkisini her
iki veri setinde de tutarli bigimde yansitmak amaciyla NDVI ortak bir yardimei

degisken olarak kullanilmistir.

Cizelge 4.11 ve Cizelge 4.12 birlikte degerlendirildiginde, ERAS5-Land ve GRIDMET
tabanli modellerin genel performanslarinin birbirine olduk¢a yakin oldugu
goriilmektedir. Her iki veri setinde de CatBoost modeli en yiiksek test basarimini
gostermistir. GRIDMET kullanildiginda CatBoost i¢in Test R? degeri 0.854, Test
RMSE degeri 4.549 iken, ERAS5-Land kullanildiginda Test R* 0.872’ye ylikselmis ve
Test RMSE 4.259’a diismiistiir. Bu durum, ERAS5-Land’in 6zellikle CatBoost modeli

icin daha tutarli ve giiclii bir tahmin performansi sundugunu gostermektedir.

LightGBM ve XGBoost modelleri agisindan bakildiginda, her iki veri setinde de
benzer diizeyde sonuglar elde edilmistir. Test R? degerleri GRIDMET ve ERAS5-Land
arasinda smirh farklar gostermekte, RMSE degerleri ise birbirine oldukg¢a yakin

seyretmektedir. Buna karsilik ERAS5-Land kullanilan deneylerde 5-fold capraz
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dogrulama sonuglarinin daha dengeli oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bu bulgu, saatlik
¢cozlinlirliige sahip ERAS-Land verilerinin zamansal degiskenligi modele daha iyi

yansittigini ve genellenebilirligi bir miktar artirdigini géstermektedir.

Cizelge 4.11 : GRIDMET ve NDVI kullanilarak egitilen model performanslari.

Model 5-fold CV R? Egitim R>  TestR?>  Test RMSE
(ng/m?)
LightGBM [0.796 0.749 0.81 0.79 0.829] 0.907 0.843 4.709
XGBoost [0.802 0.768 0.824 0.803 0.832] 0.939 0.846 4.664
CatBoost [0.837 0.797 0.806 0.799 0.796] 0.920 0.854 4.549

Cizelge 4.12 : ERA-5 Land ve NDVI kullanilarak egitilen model performanslari.

Model 5-fold CV R? EgitimR?>  TestR?  Test RMSE
(ng/m?)
LightGBM [0.8 0.747 0.823 0.818 0.837] 0.919 0.844 4.697
XGBoost [0.787 0.749 0.824 0.811 0.813] 0.912 0.840 4.763
CatBoost [0.858 0.817 0.825 0.82 0.804] 0.934 0.872 4.259

Sekil 4.46°da yer alan SHAP 6zellik 6nem grafikleri hem GRIDMET hem de ERAS-
Land tabanli modellerde uydu tabanli NO. ve yikselti degiskenlerinin tiim
algoritmalarda en yliksek katkiya sahip oldugunu gdstermektedir. GRIDMET
kullanilarak egitilen modellerde VPD ve ETO gibi nem ve ylizey siireglerini temsil
eden degiskenlerin katkisi daha belirgin hale gelirken, ERA5-Land tabanli modellerde
hava sicaklig1r ve giines radyasyonu one ¢ikmaktadir. Bu farklilik, veri setlerinin
fiziksel tanimlart ve zamansal ¢Oziiniirliklerindeki ayrimlarin model 6grenme

yapisina dogrudan yansidigini gostermektedir.

Sekil 4.47°de sunulan SHAP o6zet grafikleri, GRIDMET ve ERAS5-Land tabanh
modellerde degiskenlerin etki yonlerinin  biiylik 06l¢iide benzer oldugunu
gostermektedir. Uydu kaynakli NO: ve yiikselti degiskenlerinde, yiiksek degerlerin
model ¢iktisin1 genellikle yukar1 yonlii etkiledigi, diisiik degerlerin ise tahmini asagi
cektigi gozlenmektedir. Hava sicakligi ve giines radyasyonu degiskenlerinde ise etki
yonii daha karmasik bir yap1 sergilemekte, ancak ERAS-Land kullanilan modellerde
bu degiskenlerin tahmin iizerindeki yonlii etkisi daha tutarli bigimde ayrigmaktadir.
NDVI degiskeninin etkisi her iki veri setinde de sinirli kalmakta ve daha ¢ok ikincil

bir kontrol degiskeni olarak rol oynadig1 anlagilmaktadir.

Sekil 4.48’de GRIDMET ve ERAS5-Land veri setleri kullanilarak iiretilen NO- tahmin
haritalar1 karsilastirildiginda, her iki yaklagimin da genel mekansal dagilim desenlerini

tutarl1 bigimde yansittigr goriilmektedir. GRIDMET’in daha yiiksek mekénsal
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¢cozlinlirliigli, 6zellikle kiy1 ve kentsel alanlarda daha ayrintili ve yerel degisimleri
vurgulayan tahminlerin elde edilmesini saglamistir. Buna karsilik, ERAS5-Land verisi
daha kaba mekansal ¢oziiniirliige sahip oldugundan, tahmin haritalarinda mekéansal
gecisler daha yumusak ve genellestirilmis bir yap1 sergilemektedir. Ancak ERAS-
Land’in saatlik zaman ¢oziiniirliigii, giin i¢i meteorolojik degiskenligin modele daha

dengeli bigimde yansitilmasina katki saglamaktadir.
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Sekil 4.46 : SHAP 6zellik onem grafikleri GRIDMET igin (a) RF, (b) CatBoost, (¢) LightGBM, ERA-5 Land i¢in (d) RF, (e) CatBoost,

(f)LightGBM.
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Sekil 4.47 : SHAP 6zet grafikleri GRIDMET i¢in (a) RF, (b) CatBoost, (¢) LightGBM, ERA-5 Land i¢in (d) RF, (e) CatBoost, (f) Light GBM.

-5 0 3 10 15 20 25 30
SHAP value (impact on model output)

(d)

no2_satellite_umol
elevation

™M

SSRD

vpd

WS _calc

WD_calc

eto

NDVI_S2

1

High
no2_satellite_umol
elevation
™M
SSRD
TE

D2M

Feature value

WS_calc
WD_calc
G

NDVI_S2
Low

High
o
3
T
>
4
2
o
@
&

- Low

-5 0 5 10 15 20 25 30 35
SHAP value (impact on model output)
High
- cmmememe s su oo o
FE -
..
. o
v
3
- g
g
2
o
¢
-
.
Low

-5 0 5 10 15 20 25 30
SHAP value (impact on model output)

(e)

126

no2_satellite_umol
elevation

M

SSRD

vpd

eto

WD_calc

WS_calc

NDVI_S2

TP

no2_satellite_umol
elevation

™M

SSRD

TE

D2M

WD_calc

WS_calc

TP

NDVI_S2

-5 5 10 15 20 25
SHAP value (impact on model output)

(©)

O F——

High

Feature value

High

-5 0 s 10 15 20 25
SHAP value (impact on model output)

®

Feature value



gridMET LightGBM ile NO2 Tahmii (10 Ocak 2025)

Sekil 4.48 : Kaliforniya ¢calisma alaninda ERA-5 Land ile GRIDMET veri setlerinden alinan yardimci degiskenler ile {iretilen NO> tahmin
haritalari.
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5. SONUC VE ONERILER

Orman yanginlari, dogal ekosistemler iizerinde ciddi tahribatlara yol agmasinin yani
sira, atmosferik bilesimi degistirerek hava kalitesi iizerinde de Onemli etkiler
olusturmaktadir. Yanginlar sirasinda ve sonrasinda atmosfere salinan gazlar, 6zellikle
azot dioksit (NO:) ve karbon monoksit (CO) gibi kirleticilerin kisa siireli ancak
belirgin artiglar gostermesine neden olmaktadir. Yangin olaylarinin hem sikliginin
hem de siddetinin artmasi, bu etkilerin izlenmesini ve dogru bigimde
degerlendirilmesini giderek daha 6nemli hale getirmektedir. Bu kapsamda uzaktan
algilama verileri ve makine 6grenmesi yontemleri, genis alanlarda hava kalitesinin

izlenmesi i¢in giiclii araglar sunmaktadir.

Sentinel-2A/B ve Landsat 8/9 verileri kullanilarak yangin sonrasi yanmis alanlar ve
yanma siddeti belirlenmis, elde edilen sonuglar farkli uydu sensorlerinin yangin
etkilerini tutarli bigimde temsil edebildigini gostermistir. Farkli spektral indislerin
birlikte kullanilmasi, yangin sonrasi ekosistem degisimlerinin mekansal olarak daha
ayrintili bicimde analiz edilmesine katki saglamistir. Yanan alanlarin dagilimini
aciklayan mevcut bilimsel yaklasimlar ve literatiirde raporlanan bulgular ile de
ortiismektedir. Elde edilen sonuglar, yanan alanlarin uzaktan algilama temelli

yontemlerle dogru ve anlamli bi¢imde tespit edilebildigini gdstermektedir.

Hava kalitesi modelleme sonuglar1 incelendiginde, aga¢ tabanli ve gradyan artirma
temelli makine 6grenmesi algoritmalarinin diger yontemlere kiyasla daha basarili
oldugu goriilmiistiir. Tiirkiye calisma alaninda 6zellikle CatBoost ve LightGBM
modelleri, yangin sonras1t NO: degisimlerini daha tutarli bigimde temsil etmistir. Bu
durum, dogrusal olmayan iligkilerin ve degiskenler arasindaki etkilesimlerin bu

modeller tarafindan daha etkin sekilde 6grenilebildigini gostermektedir.

CO degiskeni biyokiitle yanmasi ile dogrudan iligkili olmasina ragmen, bu ¢alismada
CO tahminlerinin NO:’ye kiyasla daha zayif sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bunun
temel nedenleri arasinda CO’nun uzun atmosferik 6mre sahip olmasi ve bolgesel ile
uzun menzilli taginima daha ag¢ik olmasi yer almaktadir. Buna ek olarak TROPOMI,

NO: ve SO-’yi goriiniir—mordtesi (UV-VIS) spektral bantlarda, CO’yu ise kisa dalga
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kizil6tesi (SWIR) bantlarda Gilines 15181 sogurmasina dayali olarak belirlemektedir.
CO ol¢limlerinde kullanilan SWIR bantlarinin yilizey yansitimina duyarli olmasi,
ozellikle su ylizeyleri ve dislk yansiticili alanlarda belirsizlikleri artirmakta ve

CO’nun mekansal olarak daha zayif temsil edilmesine neden olmaktadir.

Ayrica yangin kaynakli kirleticilerin atmosferdeki dagilimi, yalnizca emisyon
miktarina degil, dumanin hangi yiikseklikte atmosfere enjekte edildigine de baglhdir.
Dumanin smir tabakasi lizerine tasinmasi durumunda, uydu tarafindan gézlenen kolon
yogunluklari ile yiizeye yakin konsantrasyonlar arasindaki iliski zayiflayabilmektedir.
Gelecek calismalarda duman ylikselme yiiksekligini temsil eden parametrelerin
modellere dahil edilmesi, yangin kaynakli kirleticilerin tasinimimin daha gercekei

bicimde modellenmesine katki saglayabilir.

Makine Ogrenmesi modellerinin kapali kutu yapisi, elde edilen sonuglarin
yorumlanmasini zorlagtirabilmektedir. Bu nedenle ¢alisma kapsaminda agiklanabilir
yapay zeka yaklasimlarindan yararlanilmistir. SHAP analizleri, model ¢iktilarinin
hangi degiskenler tarafindan yonlendirildigini ortaya koyarak, degisken katkilarinin
calisma alanina ve cevresel kosullara bagl olarak farklilagabildigini gostermistir.
Topografik bilginin modele dahil edilmesiyle hava kalitesi dagilimlarinin mekansal
olarak daha 1yi temsil edilebildigi goriilmiistir. SHAP sonuglarima dayali olarak
katkis1 smirli olan degiskenlerin modelden c¢ikarildig1 senaryolarda, model
performanslarinin korundugu ve bazi durumlarda daha iyi sonuglar elde edildigi
goriilmiistiir. Bu bulgu, degisken seciminin agiklanabilirlik temelli analizlerle

desteklenmesinin 6nemini gostermektedir.

Bu ¢alismanin en 6nemli kisitlarindan biri, Sentinel-5P verisinin giinde yalnizca tek
bir gegisle sagladigr anlik goriintii niteligidir. Yanginlarin saatlik ve hatta dakikalik
Olcekte hizli bicimde degisebilmesi, bu tiir dinamik siireclerin tek bir uydu gegisi ile
tam olarak yakalanmasini zorlastirmaktadir. Ayrica yogun duman ve bulutluluk
kosullar1, uydu algoritmalar: tarafindan piksel maskelemesine neden olabilmekte ve
veri siirekliligini sinirlayabilmektedir. Bununla birlikte Sentinel-5P 6l¢iimleri
troposferik veya toplam kolon yogunluklarini temsil ettiginden, ylizeye yakin

solunabilir konsantrasyonlarin dogrudan belirlenmesi miimkiin degildir.

Bu ¢alismayi ileriye tasiyan 6nemli bir unsur uydu verilerinin sagladigi genis mekansal

kapsama alani1 olsa da yersel hava kalitesi 6l¢iimlerinin sinirli olmasi ¢alismanin temel
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kisitlarindan  biridir. Uydu tabanli kolon oOlgiimleri ile yilizeye yakin yersel
konsantrasyonlar arasindaki fiziksel farklar, atmosferik taginim ve karisim siirecleri
nedeniyle dogrudan iliskilendirmeyi zorlastirabilmektedir. Makine 6grenmesi
modellerinin basarimi dogrudan kullanilan veri setine baglidir. Bu nedenle daha yogun
ve dengeli yersel Olgiimlerle desteklenen calismalarin daha giivenilir sonuglar

tiretecegi aciktir.

Gelecekte yapilacak caligmalarda, uydu tabanli gozlemlerin kimyasal taginim
modelleri ile birlikte kullanilmasi onerilmektedir. Bu tiir hibrit yaklagimlar, kolon
Ol¢iimlerinin yiizey konsantrasyonlarina indirgenmesini saglayarak yangin kaynakli
kirleticilerin taginim ve birikim siire¢lerinin daha gergek¢i bicimde modellenmesine
katki sunabilir. Ayrica daha yogun ve dengeli yersel 6l¢iim aglari ile desteklenen
calismalar, makine Ogrenmesi modellerinin genellenebilirligini ve dogrulugunu

onemli Olgiide artiracaktir.
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