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ETiK BEYAN SAYFASI

TURKIYE CUMHURIYETI
BANDIRMA ONYEDIi EYLUL UNIiVERSITESI

SOSYAL BIiLIMLER ENSTITUSU MUDURLUGUNE

Bu belge ile, bu tezdeki biitiin bilgilerin akademik kurallara ve etik ilkelere uygun olarak
toplanip sunuldugunu beyan ederim. Bu kural ve ilkelerin geregi olarak, ¢caligmadabana
ait olmayan tiim veri, diisiince ve sonuclar1 andigimi ve kaynagini gosterdigimi ayrica

beyan ederim. (12/01/2022)

Ebru KORKMAZ



OZET

YAPAY SINiR AGLARI VE MAKINE OGRENMESI iLE GUNES
ISINIMININ ANALIZi: BURSA VE CANAKKALE ORNEGI

Ebru KORKMAZ

Glines enerjisi diinya iizerinde en 6dnemli ve en ¢ok bulunan yenilenebilir enerji
kaynagidir. Dogada enerji kaynaklarinin az olusu, ¢evreye verdigi zarar ve tiikenecek
olmas1 nedeniyle yenilenebilir enerji kaynaklariyla ilgili ¢alismalarin artmasina neden
olmustur. Yapilan bu ¢caligmada da yenilenebilir enerji kaynaklarindan olan giines enerjisi

lizerine yapilmistir.

Calismada Bursa ve Canakkale illerine ait 2015-2019 yillar1 arasindaki giinliik/saatlik
giines 151n1m verileri kullanilarak Yapay Sinir Aglari ile tahminleme. Makine Ogrenmesi
Algoritmasi ile siniflama analizi yapilmistir. Analiz sonuglari karsilastirildiginda Bursa
ilinin sonuclarinda Bayesian yontemi en iyi sonucu vermigken. Canakkale ili i¢in en iyi
sonucu Levenberg-Marquardt yontemi vermistir. Makine 6grenmesi algoritmasinda ise
sinifflama analizi yapilmis olup dort temel algoritma kullanilmistir. Kullanilan
algoritmalarda en 1yi sonuca ise Decision Tree (Karar Agaclar1) yontemiyle Bursa ilinin

verileri ile ulagilmistir. Bu dogrultuda oneriler ve yorumlar yapilmigstir.

Anahtar Sézciikler: Giines Isimimi, Yapay Sinir Aglari, Makine Ogrenmesi,
Tahminleme Teknikleri



ABSTRACT

ANALYSIS OF SOLAR RADIATION WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS AND MACHINE LEARNING: EXAMPLE OF BURSA
AND CANAKKALE

Ebru KORKMAZ

Solar energy is the most important and most abundant renewable energy source in
the world. The scarcity of natural energy resources. Due to the damage it causes to the
environment and the fact that it will be exhausted. it has led to an increase in studies on
renewable energy sources.

In this study, solar energy, which is one of the renewable energy sources. was also
carried out. When the analysis results are compared. the Bayesian method gave the best
results in the results of Bursa province. while the Levenberg-Marquardt method gave the
best result for Canakkale. In the machine learning algorithm. classification analysis was
made and four basic algorithms were used. The best result in the algorithms used was
obtained with the data of Bursa province with the Decision Tree method. In this direction.

suggestions and comments were made.

Keywords: Solar Radiation, Artificial Neural Networks, Machine Learning, Prediction

Techniques
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GIRIS

Insanoglu yaradilisindan giiniimiize kadar bir¢ok enerji kaynagimi kendi yararma
kullanmis ve ilk yillarda besin yoluyla enerji ihtiyaglarin1 karsilasalar da giin gectikce
ihtiyaclar artik¢a besin yoluyla alinan enerji ihtiyaglarint karsilayamamigslardir(Yildiz,
2017). Diinyadaki sanayilesme hareketlerinin baglamasi ve 6zellikle de iiretim sirasinda
kullanilan fosil kaynakli enerji talebi artmistir. Ancak enerji ihtiyacindaki artis, mevcut
kaynaklarin yetersizligi sebebi ve dogaya verdigi zarar, sera gaz salinimlar iilkeler i¢in
onemli tehditler olusturmaktadir(Akar, 2016). Enerji talebinin giderilmesi ve aym
zamanda dogaya zarar verici bir etkinin olmamasi i¢in yenilenebilir enerji kaynaklarinin

kullanimi gereklilik arz etmektedir ve tesvik edilmelidir(Y1ildirim, 2016).

Yenilenebilir sézciigii dogadaki kaynaklardan elde edilebilen ve doga tarafindan
daima iiretilebilen anlamina gelmektedir. Insanligin varolusuyla birlikte mevcudiyeti olan
ancak zaman igerisinde gelisen teknoloji ile insanlarin {izerinde kullanim imkanlarinin
arttigi  kaynaklar glinimiiz diinyasinda insanlik igin ¢ok daha onemli hale
gelmistir(Kanat, 2019). Bu kapsamda da siirdiiriilebilir olmasi ve dogada sinirsiz
bulunmasindan dolay1 bir¢ok alanda enerji bakimindan rekabet eden yenilenebilir enerji
kaynaklarina ilgi artmustir. Yenilenebilir enerji kaynaklari baglica; giines enerjisi,
jeotermal enerji, riizgar enerjisi, hidrojen enerjisi, hidrolik enerji, deniz kokenli enerjiler
ve biyokiitle enerji gibi enerji gesitleri altinda incelenmektedir(Onal ve Yarbay, 2010).
Yenilenebilir enerji kaynaklar1 gii¢ tiretimi, sicak su saglama ve mekan isitma, arag
yakitlar1 ve kirsal faaliyetler gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Yenilenebilir enerji gii¢
iiretim kapasitesinin yaklasik %4’iinii olusturmakta ve hidroelektrik enerjisi hari¢ diinya
capinda elektrik tiretiminin yaklasik %3 linli kargilamaktadir. Bir¢ok yapinin sicak su ve

mekan 1sinmast giines, biyokiitle ve jeotermal enerji ile saglanmaktadir(Yilmaz, 2012).

Yenilenebilir enerji  kaynaklar1 iilkelerin enerji ihtiyaglarmi yerli dogal
kaynaklarla karsilayarak dis iilkelere bagimliliklarini en aza indirgemesi, dogada bulunan
yenilenebilir enerji kaynaklar1 g¢esitlendirerek siirdiiriilebilir enerji  kullaniminin
saglanmasi ve enerji tiikketimi sonucunda dogaya verilen zararlarin azaltilmasi agisindan
son derece onemlidir. Tiirkiye’nin biinyesinde bulunan yenilenebilir enerji potansiyelini
verimli ve daha etkin bir sekilde kullanmas1 adina 6zellikle son zamanlarda yasanan

olumlu gelismeler, Ongoriilen hedeflerin gergeklestirilmesi kapsaminda katki
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saglamaktadir(inan, Akbulut, & Aslan, 2018). Tiirkiye yenilenebilir enerji kaynaklari
bakimindan olduk¢a zengin bir iilkedir. Bulundugu cografi konumundan dolay1 elverigli
iklim kosullar1 siirdiiriilebilir ve yenilenebilir enerji kaynaklarina yatirirm yapilmasini

kolaylastirmaktadir(Ervural, 2018).

Giines enerjisi, yenilenebilir ve temiz kaynaklara olan ihtiyacin her gecen giin
artmasi ve siirdiiriilebilir nitelikteki enerjiler arasinda yer almasi nedeniyle 6n siralarda
gelmektedir. Giines enerjisinin elektrik tiretimine katkis1 da giin gegtik¢e artmaktadir.
Tiirkiye'nin cografi konumundan dolay1 giines enerjisiyle ilgili yapilan ¢alismalarin,
devlet yatirnmlarmin gelecekte de daha c¢ok artmasi beklenmektedir. Giines enerjisi.
Glnes'in  ¢ekirdeginde olusan flizyon reaksiyonuyla aciga ¢ikan 1smmim
enerjisidir(Kaynar, 2020) . Doga da sinirsiz erisimi olan enerjiye doniistiiriillmesi az
maliyetli ve ¢evre dostu olarak da bilinen giines enerjisinin her alanda kullanimi
artmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda. Canakkale ve Bursa illerine ait 2015-2019 yillari
arasindaki gilines 1simim verileri kullanilarak analiz edilmesinde yapay sinir aglar ile

tahminleme, makine 6grenmesi algoritmasi ile de siniflandirma yapilmasi amaglanmuistir.

Calisma ii¢ boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde tezin genel yapisi ve
asamalari, giris boliimiinde enerji kaynaklari ile ilgili bilgiler verilmis olup enerji
kaynaklar1 altinda yenilenebilir enerji kaynaklar1 (hidrojen, dalga gel-git, jeotermal,
biyokiitle, riizgar, giines, hidrolik) agiklanacaktir. Giines enerjisinin Diinya’da ve
Tiirkiye’deki 6neminden ve gilinesin enerjiye doniistiiriilmesi ele alinacaktir. Sonra,;
Gilines 1smmimiin Yyapay sinir aglar1 ve makine 6grenmesi ilgili daha dnceki yapilan
caligmalardan ¢alisgmami destekleyen literatiir (ilgili ¢caligsmalar) iki temel baglik altinda

incelenecektir.

Ikinci béliimde; arastirmanin dnemini ortaya koyan ve literatiire énem kazandiran
giiniimiizde de 6nemli bir yere sahip olan tahminleme tekniklerinden yapay zeka konusu
aciklanacak arkasindan yapay zekanin alt dallarindan yapay sinir aglar1t ve makine

ogrenmesi hakkinda bilgiler verilecektir.

Son boliimde ise MATLAB Programi kullanilarak yapay sinir aglarinda yapilan
tahminleme anlatilacak Canakkale ve Bursa illerine ait 2015-2019 yillar1 arasindaki gilines
1s1nim verileri yapay sinir aglar1 ve makine 6grenmesi algoritmalari ile analiz edilecek,
analiz edilen sonuglar karilastirilip yorumlanacaktir. Analiz sonuglar1 dogrultusunda

giines 1s1n1m panellerine ve giines 1s1n1m olgusuna ait bilgiler verilecektir.

14



Gilinlimiiz yasam kosullariin gelistigi ve enerji kaynaklarinin tiiketildigi goz ardi
edilemeyecek bir gercektir. Bu farkindalikla birlikte insanoglu siirdiiriilebilir nitelikte
yenilebilir enerji kaynaklar1 arayislarma girmektedir. Diinya’da ve Tiirkiye’de
yenilenebilir enerji kaynaklar1 alternatifleri olarak giines enerjisi, biyokiitle enerjisi,
riizgar enerjisi, fosil yakit enerjisi ve niikleer enerji gibi daha bir¢ok sayabilecegimiz

tekrar yaralanabilecekleri enerji kaynaklar1 olarak degerlendirilmektedir.
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BIRINCIi BOLUM
1.1. ENERJi KAYNAKLARI

Enerji maddenin bir bi¢imidir ve madde enerjiye sahiptir. Giinlilk yagamamizda
“enerji” terimi denildiginde ¢ogunlukla is ve 1s1 enerjisi kastedilmektedir(Dogan,
2006)Isinma i¢in ihtiyacimiz olan 1s1 enerjisi genellikle ¢esitli yakacaklarin yakilmasi
sonucunda kimyasal enerjiden elde edilir. Teknolojinin ihtiyaci olan 1s1 enerjisinin temini
de benzer sekildedir. Is1 enerjisinden termodinamigin ikinci kanununa gore ancak belirli

bir verimle mekanik enerji elde edilebilir(Dogan, 2006).

Enerji kaynaklar1 kullaniliglarina gore yenilenebilir ve yenilenemez enerji
kaynaklar1 olarak iki boliime ayrilirken; doniistiiriilme bigimlerine gore enerji kaynaklari
birincil ve ikincil enerji kaynaklar: olarak da ikiye ayrilmaktadir(Kaya et al., 2018)Sekil

1 ‘de gosterilmistir.

Enerji Kaynaklari

Doniistiriilebilirliklerine

Kullanihiglarina Gére o
Gore

Birincil (Primer) ikincil (Sekonder)
Yeni.!enefnez - Petrol - Elektrik. Benzin
(Tiikenir) o .
- Dogalgaz - Mazot. Motorin
| - Komar - Kok. Ptrokok
- Hidrolik - Sivilastiriimig
-Rij Petrol Gazi (LPG
- Hidrolik Ruzgar e
Gi - Nikleer
Fosil Kaynakli = S ;
L - Glnes
o -Biyoktle
. - Biyo-kdtle
- Petrol = LRkl - Gi
i _ jeotermal - Dalga. Gel- Git )
- Dalga. Gel-Git

Sekil 1. Enerji Kaynaklarinin Simiflandirilmasi
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Yenilenemez enerji kaynaklari, artan niifus yogunlugu ve dogada kit olmasi kisa
bir gelecekte tiikenebilecegi tespit edilmis oldugundan enerji kaynaklarindan olup fosil
kaynaklar olaraktan adlandirilir. Yenilenebilir enerji kaynaklar1 ise; kullandikga
bitmeyecek dogada smirsiz kabul edilen ve gelecekte tiikenmeden kalabilecek kendisini

yenileyebilen kaynaklar olarak adlandirilir.

Enerjinin herhangi bir miibadeleye ya da doniisiime ugramamis bigimine birincil
(primer) enerji denilmektedir. Birincil enerji kaynaklari; petrol, komiir, dogal gaz,
niikleer, hidrolik, biyokiitle, dalga, gel-git, gilines ve riizgardir. Birincil enerjinin
transformasyon sonucu elde edilen enerji de ikincil (sekonder) enerji bi¢ciminde tarif
edilmektedir. Bunlar; elektrik, benzin, mazot, motorin, kok komiirii, ikincil komiir, petrol,
hava gazi, sivilastirilmis petrol gazi (LPG) bu tip enerji kaynaklarindandir(Kaya et al.,
2018).

Insanoglu hayat: boyunca gesitli kaynaklari enerji ihtiyacini karsilamak amaciyla
kullanmigtir. Baz1 iilkeler enerji kaynaklari az bulundugundan ihtiyaglar olan enerjiyi
saglamak i¢in alternatif enerji kaynaklari aramaya baslamislardir ve enerji kaynaklarinin
bulundugu boélgelere tasinmistir. Bazi iilkelerde bulundugu bolge de yeterince enerji
kaynaginin olduguna inanmis, kesfettikleri yeni enerji kaynaklarini kullanmay1

amaglamislardir(Ate1, 2020).

Enerji yasamin devamlilig1 igin biiylik 6nem tasiyan ve etkisini yasamin bir¢ok
asamasinda gosteren bir olgudur. Bunlara 6rnek verecek olursak ev yasam alanlarinda,
teknolojinin her alaninda ve bunun gibi birgok yasamsal faaliyetlerde enerjisiz bir yasam
distintilememektedir(Yapar, 2020). Bu dogrultuda ge¢misten giiniimiize artan niifus
yogunlugu ve teknolojinin giderek gelismesinden dolayi enerji ihtiyaci artmaktadir. Artan
niifus ve teknolojik gelisme ile birlikte enerji talebi ile enerji arzi arasinda aciklik
meydana gelmesine neden olmustur. Tabiatta da kit bulunan kaynaklardan biri olan enerji
neredeyse hepsini fosil yakitlar olarak adlandirilan komiir, petrol, dogal gaz gibi
yakitlardan elde etmektedir(Uriin ve Soylu, 2016). Cagimizda, kiiresel 1sinma ve kirlilik
enerji temin etmek i¢in fosil molekiil esasl yakitlarin cogunluk olarak kullanilmasinin da
etkisiyle evrendeki yasamsal dongiiyii tehdit edecek bir boyuta varmistir. Bundan dolayi
giinlik yasamda ve teknolojide kullanilmasi zorunlu elektrik enerjisinin, evrende en az
zarar verecek sekilde iiretimi, gonderimi ve tiiketiminin gerceklestirilmesi konusu

¢oziilmesi gereken en 6nemli sorunlardan biri haline gelmistir(Kapluhan, 2014). Hem
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fosil yakit rezervlerinin giderek azalmasi hem de ¢evreye vermis oldugu zarardan dolay1
enerji ithtiyacini karsilamak i¢in alternatif enerji kaynaklari aramaya baslanmistir. Doga
da sinirsiz olmasi enerjiye dondstiiriiliirken ¢evre dostu, az maliyetli ve fosil yakitlarina

alternatif olarak yenilenebilir enerji kaynaklar1 bulunmustur.
1.2. YENILENEBILIiR ENERJi KAYNAKLARI

Dogada devamlilig1 saglanan enerji kaynaklari yenilenebilir enerji kaynaklari
olarak tanimlanir. Yenilenemeyen enerji rezervlerinin kullanilabilme siirelerinin kit
olmas1 yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ihtiyacin artmasina ve alternatif olarak
yenilenebilir ve maliyeti bakimindan ¢ok fazla olmasi enerji kaynaklarinin da hayatimiza
gecmesine neden olmustur. Yenilenebilir enerji kaynaklari hidrolik, giines, biokiitle,

riizgar, jeotermal, dalga, gel-git ve hidrojen olarak siniflandirmaktadir(Ozmen, 2018).
1.2.1. Hidrolik Enerji

Hidrolik enerji kaynagi sudur. Bu sebeple elektrik santralleri su kaynagi iizerine
inga edilir. Elektrigi uzun mesafelere ileten teknoloji bulunduktan sonra hidrolik enerji

daha da cok talep gormiistiir.

Hidroelektrik santraller akan suyun kuvvetini elektrige dontistiiriirler. Akan su
icindeki enerji kuvvetini suyun akig veya diisiis hiz1 tayin eder. Biiyiik bir nehirde akan
su biiyiik miktarda enerji tasimaktadir. Yiksekligin ¢ok oldugu yerlerde suyun akis hizi
fazla oldugundan dolayr bu santraller yiiksek bolgelerde daha verimli olmaktadir.
Hidroelektrik santrallerde akan suyun enerjisi temel alindigindan balik¢iligr gelistirmede,
ulasim1 kolaylastirmada, sulamada ve en ¢ok da enerji liretiminde kullanilmaktadir.
Kurulan santralde borular i¢ine alinan su tiirbinlerden geger ve elektrik iiretimi i¢in
pervane gibi kollar olan tiirbinlerin donmesini saglar. Tiirbinler jeneratorlere baghdir ve
mekanik enerjiyi elektrik enerjisine doniistiiriirler(Agis, Aydin, Armagan, & Kilkis,
2020).

1.2.2. Dalga Gel-Git Enerji

Gel-git olusumu ay, giines ve diinyanin ¢ekim giicii ile merkez kag kuvvetleri
arasindaki iletisimi sonucunda olusan enerjidir. Gel-git olayi riizgarin giiciiyle de olusan
denizlerdeki dalgalanmalarin ¢ok yiiksek seviyeye ulagsmasiyla enerji meydana gelir.
Olusan enerjiyi de elektrik enerjisine doniistiiriir. Diinyada gel-git giicli potansiyeli

100000 MW" olarak bilinmektedir. Gelgit ile olusan giiciin biiyiikliigiiniin %68’i ay.
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%32’si ise glinesin dlinyaya olan wuzakligina bagldir. Yeryliziinde 3000
GW! biiyiikliigiinde gelgit kapasitesi bulunmaktadir fakat bu dalgalarm sadece %?2’si

gelgit enerjisine doniistiiriilmektedir(Ozdamar, 2005).
1.2.3. Jeotermal Enerji

Jeotermal enerji yenilenebilir, devamliligi olan, tiikenmez, maliyeti diisiik,
glivenilir, cevre dostu, yerli ve yesil bir birincil enerji kaynagidir. Jeo-yerkiire, termal-isi
anlamina gelmektedir(Toka ve Sahin, 2006). Jeotermal enerjinin olusumu yerkiirenin
kendiliginden olusan 1sisini, yer kabugunun derinliklerinde toplanmis olan basing
altindaki sicak seyyan (Su, buhari, gaz) ve sicak kuru kayalarin igerdigi enerjiye jeotermal
enerji denir(Yilmaz, 2012).

1.2.4. Biyokiitle Enerji

Biyokiitle enerjisi sinirsiz bir kaynak olmasi, her yerde kolayca elde edilmesi,
ozellikle kirsal bolgeler i¢in sosyo-ekonomik gelismelere yardimer olmasi, uygun ve az
maliyetli olmasi1 ac¢isindan da dnemli bir enerji kaynagidir. Biokiitle enerjisi, agaglarin,
misir, bugday gibi 6zel olarak yetistirilen bitkileri, otlari, yosunlari, atilan meyve ve sebze
atig1 gibi tiim organik copleri, hayvan digkilari, giibre ve sanayi atiklarini saymak
mimkiindiir. Bitkilerin fotosentezi sirasinda kimyasal olarak 6zellikle seliiloz bi¢iminde

depo edilen ve daha sonra farkli sekillerde kullanilan enerjidir(Topal ve Topal, 2008)
1.2.5. Hidrojen Enerji

Hidrojen diinyada en ¢ok bulunan elementlerinden biridir. Su, hidrojen ve
oksijenden olusur, akarsu ve denizlerde ¢ok miktarda bulunmaktadir. Hidrojen dogada
saf halde bulunmaz. Ancak gesitli yontemlerle elde edilebilir. Bu sebeple yenilenebilir bir
yakittir. Bunun yaninda yakitlar igerisinde ¢evresel agidan en temizidir. Birincil enerji
kaynaklar1 kullanarak hidrojen iiretilip bunun gereksinim duyulan yerlere iletilerek ¢esitli

yontemlerle enerjiye ¢evrilmesine hidrojen enerji sistemi denir(Uggiil ve Elibiiyiik,
2017).

1.2.6. Riizgar Enerjisi

Riizgar enerjisi, eski yillardan beri kullanilan bir enerji kaynagidir. Eski yillarda

cogunluk olarak yel degirmenleri yardimiyla bugdayr un haline getirme ve su

11 milyar watt'a karsilik gelen elektrik olgii birimi olan gigawatt biiyiik elektrik birimleri arasinda
sayilabilir.
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pompalamak icin kullanilirken glinimiizde ise yaygin olarak elektrik iiretimi igin
kullanilmaktadir(Kilig, 2016). Havanin yiiksek basingtan algcak basinca gecerken olusan
yatay basinca riizgar denir. Riizgar kuvveti evrenin farkli oranda i1sinmasindan
kaynaklanan yiiksek ve al¢ak basincin garpismasi ile olusan enerjiye riizgar enerjisi
denir(Sekin, 1999). Bu hava hareketinin hizina gore hafif veya kuvvetli riizgarlar
olugsmaktadir. Riizgarin esme siddetine gore hiz1 da degisik degerler almaktadir. Riizgarin
esmesi en hafif siddette oldugu gibi firtina ve daha giiclii akimlar halinde de
olabilmektedir(ilkilig, 2003).

Riizgar enerjisi yenilenebilir, kullanilabilir ve gevreye zarar vermediginden dolay1
bir temiz enerji kaynagi olarak bilinmektedir. Riizgar enerjisi teknolojisi, diger enerji
kaynaklarina oranla daha maliyeti azdir. Kolayca ulasilan ve ayn1 zamanda kullaniminda
da biiyiik bir teknoloji kurulumu gerektirmez. Boylelikle riizgar giicli yogunlugu ¢ok olan
yerlerde riizgar enerji tribiinleri kurularak eckonomiye biiyilk oOlgliide katki
sagmaktadir(ilkilig, 2003).

1.2.7. Giines Enerjisi

Glines Sistemi, kisaca Glines ve giinesin ¢ekim kuvveti etkisiyle etrafina toplanan
g0k cisimleri toplulugudur. Sonsuzlugun yapi taslarindan olan gezegenler ve uydulari.
gok taslar1, kuyruklu yildizlar, asteroitler bu toplulugu olusturan temel ana taglaridir.
Sistemin ad1 olan giines temel y1ldiz olmakla birlikte orta biiytikliikte bir y1ldizdir. Buna
karsilik bu sistemin toplam hacminin %99,8’i giinese sahiptir. Dilnyamiz da kati olarak
goziikse bile kat1 bir yilizeye sahip degildir, diinyamiza 151k ve 1s1 sagan bu gaz topunun
yast 4.5 milyar yil oldugu sdylenmektedir. Giines enerjisi, kaynagini giinesteki flizyon
olayindan alan temiz bir enerjidir. Giines kiitlesinin saniyede 5 milyon tonluk bir kismi
181 ve 1518a donlismektedir. Bu enerjinin 1010 MW’lik kismi1 diinyaya 151k olarak ulasir.
Bu ¢ok yiiksek bir deger olsa bile, giines enerji teknolojileri yardimiyla bu 1s1n1min ancak

bir kism1 enerjiye doniistiiriilebilir(Kapluhan, 2014).
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Sekil 2. Giines Sistemi
Kaynak: (Sarigiil, 2016)

Giines diinya i¢in baslica bir enerji kaynagidir. Giines yarigap1 700.000 km (diinya
yarigapinin yaklagik 109 kati), kiitlesi 2x1030 kg (diinya kiitlesinin yaklasik 330.000 kat1)
olan bir yildizdir(Demir, 2016)

Giines evrenimize ve diger tiim gezegenlere enerji sagan sinirsiz denebilecek
kuvvete sahip tek enerji kaynagidir. Termo-niikleer? bir reaktor® olan giinesin birim
capindan birim vaktinde tiirlii dalga boylarinda 62 MW/m? enerji yayilmakta ve giinesin
her yiizeyinden yayilan enerjinin yalnizca iki milyardan biri yeryiiziine gelmektedir.
Diinyaya gelen ortalama glnes 1smmmmi siddeti  0-1000  W/m? arasinda
degismektedir(Dogan, 2006). Giines enerjisinden faydalanma konusundaki arastirmalar
ozellikle 1970'lerden sonra hizla artmistir. Giines enerjisi panelleri teknolojik olarak
gelisme gostermekte, maliyet agisindan daha az ve doga dostu olarak bilinen temiz bir
enerji kaynagidir. Giines, niikleer enerji disindaki tiim enerjilerin dolayli veya dogrudan

enerji kaynagidir(Yolcan ve Kose, 2020) .

Giines enerjisini 1s1 enerjisine doniistiiriir ve iiretilen 1s1 enerjisinin dogrudan

2 Yalnizca ¢ok yliksek sicakliklarda, hafif elementler arasinda olusan (¢ekirdeksel tepkime).

3 Yakit olarak ¢evre havayr kullanan ve pervanelerin yardimi olmaksizin dogrudan dogruya tepkiyle
calisan, iki ucu a¢ik boru bigiminde itici.
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kullanimin yani sicak su kazani veya ev 1sitma sistemi olarak ya da elektrik {iretimi igin
tekrar kullanilmasini saglar. Yapisal olarak farkli ayna konumlarinda giines 1s181n1 toplar,
yogunlastirilmig bir hale getirerek yiliksek sicaklikta 1s1 doniigiimii saglar ve panel

igerisinde kullanilan akiskan, yogun 1s1 ile birleserek buhar halini alir(Dogan, 2019).

Glinesin temel yapisinda olusan fiizyonda ortaya ¢ikan bir boliim enerji diinyaya
yansir. Yeryiiziine gelen isimmimlar, kurulan giines panellerine yansir, kolektdrlerin
yardimiyla depolanan enerji 1s1 ve elektrige doniisiir. Giinesten alinan enerji ile sogutma,
1isinma ve elektrik iiretimi i¢in, 1sitmada, sogutmada veya elektrik olarak
kullanilmamakta, hayatimizin her alaninda kullanilmaktadir. Ornek verecek olursak yeni
tiretimine baglayan giines enerjili otomobiller, sokak aydinlatma lambalari. Jeneratorler,
elektronik cihazlar hatta viicudumuzun bile giines enerjisine ihtiyacit vardir. Ev ve
apartmanlarin catilarinda goriilmekte olan gilines enerji adi verilen kolektorler ile su
wsitilarak, evin sicak su gereksinimini ya da 1sitma sistemi kurularak 1sinma gerekesimi
iginde kullanilir. Giines, sinirli yeralti kaynaklarina alternatif enerji kaynagi olarak bilinen
smirsiz, yenilenebilir dogal enerji kaynaklarinin en temelini olusturmaktadir(Ozen,

2021).
1.2.7.1. Giines Enerjisi ile Tlgili Temel Kavramlar

Sogurucu: Giines Kolektoriiniin i¢inde giinesten gelen radyasyonu olabildigince
fazla toplayan ve yakalayan pargadir. Is1 transferi saglayan akiskan sogurucudan ya da

sogurucuya eklenen kanallardan akmasina denir.

Sogurma Carpami: Sogurma c¢arpani, gelen emilmis radyasyonun, gelen
radyasyona oranidir. Emicilik kapsamda degisiklige yol agan tiim materyallerin yarattig1

sonugtur.

Sogurum Klimasi: Biiyiik bir saft girdisine ihtiyag duymadan sogurma ve salma

islemi esnasinda bir serinleme efektifine ulagsmasidir.

Hava Kiitlesi: Direkt giines radyasyonunun seyrinde atmosferden itibaren

izledigi yolun uzunlugudur.

Aciklik: Giines Kolektoriinde radyasyonun dncelikli olarak sogurucuya gectigi

acikliktir.

Dis Sistem: Bulutlu periyodlarda ya da gece saatlerinde giines enerji sistemine

yedek saglayan sistemdir.
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Azimuth Acisi: Belirlenen noktanin kuzey giiney diizlemindeki agis1 ve yatay

diizlemde giines-diinya hattinin yansitimidir.

Batarya: Tersinir kimyasal reaksiyonlar1 kullanan elektrik enerjisi depolama

sistemidir.

Radyasyon Demeti: Belirlenen yiizeye gelen radyasyon ve giinesin disk gibi

gbzlemlenen goriintiisiinden ¢ikarilan 3 diizlemin o yiizeyde olusturdugu agidir.

Brayton Dongiisii: Jet motorlarinda kullanilan termo-dinamik dongtiyii kullanan

bir 1s1 motorudur.

Kadmiyum Siilfiir: Kadmiyum metalinden elde edilen sari-portakal renge sahip

kimyasal alagim. Yar1 iletken olarak Kadmiyum Siilfiir her zaman n-tipi’dir.

n-tipi: Iletken bantta serbest elektronlarm olmasi icin katk1 maddeleriyle saflig

bozulmus yar1 iletkendir.

Kovuk Alicisi: Giines radyasyonunun bir ya da daha fazla acikliktan iceride
bulunan 1s1 sogurucu yiizeylerde sogurulmasi i¢in girmesini saglayan giris noktasindaki

kovuk seklindeki alicidir.

Kolektor: Giines radyasyonunu yakalayan ve onu enerjinin kullanilabilen

herhangi bir tipine ¢evirebilen tiim cihazlardir.

Kolektor Verimliligi: Kolektor tarafindan saglanan enerjinin, kolektore yansiyan

enerjiye oranidir.

Kolektor Verimlilik Faktorii: Kolektor tarafindan saglanan enerjinin,
kolektorde bulunan sogurucunun ortalama akiskan sicakliginda ¢alismasi sonucunda

sagladig enerjiye oranlanir.

Kolektor Akis Faktorii: Kolektor tarafindan saglanan enerjinin, kolektdrde
bulunan sogurucunun ortalama akiskan sicakliginin akiskan giris sicakligina esit olmasi

durumunda sagladig1 enerjiye oranidir.

Kolektor Egim Acisi: Kolektoriin aciklik diizleminin yatay diizleme gore yaptigi
agidir.

Yogunlastirma Oram: Kolektorlerde acikligin alici alana oranidir.

Yogunlastiric1 Kolektorler: Acikliktan sogurucuya radyasyonu gecirirken.
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reflektorler ve lensler yardimiyla giines 1s1nin1 yonlendirerek yogunlagtiran kolektdorler.

Kaplama Tabaka: Giines enerjisinin sera etkisiyle sikismasini engellemek igin

kolektoriine sogurucu tabakasina kaplanan seffaf materyaldir.

Yogunlastirict Parabolik Canak Kolektor: Birbirine bakan iki parabol

yardimiyla radyasyonu yogunlastiran kolektor sistemidir.

Sapma: Diinya Giines diizlemiyle ekvator diizlemini (Pozitif Kuzey) birbirine

baglayan acidir.

Dagimmik Radyasyon: Yatay diizlemde belirlenen noktaya diisen, atmosferik

etkiler nedeniyle sagilan ve genis agiyla ulagan radyasyondur.

Direk Radyasyon: Belirlenen yatay diizleme giinesten ulasan radyasyonun

atmosferik etkilerle dagilmadan dar bir aciyla ulasmasidir.

Direk Sistem: Kisi tarafindan kullanilacak sicak suyun kolektorlerden direk

ulagmasini saglayan giines 1s1 sistemidir.

Havasiz Tiiplii Kolektorler: Tiip ve sogurucu arasinda havasi alinmig bir cam

tiip kullanandir.

Evaporator: Akiskanin sividan buhar haline doniisiimiiniin gerceklestigi 1s1

aranjoridiir.

Diinya Dis1 Giines Isimmmi: Bir ylizeye ulasan atmosfer limitindeki gilines

radyasyonudur.

Sabit Plakal Kolektorler: Hem direk hem de dagmik radyasyonu toplayabilen
sabit kolektordiir.

Fresnel Kolektorii: Solar radyasyonunu alic1 {izerine odaklamak icin Fresnel

Lensi’ni kullanan yogunlastirici kolektordiir.

Geometrik Faktor: Normal dis1 yansima durumlarinda yogunlastiricinin agiklik

alanina etki eden azalmanin 6l¢limiidiir.

Kaplama: Sogurucunun yiizeyini kaplayan cam, plastik ya da baska sekilde
saydam materyaldir.

Toplam Giines Istmmi: Yatay bir diizleme ulagan yari kiireye ait glines

radyasyonu. Hem 151 demetini hem de daginik radyasyonu igerir.
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1.2.7.2. Giines Enerjisinin Tarihi Gelisimi

Milattan 6nce de baslayan caligsmalar, teknolojik gelismeler ve bilgi birikimi ile

cagimiza kadar devam etmistir.

Kaynaklara gére M.O 400 yilinda dogan Yunan filozof Sokrates, giinesten
yararlanmak amaciyla evlerin giiney cephelerine diger cephelerden daha fazla pencere
konulmasini saglamistir. M.O 218 yilma gelindiginde ise iinlii matematik¢i Arsimet.
bugiin Italya’da bulunan Sirakuza sehrini Roma ordularindan korumak amaciyla i¢biikey

aynalarla glines 1stnimin1 odaklayarak Roma filolarimi yakmistir(URL4, 2021).
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1600

Galileo Galilei’nin Avrupa’da yiizyillardir kullanilan mercekleri gelistirmesiyle giines
ile ilgili aragtirma yapmak kolaylasmis ve dolayisiyla bir enerji kaynagi olarak

kullanilmasinim 6nemi artmustir.

1700 Fransiz mithendis Belidor giines enerjisi ile galisan bir su pompasi icat etmistir.

1860 Fransiz bilim adami Mouchot. parabolik aynalar araciligi ile giines 1sinimini
odaklayarak kiigiik bir buhar makinesi icat etmistir. Mouchot aym1 zamanda giines
pompalar1 Ve giines ocaklari iizerinde sayisiz calisma yapmistir.

1900 Amerikali mithendis Frank Shuman. yaptig1 ¢caligmalar sonucunda giines enerjisi ile
su 1sitarak buhar elde etmistir.

1860-1914 Giines enerjisi alaninda 50°den fazla patent alinmstir.

1914 1.Diinya Savagi’nin etkisiyle petrol 6nem kazanmis ve giines enerjisi adma yapilan
caligmalar arastirma boyutunda kalmustir.

1973 1973 yilinda petrol krizinin ortaya g¢ikmasi insanlari yenilenebilir enerji
kaynaklarindan daha fazla yararlanmaya tesvik etmistir.

1984 ilk endiistriyel tip enerji Gretimi 1984 yilinda Los Angeles'ta Luz Inc. tarafindan
gerceklestirilmistir. Kurulan parabolik aynali sistem ile 354 MW gig Uretimi
saflanmighr

1990 o o S . e .

10 MW’lik Kaliforniya’da. digeri de 30 MW’lik Urdiin’de olmak tizere iki adet giines
kulesi sistemi kurulmustur.

2000 Baginda giines enerjisi konusundaki ¢aligmalar ve yatirimlar artarak devam etmistir.

2006 Diinya fotovoltaik tiretimi. toplam 2.520 MWop parca kapasitesine ulagmustir.

2014 Tiirkiye'de Giines enerjisinde 2014'te 40.2 megavat iken 2015'te 248.8 megavat
seviyesine ulasti. Bu kapasite. 2016'da 832.5 megavat. 2017'de 3 bin 420 megavat.
2018'de 5 bin 62 megavat. 2019'da 5 bin 595 megavat oldu.

2018

17 Temmuz 2018 tarihinde Alanya Belediyesi ile Akdeniz Elektrik Dagitim Sirketi
arasinda baglant1 protokolii imzalanan ve 26 Aralik 2019 tarihinde yapim isi

tamamlanarak 6n kabulii gerceklesen Alanya Beledivesi GES-4 Projesi baslatilmustir.

Sekil 3: Giines Enerjisinin Tarihi Gelisimi
Kaynak:(Ekoloji.net. 2017 https://ekolojist.net) yararlanarak diizenlenmistir.
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1.2.7.3. Diinya’daki Giines Enerjisi

Diinyamizin sekli nedeniyle, cografik sekiller ve konumlar diinya iizerinde her

bolgeye ve her iilkeye ayni1 ac1 ve diizlemle gelmemektedir.

Sekil 4’te de goriildiigii iizere mavi kisim hi¢ giines almayan yesil kisim ¢ok az ve sirast

ile kirmiz1 olan kisim ise asir1 glines alan bolgelerdir.

<700 900 100 1300 1500 1700 1800 > kWnm?

Sekil 4. Diinya Giines Enerjisi Haritas:
Kaynak:(Ozen, 2021)

1.2.7.3.1. En Cok Giines Alan Bélge ve Ulkeler

Afrika’nin biiyiik bir kismi1 6zellikle de Sahra Afrika olarak adlandirilan ve
tamami ¢ol olan bolge. Avustralya ve Amerika'nin orta bolgesi en ¢ok giinesi goren bolge
olarak bilinmektedir ve diinyanin diger bolgelerine gore giines bakimindan en bol olan
bolgedir. Ulkemiz bu haritadaki dlgege gore m?ye, yillik 1500-2000 kWh civarinda
giines 1smimin ulagtigl, ortalamanin fazlasiyla iizerinde ve ¢ok sansh bir iilke olarak
bilinmektedir. Giines 15181 alan bolgelerin hemen hemen hepsi ¢6lleri kapsamaktadir. Bu
bolgeler genellikle yerlesim ve yatirim bolgelerine ¢ok uzak kalmaktadir. Ote yandan bu
bolgelere yatirnm yapilsa bile iiretilen enerjinin ulasimi i¢in ayr1 bir maliyet
gerekmektedir. Bundan dolay1 Tiirkiye, Ispanya gibi giines enerjisini ¢ok alan iilkeler
yatinm olanaklar1 fazla, tiikketim merkezleri benzer sekilde oOzellikleri géz Oniin de
bulundurursak diinya ¢apinda bulundugu ve cografi sekilleri bakimindan en sansh
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tilkeleri dikkatleri {izerinde toplamaktadir. Fakat Afrika’nin kuzey kiyilar1 yerlesim ve
ulagim1 kolay olan bolgelere yapilacak enerji yatirnmlar da dikkate deger bir verimlilik

getirebilir.

Son zamanlarda birgok tilkenin, giinesten gelen 1s1n1m1 enerjiye doniistiirmek i¢in
onemli adimlar attigin1 goérmekteyiz. Cevre yapisini, temizligini ve kaynaklarin
devamliligina ¢ok fazla 6nem veren Avrupa birligindeki iilkeler bu yapinin en basinda
yer almaktadirlar. Gerek Avrupa iilkelerinin kit kaynaklar ile enerji iiretiminde karsi
karsiya gelmeleri, gerekse Avrupa miiktesebatinin ¢evreyi ve doga yapisinin korunmasini
mecbur kilmas1 Avrupa iilkeleri i¢in bu konu lizerinden yaptirimlar uygulayarak yatirim

yapilmasinda zorunluluklar getirmistir(Ozen, 2021) .
1.3.7.3.2. Diinyada Giines Enerjisi Uretiminde One Cikan Ulkeler

Almanya, Danimarka, Ispanya ve benzeri iilkeler giines enerjisi iiretimi ve
teknolojisi konusunda Avrupa’nin 6nde gelen iilkeleridir. Diinya lideri olma yolunda
yiirliyen Almanya, giines enerjisi konusunda énemli bir tilkedir. Danimarka iilkesi giines
pillerinin liretiminde birinci siraya gelmeye yaklasmakta ve hizla biiylime gostermektedir.
Ispanya iilkesi ise fosil yakitlar konusunda Avrupa’nin en yoksul ve kit kaynaga sahip
tilkesi oldugundan yenilenebilir enerji kaynaklarindan enerji iiretecegi biitiin alanda

Avrupa’da ilgi ¢ekici calismalar ve arastirmalar yapmaktadir(Ozen, 2021).

Tablo 1. En Cok Giines Enerjisini Alan Ulkelerin Dagilhim

Ulkeler Giines Enerjisi Giicii(WM)

Almanya 32.411
Italya 16.361
Cin 8.300
Amerika 7.777
Japonya 6.914
Ispanya 5.166
Fransa 4.003
Belgika 2.650
Avustralya 2412
Cek Cumbhuriyeti 2.072
Ingiltere 1.829
Yunanistan 1.536
Hindistan 1.205
Gliney Kore 1.064
Bulgaristan 908

Kanada 765

Slovakya 523

Avusturya 418

Isvicre 416

Danimarka 394

Kaynak:(Ozen, 2021)
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Diinyada giines 1s1n1mi1 kullanimlarina baktigimizda birinci sirada Almanya, ikinci
sirada Italya’yr gormekteyiz. Giines giiniin saatinde uzun siirede havada kaldigindan
dolay1 Italya bu konuda diger iilkelere gore daha iyi konumdadir. Ulkelerin giines
enerjilerine yonelmelerinin en biiyiik nedenlerinden biri de sera gazlarinin salinimin
azaltmak icindir. Bu konuda ¢alisma yapan diger bir iilke Japonya’dir. Ulkenin genelinde
pek cok fabrikada giines enerji iiretimi yapilmaktadir. Japonya, ispanya ve Amerika
Birlesik Devletleri takip etmekte, yaptiklar1 yatirrmlar ve pek ¢ok calismayla one
¢ikmaktadirlar(URL1, 2021).

1.2.7.4. Tiirkiye’de Giines Enerjisi

Tiirkiye yenilenemez enerji kaynaklar1 bakimindan zengin sayilamayacak bir
tilkedir. Toplam jeotermal, hidrolik enerji ve komiir rezervi potansiyeli toplam1 diinya
bulunan kaynaklarin %]1’ini icermektedir. Dogalgaz ve petrol bakimindan yok denecek
kadar azdir(Saner, 2015). Enerji bakimindan diga bagimli bir tilke oldugu i¢in kalkinmasi
ve gelismesi acisindan enerji énemli rol oynamaktadir. Ulkemizin cografi konumu
degerlendirildiginde giines enerjisinin yeryliziine gelis agis1 olduk¢a uygundur. Bu
nedenle. Tirkiye’nin yenilenebilir enerji kaynaklari arasinda en ¢ok olani gilines enerjisi

olarak bilinmektedir (Yarkan, 2006).

Tiirkiye’de 1960'larin baslarinda yenilenebilir enerji kaynaklari olarak giines
enerjisi ilk defa alternatif enerji kaynagi olarak kullanilmasi hedeflenmis ve yatirimcilar,
tiniversitelerde verilen akademik ¢alismalar ile bu konu tizerinde durmuslardir. 1970'lerin
ortalarinda ise diinyadaki gilines enerjisi teknolojisindeki gelismeler ile birlikte,
tilkemizde de 6zellikle giines enerjisinin 1s1l ¢aligmalar1 konusu akademide, devlet ve
endiistri a¢isindan ilgi gérmiistiir ve glines enerjisi ¢alismalar1 1970 yilindan itibaren hizla

gelisme gostermistir(Eskin, 2006).
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Toplam Giines
Radyasyonu

KWh/m™ yil
B 1400145

B 1450-150
] 15m-15%
] 1550 - 1600
) 1600-16%
B 1650 - 1700
Il 170-17%
W 1750 - 150

> [ 1200 - 200

Sekil 5.Tiirkiye Giines Enerjisi Haritas1
Kaynak:(Ekoloji.net. 2017 ).

Tirkiye giines enerjisi haritasi incelendiginde, tiim canlilar ig¢in temel enerji
kaynagi olan gilinesten endistriyel olarak da fazlasiyla verim alabilecegimiz
goriilmektedir. Yapilan arastirmalara gore gilinesin enerjisi dniimiizdeki 5 milyar yil daha
ayn1 sekilde devam edecektir. Bu da insanoglu i¢in giinesin vazgecilmez ve en
stirdiiriilebilir kaynaklardan biri oldugunu gostermektedir. Tiirkiye giines enerjisi haritasi
incelendiginde iilkemizde toplam 1644 adet gilines enerji santralinin bulundugu
goriilmektedir. Ulkemizde bulunan tiim santrallerin toplam enerji giicii ise 1.362.60

MW dir(URL7, 2017).

Enerji Bakanligi'nca 2020 yilinda hazirlanan Tirkiye'nin Gilines Enerjisi
Potansiyeli Atlasi’ na gore yillik toplam giineslenme siiresi 2.737 saat, yillik toplam gelen
giines enerjisi 1.527 kWh/m? y1l oldugu tespit edilmistir.Tablo1’de goriildiigii gibi giines
enerjisi elektrik enerjisinin %7’sini olusturmaktadir. Bu tespitler sonucunda da
yatirrmimizi dig iilkelere yapmaktansa gilines 1sinimi zengin bir iilke oldugumuz igin

giines panellerine yatirim yapilmasi dngoriilmiis ve ¢aligmalar baglamistir.
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Sekil 6.Tiirkiye Elektrik Enerjisinin Kullamim Oram
Kaynak:(URLS6, 2021)

Tiirkiye’nin temel enerji kaynaklari; Tablol1’de goriildiigii gibi petrol, linyit,
komiir, dogalgaz, jeotermal ve hidrolik enerji olarak siralanmaktadir. Tiirkiye’nin
kullanabilecegi enerji liretimine ragmen tiim enerji ihtiyacinin ancak % 48’ ini elde
etmektedir. Yenilenebilir olmayan enerji ve fosil kaynaklari potansiyeli agisindan yoksul
bir iilke olan tilkemiz direkt dogalgaz, elektrik enerjisi, petrol ve yiiksek kalitede komiir

ithali i¢in her sene milyonlarca dis lilkelere yatirim yapmaktadir(Dinger, 2011).
1.3. ILGILI CALISMALAR

Gegmiste ve gliniimiizde oldugu gibi bundan sonraki yasam siirecimizde de en
onemli enerji kaynagi olan giines enerjisi i¢in 1g1nim miktarini tahmin etmek ve bu konuda
hatalar1 en aza indirmek farkli yontem ve teknikler ile analizinin yapilmasi i¢in bir¢ok
uzman ve arastirmaci tarafindan ele alinmis olup literatiirde giines 1s1mniminin tahmini
yapan bir¢ok c¢alisma bulunmaktadir. Literatiirde bulunan g¢alismalar1 asagidaki gibi

Ozetleyebiliriz.

Menges ve Sonmete (2005), Konya’ da 2000-2002 yillarinda yatay diizleme gelen
giines 1smiminin aylik ortalama degerleri arasinda var olan modeller ile hesaplanarak
sonuglari karsilastirmistirlar. Hesaplamalarda kullanilan modellerin regresyon katsayilari
hesaplanmis ve bu katsayilar toplam gilines 1siniminin tahminlemesinde kullanilmistir.

Tahminin standart hatas1 (RMSE) degerleri kullanilarak en uygun model segilmistir.
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Bununla birlikte 6l¢iilen degerler arasindaki farkin yiizdesi |e| belirlenmistir. Elde edilen
sonugclara gore en iyi model kullanilan mevcut modellerden olan Samuel modeli olmustur.
Arastirma sonucuna gore. Samuel Modelinin (RMSEort 0.471) en iyi degeri sagladigin

belirlenmistir(Menges ve Sonmete, 2005)

Deniz ve Atik (2007), Zonguldak iline ait 1995 ile 2004 yillar1 arasindaki aylik
ortalamalar halinde on yillik toprak sicakligi, hava sicakligi, riizgar hizi, nem miktari,
deklinasyon agisi, giines 1sinimi aliminin giin uzunluguna orami ve aylik ortalama
atmosfer dis1 giines 1smmim siddeti verileri Devlet Meteoroloji Isleri Genel
Miidiirliigii’nden (DMIGM) talep edilmis ve talep edilen veriler regresyon analiz yontemi
ve yapay sinir aglar1 (YSA) yardimiyla modeller elde edilmistir. Elde edilen iki model
arasinda karsilastirmali olarak analizleri yapilmistir. Olusturulan modeller kullanilarak
Ocak/2005 ve Aralik/2005 arasindaki toplam giines 1siniminin aylik ortalamalar
hesaplanmis ve 2005 yilinda 6lciilmiis olan veriler ile karsilastirma yapmustir. Olgiilen
giines 1sinim siddeti tahmininde kullanilan her iki yonteminde oldukga diisiik hata
degerlerine sahip olduklar1 belirlenmistir. Her iki yonteminde yiliksek korelasyon
katsayis1 ve diisiik hata degerlerine sahip oldugu tespit edilmis olup gilines 1s1nim siddeti
tahminlerinde etkin olarak kullanilabilecegi Onerilmistir. Karsilastirilan modellerden
regresyon analiz yonteminin YSA’dan daha yakin degerler saglayacagi goriilmiistiir.
Olgiilen degerler ile hesaplanan degerler arasinda her iki ydntem uygulandiginda
regresyon analiz yontemleri %1.28 ve yapay sinir aglarinda ise % 3.25’lik bir ortalama

bagil hata oldugu tespit edilmistir(Deniz ve Atik, 2007) .

Bakirc1 (2009) calismasinda Erzurum ili i¢in yatay yiizeye gelen anlik global
giines 1smimini, basit bir hesaplama metodu kullanilarak Olgiilen degerler ile
karsilastirmistir.  Yapilan karsilastirma sonucunda, hesaplanan degerler ile Olgiilen
degerler arasinda basarili bir uyum ic¢inde oldugu sonucuna varmistir. Cikan sonuglar.
onerilen hesaplama metodunun Erzurum’da yatay yiizeye gelen anlik global giines
1stnimin1 tahmin etmek icin kullanilabilecegini belirlemistir. Giines 1s1nim verilerinin
bulunmadigr konumlarda uygun korelasyonlar olusturularak kullanilan parametre
belirlenebilmektedir. Sonugta hesaplanan ve Olgiilen degerler arasinda iyi bir uyum

oldugu gozlemlenmistir(Bakirci, 2009).

Reikard (2009)’a gore yatay ylizeye gelen giines isinimini belirleyen temel fiziksel
stireclerin karmagsik dogasini modellemek i¢in Yapay Sinir Aglari(YSA), Bulanik Mantik
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(BM) ve Hibrit Sistemler (GA/YSA, YSA/BM) modelleri uygun bulmustur(PV
tesislerinin gii¢ ¢ikisi gibi). Genellikle dogrusal olmayan atmosferik olaylar1 tanimlamak
icin ARMA ve ARIMA yontemi gibi onun varyasyonlarini igeren diger regresyon
yontemleri kullanilmaktadir(Reikard, 2009).

Tektas (2010), hava tahminleriyle ilgili yapmis oldugu ¢alismada 6rnek olarak
Istanbul iline ait Kadikdy ilgesine bagli Goztepe mahallesinin 2000-2008 yillari
arasindaki verileri kullanarak tahminleme yapmistir. Tahminleme yapmak i¢in noro-
bulanik sinir aglarin1 kullanmistir. Modeli olustururken giinliik ortalama sicaklik (kuru-
1slak), hava basinci ve riizgar hiz1 degiskenleri kullanilmis olup Uyarlanabilir Ag§ Tabanli
Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ve Otomatik Regresif Hareketli Ortalama (ARIMA)
modelleri ile tahminleme yapilmistir. ARIMA ve ANFIS tekniklerinin etkinligini
saglamak i¢in farkli bir egitim ve test veri seti kullanan farkli modeller test edilmistir.
Analiz sonuglar1 iizerinde tahmin performansi, giivenilirligi ve verimliligine gore en
uygun model ve ag yapisi belirlenmistir. ANFIS ve ARIMA modellerinin MAE
(Hareketli Ortalama Hatas1). RMSE-R? (Kok-Ortalama-Kare hatasi) kriterlerine gore
performans karsilastirmalar1 yapilmis sonug olarak ANFIS verilerinin daha iyi sonug
verdigi gozlemlemistir(Tektas, 2010).

Bryik (2010) istanbul iline ait hava kirliligi iizerinden g¢alisma yapmistir.
Calismasinda 2002-2009 yillarina ait (Sartyer. Besiktas. Esenler. Yeni Bosna. Alibeykoy.
Sarachane. Uskiidar. Kadikdy. Umraniye. Kartal)on istasyondan hava ile ilgili verileri
almigtir. Degisken olarak Kiikiirt dioksit($0;). Partikiil Madde (PM) ve Karbondioksit
(CO). Azot dioaksit NO, verilerini modele dahil edip tahminleme yapmigtir. Tahmin
yontemleri olarak yapay zeka teknikleri icerisinde bulunan Bulanik Mantik yontemini
kullanarak, hava kirliliginin modellemesini yapmistir. Caligma sonucunda ise SO, ile PM
degiskenleri arasinda 0.609 1limh korelasyon bulunurken S0, ile CO degiskenleri
arasinda 0.824 giiclii, yiiksek korelasyon, PM ile CO degiskenleri arasinda 0.717 1liml
ya da dikkate deger korelasyon hesaplamistir. Cikan analiz sonucunun yorumu ise S0,
ile CO degiskenleri arasindaki kuvvetli etkilesimden dolay1 bu iki parametre (Kiikiirt
dioksit ve Karbondioksit gazlari) hava kirliligin olusmasinda en 6nemli rol oynayan

etken oldugu sonucuna ulasmistir(Biyik, 2010).

Uslu (2011), calismasinda 1923-2009 yillar arasinda Tiirkiye’deki elektrik

enerjisinin tiiketim verilerini kullanmis olup (YSA) ve Box-Jenkins ydntemlerinin
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karsilastirmasini yapmustir. YSA i¢cin MATLAB R2008a programi yardimai ile bir girdi
sinir ag1 bir gizli katman ve bir ¢ikt1 sinir agi ile ileri beslemeli geri yayillim yontemini
kullanmistir. Zaman serisinde ise Eviews ve Minitab programlari1 yardimi ile Otoregresif
Model (AR) yontemini yontemi kullanmistir. Sonug olarak Box-Jenkins AR(1) analizin
sonucu yapay sinir aglar1 analizindeki MAPE ye gore daha iyi sonug elde etmistir(Uslu,
2011).

Khatib vd.(2012), YSA kullanilarak giines 1sinim1 tahmini gelistirilmistir. YSA
modeli, dort girdi ve bir ¢ikt1 ile ileri beslemeli ¢ok katmanli algilama modeline
dayanmaktadir. Arastirmada Malezya'daki 28 meteoroloji istasyonunun verileri
kullanilmis ve ag1 egitmek i¢in 23 istasyon, ag1 test etmek i¢in 5 istasyon kullaniimistir.
Girdiler enlem, boylam, giin sayis1 ve giines 15181 oranidir; ¢ikt1, netlik endeksidir.
Gelistirilen ag ile agiklik indekslerini tahmin etmek amaglanmistir. Netlik indeksleri daha
sonra kiiresel giines 1sitnimin1 tahmin etmek i¢in kullanildi. Bolgelerden olgiilen gilines
1sinimlari, kiiresel glines 1siniminin bir fonksiyonu ve agiklik indeksi olan yayilan gilines
1sinimin1 hesaplamak igin bir denklem tiiretmek igin kullanildi. Onerilen denklem,
geleneksel denklemle karsilastirildiginda, yayilan gilines 1sinimi tahmininde ortalama
mutlak yiizde hatasini (MAPE) azaltmistir. Sonuglara gore, tahmin edilen kiiresel giines
1sinim1 i¢in ortalama MAPE, ortalama sapma hatasi ve ortalama karekok hatasi %5.92.
%1.46 ve %7.96'dir. Yayilan giines 1sinimini tahmin etmede MAPE %9,8'di(Khatib,
Mohamed, Sopian, & Mahmoud, 2012).

Baharin (2013) dogru 1sinim tahmini, sebekeye bagli fotovoltaik entegrasyonunun
cogalmasin1 kolaylastirmaya yardimci olan temel faktorlerden biridir. Veri giines
radyasyonunun saatlik degerlerini tahmin etmek i¢in Malezya, Sepang'daki meteorolojik
durum Olc¢limiinden elde edilmistir ve tahminleme teknigi olan sinir agi modelleri
kullanilmigtir. Veriler, kusurlu degerleri ortadan kaldirmak ve daha hizli ve giivenilir bir
sekilde yakinsamaya yardimci olmak igin onceden islenmistir. Metodoloji, gelecekteki
saatlik 151mim1 tahmin etmek igin yillik, ti¢ aylik ve aylik siirelerin tarihsel 1s1mmim
degerlerini kullanan Dogrusal Olmayan Otoregresif (NAR) agin1 kullanmistir. Kullanilan
yontem ve verilerin analizi neticesinde Dogrusal Olmayan Otoregresif aginin tatmin edici
sonuglarla saatlik 1s1may1 tahmin edebildigi ve daha iyi tahmin {iretebildigi tespit
edilmistir(KA Baharin ve HA Rahman. 2013).

Erdil ve Arcaklioglu (2013), YSA modeli kullanilarak meteorolojik degiskenler
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tahmin edilmigstir. Tiirkiye Meteoroloji Merkezi’den farkli 6l¢im istasyonlarindan
alinmig rakim, boylam, aylik-giinliik maksimum ve minimum nem, basing ortalama
giineslenme siiresi ile giinliik minimum ve maksimum sicaklik verileri kullanilarak. girdi
olarak ele alinan ve giinliik giines radyasyonunu tahmin eden yapay sinir agi modeli
kullanilmistir. Yapay sinir ag1 modeli egitilip test edildiginde meteorolojik degerlerin
tahmini gerceklestirilmis olup bunun neticesinde elde edilen test sonuglarinda R %degeri
0.997 ve ortalama yiizde hata 5.775 olarak bulunmustur. Analiz sonuglarina gore tahmini
ve Olgiilen degerler arasindaki farkin ¢ok diisiik oldugu tespit edilmistir. Tahmin i¢in sinir
ag1 modelleri meteorolojik degiskenlere basariyla uygulanmistir(Erdil ve Arcaklioglu,
2013).

Long ve arkadaslari (2014) giineslenme siiresi, giines radyasyonu, riizgar hizi, ¢ig
sicakligl, iiretilen giic gibi parametrelere bagl olarak giinliik glines enerjisi tahminini
basta yapay sinir aglari(YSA) olmak iizere dort farkli yontemle tahminleme analizi
gerceklestirilmistir. Tahminde en iyi sonucu elde edebilecek parametreleri segerken
korelasyona bagli parametre se¢im metodu uygulanarak temel parametreler modellerde
giris olarak ele alinmistir. Gergeklestirilen analiz sonucunda YSA modelinin sonuglarinda
R? degeri 0.909. RMSE degeri 59.57. MAPE %11.87 olarak bulunmustur(Long, Zhang,
& Su, 2014).

Sahan ve arkadaglar1.(2015) Osmaniye ilinin giinliik toplam 1gmimaini tespit etmek
i¢cin Osmaniye Korkut Ata Universitesi Merkez yerleskesinde bulunan OKUMERLAB
(Osmaniye Korkut Ata Universitesi Merkezi Laboratuvari) binasiin (Enlem: 37°.04227,
Boylam: 36°.22134) cat1 katina yerlestirilen 8-48 Model Black And White Pyranometer
Olctim cihazi kullanilarak Mayis 2013 ile Nisan 2014 tarihleri arasinda dakikalik olarak
milivolt(mV) cinsinden toplam 1s1nim verileri almistir. Yatay yiizeye gelen toplam global
1stmim bilesenini 1662322.88 W/m? olarak hesaplamistir. Giinliik toplam global giines
1istniminin aylik ortalama degerleri sirasiyla 4755.43 W/m? olarak 6lgmiis olup ve giinliik
ortalama global giines 1s1n1mi1 396.29 W/m? olarak bulmustur. Analiz sonucunda ise en
yiiksek toplam 1s1mim degerleri Haziran ayinda 528.33W/m? olarak &l¢iilmiis en diisiik
toplam degerleri ise 201.23 W/m? olarak Aralik aymnda dl¢iilmiis olup saatlik verileri
giinliik olarak aylik olciilen toplam degerleri Devlet Meteoroloji Genel Midiirliigii’niin
web sayfasindan almis oldugu  sicaklik degerleri ve giineslenme siireleri ile

karsilastirilmistir(Sahan, Tokat, & Okur, 2015).
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Coskun ve arkadaglar1 (2016) YSA yontemi ile fotovoltaik(PV) panel yiizey
sicakligini tahminini amaglamistir. YSA egitim i¢in. bagimsiz degisken olarak gilines
radyasyonu. dis sicaklik ve riizgar hiz1 degerleri yani girdi ve bagimli yani ¢ikt1 degeri
icin de yiizey sicakligi verilerini kullanmistir. Yapay sinir aglarina dahil edilen veri
setinin tigte ikisini egitim tigte birini ise test i¢in kullanmistir. Leveberg-Marquardt (LM)
algoritmas1 yardimiyla ileri besleme yapay sinir aglar ile egitilmistir. Iki tane geri
yayilim (backpropagation) aglar1 bunlar ise Scaled Conjugate Gradient (SCG)
Backpropagation ve Resilient Backpropagation (RB) YSA algoritmasi yardimi ile de
analiz etmistir ve analiz sonucunun performanslari LM algoritmasiin tahmini ile
karsilagtirma yapilmistir. Bu ii¢ tip yapay sinir aglar1 algoritmalarinin performansi
karsilastirilmistir ve ortalama hata oranlar1 %0.012177 ila %0.005962 araliginda elde
edilmistir. En iyi tahmine LM algoritmast ile ulasilmistir. Fotovoltaik yiizey sicakligi
tahmini konvansiyonel baginti metotlart ile karsilastirmis, karsilagtirma sonucuna ise
YSA konvansiyonel bagintt metotlarinln daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir. Calisma
sonucunda ise PV yiizey sicakligini tahmininde yapay sinir aglarini etkili bir seklide

kullanilabilecegini gdstermistir(Coskun, Kogyigit, & Oktay, 2016).

Gala ve arkadaslar1 (2016) ¢alismasinda sayisal hava tahmini tarafindan saglanan
3 saatlik kiimilatif giines 1s1nimi tahminlerini gelistirmek i¢in Destek Vektor
Regresyonunu (SVR). Gradient Boosted Regresyonunu (GBR). Rastgele Orman
Regresyonunu (RFR). Egim Artan Regresyon (EAR). Rastgele orman regresyon ve bu
regresyonlarin yaninda alt 6lgekleri toplamak i¢in hibrit metodu uygulanmistir. Ayrica.
acik gokylizii teorik ve deneysel radyasyon modellerine dayanan interpolasyonu
kullanilarak ti¢ saatlik tahmin verilerinden saatlik tahmin verileri elde edilmesi igin
caligma yapilmigtir. Makine dgrenmesi metotlarinin veya daha kapsamli adi ile hibrit
yapay zeka sistemlerinin oldukca etki gdsterdigi ve bundan dolay1 giines 1siniminin
tahmini i¢in uygun bir metot oldugunu kanisina varilmistir(Gala, Fernandez, Diaz, &

Dorronsoro, 2016).

Li ve arkadaslar1 (2016) Avustralya Meteoroloji Biirosu tarafindan olusturulan
veri seti kullanilarak makine 6grenimi metodolojilerinin uygulandigi c¢alismalarinda;
Gizli Markov Modeli ve SVM regresyonuna dayali kisa vadeli glines 1s1mnimi1 tahmin
algoritmalarini1 tanitmaktadirlar. Bu metodolojilerin 6nemini gostermek i¢in tekniklerin

goreceli performansini analiz etmek i¢in bir dizi deneysel degerlendirme sunulmustur. Bu
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degerlendirmeler i¢in Hava Tahmin Platformu olan MATLAB arayiizii
kullanilmistir. Deneysel sonuglarin neticesinde, makine 6grenimine dayali Gizli Markov
(Hidden Markov Model) ve SVM regresyon(SVM regression) tahmin algoritmalarinin,
farkli hava kosullar1 altinda gelecekteki 5-30 dakikalik giines 1smimini kesin olarak
tahmin edebildigini gostermislerdi(Li, Ward, Tong, Collins, & Platt, 2016).

Okur (2016) Akdeniz bdlgesine ait farkli cografi 6zelligi ve iklim kosullarini
gosteren 14 yerlesme yeri verilerini kullanilarak giines 1s1in1m siddetini tahmin etmek i¢in
YSA yontemini kullanmistir. YSA’da ileri beslemeli yontemi kullanmis olup yapilan
calisma sonucunda yatay diizleme gelen giines enerjisinin belirlenmesinde YSA

yontemlerinin etkin oldugu goriilmiistiir(Okur, 2016).

Bou-Rabee ve arkadaslaro (2017), yaptig1 ¢alismalarinda. Kuveyt’te bes farkli
bolgeden elde edilen verileri kullanarak giinliik ortalama giines radyasyonunu tahmin
etmek i¢in YSA modellerini kullanmislardir. Kuveyt'teki giinliilk ortalama giines
radyasyonu i¢in bir model tahmincisi gelistirilmis ve YSA tahmin modeli. dogrusal
olmayan verilerin analizi ile yapilmistir. Model gelistirilirken egitim/test verisi olarak bes
farkli Kuveyt sitesindeki gercek veriler kullanilmistir. 2007-2010 arasi verilerle egitilen
model. 2011 verileri ile test edilmistir. Gelistirilen ti¢ farkli YSA modeli igerinden
Levenberg-Marquardt algoritmasini kullanan model %85,6 MAPE degeri ile en basarili
sonucu verdigi tespit edilmistir(Bou-Rabee, Sulaiman, Saleh, & Marafi, 2017).

Caballero ve arkadaslart (2018) Ispanya, Almeria'daki operasyonel bir giines
enerjisi planindaki yiiksek ¢oziiniirliiklii radyometrik agdan bir yil boyunca kaydedilen
bir veri kiimesine dayali olarak normal gilines 1smimin1 yiiksek uzaysal ve zamansal
¢oOziintirliikle (5 dakika) tahmin etme problemini ele almislardir. Bir 6nceki saatte elde
edilen 151nim degerlerinden sonraki birka¢ dakikadaki 1sinimi tahmin etmek i¢in bir
teknik gostermeyi amaglamaktadirlar. Uzun- Kisa Vadeli Bellek(LSTM) olarak bilinen.
karmasik kaliplar1 6grenebilen ve zamansal serileri tahmin etmek i¢in kullanilabilirligini
kanitlamig bir tiir tekrarlayan sinir ag1 kullanilmigtir. Tahmin sonucunda zamansal seri
caligmalarinda tipik olarak kullanilan diger tahmin yontemlerine gére makul bir gelisme

gosterdigi tespit edilmistir(Caballero, Zarzalejo, Otero, Pifiuel, & Wilbert, 2018).

Altunkaynak ve Basakin (2018), makalelerinde Amerika’da bulunan Columbia
Nehri'nin 1950-1960 yillar1 arasinda 6lgiilmiis olan giinliik akim degerleri isleme alinarak

matematiksel model gelistirmeyi amaglamiglardir. Matematiksel model i¢in Uyarlamali
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Ag Tabanli Bulanik Mantik Cikarim Sistemi yontemi (ANFIS), YSA ile Dogrusal
Olmayan Otoregresif Model(NAR) ve ARIMA yontemleri kullanilarak ve
karsilagtirmalar1 yapilmistir. Calismanin sonucunda ise en iyi matematik modelini
olusturan yontem Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Mantik Cikarim Sistemi yonteminin
(ANFIS) NAR ve ARIMA tahmin modelinin YSA’nin NAR ve ARIMA modeline gore
daha basarili sonug verdigi goriilmiistiir(Altunkaynak ve Basakin, 2018).

Sorkun (2018), akademik ¢alismasinda Fransiz meteoroloji kurulusu 1998 -2007
yillar1 arasindaki 87 600 giines 1s1nimi1 veriler kullanarak derin 6grenme yardimi ile
zaman serisi tahminlemesi yapmistir. Giines radyasyonu verileri ile zaman serilerinden
olan RNN modellerini uygulamis ve tek degiskenli ve ¢cok degiskenli modeller i¢in ayri
ayr1 analizler yapilmistir. Tek katmanli degiskenli modelde, GRU ve LSTM modelleri
olusturmus ve derinligin etkisi arastirilir ve yiiksek parametreler ayarlanir. Sonuglara
olarak LSTM ve GRU modelleri analiz sonuglar1 aym1 ¢ikmistir. LSTM ve GRU
modellerinin. Reccurrent Neural Network (RNN) modelinden daha basarili oldugu
sonucuna varilmistir. iki katmanlh degiskenlerde ise tek katmanli degisken analizlerinden
daha iyi sonug¢ vermistir. En iyi yap1 bulunduktan sonra modelin mevsimsel performansi
arastirilmig ve diger makine Ogrenme yontemleriyle karsilastirilmigtir.  Mevsimsel
deneysel sonuglara gore. iki katmanli bir GRU modeli ve rastgele orman modeli
kullanilarak yeni bir hibrit model Onerilmistir. Bu hibrit model. LSTM ve GRU
modellerine kiyasla daha iyi performans gostermistir. Cok degiskenli deneylerin
sonuglarina gore sicaklik ve nebulozite parametreleri modelin performansini énemli
Olclide artirmistir.  Diger parametreler ¢cok az katkida bulunur. Kiiresel Giines

Radyasyonunu kullanarak en iyi performansi elde etmistir(Sorkun, 2018).

Can ve Gersil makale ¢alismalarinda 2017 yilina ait Manisa Pamuk Borsa’sindan
alinan veriler WEKA programi ile veri madenciligi ile 2018 yilina ait fiyatlar tahmin
edilmeye c¢alisgilmigtir. Calismada zaman serileri ve YSA ile tahminleme yapilarak
karsilagtirilmistir.  Analiz sonucu dogrultusunda bulunan veri igin fiyat tahmini
yapildiginda YSA tahmin yonteminden daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistii(Can ve
GersilL, 2018).

Emrahoglu ve Yegingil (2019), Cukurova Universitesi Uzay Bilimleri ve Giines
Enerjisi Uygulama ve Arastirma Merkez’inde (UZAYMER) piranometre ile 1978-1982

yillart arasinda alinan anlik veriler ile 2017 yilinda alinan verilerin karsilagtirmali olarak
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analizi yapilmistir. 1978-1982 yillar1 arasinda Adana’da yillik ortalama giines enerjisi
degeri 5745,1 MJ/m2 ve ortalama giinliik toplam 1s1nim 15.74 MJ/m2 giin olarak
belirlenmis olup en az enerji Ocak aymda 6.84 MJ/m? giin, en fazla giines enerjisi ise
25.42 MJ/m? giin ile Haziran aymda oldugu tespit edilmistir. 2017°de alinan verilerin
sonucunda ise yillik ortalama giinliik giines enerjisi 17.75 MJ/m? giin, yillik ortalama
giines enerjisi ise 6479,99 MJ/m? olarak hesaplanmistir. En fazla giines enerjisi 29.25
MJ/m? giin ile Temmuz, en az ise 6.24 MJ/m? giin aralik ay1 olarak belirlenmistir. 1978-
1982 ve 2017 verilerinden. Bulutsuzluk indeksi de belirlenerek karsilastirilmistir. Bu
sonuca gore Kt<0.34 degeri icin bolgenin bulutlu. 0.34<Kt<0.64 degerleri arasinda ise
kismen bulutlu. Kt>0.64 degeri i¢in ise havanin ag¢ik oldugu kabul edilmistir. 1978-1982
dénemi i¢in en bulutlu ay Subat en acik ay ise Eyliil ve 2017 verilerine gére de en bulutlu

ay Subat, en agik ay ise Temmuz ve Ekim olarak belirlenmistir(Emrahoglu ve Yegingil,

2019).

Fan ve arkadaslar1 (2019) kiiresel giines radyasyonu tahmininde ele alinan ampirik ve
makine 6grenmesi metotlarinin detayl bir literatiir calismasini yapip kisaca 6zetlemistir.
Bunun yan sira Cin’in farkli cografi bolgelerinde kiiresel giines 1s1nim1 tahmininde 12
ampirik ve 12 makine Ogrenmesi metodu kullanilmis ve ¢ikan performanslar
karsilagtirmistir. Sonuglar. makine 6grenmesi modellerinin (RMSE: 2.055-2.751 MJm—
2 d-1; R?: 0.839- 0.936) genellikle ampirik modellerden (RMSE: 2.118-3.540 MJm— 2
d—1; R?% 0.834-0.935) daha iyi performans gosterdigini tespit edilmistir. Tahmin
dogrulugu ve hesaplama maliyetleri dikkate alindiginda, ¢aligmada en uygun yontemin

ANFIS oldugu sonucuna ulasilmistir(Fan et al., 2019).

Ghofrani ve arkasdasalari (2019) farkli yontem ve makine 6grenme tekniklerinin
giines 1smimi tahmini i¢in kullanildigim1 gosteren detayli bir literatiir caligmasi
yapmislardir. Yapmis olduklar1 ¢aligmalar sonucunda, veri kiimeleme analizi veya
simiflandirma analizi ile diizensiz olan giines 1s1n1m1, zaman serilerinde metotlarindan
daha ¢ok yapay sinir aglar1 i¢in daha iyi egittigini ve tahmin dogrulugunu daha iyi
yansittigi varmiglardir. Bunun yani sira, ¢oklu orlintii tanima metotlarin1 ve makine
o6grenme metotlarini kullanan hibrit tahmin metotlar1 hesaplama karmasikliklari, bunlar
cevrimi¢i tahminler veya ¢ok kisa zaman tahminleri igin yeterli olmadigini tespit
etmislerdir(Ghofrani, Azimi, & Youshi, 2019).

Uguz ve arkadaslar1 (2019), Tirkiye’de 125 farkli bolge i¢in kurulmasi planlanan PV
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santrallerinin tiretecegi elektrik giiciiniin, makine 6grenmesi yontemleriyle modellemesi
ve tahmin edilmesini amag¢lamislardir. Amaglarina yonelik PV sistemler igin giines
1sin1im1 tahmin edilmesinde i¢in YSA, Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) ve k-En Yakin
Komsu Regresyon (k-EYKR) makine 6grenimi yontemleri ile analiz etmislerdir. Bu
yontemlerin performansinit analiz etmek amaciyla bazi deneysel degerlendirmeler
yapilmistir. Degerlendirmeler i¢in veri seti, Numpy, Pandas, Scipy gibi temel python
programlarinin yaninda makine 6grenmesi yontemleri igin gelistirilmis olan scikit-learn
programinda analiz edilmistir. Analiz verilerin %30'u makine 6grenme metotlar
kullanilarak olusturulan modelleri analiz ederken, verilerin %70'i modelleri egitmek i¢in
kullanmustir. YSA modellerinin egitim asamasinda en yiiksek R? 0.959 degeri verirken
iken, en diisiik hata degerlerinin MAE. MSE ve MedAe i¢in sirasiyla 0.039. 0.002 ve
0.031 degerleri goriilmiistiir. Ug¢ olusturulan model arasinda en iyi performansa YSA
modeli ile ulagilmistir. Deneysel sonuglar, girdi olarak el alinmis olup yedi tane veri
bagimsiz degiskenin, makine 6grenmesine dayali tahmin algoritmalarinin test edilmesiyle
PV tarafindan arz edilen elektrik giiciinii tahmin edilebilecegi sonucuna varilmistir(Uguz,

Oral, & Caglayan, 2019)(Uguz et al., 2019).

Kaya (2020) yaptig1 tez calismasinda, kisa donemli glines 1sinim siddeti
tahmininde gilicli bir ara¢ olan YSA ile Dalgacik Ayristirma Yontemi-Wavelet
Decomposition(WD) ve Gorgiil Kip Ayrisimi-Emprical Mode Decomposition(EMD)
yontemlerini bir arada kullanilarak hibrit modeller ¢alismistir. Hibrit modelde Bilecik
iline ait aylik giines 1smim siddeti verileri WD ve EMD yontemleri ile alt sinyal
bilesenlerine ayristirilmis olup her bir seviye icin gegmis zaman verileri ile birlikte Ileri
Beslemeli Ag-Feed Forward Neural Network(FFNN) modeliyle egitilerek sonuglar1 elde
edilmistir. Olusturulan her bir hibrit ag yapisinin test performans sonuglari, yalnizca YSA
kullanilarak elde edilen ¢iktilarla karsilagtirilmistir. Aylik baz alinan calismada elde
edilen sonuglarin hata performans kriterleri RMSE metrigine bagli olarak 81.28
bulunmustur ve sadece yapay sinir ag1 modelinin kullanildigi caligmanin hata performans
kriterleri RMSE metrigine bagh olarak 84.44 bulunmustur. Yapilan ¢alisma sonucunda
her iki ay i¢inde gorgiil kip ayrisimi ve yapay sinir aglarinin birlikte kullanildig: hibrit
(FFNN_EMD) galismanin daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir( Kaya, 2020).

Icel (2019) ¢alismasinda ele alinan ii¢ pilot bolge (Adiyaman-Malatya-Sanliurfa)

ele alinarak fotovoltaik panellerden bir yil igerisinde aralikli olarak panele gelen giines
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isinimini analiz etmistir ve elde edilen veriler YSA modeli ile iiretilerek gii¢ tahmini
analizini yapmugtir. Sonucunda ise elde edilen veriler bolgelerde fotovoltaik panellerden

dlgiilen enerji degeri oldukea iyi tahmin edildigi sonucuna ulasilmistir(igel, 2019).

Gabral1 (2019) yilina ait Istanbul Biiyiikcekmece ilgesi Eskice bolgesine ait
meteorolojik verileri (riizgar siddeti ve gilines radyasyonu) kullanarak mevsimsel analiz
yapilmistir. Analiz yontemlerinden MS-Excel ve SPSS paket programi ile Coklu Lineer
Regresyonu (CLR) ve MATLAB programi yardimi ile de YSA kullanilmistir. YSA
tahminleme yonteminin daha iyi sonug¢ elde etmek icin verilere aylik olarak dalgacik
doniisimii 6n islemi yapilmis olup. Dalgacik Yapay Sinir Ag1 (D-YSA) hibrit modeli
gelistirmistir. Cikan sonuglarda ise YSA tahmin sonucu ¢oklu lineer regresyon sonucuna
gore daha 1yi sonu¢ vermistir. YSA tahmin sonucuna goére ise D-YSA daha basarili ve

gercege uygun sonug vermistir(Gabrali, 2019) .

Arslan ve arkadaslar1 (2019) calismalarinda Nisan 2017 — Mart 2018 yillari
arasinda Mersin iline ait giinliik giines 151n1m1 verileri i¢in bagil nem, riizgar hiz1 ve
sicaklik degiskenlerini kullanmistir. Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama
oran yani belirlilik katsay1s1(R?) en iyi aciklayan model 0.83 ile ZHM modeli olmustur.
Ikinci model olarak 0.71 ile YSA modeli olmustur(Arslan, Bayhan, ve Yaman, 2019)

Sahin (2019),¢alismasinda Sivas ilinin (Divrigi, Gemerek, Kangal Sivas Merkez
ve Su Sehri) bes farkli ilgesine ait cografi ve meteorolojik verileri kullanmustir.
Giineslenme siiresi, enlem boylam, hava sicaklig, riizgar hizi, yiikseklik gibi degiskenler
kullanilarak MATLAB programi yardimi ile riizgar ve giines 1ginimini tahminlemesi
yapilmistir. Giines 1sinimi igin 1986-2000 (2010-2016 Divrigi i¢in) yillarindaki veriler ve
rizgar hiz1 i¢inde 2000-2017 yillar1 arasindaki aylik ortalama riizgar hizlarn verileri
kullanilmistir. Belirlilik katsayisi(R?) (sirasi ile ise 0.984 ile 0.994 degerler cikmistir.
YSA yonteminin Sivas il ve ilgelerinin giines 1sin1m1 ve riizgar hizi tahmininde etkili bir

yontem oldugu sonucuna varilmistir(Sahin, 2019).

Kaya (2019) c¢alismasinda 1961-2009 yillar1 arasinda Tiirkiye’de se¢ilmis 29
konumun (il ve bazi ilgelerinin) gilineslenme saatini, sicaklik degiskenlerini, aylik
ortalama ve gilinliik ortalama gilines 1s1mim verilerini Meteonorm yazilimindan elde
etmistir. Global 1simmim verilerinin tahmini i¢in Genetik Algoritma (GA) ve YSA
tahminleme modellerini kullanmistir. GA tek amacli optimisazyon i¢in tasarlanmistir

Tiirkiye’deki konum ile Diinyadaki 5 konumu Kullanarak YSA yontemi ile test etmistir.
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Calismanin sonucunda ise YSA’nin MAPE degeri GA degerinden daha iyi sonug verdigi
icin YSA modelinin belli bir konumdaki egitim ve test verilerini kullanarak GA sonucunu

iyilestirme yoluna gidilmistir(Kaya, 2019).

Erenler (2019) ¢alismasinda otomasyona dayali seri iiretim yapan fabrikalarda
tiretim esnasinda olugacak kalite kayiplarinin kontroliinii saglamak icin 650 giinliik 1950
vardiya sistemine ait 1950 palet {izerindeki iiretimin saglanmasi ile veri toplanmistir. Bu
caligmasindaki amaci; kalite kontrolii {izerindeki insan etkisini tahmin edip Oneriler
sunmaktir. Tahminleme yontemi ise MS Excel programina biitiinlesmis edilen K-Nearest
Neighbor (KNN) ve YSA ile tahminleme yapilmistir. Her iki yontemin sonucu ¢ok iyi
cikmistir YSA’da 99.99 hata terimi ulasilirken, KNN ise 99.98 ¢ikmistir. Analiz
sonucuna gore de KNN ve YSA metotlari ile talep, hammadde ihtiyaci, ariza zamani gibi
tireticiler icin sifir hata kabul edilen konularda tahminleme yapilabilmesi olabildigince

hizli ve kolay bir sekilde hayatimiza gegirilecegi sonucuna ulasmistir(Erenler, 2019).

Celik (2019) arastirmasinda TR33 bélgesinde (Kiitahya. Afyon. Usak. Manisa)
hizla biiyiiyen ve 30 iizerinde kollar1 olan bir zincir perakende satis magazasinda veri
programi yardimi ile tiiketicilerin 2016-2019 yillarina ait aligveris kayitlarindan
saglanmistir. Arastirmanin amaci parkende satis magazalarinda aligveris yapan
misterilerin davraniglarinin tahmin modelini olusturmaktir. Calismaya dahil edilen
veriler ise 489 tiliketiciye ait 26.543 adet aligveris kaydi ve 40 adet {iriin grubundan 45.650
adet satin alinan iirlin bulunmaktadir ve 6rneklem olarak da 3.982 farkl1 iiriin arastirmaya
dahil edilmistir. Kiimeleme analizi, siniflama analizi ve lojistik regresyon analizi SPSS22
paket programi ve Visual Basic yardim ile yapilmistir. Birliktelik kurali ve tahminleme
modelinin yapilmasi i¢in MATLAB programi kullanmistir. Tahminleme Y SA ve Lojistik
Regresyon (LR)yontemleri kullanilarak yapilan arastirma sonuglari karsilastirilmistir.
YSA en az 15 iterasyon ile ortalama %99,9621°lik bir dogru tahminlemeye ulasirken,
lojistik regresyon analizi ise en az 20 iterasyon ile ortalama %89,8305’luk bir dogru
tahminleme elde edilmistir. Cikan analiz sonuglarina gore, YSA yontemi LR yontemine

gore daha 1yi sonug verdigini yorumu yapilmistir(Celik, 2019)

Ipek (2019) c¢alismasinda. Endiistri 4.0 teknolojisini kullanilan bir {iretim
hattindan sensor yardimi ile 15 dakika da bir elde edilen basing, alev, nem, sicaklik,
hareket, yiizey sicaklig1 verilerinin her biri saatlik veriye doniistiiriilerek basing (221),
alev (221), nem (116), sicaklik (44), hareket (183) ve yiizey sicaklig1 (170) yeni bir veri
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seti olusturulmustur. Olusturulan her veri seti egitim ve test olmak iizere basit rassal
ayirim yontemi ile egitim ve test veri seti olarak iki siifa ayrilmistir. Her veri setinin
%90’1 egitim veri seti. %10’u ise test veri seti olarak kullanilmistir. Olusturulan modeller
bu egitilen verilere goére sistem yapisin1 6grenecek ve daha sonra test veri Setleri ile
ogrendikleri yapinin dogrulugunu karsilastiracaktir. Yontem olarak Zaman Serilerinde
RMSE ve MAPE yontemlerine bakilirken. MATLAB programinda ise ANFIS ve Box-
Jenkins yontemi kullanilarak ¢ikan sonuglar1 karsilastirmistir. Endiistri 4.0 teknolojisi
kullanilan bir isletmenin {iretim hatt1 da olusturulan zaman serisi verileri analiz edilmis
olup ANFIS ve ARIMA modelleri karsilastirma sonucunda ANFIS modelinin daha
verimli oldugu gozlenmistir(ipek, 2019) .

Eyvazon (2019), ¢alismasinda 2013-2018 yillar1 arasindaki gilines radyasyon
verilerini kullanarak giines enerji potansiyelini tahmin etmek istemistir. Verileri ise
Ankara Boélge Istasyonu’nun dlgiimlerinden elde edilen verileri Meteoroloji Genel
Midiirliiginden (MGM) temin etmistir. Tahminleme teknikleri olarak da en ¢ok
kullanilan YSA yontemi kullanmistir ve sonucunun iyi ¢ikmasi ic¢in eksik verileri
tamamlayip On islem olarak da 0-1 aras1t Min-Max yontemi ile verileri islemistir. Verileri
input(girdi) olarak 2013-2017 yillarindaki verileri isleme alip 2018 yilindaki verileri ise
output(¢iktl)  olarak  kullanmistir.  Yapilan {i¢ algoritma LM, Bayesian
Regularization(BR), Olgekli Eslenik Egim(OEE) c¢ikan sonuglar karsilastirilmistir.
Yapilan karsilastirma sonucunda ise LM algoritmast MSE=1.111. MAE=0.108 sonuglar1
ile en iyi tahminleme sonucunu vermistir. Yorum olarak ise 6zellikle kisa donem giinliik
enerji potansiyeli tahminleme arastirmalarinda YSA modellerinden olan LM 1yi sonug

verdigi bagarim oraninin yiiksek oldugu gorilmiistiir(Eyvazov. 2019).

Gabral1 ve Aslan (2020), yaptig1 ¢alismada CLR ve YSA kullamlarak Istanbul
Biiyiikgekmece Ilgesi Eskice Bélgesine ait 2016 yili meteorolojik verileri kullanilarak
giines radyasyonu i¢in ileriye yonelik bir tahmin ¢alismasi yapilmistir. Modelleme i¢in
kullanilan tiim modeller karsilastirilarak istatistiksel olarak yorumlanmistir. Sonuglar
neticesinde yapilan gilines radyasyonu tahmin calismasinda YSA modellerinin ¢oklu
lineer regresyon modellerine gore daha basarili oldugu tespit edilmistir. Mevsimsel
olarak giines radyasyonu i¢in en basarili tahmin haziran ayinda elde edilmistir. En uygun
basarimin elde edildigi yapay sinir aglari modeli ile giines radyasyonu i¢in RMSE ve
MAPE degerleri sirastyla 0.912, %48,5, %28.21 olarak bulunmustur. YSA modelleri
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CLR modellerine gore giines radyasyonu tahmininde Haziran ve Eyliil aylarinda diger
aylara gore daha basarili olmustur(Gabrali ve Aslan, 2020).

Turag (2020), calismasinda 2003-2019 yilina ait gerceklesen aylik ithalat
rakamlar1 (Bin ABD dolar1 cinsinden), tiiketici fiyat endeksi degisim oram (TUFE),
gercek dolar kuru, bir 6nceki ayin ihracat miktar1 (ABD Dolar1), altin ons ve gram degeri,
giimiis degeri, imalat sanayi gayrisafi yurt i¢i hasila, toplam sanayi endeksi, imalat sanayi
endeksi, Brent petrol fiyati, imalat sanayi kapasite kullanim orani ve isgiicii maliyet
endeksi bagimli degisken olarak kullanmistir. Yapilan modelin tahmini i¢in ise YSA ve
Zaman Serileri yontemi kullanmis olup ¢ikan sonuca gore karsilastirmasini yapmustir.
YSA da verilerin %80 egitim ic¢in kullanirken %20’sini ise verileri test etmek igin
kullanmistir. Analiz sonucu olarak da R? belirlilik katsayisina gére YSA’da egitim i¢in

0.81 test i¢in ise 0.19 bulunmus olup zaman serilerine gére en iyi sonucu vermistir(Turag,

2020).

Kir ve Giirdal (2020) makale calismasinda Antalya ilinde kayit yapilan 1933-2018
yillar1 arasinda yillik ve aylik olarak elde edilen verileri kullanmiglardir. Verileri aylik
olarak 1032 ve yillik olarak ise 86 adet veri ile iki bdliimde modellemesini yapmak
istemistir. Analizlerde zaman seri yontemi ile ARIMA, MSE belirlilik katsayis1 R?’sine
standart sapmasina ve varyans gibi istatistik degerler incelenmistir. Sonug olarak da
uygulanan stokastik yontemlere gore, yillik yagis kayitlarinin 6nemli bir korelasyona
sahip olmadig1 ve beyaz giiriiltii serisi gibi davrandigi ortaya ¢ikmistir. Aylik verilerin

analiz sonucu ise zaman serisinin sezonluk olarak degistigi kanisina varmistir(Kir ve

Giildal, 2020).
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IKiNCi BOLUM
Bu boliimde yapay zekanin genel tanimi kullanim alanlar1 ve yapay zekanin alt

dallarindan YSA ve MO agiklanacaktir.
2.1. TAHMINLEME TEKNIKLERI

Bu bolim de tahminleme tekniklerinden olan Yapay Zeka(YZ) yontemlerinden
Yapay Sinir Aglari(YSA) ve Makine Ogrenmesi(MO) ydntemleri agiklanmistir.

2.1.1. Yapay Zeka

YZ bir bilgisayarin ya da bilgisayar sistemine bagl bir robotun, insanogluna benzer
bicimde bazi hareketleri ve eylemleri yerine getirme 6zelligini ortaya koyan bir kesiftir.
Diger bir tanim ile YZ; bir bilgisayarin ya da bilgisayar destekli bir makinenin, genellikle
insana 6zgl nitelikler; ¢6ziim yolu bulma, anlama, bir anlam ¢ikartma, genelleme ve
gecmisteki deneyimlerinden 6grenme gibi yiiksek mantik siireclere iliskin gorevleri

yerine getirme yetenegidir(isler ve Kilig, 2021).

Kaynak:(Kavas, 2019)

YZ belki de bilgisayar biliminin en eski alanidir. Gergek diinyadaki problem ¢dzme ve
insanlar gibi 6grenen ve diisiinen sistemler olusturmak icin bilissel islevleri taklit etmenin
tim yonleriyle ilgilenen genis bir alana sahiptir. Bu nedenle, genellikle makine zekasi
olarak adlandirilir. YZ artik MO’ deki pratik basarilardan dolay1 biiyiik ilgi gormektedir.
YZ da her zaman agiklana bilirlikle giiglii bir baglant1 vardir ve McCarthy tarafindan
1958'de "sagduyulu bir program" olarak Onerilen Advice Taker'dir. Bu muhtemelen
YZ’nin anahtar1 olarak sagduyulu akil yiiriitme yeteneklerini ilk kez 6nerilmektedir. Son

aragtirmalar, YZ sistemlerinin yalnizca Oriintii tanima problemlerini ¢6zmek yerine,
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diinyanin agiklama ve anlamay1 destekleyen nedensel modellerini olusturabilmesi
gerektigini giderek daha fazla vurgulamaktadir(Holzinger, Langs, Denk, Zatloukal, &
Miiller, 2019).

2.1.1.1. Yapay Zekanin Tarihcesi

Insanoglu var olusundan itibaren insan zihninin problem ¢dzme ve karar verme
yeteneklerini taklit etmek ve bu dogrultuda veri toplama, veri depolama alaninda
caligmalar yaparak makinelerden ve bilgisayarlardan yararlanma ihtiyact duymustur. YZ
kavrammin dogusu 1950 yilinda yayimlanan “Hesaplama Makineleri ve Istihbarat” adli
caligmayla Alan Turing tarafindan giindeme getirildi. Turing’in “Makineler diisiiniilebilir
mi?” sorusu ile “Turing Testi” olarak bilinen bir insan sorgulayicinin bir bilgisayar ile
insan metninin ayirt etmeye calisacagi bir test olarak karsimiza ¢ikmistir. Bu test YZ
tarithinin 6nemli bir pargast olmaya devam etmektedir. YZ’ nin hedef ve taniminda iki

yaklasim hedeflenmektedir: insan yaklasimi ve ideal yaklagimidir.
ideal Yaklasim:

e Mantikl diislinen sistemler

e Mantiksal davranan sistemler
insan Yaklasim:

e Insan gibi diisiinen sistemler

e Insan gibi davranan sistemler

YZ en basit haliyle, insan problemlerini bilgisayar bilimi ile saglam veri kiimelerini
birlestiren bir alandir. YZ 1950-1970’lerde noral aglar olarak, 1980— 2010’larda MO
olarak, giiniimiizde ise Derin Ogrenme(DO) olarak karsimiza ¢ikmaktadir(IBM, 2020).
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Tablo 2. Yapay Zeka Kronolojik Siralamasi

Olay
Bilgisayar ve Zeka
(1950)

Ben. Robot
(1950)

Yapay Zeka ve Oyun

(1951)

John McCarthy
(1955)
Perceptron
(1957)

Unimation
(1962)
Marvin Minsky
(1967)
XOR Problemi
(1969)

Cylons
(1973)
AAAI

(1980)

Deep Blue. Kasparov

(1997)

Watson ve Jeopardy!

(2011)

Apple Siri
(2011)

GPU Cag
(2012)

Amazon Alexa

Aciklama
Alan Turing. makinelerin diistinebilmesinin miimkiin olup olmayacagini
sorguladig1 makalesini paylagsmasi. bir doniim noktasi yaratti.
Isaac Asimov. etkileri biiyiik olmus “Ben. Robot” adli bilim kurgu
romanini yayinladi.
Manchester Universitesi’ne ait Ferranti 1 makinesini kullanan
Christopher Strachey dama programi. Dietrich Prinz ise satrang programi
yazdi.
1956 yilindaki Dartmouth Konferansi igin 1955 yilinda McCarthy.
Yapay Zeka terimini ortaya koymustur.
1957 yilinda bilgisayar bilimci ve psikolog Frank Rosenblatt. canli sinir
hiicrelerinden esinlendigi Perceptron (algilayic1) modelini matematiksel
olarak ortaya koymustur.
Unimation. endiistriyel anlamda 1962 yilinda Amerika’da kurulan ilk
robot sirketidir.
Marvin Minsky. “Bir kusak i¢inde ‘yapay zeka’ olusturma problemi

¢oOziilmiis olacak” tezini 1967°de ortaya atmistir

Martin Minsky ve Seymour Papert. “Algilayicilar: Hesaplamali
Geometriye  Giris”  kitabim  yazmiglardir.  XOR  problemine
deginmislerdir.

Orijinal “Battlestar Galactica” bilim kurgu dizisinde savasgi robotlar
Cylonlar tanitildi

1979 yilinda kurulan Amerikan Yapay Zeka Dernegi (AAAI). ilk ulusal
konferansini 1980 yilinda Stanford’da diizenledi

IBM tarafindan gelistirilen Deep Blue. 1997 yilinda Garry Kasparov ile
girdigi satrang karsilagmasini kazandi.

IBM’in  Watson bilgisayari. televizyon yarismasi “Jeopardy!”
sampiyonlar1 Rutter ve Jennings’i yendi.

Apple sirketinin 2011 yilinda gelistirdigi Siri; telefon. tablet veya
bilgisayar kullanicilarinin sorularini yanitlamak. tavsiyelerde bulunmak
ve web hizmetindeki eylemleri yerine getirmek i¢in tasarlanmis bir akill
kisisel asistandir.

GPU odakl1 bir sistem. ImageNet veri tabaninda en iyi hata oranini 2012
yilinda yartya indirerek birinci olmustur.

Yapay zeka tabanli ve bulut teknolojisini kullanan sanal bir asistan olan

Amazon Alexa. 2014 yilinda hizmete girdi.
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(2014)

AlphaGO
(2016)
Asilomar
(2017)

Bert
(2018)

OpenAl
(2019)
GPT-3 (175 Milyar
Parametre)
(2020)

DALL-E
(2021)

Google DeepMind tarafindan gelistirilen AlphaGO. 2016 senesinde Lee
Sedol ile karsilastigi go magini 4-1 kazanmustir.

Asilomar Conference on Beneficial Al (Faydali Yapay Zeka). Future of
Life Institute tarafindan. 2017 yilinda Kaliforniya’daki Asimolar
Konferans Alani’nda diizenlendi.

Google. donistiiriicii ag tabanli dogal dil isleme modeli BERT’i
yayimladi. AlphaZero: Deepmind AlphaZero. sadece kendi kendine
oynayarak kisa siirede diinyanin en iyi satrang oyuncusu oldu.

1.5 milyar parametreli GPT-2. OpenAl tarafindan yayinlandi.

Alphafold: 50 yildir iizerinde calisilan protein katlanma probleminin

¢oziimiinde yapay zeka kullanilarak biiyiik bir adim atildi.

Yaziyla tarif edilen resimleri iretebilme yetenegi olan DALL-E adl

calisma OpenAl tarafindan yayimlandi.

YZ 1950 - 2021 yillar1 arasinda nasil bir degisim ve gelisim gosterdigi Tablo 2’

de kronolojik olarak aciklanmistir(Kiymaz, 2020).

2.1.1.2. Yapay Zekanin Kullanim Alanlari

Yapay zeka gegmisten giiniimiize her alanda kullanilmaktadir. Yapay zekanin baslica

kullanim alanlarz:
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Ariza

Analizi Savunma
Sanayi
Petrol
ve Gaz Haberlesme
Arama
/ Ulasim
Laboratuvar KZe|I|<an|n Otomasyon
Arastirmlari utfanim ve Kontrol
Alanlari
islem
modelleme
ve
Yonetimi
Konusma ve Kalite
Yap!i
Kontrol
Tanimlama
Finansal
Derecelen . i
dirme Ekonomik Ongori

Ongorii

Sekil 8: YSA’min Kullanim Alanlar:
Kaynak:(Kavas, 2019)

Kisaca YZ’nin kullanim alanlarini siralayacak ve tanimlayacak olursak ge¢miste,
giinimiizde ve gelecek yasam siiremizde tahmin edebilecegimiz her alanda
kullanilmaktadir ve kullanilacaktir.(Kavas, 2019)

2.1.2. Yapay Sinir Ag1 (YSA) Teknikleri

YZ, insan beyninin benzerini bir makine icerisinde tasarlamak ve bu makinenin
“akil yiritme, bilgi sunumu, planlama, 6grenme, algilama, hareket edebilme ve
maniplile etme becerisini” saglama olarak tanimlayabiliriz. YZ arastirmalart Robotik ve
Makine 6grenmesi olmak {izere iki ana alt alana boliinebilir. Robotik; tasarim, yapim,
isletme ve robot kullanimu ile ilgilenir. MO, bilgisayar sistemlerine akil yiiriitme, bilgi

sunum, planlama ve 6grenme gibi islevleri saglamak igin istatistiksel teknikleri kullanan
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bir bilgisayar bilimi alanidir.

YSA insan beyninin en temel 6zelligi olan 6grenme fonksiyonunu olusturan
bilgisayar sistemleridir. YSA veya baglant1 sistemi olarak da bilinen hayvan ve insan
beyinlerindeki olusturan biyolojik sinir aglarindan 6rnek alinarak gelistirilmis bilgisayar

ortamina uygulanmis yapay bir sistemdir.

Sinir hiicresi veya néron merkezi sinir sisteminin ana islem odagidir. Noronlarin
insan beyninde 10 milyardan fazla oldugu bilim insanlarinca sdylenmektedir. Agag
dallarina benzeyen ince yollar ile yani diger ad1 dentritle olan sinir hiicreleri disardan
aldig1 bilgileri hiicre govdesine (soma) iletir. Elektriksel uyart1 dendrite art arda dizili
ndronlar ve aralarindaki sinapslardan gecgerek ulasir. Akson ad1 verilen yapilar dentritlere
gore bilgiyi hiicreden disariya tagiyan daha uzun bir yoldur. Aksonlarin ince yollara ayrilir

ve bu ayrilan yollar da boylece diger hiicreler i¢in dentritleri olusturur(Kavas, 2019).

dendrites

\ 7

T axon terminals

%
P

node of Ranvier

axon

//74 A f\\

nucleus Schwann cell myéline sheath

Sekil 9. Yapay Sinir Agimin Yapisi (Noron)

e Noron: Merkezi sinir sistemindeki bilgileri igleyen en temel yapidir. Bilgiyi isler
ve iletir.

e Soma: Hiicre govdesi

e Dendrit (Ahcilar): Noronun sinyali algiladigi yer, hiicreye bilgi gotiirir.
Genellikle kisa ve lizerinde dallar1 olan uzantilardir.

e Akson (iletken Lif): Hiicreden gelen uyarilar1 disari iletir. Kisa veya uzun
olabilmektedirler. Eger uzun ise ranvier bogumu sayis1 daha fazladir.

e Schwann Hiicresi: Miyelin kilifi olusturur.

e Miyelin Kilifi (Yag Hiicresi Tabakasi): Aksonun etrafindaki yalitkan maddedir.
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¢ Ranvier Bogumu: Miyelin kilifinin aralarindaki bosluklardir.

e Sinaps: Bir akson terminalinin hedef hiicreye dokunacak kadar yaklastigi yere
denir(URL3, 2018)

Girilmis olan veriler agirliklarla ¢arpilarak tiim veriler toplanir ve daha sonra
Onyargi eklenir bunun sonucunda ise net yargi elde edilir. Net girdi aktivasyon

fonksiyonundan gegirilir ve bir veri ¢iktisi elde edilmis olur.
2.1.2.1. Yapay Sinir Agiin Yapisi

YSA, bir¢ok hiicreden meydana gelir ve bu hiicreler karmasik sekilde bagli ¢ok
sayida islem Ogelerinden olusmaktadir ve paralel islem yapmaktadir. Yapay noronlar
aralarinda baglanti kurarak ag1 meydana getiritler. insan beyninde 6grenme islemi
aksonlar sayesinde gerceklesir. Insan beyni yeni aksonlar iireterek; aksonlar1 uyararak

veya mevcut aksonlarin giiglerini degistirerek 6grenir(Ataseven, 2013)

Insan hiicreleri gibi galisan yapay sinir aglarmin da proses denilen ndronlart
bulunmaktadir. Bu proseslerin de bes ana Ogesi vardir. Bu ogeler Sekil 10°da

goriilmektedir.

Sirigler W Adirhklar

ks
fix) b—o ¥

Shktivasyon

Toplama Fonksiyvonu
Fonksiyonu

&
E=ilk
Sekil 10. Temel YSA Hiicresinin Matematiksel Gosterimi

e Girdiler (A{.A;.A3): Disardan yapay sinir aglarina 6grenmesi igin aktarilan
bilgilerdir.

o Agirhik (W;. W,. W3): Disardan gelen bilgiler ile belirlenen bir degerin (agirlik)
carpilmasi veya degerin sifirla da carpilmasidir. Burada agirlik degeri ne kadar
yiiksek ise deger o kadar iyi oldugu anlamina gelmez. Ornegin agirlik sifirdir ama
veri ¢ok onemli bir veridir.

e Toplam Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu): Bu fonksiyon girdilerden gelen

bilgiyi toplar ve hesaplanmasini saglar. Hesaplamalar1 yapmak ic¢in farkli
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fonksiyonlardan yararlanilir. En ¢ok kullanilan1 agirlik toplamidir ve gelen girdi
bilgiler 6z agirligi ile ¢arpilarak toplanir. Bu iglemler sonucunda ise aga gelen net
girdi bulunur. Toplam fonksiyonunda alt1 degisik model kullanilir ve asagidaki
Tablo 3’de yer almaktadir(Kurt, 2017).

Tablo 3. YSA’da Bazi1 Toplama Fonksiyonlar

Toplam: Net girdi bulunurken belirlenen agirlik degeri ile carpilip ¢ikan
degerler birbiri ile toplanir.
NET: 3N, X;*W,

Carpim: Net girdi bulunurken belirlenen agirlik degeri ile carpilip ¢ikan
degerler yine birbiri ile carpilir.
NET:IIN . X, *W;

Minimum: Girdi i¢in kullanilan n adet gézlem degerleri agirliklar ile carpilip
) ¢ikan sonuglar arasindan en kiigiik degeri minimum deger olarak
NET=Min(X;*W;) ele almnr.
Maximum: Girdi i¢in kullanilan n adet gdzlem degerleri agirliklar ile ¢arpilip
cikan sonuglar arasindan en biiyiik degeri maximum deger olarak
NET=Max(X;*W;) ele almnr.
Cogunluk: Girdi i¢in kullanilan n adet gézlem degerleri agirliklar ile carpilip
¢ikan sonucglar arasindan negatif ve pozitif olanlarin sayisi
NET: 3N, Sgn (X;*W;) belirlenir. Biiyiik olarak ¢ikan say1 hiicrenin net girdisidir.
Kiimiilatif Toplam: Girdi olarak ele alinan veriler agirlik ile toplanir ve daha sonra ilk

hiicreye gelen veri yeni ¢ikan veriye eklenerek hiicrenin net olarak
NET=Net(eski)+ 3N, X;*W; girdisi hesaplanir.

Kaynak: (Kurt, 2017)

Yukarda Tablo 3’ te de belirtildigi gibi aktivasyon toplamlari islem bi¢imine gére

secilmektedir.

Aktivasyon Fonksiyonu (f(x)): Toplam fonksiyonundan aktarilan verileri
girdiye karsilik tretecegi cikti verilerinin belirlenmesine yardimci olur. Bu
fonksiyonda Dogrusal (Lineer) Aktivasyonu, adim (step) aktivasyonu, sigmoid
aktivasyonu, tanjant hiperbolik aktivasyonu, esik deger fonksiyon aktivasyonu ve
siniis aktivasyonu gibi fonksiyonlar ile islem yapilir. Gelen girdiye uygun
aktivasyon secilirken dogrusal olmayan bir fonksiyonun tlirevinin kolay
hesaplanip hesaplanmadigina gore ayarlanir. Aktivasyonda secilen tiireve bagl
olarak geri beslemeli ve ileri beslemeli olarak iki sekilde belirlenir.

Cikti: Aktivasyondan aldigi verileri dis diinyaya ve almis oldugumuz veri

modeline yakin sonuglar vermeyi hedefleyen proses elemanidir(Kurt, 2017).
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2.1.2.1.1. Tek Katmanh Yapay Sinir Aglari

Tek katmanli algilayicilarin yapisinda gizli katman bulunmamaktadir. Girdi ve
cikt1 olarak iki katmandan olusur. Tek katmanli detektor ile insa edilen rasgele bir ag, bir
veya birden ¢ok girdi ve c¢iktidan olusabilir. Girdi katmanlar (X), agirliklar (W)
aracilifiyla ¢ikt1 birimlerine (C) baglanir. Bu tiir yapilarda daima bir olan bir esik deger
bulunmaktadir ve gorevi siirecteki elemanlarinin degerinin sifir olmasini engellemektir.
Cikt1 liniteleri biitlin girdi tinitelerine (X) baglanmaktadir ve her baglantinin bir agirhig
(W) vardir. Iki girdi ve bir ¢iktidan olusan tek katmanli bir YSA Sekil 11’de
verilmistir(Sengoz, 2017).

Esik girdisi=1
<

Sekil 11. Tek Katmanh YSA Modeli
Kaynak: (Sengéz, 2017)

2.1.2.1.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar:

YSA yapisinin, sinirler arasindaki baglantilarin yonlerine gore veya ag icindeki
isaretlerin akis yonlerine gore ikiye ayrilmaktadir; ileri beslemeli (feed forward) ve geri

beslemeli (feedback, recurrent) aglardir(Ataseven, 2013).
2.1.2.1.2.1. Tleri Beslemeli (Feed Forward) Yapay Sinir Ag1

Ileri beslemeli YSA girdi, ¢ikti ve gizli katman olarak ii¢ farkli asamadan
olusmaktadir. Her katman birgok sinir agindan olusmaktadir ve olusan katmanlar kendi
aralarinda agirlik matrisleri ile baglanmaktadir. Katmanlar arasindaki YSA sayis1 ve
baglant1 sekli degistirilebilmektedir. Olusan katmanlarin ayni kisimdaki YSA arasinda
iletisim olmamasina izin verilmektedir. YSA girdiyi alirken ya baslangi¢ ya da ara

girdilerden alirlar. Ileriye dogru YSA iki bdliimden olusmaktadir:

e (Cikt1 katmanindaki hesaplanan ve incelenen veriler arasindaki degisikliklere
bakilarak baglanti kuvvetleri iizerinde farkliliklarin yapildig1 bir geriye
dogru ilerleme boliimiidiir.
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e Girdi katmaninda verileri egitmeye baslarken, baglanti1 kuvvetleri arasinda

rastgele degerler atanmaktadir(Topal ve Topal, 2008).

Algoritma 6grenme siirecini tamamlayana kadar her iterasyonda egitim basarisini
tamamlayana kadar kuvveti degistirmektedir. Egitim basar1 ile tamamlandiktan sonra
iterasyon siirecinde elde edilen ve kullanilan 6rneklerdeki mevcut bilgi ve dokiimanlari

saklar(Topaloglu, 2007).

Yeni bir girdi kiimesi yiiklendiginde, ileriye dogru besleme ile ndronlarin baglanti
agirliklar1 6grenilmis olur ve saklanan veriden dolay1 bir ¢ikt1 kiimesi elde edilir. Bir
girdi, bir gizli katman ve bir ¢ikt1 boliimiinden meydana gelen ti¢ béliimlii bir 6grenme
ag1 Sekil 12°te de gosterildigi gibidir(Topaloglu, 2007).

Sekil 12. fleri Beslemeli Yapay Sinir Aglarinin Modeli (iIBYSA)
2.1.2.1.2.2. Geri Beslemeli (Feedback) Yapay Sinir Ag:

Geri Beslemeli yapay sinir aglar1 en az bir hiicrenin ¢iktist kendisine ya da diger
hiicrelere giris olarak verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme elemani iizerinden
yapilir. Geri besleme yontemi, bir boliimdeki hiicreler arasinda oldugu gibi boliimler
arasindaki hiicreler arasinda da olabilir. Bu yapis1 ile geri beslemeli YSA, dogrusal

(lineer) olmayan dinamik bir davranig gosterir.
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Geri Beslemeli YSA, geri beslemenin hazirlanis bigimine gore degisik yapida ve
harekette geri beslemeli YSA yapilar elde edilebilir. Bundan dolayi, bu boliimde bazi
geri beslemeli YSA yapilarinda 6rnekler verilecektir. Sekil 13°de goriildiigii tizere iki
katmanli ve ¢ikislarindan giris katmanmna geri beslemeli bir YSA yapisi
goriilmektedir(Oztemel, 2008).

Bulunan hatay: yayma ynii

Giriy Cikag

¥

Cikig hesaplama yondi(ileri)

Sekil 13. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglarimin Modeli (GBYSA)

2.1.2.1.2.3. Levenberg-Marquardt Algoritmasi

Yari-Newton yontemleri gibi, Levenberg-Marquardt algoritmasi da Hessian
matrisini hesaplamak zorunda kalmadan ikinci dereceden egitim hizina yaklagsmak igin
tasarlanmistir. Performans fonksiyonu bir kareler toplami bi¢imine sahipse (ileri
beslemeli aglarin egitiminde tipik oldugu gibi), o zaman Hessian matrisi su sekilde

tahmin edilebilir:
H=]"] (2.1)
g=]JTe (2.2)

Burada J. agirliklara ve Onyargilara gore ag hatalarinin ilk tiirevlerini igeren
Jacobian matrisidir ve e. ag hatalarinin bir vektoriidiir. Jacobian matrisi, Hessian matrisini
hesaplamaktan ¢ok daha az karmasik olan standart bir geri yayilim teknigi ile

hesaplanabilir(Nawi, Khan, ve Rehman, 2013).
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LM algoritmas1 hizl1 yakinsamasi, kendi igerisinde az parametre bulundurmasi ve
sadece birinci dereceden kismi tiirevler ile isleme alinmasi bakimindan faydali olan bir
algoritmadir. LM algoritmasinda farkin karelerinin toplaminin SSE ama¢ fonksiyonunu
minimize edecek uygun deger ag agirliklar1 W, k iterasyon basamagi asagida yer alan

denklem yardimiyla bulunabilmektedir(Okkan et al.. 2018).

AW (k) = _U};]K + AK]_lflgek (2.3)

AW(K) k: Iterasyonda ag agirliklarindaki degisimi sembolize etmektedir.

J: Jakobien matrisinin sembolii olup ag hatalar1 olan e'nin agirliklara gore birinci

tiirevlerinden olugsmaktadir.
A: Marquardt parametresini

I: Birim matrisi temsil etmektedir.

Marquardt parametresi de LM algoritmasinda iterasyonlar boyunca
giincellenebilen bir parametredir. Eger herhangi bir iterasyon adiminda SSE azaliyorsa, A
bir sonraki iterasyon i¢in belirli bir bozulma oranmi (decay rate) ile carpilarak sonuca
ulagmaktadir. Bu deger genelde 0.1 alinabilmektedir. Diger durumlarda ise A bir sonraki
adim i¢in belirlenen bozulma oranina bdliinerek kullanilmaktadir ve bu islemler
yapilirken her  bir iterasyonda agin performansinin tyilestirilmesi

hedeflenmektedir(Okkan et al., 2018).
2.1.2.1.2.4. Bayesian Yoéntemi

Bayes diizenlenmesi, Levenberg-Marquardt algoritmasi iginde gergeklesir. Geri
yayilim, X agirlik ve sapma degiskenlerine gore performans performansinin Jacobian
jX'ini hesaplamak i¢in kullanilir. Her degisken, Levenberg-Marquardt'a gore
ayarlanir(Mackay, 1992). Bayes diizenlenmesi, kare hatalarin ve agirliklarin dogrusal bir
kombinasyonunu en aza indirir. Ayrica dogrusal kombinasyonu, egitimin sonunda ortaya

cikan agin iyi genelleme niteliklerine sahip olmasi i¢in degistirir(Mackay, 1992) .

Bu c¢alismada yapay sinir aglar1 kullanilarak modelde hata oranlari tespit edilmek

istenmistir. Modelde kullanilan hata oranlar1 su sekildedir;
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1) Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error) [MAE]

Ortalama mutlak hata siirekli degisken arasindaki farkin olgiilmesidir. MAE.
biitiin gergek deger ile veriye en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama dikey mesafedir. MAE
ayni zamanda her veri noktasi ile en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama yatay mesafedir.
MAE’nin yoniinii dikkate almadan bir dizi tahmindeki hatalarin ortalama buyiikligilinii
Olgen. tiim tekil hatalarin ortalamada esit olarak agirliklandirildigi dogrusal bir skordur.
MAE degeri 0’dan o«’a kadar degisebilir. Negatif yonelimli puanlar yani daha diisiik
degerlere sahip tahminleyiciler daha iyi performans gosterir(URLS5, 2021).

1
MAE = ;2}1:161' (2.4)
2) Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error)

Basitce, ortalama kare hata bir regresyon egrisinin bir dizi noktaya ne kadar yakin
oldugunu sdyler. MSE, bir makine 6grenmesi modelinin. tahminleyicinin performansini
Olger, her zaman pozitif degerlidir ve MSE degeri sifira yakin olan tahminleyicilerin daha

Iyi bir performans gosterdigi soylenebilir.

MSE = ~¥7_, e (2.5)

3) Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error)

Bir makine 0grenmesi modelinin, tahminleyicinin tahmin ettigi degerler ile
gercek degerleri arasindaki uzakligin bulunmasinda siklikla kullanilan, hatanin
biiyilikliigiinii 6l¢cen kuadratik bir metriktir. RMSE tahmin hatalarinin (kalintilarin)
standart sapmasidir. Yani kalintilar, regresyon hattinin veri noktalarindan ne kadar uzakta
oldugunun bir Sl¢iistidiir; RMSE ise bu kalintilarin ne kadar yayildiginin bir 6l¢iisiidiir.
Bagka bir deyisle, verilere en iyi uyan ¢izgi etrafinda o verilerin ne kadar yogun oldugunu
soyler. RMSE degeri 0’dan «’a kadar degisebilir. Negatif yonelimli puanlar yani daha
diisiik degerlere sahip tahminleyiciler daha 1yi performans gosterir. RMSE degerinin sifir

olmasi modelin hi¢ hata yapmadigi anlamina gelir. RMSE, biiyiik hatalar1 daha fazla
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cezalandirmanin avantajina sahiptir. Bu yiizden bazi durumlara daha uygun olabilir.
RMSE, birgok matematiksel hesaplamada istenmeyen mutlak degerin kullanilmasini

engeller(URLS5, 2021).

RMSE = [Sn_, e? (2.6)
RMSE = VMSE 2.7)

4) Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error)

Regresyon ve zaman serileri modellerinde tahminlerin dogrulugunu 6lgmek icin
ortalama mutlak ylizde hata sik¢a kullanilmaktadir. Gergek degerler arasinda sifir
icerenler varsa sifir ile boliinme olacagi i¢in MAPE hesaplanamaz. Cok diisiik tahmin
degerleri icin ylizde hatast %100’ gecemez. Ancak ¢ok yiiksek tahmin degerleri
oldugunda ylizde hatasinin iist smirt yoktur. MAPE, tahminleyicilerin dogrulugunu
karsilastirmak icin kullanildiginda, tahminleri ¢ok diisiik olan bir yontemi sistematik
olarak se¢mesi nedeniyle 6nyargilidir. Bu ufak ama ciddi problemin, tahmin degerlerin
gercek degerlerine oranmi bulan bir dogruluk olgiitii ile iistesinden gelinebilir. Bu
yaklasim geometrik ortalama agisindan yorumlanabilen tahminlere yol acar(URLD5,

2021).

— 100w feil
MAPE = ==X (2.8)

2.2. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi(MO), bilgisayarlara acik bir bigimde programlamadan
ogrenme yetenegi kazandiran bir YZ tiiriidiir(Alkan. 2017). MO, matematiksel ve
istatistiksel yontemleri kullanarak mevcut verilerden ¢ikarimlar yapan ve bu ¢ikarimlarla
bilinmeyene iliskin tahminlerde bulunan metot paradigmasidir. MO, genis bir uygulama
yelpazesiyle bilgisayar biliminin en hizli biiyliyen alanlarindan biridir. Geg¢miste bazi

akademik arastirmalar, belirli bir asamadan sonra makinelerin verileri Ogrenmesi
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gerektigini gostermistir. Bunun sonucunda aragtirmacilar ¢esitli sembolik yontemler
kullanarak ¢esitli problemlere yaklagmak i¢in bu ¢alismalari yiiriittiiler(Sarle, 1994; Elen
ve Avuglu, 2020). Onemli sayida bu yaklasim, tahmin etme ve siniflandirma becerisine
sahipti. MO algoritmalar;, karar almak veya tahminler yapmak igin acikca
programlanmadan, "egitim verisi" olarak bilinen 6rnek verilere dayali bir matematiksel

model olusturmaktadir(Bozyigit ve Tarhan. 2020).

Makine O0greniminin amaci, bilgisayarlar1 belirli bir sorunu ¢ézmek izin 6rnek

verileri veya ge¢gmis deneyimleri kullanacak sekilde programlamaktir(Alpaydin, 2014).

Makine o6grenmesi miihendislik, bilgisayar bilimi, istatistik ve daha bircok

disiplinin i¢inde kendine ¢alisma alan1 bulmaktadir.

Politikadan yerbilimlerine kadar pek ¢ok alanda basariyla kullanilmakta ve birgok
problemin ¢dziimiinde yararlanilmaktadir(Harrington, 2012). Ogrenme algoritmalarmin
kullanildigi uygulamalara ornek verecek olursak(Mohri, Rostamizadeh, & Talwalkar,
2012);

Metin ve belge simiflandirmasi, 6rnek olarak ¢ok sayida kisiye giden istenmeyen

e- postalarin tespit edilmesi,

= Dogal dil isleme, morfolojik analizler, istatistiksel ayristirma, metin pargasi
etiketleme, varlik ismi tanimlama,

= Konusma tanima, konusma sentezleyici, konugsmaci dogrulama,

»  Optik karakter tanima,

= Sayisal biyoloji uygulamalari, 6rnek olarak protein yapi tahmini,

= Bilgisayarlh gérme, 6rnek olarak goriintii ve yiiz tanima,

= Sahtekarliklarin saptanmasi (telefon ve kredi karti), sebeke ihlali,

= Oyunlar, 6rnek olarak satrang ve tavla

» Yardimcisiz araba kontrolii (navigasyon),

=  Medikal tani,

= Tavsiye sistemleri, arama motorlari, bilgi ¢ikarim sistemleri

Istatistik, zeka modelleri uyumsal kontrol teorisi, psikolojik modeller, evrimsel
modeller ve yapay zeka gibi disiplinler makine o6grenmesine katkida
bulunmaktadir(Nilsson, 1996).
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2.2.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine Ogrenme algoritmalart temel olarak bes farkli baslik altinda

degerlendirilmektedir. Bunlar;
2.2.1.1. Damsmanh Ogrenme (Supervised Learning)

Danigmanli 6grenme yonteminde, bir uzman tarafindan olusturulan 6rnek girdiler ve
buna karsilik beklenen ¢iktilar modele sunulur. Modelin egitim siireci, egitim verilerinde
istenen dogruluk seviyesine ulasana kadar devam eder. Daha sonra modele yeni bir girdi
sunularak tahmin edilmesi saglanir. Bu 6grenme yontemi, genel olarak regresyon ve
smiflandirma olarak iki alt grupta incelenir. Regresyon, siirekli bir miktar1 tahmin etme
problemidir. Siniflandirma, gézlemlenen girdilerin kategorilere ayrilmasidir(Avuglu ve
Elen, 2020). Kisacas1 verilerin birbirine etki ettigi sistemlerden alinarak belirli bir

diizende organize edilmesidir(Alkan, 2017).
2.2.1.2. Damsmansiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Danigmansiz 6grenme yonteminde, modelin 6grenme siirecinde belirlenen 6rnek
girdiler sunulur fakat herhangi bir beklenen cikti(etiket) verilmez. Bu sebeple, girdi
verisinin hangi sinifa ait belirsizdir ve girdi parametreleri arasindaki iliskileri bizatihi
O0grenmesi beklenir. Bu o6grenme yoOnteminde, ele alinan problemlerin biiylik bir
cogunlugu kiimeleme tizerinedir. Kiimeleme, ortak bir grubun iiyelerinin birbirlerine
benzer ve diger gruplarin iiyelerinden farkli olacak sekilde gdzlemlerin birlikte

gruplanmasi anlamina gelir(Avuglu ve Elen, 2020).
2.2.1.3. Yar1 Damsmanh Ogrenme(Semi-Supervised Learning)

Yart danigmanli 6grenme yontemi ise danismanli ve danigmansiz 6grenme
yontemlerinin arasindadir. Ciinkii yontem egitim igin hem etiketli hem de etiketlenmemis
verileri kullanir. Bu yontemi kullanan sistemler 6grenme dogrulugunu biiyiik bir oranla
iyilestirebilir. Genellikle, bu yontemde elde edilen etiketli veriyi egitmek /ondan
ogrenmek icin yetenekli ve ilgili kaynaklar gerektirdiginde segilir. Aksitakdirde,
etiketlenmemis verilerin toplanmasi genellikle ek kaynaklar gerektirmez.(Avuglu ve
Elen, 2020). Sonug olarak, yari danigmali 6grenme yontemi tam olarak danigmanli ve
danismansiz kavramlarin yer aldigi ve etiketlenmemis biiyiikk miktarda bir veri ile

etiketlenmis kii¢iik miktarda bir verinin beraber kullanilmasidir(Alkan, 2017).
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2.2.1.4. Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Takviyeli 6grenme yonteminde, eylemler iireterek cevresiyle etkilesime gegen
olumlu veya olumsuz durumlart kesfeden bir yontemdir. Bu yontemde bir
danisman/egitici bulunur fakat danismanli 6grenme modellerindeki gibi Sisteme ¢ok
detay vermez veya miidahale etmez. Bunun yerine, 6grenen model bir karar verdiginde,
kararm dogru oldugu durumlar i¢in sistemi Odiillendirir ve yanlis oldugunda ise
cezalandirir(Avuglu ve Elen, 2020)Ogreticinin, sistemin iirettigi modelin sonucunu dogru

ve yanlis olmasini yorumlamasi ve denetlemesidir.
2.2.1.5. Yogun Ogrenme (Intensive Learning)

Hiyerarsik 6grenme olarak da bilinmektedir. Bu 06grenme yontemi derin
grafiklerde bircok dogrusal ve dogrusal olmayan doniisiimlerden ve coklu islem
katmanlarindan olusturulmus verilerde, {ist diizey soyutlamalar kullanilarak elde edilen
model girisimlerine  dayali bir dizi algoritmalarla  gelistirilmis  makine

ogrenmesidir(Alkan, 2017).

Makine 6grenimi degisen sartlarda bile verilerin anlam kazanmasi hedefiyle
bilgisayar programlarinin gelistirilmesi amaglanmistir. Son yillarda biiylik bir ivme
kazanmis olsa da makine &grenmesi aslinda bilgisayar tarihi kadar eskidir. Ilk
bilgisayarlarin kullanilmaya baslanmasindan bu yana veriler birgok farkli yollarla

islenerek anlam kazandirilmak istenmistir(Biiber, 2018).
2.2.2. Makine Ogrenmesi Terminolojisi

Algoritmalarin 6grenme siirecinde dncelikle ham veriler bulunur ve algoritmaya
iletilir. Bu veriler genel olarak sayisal 6l¢timler. Puanlamalar, metin gibi bilgilerdir. Bir

kac adimda verilerin 6grenilmesi ve egitilmesi saglanir.
2.2.2.1. Model Olusturma

Bir problemin ¢6ziimiine yonelik, belirli verilerin 6grenilmesi amaciyla bir ya da
daha fazla makine 6grenme algoritmasi kullanilarak olusturulan bir sistemdir. Diger bir

ad1 ise hipotez olarak bilinmektedir(Avuglu ve Elen, 2020).
2.2.2.2. Ozellik (Feature) Cikarim

Verilerin kisisel olarak olgiilebilir 6zelligi vardir. Nicel 6zellikler kiimesi, bir

ozellik vektorii tarafindan kolayca tanimlanabilir. Ozellik vektérii olusturulan modelin
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girdilerini temsil eder. Problemin ¢6ziimii agisindan ayirt edici, bilgilendirici ve bagimsiz
ozellikleri segmek algoritmalar i¢in ¢ok Onemli bir adimdir. Ham verilerden ilgili
ozellikleri ¢gikarmak i¢in genellikle bir 6zellik ¢ikarici yontemi kullanilir(Avuglu ve Elen,
2020)

2.2.2.3. Hedef (Target)

Konu ile ilgili olusturulan model tarafindan tahmin edilecek degeri temsil etmektedir

ve etiket(label) olarak ta adlandirilabilir(Avuglu ve Elen, 2020).
2.2.2.4. Egitim (Training)

Ele aldigimiz girdi(6zellik) verileri ve beklenen ¢ikti(etiket) verilerinin sonucunu
vermektedir ve boylelikle yeni verilerden egitilenler yeni kategorilerden birine atayacak

veya eslestirecek modelimiz olusacaktir(Avuglu ve Elen, 2020)
2.2.2.5. Tahmin (Prediction)

Egitilen girdi verilerin sonuca ulastiginda ongoriilen ¢ikti(etiket) saglayacagi bir
dizi veri ile beslenir(Elen ve Avuglu, 2020). Bu siiregler verilerimizin basar1 oranini
yiizdesel olarak artirmasi i¢in olduk¢a Onemlidir. Sayet degerlendirme sonucunda
istenilen sonuglara ulasilamaz ve modelin basarili olmadig diisiiniiliirse iyilestirme
yapilir. Bazi eklemeler yapilarak yeniden model olusturulur ve olusturulan model tekrar

testlerden gecirilir. Bu siireg istenilen sonug elde edilene kadar devam edebilir.
2.2.3. Makine Ogrenmesinin Olcekleri

Makine 6grenme algoritmalari temel olarak bes farkli 6l¢ek vardir. Bunlar;
2.2.3.1. Accuracy (Dogruluk)

Dogruluk, yapilan arastirmada kullanilan verilerin dogru veri degerlerine ne kadar
yakinlastig1 anlamina gelmektedir. Bir 6l¢lim sisteminin hassasiyeti, tekrarlanan l¢timler
arasinda dl¢limlerin birbirine ne kadar yakin oldugunu ifade eder (aynm1 kosullar altinda

tekrarlanma). Dogruluk dort kosulda degerlendirilir.

e Olgiimler hem dogru hem kesin
e Dogru ama kesin degil
e Kesin ama dogru degil

e Ne kesin nede dogru olmayabilir(URL2, 2021).
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Model basariminin 6lgiilmesinde kullanilan en popiiler ve basit yontem, modele

ait dogruluk oranidir.

Tahmin (Prediction)

True
Posivites(TP)
(Tip 1)

Gerceklesen(Actual)

False
Posivites(FP)
(Tip 1)

False
Negative(FN)
(Tip 1N

True

Negative(TN) |
(Tip 1V)

Sekil 14. Dogruluk Olgiitii

TP: Deger Pozitif Dogru
FN: Deger Negatif Yanlis
FP: Deger Pozitif Yanlis
TN: Deger Negatif Dogru

Matematiksel gosterimi;

~ TP+TN
~TP+TN+FP+FN

(2.9)

2.2.3.2. Sensitivity (Duyarhhk)

Bir testin duyarliigi gercek pozitif oran olarak adlandirilir. Ornegin, bir
paneldeki tiim pozitif 6rnekleri dogru sekilde tanimlayan bir test ¢ok hassastir. Paneldeki
pozitif 6rneklerin yalnizca %60'm1 saptayan baska bir test, eksik pozitifler oldugundan ve
yanlis negatif oran verdiginden ¢ok daha diisiik duyarliliga sahip oldugu kabul
edilmektedir. Tip Il hatalar olarak de bilinmektedir(Steward, 2019)
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. TP
Sensitivity = —
y TP+ FN (2.10)

2.2.3.3. Specificity (Belirginlik)

Belirginlik ifadesi testin, ger¢cek negatif orani (TNR), test negatif gergekten
negatif s6z konusu test kullanilarak bu érneklerin oranidir. Ornegin, tiim saglikl1 insanlart
belirli bir hastalik i¢in negatif olarak tanimlayan bir test cok spesifiktir. Saglikli kisilerin
%30'unu hatali olarak bu duruma sahip olarak tanimlayan baska bir test, daha
yiiksek yanlis pozitif oranina (FPR)sahip olarak daha az spesifik olarak kabul
edilecektir. Tip I hatalar olarak da adlandirilan yanlig pozitifler, ger¢ek bir bos hipotezin

reddedilmesidir (bos hipotez, 6rnegin negatif oldugudur).

.. TN
Specificty = ——— 2.11
P y TN + FP ( )

2.2.3.4. Precision (Hassashk)

Hassaslik (Precision) degeri pozitif olarak tahminlenmesi gereken degerlendirmelerin ne

kadarinin pozitif olarak tahmin ettigimizi gosteren bir metriktir(Goggiin ve Onan, 2021)

Precision—L 212
TP+ FP (212)

2.2.3.5. F-Skor(Score)

Basit bir ortalama yerine harmonik ortalama olmasinin nedeni ise ug degerleri de
g6z ardi etmememiz gerektigidir. Basit bir ortalama hesaplamasi olsaydi degeri 1 ve
duyarlilik degeri 0 olan bir modelin F1 Skor’u 0.5 olarak gelecektir ve bu analizin sonucu

bizi yaniltacaktir.

Dogruluk yerine F1 Skor degerinin kullanilmasinin birinci sebebi esit dagilmayan
veri kiimelerinde secilen bir modelin hatali bir model olmamasidir. Ayrica yalnizca False
Negative veya False Positive degil tiim hata maliyetlerini de i¢erecek bir 6lgme metrigine

ihtiyag oldugu igin F1 Skor analizimiz i¢in ¢ok énemlidir(Ogiindiir, 2019)

64



2 2.13
Fscore = 1 1 ( )

+
TPR PPV

Degerlendirme sonucunda istenilen sonuglara ulasilamaz ve modelin basarili
olmadig1 diisiintiliirse 1iyilestirme yapilir. Bazi eklemeler yapilarak yeniden model
olusturulur ve olusturulan model tekrar testlerden gegcirilir. Bu siireg istenilen sonug elde

edilene kadar devam edebilir.

2.2.4. Makine Ogrenmesinde Simflandirma

Makine Ogrenimindeki siniflandirm, Kesikli veya siirekli 6zellik degetlerinin bir
vektoriint girdi (6zellik) ve tek bir ayrik deger olan smifi ¢ikti(etiket) bir sistemdir. Bir
dizi 6genim kategorisini veya sinifin1 tahmin etmek icin siniflandirma algoritmalari

kullanilir. Simiflandirma algoritmalari:

e K-Nearest Neighbors (K-En Yakin Komsular)

e Naive Bayes

e Decision Trees (Karar Agaglari)

e Standardized Variable Distances (SVD)(Standartlastirilmis Degisken Mesafeler)
e Support Vector Machine (Destek Vektor Makinesi)

e Random Forest(Rastgele Orman) gibi algoritmalardir.

Bu calisgmada bes katlamanli ¢apraz dogrulma teknigi kullanilmigtir. Bu teknik,
literatiirde k-fold cross validation olarak bilinmektedir. Makine 6grenme modellerinin

siiflandirma bagarilarinin degerlendirilmesi amaciyla kullanilir.
2.2.4.1. En Yakin K Komsu Algoritmasi (K- Nearest Neighbor)

K-NN algoritmast, 1967 yilinda Cover ve Hart tarafindan 6nerilmistir(Cover, TM
ve Hart, 1967). K-NN, o6znitelik uzayindaki en yakin egitim Orneklerine bagli olarak
nesneleri siiflandiran, en temel 6riintii tanima ve siniflandirma yontemlerinden birisidir.
Buradaki amag, “k” degeri kadar en yakin komsunun ait oldugu sinifa gére yeni 6rnegin
hangi sinifa ait olacagina karar vermektir. Yeni bir vektoriin sinifin1 belirlemek icin
egitim verisinden daha 6nce siniflandirilmis olan en yakin k adet 6rnek secilir. Buna gore

yeni vektor, seg¢ilen 6rneklerin ait oldugu siniflara bakilarak ¢ogunlukta olan sinif hangisi
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ise ona atanir. Yeni bir 6rnegin, siniflandirilmis olan 6rneklere gére mesafelerinin
hesaplanmast i¢in farkli yontemler (Oklid, Manhattan, Minkowski vb.) vardir. Bunlardan

en yaygin olani ise Oklid uzaklik hesaplama ydntemidir (Esitlik 1).

d(i’j):\/zn:(xip_xjp)z (2.14)

p=1

Burada n, boyutu temsil etmektedir. i ise siniflandirilacak olan yeni bir érnegin

(Xjp), en yakmindaki k komsularint X;, (i = 1.2. .... k) ifade etmektedir.

2.2.4.2. Naive Bayes (NB) Siniflandiricisi

Bayes teoremine (Thomas Bayes, 1702-1761) dayanan basit bir olasiliksal
smiflandirma yontemidir. Bayes teoreminde (BT), birbirinden bagimsiz olan ve rastgele
iki olayin (X ve Y) arka arkaya gerceklestigi durumlarda, bu iki olaydan birinin
gerceklesmesi durumunda ikinci olayin ger¢eklesme olasihigi P(X NY) ifadesi ile
gosterilebilir. Degisme 6zelligi sayesinde (Esitlik 2) gibi ¢arpim kurali iki farkli ifade ile

yazilabilir;
P(XNY)=P(X|Y)P(Y)=P(Y|X)P(X) (2.15)

Bayes teoremi, rassal bir siirece bagl olarak ortaya cikan rasgele bir X olayi ile
diger bir rasgele Y olayi i¢in kosullu olasiliklar ve marjinal olasiliklar arasindaki iliskiyi

tanimlar (Esitlik 3).

P(X]Y)P(Y)
P(X)

P(Y[X)= (2.16)

Herhangi bir problemde gerceklesmesi muhtemel bagimli durumlarin olasiliklar
yukarida verilen Bayes esitligi ile hesaplanir. Bu esitlikte P(X) ifadesi problemin girdi
olasiligmmi. P(Y) ifadesi olasi ¢ikis durumunun olasiligimi ve P(Y |X) ifadesi ise daha

once gerceklesen X girisine karsin Y ¢ikist durumlarinin  olasiligmi  temsil
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etmektedir(Orhan ve Adem. 2012). NB siniflandirma tekniginde, her bir iliskiden kosullu
bir olasilik olusturmak i¢in bagimli ve bagimsiz 6zellikler arasindaki iligkiyi analiz eder.
Yeni bir 6rnegi smiflandirmak i¢in bagimli deg§isken {izerinde bagimsiz degiskenlerin

etkilerini birlestirerek bir tahmin yapilir(Krishna ve De, 2005)
2.2.4.3. Decision Tree (Karar Agaci)

Belirli bir kritere gore veri setinin siirekli olarak bodliinmesiyle verileri
siniflandirabilen danismali bir makine 6grenme algoritmasidir. Bir karar agaci yapis1 kok,
diigiim, dal ve yapraktan olusur. Aga¢ yapisinda en altta kalan kisim yaprak en tistte olan
kisma ise kok ad1 verilir. Veri setinde bulunan her bir nitelik ise diiglim noktalarini temsil
etmektedir. Diigimler aras1 baglantiy1 saglayan kisim ise dal olarak adlandirilir. Karar
agaclarinda boliimlemeye hangi diigiimden baslanacagi ¢ok dnemlidir. Uygun diiglimden
baslanmazsa agacin icerisindeki diiglimlerin ve yapraklarin sayisi ¢ok fazla olacaktir.
Literatiirde bir¢ok karar agaci 6grenme algoritmasi: mevcuttur(Elen ve Turan, 2019) Bu
calismada ise C4.5 algoritmasi tercih edilmistir. Bu islem icin ilk olarak Esitlik 4’te

gosterildigi sekilde sinif niteliginin entropisi hesaplanir.

H($)=-2plog,(p) @216

Bir sonraki asamada, Esitlik 5 ve Esitlik 6’da gosterildigi gibi 6zellik vektorlerinin

sinifa bagimli entropileri hesaplanir.
H(X,)=- —'Iogu (2.17)
H(X,S)=->""KH(X,) (2.18)

Son olarak, sinif niteliginin entropisinden tiim 6zellik vektorlerinin entropisi

cikartilarak her bir 6zellik i¢in kazang 6l¢iitii hesaplanir. Bunun i¢in Bilgi Kazanci, Gini
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indeksi ve Towing kurali yaygin olarak kullanilan yontemlerdir. Bu ¢aligmada karar

verme kistasi olarak “Bilgi Kazanc1” yontemi kullanilmistir (Esitlik 7).
IG(X,S):H(S)—H(X,S) (2.19)

2.2.4.4. Standardized Variable Distances (SVD)

Literatiirde “minimum (or mean) distance classifier” MDC olarak bilinen
siniflandiricinin, verilerdeki varyans duyarsizligini ortadan kaldiran bir algoritmadir. Bu
yontemde, o6zellikle giiriiltiilii verilerde yanlis siniflandirma riskini minimum seviyeye
getirmesi amaglanmistir(Elen ve Avuglu, 2021). SVD’de her bir sinif etiketi i¢in giris
vektorlerinin ortalama degerleri hesaplanarak. Esitlik 8’te gosterildigi centroid sinif

vektorleri ya da diger bir ifadeyle centroid smif matrisi (uV € R*¥*™) elde edilir.

W = io/vlv [a, j]:{i{xi,j’ Ca = yi/i{l' Ca=Yi (2.20)

Burada x;; giris vektoriindeki i-inci 6rnegin j-inci 6zniteligini, y; i-inci 6rnege
ait ¢ikis degerini, ¢, smif etiketini ve puV[a.j] ise sentroid simif matrisinin a-inci
vektoriinlin j-inci Ozniteligini temsil etmektedir. Daha sonra her bir giris vektoriiniin
centroid sinif vektorlerine olan uzakliklari (dX € R¥), Esitlik 9’te gosterildigi gibi

hesaplanr.

k

dX = {dX[i] =distance(X, &V [i,*]), X|X ev, (2.21)

i=0

Burada k smif etiketini ve X veri setindeki bir giris vektoriinii temsil etmektedir.
Mesafe olglimiinii temsil eden distance(X. uV) fonksiyonu i¢in Euclidean. Manhattan,
Minkowski, Chebyshev, Hellinger, Angular vb. metotlardan biri kullanilmaktadir. Bir
sonraki asamada, her bir smif igin giris vektorlerinin standart sapma matrisi (6V € RF*™)
Esitlik 10°da gosterildigi gibi elde edilir. Standart sapma, bilindigi iizere veri analizi
acisindan 6nemli bir parametredir. Ozellikle giiriiltiilii verilerin smiflandiriimasinda

algoritmanin performansi agisindan etkili bir rol oynamaktadir.
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oV = ZZGV[&] {\/i{( -V [a, J) c, /Izm: =y, (2.22)

a=0 j=0 i=0

Bir sonraki agamada, veri setindeki bir giris vektorii i¢in standart normal dagilimin
ya da daha yaygm bilinen adiyla z-skorun mutlak degerleri (Z € R¥) Esitlik 11°deki gibi

hesaplanir.

Z= iz {Z [’J]j]‘ X|X ev, (2.23)

0

Burada X; veri setindeki bir giris vektoriiniin j-inci Ozniteligini, n giris
vektoriindeki 6znitelik sayisini ve k ise sinif sayisini temsil etmektedir. En son agamada,
her bir giris vektoriiniin Esitlik 3’te tanimlanan smiflar i¢in benzerlik skorlar1 Esitlik

8’deki gibi hesaplanir.

Decision = argmin(ifi ec, dX [i]Z[i]) (2.24)

Burada i € c sinif etiketini temsil etmektedir. Z-skorunun mutlak degeri, ortalama
degerden kag¢ standart sapma uzakta oldugunu gosterir. Eger bir Z-skoru sifira esitse,

sunulan ornek ile centroid sinif vektorii ayn1 degerde demektir.
2.2.5. Makine Ogrenmesi Dogrulama Yéntemleri
2.2.5.1. Capraz Dogrulama Yontemi

Capraz Dogrulama, bir makine 6grenmesi modelinde yapilan testin hatasini daha
iyl tahmin edebilmek icin model yapisi se¢iminde kullanilan bir tekniktir. Capraz
dogrulamanin ana yapisi, egitim verileri setinden dogrulama yani test kiimeleri olarak

bilinen 6rnek gozlem kiimelerini olusturmaktir. Modelde egitim verilerini yerlestirdikten
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sonra performans her yeni test kiimesinin nasil performans gosterecegine iliskin daha iyi

bir sonug elde etmektir.

Capraz dogrulamada her iterasyonda farkli test verisi ile egitim verisi arasinda
kiimeleme yapip egitmektir. Olusturulacak boliim sayisi, 6rnek veri kiimesindeki gozlem
sayisina ve onyargi varyansi dengelemesine iliskin kararin daha fazla boliinmenin daha
kiigiik bir yanliliga yol agmasma ve daha fazla varyansa bagli olarak degismesine

baghidir(Url10, 2021)

Capraz dogulama adim1 aym veri iizerinde Orneklerin farkli sekillerde
gruplanmasindan yani c¢apraz bir sekilde alinarak gruplarin olusmasindan alir.
Caprazlanan gruplar lizerinde yapilan sinama sonuglart birlestirilerek modelin genel

tahmin basarisi dl¢iiliir. Capraz dogrulama yontem olarak ikiye ayrilmaktadir.
2.2.5.1.1. K-Parc¢ah Capraz Dogrulama
K-parcali dogrulama yontemi, toplam n 6rnegin bulundugu bir veri setinde her

n
birinde % ornegin bulundugu k adet farkli kiimeye pargaya ayrilir. Her defasinda farkli

bir veri seti kiimesi test i¢in ayrilarak geriye kalan diger k-1 veri seti egitim i¢in kullanilir.
Her defasinda test kiimesi degistirilerek siniflandirici k adet egitilir. Boylelikle elde edilen

k adet hatanin ortalamasi ile siniflandiric1 performansi tahmin edilmis olur(Narin, Isler,

ve Ozer, 2014).
2.2.5.1.2. Birisi Disarida Capraz Dogrulama Yontemi

Bu yontemde, n adet 6rnegin bulundugu veriler n parcaya kadar boliiniir, n parcaya
boliinmiis veri setinde her seferinde bir 6rnek disarida kalacak bicimde geriye kalan tiim
veriler (n-1) ile siiflandirict egitilir ve bu egitme tim ornekler igin tekrarlanir. Gergekte
ornek sayis1 kadar k parcaya ayrilan k-Pargali Capraz Dogrulama Yontemi gibi

diistiniilmektedir(Narin et al., 2014).
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UCUNCU BOLUM

3.1. GUNES ISINIMININ YAPAY SiNiR AGLARI VE MAKINE OGRENMESI
YONTEMLERI ILE ANALIZi

Bu béliimde, MATLAB paket programinin arayiizii tanitilmistir. YSA ve MO yontemleri

ile glines 1s1n1m verilerinin analizi yapilmistir.

3.1.1. MATLAB Yapay Sinir Aglar1 Tasarimcisi

MATLAB Ana Ekran

i

Pt 5 RATLANY s rwsarcs Fieu oo g, =
A |

Menu Cubugu: MATLAB editoriinde temel meniilerin
bulundugu kisim olarak nitelendirilir.

Dosya Gezgini: MATLAB ile agilan projenin dosyalarina
ulasilacak alan olarak tanimlanar.

Komut Penceresi: MATLAB komutlarimin ¢ahistirilacag alan
olarak tanimlanir.
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Yapay Sinir Aglar1 Tasarimcisinin A¢ilmasi

Curvent Foides & ﬁ Editor - Untitled3 m
Hame = input ot %
[E] worker.bat ~ |5 1e1es doube
L] rerw_npies. bat
e itils g 1 2 3 4 5 [ 7 5
| mexsetup.pm 1 [ 0:7087 0 o 08858
(] mesest bt 2 0 06643 04962 o o5ea7
5} '“""ELT 3 o 0&Ws oM 0 osem
e 4 (AT T TV o e[ |
5] mibuildbat 5 0 0601 02857 [ 04770
A mtlsh exe ] o 0.5603 02481 o LATTT
= ledata_utiBaml 7 [ 05471 04812 o D524
ledata wgd £
* lodataeml -
[=] depleytool.bat Command Window
t wind Mewto MATLARY See rescurces for Getting Started.
wirill
ut >» inpac=[]:
Tegistry i w3 gatpat=[]:

Value
18185 double
1818 deuble

Sekil 16. Yapay Sinir Aglar1 Tasarimcisinin A¢ilmasi

Burada sistemin galistirilabilmesi i¢in verinin tanimlanmasi asamasi Oncelikli
islemdir. Gerekli analizlerin yapilabilmesi i¢in verinin bir kismi egitim seti olarak bir
kismi da test olarak ayirilmistir. Toplam 1818 verinin %15°1 test seti olarak belirlenmistir.

Egitim seti MATLAB biinyesinde input(giris); test seti output(¢ikis) olarak belirlenmistir.

fd!ph}l_,ltulﬂhﬂ Command Window
B winid New to MATLABT See resources for Getting Started.
B wind?
B ] i »» impur=[]:
g registry w »> cucpat=ll:
Jetails ol .
]
Workspace ® >
Hame = Value .
o 53
1 imput 1818 double
Houtpat 1818x7 double -

>» MOATAIT
|
S

Sekil 17. Analiz Komutu
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Burada tanimlanan giris ve ¢ikis veri setlerinin yapay sinir aglar1 teknigi analizi
saglamak icin komut yardimiyla ¢agirilmasi saglanmistir. “nnstart” komutu ile yapay

sinir aglar1 tekniginin baslatilmasi saglanmistir.

. mw_:;fcoec.bat [ — N T | — » =
e 4\ Neural Network Start (nnstart) - ]} X
| mexsetup.pm
) mexext.bat =
| mexpl i %  Welcome to Neural Network Start
= mex.bat Learn how to sobve problems with neural networks,
mccbat
mbuild.bat
4\ matlab.exe Getting Started Wizards  More Information
& ledata_utf8xml
| ledataxsd . . L_
* ledataxmi Each of these wizards helps you sobve a different kind of problem. The last panel of
= deploytool.bat each wizard generates a MATLAB script for solving the same or similar problems. I
. wiry ,;.’ Example datasets are provided if you do not have data of your own, 3
s win32
t ut Input-output and curve fitting. & Fitting app nftoo
+ regestry
—— it —] [ i ification, e nprtool)
Details A attern recognition and dassification & Pattem Recognition app f
g Qustering. & Clysteninag app doraacs
Workspace "
=== Py
MName » Value £ Tima Serves app
11 input 18185 double
EW] 1818x] double

>> nnstart

Sekil 18. Neural Network Start(nnstart) — Yapay Sinir Aglarinin

Baslatilmasi

Burada baslatilan yapay sinir aglarindan Time Series App yani zaman serisi
uygulamasini segerek zaman serisi modelinin tanimlanmasi saglanmaktadir. Bir zaman
serisi bir veya daha fazla oOlgililen ¢ikis kanali igeren ancak Olgiilen giris icermeyen
verilerdir. Sinyal modeli olarak da adlandirilan bir zaman serisi modeli, belirli bir sinyal
veya zaman serisi verilerine uyacak sekilde tanimlanan dinamik bir sistemdir. Zaman

serileri ¢gok degiskenli olabilir. bu da ¢ok degiskenli modellere yol agmaktadir.
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I & Neursl Tierne Senes (mtstool) - 0 x

.. 4 Welcome to the Neural Network Time Series app.

Solve 2 nonlinear time series problem with 3 dy neural
Introduc tion Sedect a Problem
Prediction iz 3 land of dynamac filtering, sn whach past values of one or (O Nonlinesr Autoregressive with External (Exogenous) Input (NARX)
more time senes are used to predict future values. Dynamic neunal
networks, which include tapped delay fnes are used for nonlinear filtering Predict series y(t) given d past values of y(t) and another seres x(1)

and prediction.

There are many applications for prediction. For example, a financial analyst O_I Y0 = fxlt-1)....x{1-4).
might want to predict the future value of a stock, bond or other financial (4 yit-Thyt-d)
nstrument, An engineer mught want to predict the impending failure of

Jetengine

Predictive models are alio used for systemn identdication (or dynamic
modelbng), in which you build dynamic models of phyzical systems. Thest

dynamec models are imp % for analysis, semul g and
control of a vanety of systems, including manufactunng systems, chemice “ v-O—j yin = Ny(e-1)yte-d))
processes, robotics and serospace systems. l

This tool aBows you to solve three kinds of nonknear time series problems |
shown in the nght panel. Chooze one and click [Next). () Nonlinear input-Outout

Predict sanies y(t) grven d past values of y(t)

| | Predict senes y(t) grven d past values of senes xit).

Important Note: NARX zolutions are more accurate than thes solution. Only
wse this solubon if past values of y(t) will not be available when deployed.

) _}«l&é_] Y1) = Ke(e1), e )

* To continue, dick [Next]

& Neural Network Start M Welceee » fack \iNﬂl : OCmd

Sekil 19. Neural Time Series(ntstool)- Sinirsel Zaman Serileri (ntstool)

Burada Nonlinear Autoregressive (NAR) segenegi ile devam edilmektedir. Cilinkii
NAR sinir aglari, bu serinin gegmis degerlerinden bir zaman serisini tahmin etmek igin
egitilebilirler. NAR bir sinir agin1 egitir ve yeni zaman serisi verilerini tahmin eder. Bir
zaman serisindeki bir dizi degeri tahmin etmek ¢ok adimli tahmin olarak da
adlandirilabilir. Kapali dongii aglar, cok adimli tahminler
gerceklestirebilmektedirler. Harici geribildirim eksik oldugunda kapali dongii aglar dahili
geri bildirimi kullanarak tahmin etmeye devam etmektedir. NAR tahmininde, bir zaman
serisinin gelecekteki degerleri yalmizca o serinin ge¢mis degerlerinden tahmin

edilebilirler. Daha sonra next butonuna basilarak isleme devam edilir.
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l &\ Neursl Time Senes (ntytool) - 0 x

| é Select Data

’ What 1a¢gets define your 5 aorege prob
Get Datas from Waorkspace Summary
Target time-series, defining the desired output yt). Targets ‘cutput’ is a 18181 matr, representing dynamic data: 1818
B © Targets "C‘V‘P“ """ < tmesteps of 1 element
Select the time seties format.  (1or
Time step: ( (I) Cel codurmn | [-) Matre colum, (@) ﬁ.] Matiix row
y(v

Wart to try out this tool with an example dats set?

Load Example Data Set

P Yo continue. click [Nest)

@ Neural Network Start W Welcome ® Back | [ @ Next ) Concel

Sekil 20. Hedef Veri ve Zaman Serisi Formatmin Belirlenmesi

Burada hedefimizi ¢ikti olarak belirleyerek siitunlar formatinda olan veri setimizi
satir matrisleri olarak ¢eviriyoruz. Satir matrisleri olarak ¢evirmemizin nedeni hiicre
dizisindeki degerlerin yeri degistirilebilir. Stitun 6rnekleri yanligsa x matrisinin veya
hiicre dizisi x' teki matrislerin yeri degistirilecektir. Bununla birlikte satir 6rnekleri artik
stitun vektorleri olarak depolanacaktir. Eger zaman hiicresi yanligsa matris 6rnekleri bir
hiicre dizisinin siitunlarina ayrilacaktir. Boylece baslangigta bir matristeki vektorler
olarak temsil edilen zaman artik bir hiicre dizisinin siitunlar1 olarak temsil edilecektir.
Yanlis anlagilmalara engel olmak i¢in satir matrisine (matrix row)yani burada matris

oldugu i¢in carpma yapmasindan dolay1 transpozesini aliyoruz.
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A Voeursl Tme Seras (ntatool)

Validation and Test Data

Set ptcde s i LI T LAt snd testing.
i > 3 >

Seles s v emtages o pharation

| ‘ Rarvderrdy, devide up 1he 1110 Larget Lmestepn

& Thvee Kinds of Target Timesteps
@ Tuinng T0% 1272 teeget Umestops D Traming

I 3% T e ate 0 the 1% during lraining, and the
‘ O vatidation 19% ~ 873 hengut & ot [ Ajusted scCorBng 10 K error

Tesu 19% 273 tavget tmestopy .

| . ~e .Vm‘n

These are uied to L
when genershiston stops iImproving.

W Testng

These have No ef1eCt 0N Trawrwng and 50 Provide an Independent measure of
network perdformance durng and after traireng.

Restore Defauiy

WP Ounge perremtages if desiond, thew click [Newt] Se continue.

| |6 Neurel Network St | M Wekome

Sekil 21. Egitim. Dogrulama ve Test Yiizdeliklerinin Belirlenmesi

Bu asamada veri setimizin egitim(target), dogrulama(validation) ve testing(test)
yiizdelikleri belirlenmektedir. Validation ve testing yiizdeliklerini %15 olarak

tanimlanarak daha 1yi sonug verdigi tespit edilmistir. Next butonu ile bir sonraki asamaya

gegilir.

A\ Neural Tima Series (mtstool)

Network Architecture
Choose the of and § delsys.

Aschitecture Choices

Recommendation |
Define 9 neural arnet} Return to this panel and change the number of neurcns or delays  the
g - rk does not perf wall after training.

Number of Hidden Neurons: y 10 B

- { The network will be created and trained in open loop form as shown below,
Number of delays & \ 2 . Training with open loop (single-step) prediction s more efficient than with

O o chosed loop (multi-step) prediction because & allows us 1o supply the

Problem defmition y0) = 1N 1) yit-d)) network with comect feedback inputs even as we train it to produce the

comect feedback outputs,

Afver the rk may be

9 d to closed loop form, or any
other form, that the application requires.

Uastorn Defanies

Newural Network

Hidden Layer with Delays Output Layer

10 1

B Change settings if desived, then dick [Next] to continue.

¢ Newral Network Start Hl Welcerne

Sekil 22. Network Architecture- Ag Mimarisi
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Burada noron sayisi ve gecikmeleri belirlenmektedir. Ag sekilde gosterildigi gibi agik
dongiide olusturulacak ve egitilecektir. Acik dongii (tek adimli) tahmini ile egitim, kapali
dongii (¢cok adimli) tahmininden daha etkilidir ¢iinkii aga dogru geri bildirim ¢iktilar:

saglamamiza olanak tanimaktadir.

Egitimden sonra ag uygulamanin gerektirdigi herhangi bir yerden veya baska bir

yerden kapali dongiiye doniistiiriilebilir.

4\ Neural Time Series (ntstool) B o X
W Train Network
\I Train the network to fit the inputs and targets.
Tradn Network Resalts
Choose & traieng 2150 thme & Target Values o MSE AR
Levenberg-Marquardt v L Training: un
W Vakdation: 3
Thas algonthm typicaily Veyenes mone me: Ty Uk less time, Traineng 2
automatically stops when generalization stops improving, as indicated by 8 Testing: LLE)
an incresse in the mean square error of the validation samples,
Tulnu\mglwtr\hﬂr"nuwcﬂﬁ. o Plot Tiroe Histogiam Plot Nesponse
\j'hu\ Mot Frroe Atocorteletsan
Notes
w Trainang multiple times will generate different results due _ Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and samphng. S between outputs and targets, Lower values are better, Zero
means nNo esTor,
Regression R Values measure the correlation between
Z) cutputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relaticaship.
o Train network, then dick [Next]
| & Neursl Network Stat | M Welcome & Back » fext Q Cancel

Sekil 23. Train Network — Egitim Ag1

Bu asamada bu algoritma tipik olarak daha fazla bellek ancak daha az zaman
gerektirir. Dogrulama Grneklerinin ortalama kare hatasindaki artigla gosterildigi gibi
genelleme gelismeyi biraktiginda egitim otomatik olarak duracaktir. En yiiksek bagarim

oraninin elde edilebilmesi istenildigi kadar egitim tekrarlanabilir.
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M Meural Tme Series (nistool) - m] 4
Evaluate Metwork
‘Optionally test network on more data, then decide if network peformance is good encugh.
Werate for impraved performans o Optionally priform sdditonal tests
L : -
Try training agaen if & First try did not generate good riults B © Torgets: finree] =
or you require marginal improgemans T sbep: ) [ Call coturren (3 [0 Matrix colurne @) [=] Matrix row
[ Tain again | Mo targets slected.
Increate retwcek gize if netraining did net kelp,
T Adjusst Metwork Size A Tewt Metaark
B rase
|r
Mot warking? You may need to use a langer dats set. Pl Error Histogram Plot Respanse
5 Impon Larger Data Set Plat Error dutocomelstion
G Sbect targuts, click sn Improvemnant bution, or click IHat].
& Meursl Network Start HH Wialceme 8 Back W Mt D Cancel

Sekil 24. Evaluate Network- Agin Degerlendirilmesi

Burada agin daha fazla veri lizerinden istege bagli olarak test edilebilir ardindan ag
performansinin yeterince iyi olup olmadigina karar verilebilir. Next(devam) butonuna

tiklayarak isleme devam edilebilir.

A\ Neursl Time Series (ntstool) - o *

Deploy Solution

Generate deployable versions of your trained neural network.

| Application Deployment
Prepare neural network for deployment with MATLAB Compiler and Budlder tools.

Generate a MATLAB function with matrix and cell array sgument support: {genfunction o\ MATLAN Function

| Code Gemeration
Prepare neural network for deployment with MATLAE Coder tools.
| Generate s MATLAB function with matri-only scguments (no cell array supperth (genFunction o\ MATLAB Matrix-Only Function
|
Simulink Deployment
Simulaste neural network in Semulink or deploy with Simulink Coder tools.

|
Generste a Simulink diagram: (gennim) o Simulink Diagram

Graphics

&

a grap g of the neural {5 {netwodk/view) & Neural Network Disgram

o Deploy & nevwral netwaork or (lick [Next) ’
& Newral Network Start M Wekcoma @ ect | [WHat | | O cancel

Sekil 25. Deploy Solution — Coziim Dagitim
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Bu asamada egitimli sinir aginin konuslandirilan siiriimleri olusturulabilir.

Next(Devam) butonu ile isleme devam edilebilir.

—
ik Meursi Time Seies intsbool) - [m] S |
i}. Save Results |
'“-u..\_\’ Genarate MATLAE sonpls, save results ard generate disgrams, 1

eerate Soripts
Revommesuded » = Ue thewe woipts to coproduse sevolts and solve shmilar prolslems.

. 1
Chenerate s Loript to train snd Eect & neurs] nehaork 81 you jurt dad with this tock L Smple Sovipt 1

" o E—— P— ark
Genevate & voripl with sdddicnal optaona snd example code _'l'-w:-:.-.:-‘-:urﬂJL

Save Data to Wodkipace
] S reptinek to MATLAR network chject nsmed:
E5] S pei O rvs e il 0ALE 81 i CITAtiom 10 MATLAE SIruct named:
] Save cutputs to MATLAB matric narmed:
B S ervces to BMUATLAE matros namad:
[ Save ferdback to MATLAE matrin named:

[ Save ALL selected walust shows to MATLAR sbruct nemsd:

Eectore Defaufs

& Seve revults and click [Finish].

[ = Meursl Mebeoik Skast | B wWelcome

Sekil 26. Save Results- Sonuc¢larin Kaydedilmesi

Burada MATLAB komut dosyalar1 olusturulabilir. sonuglar kaydedilebilir ve
diyagramlar1 olusturulabilir. Simple Script(Basit Komut Dosyasi) veya Advance
Script(Gelismis Komut Dosyasi) ile agilan komut dosyasinda elde etmek istedigimiz

sonuglarin kodlar1 ekleyerek sonuglara ulasabiliriz.

Untrtled? m 20 | Uintdled.m 30 | Unttleds 30 | Untdisdd™ 30 | <
40 ¥ = nec(x, xi,ai);
41/= & = gapbtract(t,y):
42 - performance = perform(net,t,¥y)
43 - performance? = sqrt(performance)
44 = performanced = mae(e)
45 = amape=0,0;
ig
47|- [lfor 1 = 1 :lengthit)
48 - if e{l,i}~=0
4% - smape = smape + aba((e{l,i})/ vi{l,i}):
30— end
slg- end
524= apape=smape*100/length (t)
53 ¥ View the Network
54 = view (net)

Sekil 27. Komut Dosyasi
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Komut dosyasina herhangi bir miidahale yapilmadan once yapay sinir aglar
analizi sonucunda bizlere MSE ve R degerini vermektedir. Ciktilar ve hedefler arasindaki
ortalama kare farkidir. Daha diisiik degerler daha iyi sonu¢ anlamina gelir.

R degerleri ise ¢iktilar ve hedefler arasindaki korelasyonu Olger. R degerinin 1
yakin olmast yakin iligski R degerinin O olmasi rastgele bir iliski anlamina gelmektedir.

Burada performance (performans) degeri MSE degerini temsil ederken
Performance2 (performans2) degeri RMSE4 degerini ifade etmektedir.

RMSE, karesel hatalarin ortalamasimnin karekokiudur. Her hatanin RMSE
tizerindeki etkisi hatanin karesinin boyutuyla orantilidir; bu nedenle daha biiyiik hatalarin
RMSE iizerinde orantisiz olarak biiyiik bir etkisi vardir.

Performance3(Performans3) ile MAE4 Ortalama Mutlak Hata degeri elde
edilmektedir. Ortalama mutlak hata iki siirekli degisken arasindaki farkin 6lgiisii olarak
tanimlanir. MAE, her gercek deger ile veriye en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama dikey
mesafedir. Ortalama mutlak hata ayn1 zamanda her veri noktasi ile en iyi uyan ¢izgi
arasindaki ortalama yatay mesafedir. Daha sonra MAPE degerini elde edebilmek igin
tahmini degerlerin ger¢ek degere orani ile hesaplanarak bulunmaktadir. MAPE

tahminlerin dogrulugunu 6lgmek i¢in kullanilmaktadir.

4 Mean Absolute Error
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3.2. BULGULAR
3.2.1. Verinin Elde Edilmesi

Bu calismada kullanilan veriler Ankara Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden
Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii’niin onay1 ve izini ile
almmistir. Veri seti Tiirkiye’nin Marmara Bolgesi’nde bulunan giines 1sinimi 6l¢timii
yapan istasyonlarin verisinden olusmaktadir. Bu istasyonlarin igin yapilan 6n analiz
sonucunda Bursa ve Canakkale illerine ait olan veriler lizerinde analiz yapmanin uygun
oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle calismada, 2015-2019 yillarina ait giinliik/saatlik
glines 151n1m, toplam yagis, nispi nem, buharlasma, saatlik giineslenme siiresi ve aktiiel
basing degiskenleri iizerinde analiz yapilmistir. Calismada olusturulan modelde bagimli
degisken(Y) olarak giinliik/saatlik giines 1s1nim1, bagimsiz degisken olarak da toplam
yagis (X;), nispi nem( X,), buharlasma (X3), saatlik giineslenme siiresi (X4) ve aktiiel

basing(Xs) Vverileri setleri kullanilmistir.

3.2.2. Verilerin Diizenlenmesi
Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden alinan veriler analize uygun duruma getirilip
diizenlenmistir. Sonra verilerin normal dagilima uygunlugu arastirilmistir. Sonug olarak

verilerin normal dagilmadigi belirlenmis ve verilere normalizasyon islemi Esit 13’te

goriilen formiil ile yapilmistir.

x—min(x)

(3.1)

- max(x)—-min(x)
3.2.3. Yapay Sinir Aglarin Analiz Sonuclari

Analizin ¢6ziimii icin MATLAB paket programi kullanilmigtir. Veriler MATLAB
programina sunulurken normalizasyon yapilmistir. Zaman serileri kullanilmis olup
YSA’daki biitiin modeller denenmistir. Denenen modellerin sonuglar1 birbirine yakin
cikmis fakat en iyi sonucu veren NAR Esit 1 ‘de modeli analiz sonucu bu tez ¢alismasinda

kullanilmistir. Bursa ve Canakkale illerine ayr1 ayr1 ayni islemler uygulanmigtir.

y@®) =flyt—=1....y(t—-d)) 3.2)
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Denenen modeller;

» Harici Girisli Dogrusal Olmayan Otoregresif (Nonlinear Autoregrassive with

(Exogenous) Input(NARX))

y@)=f(x(t—-1)..x(t—d).y(t—1)...y(t — d)) (3.3)

> Dogrusal Olmayan Giris-Cikis (Nonlinear input-Ourput)

y(t) = fx(t = 1). ... x(t — d)) (3.3)

Olusturulan modeldeki verilerin %70 i yani 1272 veri egitim. %15 yani 273 veri
hem dogrulama hem de test ig¢in kullanilmigtir. Toplam 1818 veri seti ¢alismaya dahil
edilmistir. Gizli néron sayis1 olarak 10 katman se¢ilmis olup gecikme sayis1 yani t= 2

secilmistir.

Olusturulan YSA modelinin egitimi sonucunda her iterasyondaki egitim,
dogrulama ve test kiimelerine iligkin hata degerlerinin degisimini gdsteren grafik Bursa
icin Grafik 1’de ve Canakkale i¢in Grafik 2°de verilmistir. Verilerin grafikte gorildiigi
gibi agin egitimi i¢in iterasyon sayist 1000 olarak ele alimmustir fakat verilerin
biiyiikliigiinden dolayt MATLAB programi Bursa modeli i¢in 12 epoch yani iterasyona
kadar egitimini yapmis olup en iyi sonucu 6’1nc1 iterasyon sonucunda hesaplamistir. En

Iyi egitim olarak 0.028451 degerine varilmustir.
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Best Validation Performance is 0.028451 at epoch 6
10" :
L Train
“alidation
Test
1 D Best
o
E
L 109 F
= :
=
L
-
o
(1]
=
A Lo
= 10
(1]
e -
E -
P
—
102 E
o 2 4 6 8 10 12
12 Epochs

Grafik 1. Bursa Egitim. Dogrulama ve Test Kiimelerine iliskin Hata

Performanslari
Canakkale ili i¢in verilerin biiyilikliiglinden dolayr MATLAB programi Canakkale
modeli i¢in 9 epoch kadar egitimini yapmis olup en iyi sonucu 3’{incii iterasyonda en iyi

egitim olarak 0.033569 degerine varilmistir.

Best Validation Performance is 0.033569 at epoch 3
10° | 5
I Train
Walidation
Test
= [ Best
w
E
g
w
E 107!
(1]
=
(=2
w
=
(1]
=%
=
102 ¢ .
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9
9 Epochs

Grafik 2 .Canakkale Egitim. Dogrulama ve Test Kiimelerine Iliskin Hata
Performanslari

= Gradient: Yakimn bir noktadaki fonksiyon degerine dogrusal olarak yaklagsmak
icin belirli bir noktadaki gradyani kullanilir ve bu gradyan degerleri gercek
degerler ile karsilagtirilarak grafigi ¢izilir. Bir fonksiyonun degerini ve belirli bir

noktadaki tiirevin egimi biliniyorsa, 0 zaman bu bilgi fonksiyonun yakin bir
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noktadaki degerini tahmin etmek i¢in kullanilir. Gradient degerleri (-1) ile (0.5)
arasindaki sonuclar olumlu olarak degerlendirilmektedir.
» Validation Checks(Dogrulama Kontrolleri): Test verisi ve egitim modelleri

arasindaki uyumu kontrol etmektedir.

Bursa ve Canakkale illerine ait egitilen verilerin grafikleri asagidaki gibidir.
Grafik 3’te verilen Bursa egitim grafiginde 1000 olarak secilen iterasyon sayisinda 12

iterasyonda en iyi egitim grafigi elde edilmis olup siras1 ile gradyan. Mu ve dogrulama

kontrol grafikleri ¢izdirilir.

c Gradient = 0.0014788, atepoch 12
10 [ T T T T T 1
5 |
g 10{? x——-'——-—.__ l
(=] [ — 1
10-5 L i i i i i
5 Mu = 1e-086, at epoch 12
10° F T T T T T E
g 107}
106 : ./\. /..\
Validation Checks = 6, at epoch 12
1D T T T T T
= ¢
= 5 » R
g ¢ ¢
. ¢ *
L * L 4 ¥ ¥ L 4 ; ;
0 2 4 [} B 10 12
12 Epochs

Grafik 3. Bursa Egitim Grafigi

Grafik 4’te verilen Canakkale egitim grafiginde 1000 olarak segilen iterasyon
sayisinda 9 iterasyonda en iyi egitim grafigi elde edilmis olup sirasi ile gradyan. Mu ve

dogrulama kontrol grafikleri ¢izdirilmistir.
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o Gradient = 0.0021025, at epoch 9
10 T T T T T T
g 102 :
= :
1 0_4 L i i i i i i i i
5 Mu = 1e-05, at epoch 9
107 T T T r .
E 107 T\ \ e 1
1 D.E i i i i i i
Validation Checks = 6, at epoch 9
1 D T T T T T T T T

Grafik 4. Canakkale Egitim Grafigi

Lag yani uzunluk x ekseninde yer alirken y ekseninde korelasyon degerleri yer
almaktadir. Grafik 5’te Bursa iline ait hata verilerinin otomatik korelasyonunu
vermektedir ve hata verilerindeki 6rnek sayis1 boliinmesi “ortalama” oldugu gozlenmistir.
Diger bir deyisle ise otokorelasyon olarakta bilinmektedir. Otokorelasyon; zaman
serisindeki hata terimlerinin a periyodundaki hata ile b zamanindaki periyodun i hatalar1
ile iligkisidir. Giiven araligii(kirmizi kesikli ¢izgi) %95 olarak otomatik olarak
belirlenmektedir ve simetrik olmasmin sebebi pozitif gecikme ve negatif gecikme
tarafindan ayn1 bilgilere sahip olmasidir.Yani buradaki grafikten goriildiigii iizere Bursa

ilinin %95 giiven araliginin hata verileri ile normal olarak dagildigi sonucuna varilmastir.
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Autocorrelation of Error 1
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Grafik 5. Bursa Hata Korelasyon

Canakkale iline aitte hata korelasyon orani otomatik olarak se¢ilmis olan %95

giiven araligina gore hata verileri ile normal olarak dagildigi sonucuna varilmistir.

Autocorrelation of Error 1
0.03 I Correlations
Zero Correlation
00 Confidence Limit
0.02
=
o
g 0.015 -
1]
|
1
o 001r
O
0.005
0 —1 allr I. """ « 1 1 | I R il e .I """ Ihes
.................................................................... ||||
-0.005 -
| | | | | | | | |
20 15 -10 5 0 5 10 15 20
Lag

Grafik 6. Canakkale Hata Korelasyon

Hata histogram, verilerinin egitilmesi hakkinda daha fazla bilgi elde etmek igin

kullanilan bir araglardan birisidir. Histogram grafigi aykiri degerlerin en iyi géstergesi

olarak da bilinmektedir.
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Grafik 7°de Bursa iline ait. Grafik 8’de Canakkale iline ait hatalarin histogram
grafigi goriilmektedir. Grafikte yer alan mavi ile gosterilen ¢ubuklar egitim verilerini,

yesil ¢ubuk dogrulama verilerini Ve mavi ¢ubuk ise test verilerini gostermektedir.

Grafik 7°de Bursa iline ait verilerine ait goriilen uyumsuzlugun nedeni veri
coklugundan kaynaklanan daha kotii veri noktalart olan hatalarin gostergesidir. Bursa
ilinin hata oranlar1-0.573 ile 0. 566 arasindadir ve 1818 verinin 400 adeti 6rnek olarak ele

alinmis olup hata 0.03403 olarak bulunmustur.

Error Histogram with 20 Bins

400 r -Training
N v slidation
350 I Test
Zero Error
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o
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=
s
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£
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a0
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= = 0 M oo o o v Mo v v o DM o=t

] o =] === = &)
4 E B EE N E E & E 8 3 = BEEa®8 T BT
L L B A A B - & = = Noms sl
f T = T e R e Y e T e T e T T T A B e T e T e TR e T e T e T e T =

T T T T T T T T T T e T =
T

Errors = Targets - Outputs

Grafik 7. Bursa ilinin Hata Histogram

Canakkale ilinin hata oranlar1 Grafik 8’de de goriildiigi lizere-0.646 ile 0. 521
arasindadir ve 1818 verinin 480 adeti 6rnek olarak ele alinmig olup hata 0.05433 olarak

bulunmustur.

87



Error Histogram with 20 Bins
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Grafik 8. Canakkale ilinin Hata Histogram

Bursa iline ait zaman serisi Grafik 9’da goriilmektedir. NAR modelinin egitim

dogrulama ve test siirecindeki ¢iktilarmn sinir ag1 grafigidir. Ikinci yani error grafigi ise

MSE grafigidir.
Response of Output Element 1 for Time-Series 1
1 T T — T T T T T T
- Training Targets
<+ Training Outputs
0.8 - “alidation Targets | o

Output and Target

Walidation Outputs
Test Targets
Test Outputs
Errors

1 T T T T T T T T T
- | - Targets Outputs |
= ""-u- e 2 b
o -155' N .
g G «ﬁ T
1 L L L L M L L L il L
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Time

Grafik 9. Bursa Iline Ait Zaman Serisi Grafigi

Canakkale iline ait Zaman Serisi grafik 10°da goriilmektedir. NAR modelinin

egitim dogrulama ve test siirecindeki ¢iktilarin sinir ag1 grafigidir. Ikinci yani error grafigi

ise MSE grafigidir.
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Response of Output Element 1 for Time-Series 1
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Grafik 10.Canakkale Tline Ait Zaman Serisi Grafigi

Regresyon; iki veya ¢ok degiskenli modellerde bagimli degiskenin x(nispi nem,
toplam yagis, saatlik giineslenme siiresi, buharlagsma ve aktiiel basing); bagimsiz degisken
y(gilinliik/saatlik giines 151n1m1) arasindaki iliskinin matematik bir fonksiyonla ortaya
konmasidir. Grafik 11°de Bursa ilinin egitim, dogrulama, test ve biitiin olarak incelenen
regresyon degerleri bulunmaktadir. Grafige baktigimizda egitim verilerinin %78 oraninda
acikladigi, dogrulama verilerinin %83 oraninda agiklanirken; test verileri ise %82
oraninda agiklamistir. Biitiin olarak modelimiz bagimli ve bagimsiz degiskenler

arasindaki iliskiyi %80 oraninda agiklamistir.
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Grafik 11. Bursa ilinin Egitim Regresyonu

Grafik 12°de Canakkale ilinin egitim, dogrulama, test ve biitiin olarak incelenen

regresyon degerleri bulunmaktadir. Grafige baktigimizda egitim verilerinin %84,

dogrulama verilerinin %88, test verilerinin ise %81 oraninda agiklamigtir. Biitiin olarak

modelimiz bagiml ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi %84 oraninda agiklamustir.
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Grafik 12. Canakkale ilinin Egitim Regresyonu
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Tablo 4’te Bursa ve Canakkale illerine ait verilerin Bayesian Regularization,

Levenberg-Marquardt ve Scaled Conjugate Gradient

yontemleriyle MATLAB

programiyla hesaplanmis hata degerleri goriilmektedir. Tim yontemlerin degerleri

karsilastirildiginda Bursa ili i¢in en iyi sonucu veren Bayesian Regularization yontemi,

Canakkale ili igin ise en iyi sonucu veren Levenberg-Marquardt yontemi olmustur.

Tablo 4. Canakkale ve Bursa Hata Degerlerinin Karsilastirmasi

Canakkale Bursa
Vontem LEvETbOrG | Bayesan oy, Levenbers- | Bayesian ool
Gradient Gradient
MSE 0.0293 0.0295 0.0295 0.0253 0.0242 0.0282
RMSE 0.1711 0.1718 0.1717 0.1589 0.1556 0.1681
MAE 0.1264 0.1269 0.1274 0.1136 0.1104 0.1187

3.3. Makine Ogrenmesi Analiz Sonuclari

Bursa ve Canakkale veri setlerindeki giines 1simminin (y), smif etiketlerine

ayrigtirtlmasi Tablo 8’de gosterilmektedir. Glines 1siniminin, ampirik 6lgiimlerde 0 ile 1

arasinda degismektedir. Bu veri setlerini bir siniflandirma problemine doniistiirmek igin

belirli 6l¢tim araliklariin sinif etiketlerine doniistiiriilmesi gerekmektedir.

Tablo 5. Giines Radyasyonunun Sinif Etiketlerine Ayristirilmasi

Simf ID Radyasyon Arahgi

© 00 ~N oo o b~ O w N P

=
o

0<y<0.1
0.1<y<0.2
0.2<y<0.3
0.3<y<0.4
0.4<y<0.5
0.5<y<0.6
0.6<y<0.7
0.7<y<0.8
0.8<y<0.9
0.9<y<10

Bursa ilinin yapay zeka yontemlerinden olan makine 6grenmesinin sonuglarina

gore Tablo 8’de gosterilmistir.
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Tablo 6. Bursa ve Canakkale Makine Ogrenmesi Algoritmasinin Karsilastirmasi

Bursa Canakkale
Yontemler Dogruluk
Karar Agaclari 0,8731** 0,8585**
Standartlastirilmis Degisken Mesafeler 0,8576 0,8368
En Yakin Komsu Algoritmasi 0,8613 0,8545
Naive Bayes 0,8648 0,8517
Duyarhhk
Karar Agaclari 0,3543** 0,2885**
Standartlastirilmis Degisken Mesafeler 0,2857 0,2134
En Yakin Komsu Algoritmasi 0,2992 0,2686
Naive Bayes 0,3382 0,2305
Belirginlik
Karar Agaclari 0,9279** 0,9202**
Standartlastirilmis Degisken Mesafeler 0,9198* 0,9095*
En Yakin Komsu Algoritmast 0,9214* 0,9183*
Naive Bayes 0,9231* 0,9159*
Hassashk
Karar Agaclari 0,3751** 0,3063**
Standartlastirilmis Degisken Mesafeler 0,2509 0,1714
En Yakin Komsu Algoritmast 0,2973 0,2742
Naive Bayes 0,361 0,249
F-skor
Karar Agaclari 0,3511** 0,2842**
Standartlastirilmis Degisken Mesafeler 0,2544 0,1684
En Yakin Komsu Algoritmast 0,2957 0,2691
Naive Bayes 0,2923 0,1866

*Makine Ogrenmesi Olceklendirme
** Makine Ogrenmesi Smiflama

Tablo 8’de Bursa ve Canakkale veri setlerinin makine Ogrenmesi analiz
verilmistir. Analiz sonuglar1 bakildiginda sonuglar birbirlerine yakin ¢ikmistir. En iyi
sinif modellemesini karar agaclar1 algoritmasi ile ulagilmistir.

Tablo 7. 0 < y < 0.1 Simf Arahgmin Bursa ilinin Makine Ogrenmesinin
Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler Dogruluk Duyarhlik  Belirginlik  Hassashk F-Skor

Karar Agaclan 0,9032 0,4474 0,9564 0,5568 0,4887
Standartlastiriimis 0,8377 0,4789 0,8796 0,3152 0,3702
Degisken Mesafeler

En Yakin Komsu 0,8883 0,4842 0,9355 0,4739 04773
Algoritmast

Naive Bayes 0,9136 0,1842 0,9988 0,9418 0,3045
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Dogruluk 6l¢iitiintin sonuglart 0,9136 deger ile en iyi sonucu NB algoritmast,
duyarlilik 6lgiitiiniin  sonuglar1 0,4842 deger ile en iyi sonucu KNN algoritmasi,
belirginlik dlgiitiiniin sonuglar1 0,9988 degeri ile en iyi sonucu NB algoritmasi, hassaslik
oOl¢iitiiniin sonuglar1 0,3063 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi ve F-Skor 6l¢iitiiniin
sonuclar1 0,4887 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasidir.

Tablo 8. 0.1 < y < 0.2 Simf Araliginin Bursa flinin Makine Ogrenmesinin
Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler Dogruluk Duyarliik  Belirginlik  Hassashk F-Skor

Karar Agaglari 0.8124 0,4244 0,8825 0,3897 0,4052
Standartlastirilmis 0,7998 0,5176 0,8506 0,3878 04418
Degisken Mesafeler

a2k Ny 0,8229 0,3887 0,9013 0,4178 0,4024
Algoritmast

Naive Bayes 0,8091 0,5759 0,8513 0,4225 04648

Dogruluk olciitiiniin sonuglar1 0,8229 deger ile en iyi sonucu KNN algoritmasi,
duyarlilik 6l¢iitiiniin sonuglar1 0,5759 deger ile en iyi sonucu NB algoritmasi, belirginlik
oOl¢iitlintin sonuglar1 0,9013 degeri ile en iyi sonucu KNN algoritmasi, hassaslik 6l¢iitiiniin
sonuglar1 0,4225 deger ile en iyi sonucu NB algoritmasi ve F-Skor 6l¢iitiiniin sonuglari
0,4648 deger ile en 1yi sonucu NB algoritmasidir.

Tablo 9. 0.2 < y < 0.3 Simif Araliginin Bursa ilinin Makine Ogrenmesinin
Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler Dogruluk Duyarhiik  Belirginlik  Hassashk F-Skor

Karar Agaglari 0,7877 0,3464 0,8759 0,3564 0,3506
Standartlastirilmis 0,7921 0,1485 0,9208 0,2764 0,1925
Degisken Mesafeler

En Yakin Komsu 0,7642 0,3005 0,8568 0,2973 0,2976
Algoritmast

Naive Bayes 0,7783 0,2306 0,8878 0,2974 0,2485

Dogruluk dlgiitiiniin sonuglart 0,7921 deger ile en iyi sonucu SVD algoritmasi,
duyarlilik 6l¢iitiiniin sonuglart 0,3464 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi, belirginlik
olgiitiiniin sonuglari 0,9208 degeri ile en iyi sonucu SVD algoritmasi, hassaslik 6l¢iitiiniin

sonuglart 0,3564 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi ve F-Skor 6lgiitiiniin sonuglari
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0,3506 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasidir.

) Tablo 10. 0.3 < y < 0.4 Simf Arahiginin Bursa ilinin Makine
Ogrenmesinin Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler ~ Dogruluk  Duyarhlik Belirginlik Hassashk F-Skor
Karar Agaglari 0,8075 0,3335 0,8807 0,3006 0,3155
Standartlastirilmis 0,8174 01318 09232 0,955 0,1548
Degisken Mesafeler

En Yakin Komsu 0,7849 02303 08705 02174 0,2232
Algoritmast

Naive Bayes 0,7536 0,4855 0,7952 0,2694 0,3456

Dogruluk 6dlgiitiiniin sonuglar1 0,8174 deger ile en iyi sonucu SVD algoritmasi,
duyarlilik 6l¢iitiiniin sonuglart 0,4855 deger ile en iyi sonucu NB algoritmasi, belirginlik
olgiitiiniin sonuglari 0,9232 degeri ile en iyi sonucu SVD algoritmasi, hassaslik 6l¢iitiiniin
sonuglar1 0,3006 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi ve F-Skor 6lgiitiiniin sonuglari

0,3456 deger ile en iyi sonucu NB algoritmasidir.

) Tablo 11. 0.4 < y < 0.5 Simif Arahiginin Bursa ilinin Makine
Ogrenmesinin Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler =~ Dogruluk  Duyarhhk Belirginlik Hassashk F-Skor
Karar Agaclari 0,8741 0,1925 0,9337 0,2359 0,2026
Standartlastirilmis 0,8740 0,1025 00414  0,1362 0,1153
Degisken Mesafeler

En Yakin Komsu 0,8669 0,446 09300 0,561 0,1487
Algoritmast

Naive Bayes 0,9032 0,0480 0,9779 0,1528 0,0699

Dogruluk 6l¢iitiintin sonuglart 0,9032 deger ile en iyi sonucu NB algoritmasi,
duyarlilik 6l¢iitiiniin sonuglart 0,1925 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi, belirginlik
oOl¢iitliniin sonuglar1 0,9779 degeri ile en iyi sonucu NB algoritmasi, hassaslik 6l¢iitiiniin
sonuglart 0,2359 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi ve F-Skor 6lgiitiiniin sonuglari

0,2026 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasidir.
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) Tablo 12. 0.5 < y < 0.6 Simf Araliginin Bursa ilinin Makine
Ogrenmesinin Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler ~ Dogruluk  Duyarhihik Belirginlik Hassashk F-Skor
Karar Agaclari 0,8856 0,1729 0,9502 0,2241 0,1881
Standartlastirilmis 0,8388 0,2378 0,8932 0,1731 0,1981
Degisken Mesafeler

En Yakin Komsu 0,8807 0,2581 09370 02782 0,2647
Algoritmast

Naive Bayes 0,8696 0,1996 0,9304 0,2055 0,1718

Dogruluk olgiitiiniin sonuglar1 0,8856 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi,
duyarlilik 6lgiitiiniin  sonuglar1 0,2581 deger ile en iyi sonucu KNN algoritmasi,
belirginlik 6l¢iitiintin sonuglar1 0,9502 degeri ile en iyi sonucu DT algoritmasi, hassaslik
oOl¢iitlintin sonuglar1 0,2782 deger ile en iyi sonucu KNN algoritmasi ve F-Skor 6l¢iitiiniin
sonuglar1 0,2647 deger ile en iyi sonucu KNN algoritmasidir.

) Tablo 13. 0.6 < y < 0.7 Simf Arahiginin Bursa ilinin Makine
Ogrenmesinin Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler =~ Dogruluk  Duyarhlik Belirginlik Hassashk F-Skor
Karar Agaclari 0,8663 0,3687 0,9196 0,3302 0,3437
Standartlastirilmis 0,8713 0,0627 0,9580 0,1348 0,0844
Degisken Mesafeler

En Yakin Komsu 0,8526 0,2329 09190  0,2364 0,2340
Algoritmasi

Naive Bayes 0,8851 0,1706 0,9617 0,3630 0,2104

Dogruluk 6l¢iitiintin sonuglart 0,8851 deger ile en iyi sonucu NB algoritmasi,
duyarlilik 6l¢iitiiniin sonuglart 0,3687 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi, belirginlik
oOl¢iitliniin sonuglar1 0,9617 degeri ile en iyi sonucu NB algoritmasi, hassaslik 6l¢iitiiniin
sonuglar1 0,3630 deger ile en iyi sonucu NB algoritmas: ve F-Skor 6l¢iitiiniin sonuglart

0,3437 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasidir.
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) Tablo 14. 0.7 < y < 0.8 Simf Arahiginin Bursa ilinin Makine
Ogrenmesinin Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler ~ Dogruluk  Duyarhlik Belirginlik Hassashk F-Skor
Karar Agaglar 0,8806 0,3391 0,9309 0,3089 0,3153
Standartlastiriimis 0,8757 02606 09327 02721 0,2634
Degisken Mesafeler

En Yakin Komsu 0,8691 0,2994 09218  0,2627 0,2784
Algoritmast

Naive Bayes 0,8751 0,2791 0,9303 0,2992 0,2761

Dogruluk 6lgiitiiniin sonuglar1 0,8806 deger ile en i1yi sonucu DT algoritmast,
duyarlilik 6l¢iitiiniin sonuglart 0,3391 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi, belirginlik
oOl¢iitliniin sonuglar1 0,9327 degeri ile en iyi sonucu SVD algoritmasi, hassaslik 6l¢iitiiniin
sonuglar1 0,3089 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi ve F-Skor 6l¢iitiiniin sonuglart
0,3153 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasidir.

) Tablo 15. 0.8 < y < 0.9 Simif Arahiginin Bursa ilinin Makine
Ogrenmesinin Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler ~ Dogruluk  Duyarhihk Belirginlik Hassashk F-Skor
Karar Agaclari 0,9285 0,6387 0,9555 0,5817 0,6014
Standartlastiriimis 0,8894 0,6774 0,092  0,4066 0,5043
Degisken Mesafeler

En Yakin Komsu 0,9015 0,3742 09507 04184 0,3926
Algoritmast

Naive Bayes 0,8872 0,5290 0,9206 0,3811 0,4412

Dogruluk olgiitiiniin sonuglar1 0,9285 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi,
duyarlilik dl¢iitiiniin sonuglar1 0,6774 deger ile en iyi sonucu SVD algoritmast, belirginlik
Ol¢iitliniin sonuglar1 0,9555 degeri ile en iyi sonucu DT algoritmasi, hassaslik 6l¢iitiiniin
sonuglar1 0,5817 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi ve F-Skor dl¢iitiiniin sonuglari

0,6014 deger ile en 1yi sonucu DT algoritmasidir.
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Tablo 16. 0.9 < y < 1.0 Simf Arah@gimin Bursa ilinin Makine Ogrenmesinin

Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler ~ Dogruluk  Duyarhihik Belirginlik Hassashk F-Skor
Karar Agaclari 0,9857 0,2802 0,9944 0,4667 0,3010
Standartlastirilmis 0,802 0,2402 09894  0,2119 0,2205
Degisken Mesafeler

En Yakin Komsu 0,9830 0,2811 00916 072157 0,2391
Algoritmast

Naive Bayes 0,9741 0,6800 0,9777 0,2778 0,3902

Dogruluk olgiitiiniin sonuglar1 0,9857 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi,

duyarlilik 6l¢iitiiniin sonuglar1 0,6800 deger ile en iyi sonucu NB algoritmasi, belirginlik

olgiitiiniin sonuglar1 0,9944 degeri ile en iyi sonucu DT algoritmasi, hassaslik dl¢iitiiniin

sonuglar1 0,4677 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi ve F-Skor 6l¢iitiiniin sonuglart

0,3902 deger ile en iyi sonucu NB algoritmasidir.

Tablo 17. 0 < y < 0.1 Simf Arah@min Canakkale ilinin Makine Ogrenmesinin

Karsilastirilmasi
Yontemler /Metrikler  Dogruluk  Duyarhihk  Belirginlik  Hassashk F-Skor
Karar Agaglar
(Decision Tree) 0,8966 0,2683 0,9416 0,2453 0,2456
Standartlastirilmis 0,8471 0,3127 0,8856 0,1609 0,2114
Degisken Mesafeler
En Yakin Komsu 0,8545 0,2686 0,9183 0,2742 0,2692
Algoritmast
Naive Bayes 0,8517 0,2305 0,9159 0,2490 0,1866

Dogruluk ol¢iitiiniin sonuglar1 0,8966 deger ile en iyi sonucu DT algoritmast,

duyarlilik dl¢iitiiniin sonuglar1 0,3127 deger ile en iyi sonucu SVD algoritmast, belirginlik

Ol¢iitliniin sonuglar1 0,9416 degeri ile en iyi sonucu DT algoritmasi, hassaslik 6l¢iitiiniin

sonuglari 0,2742 deger ile en iyi sonucu KNN algoritmasi ve F-Skor dlgiitiiniin sonuglari

0, 2692 deger ile en iyi sonucu KNN algoritmasidir.
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) Tablo 18. 0.1 < y < 0.2 Simf Arahigimin Canakkale ilinin Makine
Ogrenmesinin Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler Dogruluk  Duyarhlik  Belirginlik  Hassashk F-Skor
Karar Agaclari 0,8196 0,3568 0,8765 0,2680 0,3046
Standartlastiriimis 0,8223 0,3015 0,8864 0,2494 0,2690
Degisken Mesafeler

En Yakin Komsu 0,8476 0,2864 0,9166 0,2972 0,2907
Algoritmast

Naive Bayes 0,7706 0,5327 0,7999 0,2472 0,3358

Dogruluk olgiitiiniin sonuglar1 0,8476 deger ile en iyi sonucu KNN algoritmasi,
duyarlilik 6lgiitiiniin sonuglart 0,5327 deger ile en iyi sonucu NB algoritmasi, belirginlik
olgiitiiniin sonuglari 0,9166 degeri ile en iyi sonucu KNN algoritmasi, hassaslik 6l¢iitiiniin
sonuglar1 0,2972 deger ile en iyi sonucu KNN algoritmasi ve F-Skor 6lgiitiiniin sonuglari
0,3358 deger ile en iyi sonucu NB algoritmasidir.

Tablo 19. 0.2 < y < 0.3 Simf Araligmin Canakkale ilinin Makine
Ogrenmesinin Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler ~ Dogruluk  Duyarhhk Belirginlik Hassashk F-Skor

Karar Agaglari 0,8152 0,3026 0,8924 0,3001 0,2935
Standartlastirilmis 0,7948 0,2395 0,8785 0,2291 0,2337
Degisken Mesafeler

En Yakin Komsu 0,8069 0,2853 0,8854 0,2736 02770
Algoritmast

Naive Bayes 0,8603 0,0800 0,9778 0,3233 0,1249

Dogruluk ol¢iitiiniin sonuglar1 0,8603 deger ile en iyi sonucu NB algoritmasi,
duyarlilik 6l¢iitiiniin sonuglart 0,3026 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi, belirginlik
olgiitiiniin sonuglar1 0,9778 degeri ile en iyi sonucu NB algoritmasi, hassaslik 6lgiitiiniin
sonuglari 0,3233 deger ile en iyi sonucu NB algoritmasi ve F-Skor dl¢iitiiniin sonuglart

0,2935 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasidir.
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) Tablo 20. 0.3 < y < 0.4 Smmf Araligiin Canakkale ilinin Makine
Ogrenmesinin Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler Dogruluk Duyarhhk Belirginlik Hassashk  F-Skor

Karar Agaclar 0,8141 0,2372 0,8915 02385 02307
Standartlastirilmis 0,8366 0,1814 0,9245 02413  0,2052
Degisken Mesafeler

En Yakin Komsu 0,8267 0,2744 0,9008 02719 02727
Algoritmast

Naive Bayes 0,7707 0,4419 0,8148 02511 03102

Dogruluk 6lgiitiintin sonuglar1 0,8366 deger ile en iyi sonucu SVD algoritmasi,
duyarlilik 6l¢iitiiniin sonuglar1 0,4419 deger ile en iyi sonucu NB algoritmasi, belirginlik
oOl¢iitliniin sonuglar1 0,9245 degeri ile en iyi sonucu SVD algoritmasi, hassaslik 6l¢iitiiniin
sonuglari 0,2719 deger ile en iyi sonucu KNN algoritmasi ve F-Skor 6lgiitiintin sonuglart
0,3102 deger ile en iyi sonucu NB algoritmasidir.

) Tablo 21. 0.4 <y < 0.5 Simf Arahgmmin Canakkale ilinin Makine
Ogrenmesinin Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler Dogruluk Duyarhhk Belirginlik Hassashk F-Skor

Karar Agaclari 0,8889 0,0520 0,9658 0,1486 0,0744
Standartlastirilmis 0,8845 0,0014 0,9574 0,1657 01169
Degisken Mesafeler

En Yakin Komsu 0,8603 0,1570 0,9249 0,1571 0,1562
Algoritmast

Naive Bayes 0,8707 0,1385 0,9381 0,1707 0,1218

Dogruluk olgiitiiniin sonuglar1 0,8889 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi,
duyarlilik 6lgiitiiniin  sonuglart 0,1570 deger ile en iyi sonucu KNN algoritmasi,
belirginlik 6l¢iitiiniin sonuglar1 0,9658 degeri ile en iyi sonucu DT algoritmasi, hassaslik
olgiitiiniin sonuglar1 0,1707 deger ile en iyi sonucu NB algoritmasi ve F-Skor 6lgiitiiniin

sonuglari 0,1562 deger ile en iyi sonucu KNN algoritmasidir.
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Tablo 22. 0.5 < y < 0.6 Simf Arahgimin Canakkale Ilinin Makine

Ogrenmesinin Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler Dogruluk Duyarhhk Belirginlik =~ Hassashk F-Skor

Karar Agaclar: 0,8889 0,1284 0,9603 0,2255 0,1568
Standartlagtmimg 0,8791 0,0321 0,9585 0,0751 0,0443
Degisken Mesafeler

En Yakm Komsu 0,8537 0,1417 0,9206 0,1416 0,1404
Algoritmast

Naive Bayes 0,8999 0,0452 0,9801 0,1437 0,0677

Dogruluk 6l¢iitiiniin sonuglar1 0,8999 deger ile en iyi sonucu NB algoritmasi,
duyarlilik 6l¢iitiiniin  sonuglar1 0,1417 deger ile en iyi sonucu KNN algoritmasi,
belirginlik 6lgiitiiniin sonuglart 0,9801 degeri ile en iyi sonucu NB algoritmasi, hassaslik
oOl¢iitiiniin sonuglari 0,2255 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi ve F-Skor 6l¢iitiiniin
sonuclar1 0,1568 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasidir.

) Tablo 23. 0.6 < y < 0.7 Simf Arahgimin Canakkale Ilinin Makine
Ogrenmesinin Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler Dogruluk Duyarhhk Belirginlik Hassashk F-Skor

Karar Agaclari 0.8515 0,3063 0,9157 0,3106 0,3031
Standartlastirilmis

Degisken Mesafeler 0,8526 0,0623 0,9459 0,1204 0,0801
En Yakin Komsu 0,8416 0,2248 0,9145 0,2367 0,2285
Algoritmast

Naive Bayes 0,8735 0,0629 0,9693 0,2595 0,0898

Dogruluk 6l¢iitiintin sonuglart 0,8735 deger ile en iyi sonucu NB algoritmast,
duyarlilik 6l¢iitiiniin sonuglart 0,3063 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi, belirginlik
Ol¢iitliniin sonuglar1 0,9693 degeri ile en iyi sonucu NB algoritmasi, hassaslik 6l¢iitiiniin
sonuglar1 0,3106 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi ve F-Skor dl¢iitiiniin sonuglari

0,3031 deger ile en 1yi sonucu DT algoritmasidir.
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Tablo 24. 0.7 < y < 0.8 Simf Araligimn Canakkale ilinin Makine

Ogrenmesinin Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler Dogruluk Duyarhlik Belirginlik ~ Hassashk F-Skor

Karar Agaglar 0,8372 0,3091 0,9099 0,3322 0,3164
Standartlastirilmis 0,8295 0,0727 0,9337 0,1226 0,0903
Degisken Mesafeler

En Yakin Komsu 0,8256 0,2773 0,9011 02748 0,2750
Algoritmast

Naive Bayes 0,8284 0,1455 0,9225 01722 0,1196

Dogruluk olgiitiiniin sonuglar1 0,8372 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi,
duyarlilik 6l¢iitiiniin sonuglart 0,3091 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi, belirginlik
olgiitiiniin sonuglar1 0,9337 degeri ile en iyi sonucu SVD algoritmasi, hassaslik 6l¢iitiiniin
sonuglar1 0,3322 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi ve F-Skor 6lgiitiiniin sonuglari
0,3164 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasidir.

) Tablo 25. 0.8 < y < 0.9 Simf Araligimin Canakkale ilinin Makine
Ogrenmesinin Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler Dogruluk Duyarhhk Belirginlik ~ Hassashk F-Skor

Karar Agaglart 0.8042 0,4651 0,8598 0,3561 0,4014

Standartlastirilmis 0,7827 0,1995 0,8783 0,2099 0,2037

Degisken Mesafeler

i‘ll Yalan Komsu 0,831 0,4261 0,8976 0,4108 0,4166
goritmasi

Naive Bayes 0,7508 0,6208 0,7720 0,3133 0,3839

Dogruluk 6lciitiiniin sonuglar1 0,8311 deger ile en iyi sonucu KNN algoritmast,
duyarlilik 6l¢iitiiniin sonuglart 0,6208 deger ile en iyi sonucu NB algoritmasi, belirginlik
oOl¢iitliniin sonuglar1 0,8976 degeri ile en iyi sonucu KNN algoritmasi, hassaslik 6l¢iitiiniin
sonuglari 0,4108 deger ile en iyi sonucu KNN algoritmasi ve F-Skor dl¢iitiiniin sonuglari

0,4166 deger ile en 1yi sonucu KNN algoritmasidir.
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) Tablo 26. 0.9 < y < 1.0 Simf Arahigimin Canakkale ilinin Makine
Ogrenmesinin Karsilastirilmasi

Yontemler /Metrikler Dogruluk Duyarhilik Belirginlik ~ Hassashk F-Skor

Karar Agaglar 0.9692 0,4593 0,9886 0,6381 0,5159
Standartlastiriimis 0,8394 0,6418 0,8469 0,1404 0,2299
Degisken Mesafeler

En Yakin Komsu

Algoritmas: (K-Nearest 0,9615 0,4000 0,9829 0,4800 0,4303
Neighbor)

Naive Bayes 0,9648 0,1890 0,9943 0,4433 0,2377

Dogruluk ol¢iitiiniin sonuglart 0,9692 deger ile en iyi sonucu DT algoritmast,
duyarlilik 6lgiitiiniin sonuglar1 0,6418 deger ile en iyi sonucu SVD algoritmast, belirginlik
olgiitiiniin sonuglar1 0,9943 degeri ile en iyi sonucu NB algoritmasi, hassaslik 6l¢iitiiniin
sonuglar1 0,6381 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasi ve F-Skor 6l¢iitiiniin sonuglart

0,5159 deger ile en iyi sonucu DT algoritmasidir.
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SONUC

Yasadigimiz yiizyilda sanayilesme, niifus artisi, yakit kullanimi1 ve kentlesme gibi
cevreye zarar veren faktorlerin etkisiyle ¢evre kirliligi giin gegtikge artmaktadir. Cevre
kirliliginin en 6nemli nedenlerinden biri olan niifus artis1 toplumsal taleplerin degismesi
ve ihtiyaclarin artmasi neden olmakla beraber arzinda artmasini zorunlu hale getirmistir.
Ozellikle sanayi devriminde ham madde temininde ve {iretim esnasinda fosil kaynakl
enerji kullanim1 oldukga artmistir. Fosil kaynaklarinin kullaniminin artmasi toprak, su ve
hava kirliligine sebep olmakta, ¢cevre agisindan da olumsuz etkiler ortaya ¢ikarmaktadir.
Ortaya ¢ikan olumsuz etkilerde iklim degisikligi, kiiresel 1sinma ve kaynak kitligina sebep
olmaktadir. Enerji kaynaklarinin kit olmasi ve ayni zamanda iretilirken ¢evreye vermis
oldugu kirlilikten dolay1 yenilenebilir enerji kaynaklarmin kullanimi tesvik edilmeye

baslanilmistir.

Yenilenebilir enerji dogal kaynaklardan elde edilen dogal ¢evreden siirekli veya
tekrarlamali olarak ulasilan, siirdiiriilebilir ve kit olmayan enerji kaynagidir. Yenilenebilir
enerji, fosil yakitlar1 gibi tiretim esnasinda €O, gaz salinimi olmadigindan dolay1 gevre
Kirliligine, iklim degisikligine ve Kiiresel 1sinmaya yol agmamaktadir. Ayrica diinyayla
birlikte tilkemizde de artisa gegen enerji ihtiyacina yonelik, ¢ok yiiksek fiyatlara ithal
ettigimiz fosil enerji kaynaklarima alternatif olarak Onemli bir pay almaktadir.
Yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanimi ile birlikte yerli enerji iiretimine gegisin,
cevre kirliligini en aza indirecek ve sosyo-ekonomik bakimindan biiyiik bir atilim ve
diizenleme saglanabilecektir. Yenilenebilir enerji kaynaklarinin en énemlisi ve biiyilik
enerji potansiyelini biinyesinde bulunduran dogrudan veya dolayli tiim enerji

kaynaklariin ana kaynagi giinestir.

Giines enerjisi, evrende en ¢ok bulunan yenilenebilir enerji kaynagi olmasinin
yant sira ¢evre dostu, temiz, smirsiz ve isletme maliyetleri diisiik bir enerji kaynagidir.
Ulkelerin gelisimi, enerjiye olan arz ve talebin artistyla yenilenemez enerji kaynaklarmin
tilkenmesinden dolay1 giines enerjisi kullanimi giin gectikge ragbet goren bir enerji tiirii
konumundadir. Bu kapsamda yapilan girisimler, ¢alismalar insan yararina olan atilimlar
giines enerjisinin vazgecilemez bir konumda oldugunu gostermektedir. Glines enerjisinin
potansiyelini belirlemek i¢in yapilan ¢alismalarda giines 1s1n1im siddetinin miktar1 onemli

bir parametre olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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Bu ¢alismanin amaci, Bursa ve Canakkale illerine ait 2015-2019 yillar1 arasinda
giinliik/saatlik giines 1sinim1 verileri kullanilarak yapay sinir aglariyla tahminleme ve
makine 6grenmesi algoritmasiyla siniflama yapmaktir. Modele dahil edilen 1818 adet
verinin istatistik analizleri MATLAB paket programi araciliiyla yapilmistir. Burada
degiskenler toplam yagis, nispi nem, buharlagsma saatlik, giineslenme siiresi ve aktiiel

basing olarak belirlenmistir.

Yapilan analize gore; Canakkale ilinin YSA analizine ait egitim verileri %84
Bursa ilinin egitim verileri %78 oraninda agikladigi goriilmektedir. Canakkale ilinin
dogrulama verilerinin sonucu %83 oraninda agiklarken, Bursa ilinin dogrulama sonucu
ise %88 oraninda gergeklesmistir. Canakkale ilinin test verileri ise %82 oraninda

aciklarken, Bursa ilinin test verileri ise %81 oraninda olmustur.

Hata degerlerine gore incelendiginde ise; Bursa ilinin gére YSA’ da kullanilan
Bayesian Regularizasyon, Levenberg-Marquardt ve Scaled Conjugate Gradient
yontemleri denenmis olup MSA degeri 0,0242, RMSE degeri 0,1556 ve MAE degeri ise
0,1104 ile sonuca Bayesian Regularizasyon yontemi ve Canakkale iline gore Bayesian
Regularizasyon, Levenberg-Marquardt ve Scaled Conjugate Gradient yontemleri gore
MSE degeri 0,0293, RMSE degeri 0,1711 MAE degeri ise 0,1264 ile Levenberg-
Marquardt yontemi vermistir. Ayni bolge de bulunan illerin sonuglar1 birbirine yakin
cikmigtir ve yapilan arastirmada YSA tahminleme tekniklerinin giines 1sinimini tahmini

yapilirken bagari ile kullanilabilecegi sonucuna ulagilmistir.

Makine 6grenmesi algoritmasi uygulanirken gilines 1s1nimi1, ampirik dl¢iimlerde 0
ile 1 arasinda degistiginden dolay1 verileri bir siniflama problemine doniistiirmek igin
belirli 6l¢iim araliklar1 simif etiketlerine cevrilmistir. Doniistliriilen simif etiketine
goresmiflama analizlerinden KNN, NB, SVD ve DT yontemleri kullanilmistir. Analiz
sonuglarina gére; Bursa ilinde siniflandirma da dogruluk olgiitii ile en verimli sonuca
ulagilmigtir ve DT algoritmasi ile siniflandirma yapilmistir. Canakkale verilerinin
siiflandirilmasinda ise belirginlik 6lgiitii ile daha iyi siniflama yapilip DT algoritmasi ile
ulagilmigtir. Bu sonuglar dogrultusunda, Canakkale ve Bursa giines 1sinim verilerinde
makine 6grenmesi algoritmasinin smiflama yontemlerinden DT algoritmasiyla en iyi

sonuca ulasilmistir.

Bu baglamda Bursa ve Canakkale illerimiz ne kadar ayni1 bolge de bulunsalar da

ayni yontemle ayni sonuglara ulasilamamistir. Bu dogrultuda enlem, boylam, deniz
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seviyesi, giines 1simiminin gelis agisi, toprak tiirii gibi degiskenler de gilines 1sinimi
tizerinde 6nemli bir rol oynadig1 sonucuna varilabilir. Ayrica veriler saatlik veri olarak
alindigindan dolay1 bazi saatlerde 6l¢iimlerin eksik olmasi da etki etmektedir. Bundan
sonraki caligmalarda bu eksikliklerin giderilmesiyle daha net sonuglar elde

edilebilecektir.
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