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ÖZET 

Küresel ısınma sebebiyle oluşan iklim 
değişikliği, uzun süreli sonuçlarıyla insan hayatı 
için önem teşkil eden evrensel sorunlardandır. 
İklim değişikliğinin, türlerin dağılımlarında 
olumsuz etkiye sahip olacağı yapılan 
çalışmalarla öngörülmektedir. Bu çalışmalarda, 
türlerin bulunduğu alanları gösteren noktasal 
veriler ve alanların biyoiklim verileri ele 
alınarak iklim senaryolarına göre türlerin 
günümüz- gelecek potansiyel yayılış alanları 
farklı tür dağılım modelleri ile tespit 
edilmektedir. Küresel sorunlardan biri olan 
iklim değişikliğinin türlerin yayılışı üzerindeki 
etkilerini saptamak ve farklı senaryolarla olası 
yayılışı tahmin etmek için farklı modelleme 
araçları kullanılmaktadır. Türlerin mevcut ve 
gelecekteki potansiyel yayılış alanlarının 
modellemesinde sıkça kullanılan makine 
öğrenim tekniği yaygınlaşmış, günümüz için 
önemli çalışma alanlarından biri olmuştur. 
Makine öğrenme yöntemleri kullanılarak 
yapılan çalışmalar sonucunda türlerin gelecek 
kullanımlarının planlanabilmesi, biyolojik 
çeşitliliğin analiz edilebilmesi ve gerekli koruma 
tedbirlerinin alınması ön görülmektedir. Bu 
çalışma ile de tür dağılım modellemesinde sıkça 
kullanılan makine öğrenme yöntemleri 
irdelenmiştir.  

Anahtar Kelimeler: İklim Değişikliği, Tür Dağılım 
Modellemesi, Küresel Isınma, Makine Öğrenmesi 

 

ABSTRACT 

Climate change caused by global warming is one 
of the universal problems that is important for 
human life with its long-term consequences. It is 
predicted by studies that climate change will 
have a negative impact on the distribution of 
species. In these studies, point data showing the 
areas where the species are found and 
bioclimatic data of the areas are taken into 
consideration and the current and future 
potential distribution areas of the species are 
determined with different species distribution 
models according to climate scenarios. Different 
modeling tools are used to determine the effects 
of climate change, one of the global problems, on 
the distribution of species and to predict the 
possible distribution with different scenarios. 
The machine learning technique, which is 
frequently used in modeling the current and 
potential future distribution areas of species, has 
become widespread and has become one of the 
important fields of study today. As a result of 
studies using machine learning methods, it is 
envisaged that future uses of species can be 
planned, biological diversity can be analyzed and 
necessary conservation measures can be taken. 
In this study, machine learning methods 
frequently used in species distribution modeling 
were examined. 

Key words: Climate Change, Species Distribution 
Modeling, Global Warming, Machine Learning. 
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1. GİRİŞ  

Dünyanın en büyük sorunlarından biri küresel iklim değişikliğidir. İklim değişikliğinden habitat 

ve insan yaşamı olumsuz olarak etkilenmektedir. Zamanla daha da belirginleşen, etkileri artan 

küresel iklim değişikliği, gereksinim duyulan doğal su kaynaklarının azalması nedeniyle kuraklık 

ve çölleşmeye, bunların yanı sıra ekosistem, tür ve genetik çeşitliliklerin zarara uğramasına 

neden olmaktadır. Ülkemizde küresel iklim değişikliğiyle ilişkili olarak sel, su kaynaklarının 

azalması, fırtına, kuraklık ve orman yangınları gibi doğal afetler sıkça yaşanmaya başlanmıştır. 

Su ve kara ekosistemlerinde ortaya çıkan bu değişimler sebebiyle ekosistemler risk altındadır. 

Bunun yanı sıra sosyoekonomik etkileri de oldukça fazladır. Küresel iklim değişikliğinin 

sonucunda, buzulların erimekte, sıcaklıklar artmakta, yağışlarda değişiklikler meydana 

gelmektedir (Öztop, 2023; Tourani̇ vd., 2022). Bitkilerin büyümesi ve gelişmesinde iklimi 

oluşturan parametreler (sıcaklık, yağış, nem vd.) büyük bir etmendir. Bu sebeple, iklimi 

oluşturan parametreler, bitki türlerinin coğrafi dağılımını belirleyen değişkenlerdir (Bertrand 

vd., 2011; Lenoir vd., 2008; Uzun, 2020).  

İklim, yerkürenin yaklaşık 4.5 milyar yıllık tarihi boyunca tüm zaman ölçeklerinde doğal olarak 

bir değişme eğilimi göstermektedir (Türkeş, 2008; Uzun, 2020). Birçok endemik bitki türü, dar 

coğrafi dağılımları ve sınırlı habitat yayılışları ile küresel iklim değişikliğinin sebep olduğu yok 

olma tehlikesiyle karşı karşıya olduğu için tehdit altındaki bu türleri ifade eden IUCN kırmızı 

listesine dâhil edilmiştir (Arslan vd., 2021; Kaky & Gilbert, 2019; Le Breton vd., 2019). Bitki 

toplumlarının küresel iklim değişikliğine verdiği tepkiler, son zamanlarda oldukça belirgin bir 

hale gelmiştir (Uzun, 2020; B. Wang vd., 2020).  

Küresel iklim değişikliğinin etkileri daha önce görülmemiş fazla oranlarda gerçekleşmekte ve 

geçtiğimiz yüzyılda ortalama sıcaklık 0,85°C artarak 2100 yılına kadar min. 0,3–1,7°C ila max. 

2,6–4,8°C arasında artmaya devam etmesi beklenmektedir (IPCC, 2014). Özellikle habitatları dar 

olan bitkilerin yaşam alanları küresel iklim değişimi ile risk altında kalmaktadır (Ashraf vd., 

2016; Cobben vd., 2014; Fitzpatrick vd., 2008; Lawler vd., 2009; Thuiller vd., 2005; Uzun, 2020). 

Bu bakımdan yok oluş tehlikesi altında olan türlerin, neslinin tükenmemesi için gereken 

tedbirler alınmalıdır. Bu bağlamda tür dağılımı tahmini, modelleme ve haritalama tehdit 

altındaki ve nesli tükenmekte olan bitki türleri için hayati öneme sahiptir (Gaston, 1996; Uzun, 

2020). 

Küresel iklim değişikliğine bitki türlerinin verdiği tepkiler üç farklı şekilde olabilir(Arslan vd., 

2021; Chakraborty vd., 2016; Jagodziński & Dyderski, 2018). İlki; hedefte olan bitki tür, ekolojik 

nişlerin takibini sürerek başka bir bölgeye göç edebilir (Abdelaal vd., 2019; Arslan vd., 2021; 



ÇELİKOĞLU, İ. / ECOLOGICAL PERSPECTIVE 
 

19 
 

Keliang vd., 2018). İkincisi; hedefte olan bitki türü, var olan konumda, zamanla değişen farklı 

iklimsel koşullara uyum sağlayabilir (Arslan vd., 2021; Du vd., 2021; Rana vd., 2021; Yi vd., 

2016). Üçüncüsü ise; hedef türün, neslinin tükenmesi, yerel yok oluş gözlemlenebilir (Arslan vd., 

2021; Wiens, 2016). Bu türlerin korunması, habitat uygunluklarını göz önünde bulundurarak, 

günümüz ve gelecekteki koşullar altında tür varlığını ve kalıcılığını sağlayan çevresel faktörlerin 

belirlenmesi ile mümkündür (Arslan vd., 2021; Mod, 2016; Wilson vd., 2020).  

Bitki türlerini korumak için yapılması gereken ilk adım; mevcut coğrafi dağılımı, habitat 

uygunluğunu ve nesilleri yok olma tehdidiyle karşı karşıya bırakan riskleri belirlemektir (Akyol 

& Örücü, 2019; Arslan vd., 2021; Wan vd., 2017). Bu bakımdan, nesli tehlikede olan türler yayılış 

alanlarını değiştirmeden veya nesilleri kalıcı olarak kaybolmadan gerekli tedbirler alınmalıdır 

(Gaston, 1996; Örücü, 2019; Üyük, 2021). Nesli tükenmekte olan riskli türlerin, karasal 

ekosistemlere yeniden dahili ve rehabilitesi yapılmalıdır. Bu aşamada ise bitki türlerinin 

potansiyel dağılımları hakkında detaylı bilgiler verilmeli, analizler yapılmalıdır (Üyük, 2021). 

2. TÜR DAĞILIMI MODELLEMESİNİN TEMELLERİ  

Tür dağılım modellemesi (SDM), bir türün olası coğrafi yayılışını ve o türün ekolojik ihtiyaçlarını 

modellemek için kullanılan bir tekniktir. Bu teknik, farklı yerlerdeki potansiyel uygun habitatları 

tahmin etmek için türün bilinen oluşumunun çevresel koşullarını analiz etmektedir (Çardak & 

Örücü, 2021; Guisan & Zimmermann, 2000; Li vd., 2019; Peterson vd., 2007; Zhang vd., 2020). 

Başka bir deyişle türün gereksinimlerinin bir modelini oluşturmak ve haritalamak için verilerin 

çevresel ve ekolojik değişkenlerle birleştirilmesi oluşumudur (Abrahamyan & Barševskis, 2015; 

Anderson vd., 2003; Çardak & Örücü, 2021). 

Tarihte yüzyıllar boyunca, türlerin yayılış alanları akademik çalışmalarda işlenmiştir. İlk 

zamanlarda yapılan akademik çalışmalar genellikle nitel özellikler taşımış, günümüzde ise 

sayısal modeller, haritalar gibi nicel yöntemler, tanım ve tahmin yapmak için kullanılmaktadır. 

Çeşitli amaçlara hizmet eden, farklı sayısal yöntemler bulunmaktadır (Grinnell, 1904, ss. 364-; 

Uzun, 2020).   

Tür dağılım modellemesi (species distribution modeling, SDM) çeşitli adlarla 

nitelendirilmektedir. Bunlar; iklim örtü modellemesi, habitat modellemesi ve çevresel veya 

ekolojik niş modellemesidir (Kamal vd., 2018; Kraemer, Sinka, Duda, Mylne, Shearer, Barker, vd., 

2015; Kraemer, Sinka, Duda, Mylne, Shearer, Brady, vd., 2015; Türkozan, 2019; Uzun, 2020).  

Tür dağılım modellemesinin amacı, türün yayılış gösterdiği alanların toplanması, mekânsal veri 

tabanlarından belirleyici çevresel değişkenlerin değerlerinin alınması, çevresel değerlerin 
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modele konularak türün yayılış gösterdiği alanın benzerlerinin veya tür yoğunluğu gibi başka 

ölçütlerin tahminlerde kullanılmasıdır (Akpan vd., 2018; Kamal vd., 2018; Padilla vd., 2016; 

Türkozan, 2019; Uzun, 2020). Ek olarak, türe hasar veren organizmaların tehdit potansiyelini 

değerlendirmek, ender türlerin veya biyoçeşitliliğin yoğun olduğu bölgeleri belirlemek ve 

koruma tedbirleri için alanları önceliklendirmek gibi farklı amaçlarla kullanılmaktadır 

(Beaumont vd., 2005; Cassini, 2011; Elith* vd., 2006; Hirzel vd., 2002) 

Tür dağılımlarının tahmini için kullanılan regresyon yöntemleri, türlerin gerçekleşmiş nişlerini 

anlamada ve küresel iklim değişikliği karşısında biyoçeşitliliğin korunmasında önemlidir 

(Guisan vd., 2002; Leach & Scott, 2002; Öztop, 2023). Tür dağıtım modelleri (SDM), ekoloji 

hakkında bilgi edinmek veya büyük ölçeklerde habitat uygunluğunun tahminine yardımcı olmak 

için çevresel değişkenleri türlerin oluşum bilgileriyle bağdaştırmaktadır (Elith & Leathwick, 

2009; Öztop, 2023). 

Tür dağılım modellerinin temelleri, çevresel değişkenlere verilen tepkiyi ve uyumu kullanarak 

dağılımları tahmin etmeye dayanır. Dağılım modelleri, farklı istatistiksel ve matematiksel 

tekniklerle türlerin habitat tercihlerini ve yayılışlarını analiz eder. Bu analizlere, biyotik 

etkileşimler ve habitat kalitesi de eklenerek kapsamlı bir değerlendirme yapılabilir (Cassini, 

2011). 

SDM'nin temel adımları şunlardır: 

1. Tür dağılımı: Bir türün belirli bir alanda yayılış veya yokluk bilgileri. 

2. Çevresel değişkenler: İklim (yağış, nem, vb.), arazi kullanımı, topografya gibi unsurlar, tür 

dağılımını etkileyen çevresel değişkenlerdir. 

3. Modelleme: Çevresel değişkenlerin, tür dağılımı üzerindeki etkilerini analiz ederek, tür 

dağılımını tahmin etmek için kullanılan matematiksel bir yöntem. 

4. Veri toplama: Tür varlığına ait yayılış konumların belirlenmesi ve yokluk konumlarının da 

toplanması. 

5. Model doğrulama: Elde edilen modelin doğruluğunu test etmek için kullanılan analizler. 

6. Tahmin: Modelin, tüm zamanlarda (gelecekteki bir iklimde) varlığın olasılığını tahmin etmek 

için kullanılması (R. Hijmans & Elith, 2013). 

2.1 . Temel Kavramlar: Tür, Türleşme, Ekolojik Niş, Çevresel ve Biyoklimatik Değişkenler 

Heywood (1998)’a göre bugüne kadar bilinen 25 farklı tür tanımı vardır ve 9 tanesi sıkça 

kullanılmaktadır (Heywood, 1998; Önder & Awad, 2000). Tür, çoğunlukla biyolojik 
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sınıflandırmanın ve biyolojik çeşitliliğin temeli olarak kabul edilmektedir. Tür, “Yapısal ve özellik 

bakımından birbirine benzeyen, aynı fiziksel ve kimyasal etkenlere aynı şekilde yanıt veren, aynı 

kökenden oluşmuş ve birbirleriyle çiftleşerek döl verebilme yeteneğine sahip topluluk” olarak 

tanımlanmaktadır (Önder & Awad, 2000). 

Türleşme, yeni bir türün oluşması, bir türden fazla sayıda türlerin meydana gelmesidir. Yeni 

türün üreme izolasyonu ve ekolojik uyum sağlaması olarak da açıklanabilir (Önder & Awad, 

2000). 

Niş; türün, etkileşimde olduğu diğer türler, habitat ve çevre üzerine etkileri ile popülasyonlarını 

sürdürmesine izin veren ekolojik koşulları ifade eder (Gür, 2018; Peterson vd., 2011; Uzun, 

2020). 

Hutchinson (1957) de, temel ve gerçekleşen ekolojik niş kavramlarını ortaya atmıştır. 

“Scenopoetic” (tam karşılığı olmasa da abiyotik, aslında etkileşimsiz, tür tarafından 

değiştirilemeyen) değişkenler ile tanımlanan temel ekolojik nişin (=bir türün popülasyonlarını 

sürdürmesine izin veren “Scenopoetic” çevresel koşullar, ki çevresel uzamdan boyutlu bir 

hiperhacim olarak tanımlanır) “Bionomic” (tam karşılığı olmasa da biyotik, aslında etkileşimli, 

tür tarafından değiştirilebilir) değişkenler (örneğin, diğer türler ile etkileşimler) ile gerçekleşen 

ekolojik nişe (=temel ekolojik nişin bir bölümü) indirgendiğini belirtmiştir. Böylece, bir türün 

coğrafi dağılımı, gerçekleşen ekolojik nişinin coğrafi uzamdaki ifadesidir (Hutchinson, 1957; 

Uzun, 2020). Son olarak Soberon ve Peterson (2005), niş kavramını biyotik, abiyotik ve hareket 

faktörlerini (yani, bir türün dağılım alanını şekillendiren üç ana faktörü) bir araya getiren BAH 

çerçevesini (=BAM framework) kullanarak tanımlamıştır (Soberon & Peterson, 2005; Uzun, 

2020). Coğrafyanın, türün coğrafi dağılımını şekillendirmedeki rolü, Grinnell (1914)’ün 

çalışmasından çok sonra yeniden araştırılmıştır. (Grinnell, 1914; Gür, 2018; Uzun, 2020). 
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Şekil 1. Ekolojik niş kavramının tarihsel çerçevesi (Gür, 2018) 

Tür dağılım modellemesinde, türlerin güncel yayılışını tespit etmek için kullanılan biyoklimatik 

değişkenler WorldClim’de gözlemlenen verilerden türetilmiş ve bunlar  Çizelge 1.’ de verilmiştir 

(Çardak & Örücü, 2021; Fick & Hijmans, 2017; R. J. Hijmans vd., 2005). 

Çizelge 1. Çevresel değişkenler (WorldClim, 2019) 

BIO1 Yıllık ortalama sıcaklık BIO11 En soğuk çeyreğin ortalama sıcaklığı 

BIO2  
Günlük ortalama değişim aralığı 
(ortalama aylık sıcaklık (en 
yüksek–en düşük)) 

BIO12  Yıllık yağış miktarı 

BIO3 İzotermallik BIO13  En nemli ayın yağış miktarı 

BIO4  Mevsimsel sıcaklık BIO14  En kurak ayın yağış miktarı 

BIO5  En sıcak ayın en yüksek sıcaklığı BIO15  Mevsimsel yağış miktarı 

BIO6  En soğuk ayın en az sıcaklığı BIO16  En nemli çeyreğin yağış miktarı 

BIO7  Yıllık sıcaklık değişim aralığı BIO17  En kurak çeyreğin yağış miktarı 

BIO8  
En nemli çeyreğin ortalama 
sıcaklığı 

BIO18  En sıcak çeyreğin yağış miktarı 

BIO9  
En kurak çeyreğin ortalama 
sıcaklığı 

BIO19  En soğuk çeyreğin yağış miktarı 

BIO10  
En sıcak çeyreğin ortalama 
sıcaklığı 

ELEV Sayısal Yükseklik Modeli 

 

Bağıntılı niş modelleri; gözlemlenen bir türün dağılımını coğrafi referanslı iklim değişkenleriyle 

ilişkilendirerek, çoklu regresyon yöntemleriyle modellenmesidir. Bağıntılı nişler, türlerin 

çevreleriyle denge içinde olduklarını ve ilgili çevresel değişkenlerin yeterince örneklenmiş 

olduğunu varsayar. Modeller, sınırlı sayıda tür varlığı arasında interpolasyona izin verir 

(“Species Distribution Modelling”, 2023).  

Bağıntılı niş modellerinin etkili olabilmesi için yalnızca türlerin yayılış alanlarının değil, aynı 

zamanda türlerin yayılış göstermediği alanların da gözlemlenmesi gereklidir. Tür yokluklarına 

dair bilgiler, genellikle varlık kayıtları kadar yaygın değildir, bu nedenle çoğunlukla bu modeller 

oluşturulurken "Rastgele arka plan" veya "Yalancı yokluk" verileri kullanılır. Bağıntılı niş 

A B A B 

Soberon ve Peterson Çerçevesi Hutchinson Nişi 

İşgal edilen niş 
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modelleri, bir türün gözlemlenen dağılımının modelleri olduklarından, gerçekleşmiş nişi (bir 

türün bulunduğu ortamlar) modelleyen modellerdir. Tür için gerçekleşmiş ve temel niş aynı 

olabilir, ancak bir tür dağılımı, yayılma sınırlaması veya tür etkileşimleri nedeniyle coğrafi 

olarak sınırlıysa, gerçekleşmiş niş, temel nişten daha küçük olacaktır (“Species Distribution 

Modelling”, 2023). 

Bağıntılı modeller, mekanik modellerden daha kolay ve hızlı uygulanabilir. Ayrıca, gözlemlenen 

türlerin dağılım aralığı dengeli değilse, oluşturulan modellerin doğrulukları azalabilir. (“Species 

Distribution Modelling”, 2023) 

2.2 . Mekanik Modeller 

Mekanik modeller, bağıntılı niş modellerine göre daha yakın zamanda geliştirilmiştir. Bağıntılı 

modellere karşı olarak, mekanik modeller, bir türün çevresel koşullar içinde varlığını 

sürdürebileceği aralığı belirlemek için türle ilgili fizyolojik bilgileri (kontrollü saha veya 

laboratuvar çalışmalarından alınan) kullanır. Bu modeller, temel nişi doğrudan karakterize 

etmeyi ve projelendirmeyi amaçlar.  

Basit bir model bir türün hayatta kalamayacağı eşik değerleri belirleyebilir. Karmaşık bir model 

ise çeşitli alt modeller içerebilir; örneğin, makro-iklim koşulları verilerek mikro-iklim koşulları, 

vücut sıcaklığı verilerek diğer biyolojik oranlar (hayatta kalma, üreme), kaynak veya enerji 

gereksinimleri ve popülasyon dinamikleri. Çevresel veriler, model girdileri olarak kullanılır. 

Çünkü tür dağılım tahminleri, türün bilinen aralığından bağımsızdır. Bu modeller, aralığı aktif 

olarak değişen ve dengeye ulaşmamış türler için kullanışlı olmasından dolayı tercih sebebidir 

(istilacı türler vb.) (“Species Distribution Modelling”, 2023). 

Mekanik modeller, sebep-sonuç ilişkisine dayanır ve dengesiz durumlar için daha çok kullanılır. 

Bağıntılı modellere kıyasla oluşturulmaları daha fazla zaman ve emek gerektirir. Genellikle hızlı 

bir şekilde elde edilemeyen birçok fizyolojik verinin toplanması ve doğrulanması gerekir. Bu 

modeller birçok parametreyi çalışabilir, tahmin edebilir ve çok karmaşık hale gelebilirler  

(“Species Distribution Modelling”, 2023). Mekanik ve bağıntılı modeller, ek bilgiler elde etmek 

amacıyla bir arada kullanılabilir. Örneğin, mekanik bir model, türün temel nişinin açıkça dışında 

olan bölgeleri belirlemek için kullanılabilir ve bu bölgeler, yokluklar olarak işaretlenebilir veya 

analizden dışlanabilir. Böylece yapılan modellemelerin doğruluğu artar (“Species Distribution 

Modelling”, 2023). 
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3. MAKİNE ÖĞRENİMİNİN TEMELLERİ 

Makine öğrenmesinin tarihi 1950’lere kadar uzanmaktadır (Eker vd., 2023; Nandi & Pal, 2021). 

Makine öğrenmesinin zaman içerisindeki gelişim ve değişimi Şekil 2.’de gösterilmiştir.  

Nandi ve Pal (2022) tarafından ortaya konulan makine öğrenmesinin tarihsel gelişimi şu şekilde 

özetlenmektedir: “...Alan Turing tarafından 1950 yılında bilgisayarın bir insanla aynı zekâyı 

sergileyip sergilemediğini belirlemek için yaptığı Turing Testi makine öğrenmesinin ilk örneği 

olarak bilinmektedir. 1956 yılında John McCarthy tarafından yapay zekâ terimi bir konferansta 

ilk defa kullanılmıştır. Daha sonra ise Allen Newell, John Clifford Shaw ve Herbert Alexander 

Simon tarafından çalışan ilk yapay zekâ yazılım programı olan Logic Theorist geliştirilmiştir. 

1967 yılında Frank Rosenbalt deneme yanılma yoluyla “Öğrenen” ilk bilgisayar tabanlı sinir ağını 

kurmuştur. Sinir ağından birkaç yıl sonra “Perceptrons” isimli (Marvin & Seymour, 1969) sinir 

ağları konusunda dönüm noktası olan hem de gelecek projeler için altlık oluşturacak kitap 

yayınlanmıştır. Kendini eğitmede geri-yayılım (back-propagation) algoritmaları kullanan yapay 

zekâ uygulamaları ise 1980’lerde benimsenmiş ve kullanılıyordu. IBM tarafından 1997 yılında 

geliştirilen Deep Blue bir satranç maçında Dünya satranç şampiyonu Garry Kasparov’u 

yenmiştir. Jeopardy şampiyonları Ken Jennings ve Brad Rutter, 2011 yılında IBM Watson’a 

yenildiler. Baidu tarafından geliştirilen süper bilgisayar Minwa 2015 yılında sinir ağı 

(Convolutional Neural Networks, CNN) kullanarak görüntüleri bir insandan daha yüksek bir 

doğruluk oranıyla tanıma ve kategorize etme amaçlı kullanılmıştır. Aynı dönem ImageNet 

yarışmasının sonuçlarını iyileştirmeye dönük ihtiyaçlar AlexNet’i ortaya çıkarmıştır. Derin bir 

sinir ağı ile desteklenen DeepMind AlphaGo 2016 yılında beş oyunluk bir maçta Go oyunu dünya 

şampiyonlarını yenmiştir...”.  
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Şekil 2. Makine öğrenmesinin zaman içerisindeki gelişim ve değişimi (Eker vd., 2023; Nandi & 

Pal, 2021) 

En temeliyle makine öğrenimi dört disipline dayanır; veri madenciliği, veri tabanı yönetimi, 

yapay zekâ ve derin öğrenme. Veri madenciliği, sonuçları tahmin etmek için büyük veri kümeleri 

içindeki normal olmayanları ve korelasyonları bulma sürecidir. Veri tabanı yönetimi, bilgisayar 

ortamında tutulan birbiriyle ilişkili verileri yönetme sürecidir. Yapay zekâ (AI), makinelerin 

deneyimlerden öğrenmesini, yeni girdilere uyum sağlamasını ve insan benzeri görevleri 

gerçekleştirmesini mümkün kılar. Yapay zekâ örneklerinin çoğu (satranç oynayan 

bilgisayarlardan kendi kendini süren arabalara), genellikle derin öğrenmeye dayanır. Bu 

teknolojiler sayesinde bilgisayarlar, çok miktarda ve büyük hacimli veriyi işleyerek, verilerdeki 

kalıpları tanıyarak belirli görevleri yapmak için eğitilebilir. Derin öğrenme ise insan beyninin 

veri işleme ve karar vermede davranışlarını kalıplar oluşturarak taklit eden bir yapay zekâ 

işlevidir. (Petekci,̇ 2021) 

Makine öğrenmesi “Açık bir şekilde programlama yapılmadan, girdi verilerinden bilgisayarlara 

öğrenme yeteneği kazandırmaya yönelik bir çalışma alanı” olarak tanımlanmaktadır. Makine 

öğrenme süreci, hem analiz edilen hem de yeni girdi verisinden aşamalı olarak gerçekleştirilir 

(Eker vd., 2023; Nassif vd., 2019). Bunların yanı sıra makine öğrenmesini, “İstatistiğin ve 

bilgisayar biliminin kesiştiği bir alan” veya “Bilgisayara belirlenmiş görevleri yerine getirmesi 

için programlama yapmadan bazı örüntüleri tanımlama ve yeni tahminler ortaya çıkarma 

yoludur” olarak da açıklanabilmektedir  (Alpaydın, 2020; Altınışık, 2022). Başarılı bir makine 

öğrenmesi sürecindeki işlem adımları aşağıdaki gibi özetlenebilir (Eker vd., 2023; Murty & 

Avinash, 2023).  
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Şekil 3. Makine öğrenmesi sürecindeki işlem adımları (Eker vd., 2023; Murty & Avinash, 2023). 

1. Veri toplama (Data collection/acquisition); bilgisayarların öğrenebileceği şekilde önceki 

deneyimi temsil eden verilerin toplanma sürecidir. Sistemin sonunda koşullandırılacağı aynı 

koşullar dikkate alınarak benzer veriler toplanmalıdır. Böyle toplanan veriler çoğunlukla “Alan 

içi (in domain)” veriler olarak geçmektedir (Eker vd., 2023; Murty & Avinash, 2023). Bir makine 

öğrenmesi sisteminin performansı, büyük ölçüde mevcut alan içi eğitim verilerinin miktarı 

tarafından belirlenmektedir. Çoğunlukla, daha fazla alan içi doğru veriye ulaşmak, performansı 

artırmanın en etkili yolu olmaktadır (Eker vd., 2023; Jiang, 2021). 

2. Özellik oluşturma (Feature generation) veya Özellik mühendisliği (Feature engineering); ham 

verilerden belli özellikleri çıkarmak için genellikle alana özgü bazı prosedürlerin uygulanması 

gerekmektedir. Başarılı bir makine öğrenmesinde, özellikler kompakt olmalı, ancak aynı 

zamanda ham verilerdeki en önemli bilgileri de korumalıdır (Eker vd., 2023; Jiang, 2021). Veri 

toplamada sıkça karşılaşılan üç farklı sorun vardır(Eker vd., 2023; Murty & Avinash, 2023). 

Bunlar;  

i) Eksik veri, 

ii)Farklı etki alanlarından veriler ve  

iii) Aykırı değerlerin varlığı. 

3. Model Seçimi (Model selection); elde edilen verilerin türlerine ve ilgili alan bilgisine dayalı 

uygun model seçimi yapılır. Bazı veri türleri için makine öğrenmesi modellerinin yalnızca bir alt 

kümesi kullanılabilmektedir (Eker vd., 2023; Murty & Avinash, 2023). Örneğin, bazı özellikler 

sayısal ve diğerleri kategorik ise, algılayıcılara ve destek vektör makinelerine (SVM) dayalı 

sınıflandırıcılar uygun değildir. Bu gibi durumlarda Bayes sınıflandırıcısı ve karar ağacı tabanlı 

sınıflandırıcılar tercih edilmelidir. 

4. Model tahmini/eğitimi (Model estimation/training); çıkarılan özellik temsillerinden bazı 

matematiksel modeller oluşturmak için bir öğrenme algoritması seçimi yapılmaktadır (Eker vd., 

2023; Jiang, 2021).Bu seçim genel olarak, eğitim verilerinin boyutuna ve türüne bağlıdır. 

Genellikle uygulamada, etiketlenmiş verilerin bir alt kümesi eğitim verileri olarak kullanılırken, 

Veri 
Toplama

Özellik 
Oluşturma

Model 
Seçimi

Model 
Tahmini / 

Eğitimi

Model 
Değerlendirme 

/ Doğrulama

Model 
Açıklaması
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başka bir alt küme ise modelleri doğrulamak için tercih edilmektedir (Eker vd., 2023; Murty & 

Avinash, 2023). Son zamanlarda makine öğrenmesindeki gelişmeler, öğrenme algoritmalarının 

tercihi ve model oluşturma konusunda kullanıcıya birçok çeşit sunmaktadır.  

5. Model değerlendirme/doğrulama (Model evaluation/validation); bu adımda doğrulama 

verileri (validation data) olarak bilinen özel olarak bu amaca hizmet eden veriler 

kullanılmaktadır. Ancak, model bazı durumlarda doğrulama verilerinde iyi çalışmayabilir. Bu da 

modelin verilerle aşırı uyumlu (overfitting) olduğuna işaret etmektedir (Eker vd., 2023; Murty 

& Avinash, 2023).  

6. Model açıklaması (Model explanation); bu adım alandaki uzman kişinin dikkatini çekmek ve 

geri bildirim almak için önemlidir (Eker vd., 2023; Murty & Avinash, 2023). 

3.1 . Makine Öğrenme Türleri 

Makine öğrenmesini anlamlandırmak için öncelikle öğrenme kavramı tanımlanmalıdır. 

Öğrenme kavramı, farklı şekillerde ifade edilmektedir. Simon öğrenmeyi, "Zaman içinde yeni 

bilgilerin keşfedilmesi yoluyla davranışların iyileştirilmesi süreci" olarak açıklamaktadır. 

Makine öğrenmesi ise bu öğrenme işinin bilgisayarlar tarafından gerçekleştirilmesidir. Makine 

öğrenmesi, bilgisayarın geçmişteki deneyimlerinden elde edilen bilgi ve tecrübeleri kullanarak 

bir model oluşturur, bu model sayesinde gelecekte oluşacak olan benzer olaylar hakkında karar 

verebilmesini ve problemlere çözüm bulabilmesine imkân tanıyan bir yapay zekâ alanıdır. Başka 

bir deyişle makine öğrenmesi "Bilgisayarın bir olay ile ilgili bilgileri ve tecrübeleri öğrenerek 

gelecekte oluşacak benzeri olaylar hakkında kararlar verebilmesi ve problemlere çözümler 

üretebilmesidir" denilebilir (Pulat & Kocakoç, 2021). 
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Şekil 4. Makine öğrenmesi türleri 

Farklı amaçlara hizmet eden 4  makine öğrenmesi yaklaşımı mevcuttur (Ceyhan & Kasapbaşi, 

2022; Masani vd., 2019). Bunlar;  

➢ Denetimli (Supervised) Öğrenme  

➢ Denetimsiz (Unsupervised) Öğrenme  

➢ Yarı-Denetimli (Semi-Supervised) Öğrenme  

➢ Pekiştirmeli (Reinforcement) Öğrenme 

Denetimli Öğrenme; etiketli veriler kullanılarak gerçekleştirilir. Denetimli makine öğreniminde 

bağımsız verilerle birlikte bağımlı değişken de kullanılır. Oluşturulan model daha sonra verilen 

bağımsız değişkenleri kullanarak, hedef değişkeni tahmin eder. Sınıflandırma ve regresyon 

amaçlı kullanılır. Doğrusal regresyon (lineer regresyon), lojistik regresyon (logistic regression), 

naïve bayes, destek vektör makineleri (support vector machines), karar ağaçları (decision tree) 

gibi denetimli makine öğrenmesi algoritmaları mevcuttur. (Ceyhan & Kasapbaşi, 2022) 

Denetimsiz Öğrenme; etiketlenmemiş, belirsiz veriler üzerinde çalışır. Veriler etiketsiz 

olduğundan kümeleyerek anlam çıkarır. K-ortalamalar (k-means), k-en yakın komşu (k-nearest 

neighbour), apriori algoritması, temel bileşenler analizi (principal component analysis) 

denetimsiz makine öğrenme algoritmalarıdır. (Ceyhan & Kasapbaşi, 2022) 

Yarı-Denetimli Öğrenme; denetimli ve denetimsiz öğrenme tekniklerini içerisinde barındırır. 

Etiketsiz çok miktarda veri ile etiketli az miktarda veriyi birlikte kullanabilen bir öğrenmedir 

(Ceyhan & Kasapbaşi, 2022). 
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Pekiştirmeli Öğrenme; deneme- yanılma yolunu benimsemiştir. Ödül-ceza sistemini baz alan bir 

yaklaşımdır. Bu yolla başarıyı hedefler. Pekiştirmeli öğrenmede ajan çevresini ölçebilir ve buna 

göre bir aksiyon alabilir. Alınan bu aksiyona karşı bir tepki bekler ve bu tepkiler ödül sistemi 

içerisinde değerlendirilir. Kazanılan ödüller ile ajan eğitilmiş olur (Ceyhan & Kasapbaşi, 2022). 

3.2 . Tür Dağılım Modellemesinde Kullanılan Algoritmalar  

Türlere ait mevcut ve farklı iklim senaryolarına göre güncel ve gelecek yıllardaki potansiyel 

yayılış alanları, türün yaşam gösterdiği alanlardaki noktasal veri kayıtları ile bu alanlara ait 

sayısal biyoiklim verileri kullanılarak makine öğrenme teknikleri ile ortaya konulabilmektedir 

(Arslan, 2019; Çardak & Örücü, 2021; S. Phillips & Dudík, 2008; Sarikaya vd., 2018; Sérgio vd., 

2007; Tittensor vd., 2009; Y. Wang vd., 2007; Ward, 2007; Williams vd., 2009; Wollan vd., 2008; 

Yuan vd., 2015).  

Tür dağılımlarının tahmin, son yıllarda koruma planlamasının önemli bir bileşeni haline 

gelmiştir. Az rastlanan veya soyu tükenmekte olan türlerin araştırılması, insani faaliyetlerin 

sonucunun biyolojik çeşitlilik üzerindeki etkisinin değerlendirilmesi, güncel koruma alanlarının 

planlanması,  küresel iklim değişikliğinin türlerin yayılışı üzerindeki etkilerinin tahmin edilmesi, 

istilacı türlerin yayılmasının önlenmesi amacıyla geliştirilen modelleme yöntemleri vardır 

(Abrahamyan & Barševskis, 2015; Çardak & Örücü, 2021; Guisan & Thuiller, 2005; Peterson, 

2006). 

3.2.1 MaxEnt (Maximum Entropy) 

MaxEnt yazılımı S.J. Philips ve arkadaşları tarafından 2004 de “Türlerin dağılım modellerine 

maksimum entropi yaklaşımı” başlıklı çalışma ile duyurulmuştur. Yazılım maksimum entropi 

prensibine dayanmaktadır. Temel çalışma prensibi maksimum entropi dağılımının olasılığını 

bularak seçilen türün dağılımını hesaplamaktır. MaxEnt’in olasılık dağılımını oluşturan 

etmenler, çalışma alanına ait çevresel parametrelerin değeridir. Bu değerler her biri farklı 

katmanlarda olacak şekilde örnekleme noktalarında türlere ait noktasal veriler, , iklimsel 

değişkenler,  vejetasyon ,yükseklik, toprak yapısı  gibi farklı parametreleri içerisinde barındırır 

(Çardak & Örücü, 2021; Karacaoğlu, 2013; S. J. Phillips vd., 2006). Türlerin bir bölgede var olma 

durumunu göz önünde bulundurarak istatistiksel analizler yapar, türün bulunduğu konumları 

maksimum entropi modeline göre analiz eder ve hangi iklim koşullarında daha iyi bir yayılış 

göstereceğini, seçili tür için yaşamını devam ettirecek alanları tahmin etmektedir (Çardak & 

Örücü, 2021; Yılmaz, 2015).  
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MaxEnt bilgisayar programının diğer programlara göre bazı avantajları bulunmaktadır (Çardak 

& Örücü, 2021; S. J. Phillips vd., 2006; Yılmaz, 2015). Ücretsizdir, programın çalışması için türün 

sadece varlık konum verileri ve çalışma alanının çevresel ve iklimsel verilerini gerekmektedir. 

Örneklerin konum veri sayısı yeterli miktarda olmasa bile iyi bir performansla program 

çalışabilir(Costa vd., 2009; Çardak & Örücü, 2021; Hernandez vd., 2006; Pearson, 2010; S. 

Phillips & Dudík, 2008; Yılmaz, 2015). Ara yüzü kolay bir programdır ve farklı programlarla 

kolayca birlikte çalıştırılabilir. Maksimum entropi modelleme, bilgisayar tabanlı algoritma da ve 

istatistik yöntemlerini içeren araştırmalarında aktif bir şekilde kullanılmaktadır (Çardak & 

Örücü, 2021). 

3.2.2 GARP 

Türlerin yayılış alanlarını tahmin etmek için kullanılan makine öğrenme yöntemlerinden biridir. 

İlk uygulaması Boston ve Stockwell tarafından 1994 yılında " Environmental Resources 

Information Network" adlı bilimsel bir toplantıda gerçekleştirilmiştir (Beaumont vd., 2005; 

Çardak & Örücü, 2021; Karacaoğlu, 2013). Bu model türlerin dağılımlarını tahmin etmek için 

genetik algoritmalar kullanmaktadır ve kullanılan bu  algoritmalar Holland tarafından 

geliştirilmiştir (Çardak & Örücü, 2021; Holland, 1992; Karacaoğlu, 2013). GARP, türlerin 

konumlarına ait nokta verileri ve türün hayatta kalma yeteneğini sınırlayabilecek çevresel 

parametreleri içeren coğrafi katmanları kullanmaktadır (Çardak & Örücü, 2021; DataOne, 2020). 

GARP'ın bağıntılı modelleri, türlerin oluşum kayıtlarını veya gerçek dağılımını ve türün 

fizyolojisini çevresel değişken kümeleri ile ilişkilendirerek tür için uygun olan çevresel koşulları 

tahmin etmeyi hedeflemektedir (Abrahamyan & Barševskis, 2015; Çardak & Örücü, 2021).  

GARP modellerinin altlığı regresyon modellerine bağlanmaktadır. Modelin çalıştırılması için 

gerekli verilerin doğru bir şekilde elde edilmesi, türler için tahmini yayılış haritalarının 

oluşturulması, ele alınan veri yükü açısından zorlu bir süreç gibi olsa da coğrafi bilgi sistemleri 

ile ilişkili olarak çalışan bir sistem olduğundan çevresel parametrelere ait verilerin oluşturulup 

işlenmesi ve kullanılmasında önemli bir avantaj sağlamaktadır (Çardak & Örücü, 2021; 

Karacaoğlu, 2013). 

3.2.3 Random Forest 

Random Forest algoritması, topluluk öğrenme yöntemidir. Sınıflandırma işlemi sırasında birden 

fazla karar ağacı üretir ve bu şekilde sınıflandırma değerini yükseltmeyi hedefler. Bireysel olarak 

oluşturulan karar ağaçları, bir araya gelerek karar ormanını oluşturur. Karar ormanı içerisinde 
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bulunan karar ağaçları, ilişkili olduğu veri setinden rastgele seçilmiş birer alt kümedir. (Fidancı, 

2017) 

Random Forests 2001 yılında Leo Breiman tarafından geliştirilmiştir. RF algoritması Brieman’ın 

1996 yılında geliştirdiği Random Subspace yöntemlerinin birleşmesidir (Fidancı, 2017). RF 

tekniği, bilinen diğer makine öğrenme teknikleri içerisinde tahmin geçerliliği ve model 

yorumlanabilirlik doğruluğu en yüksek olan tekniklerdendir. Rastgele örneklemeyi ve topluluk 

yöntemlerindeki tekniklerin iyileştirilmiş özelliklerini içerir. Bu sebeple RF, daha iyi 

genellemeler yapar ve doğruluğu yüksek geçerli tahminlerde bulunur. RF’nin tahminlerinin 

kesin olmasının nedenleri, sapması düşük sonuçlar vermesi ve ağaçlar arasındaki düşük 

korelasyondur. Düşük sapma miktarı ise oldukça büyük ağaçların oluşturulması ile mümkündür. 

Farklı ağaçlar oluşturarak da düşük korelasyonlu topluluk elde edilebilir. Birbirinden farklı 

olarak kurulan sınıflama ve regresyon karar ağaçları bizi sonuca götürür. Karar ormanı 

oluşturur. Ormanın oluşumu esnasında çıkarılan sonuçlar toplanılarak en son tahmin yapılır 

(Fidancı, 2017). 

RF; 

➢ Çoğu veri setiyle çalışırken, Adaboost ve Destek Vektör Makinelerine göre daha net ve 

kısa sürede sonuçlanır.  

➢ Çokça değişken ve fazla sayıda sınıf etiketine sahip değişkenleri içerisinde barındıran veri 

setlerini kullanır.   

➢ Ormana ağaçlar eklendikçe, test setine ait hata tahmini azalır, sonuçların kesinliği artar 

(Fidancı, 2017). 

3.2.4 GAM ve GLM 

Doğrusal regresyon modellerinde, istatistiksel analiz yöntemleri bağımlı değişkenin normal 

dağıldığı varsayımına dayanır. Bağımlı değişkenin sürekli olmadığı durumları analiz etmek için 

de genelleştirilmiş modeller kullanılmaktadır. Bu durumlarda bağımlı değişken sürekli değildir. 

Bunun yanı sıra, değişkenleri sürekli olup, normal dağılım göstermeyen verilerde olabilir. Bu tür 

verilerin analizine imkân verecek geliştirilmiş modeller Genelleştirilmiş Doğrusal Modellerdir 

(GLM)  (Ceng vd., 2009). GLM, ilk kez Nelder ve Wedderburn (1972) tarafından ortaya 

konmuştur. Çok çeşitli alanlarda kullanılmıştır. Bu alanlardaki ilk detaylı kitaplar McCullagh ve 

Nelder (1989), Aitkin ve Ark (1989) ve Dobson (1990) tarafından yazılmıştır. Regresyon 

modelleri, farklı değişkenlerin etkileşimli davranışını anlamak için tahmin, sınıflandırma ve veri 

analitik araçlarını sağlayarak pek çok uygulama alanında kullanılmasında önemli bir etkendir. 



ÇELİKOĞLU, İ. / ECOLOGICAL PERSPECTIVE 
 

32 
 

Basit olmasına rağmen doğrusal modeller, sık sık gerçek yaşam etkilerinde genellikle doğrusal 

olmadığı için başarısızlığa neden olurlar. Daha esnek istatistiksel modeller, doğrusal olmayan 

regresyon etkilerini tanımlamak için kullanılabilmektedirler. Bu modeller de; Genelleştirilmiş 

Toplamsal Modeller (GAM) olarak adlandırılırlar (Aitkin vd., 1989; Ceng vd., 2009; Cengiz & 

Percy, 2001; Dobson & Barnett, 1990; McCullagh & Nelder, 1989; Nelder & Wedderburn, 1972). 

Toplamsal Modellerin her türlü bağımlı değişken için genelleştirilmiş hali Hastie & Tibrishani 

(1990) ve Hastie (1991) tarafından ortaya çıkmıştır. Bu durum da Genelleştirilmiş Toplamsal 

Modeller (GAM) olarak isimlendirilir. Bu modeller, bilinen GLM’nin modifiye edilmiş halidir. 

Bağımlı değişkenin ortalamasının bir toplamsal tahmin ediciye bağlı olduğu bu modellerde 

doğrusal olmayan bir fonksiyonu kullanılır. GLM’de olduğu gibi GAM, bağımlı değişkenin 

dağılımının üstel dağılımlar ailesinden olmasını ister. GAM’la GLM arasındaki tek fark GAM’ın 

doğrusal tahmin edici olarak bilinmeyen düzleştirici fonksiyonları kullanmasıdır (Ceng vd., 

2009; T. J. Hastie, 1991; T. Hastie & Tibshirani, 1990) 

Çoklu regresyon analizin temel varsayımlarından biri olan bağımlı değişken ile açıklayıcı 

değişkenler arasındaki varsayımın doğrusal gibi bilinen bir matematiksel forma sahip olması 

varsayımı genelde incelenmez. Bu da bazı açıklayıcı değişkenlerin istatistiksel olarak 

anlamsızlığına neden olabilir. Doğru bir regresyon modeliyle istatistiksel olarak anlamsız olan 

açıklayıcı değişkenler anlamlı hale gelebilir(Ceng vd., 2009). 

Klasik doğrusal modeller ve toplamsal modeller pek çok istatistiksel veri analizinde 

kullanılabilirken, bu modellerin uygun olmadığı durumlarda söz konusudur. Örneğin, normal 

dağılım bağımlı değişkenlerin kategorik olduğu durumlarda uygun değildir veya bağımlı 

değişken ile açıklayıcı değişken arasındaki ilişki bilinen parametrik bir formda olmayabilir  

(Ceng vd., 2009). 

Genelleştirilmiş Toplamsal Modeller bu tür zorlukların aşılmasını sağlayabilir. Hem bağımlı 

değişkenin normal dağılım göstermediği hem de bağımlı değişkenle açıklayıcı değişken 

arasındaki ilişkinin parametrik (doğrusal yada kübik olmadığı durumlar) olmadığı durumlarda, 

GAM modellemeye esneklik getirir. Genelleştirilmiş Doğrusal modellere benzer şekilde GAM’da 

bir tesadüfi bileşen, bir toplamsal bileşen ve bir de bu iki bileşeni birleştiren fonksiyonu içerir 

(Ceng vd., 2009). 

3.3 . Makine Öğreniminin Avantajları 

Makine öğrenmesi, farklı birçok alanda karşımıza çıkmaktadır. Makine öğrenmesi, günümüzde 

verilerin giderek artmasıyla daha önemli hale gelmiştir. Bu öğrenme,  verileri birlikte 
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işleyebilmeyi ve bu bütünden yeni çıkarımların elde edilmesini sağlar. Büyük verilerle, gelecekte 

tahmin edilebilecek sonuçların elde edilmesine altlık oluşturur. Günümüzde verilerin büyük 

boyutlu ve karışık olması sebebiyle, insanlar bu verileri kısa zamanda yorumlayamaz. Bu 

sebeple, makine öğrenmesi devreye girer. Karışık ve büyük hacimli verilerden, geleceğe dönük 

analizlerin elde edilmesine olanak tanır (Gökalp, 2022; Türkmenoğlu & Tantuğ, 2014). 

• Makine öğrenmesi birçok sektörde verimliliği arttırmak için kullanılmaktadır. Araç-

gereçlerin bakım, onarım ve oluşabilecek sorunların tahmininde kullanılmakta, bu 

sayede sorunların azaltılması hedeflenmektedir. 

• İlk icat edilen sohbet robotları, kodlanan anahtar kelimelere göre eylemleri 

gerçekleştiriyordu. Makine öğrenimi ile sohbet robotlarının cevapları çeşitlendi, daha 

hızlı ve net anlamaya başladı. 

• Sağlık sektöründe tanı ve tedavide kullanılmaktadır. Hasta bakım ve hasta sonuçlarında 

verimliliği arttırmaktadır. 

• Çiftçilerin ürün seçiminde karar verme aşamasında; iklim, enerji, su ve diğer etmenlere 

ait verilerinin çakıştırılmasını sağlamaktadır. 

• Yöneticilerin; sorunları belirlemesinde, çözüm aramada ve karar aşamasında hızlı 

olmasına yardımcı olmaktadır.  

• Amazon – Trendyol gibi e-ticaret şirketlerinin ve Netflix - YouTube gibi büyük 

platformlar, müşteri memnuniyetini arttırmak ve süreci hızlandırmak için makine 

öğrenmesi kullanmaktadır.  

• Makine öğrenmesi; hava, saat ve mevsim gibi değişkenlerin hizmet talebi üzerindeki 

etkilerini hesaplamakta; elde edilen bilgileri geçmiş verilerle kıyaslayarak, günümüz-

gelecek öngörüsünü çıkartmaktadır. 

• Makine öğrenmesi birçok çok sektör tarafından, pazar araştırması ve müşteri 

segmentasyonu için tercih edilmektedir. 

• Görüntü tanıma ve sınıflandırmada kullanılmaktadır. Şüpheli davranışları algılama ve yüz 

tanımda sistemlerinin gelişmesinde katkı payı vardır (Turhost, 2020) . 

4. TARTIŞMA VE SONUÇ 

Türkiye’nin, evrensel bir sorun olan iklim değişikliğinden Akdeniz Havzası’ndaki diğer ülkeler 

gibi büyük ölçüde etkilenmesi öngörülmektedir. Ülkemiz, birçok endemik türü ve nesli 
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tükenmekte olan bitkileri barındırmaktadır. Biyolojik çeşitlilik açısından zengin olan Türkiye, 

iklim değişikliğine duyarlıdır. 

Türler, biyolojik ve ekolojik gereksinimleriyle birbirlerinden farklılaşırlar ve her tür iklim 

değişikliğinden farklı seviyelerde etkilenir. Son zamanlarda yapılan çalışmalarla da türlerin 

iklim değişimine gösterdiği reaksiyonların incelenmesi ve izlenmesi önemli hale gelmiştir. İklim 

değişikliğinin olası olumlu ve olumsuz sonuçları dikkate alınmalı ve uygun koruma stratejileri 

belirlenmelidir.  Biyolojik çeşitliliğin korunması ve sürdürülebilmesi, ekolojik ve ekonomik 

yönden önemlidir.  

İklim değişikliğinin olumsuz etkilerini azaltmak için türlerin gelecek yayılışlarının doğru 

modellenmesi önemli bir çalışma konusudur. Tehlikeli altında olan türlerin yayılış alanları olan 

habitatların geri kazanımında, çevre faktörünün ve iklim değişimlerinin ekosistem ve tür 

kapsamındaki olası etkilerinin tahmin edilmesinde farklı Tür Dağılım Modelleri (SDM) tercih 

edilmektedir.  

Bu çalışma da tür dağılım modellerinin temelleri ve makine öğrenmesinden bahsedilmiş, 

kullanılan  Maximum Entropy, GARP, Random Forest, GAM ve GLM algoritmalarına değinilmiş, 

kullanım alanları, amaçları, avantaj ve dezavantajları irdelenmiştir.  

Bu çalışma ile irdelenen algoritmalar sonucunda;  

Maximum Entropy (MaxEnt) algoritmasının, ücretsiz ve ara yüzünün kolay olması, sadece varlık 

verileri ile çalışma alanına ait verilerle bile iyi bir performansla çalışması algoritmanın tercih 

sebeplerindendir. GARP algoritmasının, CBS sistemleri ile ilişkili olarak çalışması, verilerin 

işlenmesi ve kullanılmasında avantaj sağlamaktadır. RF, sapması düşük sonuçlar verdiğinden 

diğer yöntemler arasında tahmin geçerliliği ve yorumlanabilirlik doğruluğu en yüksek 

algoritmadır. GAM ve GLM ise bağımlı değişkenin sürekli olmadığı durumları analiz etmek için 

kullanıldığı sonucuna varılmıştır. 
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