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OZET

Kiiresel 1sinma sebebiyle olusan iklim
degisikligi, uzun streli sonuclariyla insan hayati
icin 6nem teskil eden evrensel sorunlardandir.
iklim degisikliginin, tiirlerin dagilimlarinda
olumsuz etkiye sahip olacagi yapilan
calismalarla 6ngorilmektedir. Bu ¢alismalarda,
tirlerin bulundugu alanlar1 gdsteren noktasal
veriler ve alanlarin biyoiklim verileri ele
alinarak iklim senaryolarina gore tiirlerin
glinimiiz- gelecek potansiyel yayilis alanlar
farkli tiir dagihm modelleri ile tespit
edilmektedir. Kiiresel sorunlardan biri olan
iklim degisikliginin tiirlerin yayilis1 tizerindeki
etkilerini saptamak ve farkli senaryolarla olasi
yayilist tahmin etmek igin farkli modelleme
araglar1 kullanilmaktadir. Turlerin mevcut ve
gelecekteki potansiyel yayilis alanlarinin
modellemesinde sik¢a kullanilan makine
O6grenim teknigi yayginlasmis, glinimiiz i¢in
onemli calisma alanlarindan biri olmustur.
Makine 06grenme yontemleri kullanilarak
yapilan c¢alismalar sonucunda tiirlerin gelecek
kullanimlarinin ~ planlanabilmesi,  biyolojik
cesitliligin analiz edilebilmesi ve gerekli koruma
tedbirlerinin alinmasi1 6n goriilmektedir. Bu
calisma ile de tiir dagilim modellemesinde sikca
kullanilan ~ makine 6grenme  yontemleri
irdelenmistir.

Anahtar Kelimeler: iklim Degisikligi, Tiir Dagihm
Modellemesi, Kiiresel Isinma, Makine Ggrenmesi

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. GIRIS

Diinyanin en biiyiik sorunlarindan biri kiiresel iklim degisikligidir. Iklim degisikliginden habitat
ve insan yasami olumsuz olarak etkilenmektedir. Zamanla daha da belirginlesen, etkileri artan
kiresel iklim degisikligi, gereksinim duyulan dogal su kaynaklarinin azalmasi nedeniyle kuraklik
ve ¢Ollesmeye, bunlarin yani sira ekosistem, tir ve genetik ¢esitliliklerin zarara ugramasina
neden olmaktadir. Ulkemizde kiiresel iklim degisikligiyle iliskili olarak sel, su kaynaklarinin
azalmasy, firtina, kuraklik ve orman yanginlar: gibi dogal afetler sik¢a yasanmaya baslanmistur.
Su ve kara ekosistemlerinde ortaya ¢ikan bu degisimler sebebiyle ekosistemler risk altindadir.
Bunun yani sira sosyoekonomik etkileri de oldukg¢a fazladir. Kiiresel iklim degisikliginin
sonucunda, buzullarin erimekte, sicakliklar artmakta, yagislarda degisiklikler meydana
gelmektedir (Oztop, 2023; Tourani vd. 2022). Bitkilerin biiyiimesi ve gelismesinde iklimi
olusturan parametreler (sicaklik, yagis, nem vd.) buyiik bir etmendir. Bu sebeple, iklimi

olusturan parametreler, bitki tirlerinin cografi dagilimini belirleyen degiskenlerdir (Bertrand

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

iklim, yerkiirenin yaklasik 4.5 milyar yillik tarihi boyunca tiim zaman 6lgeklerinde dogal olarak
bir degisme egilimi gostermektedir (Tiirkes, 2008; Uzun, 2020). Bircok endemik bitki tiirt, dar
cografi dagilimlari ve sinirli habitat yayilislar ile kiiresel iklim degisikliginin sebep oldugu yok
olma tehlikesiyle karsi karsiya oldugu icin tehdit altindaki bu tiirleri ifade eden IUCN kirmizi
listesine dahil edilmistir (Arslan vd., 2021; Kaky & Gilbert, 2019; Le Breton vd., 2019). Bitki
toplumlarinin kiiresel iklim degisikligine verdigi tepkiler, son zamanlarda oldukg¢a belirgin bir

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

Kiiresel iklim degisikliginin etkileri daha 6nce goériilmemis fazla oranlarda gerceklesmekte ve
gectigimiz yiizyillda ortalama sicaklik 0,85°C artarak 2100 yilina kadar min. 0,3-1,7°C ila max.
2,6-4,8°C arasinda artmaya devam etmesi beklenmektedir (IPCC, 2014). Ozellikle habitatlar dar
olan bitkilerin yasam alanlar1 kiiresel iklim degisimi ile risk altinda kalmaktadir (Ashraf vd,,
2016; Cobben vd., 2014; Fitzpatrick vd., 2008; Lawler vd., 2009; Thuiller vd., 2005; Uzun, 2020).
Bu bakimdan yok olus tehlikesi altinda olan tirlerin, neslinin tiikenmemesi icin gereken
tedbirler alinmalidir. Bu baglamda tiir dagilimi tahmini, modelleme ve haritalama tehdit
altindaki ve nesli tiikenmekte olan bitki tiirleri i¢in hayati 6neme sahiptir (Gaston, 1996; Uzun,

2020).

Kiresel iklim degisikligine bitki tiirlerinin verdigi tepkiler tli¢ farkl sekilde olabilir(Arslan vd.,
2021; Chakraborty vd., 2016; Jagodzinski & Dyderski, 2018). Ilki; hedefte olan bitki tiir, ekolojik
nislerin takibini slirerek baska bir bolgeye goc¢ edebilir (Abdelaal vd., 2019; Arslan vd., 2021;
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Keliang vd., 2018). [kincisi; hedefte olan bitki tiirii, var olan konumda, zamanla degisen farkl
iklimsel kosullara uyum saglayabilir (Arslan vd., 2021; Du vd., 2021; Rana vd., 2021; Yi vd,,
2016). Uciinciisii ise; hedef tiiriin, neslinin tiikkenmesi, yerel yok olus gozlemlenebilir (Arslan vd.,
2021; Wiens, 2016). Bu tiirlerin korunmasi, habitat uygunluklarini géz éniinde bulundurarak,
ginimiiz ve gelecekteki kosullar altinda tiir varhigini ve kaliciligini saglayan ¢evresel faktorlerin

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

Bitki tiirlerini korumak i¢in yapilmasi gereken ilk adim; mevcut cografi dagilimi, habitat
uygunlugunu ve nesilleri yok olma tehdidiyle kars1 karsiya birakan riskleri belirlemektir (Akyol
& Oriicii, 2019; Arslan vd., 2021; Wan vd., 2017). Bu bakimdan, nesli tehlikede olan tiirler yayihis
alanlarini degistirmeden veya nesilleri kalic1 olarak kaybolmadan gerekli tedbirler alinmaldir
(Gaston, 1996; Oriicii, 2019; Uyiik, 2021). Nesli tiikenmekte olan riskli tiirlerin, karasal
ekosistemlere yeniden dahili ve rehabilitesi yapilmalidir. Bu asamada ise bitki tiirlerinin

potansiyel dagilimlar1 hakkinda detayh bilgiler verilmeli, analizler yapilmalidir (Uyiik, 2021).
2. TUR DAGILIMI MODELLEMESININ TEMELLERI

Tiir dagilim modellemesi (SDM), bir tiiriin olasi cografi yayilisini ve o tiiriin ekolojik ihtiyaclarini
modellemek i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu teknik, farkli yerlerdeki potansiyel uygun habitatlar:
tahmin etmek i¢in tiirtin bilinen olusumunun ¢evresel kosullarini analiz etmektedir (Cardak &
Oriicii, 2021; Guisan & Zimmermann, 2000; Li vd., 2019; Peterson vd., 2007; Zhang vd., 2020).
Baska bir deyisle tiiriin gereksinimlerinin bir modelini olusturmak ve haritalamak icin verilerin
cevresel ve ekolojik degiskenlerle birlestirilmesi olusumudur (Abrahamyan & Barsevskis, 2015;

Anderson vd., 2003; Cardak & Oriicii, 2021).

Tarihte yiizyillar boyunca, tiirlerin yayihs alanlar1 akademik calismalarda islenmistir. ilk
zamanlarda yapilan akademik calismalar genellikle nitel 6zellikler tasimis, gliniimiizde ise
sayisal modeller, haritalar gibi nicel yontemler, tanim ve tahmin yapmak i¢in kullanilmaktadir.
Cesitli amacglara hizmet eden, farkli sayisal yontemler bulunmaktadir (Grinnell, 1904, ss. 364-;

Uzun, 2020).

Tir dagilm modellemesi (species distribution modeling, SDM) c¢esitli adlarla
nitelendirilmektedir. Bunlar; iklim 6rtii modellemesi, habitat modellemesi ve ¢evresel veya
ekolojik nis modellemesidir (Kamal vd., 2018; Kraemer, Sinka, Duda, Mylne, Shearer, Barker, vd.,

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

Tiir dagilim modellemesinin amaci, tiirtin yayilis gosterdigi alanlarin toplanmasi, mekansal veri

tabanlarindan belirleyici ¢evresel degiskenlerin degerlerinin alinmasi, ¢evresel degerlerin
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modele konularak tirtin yayilis gosterdigi alanin benzerlerinin veya tiir yogunlugu gibi baska
Olgitlerin tahminlerde kullanilmasidir (Akpan vd., 2018; Kamal vd., 2018; Padilla vd., 2016;
Turkozan, 2019; Uzun, 2020). Ek olarak, tiire hasar veren organizmalarin tehdit potansiyelini
degerlendirmek, ender tirlerin veya biyocesitliligin yogun oldugu bolgeleri belirlemek ve
koruma tedbirleri icin alanlar1 o6nceliklendirmek gibi farkli amaglarla kullanilmaktadir

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

Tir dagilimlarinin tahmini i¢in kullanilan regresyon yontemleri, tiirlerin gergeklesmis nislerini
anlamada ve kiiresel iklim degisikligi karsisinda biyogesitliligin korunmasinda 6nemlidir
(Guisan vd., 2002; Leach & Scott, 2002; Oztop, 2023). Tiir dagitim modelleri (SDM), ekoloji
hakkinda bilgi edinmek veya biiyiik 6l¢geklerde habitat uygunlugunun tahminine yardimci olmak
icin cevresel degiskenleri tiirlerin olusum bilgileriyle bagdastirmaktadir (Elith & Leathwick,
2009; Oztop, 2023).

Tiir dagilim modellerinin temelleri, cevresel degiskenlere verilen tepkiyi ve uyumu kullanarak
dagilimlar1 tahmin etmeye dayanir. Dagilim modelleri, farkl istatistiksel ve matematiksel
tekniklerle tiirlerin habitat tercihlerini ve yayilislarini analiz eder. Bu analizlere, biyotik
etkilesimler ve habitat kalitesi de eklenerek kapsamli bir degerlendirme yapilabilir (Cassini,

2011).
SDM'nin temel adimlar1 sunlardir:
1. Tur dagilimr: Bir tiriin belirli bir alanda yayilis veya yokluk bilgileri.

2. Cevresel degiskenler: Iklim (yagis, nem, vb.), arazi kullanimi, topografya gibi unsurlar, tiir

dagilimini etkileyen cevresel degiskenlerdir.

3. Modelleme: Cevresel degiskenlerin, tiir dagilimi tizerindeki etkilerini analiz ederek, tiir

dagilimini tahmin etmek i¢in kullanilan matematiksel bir yontem.

4. Veri toplama: Tir varligina ait yayilis konumlarin belirlenmesi ve yokluk konumlarinin da

toplanmasi.
5. Model dogrulama: Elde edilen modelin dogrulugunu test etmek i¢in kullanilan analizler.

6. Tahmin: Modelin, tim zamanlarda (gelecekteki bir iklimde) varligin olasiligin1 tahmin etmek

icin kullanilmasi (R. Hijmans & Elith, 2013).
2.1. Temel Kavramlar: Tiir, Tirlesme, Ekolojik Nis, Cevresel ve Biyoklimatik Degiskenler

Heywood (1998)’a gore bugiine kadar bilinen 25 farkli tiir tanimi vardir ve 9 tanesi sikca

kullanilmaktadir (Heywood, 1998; Onder & Awad, 2000). Tiir, cogunlukla biyolojik
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siniflandirmanin ve biyolojik ¢esitliligin temeli olarak kabul edilmektedir. Tiir, “Yapisal ve 6zellik
bakimindan birbirine benzeyen, ayni fiziksel ve kimyasal etkenlere ayni sekilde yanit veren, ayni
kokenden olusmus ve birbirleriyle ciftleserek dol verebilme yetenegine sahip topluluk” olarak

tanimlanmaktadir (Onder & Awad, 2000).

Tirlesme, yeni bir tiiriin olusmasi, bir tiirden fazla sayida tiirlerin meydana gelmesidir. Yeni
tiiriin lireme izolasyonu ve ekolojik uyum saglamasi olarak da agiklanabilir (Onder & Awad,

2000).

Nis; tiirlin, etkilesimde oldugu diger tiirler, habitat ve cevre iizerine etkileri ile popiilasyonlarin
sirdiirmesine izin veren ekolojik kosullar1 ifade eder (Giir, 2018; Peterson vd., 2011; Uzun,

2020).

Hutchinson (1957) de, temel ve gerceklesen ekolojik nis kavramlarini ortaya atmistir.
“Scenopoetic” (tam karsiligi olmasa da abiyotik, aslinda etkilesimsiz, tir tarafindan
degistirilemeyen) degiskenler ile tanimlanan temel ekolojik nisin (=bir tiirtin popiilasyonlarini
siirdiirmesine izin veren “Scenopoetic” ¢evresel kosullar, ki ¢cevresel uzamdan boyutlu bir
hiperhacim olarak tanimlanir) “Bionomic” (tam karsilig1 olmasa da biyotik, aslinda etkilesimli,
tir tarafindan degistirilebilir) degiskenler (6rnegin, diger tiirler ile etkilesimler) ile gerceklesen
ekolojik nise (=temel ekolojik nisin bir bélimii) indirgendigini belirtmistir. Boylece, bir tiriin
cografi dagilimi, gerceklesen ekolojik nisinin cografi uzamdaki ifadesidir (Hutchinson, 1957;
Uzun, 2020). Son olarak Soberon ve Peterson (2005), nis kavramini biyotik, abiyotik ve hareket
faktorlerini (yani, bir tiirtiin dagilim alanin sekillendiren ti¢ ana faktorii) bir araya getiren BAH
cercevesini (=BAM framework) kullanarak tanimlamistir (Soberon & Peterson, 2005; Uzun,
2020). Cografyanin, tirtin cografi dagilimini sekillendirmedeki rolii, Grinnell (1914)in
calismasindan ¢ok sonra yeniden arastirilmistir. (Grinnell, 1914; Giir, 2018; Uzun, 2020).

Grinnel Nisi Elton Nisi
Sicaklik,
yagis vb.
| il
Abiyotik nis Biyotik nis
Gergeklesen nis o
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A B A B
Isgal edilen nis
Hutchinson Nisi Soberon ve Peterson Cercevesi

Sekil 1. Ekolojik nis kavraminin tarihsel ¢ercevesi (Giir, 2018)

Tir dagilim modellemesinde, tiirlerin glincel yayilisini tespit etmek i¢in kullanilan biyoklimatik
degiskenler WorldClim’de gozlemlenen verilerden tiiretilmis ve bunlar Cizelge 1." de verilmistir

(Cardak & Oriicii, 2021; Fick & Hijmans, 2017; R. ]. Hijmans vd., 2005).

Cizelge 1. Cevresel degiskenler (WorldClim, 2019)

BIO1 | Yillik ortalama sicaklik BIO11 En soguk ceyregin ortalama sicakligi
Gunliik ortalama degisim araligi

BIOZ | (ortalama aylik sicaklik (en BIO12 Yillik yagis miktari
yuksek-en diisiik))

BIO3 | izotermallik BIO13 En nemli ayin yagis miktari

BI04 | Mevsimsel sicaklik BIO14 En kurak ayin yagis miktari

BIOS | En sicak ayin en yliksek sicakligi | BIO15 Mevsimsel yagis miktari

BIO6 | En soguk ayin en az sicakligl BIO16 En nemli ¢eyregin yagis miktari

BIO7 | Yillik sicaklik degisim aralig BIO17 En kurak ¢eyregin yagis miktari

En nemli ceyregin ortalama

BIO8 sicakhi@ BIO18 En sicak ¢eyregin yagis miktari
En kurak ¢eyregin ortalama 9 .. 9 .

BIO9 sicakhi@ BIO19 En soguk ceyregin yagis miktari

BIO10 | L1 sicak ceyregin ortalama ELEV | Sayisal Yiikseklik Modeli
sicakligi

Bagintili nis modelleri; gézlemlenen bir tiirtin dagilimini cografi referansh iklim degiskenleriyle
iliskilendirerek, coklu regresyon yontemleriyle modellenmesidir. Bagintili nisler, tiirlerin
cevreleriyle denge icinde olduklarin ve ilgili cevresel degiskenlerin yeterince 6rneklenmis
oldugunu varsayar. Modeller, sinirli sayida tiir varligi arasinda interpolasyona izin verir

(“Species Distribution Modelling”, 2023).

Bagintili nis modellerinin etkili olabilmesi i¢cin yalnizca tiirlerin yayilis alanlarinin degil, aym
zamanda tirlerin yayilis gostermedigi alanlarin da gézlemlenmesi gereklidir. Tiir yokluklarina
dair bilgiler, genellikle varlik kayitlar1 kadar yaygin degildir, bu nedenle ¢gogunlukla bu modeller

olusturulurken "Rastgele arka plan" veya "Yalanci yokluk" verileri kullanilir. Bagintili nis

22



CELIKOGLU, I. / ECOLOGICAL PERSPECTIVE

modelleri, bir tiiriin gézlemlenen dagiliminin modelleri olduklarindan, gerceklesmis nisi (bir
tirtin bulundugu ortamlar) modelleyen modellerdir. Tir i¢in gerceklesmis ve temel nis ayni
olabilir, ancak bir tiir dagilimi, yayilma smirlamasi veya tiir etkilesimleri nedeniyle cografi
olarak sinirhiysa, gerceklesmis nis, temel nisten daha kii¢lik olacaktir (“Species Distribution

Modelling”, 2023).

Bagintili modeller, mekanik modellerden daha kolay ve hizli uygulanabilir. Ayrica, gozlemlenen
tiirlerin dagilim aralig1 dengeli degilse, olusturulan modellerin dogruluklar azalabilir. (“Species

Distribution Modelling”, 2023)
2.2. Mekanik Modeller

Mekanik modeller, bagintili nis modellerine gore daha yakin zamanda gelistirilmistir. Bagintili
modellere karsi olarak, mekanik modeller, bir tiiriin c¢evresel kosullar icinde varhigin
surdurebilecegi araligl belirlemek i¢in tiirle ilgili fizyolojik bilgileri (kontrollii saha veya
laboratuvar c¢alismalarindan alinan) kullanir. Bu modeller, temel nisi dogrudan karakterize

etmeyi ve projelendirmeyi amaglar.

Basit bir model bir tiirtin hayatta kalamayacagi esik degerleri belirleyebilir. Karmasik bir model
ise gesitli alt modeller icerebilir; 6rnegin, makro-iklim kosullar: verilerek mikro-iklim kogullari,
vicut sicakhigr verilerek diger biyolojik oranlar (hayatta kalma, iireme), kaynak veya enerji
gereksinimleri ve popiilasyon dinamikleri. Cevresel veriler, model girdileri olarak kullanilr.
Clnkd tir dagilim tahminleri, tiriin bilinen araligindan bagimsizdir. Bu modeller, aralig: aktif
olarak degisen ve dengeye ulasmamis tiirler i¢in kullanish olmasindan dolay1 tercih sebebidir

(istilaci tiirler vb.) (“Species Distribution Modelling”, 2023).

Mekanik modeller, sebep-sonug iliskisine dayanir ve dengesiz durumlar icin daha ¢ok kullanilir.
Bagintili modellere kiyasla olusturulmalar1 daha fazla zaman ve emek gerektirir. Genellikle hizli
bir sekilde elde edilemeyen bircok fizyolojik verinin toplanmasi ve dogrulanmasi gerekir. Bu
modeller bir¢ok parametreyi calisabilir, tahmin edebilir ve ¢ok karmasik hale gelebilirler
(“Species Distribution Modelling”, 2023). Mekanik ve bagintili modeller, ek bilgiler elde etmek
amaciyla bir arada kullanilabilir. Ornegin, mekanik bir model, tiiriin temel nisinin acik¢a disinda
olan bolgeleri belirlemek icin kullanilabilir ve bu bélgeler, yokluklar olarak isaretlenebilir veya
analizden dislanabilir. Boylece yapilan modellemelerin dogrulugu artar (“Species Distribution

Modelling”, 2023).
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3. MAKINE OGRENIMINiN TEMELLERI

Makine 6grenmesinin tarihi 1950°’lere kadar uzanmaktadir (Eker vd., 2023; Nandi & Pal, 2021).

Makine 6grenmesinin zaman icgerisindeki gelisim ve degisimi Sekil 2.’de gosterilmistir.

Nandi ve Pal (2022) tarafindan ortaya konulan makine 6grenmesinin tarihsel gelisimi su sekilde
ozetlenmektedir: “...Alan Turing tarafindan 1950 yilinda bilgisayarin bir insanla ayn1 zekay:
sergileyip sergilemedigini belirlemek icin yaptig1 Turing Testi makine 6grenmesinin ilk 6rnegi
olarak bilinmektedir. 1956 yilinda John McCarthy tarafindan yapay zeka terimi bir konferansta
ilk defa kullanilmistir. Daha sonra ise Allen Newell, John Clifford Shaw ve Herbert Alexander
Simon tarafindan c¢alisan ilk yapay zeka yazilim programi olan Logic Theorist gelistirilmistir.
1967 yilinda Frank Rosenbalt deneme yanilma yoluyla “Ogrenen” ilk bilgisayar tabanl sinir agini
kurmustur. Sinir agindan birkag y1l sonra “Perceptrons” isimli (Marvin & Seymour, 1969) sinir
aglar1 konusunda doéniim noktas1 olan hem de gelecek projeler icin altlik olusturacak kitap
yayinlanmistir. Kendini egitmede geri-yayilim (back-propagation) algoritmalar: kullanan yapay
zeka uygulamalari ise 1980’lerde benimsenmis ve kullaniliyordu. IBM tarafindan 1997 yilinda
gelistirilen Deep Blue bir satran¢ mac¢inda Diinya satran¢ sampiyonu Garry Kasparov'u
yenmistir. Jeopardy sampiyonlar1 Ken Jennings ve Brad Rutter, 2011 yilinda IBM Watson'a
yenildiler. Baidu tarafindan gelistirilen siiper bilgisayar Minwa 2015 yilinda sinir agi
(Convolutional Neural Networks, CNN) kullanarak gortntiileri bir insandan daha ytiksek bir
dogruluk oraniyla tanima ve kategorize etme amacgh kullanilmistir. Ayn1 déonem ImageNet
yarigsmasinin sonuclarini iyilestirmeye dontik ihtiyaclar AlexNet'i ortaya ¢ikarmistir. Derin bir
sinir ag1ile desteklenen DeepMind AlphaGo 2016 yilinda bes oyunluk bir macta Go oyunu diinya

sampiyonlarini yenmistir...”.
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Sekil 2. Makine 6grenmesinin zaman icerisindeki gelisim ve degisimi (Eker vd., 2023; Nandi &

Pal, 2021)

En temeliyle makine 6grenimi dort disipline dayanir; veri madenciligi, veri tabani yonetimi,
yapay zeka ve derin 6grenme. Veri madenciligi, sonuglari tahmin etmek i¢in biiyiik veri kiimeleri
icindeki normal olmayanlari ve korelasyonlari bulma siirecidir. Veri tabani yonetimi, bilgisayar
ortaminda tutulan birbiriyle iligkili verileri yonetme siirecidir. Yapay zeka (Al), makinelerin
deneyimlerden 68renmesini, yeni girdilere uyum saglamasini ve insan benzeri gorevleri
gerceklestirmesini miimkin kilar. Yapay zekd oOrneklerinin ¢ogu (satran¢ oynayan
bilgisayarlardan kendi kendini siliren arabalara), genellikle derin 6grenmeye dayanir. Bu
teknolojiler sayesinde bilgisayarlar, ¢ok miktarda ve biiytik hacimli veriyi isleyerek, verilerdeki
kaliplar1 taniyarak belirli gorevleri yapmak i¢in egitilebilir. Derin 6grenme ise insan beyninin
veri isleme ve karar vermede davraniglarini kaliplar olusturarak taklit eden bir yapay zeka

islevidir. (Petekci, 2021)

Makine 6grenmesi “Acik bir sekilde programlama yapilmadan, girdi verilerinden bilgisayarlara
O0grenme yetenegi kazandirmaya yonelik bir ¢alisma alan1” olarak tanimlanmaktadir. Makine
o0grenme siireci, hem analiz edilen hem de yeni girdi verisinden asamali olarak gerceklestirilir
(Eker vd. 2023; Nassif vd., 2019). Bunlarin yani sira makine 6grenmesini, “Istatistigin ve
bilgisayar biliminin kesistigi bir alan” veya “Bilgisayara belirlenmis gorevleri yerine getirmesi
icin programlama yapmadan bazi Oriintiileri tanimlama ve yeni tahminler ortaya ¢ikarma
yoludur” olarak da agiklanabilmektedir (Alpaydin, 2020; Altinisik, 2022). Basarili bir makine
O6grenmesi siirecindeki islem adimlar asagidaki gibi 6zetlenebilir (Eker vd. 2023; Murty &

Avinash, 2023).
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Sekil 3. Makine 6grenmesi slirecindeki islem adimlar: (Eker vd., 2023; Murty & Avinash, 2023).

1. Veri toplama (Data collection/acquisition); bilgisayarlarin 6grenebilecegi sekilde 6nceki
deneyimi temsil eden verilerin toplanma strecidir. Sistemin sonunda kosullandirilacag ayni
kosullar dikkate alinarak benzer veriler toplanmalidir. Bdyle toplanan veriler cogunlukla “Alan
ici (in domain)” veriler olarak gegmektedir (Eker vd., 2023; Murty & Avinash, 2023). Bir makine
ogrenmesi sisteminin performansi, biiylik 6l¢iide mevcut alan ici egitim verilerinin miktar
tarafindan belirlenmektedir. Cogunlukla, daha fazla alan i¢i dogru veriye ulasmak, performansi

artirmanin en etkili yolu olmaktadir (Eker vd., 2023; Jiang, 2021).

2. Ozellik olusturma (Feature generation) veya Ozellik mithendisligi (Feature engineering); ham
verilerden belli 6zellikleri ¢cikarmak icin genellikle alana 6zgii bazi prosediirlerin uygulanmasi
gerekmektedir. Basarii bir makine 6grenmesinde, 6zellikler kompakt olmali, ancak ayni
zamanda ham verilerdeki en 6nemli bilgileri de korumalidir (Eker vd., 2023; Jiang, 2021). Veri
toplamada sikca karsilasilan {i¢ farkli sorun vardir(Eker vd., 2023; Murty & Avinash, 2023).

Bunlar;

i) Eksik veri,

ii)Farkl etki alanlarindan veriler ve
iii) Aykir1 degerlerin varligi.

3. Model Secimi (Model selection); elde edilen verilerin tiirlerine ve ilgili alan bilgisine dayal
uygun model se¢imi yapilir. Bazi veri tirleri icin makine 6grenmesi modellerinin yalnizca bir alt
kiimesi kullanilabilmektedir (Eker vd., 2023; Murty & Avinash, 2023). Ornegin, baz1 ozellikler
sayisal ve digerleri kategorik ise, algilayicilara ve destek vektdor makinelerine (SVM) dayah
siniflandiricilar uygun degildir. Bu gibi durumlarda Bayes siniflandiricisi ve karar agaci tabanh

siniflandiricilar tercih edilmelidir.

4. Model tahmini/egitimi (Model estimation/training); cikarilan 6zellik temsillerinden baz
matematiksel modeller olusturmak icin bir 6grenme algoritmasi se¢imi yapilmaktadir (Eker vd,,
2023; Jiang, 2021).Bu secim genel olarak, egitim verilerinin boyutuna ve tiiriine baghdir.

Genellikle uygulamada, etiketlenmis verilerin bir alt kiimesi egitim verileri olarak kullanilirken,
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baska bir alt kiime ise modelleri dogrulamak icin tercih edilmektedir (Eker vd., 2023; Murty &
Avinash, 2023). Son zamanlarda makine 6grenmesindeki gelismeler, 6grenme algoritmalarinin

tercihi ve model olusturma konusunda kullaniciya bir¢ok ¢esit sunmaktadir.

5. Model degerlendirme/dogrulama (Model evaluation/validation); bu adimda dogrulama
verileri (validation data) olarak bilinen 6zel olarak bu amaca hizmet eden veriler
kullanilmaktadir. Ancak, model bazi durumlarda dogrulama verilerinde iyi ¢alismayabilir. Bu da
modelin verilerle asir1 uyumlu (overfitting) olduguna isaret etmektedir (Eker vd., 2023; Murty

& Avinash, 2023).

6. Model agiklamasi (Model explanation); bu adim alandaki uzman kisinin dikkatini cekmek ve

geri bildirim almak i¢cin 6nemlidir (Eker vd., 2023; Murty & Avinash, 2023).
3.1. Makine Ogrenme Tiirleri

Makine Ogrenmesini anlamlandirmak icin oOncelikle 6grenme kavrami tanimlanmalidir.
Ogrenme kavrami, farkli sekillerde ifade edilmektedir. Simon 6grenmeyi, "Zaman icinde yeni
bilgilerin kesfedilmesi yoluyla davranislarin iyilestirilmesi siireci" olarak ac¢iklamaktadir.
Makine 6grenmesi ise bu 6grenme isinin bilgisayarlar tarafindan gerceklestirilmesidir. Makine
ogrenmesi, bilgisayarin gecmisteki deneyimlerinden elde edilen bilgi ve tecriibeleri kullanarak
bir model olusturur, bu model sayesinde gelecekte olusacak olan benzer olaylar hakkinda karar
verebilmesini ve problemlere ¢6ziim bulabilmesine imkan taniyan bir yapay zeka alanidir. Baska
bir deyisle makine 6grenmesi "Bilgisayarin bir olay ile ilgili bilgileri ve tecriibeleri 6grenerek
gelecekte olusacak benzeri olaylar hakkinda kararlar verebilmesi ve problemlere ¢éziimler

liretebilmesidir" denilebilir (Pulat & Kocakog, 2021).
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Sekil 4. Makine 6grenmesi tiirleri

Farkli amaglara hizmet eden 4 makine 6grenmesi yaklasimi mevcuttur (Ceyhan & Kasapbasi,

2022; Masani vd., 2019). Bunlar;
> Denetimli (Supervised) Ogrenme
> Denetimsiz (Unsupervised) Ogrenme
> Yari-Denetimli (Semi-Supervised) Ogrenme
> Pekistirmeli (Reinforcement) Ogrenme

Denetimli Ogrenme; etiketli veriler kullanilarak gerceklestirilir. Denetimli makine égreniminde
bagimsiz verilerle birlikte bagimli degisken de kullanilir. Olusturulan model daha sonra verilen
bagimsiz degiskenleri kullanarak, hedef degiskeni tahmin eder. Siniflandirma ve regresyon
amacl kullanilir. Dogrusal regresyon (lineer regresyon), lojistik regresyon (logistic regression),
naive bayes, destek vektor makineleri (support vector machines), karar agaglar (decision tree)

gibi denetimli makine 6grenmesi algoritmalar1 mevcuttur. (Ceyhan & Kasapbasi, 2022)

Denetimsiz Ogrenme; etiketlenmemis, belirsiz veriler iizerinde calisir. Veriler etiketsiz
oldugundan kiimeleyerek anlam cikarir. K-ortalamalar (k-means), k-en yakin komsu (k-nearest
neighbour), apriori algoritmasi, temel bilesenler analizi (principal component analysis)

denetimsiz makine 6grenme algoritmalaridir. (Ceyhan & Kasapbasi, 2022)

Yari-Denetimli Ogrenme; denetimli ve denetimsiz 6grenme tekniklerini icerisinde barindirir.
Etiketsiz ¢cok miktarda veri ile etiketli az miktarda veriyi birlikte kullanabilen bir 6grenmedir

(Ceyhan & Kasapbasi, 2022).
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Pekistirmeli Ogrenme; deneme- yanilma yolunu benimsemistir. Odiil-ceza sistemini baz alan bir
yaklasimdir. Bu yolla basariy1 hedefler. Pekistirmeli 6grenmede ajan ¢evresini 6lgebilir ve buna
gore bir aksiyon alabilir. Alinan bu aksiyona kars1 bir tepki bekler ve bu tepkiler 6dil sistemi

icerisinde degerlendirilir. Kazanilan édiller ile ajan egitilmis olur (Ceyhan & Kasapbasi, 2022).
3.2. Tiir Dagilim Modellemesinde Kullanilan Algoritmalar

Tiirlere ait mevcut ve farkl iklim senaryolarina gore giincel ve gelecek yillardaki potansiyel
yayilis alanlari, tiirtin yasam gosterdigi alanlardaki noktasal veri kayitlar ile bu alanlara ait
sayisal biyoiklim verileri kullanilarak makine 6grenme teknikleri ile ortaya konulabilmektedir
(Arslan, 2019; Cardak & Oriici, 2021; S. Phillips & Dudik, 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).

Tir dagilimlarinin tahmin, son yillarda koruma planlamasinin 6nemli bir bileseni haline
gelmistir. Az rastlanan veya soyu tiikkenmekte olan tirlerin arastirilmasi, insani faaliyetlerin
sonucunun biyolojik cesitlilik tizerindeki etkisinin degerlendirilmesi, giincel koruma alanlarinin
planlanmasi, kiiresel iklim degisikliginin tiirlerin yayilisi tizerindeki etkilerinin tahmin edilmesi,
istilac1 tirlerin yayillmasinin onlenmesi amaciyla gelistirilen modelleme ydntemleri vardir
(Abrahamyan & Barsevskis, 2015; Cardak & Oriicli, 2021; Guisan & Thuiller, 2005; Peterson,
2006).

3.2.1 MaxEnt (Maximum Entropy)

MaxEnt yazilimi S.J. Philips ve arkadaslar tarafindan 2004 de “Tirlerin dagilim modellerine
maksimum entropi yaklasimi1” baslikli ¢alisma ile duyurulmustur. Yazilim maksimum entropi
prensibine dayanmaktadir. Temel calisma prensibi maksimum entropi dagiliminin olasiligini
bularak secilen tiriin dagilimini hesaplamaktir. MaxEnt'in olasilik dagilimini olusturan
etmenler, ¢calisma alanina ait ¢evresel parametrelerin degeridir. Bu degerler her biri farkh
katmanlarda olacak sekilde o6rnekleme noktalarinda tiirlere ait noktasal veriler, , iklimsel
degiskenler, vejetasyon ,yiikseklik, toprak yapis1 gibi farkli parametreleri icerisinde barindirir
(Cardak & Oriicii, 2021; Karacaoglu, 2013; S. J. Phillips vd., 2006). Tiirlerin bir bolgede var olma
durumunu g6z 6niinde bulundurarak istatistiksel analizler yapar, tiiriin bulundugu konumlan
maksimum entropi modeline gore analiz eder ve hangi iklim kosullarinda daha iyi bir yayilis
gosterecegini, secili tiir icin yasamin1 devam ettirecek alanlar1 tahmin etmektedir (Cardak &

Oriicii, 2021; Yilmaz, 2015).
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MaxEnt bilgisayar programinin diger programlara gore bazi avantajlar1 bulunmaktadir (Cardak
& Oriicii, 2021; S.]. Phillips vd., 2006; Yilmaz, 2015). Ucretsizdir, programin ¢alismasi i¢in tiriin
sadece varlik konum verileri ve ¢calisma alaninin ¢evresel ve iklimsel verilerini gerekmektedir.
Orneklerin konum veri sayis1 yeterli miktarda olmasa bile iyi bir performansla program
caligabilir(Costa vd., 2009; Cardak & Oriicii, 2021; Hernandez vd., 2006; Pearson, 2010; S.
Phillips & Dudik, 2008; Yilmaz, 2015). Ara yiizi kolay bir programdir ve farkli programlarla
kolayca birlikte ¢alistirilabilir. Maksimum entropi modelleme, bilgisayar tabanl algoritma da ve
istatistik yontemlerini iceren arastirmalarinda aktif bir sekilde kullanilmaktadir (Cardak &

Oriicii, 2021).
3.2.2 GARP

Tirlerin yayilis alanlarini tahmin etmek i¢in kullanilan makine 6grenme yontemlerinden biridir.

Ilk uygulamasi Boston ve Stockwell tarafindan 1994 yilinda " Environmental Resources
Information Network" adli bilimsel bir toplantida gerceklestirilmistir (Beaumont vd., 2005;
Cardak & Oriicii, 2021; Karacaoglu, 2013). Bu model tiirlerin dagilimlarin1 tahmin etmek icin
genetik algoritmalar kullanmaktadir ve kullanilan bu algoritmalar Holland tarafindan
gelistirilmistir (Cardak & Oriicli, 2021; Holland, 1992; Karacaoglu, 2013). GARP, tiirlerin
konumlarina ait nokta verileri ve tiriin hayatta kalma yetenegini sinirlayabilecek cevresel
parametreleri iceren cografi katmanlar kullanmaktadir (Cardak & Oriicii, 2021; DataOne, 2020).
GARP'in bagintili modelleri, tiirlerin olusum kayitlarini veya gercek dagilimini ve tiiriin

fizyolojisini cevresel degisken kiimeleri ile iliskilendirerek tiir icin uygun olan ¢evresel kosullari

tahmin etmeyi hedeflemektedir (Abrahamyan & Barsevskis, 2015; Cardak & Oriicii, 2021).

GARP modellerinin althig1 regresyon modellerine baglanmaktadir. Modelin ¢alistirilmasi igin
gerekli verilerin dogru bir sekilde elde edilmesi, tiirler i¢cin tahmini yayilis haritalarinin
olusturulmasi, ele alinan veri ytiki agisindan zorlu bir siire¢ gibi olsa da cografi bilgi sistemleri
ile iligkili olarak c¢alisan bir sistem oldugundan ¢evresel parametrelere ait verilerin olusturulup
islenmesi ve kullanilmasinda énemli bir avantaj saglamaktadir (Cardak & Oriicii, 2021;

Karacaoglu, 2013).
3.2.3 Random Forest

Random Forest algoritmasi, topluluk 6grenme yontemidir. Siiflandirma islemi sirasinda birden
fazla karar agaci tiretir ve bu sekilde siniflandirma degerini ytikseltmeyi hedefler. Bireysel olarak

olusturulan karar agaclari, bir araya gelerek karar ormanini olusturur. Karar ormani icerisinde

30



CELIKOGLU, I. / ECOLOGICAL PERSPECTIVE

bulunan karar agaclaryi, iliskili oldugu veri setinden rastgele secilmis birer alt kiimedir. (Fidanci,

2017)

Random Forests 2001 yilinda Leo Breiman tarafindan gelistirilmistir. RF algoritmasi Brieman’in
1996 yilinda gelistirdigi Random Subspace yontemlerinin birlesmesidir (Fidanci, 2017). RF
teknigi, bilinen diger makine 6grenme teknikleri icerisinde tahmin gecerliligi ve model
yorumlanabilirlik dogrulugu en yiiksek olan tekniklerdendir. Rastgele 6rneklemeyi ve topluluk
yontemlerindeki tekniklerin iyilestirilmis o6zelliklerini igerir. Bu sebeple RF, daha iyi
genellemeler yapar ve dogrulugu ytliksek gecerli tahminlerde bulunur. RF’'nin tahminlerinin
kesin olmasinin nedenleri, sapmas1 dusiik sonuglar vermesi ve aga¢lar arasindaki diisiik
korelasyondur. Diisiik sapma miktari ise oldukg¢a biiytlik agag¢larin olusturulmasi ile miimkiindiir.
Farkli agaclar olusturarak da diisiik korelasyonlu topluluk elde edilebilir. Birbirinden farkl
olarak kurulan siniflama ve regresyon karar agaglar1 bizi sonuca gotiiriir. Karar ormani
olusturur. Ormanin olusumu esnasinda ¢ikarilan sonuclar toplanilarak en son tahmin yapilir

(Fidanci, 2017).
RF;

» Cogu veri setiyle calisirken, Adaboost ve Destek Vektor Makinelerine gore daha net ve

kisa slirede sonuclanir.

» Cokca degisken ve fazla sayida sinif etiketine sahip degiskenleri icerisinde barindiran veri

setlerini kullanir.

» Ormana agaclar eklendikce, test setine ait hata tahmini azalir, sonuglarin kesinligi artar

(Fidanci, 2017).
3.2.4 GAM ve GLM

Dogrusal regresyon modellerinde, istatistiksel analiz yontemleri bagimli degiskenin normal
dagildig1 varsayimina dayanir. Bagimli degiskenin siirekli olmadigi durumlari analiz etmek i¢in
de genellestirilmis modeller kullanilmaktadir. Bu durumlarda bagiml degisken siirekli degildir.
Bunun yani sira, degiskenleri siirekli olup, normal dagilim géstermeyen verilerde olabilir. Bu tiir
verilerin analizine imkan verecek gelistirilmis modeller Genellestirilmis Dogrusal Modellerdir
(GLM) (Ceng vd. 2009). GLM, ilk kez Nelder ve Wedderburn (1972) tarafindan ortaya
konmustur. Cok cesitli alanlarda kullanilmistir. Bu alanlardaki ilk detayh kitaplar McCullagh ve
Nelder (1989), Aitkin ve Ark (1989) ve Dobson (1990) tarafindan yazilmistir. Regresyon
modelleri, farkli degiskenlerin etkilesimli davranisini anlamak icin tahmin, siniflandirma ve veri

analitik araclarini saglayarak pek ¢ok uygulama alaninda kullanilmasinda énemli bir etkendir.
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Basit olmasina ragmen dogrusal modeller, sik sik gercek yasam etkilerinde genellikle dogrusal
olmadigl icin basarisizliga neden olurlar. Daha esnek istatistiksel modeller, dogrusal olmayan
regresyon etkilerini tanimlamak i¢in kullanilabilmektedirler. Bu modeller de; Genellestirilmis
Toplamsal Modeller (GAM) olarak adlandirilirlar (Aitkin vd., 1989; Ceng vd., 2009; Cengiz &
Percy, 2001; Dobson & Barnett, 1990; McCullagh & Nelder, 1989; Nelder & Wedderburn, 1972).

Toplamsal Modellerin her tiirli bagimli degisken i¢in genellestirilmis hali Hastie & Tibrishani
(1990) ve Hastie (1991) tarafindan ortaya ¢ikmistir. Bu durum da Genellestirilmis Toplamsal
Modeller (GAM) olarak isimlendirilir. Bu modeller, bilinen GLM’'nin modifiye edilmis halidir.
Bagimli degiskenin ortalamasinin bir toplamsal tahmin ediciye bagli oldugu bu modellerde
dogrusal olmayan bir fonksiyonu kullanilir. GLM’de oldugu gibi GAM, bagimli degiskenin
dagiliminin tstel dagilimlar ailesinden olmasini ister. GAM’la GLM arasindaki tek fark GAM'in
dogrusal tahmin edici olarak bilinmeyen duzlestirici fonksiyonlar1 kullanmasidir (Ceng vd.,

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

Coklu regresyon analizin temel varsayimlarindan biri olan bagimli degisken ile agiklayici
degiskenler arasindaki varsayimin dogrusal gibi bilinen bir matematiksel forma sahip olmasi
varsayimi genelde incelenmez. Bu da baz agiklayici degiskenlerin istatistiksel olarak
anlamsizligina neden olabilir. Dogru bir regresyon modeliyle istatistiksel olarak anlamsiz olan

aciklayici degiskenler anlaml hale gelebilir(Ceng vd., 2009).

Klasik dogrusal modeller ve toplamsal modeller pek c¢ok istatistiksel veri analizinde
kullanilabilirken, bu modellerin uygun olmadigi durumlarda séz konusudur. Ornegin, normal
dagilim bagimhi degiskenlerin kategorik oldugu durumlarda uygun degildir veya bagimh
degisken ile aciklayici degisken arasindaki iliski bilinen parametrik bir formda olmayabilir

(Ceng vd., 2009).

Genellestirilmis Toplamsal Modeller bu tiir zorluklarin asilmasini saglayabilir. Hem bagiml
degiskenin normal dagilim gostermedigi hem de bagimh degiskenle aciklayici degisken
arasindaki iliskinin parametrik (dogrusal yada kiibik olmadigi durumlar) olmadigi durumlarda,
GAM modellemeye esneklik getirir. Genellestirilmis Dogrusal modellere benzer sekilde GAM’da
bir tesadiifi bilesen, bir toplamsal bilesen ve bir de bu iki bileseni birlestiren fonksiyonu icerir

(Ceng vd., 2009).
3.3. Makine Ogreniminin Avantajlari

Makine 6grenmesi, farkli bircok alanda karsimiza ¢ikmaktadir. Makine 6grenmesi, giiniimiizde

verilerin giderek artmasiyla daha 6nemli hale gelmistir. Bu 6grenme, verileri birlikte
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isleyebilmeyi ve bu biitiinden yeni ¢ikarimlarin elde edilmesini saglar. Bliyiik verilerle, gelecekte

tahmin edilebilecek sonuglarin elde edilmesine altlik olusturur. Giinimtizde verilerin buytk

boyutlu ve karisik olmasi sebebiyle, insanlar bu verileri kisa zamanda yorumlayamaz. Bu

sebeple, makine 6grenmesi devreye girer. Karisik ve biiytik hacimli verilerden, gelecege doniik

analizlerin elde edilmesine olanak tanir (Gokalp, 2022; Tiirkmenoglu & Tantug, 2014).

Makine O6grenmesi bir¢ok sektorde verimliligi arttirmak i¢in kullanilmaktadir. Arag-
gereclerin bakim, onarim ve olusabilecek sorunlarin tahmininde kullanilmakta, bu

sayede sorunlarin azaltilmasi hedeflenmektedir.

[Ik icat edilen sohbet robotlari, kodlanan anahtar Kkelimelere gore eylemleri
gerceklestiriyordu. Makine 6grenimi ile sohbet robotlarinin cevaplar cesitlendi, daha

hizli ve net anlamaya basladu.

Saglik sektoriinde tani ve tedavide kullanilmaktadir. Hasta bakim ve hasta sonuglarinda

verimliligi arttirmaktadir.

Ciftcilerin triin seciminde karar verme asamasinda; iklim, enerji, su ve diger etmenlere

ait verilerinin cakistirilmasini saglamaktadir.

Yoneticilerin; sorunlar1 belirlemesinde, ¢6ziim aramada ve karar asamasinda hizh

olmasina yardimci olmaktadir.

Amazon - Trendyol gibi e-ticaret sirketlerinin ve Netflix - YouTube gibi biyiik
platformlar, miisteri memnuniyetini arttirmak ve siireci hizlandirmak i¢in makine

ogrenmesi kullanmaktadir.

Makine 6grenmesi; hava, saat ve mevsim gibi degiskenlerin hizmet talebi lizerindeki
etkilerini hesaplamakta; elde edilen bilgileri gecmis verilerle kiyaslayarak, gliniimiiz-

gelecek 6ngoriisiinii ¢cikartmaktadir.

Makine Ogrenmesi bir¢ok c¢ok sektdr tarafindan, pazar arastirmasi ve miisteri

segmentasyonu i¢in tercih edilmektedir.

Gortlnti tanima ve siniflandirmada kullanilmaktadir. Siipheli davranislari algilama ve yiiz

tanimda sistemlerinin gelismesinde katki pay1 vardir (Turhost, 2020) .

4. TARTISMA VE SONUC

Tiirkiye'nin, evrensel bir sorun olan iklim degisikliginden Akdeniz Havzasi’'ndaki diger tilkeler

gibi biiyiik 6lciide etkilenmesi ongoriilmektedir. Ulkemiz, bircok endemik tiirii ve nesli
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tiikenmekte olan bitkileri barindirmaktadir. Biyolojik cesitlilik acisindan zengin olan Tirkiye,

iklim degisikligine duyarlidir.

Tiirler, biyolojik ve ekolojik gereksinimleriyle birbirlerinden farklilasirlar ve her tiir iklim
degisikliginden farkli seviyelerde etkilenir. Son zamanlarda yapilan ¢alismalarla da tiirlerin
iklim degisimine gosterdigi reaksiyonlarin incelenmesi ve izlenmesi 6nemli hale gelmistir. iklim
degisikliginin olasi olumlu ve olumsuz sonuglar: dikkate alinmali ve uygun koruma stratejileri
belirlenmelidir. Biyolojik cesitliligin korunmasi ve siirdiiriilebilmesi, ekolojik ve ekonomik

yonden 6nemlidir.

Iklim degisikliginin olumsuz etkilerini azaltmak icin tiirlerin gelecek yayihislarinin dogru
modellenmesi 6nemli bir ¢alisma konusudur. Tehlikeli altinda olan tiirlerin yayilis alanlar1 olan
habitatlarin geri kazaniminda, ¢evre faktoriiniin ve iklim degisimlerinin ekosistem ve tiir
kapsamindaki olasi etkilerinin tahmin edilmesinde farkli Tiir Dagihim Modelleri (SDM) tercih

edilmektedir.

Bu calisma da tir dagilim modellerinin temelleri ve makine 6grenmesinden bahsedilmis,
kullanilan Maximum Entropy, GARP, Random Forest, GAM ve GLM algoritmalarina deginilmis,

kullanim alanlari, amaglari, avantaj ve dezavantajlari irdelenmistir.
Bu calisma ile irdelenen algoritmalar sonucunda;

Maximum Entropy (MaxEnt) algoritmasinin, licretsiz ve ara yiiziinlin kolay olmasi, sadece varlk
verileri ile ¢alisma alanina ait verilerle bile iyi bir performansla ¢alismasi algoritmanin tercih
sebeplerindendir. GARP algoritmasinin, CBS sistemleri ile iliskili olarak ¢alismasi, verilerin
islenmesi ve kullanilmasinda avantaj saglamaktadir. RF, sapmasi diisiik sonuglar verdiginden
diger yontemler arasinda tahmin gecerlilii ve yorumlanabilirlik dogrulugu en yiiksek
algoritmadir. GAM ve GLM ise bagiml degiskenin stirekli olmadig1 durumlari analiz etmek i¢in

kullanildig1 sonucuna varilmistir.
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