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Niifus artis, hizla gelisen sanayilesme, teknolojinin gelismesi, insanlarin
ihtiyaglarinin artmasi gibi bir¢ok sebepten dolayr diinyada biiyiik miktarda enerji
ihtiyact ortaya ¢ikmustir. Bu ihtiyacin ya geleneksel yontemler olan fosil yakitlara
bagh santrallerden ya da yeni nesil enerji kaynaklar1 olan giines enerjisi, riizgar
enerjisi gibi temiz enerji olarak adlandiran kaynaklardan saglanmasi zaruri hale
gelmistir.

Bu c¢alismada Adana meteoroloji istasyonunu temel alarak c¢evresini
kapsayan bir alanda yer yiizeyine gelen giines enerjisi miktarinin makine 6grenmesi
algoritmalari ile tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu ama¢ dogrultusunda bu genis
bolgeyi en hizli ve maliyetsiz olarak incelemek amaci ile uzaktan algilama verileri
ve yontemleri kullanilmistir. NOAA-AVHRR uydu verileri NASA’nin resmi sitesi
iizerinden temin edilip kalibrasyon ve cografik konumlandirma islemleri yapilip
yiizey sicakligi degerleri hesaplanmigtir. Makine 6grenmesi algoritmalarinda
calistirilmak {izere 8 farkli veri seti hazirlanmistir. Bu veri setleri makine
Ogrenmesi algoritmalar1 ile c¢alistirllmis ve WEKA yazilimi kullanilarak
algoritmalarin hangi veri setleri ile uygun sonuglar verdigi arastirilmustir.

Bu sonuglar incelendiginde lineer regresyon algoritmasinin %79,9’luk, ¢ok
katmanli algilayict algoritmasinin ~ %88,4’liik, destek vektér regresyon
algoritmasinin %89,2°1ik basarim oranlarina sahip oldugu belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Uzaktan Algilama, Makine Ogrenmesi, NOAA, Giines enerjisi
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Due to many reasons such as population growth, rapidly developing
industrialization, development of technology, and increase in people's needs, the
world's need for large amounts of energy has emerged. It has become necessary to
meet this need either from power plants based on fossil fuels, which are traditional
methods, or from sources called clean energy, such as solar energy, wind energy,
which is a new generation energy source.

In this study, it is aimed to calculate the amount of solar energy, based on
Adana meteorology station, in the area covering the self region in order to
overcome this energy deficit. For this purpose, remote sensing data and machine
learning algorithms have been used in order to examine the solar radiation in this
wide region in the fastest and most cost-effective way. NOAA-AVHRR satellite
data was obtained from NASA’ web site, calibration and geograpic processes were
performed and land surface temperature values were calculated. 8 different data
sets were prepared to be run in machine learning algorithms. These data sets were
run with machine learning algorithms by using WEKA software, it was
investigated with which data sets the algorithms gave appropriate results.

When these results are examined, it has been determined that the linear
regression algorithm has 79.9%, the multilayer perceptron algorithm has 88.4%
and the support vector regression algorithm has 89.2% success rates.

Key Words: Remote Sensing, Machine Learning, NOAA, Solar Radiation




GENISLETILMIS OZET

Enerji her donemde insanlik i¢in vazgegilmez olmustur. Giiniimiizde fosil
yakitlarin tiilkenmekte olmasi ve ciddi cevre sorunlari yaratmasi insanligi
yenilenebilir, temiz enerji kaynaklar1 arastirmaya sevketmistir. Jeotermal, dalga,
riizgar ve gilines enerjisi en ¢ok arastirilan kaynaklardir. Bunlardan giines enerjisi
Tiirkiye acisindan da stratejik bir enerji kaynagidir. Fotovoltaik teknolojinin
gelisimiyle giines panellerinden olusan santrallerde elektrik iiretimi miimkiin
olmaktadir. Bu santrallerin kurulumu ciddi maliyetler igerdiginden iyi planlama
yapilmalidir. Giinesten en ¢ok faydalanilan, enerji iletimi verimli yapilabilen yerler
secmek Onemlidir. Yeryiiziinde her konumun giines enerjisi potansiyeli farklidir.
Cografi ve meteorolojik etkenler bunu etkilerken, gilines enerjisi potansiyelinin her
noktada 6l¢iimii son derece giictiir. Her yerde meteoroloji istasyonlar1 kurmak son
derece maliyetli olup gilines enerjisi potansiyelini Ol¢limler yerine degisik
meteorolojik parametrelerden tahmin etme egilimi son yillarda literatiirde giderek
artmustir (Zhou ve ark., 2021).

Gunlimiizde yapay uydular, basta haberlesme olmak iizere degisik amaglar
icin kullanilir olmustur. Diinyay1 siirekli gozlemleyebilen bu uydulardan elde
edilen degisik dalga boylarindaki goriintiiller ile c¢esitli meteorolojik veriler
hesaplanabilmektedir. Uzaktan algilama disiplini basta uydular olmak iizere
degisik hava cihazlar1 ile yeryiizii ve atmosfer hakkinda siirekli veriler
toplayabilmektedir.

Bu tez calismasinda Adana Meteoroloji Istasyonu baz almarak, Adana
bolgesi igin giines enerjisi potansiyeli tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Uydu verileri
ve meteorolojik verilerden olusan girdi setlerinin, giines enerjisi miktarini
belirlemede agirliklar1 arastirilmistir. Verilerden tahminler yapmak icin bir yapay
zeka alani olan denetimli makine Ogrenmesi algoritmalarindan faydalanilmustir.
Algoritmalarm caligtirilmast i¢in iicretsiz bir veri madenciligi - makine dgrenmesi

yazilmi, WEKA kullanilmistir,. NOAA-AVHRR uydu goriintiileri NASA’ nin



resmi sitesi tizerinden ikisi goriiniir bolge, ligli kizil6tesi bolgeyi igeren bes bant
verisi temin edilip kalibrasyon ve cografik konumlandirma islemleri yapilip yiizey
sicakligi degerleri hesaplanmistir. Adana Meteoroloji Miidiirliigiinden yogusabilir
su buhari, giinliik hava sicakligl ve radyometrik giines enerjisi verileri alinmistir.
Makine 6grenmesi algoritmalarinda ¢alistirilmak {izere 8 farkli veri seti kaynagina
bagl olarak cesitli varyasyonlarda hazirlanmistir. Bu veri setleri, WEKA yazilimi
tizerinde makine 6grenmesi algoritmalarinda ¢alistirilmig algoritmalara gére hangi
veri setleri ile uygun sonuglar verdigi arastirilmistir.

Calismada en iyi degerler, uydu ham bant verilerinden hesaplanmis
meteorolojik iirlinler olan kizilotesi bant fark degeri (T4-T5) ve yer ylizey sicakligi
(LST) ile atmosferdeki yogusabilir su buhari (PWAT ) ve giinliik hava sicaklig
(TEMP) meteoroloji verilerinin kullanildigi veri seti grubunda destek vektor
regresyonu (SVM) algoritmasin R=0,892 ve RMSE=111,97 degerleri elde
edilmistir. Cok katmanli algilayici (MLP) algoritmasinin sonuglar1 da R=0,817 ve
RMSE=187,54 degerleri ile nispeten SVM’ye yakin ve basarili olarak
belirlenmistir. Bu veri grubu hi¢bir ham uydu bant verisi barindirmamaktadir. Ham
uydu verisi yerine ham verilerden hesaplanmig iiriinlerin kullanilmasimin daha
kullanigli oldugunu ortaya c¢ikarmistir. Diger veri setlerinin sonuglari ile
karsilastirildiginda tek basina ne meteoroloji verileri ne de uydu verileri daha iyi
sonuglar verebilmistir. En diigiik basarim degeri olan R=0,753 SVM algoritmasinin
sadece uydu verileri ve uydudan elde edilen iiriinler ile ¢alistirilmasindan elde
edilmistir.

Bu c¢alisma, giines enerjisi potansiyelini tahmin etme amaciyla yapilacak
yeni arastirmalarda farkli veri setlerinin ve makine Ogrenmesi ydntemlerinin

kullanilmasi gerektigini oneren bir altlik gorevi tistlenmistir.
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1. GIRIS Metin ERSIN

1. GIRIiS

Insanlik, tarih boyunca enerjiye ihtiyag duymustur. Onceleri 1sinma, pisirme
gibi ihtiyaclar, sanayi devrimiyle birlikte yasamin tiim siireclerinde enerjiden
bagimsiz kalinmayacagini ortaya koymustur. Sanayinin ilk donemlerinde kdmiirle
baslayan organik-fosil enerji kaynagi bagimliligi sonralari petrol iiriinleri ile
katlanarak devam etmistir. Bu artista bu yakitlarin kullanim kolayligi énemli rol
oynamustir. Benzinli ve dizel motorlarin icadi, elektrigin depolanma sorunu
yiiziinden elektrik motorunun yayginlagsmasimi 6zellikle ulasim araglarinda
engellemis hakimiyeti petrol tabanli enerji cevrimlerine teslim etmistir. Yillar
icinde, fosil yakit kullanimi artmis ¢ok kisa siirede ciddi bir ¢evre kirlenmesi
yaratmaya baslamistir. Bu siiregte karbon emisyonu kiiresel 1sinma olusturacak
boyutlara ulasmis, karbon parmakizi kavramini hayatimiza sokmustur. Zorunluluk
insanlig1 temiz enerji kaynaklar1 aramaya yoneltmistir (Raha ve Pal, 2010). Bu
arayls Ozellikle de yenilenebilir olmasi sebebi ile basta giines enerjisi (solar
radiation) olmak iizere riizgar, dalga ve hidroelektrik gibi kaynaklara yonelmeye
sebep olmustur. Bu kaynaklarin elektrik enerjisine rahat doniistiiriilmesi de ayrica
biiyiik avantajdi. Bu kez de insanligin karsisina bu enerjilerin istendiginde,
istenildigi kadar iretilmesi sorunu ¢ikmustir. Riizgarin degisken olmasi eski
caglarda yelkenli denizcilerin de ciddi problemi olmus ve buhar giicline gegiste bu
enerjinin yonetilebilir olmamasi onemli etken olmustur. Riizgar tiirbinlerinden
stirekli, ayn1 miktarda enerji tiretimi miimkiin degildir. (Dincer ve Acar, 2015)
Nitekim giines enerjisinde de benzer sekilde cografi konuma, mevsime 6zelliklede
gece gilindiiz dongiisiine bagli olarak ciddi iiretim planlama sorunlar1 s6z
konusudur. Bir bolgede ne miktarda ve zamana bagl iiretim degisimini tespit
etmek ve planlamak yatirim karalar agisindan son derece hayatidir. Ekonomik,
sosyal, cografi ve miihendislik temelli bir¢ok faktdr bu kararlar etkiler. Ciinkii
enerji santrali kurulacak yerin konumu, iletim hatlar hatta enerji kullanicisinin

profili, tiiketim miktarin1 dolayisi ile tiretim kapasitesini belirleyecektir.



1. GIRIS Metin ERSIN

1.1. Uzaktan Algilama Uydular1 ve Meteoroloji

Glnlimiizde gilines enerjisinden genellikle fotovoltaik sistemler yardimiyla
elektrik iiretilmektedir. Giines enerjisi diinyaya elektromanyetik dalgalar seklinde
ulagir ve ulasan enerji belli bir alan i¢in spektroradyometre denen cihazlar ile
Olciiliir. Bunlar yer meteoroloji istasyonlarinda bulunur. Siirekli olarak, her
konumda zaman ve mekdndan bagimsiz Olgiimler yapmak miimkiin
olamamaktadir. Hava ve uzay gozlem platformlarinda benzer gorevleri goéren
cihazlar kullanilir. Atmosfer kosullar1 ve degisimi yapilan Olgiimleri etkiler
sicaklik, nem, basing, riizgdr ve benzeri parametreler yeryliziine diisen enerji
miktarini etkiler. Meteoroloji istasyonlarini her yere kurmak maliyetlidir ve yapilan
Olclimler cografi konuma bagli olarak degiskenlik gosterir. Adana merkezde
yapilan olgiimler es zamanli olarak yakindaki Toros Daglarnda yapildiginda ayni
sonuglar1 vermeyecektir. Bu yiizden uzaktan algilama denilen yontemle yeryiiziinii,
uydularda bulunan algilayicilar yardimi ile gozlemlemek ve ol¢limler yapmak hem
daha pratik hem daha az maliyetlidir. Uzaktan algilama (remote sensing), nesneler
ile fiziki temas olmaksizin herhangi bir uzakliktan yapilan Gl¢iimler ile nesneler
hakkinda bilgi edinme yontemi seklinde tanimlanmaktadir. Olgiim degerleri
nesnelerin  elektromanyetik  spektrum  igindeki davramiglarina, lokasyon
Ozelliklerine ve zaman iginde giinesin erisimlerine baghdir (Curran,1985).
Meteoroloji uydulari ile bulutluluk, yiizey sicakligi vb. bir¢ok meteorolojik gdzlem
yapilmaktadir. Bu sayede ulagilamayan noktalarda, denizlerde, ¢ollerde, daglarda
meteorolojik Ol¢iimler yapilabilmektedir. Diinyaya gelen solar radyasyonun %
50’si yeryliziine ulasir, bunun da %30’u yansiyarak gider. %70 70’lik kisim yer
kosullarinina bagli olarak sogurulur. Yeryiiziine dik olarak ulasan ortalama giines
enerjisine, giines sabiti denir, yaklasik degeri 1368 W/m? dir. Bu sabit yillik siiregte
en ¢cok %0,1 degisim gosterir. Suya, kayaya gelen radyasyonun emilimi ve
yansimas1 farkli olacagindan meteorologlar yiizey sicakligi denen golgede ¢im ekili
yiizeyden 1,5 m ylikseklikte ol¢giilen sicakligi temel alirlar (Ackerman ve Knox,
2015).
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1972 yilinda ilk kez LANDSAT-1'in gonderilmesi, ardindan LANDSAT-TM
serisi ve NOAA, SPOT vb uydularin gelistirilmesi ile uzaktan algilama yontemleri
yeryiiziiniin incelenmesinde yeni olanaklar saglamistir. 2022 yilinda NOAA
(Ulusal Okyanus Atmosferik Teskilati) GOES-T uydusunu, iizerinde gelismis
bir¢ok cihaziyla gondermeye hazirlanmaktadir. Uydu verilerinin artik meteoroloji,
jeoloji, ziraat, atmosfer ve iklim gibi bir¢ok farkli alanda kullanimi kaginilmaz
olmustur. Uydular gévdelerinde bulunan ¢esitli algilayicilar yardimiyla yeryiiziinii
algilar ve ¢esitli formatlarda bu bilgileri yer istasyonlarina iletirler. Bu ¢alismada

uydu ve meteoroloji verileri birlikte kullanilmistir.
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1.2. Makine Ogrenmesi ve Giines Enerjisi Tahmini

Meteorolojik tahminleri yapmak igin siirekli atmosferik parametrelerin
Olciimii  gereklidir. Gilinlimiizde Sayisal Hava Tahmin (Numeric Weather
Prediction) NWP modelleri de kullanilmaktadir. Atmosferin kaotik dogas1 dlgiilen
veri ile tahmini zorlagtirmakta dogrusal ¢ikarimlar yapmak ¢ogu zaman miimkiin
olmamaktadir. Dogrusal olmayan ¢6ziimlere ihtiya¢ duyuldugunda ise hesaplama
yetenegi ve zaman kisitlar1 ile karsi karsiya gelinmektedir. Bu sorunlarin
iistesinden gelecek tahminlerin yapilabilmesi i¢in farkli ¢6ziim algoritmalarina
intiyag duyulmaktadir. Ampirik, Istatistiksel modeller yaninda makine dgrenmesi
denen, problemlerin ¢oziimiinii eldeki verilerden hareketle, egitilerek tahmin
stiresinin kisaligini ve dogrulugunu saglayacak algoritmalar gelistirilmis bilim ve
teknolojide bir¢ok problemin ¢oziimiinde kullanilmaktadir.

Cogu zaman meteoroljik veriler her nokta i¢in olmadigindan, uydu
goriintlilerinden elde edilen verilerden sonuglar cikaracak yontemlere ihtiyag
duyulur. Giintimiizde giines enerjisi tahmini i¢in kullanilan bazi yaklasimlar vardir.
Ampirik modellemede genelde giin 1g18na, bulutluluk, ssicaklik vb meteorolojik
degiskene dayali 6lgtimlerden yapilan hesaplamalar kullanilir. (Besharat ve ark.,
2013) istatistiksel modellemede, temelde regresyon ve zaman serilerine dayali veri
analizi s6z konusudur. Yapay zekanin (Artificial Intelligence) Al alt alan1 olan
makine 6grenmesi (Machine Learning) ML teknikleri giines enerjisi tahmini i¢in
son donemlerde ¢ok kullanilmaktadir. ML yontemlerinden biri olan yapay sinir
aglart (Artificial Neural Network) ANN dogrusal olmayan bir yaklagimla, belirli
bir bolge i¢in tahminlerde bulunabilen bir yontemdir. ANN kaotik bir siire¢ olan
glines enerjisitespitini, dogru tahmin etme yetenegine sahiptir (Fente, 2018). Bu
yontemleri bir arada kullanan hibrit yontemlere de rastlanmaktadir.

Glines enerjisi tahmini i¢in ML yoOntemleri literatiirde yapay sinir aglar
tabanli, ¢ekirdek tabanli, agag¢ tabanli ve diger modeller diye smiflandirilmaktadir.
ANN tabanli yontemlere &rnek olarak; Multi Layer Perceptron (MLP),
Convolutional Neural Network (CNN), vb verilebilir. Cekirdek tabanli yontemlere
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ornek olarak, Support-Vector Machine (SVM), Support-Vector Regression (SVR)
vb verilebilir. Agag¢ tabanli yontemlere 6rnek olarak; Classification and Regression
Tree (CART), Random Forest (RF) vb verilebilir. Diger modellere érnek olarak;
Autoregressive Moving Average (ARMA), Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA) vb verilebilir (Zhou ve ark., 2021).

z
| ANM-based Kernel-based :
Generalized | : |
N Tree-based Other models :
e B )
Ensemble-based Cluster-based Decomposition-based
Decomposition-cluster-based Transition-based Post-processing-based

Sekil 1.2. Giines Enerjisi Tahmininde Kullanilan Makine Ogrenmesi
Yontemlerinin Siniflandirmasi (Zhou ve ark., 2021).

Bu calismada; ML yontemlerinden literatiirde en sik kullanilan ve basarili
sonuglar veren ANN tabanli gruptan, MLP (Cok Katmanli Algilayici) ile ¢ekirdek
tabanli gruptan SVR (Destek Vektor Regresyonu) ve istatistiksel yontemlerden ise
LR (Lineer Regresyon) ile yer yiizeyine gelen giines enerjisinin tahmini
yapilmistir.  Algoritmalarin  girdi verisi olarak NOA-AVHRR uydusu ve
meteorolojik veriler kullanilmigtir. Caligmanin amaci uydu verileri ve meteorolojik
verilerden olusan girdi setlerinin giines enerjisi miktarini belirlemede agirliklarini
arastirmaktir. Algoritmalarin ¢alistirilmasi i¢in Ucretsiz bir ML programi olan

WEKA kullanilmustir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Kaba ve ark. 2018 yilinda yaptiklar1 ¢alismada Tiirkiye'de bulunan 30
istasyon iizerinden gilines radyasyonunu tahmin etmek icin derin 6grenme yontemi
kullanilmistir. Girdi 6znitelikleri olarak astronomik faktor, diinya digi radyasyon ve
iklim degiskenleri, giineslenme siiresi, bulut Ortlisii, minimum sicaklik ve
maksimum sicaklik kullanilmig ve ¢iktt SR olarak elde edilmistir. Modelin egitimi
ve test edilmesi i¢in 2001-2007 yillarin1 kapsayan 34 istasyonun veri seti sirasiyla
kullanilmis ve simiile edilen degerler yer-gerceklik degerleri ile karsilagtirilmstir.
Genel belirleme katsayisi, ortalama karekok hata ve ortalama mutlak hata sirasiyla
0.980, 0.78MJm-2giin-1 ve 0.61MJm2giin-1 olarak hesaplanmstir. Sonug olarak,
derin 6grenme modeli, giinliik kiiresel giines radyasyonunu tahmin etmek i¢in ¢ok
kesin ve karsilastirilabilir sonuglar vermistir.

Karaman ve ark. 2021 yilinda yayinladiklar1 ¢alismada, ekstrem grenme
makinelerinin (ELM) ile ANN giines radyasyonu tahmininde performanslarini
aragtirmiglardir. 2010-2018 yillarinda Karaman ilinden elde edilen veriler
kullanilarak yapilan bu c¢alismada riizgar hiz1 ortalama sicaklik ve giineslenme
stiresi girdi parametresi olarak kullanilmistir. Sonuglar karsilastirildiginda ELM'nin
daha yiiksek bir tahmin performansi gosterdigi ortaya konmustur. Ayrica, en iyi
tahmin yanitin1 elde etmek icin ANN ve ELM farkli aktivasyon fonksiyonlari ile
test edilmistir. ANN i¢in en iyi tahmin sonucu 0.9828 olarak tansig fonksiyonu ile
elde edilirken, ortalama kare hata (MSE) 0.000129 olarak elde edilmistir. ELM i¢in
en iyi tahmin sonucu sin fonksiyonu 0.991 olarak elde edilmis ve MSE 0.000881
olarak hesaplanmistir. Elde edilen korelasyon katsayilar1 icin giiven aralig
tahminleri yapilmig ve sonuglar karsilastirilmistir. ANN tahmin performansi, %95
giiven arali1 ile ELM'den daha iyi oldugu belirlenmistir.

Fallahi ve ark. 2018 yilinda yaptiklari calismada, Irandaki calisma
bolgelerinde aylik ortalama giines radyasyonunu tahmin etmek i¢cin ANN ve ¢oklu

dogrusal regresyon (MLR) modellerinin dogrulugunu test etmisilerdir. Modellerin
7
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girdi verileri boylam, enlem, yiikseklik ve ay ve NOAA uydusunun AVHRR
sensoriinden elde edilen veriler ilk veri serisini olusturmaktadir. Yer
istasyonlarinda Olgiilen veriler ikinci veri serisi (DS2) diye adlandirilmistir.
AVHRR sensoriinden arazi yiizey sicakligini (LST) hesaplamak i¢in alanin
yaymirlik degerleri dikkate alinmis ve bu amacgla AVHRR sensoriiniin 1 ve 2
kanallarindan hesaplanan normalize edilmis bitki ortiisii farki indeksi (NDVI)
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, egitim asamasinda R? = 0.96, RMSE = 1.04,
MAE = 1.1 ve test asamasinda R? = 0.96, RMSE = 1.06, MAE = 1.15 ile DS1 veri
setinin kullanildigt ANN modelinin, ANN modeline kiyasla daha tatmin edici bir
performans elde ettigini gostermistir. Uzaktan algilama verilerine sahip ANN
modelinin, yer 6l¢tim istasyonu olmayan yerlerde giines radyasyonunu tahmin etme
potansiyeline sahip oldugu sonucuna varilmustir.

Sahin, M. (2012), ANN ve ELM (Extreme Learning Machine) kullanilarak
degisen iklim kosullarina sahip 61 lokasyonda giines radyasyonu tahmin etmistir.
ANN ve ELM yontemleri 2002 ve 2003 yillarina ait verilerle egitilirken, bu
yontemlerin dogrulugu 2004 yili verileriyle test edilmisti. NOAA-AVHRR
(National Oceanic and Atmospheric Administration Advanced Very High
Resolution Radiometer) uydusunun verileri, ANN ve ELM modellerinin
gelistirilmesinde girdi olarak giines radyasyonu g¢ikt1 olarak hesaplanmigtir.
Sonuglar daha sonra istatistiksel yOntemlerle meteorolojik degerlerle
karsilastirilmigtir. Giines radyasyonu hesaplamasinda istatistiksel olarak anlamli
sonug elde etmek icin EML yonteminin ANN ydntemine gore daha basarili oldugu
ortaya koyulmustur.

Senkal ve ark. (2019), meteorolojik bir uydu olan NOAA-AVHRR
verilerinden elde edilen aylik kiiresel kara yiizey sicaklik degerlerini kullanarak
Becker ve Li yontemleri ile giines radyasyonunun tahmininde bulunmustur.
Calismada genellestirilmis regresyon sinir agmi kullanmiglardir. Sinir agim
egitmek i¢in Tirkiye'de 2002 yilindan kisa donem (Adana) ve 1998-2002

yillarindan uzun donemli (Izmir) meteorolojik uydu ve cografi veriler
8
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kullanilmigtir. Sistemin giris katmaninda meteorolojik uydu ve cografi veriler
(enlem, boylam, yiikseklik, ay ve ortalama yer yiizey sicakligi) kullamilmustir.
Gilines radyasyonu ise ¢ikti parametresidir. ANN ile tahmin edilen ve temel
degerler arasindaki ortalama kareler ve korelasyon katsayisi verileri elde
edilmisitir. Meteorolojik uydu verilerinden saglanan kara yiizey sicaklik verileri ile
yapay sinir aglar1 yontemini kullanan giines radyasyonunun tahmini ile ilgili 6ncii
bir ¢calismadir.

Ravinesh ve ark. (2019), Avustralya iizerinden uzun vadeli giines
radyasyonunu tahmin etmek icin bolgesel olarak uyarlanabilir ve tahmine dayal
olarak verimli bir ELM modeli tasarlayan bir ¢alisma yapmistir. MODIS
(Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) algilayicisindan alinan ilgili
uydu tabanli giris verileri (normalize edilmis fark bitki indeksi, yer ylizey sicakligi,
bulut tepe basinci, bulut tepe sicakligi, bulut etki emisyonu, bulut yiiksekligi, ozon
ve yakin kizil6tesi netliginde su buhari), zamansal girdi degiskenleri (periyodiklik,
enlem, boylam ve yiikseklik) ile yaklasik olarak esit dagitilmis ve yer tabanli uzun
vadeli glines radyasyonunu (hedef ¢ikti) ile eslestirilmis toplam 41 ¢aligma alani
i¢in uygulanmustir. 41 ¢aligma alanindan 26's1 evrensel bir modelin tasarimi igin bir
ELM algoritmasia dahil edilmistir ve geri kalan1 model ¢apraz dogrulama i¢in
kullanilmigtir. Evrensel olarak egitilmis bir ELM olusturulup ve uzamsal olarak
konuslandirilabilir model 15 test calisma alaninda uygulanmistir. Optimum ELM
modelinden katmanlarin o6zelligini elde etmek igin gizli katman etkinlestirme
iglevlerini optimize etmek adina deneme yanilma yoluyla elde edilip ve rekabetci
yapay zeka algoritmalart olan RF (Random Forest), M5 Tree ve MARS
(Multivariate Adaptive Regression Spline) ile kiyaslanmistir. Istatistiksel dlgiimler,
evrensel olarak egitilmis ELM modelinin ¢ok iyi bir dogruluga sahip oldugunu ve
RF, M5 Tree ve MARS modellerinden daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymustur.

Sahin ve ark.(2012), Tirkiye iizerinden aylik ortalama giinliik giines

radyasyonunu tahmin etmek i¢gin MLR (Multiple Linear Regression) ve ANN'nin
9
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tahmin kapasiteleri arastirllmigtir. Uydu verileri Tirkiye tiizerinde 73 farkh
lokasyon i¢in kullanilmaktadir. Yer yiizey sicakligi, yiikseklik, enlem, boylam ve
ay bilgileri ANN ve MLR yontemlerini kullanarak giines radyasyonunu
modellemek i¢in girdi degiskenleri olarak kullanilmistir. Glines radyasyonu
tahminleri, istatistiksel temeller kullanilarak  meteorolojik  degerlerle
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, ANN modelinin MLR modeli ile
karsilastirildiginda daha iyi bir performans elde edebilecegini gostermistir. Ayrica,
meteorolojik  istasyon verilerinin kullanilmasi yerine wuydu verilerinin
kullanilmasinda giines radyasyonu tahmininde daha dogru sonuglarin elde edildigi
belirtilmistir. Son olarak, yerlesik ANN modeli, Tiirkiye {izerinden giinliik giines
radyasyonunun yillik ortalamasini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Sonug olarak,
Tiirkiye i¢in uydu tabanl bir giines radyasyonu haritasi olusturulmustur.

Sahin ve ark. (2014), Tirkiye'de giines radyasyonu tahmini i¢in ileri
beslemeli sinir agma dayali ELM (Extreme Learning Machine) yoOntemini
kullanmigtir. Calismada ELM modeli tasarlanirken 2000-2001 i¢in Tiirkiye’de
bulunan 20 lokasyondan alinan ¢ok yiiksek radyometrik ¢oziniirliikli NOAA
(National Oceanic and Atmospheric Administration) uydu verileri kullanilmigtir.
Uydu tabanli aylik yer yiizey sicakligi, yiikseklik, enlem, boylam ve sehir bilgileri
ELM'ye girdi olarak uygulanmis ve ¢ikti degiskeni olan giines radyasyonu tahmin
edilmistir. ELM modelinin uygulanabilirligini gdstermek i¢in, ELM modeli ile geri
yayilimli geleneksel ANN (Artificial Neural Network) modeli arasinda tahmin
yetenegi ve Ogrenme hizi acisindan bir performans karsilastirmasi yapilmigtir.
ELM modelinin performansimni test etmek igin 2002 yili verileri kullanilmistir.
Kargilagtirma sonuglari, ELM modelinin genel test konumlar1 igin ANN
modelinden daha iyi tahmin verdigini gostermistir. Ayrica, ELM modelinin ANN
modelinden yaklasik 23,5 kat daha hizl1 oldugu ortaya konmustur.

Bu caligmada Senkal O. (2018), giines radyasyonu, ylikseklik, hava basinci
ve sicakligi, su buhart basinci, kuru hava yogunlugu, su buhari yogunlugu ve

karisim oranlar1 hakkinda bir veri tabani olusturmustur. Glines radrasyonu igin
10
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ANN metodlarindan RP’yi kullanmistir. Tahmin igin gereken basing, nem,
sicaklik, ay ve yiikseklik bilgileri Tiirkiye Devlet Meteoroloji Teskilati (TSMS)
kaynaklarindan almistir. 2000’den 2002’ye kadar zamani kapsayan verilerin 2000
ve 2001 yillarini egitim i¢in 2002 yil1 verilerini ise dogrulama amaglh kullanmistir.
Calismasint onceki ¢aligmalarda kullanilan ANN metodlariyla karsilagtirmis ve
0.9464 ile MLP (0.8570) ve LM (0.9120) yontemlerinden daha iyi sonug elde
etmistir.

Senkal O. (2015), 2000-2002 yillar arasi1 Tiirkiye i¢inde belirli yer ve tarihte
(ay), belirli yiikseklik, sicaklik, basing ve nemde, ortalama yagisl su(PW) ve giines
radyasyonunu modellemek ve tahmin etmek i¢in ANN metodu kullanmistir. RP
metodu ve lojistik sigmoid transfer fonksiyonu kullanilan agda, Tiirkiye Devlet
Meteoroloji Teskilat1 (TSMS) ve Wyoming Universitesi tarafindan 2000-2002
yillart arasinda Tiirkiye'de dagitilan bes istasyondan alinan meteorolojik 6lgiimler
egitim verisi olarak kullanmistir. Modelin egitimi i¢in 2000 ve 2001, testi iginse
2002 yil1 verilerini kullanmistir. Kullanilan istasyonlarda istasyonlarda bulunan ve
Olciilen degerler arasinda, PW igin aylik ortalama giinliik toplam ve giines 1sin1mi
degerleri i¢in ulagilan RMSE degerlerini sirasiyla 0.0062 gr/cm2 ve 0.0603 MJ/m2
(Egitim sehirleri), 0.5652 gr/cm? ve 3.2810 MJ/m? (Test sehirleri) olarak
bulmustur.

Senkal 0. (2010), GRNN metodu ile giines radyasyonunu tahmin etmek igin
yaptiklar1 ¢aligmada, Tiirkiye genelindeki 19 istasyondan Ocak ve Aralik 2002
donemindeki cografi ve uydu tahmini verilerini, istasyonlarin 10’u egitim, 9’u
dogrulama icin olacak sekilde kullanmistir. Enlem, boylam, yiikseklik, €4 ve &5
icin ylizey yaymirlik ve yer yiizey sicakliginit ANN’nin giris katmaninda kullanmig
ve glines radyasyonu ¢ikt1 olarak almistir. Elde ettigi aylik ortalama giinliik toplam
icin tahmin edilen ve Olciilen degerler ile ANN degerleri arasindaki Ortalama
Karekok Hatast (RMSE) ve korelasyon katsayisi (R?) 0.1630 MJ/m2 ve %95.34
(Egitim istasyonlar1), 0.3200 MJ/m2 ve %93.41 (Test istasyonlar1) degerlerinin

yeterince 1iyi oldugunu belirterek gelistirilen GRNN’nin Tiirkiye’de giines
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radyasyonunu tahmin etmede kullanilabilecegi sonucuna varmistir.

Senkal O. ve Kuleli T. (2009), giines radyasyonu tahmini i¢in bir ANN
modeli 6ne stiirmiistiir. RP, SCG 6grenme algoritmalari ve lojistik sigmoid transfer
fonksiyonunun kullanildigi aglarinda 12 ilin (Antalya, Artvin, Edirne, Kayseri,
Kiitahya, Van, Adana, Ankara, Istanbul, Samsun, Izmir, Diyarbakir) 1997 yil1 i¢in
Agustostan Aralik ayma kadar olan meteorolojik verileri Tiirkiye geneline
yayilarak kullanilmistir. Girdi verisi olarak meteorolojik ve cografi verileri (enlem,
boylam, yiikseklik, ay, ortalama yayilan radyasyon ve ortalama 1sin radyasyonu)
kullanarak ¢ikt1 olarak giines radyasyonunu elde etmislerdir. Giines radyasyonu,
Meteosat-6 uydusu C3D verileri ile aylik ortalama giinliik toplam olarak tahmin
etmislerdir. Uydu verilerinden oncelikle albedolar1 hesaplamislar ve bunlardan
bulutluluk indeksi elde etmislerdir. A¢ik gokylizii indeksi ve bulutluluk indeksi ile
fiziksel yontem i¢in piksellerin glines 1s1mimin1 hesaplamislardir.

Chen ve ark.(2021), yaptigi ¢alismada, Amerika Birlesik Devletleri Kitasi
(CONUS) iizerinden yarim saatlik ve giinliik kiiresel Asagi Giines Radyasyonunu
(DSR) tahmin etmek igcin GOES-16 uydu verileri kullanilmistir. GOES-16
uydusunun 16 bandindaki tiim veriler, 1 km uzamsal ¢6ziiniirliikkle DSR'yi tahmin
etmek i¢in MLR ve RF modellerinde girdi olarak kullanilmigtir. Rasgele orman
(RF) modelleri, dogrusal olmayan regresyon ve smiflandirma problemleri igin
gi¢cli  topluluk algoritmasidir. MLR ve geleneksel RF  modelleri
karsilastirildiginda, RF modeli DSR’nin tahmin edilmesinde R2 = 0.95, RMSE =
66.92, MBE = 0.06 analis oranlarin1 vermistir. Ayrica ayni ¢alismada yarim saatlik
DSR’a gore saatlik ve giinlik DSR tahminlerinde daha yiiksek dogruluk
degerlerine ulasilmistir. Bu degerler saatlik tahminler i¢in R?>= 0.96, RMSE=60.44,
MBE= -0.23, ve giinliik tahmin degerleri i¢in ise R? = 0.97, RMSE = 17.64 ve
MBE = 0.86 olarak belirlenmistir. CONUS iizerinden yarim saatlik ve gilinliik
kiiresel DSR'nin RF modeli ile tahmin edildi modelin yardime1 verilere (6rnegin
bulutluluk bilgisi gibi) ihtiyact olmadig tespit edilmis, bu da yontemin basit ve

verimli c¢aligmasim saglamistir. Fotovoltaik sistemler (PV) kurmaya ve giines
12


https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/root-mean-square-error
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/mean-bias-error
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/photovoltaic-system

2. ONCEKI CALISMALAR Metin ERSIN

enerjisi tahmin etmeye yardimci olmak igin etkili sonuglar sunmustur.

Cornejo-Bueno ve ark. (2019), Meteosat ikinci nesil uydularinda bulunan
(Donen Gelismis Gortiniir ve Kizilotesi Goriintli), SEVIRI radyometresi 12
spektral ( 3 goriiniir, 8 kizilotesi ve 1 yiiksek ¢oztiniirliikli gortiniir) kanaldan gelen
verilerile  fiziksel —modellerden  kiiresel  giines radyasyonu  tahmin
probleminde Makine  Ogrenimi (Cok Katmanl Algilayicilar, Asirt  Ogrenme
Makineleri, Destek Vektor Regresyonu ve Gauss Siiregleri) performansini
karsilastirmistir. Ispanya’nin Toledo sehrinde bulunan radyometrik istasyondan
alman veriler {izerinde agik gokylizii modeli, giines radyasyonu tahmini, bulut
indeksi ve yansiticilik verileri ile Meteosat gortntiileri kullanilmigtir. Fiziksel
model olarak bilinen Heliosat-2 yéntemi, Copernicus Atmosfer izleme Hizmetine
(CAMS) ve SolarGIS modeline dayanan bir model kurulmustur. Kiiresel giines
radyasyonu ve yansimanin bir yillik veriler uydu verileri (2013-2014)
degerlendirilmistir. Fiziksel modeller girdi degiskeni olarak dahil edildiginde,
ELM’nin, Rmse:62.81 R?% 95,7% degerleri ile en iyi performansi sergiledigini
goriilmiistiir. Makine Ogrenmesi SVR ise ¢ok sayida girdi degiskeninden
etkilenmistir. SVR degiskenler azaltililip 5 girrdi veri kullanimi ile iyilesmis
sonuglara ulasilabilinmistir. Bu durumda ise, ELM algoritmasi ile Rmse=60.60 ve
R?=096 ile en iyi giines radyasyonu tahminini elde edilmistir.

Linares-Rodriges ve ark. (2013), ispanyanin Katalonya bolgesindeki genis
calisma bolgeleri i¢in yaptiklar: bu ¢aligmada giinliik kiiresel gilines radyasyonunu
tahmin etmek i¢in yapay sinir agi modeli olusturmuslardir. Bu modelde girdi
degiskenleri olarak gokylizii agikligim ifade eden bir degiskeni ve Meteosat
uydusunun 11 kanalina ait olan uydu goriintiilerini kullanmiglardir. Kurulan ANN
modeli MLP algoritmas1 olup bir gizli katmanli 25 nérénliidur. Bir ¢ok ¢alismada
kullanilan goriiniir band verilerinin aksine bu ¢alismada kizilétesi kanal verileride
girdi olarak algoritmaya dahil edilmistir. Meteosat 9 uydusunun kizilétesi kanallari.
Ocak 2008'den Aralik 2008 zamansal araligina sahip olan caligmada 83 adet

istasyonun 65 egitimde 18 ise test amagli kullanilmigtir. Calismada elde edilen hata
13
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RMSE hata 4% ile 9% arasinda bulunmustur.

Rahimikhoob ve ark.(2013), Iran icin yaptiklart bu calismada NOAA-
AVHRR uydusu bantlarin1 girdi parametresi olarak kullanan bir ANN modeli
kurmuslardir. MLP algoritmasi tizerinden kurulan bu modelde tek gizli katman
kullanilmis n6rdn sayisi ise yapilan denemelerde en iyi sonucu veren deger olan 18
olarak belirlenmistir. Calismada 2005-2008 yillarini kapsayan 661 adet uydu
goriintiistiniin %70 egitim i¢in geri kalan %30 test icin kullanilmistir. Ham bant
verileri degisik kombinasyonlar ile ANN modelinde kullanilarak yiizeye gelen
giines 1s1mim1 degerleri ile mukayese edilmistir. Bu karsilagtirmada AVHRR ‘in 5
bandinin girdi oldugu 18 nérénlii MLP algoritmasinda en iyi sonu¢ R?=0,70 ve
RMSE ise 100.89 W/m olarak elde edilmistir.

14
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3. MATERYAL ve METOT

3.1. NOAA Uydular

Ulusal okyanus atmosferik teskilati (NOAA) kiiresel okyanuslar, atmosfer,
uzay ve giines ile ilgili biitiin ¢alismalar1 yapan, verileri toplayan ve bu elde etmis
oldugu verileri bilime uygulayan bir kurulustur. NOAA siddetli hava hadiseleri i¢in
uyarilar yapmakta, denizler ve gokyiizli i¢in haritalar ¢ikarmakta, okyanus ve
sahilsel kaynaklarin kullanimi ve korunmasi i¢in gerekli onlemleri almakta ve
dogay1 anlamamiz konusunda gelistirici arastirmalar yapmaktadir.

NOAA uydular1 yerden yaklagtk 830-870 km. yiikseklikteki
yoriingelerinde yer almaktadir. Bu Uydular kutupsal yoriingeli uydulardir. Yani
kutuptan kutuba diinya etrafinda tur atmakta ve taradigi bolgelerin goriintiilerini
diinya tlizerindeki alic1 merkezlerine ulagtirmaktadir. Diinyanin da kendi etrafinda
donmesi sebebiyle her turda degisik alani tarayabilirler.

1998 baharinda NOAA-K adli uydunun basartyla yoriingeye oturtulmasiyla
yeni bir uydu serisi NOAA (POES) atmosferde gorevine baglamigtir. NOAA-K’
nin bagarili operasyonundan sonra NOAA-L(6-12) ve NOAA-M(13-17) ve
NOAA-N(18-19) adli TIROS-N (1978) serisinin en son gelismis serisi ydriingede
yerini almigtir. Bu NOAA-POES serisi yeni uydular eski serilere gore bir¢cok
degisiklik igerirler. Bunun nedeni bu uydularin yapilarina eklenen yeni algilayicilar
ve sistemlerdir.

Su an aktif olarak gdrev yapan, yeni dizayn edilmis, Cok Yiiksek
Cozuniirlikli Gelismis Radyometre (AVHRR/3) algilayicisina sahip olan NOAA-
18, NOAA-19 uydular1 bulunmaktadir. Bu ¢alismada Mayis 1998’ de atilip goriintii
almaya baslayan NOAA-15 ve Ekim 2002’ de goriintii almaya baslayan olan
NOAA-16 ile NOAA-17 ve yeni dizayn edilmis AVHRR/3 algilayicisina sahip
olan NOAA-18, NOAA-19 uydularinin verileri kullanilmigtir. Sekil 3.1° de NOAA

uydusu ve verilerinde yer alan algilayici birimler sematik olarak gosterilmistir.
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FUNES KALKANI

TERMAL KONTROL UHMITESI

3AR ANTENI

AMEUT B
SBIY AL

Sekil 3.1. NOAA uydusu ve lizerinde yer alan algilayici sistemler (NOAA KLM
Guide)

Amerika Birlesik Devletlerince planlanip uzaya gonderilen ve faliyetlerine
halen devam eden bu uydularin giiniimiiz bilim adamlarinin ihtiyaglarim1 ve veri
gereksinimlerini karsilayabilmesi icin siirekli olarak yeni gelistirilen algilayic
platformlarla degistirilmeleri gerekmektedir. Bu ¢alismada NOAA Uydusu
tizerinde yer alan AVHRR/2 ve AVHRR/3 algilayicisindan elde edilen veriler

kullanilmgtr.

3.1.1. Cok Yiiksek Coziiniirliiklii Gelismis Radyometre (AVHRR )
Bu dedektor goriiniir bolgede algilama yapan kanallarin disiik enerjili
1siklar1 algilamasinda ve spektral alanda bliyiik kazang saglar. Ayrica 3A diye

adlandirilan 1.6 pm de kar ve buz dagilimimi inceleyen bir ek kanal icerir.
16
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Yaglama ve motor aksaminda yapilan degisimlerle tarama mekanizmasinin
omrii uzatilmistir, ayrica yeni eklenen bir giines kalkani ile AVHRR’ in tarama
detektoriinde giines 1sinlarindan dolay1 ortaya g¢ikacak kalibrasyon ve giiriiltii
olaylarinin dniine geg¢ilmistir.

Alt1 kanalli tarama 6zelligine sahip AVHRR/2-3 dedektdriiniin her kanali
diinya {izerindeki tarama alanini ayni anda goriir. Her tarayicidan elde edilen
bilgiler kullanicilar tarafindan yapilan islemler sonrasinda hidrolojik, okyanus
bilimleri, meteorolojik arazi kullanimi {izerine ¢ok bantli analizler yapilabilecek
hale gelir. 1, 2 ve 3A bandinda elde edilen veriler elektromanyetik spektrumun
goriiniir ve yakin kiziltesi bolgesinde yer yiizeyinden yansiyan enerjinin
algilanmasiyla elde edilir. 3B, 4 ve 5 bantlardan elde edilen veri yer yiizeyinin,
suyun, deniz ylizeyinin ve bunlarin iizerinde bulunan bulutlarin sicakliklarindan
dolay1 yaydiklar1 enerjinin belirlenmesi ile elde edilir. Bu 6 bantta elde edilen
verilerden yalniz 5 tanesi ayni1 anda diinyaya gonderilir. 3A ve 3B kanallarindan
elde edilen veriler goriintiiniin giindiiz veya gece alinmasina bagli olarak kendi
aralarinda degistirilerek gonderilir. 3B verileri daha ziyade giindiiz verilerinde

gonderilir. Cizelge 3.1’de AVHRR’ 1n bantlar1 ve 6zellikleri verilmistir.

Cizelge 3.1. AVHRR/2-3 algilayicisinin bantlar1 ve bant dzellikleri (NOAA KLM

Guide)
BANT OZELLIKLERI NOAA 9-11-12-14 | NOAA 15-16-17-18-19

Gorunur Bolge Bant - 1 0,55-0,90 0,58 - 0,68
'Yakin Kizilotesi Bant - 2 0,72-1,00 0,82 - 0,87
Yakin Kizil6tesi Bant - 3 3,55-3,93 -

Yakin Kizil6tesi Bant - 3a - 1,57-1,78
Yakin Kizil6tesi Bant - 3b - 3,55-3,93
Kizil6tesi Bant - 4 10,5-11,5 10,3-11,3
Kizil6tesi Bant - 5 115-12,4 115-12,4

17
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AVHRR genelde meteorolojik goriintiileme sistemi olarak dizayn edilip
NOAA-KLM serisinde yerini almistir. Bu tarama sistemi ¢ok kiiglik bir goriis acist
(1.3 miliradyan) ile diinyay1 bir ufkundan diger ufkuna diizgiin bir tarayici ayna ile
tarayan bir sistemdir.

Taranan alanlarin yonelimi uydu yoriingesine dik ve tarama aynasinin
donme hiz1 arka arkaya gelen tarama satirlart siirekli uydunun nadir pozisyonuna
bakacak sekilde ayarlanmistir. Uydu 893 km yukarida ve 55.4 derecelik bir nadir
acisina sahipti. AVHRR’ nin 6 kanali aynt zamanda diinyanin ayni yerini
tarayacak sekilde dizayn edilmistir. Bu alti kanaldaki verinin 5’ i ayni anda
istasyona iletilir. AVHRR’ de bulunan radyometreler uydu yoriingesinde 3 sene
calisacak sekilde hesaplanmustir.

AVHRR/2-3 6 kanalli tarama radyometresidir. Bu 6 banttan 3 tanesi
goriiniir ve yakin kizilotesi bolgede diger 3 tanesi termal kizilotesi bolgede tarama
yapan kanallardir. AVHRR/2, 10.3um ve 12.5pum araliginda 2 tane, lpum
genisliginde tarama yapan bant bulunur. Alet 20.32 cm ¢apinda toplayici bir
teleskop c¢esidi olan kirici Cassegrain teleskopunu kullanir. 3B, 4 ve 5. kanallarda
kullanilan termal kizilotesi detektdrler 2 basamakli pasif radyant sogutucular ile
sogutulur.

Tarayicidan alinan sinyaller uyduya bakan MIRP(Manipulated Information
Rate Processor) iinitesine gonderilir. Sonra 6rnek veri sinyaller sirayla tekrar
AVHRR’a gonderilir. Alt1 banttan elde edilen verileri aym1 anda 40 kHz de
orneklenir ve 10 bitlik 2 tabanli kodlar haline getirilir.

AVHRR verileri sadece belirli zaman araliklarinda diinya yiizeyini tararlar,
tarama iglemi siirekli degildir. Aktif 5 kanaldan elde edilen veriler radyometrelerde
10 bitlik veri halinde sayisallastirilir ve uydudaki MIRP adli iinitenin ¢ikisia 10
bitlik sayisal veri olarak gonderilir.

AVHRR tek bir inite igerisinde bir araya getirilmis 5 modiilden olusur. Bu

modiiller;
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e  Tarama modiilii

e  Elektronik modiil

e  Radyant sogutma modiilii
e  Optik Sistem

e Ana Govde

Ana optik sistem 2 kisimdan olugmustur; bir toplayici teleskop ve
diizenleyici optik iinite. Teleskop 20.3 cm ¢apli yansitici Cassegrain tipidir
Diizenleyici optik iinite teleskopun topladigi 15181 6 spektral banda goére boler ve
bunlar1 kendi kanallarina odaklar.

Bu bantlar sunlardir :

Kanal 1.......ccooovviennn. 0.58-0.68 um
Kanal 2.......ccoovevenenne. 0.725-1.00 pm
Kanal 3A.......c.ccoovvenes 1.58-1.64 pum
Kanal 3B.........cccceenee. 3.55-3.93 um
Kanal 4.......cccoovvennne. 10.3-11.3 um
Kanal 5......ccccovvviennne. 11.5-12.5 um

1, 2 ve 3a kanallari i¢in polarizasyon etkileri optik 151k demetinin ayni tip 2
151k boliiciiden gecirilmesi sonucu minimize edilmistir.

AVHRR’nin aldig1 veriler MIRP iinitesinde anlamlandirilir. AVHRR nin
dijital ¢ikis zamanlayici devresine bir veri 6rnegi atimi gonderir ki bu zamanlayici
devre her radyometrik kanal i¢in gelen ardisik verileri sonlandirir. Bu MIRP iinitesi

verileri su 4 halde isler:

e  Otomatik Veri Transferi (APT).
e  Global Alan Tabakas1 (GAC).
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e Bolgesel Alan Tabakasi (LAC).
e Yiiksek Coziintirliiklii Veri Transferi (HRPT).

Hem dedektdrden alinan analog bilgi-10 bit sayisal 6rnege bir analog
sayisal ¢evirici yardimiyla, kontrollii olarak ¢evrilir. Bu ¢eviriciye MIRP denir.
MIRP tarafindan islenen veriler uydu tarafindan yer istasyonuna gonderilir.

Global Alan Tabakasi (GAC); MIRP tinitesinde GAC veri tipi islenmis
AVHRR/2 ile TIP verilerinin birlestirilmesiyle olusturulur. Her 1 saniyede 2 tane
GAC veri penceresi olusturulur ki AVHRR veri penceresinin 3 te biridir. Her 3
AVHRR tarama gergevesinin 1 tanesinin kullanilmasi ile GAC ve AVHRR verileri
birbirlerine uyumlu hale gelir. Bunun i¢in MIRP tinitesi AVHRR 1n her kanalinin
her tarama sirasinda komsu 4 6rneginden 1’ini ihmal etmesiyle uyum sorununu
bozar. 10 bitlik veri olusturulurken 8 bitlik TIP verileri 2 bitlik ekleme ile 10 bit
haline getirilir. Bu veriler direkt kullanima elverisli degildir.

MIRP {initesinde HRPT verileri ve LAC ¢ikt1 verileri islenmemis AVHRR
ve TIP verilerinin birlestirilmesi ile olusur. HRPT verilerinin pencere ve veri orani
AVHRR ile aynidir. Fakat TIP verileri HRPT verilerinin 3’ de biri oldugundan TIP
verileri 3 defa tekrarlanmak zorundadir. GAC verilerinde oldugu gibi TIP
verilerine de 2 bitlik ekleme yapilir. LAC; Kaydedilmis HRPC verisidir. Uydunun
DTR f{initesine GAC gibi kaydedilir.

3.1.2. NOAA-AVHRR Termal Kanal Verilerinin Kalibrasyonu

Termal kanallarin her Olgim i¢in skala edilmis egim ve kesisme
degerlerinin birimi mW/(m?-sr-cm™? )‘dir. Sensoriin herhangi bir i kanali i¢in
Ol¢iilmils radyans degeri giris verilerini bir lineer fonksiyonu olarak sdyle ifade

edilir;

Ei=SiC+1; (3.2)
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Burada Ej i. Kanalin mW/(m?-sr-cm™) biriminde hesaplanan radyans
degeri, C giris verisi (0 ile 1023 arasinda degisir) ve S; ile Ii ‘lerde i. kanala ait
egim ve kesisim degerleridir. NOAA-15 AVHRR algilayicisiyla baglayan,
AVHRR’ m 4. ve 5. kanalinin radyan enerji lineersizligini ve 3. kanalin
kalibrasyonundan kaynaklanan hatalar1 diizelten yeni bir veri kalibrasyon metodu
NESDIS tarafindan olusturulmustur. Gelecekteki araglarla birlikte, her bir kanal
icin artis ve egim kalibrasyonun katsayilari, kullaniciya lineer kalibrasyonun
yapilmast i¢in imkan veren level 1b veri akimmin i¢ine koyulur. Ancak, bu
katsayilar, her bir kanal i¢in bir sabit olan ve i¢ kalibrasyonun hedef sicakligindan

bagimsiz parlaklik diizeltmeleri yapan sifir olmayan uzay parlakligi Rs, kullanarak

elde edilir.
S :ﬁ (3.2)
Cr —Cq
1= Rsp-s X Csp (33)

burada S egim (slope), I kesisim (intersept), Rt hedef parlaklik , Ct hedef sayis1 ve
Csp uzay sayisidir. Bu katsayilar asagida tanimlanan, lineer bir parlaklik saglar.

Run:

RLin=Si X Ci + |; (3.4)
Bu lineer kalibrasyonun prosediirii, NOAA Technical Memorandum NESS 107’ de
daha detayl bir sekilde anlatilmistir. Asagidaki denklem, AVHRR kanallar1 3, 4 ve

5 i¢in, esitlik 3.4’ten elde edilen lineer parlakligin bir fonksiyonu olan diizeltilmis

parlaklik radians enerjiyi saglar.
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E=AXRin+BXRin?+C (3.5)

Burada A, B ve C kanallara ait katsayilardirdegerleri NOAA kullanim klavuzunda
yer almaktadir. Radyans enerji degerlerinden parlaklik sicakligi degerlerine gecis

ters Planck 1s1ma esitligi diye adlandirilan bir esitlik yardimiyla gerceklesir.

T(E)= (3.6)

Burada T, E radyans degerine karsilik gelen °K cinsinden sicaklik, V &l¢iim
yapilan sensor kanalmin merkezi dalgaboyudur (cm™). Cizelge 3.6’da merkezi
dalgaboyu degerleri yeer almaktadir. Cive C, sabitler olup C;=1.1910659x10°
mW/(m?-sr-cm™) ve C,=1.438833 cm-K degerlerine sahiptir. Elde edilen T(E)
degerine ek sicaklik diizeltmesi uygulanmaz. NOAA-AVHRR algilayicisinin 3., 4.
ve 5. Bantlari i¢in bu denkleme uygulanan katsayilar Cizelge 3.6’e dahil edilmistir.
NOAA-15 ve sonrast uydu verilerinden sicaklik hesaplamasi yapabilmek icin
esitlik (3.6)’dan elde edilen T(E) degeri esitlik (3.7) yardimiyla diizeltilmelidir.
Cizelge 3.2 bu diizeltme ve esitlik (3.6) yardimi ile hesaplama yapabilmek igin

gerekli olan sabitleri igermektedir.

T=[T(E)-A] /B (3.7)

Cizelge 3.2. NOAA-15 ve Sonrast AVHRR uydusu igin sicaklik diizeltme ve
merkezi dalgaboyu katsayilari

Kanal Merkezi dalgaboyu A B

Kanal 3 2695.9743 1.621256 0.998015
Kanal 4 925.4075 0.337810 0.998719
Kanal 5 839.8979 0.304558 0.999024
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3.1.3. Bitki Ortiisii Indeksinin Hesaplanmasi
Yer kabugu genel ¢izgilerle ayirt edildiginde asagidaki ana ortii tipleri ile kapl
bulunmaktadir (Van De Griend ve Owe, 1993).

e  Bitki ortiisii (Orman ve agaglar, otlak ve kiiltiir bitkileri),
o Kaya toprak kompleksi,
e  Suylizeyleri,

e insan yapis1 materyallerdir.

Yeryiizii objeleri i¢inde uzaktan algilama yontemi ile kolayca taninip incelenen
objeler bitki Ortiisiidiir. Bunun nedeni bitkinin yakin kizilétesi bdlgede 15181 cok
fazla yansitmasidir (Ding ve ark., 2001).

Spektrumun goriiniir bant bolgesinde, gonderilen elektromanyetik radyasyonun
yesil bitkilerden olan yansima miktar1 %20'yi asmamakta, fakat kizilGtesi bant
bolgesindeki yansima miktart %50-60 civarinda olmaktadir. Buna karsin, su
yiizeyleri, bulutlar ve kira¢ arazi, her iki bant bolgesinde ayni yaniti vermektedir.
Bu nedenle NOAA uydularinin 1. ve 2. kanallarindaki elektromanyetik dalga
yayilimi ile yapilan Sl¢limler arasindaki fark bitki ortiisii ile kapli bolgeler igin bir
gosterge olmaktadir. Inceleme bélgesinin bulutlarla kapli olmasi, bu calismalarda
problem olusturmaktadir. Rayleigh ve Mie sacilmalart ve bulutlar, o6zellikle
kizil6tesi bant bolgesinde elektromanyetik radyasyonun azalmasina ve bitki oOrtiisii
indeksinin diisiik hesaplanmasina neden olmaktadir.

NOAA uydusu verileri icin NDVI asagidaki bantlar cinsinden formiiliize edilir.

NDVI=(Ch 2 -Ch1)/(Ch2+ Ch 1) *255 (3.8)

veya dalgaboyu bolgeleri cinsinden,

NDVI = (NIR - VIS) / ( NIR + VIS) *255 (3.9)
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Burada NIR ve VIS degerleri yakin kizilétesi ve goriiniir bant bolgelerinde
yiizeyden olan yansitma miktarlaridir. Bulunan NDVI degerleri -1 ile 1 arasindan 0
ile 1 arasina gekilir burada (-) degerler ve 0 bitki ortiisi olmayan yiizeylerdir bu
nedenle herhangi bir yanlishiga imkan taninmaz zira yaymirlik hesaplanirken

logaritma alinmasi gerekmektedir ve (-) degerlerin logaritmas1 yoktur.

3.1.4. Temel Yer Yiizeyi Objelerinin Yayinirhg:

Yer yiizeyi yaymirh@inin belirlenmesi ve Ol¢iilmesi icin bircok yontem
vardir. Bu yontemlerin en baginda NDVI yardimi ile yayinirligin belirlenmesi gelir.
Yiizey yaymirhigi bir cismin sogurdugu enerjiyi cisimden digar1 yayma yetenegidir
ve 0 ile 1 arasinda deger alir.

Yayinirlik hesaplamalar1 Becker (1987) tarafindan dizayn edilmis 8-14 um
araliginda 6l¢lim yapan portatif bir yaymirlik kutusu yardimiyla yapilmistir. Bu
kutunun i¢ yiizeyleri yiiksek yansitma kapasitesine sahip olan aliiminyum ile
kaplanmigtir. Ayni zamanda kutunun st kismina bir Kara cisim kaynagi alt
kismina ise termal kizlotesi bolgede ¢alisan bir radyometre yerlestirilerek diizenek
bilinmeyen ylizeylerin yayinirliklarini belirlemek igin kullanish hale getirilmistir.

Van de Griend ve Owe (1993), bu diizenegi kullanilarak 10 degisik yiizey
tipinin NDVI degerleri ve termal yaymirliklart dl¢iilmiistiir. Bu dl¢iimler sonunda
elde edilen standart sapma degerlerinin bir¢ok durumda %1 den kiiglik oldugu
goriilmiistiir. Elde edilen verilerden NDVI ve yaymirlik arasindaki baginti

asagidaki logaritmik fonksiyon yardimiyla agiklanmustir.
€ =a+blog (NDVI) (3.10)
a ve b bagnt1 sabitleri 8 — 14 pm araligindaki spektral bdlge i¢in belirlenmistir ve

degerleri sirasiyla 1.0094 ve 0.047 dir. Sekil 3.26° da yaymirlik ile NDVI

arasindaki iligki goriilmektedir.
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Sekil 3.2. Yaymurlik ile NDVI Degerleri Arasindaki Bagint1 (Griend ve Owe,
1993)

NOAA-AVHRR verilerinde yaymirlik tespitinin zorlugu, verideki bir
pikselin diinya yiizeyinde 1.1 x 1.1 km’ lik bir alan1 gostermesi ve bu alandaki
ylizey bitki oOrtiisiinlin ve dogal olarak bitki oOrtiisiine bagli olarak yayimirlik
degerlerinin farkli olmasidir. Yersel ¢Oziiniirliigiin diisiiriilmesi ile pikselde
bulunan bitki gruplar arasindaki yayinirlik faktdriinden dogan spektral kontrast
ortadan kalkar. Bu problemi ¢6zmek i¢in yapilabilecek yaklagimlardan biri pikselin
ortalama yaymirlik degeri oldugunu kabul ederek radyometrik sicakligin
belirlenmesini saglamaktir (Wan, 1999).

Bitki ortiisii olmayan ¢iplak yiizeylerin yaymirliklar tatmin edici derecede
belirlenebilir. Bu tip yiizeylerde yaymnirlik yiizeyi olusturan madde ve onun
yapisina, suyu tutma derecesine baglidir ve genelde 0.95’in altinda degerler alir.
Ornegin 8 ile 14 pm dalgaboyu araliginda granit 0.815 ve asfalt 0.959 degerindedir
(Griend ve Owe, 1993). AVHRR verisiyle LST yi hesapladigimiz zaman, yiizey
yaymirliginin 6nemi ve LST’ yi nasil etkileyecegini bilmemiz gerekir. Termal
bolgede(8-14 pum) fakli materyallerin, farkli yayinirliklari vardir. Cizelge 3.3’te
300 °K de, termal bandin 8-14 pm araliginda yayinirliklar verilmistir.
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Cizelge 3.3. Baz1 maddelerin yaynirlik degerleri (Qin, 1999)

Materyal € Materyal g
Deniz suyu 0.98 Agag yaprag 0.96
Buz 0.96 Odun 0.90
Kar 0.85 Granitik kaya 0.89
Nemli toprak 0.95 Silicon Kum 0.909
Kuru toprak 0.92 Dolomite 0.958

Yiizey yaymirhgmin baska bir 6zelligi ise tiim dalgaboylar1 i¢in sabit
olmamasidir. Yer yiizey yaymirhiinin, uydu algilayicilarinin gesitli “termal
kanallarinda” onemsiz farkliliklar1 vardir. AVHRR verileri icin, kanal 4 ve 5 in
yiizey yayinirliklariin genellikle 0.002-0.005 gibi farklar vardir yer yiizey ortiileri
ise bu bantlarda genel olarak 0.95 ile 0.98 gibi yaymirlik degerlerini alir (Li ve
Becker 1990).

Toprak yaymirhginin, toprak ¢esidine ve nemine gore oldukca degisken
olmasina ragmen, yapilan c¢alismalar, toprak yaymirliginin degeri 0.84-0.98 ortii
yaymirligmin degeri 0.94-0.99 ve doymus Ortii yayimirhiginin degeri 0.98-1.0
arasinda oldugunu gostermistir. Bir¢ok ¢alismada termal spektral bolgeler i¢in, yer
ylizeyinin bir kara cisim gibi oldugu farz edilmistir ve yaymirligi 0.96-0.98
degerleri araliginda alinmistir. Bitki Ortiisiiniin fazla oldugu tarimsal alanlar i¢in
yaprak yaymirligmin degisimden dolayr 10,5-12,5 pum’ de gozlenen radyans
degerlerinin yiizey sicaklidi hesaplamasinda kullanilmasinda 1,5 °K’lik fark

goriilebilir(Wan,1999).

3.1.5. Split-Window Metodu ile Yer Yiizey Sicakligimin Hesaplanmasi
NOAA-AVHRR verilerinden yiizey sicakligi hesaplamasi yapmak i¢in bircok
degisik metod bulunmaktadir. Bunlardan en yaygin olanlar sirasi ile; Tek kizilGtesi
kanal metodu, Cok-A¢1 metodu, Cok-Kanal metodu ve Split-Window metodudur.
Bu dort metod arasinda uygulnmasi ve sonuglarinin basarili olmasi yoniinden Split-

Window metodu literatiirde diger uygulamalara gére 6ne ¢ikmaktadir.
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Ik tip Split-window algoritmalar1 1970’li yillardla NOAA-AVHRR
verilerinden deniz yiizey sicaklifi hesaplamalar1 igin olusturulmustur. Bu
algoritmalar ¢ok defa yeni adaptasyonlar yapilarak iyilestirilmis bdylece
gelistirilerek basarili sonuglar elde edilmesi saglanmis ve bugiine kadar gelinmistir.
Kuru atmosfer sartlarinda 0.3 °K ve nemli atmosfer sartlarinda 1.0 °K dogruluklarla
hesaplamalar yapilmistir (Czajkawski ve ark. 1998). Bu algoritmalar ¢esitli bilim
adamlari tarafindan yiizey sicakligi belirlemek i¢in kullanilmis ve degisik dogruluk
oranlar1 ortaya ¢ikmigtir. Bulunan bu degerlerde hata oranlar1 6-10 °K arasinda
degismektedir. Bunun {izerine bu metodlar {izerine daha dogru sonuclara ulagsmak
icin adaptasyonlar yapilmis bu adaptasyonda yer yiizeyi ile ilgili sabitler
algoritmalara eklenmistir. Boylece yeni algoritmalar olusturulmustur. Bunlardan en
Oonemlileri Becker ve Li (1990), Sobrino ve ark. (1991), Prata (19949, Ulivieri
(1992) dir Split-window teknigi birbirinden farkli, fakat birbirine yakin yanyana 2
dalgaboyu araligindaki degisik atmosferik sogurulma karakteristigini igerir. Bu
kanallarin 6l¢iilebilen 1s1 farki atmosferden gecen 1sinlarin etkisiyle yorumlanir.,

Yiizey sicakligi belirlemede kullanilan algoritmalar, atmosferik yari-
dogrultulmus sicaklik verileri igeren termal kanallarm lineer kombinasyonundan
olugmustur. Yiizey sicaklig1 hesaplamalarinda ¢alisma bdlgesinden yerden oOlgiilen
sicaklik verileri veya degisik modeller yardimiyla hesaplanan sicaklik verileri i¢in
degisik diizeltme algoritmalar1 ortaya c¢ikarilmigtir. Split-window algoritmalarinin

temel formiilasyonu sudur;

Tsr = 80 + a1 Tkanal 4+ @2 Tkanaisa1 + @2 (311)
T = Yiizey sicakligi
Tkana 4= 4. kanal i¢in parlaklik sicaklig

Tkanai 5= 5. kanal i¢in parlaklik sicakligi

o, a1, a2 ‘ler sabitlerdir.
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Bu metodun temeli, her kanalin yaymnirlik degerlerinin bilinir olmasidir.
Split-Window algoritmalarindaki sabitler 4. ve 5. kanallarin yaymirlik degerlerine
cok giiclii bir sekilde baglidir (Cihlar ve ark. 1997).

Yiizey yaymirligt ve atmosferik etkilerin ikisinin de bilinmemesinden
dolay1 Split-window esitliginin tek bir ¢oziimii yoktur bu belirsizligi ¢6zmek i¢in
Split-window algoritmalarindan asagida belirtilen bazi yaklagimlar yapilir (Vogt,
1996; Wan, 1999).

e  Tiim sicakliklarin tek olmasi. Bu yaklagimla parlaklik sicakligi, yilizey
sicaklig, hava sicakligi tek olarak (ayni) kabullenilir bdylece
atmosferik etkiler azaltilir.

e Yiizey yaymirligmmin zamanla degisimi stabildir ve 1 degerine
yakindir.

e  Yiizey “lambertian yiizey” olarak diistintiliir.

e  Planck fonksiyonu lineerdir. Boylece bir kanal i¢in dlgiilen 1s51ma bu
fonksiyonun lineer olmasinin sayesinde diger kanallar1 da acilayabilir.

o Atmosferdeki sogurulum kiigiiktiir ve atmosferin en alt tabakasinda
gerceklesir. Bu ortamda az su buhar1 bulunmasi halinde gegerlidir.

o gy ve g5 0zdestir. €4 > &5

e  Yiizey 1sis1 305 K’ i agmaz

Bu varsayimlar deniz yiizey sicakligi hesaplamalar i¢indir. Split-window
teknigi kullanarak yer yiizey sicakligi hesaplanirken bu varsayimlarla galisilir. Bu
varsayimlar LST hesaplamalari igin pek gecerli degildir (Vogt, 1996; Becker ve Li,
1990).

Yiizey sicakligi hesaplamalan ile deniz yiizey sicakligi hesaplamalarmin

kabullenimleri arasinda ilk olarak asagidaki farkliliklari sayabiliriz;
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e  Yiizeylerin yaymnirhik degerleri zamana ve ortama bagli olarak hizla
degisebilir.

e  Yaymnirlik bir piksel i¢inde, pikselin boyutuna bagl olarak degisir ki
NOAA-AVHRR pikselleri 1.1 km x 1.1 km dir.

e  Yiizey yaymirlik degerleri spektral tayfa baglilik gosterir. Her ne
kadar 4. kanalin ve 5. kanalin spektral yaymirlik degerleri arasinda
0.01’lik kiigiik bir fark olmasina ragmen bu fark hesaplamalar etkiler.

e  Yiizey sicaklifinda giiniin donemlerine gore sicaklik degerleri deniz
sicakligina gore dalgalanmalar gosterir.

e  Havanm sicakligi ile yer yiizeyinin sicakligi farklidir. Bundan dolay1
bu sicaklik degerleri ayni kabul edilemez.

o  Atmosferin etkisi 15181n aldig1 yola bagh olarak degisik yiiksekliklerde
degisik etkilere yol acar.

o  Efektif yaymurlik, yani algilayicidan 6l¢iilen yayinirlik goriis agisina
ve anizotropik ylizeylerin spektral O6zelliklerine baghdir (Sobrino,
1991).

Biitiin bu faktorlere ragmen, yiizey sicakligi hesabini ve degerini etkileyen
en biiyllk etken ve problem bilinmeyen yiizey yaymirlik degeridir. Birgok
arastirmaciya gore yayinirlik degerlerinin tahmininde yapilacak diizeltmelerin,
atmosferik etkilerde yapilacak diizeltmelere gore Split-Window algoritmalarinda
daha biiylk etkisi vardir (Li ve Becker 1993). Su anki bilgiler 1s1ginda yiizey
sicakligr calismalar i¢in Split-window algoritmalariin kullanim en iyi yontemdir.

Split-window algoritmalarini kabaca asagidaki 5 baslik altinda toplayabiliriz;

Saf ampirik SW teknigi
Yaymirliga bagli SW teknigi
Su buharina bagli SW teknigi

A 0 bdp e

Gorls acisina bagh SW teknigi

29



3. MATERYAL ve METOT Metin ERSIN

5. Yukandaki herhangi ikisinin kombinasyonu olan SW teknigi

Saf ampirik Split-Window teknigi en eski olanidir. Mevcut verilerden saf
katsayilar tiretilmistir ki bu katsayilar ampirik katsayilardir. Bunlar da
enternasyonal olmadiklarindan global gegerlilikleri yoktur.

Su buharina bagli Split-Window algoritmalarinda atmosferik profillerin iyi
bilinmesi ve alinan verilerden su buharina bagh katsayilarin elde edilebilinmesi
icin genis bir veri arsivinin olmasi gerekmektedir. Ayrica atmosferik durumlarin
zamanla hizli bir sekilde degisebilecegi de gozoniine alindiginda bu teknigin
uygulamadaki zorluklar1 ortaya ¢ikmaktadir.

Algilayic1 goriis acisina bagl olan 4. teknikte de algilayici yapisi ve uydu
yoriingesinden ayni noktaya tekrar bakma agisindan biiyiik zorluklar vardir. Biitiin
bunlardan dolay1 yaymirliga bagli olan 2. teknik bir¢ok veri ve galigmada 6n plana
cikmaktadir.

Yaymnirhiga bagli Split-Window algoritmalarinda yer alan sabitler spektral
yaymirhigin bir fonksiyonudur. Ik deneme Kerr ve ark. (1992) tarafindan yiizeye
bagli yaymirlik bilgilerinin kullanimma gerek kalmadan yiizey sicakligi igin
degisik sabitler kullanilmigtir. Yerin ve bitki kaplh ortamlarin degisik yaymirlik
faktorlerinin durumlarinin belirlenmesinde kesinlik saglamak igin, sozii edilen iki
yer yiizey tipi i¢inde ylizey sicakligi hesaplanmistir ki bu hesaplamada bir bitki
bilgisi, NDVI veya MSAVI (Modified Soil-Adjusted Vegetation Index) korelasyon
amaciyla kullanilmistir.

Sadece degisik dalgaboylar1 aralifinda spektral yaymirlik degerlerinin
bilinmesi durumunda tam ve uygun sabitlerin bulunmasi miimkiin kilinabilinir. Bu
sabitler Becker ve Li (1990) tarafindan tiiretilmistir.

Isima transfer esitliginin ¢6ziimiinde farkli yaklagimlar kulanarak farkli
katsayilarla elde etmek miimkiindiir, yani yeni bir metodun gelistirilmesi ve a;
katsayilarinin daha dnce belirtilen genel Split-window tekniginin temel formu olan

denklem 3.34 ile benzer katsayilar ve dl¢lim sonuglar1 vermesi olagandir.
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Yaymnirlik degerleri biiylik alanlarda giiglii ve hizli bir sekilde bitki
ortiisiiniin degismesinden dolay1 degistigi icin Becker-Li esitligi bolgesel skalalar
icin gecerlidir.

Kerr ve Lagouarde (1989) Split-window algoritmalarinin yiizey sicakligi
hesaplamalarinda lokal olarak gecerli oldugunu ve ylizey tiplerinin karakteristik
ozelliklerine mutlaka dikkat edilmesinin zorunluluk oldugunu iddia etmislerdir.
Becker-Li’ nin ¢alismalar1 bu iddialarin ilk kez test edildigi durumdur ve buradaki
a; katsayilar ylizey sicakligi hesaplamasinin yapildigi zaman dilimi igerisindeki
aktif yayimirlik degerlerinden ortaya cikarilmistir. Bu metot Fransa’ nin giliney
batisinda yer alan bir test bolgesinde, yaymirlik degerlerinin olgiilmesi ve bu
degerlerin kullanilmasi ile birlestirilip test edilmistir. Sonuglarin dikkate deger bir
oranda yer verileri ile uyustugu goriilmiistiir.

Tabi ki bu formiilasyonun da diger formiilasyonlar gibi diger cografi
bolgelere ve degisik ylizey karakteristiklerinin oldugu yerlerde denenmesi
gerekmektedir. Becker-Li c¢alismasindaki ana temel a; sabitlerinin atmosferik
etkilerden bagimsiz olarak direkt yaymirligi temel alarak gelistirilmis olmasidir.
Daha sonraki bazi ¢alismalarda ise atmosferik etkiler belirli olglilerde hesaba
katilarak a; katsayilar1 hesaplanmistir. Literatiirde degisik yiizey tiplerinin
yaymirlik degerlerinin hesaplanmasi ig¢in yapilmig birgok ¢alisma ve bulunmusg
birgok deger olmasina ragmen bu metodun kullaniminda yaymirlik degerlerinin
calisma bolgesinden derlenmis olmasinin biiyiik 6nemi vardir (Y1ldiz, 2009).

Yiizey sicakligi hesaplamasinda bir¢ok algoritma vardir, bunlardan bir
kismi1 Becker-Li algoritmasina benzerken bir kismi ise direkt bu algoritmay1 baz
alarak tiiretilmistir. Bazi1 algoritmalarin sabitleri ise yer verilerinden iiretilerek
bulunmustur. Bu tip algoritmalarin en Onemlisi Prata ve Platt (1991)’ m
algoritmasidir. Sobrino (1994) ve Ulivier (1992) algoritmalar1 ise daha once
tiiretilmis algoritmalara bazi eklemeler yapilmasi ile olugmus olanlara iyi birer

Ornektir.
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Becker- Li 1990
TeeLivo = 1.274 + [ (T4 + T5)/2 x [1 + 0.015616 (1 —£) / €) — 0.482 ( Ae / €2)]+
(Ta-T5)/2x[6.26 +3.98 (1 —¢)/e+38.33 (Ae/ £?)]] (3.12)

Prata — Platt 1991

Tepo1 = 3.45 + (T4 — To) / €4—2.45 (T5 — To) / g5+ 40 (1 — 84) /ea+ To (313)
Ulivieri 1992
Tulez=Ta+ 18 (Ts-Ts) +48(1—¢)-75 Ae (3.14)

Sobrino 1994
Tsooa =Ta+2.76 (T4-Ts) +38.6 (1—¢)-96 Ae (3.15)

Bu ¢alismada girdi parametresi olarak 3.15 de verilen Sobrino 1994 ile

hesaplanan yer yiizey sicakligi degerleri kullanilmistir.

3.2. Yapay Zeka / Makine Ogrenmesi

Binet'e gore zeka, iyi akil yiirlitme, iyi hitkiim verme ve kendi kendini agma
kapasitesidir (Wikipedia, 2021). Akademide mantiksal dilsel beceriler ortaya koyan
kisiler zeki sayilir. Coklu zekd kurami1 Howard Gardner tarafindan 80’lerde ortaya
kondugunda zekay1 tek bir yetenek olarak gérmekten 6te, ¢ok boyutlu bir model
oldugu yaklasimi yayginlagmaya basladu. Zeka artik IQ testlerinin tekelinden g¢ikt.
Beyin arastirmalarindan esinlenen yapay sinir aglar1 yaklasimi ile bilgisayarlar
iizerinden bir ¢esit zeka {iretme ile baslayan yapay zeka kavrami da siire¢ i¢inde
cok farkli anlamlar kazandi. Yapay sinir ag1 kavram ilk kez McCulloch ve Pitts
tarafindan 1943'te onerilmis ve Donald Hebb tarafindan 1949’da sinir aglari i¢in
Hebbian 6grenimini gelistirilmigtir. 1951'de Marvin Minsky ve Dean Edmonds, ilk
sinir ag1 bilgisayar1 olan SNARC" icat etti. Bu basarinin ve Turing'in Turing testini

gelistirmesinin ardindan arastirmacilar sinir aglar1 ve akilli sistemlerle ilgili
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caligmalara giderek daha fazla ilgi duymaya basladi. John McCarthy'de 1956'da
Dartmouth Universitesi'nde diizenlenen bir ¢alistayda Yapay Zeka terimini ortaya
att1. Insan zekasimi taklit etmek igin bir makinenin yapilabilecegi varsayim iizerine
kurulmustur Katilimcilar arasinda Minsky, Claude Shannon gibi bilgi teorisinin
gelistiricileri de vardi. Amac1 karmasik hesaplar yapabilen, degisken bir ortamda
Ogrenebilen, tepki ve kararlar verebilen makineler, bilgisayar sistemleri olusturmak
olan yeni bir disiplin olarak ortaya ¢ikt1 (Mueller ve Massaron, 2018). Yarim asirda
biligsel bilimler, mantik, bilgi tabanli sistemler, olasilik, dogadan esinlenilen
¢Oziim algoritmalari, bulanik yaklasimlar, akilli ajanlar gibi alanlar gelisti.
Giinlimiizde yapay zeka kavraminin bir alt kiimesi olarak makine 6grenmesi
gelistirildi. Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin verilerden 6grenmek, yeni tahmin ve
siniflamalar i¢in programlanmasi seklinde tanimlanabilir. Burada algoritma denen,
kendine has ¢6ziim yoOntemleri énem kazaniyor. Giiniimiizde Oneri sistemleri,
miigteriler hakkindaki bilgilerden hareketle, onlara tavsiyelerde bulunabilen,
elektronik ticarette sirketlerin sikca kullandigi bir teknoloji olup makine

O0grenmesine dayanmaktadir.

3.2.1. Makine Ogrenmesi Tiirleri

Makine Ogrenmesini gergeklestirebilecek birgok algoritma vardir. Bu
algoritmalar genel olarak {i¢ ana baslikta toplanir. Bunlar; denetimli 6grenme,
denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme algoritmalaridir

Makine 6grenmesi algoritmasi verilen verinin ¢iktisinin oldugu bir iligkisel
veri setini egitim amagli kullanir sonrasinda verilen verilerin ¢iktilarini tahmin
etmeye caligiyorsa bu bir denetimli 6grenme 6rnegidir (Jiang, 2020).

Ornegin bu tez caligmasinda uydu gériintiilerinden ve meteorolojiden elde
edilen verileri kullanarak giines enerjisitahmini yapilacaktir. Sonug verisi olarak
yer meteoroloji istasyonlarinda Olciilen glines enerjisiverisi egitim verisetinde
bulunur ve uydu verisi, o veriye ait giines enerjisiolgiim verisi ile eslestirilir.

Denetimli 6grenme yapilirken makine 6grenmesi algoritmasi eslestirilmis verinin

33



3. MATERYAL ve METOT Metin ERSIN

uygun bir fonksiyonla, Ol¢iilmiis bir ¢ikti verisine baglanmasi iizerinden bu
fonksiyonu tahmin eder. Bu fonksiyon katsayr degerlerini test verisi tizerinde
uygular gerekirse diizeltme yapar. Veri setinde buldugu agirlik katsayilarindan
¢ikarim yapmaya ¢alisir ve uygun tahminler ile modeli tiretir.

Denetimli 6grenme; modelin olgiilmiis veriler ile egitildigi, bilinenden
bilinmeyene gidilen regresyon benzeri algoritmalarin kullanildigi makine
Ogrenmesi yontemidir, literatiirde en sik kullanilan yontem oldugu goriiliir.

Denetimsiz 6grenmede veriler aranan sonug verileri ile eslestirilmemistir.
Algoritma veri igerisinde baglantilari, oriintiileri istatistiksel iligkiler kurarak tespit
eder ve sonucta ortaya kurallar belirler. Denetimsiz 6grenme algoritmalarinin ¢gogu
siiflamadan ziyade kiimeleme de kullanilirlar (Alpaydin, 2012).

Pekistirmeli 6grenmede, algoritma deneme yanilma yolu ile hareket ederek
en fazla o6diill topladigi eylemleri yapma egilimde olur. Yanlis secimler ise
cezalandirilir. Pekistirmeli 6grenme, veri etiketlenmediginden ve uygun eylemlerin
dis miidahale ile diizeltilememesi ile denetimli 6grenmeden ayrilir. Pekistirmeli
O0grenme; igerigi ya da ozellikleri tam bilinmeyen bir veri kiimesinde kesif ile var

olan bilgiden yararlanma arasinda bir denge kurma modelidir (Kaelbling, 1996).

3.2.2. Yapay Sinir Aglar1/ Cok Katmanh Algilayici

Yapay sinir aglari; bir bilgi isleme yontemi olup, beynin 6grenme seklini
matematiksel olarak modellenmesini saglayan yontemler biitiiniidir (Joselin,
2018). ANN o6grenme, 6grendiklerini kaydetme, veriden yeni bilgiler iiretme ve
veriler arasinda iligkiler olusturabilme yeteneklerine sahiptirler. ANN giliniimiizde
birgok alanda kullanilsa da en yaygimn kullanildigi yerler; goriintii tamima, veri
analizi, kontrol, kiimeleme ve siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde kullanilir.

Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (Feedforward Neural Network ), en basit
ANN olup veri ileri dogru gizli katmanlardan gecip ¢ikisa aktarilir (LeCun, 2015).
En yalin hali ile sekil 3.3’te gosterilmistir.
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Gizli Katmanlar

Cikis
Girig

Sekil 3.3. Feedforward Neural Network yapist

Bir¢ok derin 6grenme uygulamasi, 6rnegin bir goriintliyli sabit boyutlu bir
giris degeri olarak alir, veriyi ileri dogru isleyerek, sabit boyutlu bir ¢iktiya
eslemeyi Ogrenen ileri beslemeli katmanli sinir agi mimarilerini kullanir. Bir
katmandan digerine ge¢mek i¢in, bir dizi birim, Onceki katmandan gelen
girdilerinin agirlikli toplamint hesaplar ve sonucu dogrusal olmayan bir islevden
gegirir.

Dogrusal olamayan fonksiyon, katmanin herhangi bir ¢ikigindan gelen degeri
bir aktivasyon fonksiyonu ile bir sonraki ¢ikisa verir. Problem tiiriine ya da elde
edilmek istenen ¢ikisa gore aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

Literatiirde Yapay Sinir Aglar’'nin (ANN), Algilayict ve Adaline
yontemleri dogrusal olmayan ¢odziimler tretemedigi icin hem mimari hem de
egitim algoritmasi acisindan iyilestirilmis Cok Katmanli Algilayici (multi-layer
perceptron MLP) agi oOnerilmistir. Mimarisi dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonuna dayanir, birgok néronun birbirine hiyerarsik sekilde baglandigi MLP,

geri-yayilim adindaki 6grenme yontemini kullanmaktadir. Shiruru,(2016).
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1k
katmani

MLP adlarinda kullarlan bir
néronun genel yapisi.

ara
katman

Sekil 3.4. Cok Katmanli Algilayict Noron Yapi ve Baglantilar1 (Orhan,2021)

Aktivasyon Fonksiyonu MLP’nin temel 6zelligidir. Aktivasyon fonksiyonu,
bir degiskenin degerini dogrusal yada dogrusal olmayan bir iligki yaratan
fonksiyondur. Tiirevinin kolay alinabilir olmasi egitilme hizini arttirir.  Genellikle
kullanilan ii¢ aktivasyon fonksiyonu vardir: Sigmoid, Hiperbolik Tanjant ve Adim-

Basamak fonksiyonlaridir.

Sigmoid Hiperbolik tanjant Adim basamak
—2net
- 1 v_l—e o 1 net >=0 (3.16)
< —net S J -
I+e |+ -1 net <0

Geri-yayilim (Backpropagation) yonteminde biitiin agirlik degerleri, egim
azaltma (gradient descent) denilen bir hata fonksiyonunu minimize etmesiyle
bulunur. Hesaplanan hata degeri, ndronun c¢ikisindan girisine dogru bir geri
beslemeye maruz kalarak aktivasyon fonksiyonunun tiirevinden etkilenir.
Fonksiyonun tiirevine uygulanan hata degeri tim agirliklara, giris degerleri

oraninda dagitilir. (Jiang, 2020).
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A Gl 6E | oy, || Onet,
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Egim azaltma ile algoritma kademeli olarak sonuca ulasirken bazen yerel

minimum degerleri yiliziinden adim miktar1 sifirlanir ve sonuca ulasilamayabilir.
Bu yiizden egim azaltma yonteminde ilk adimlarda degisim degerlerini belli bir
(a) katsayisi ile momentum etkisi kullanilir.

MLP aginda egitiminin durmasi gereken zamani belirleyecek bir kriter
olmazsa asir1 egitim (overfittig) olusur. Capraz gegerlilik geregi verinin altkiimesi
olan egitim kiimesi devamli ikiye boliiniir. Bu parcalardan biri egitimde agirliklarin
giincellenmesi i¢in kullanilir, digeri ise (validation set) iizerinden egitim basarisi

hesaplanir ve basarimda diisiis gozlendiginde egitim durdurulmalidir.

3.2.3. Destek Vektor Makinesi / Regresyonu

Destek Vektdr Makinesi (Support Vector Machine SVM) yontemi, Vapnik
ve arkadaslari tarafindan gelistirilmis etkin bir makine Ogrenmesi yontemidir
(Cortes ve Vapnik, 1995). Bu yaklagim, yapisal risk minimizasyonu prensibine
dayanir. SVM veriyi simiflandirirken siniflarin birbirlerine en yakin durumlarim
bularak bu orneklerin ayirici yiizeye dik uzakliklarini maksimize etmeyi amaglar.
Ayiric1 yiizeyin, veri kiimesi {izerindeki basarisi degismeden bircok farkl
alternatifi olabilir. SVM sayesinde ayirici yiizey her iki sinifa da ayn1 mesafede ve
maksimum uzakliktadir. SVM ayirici yiizeyi ise her iki simifa da ayn1 maksimum

uzaklikta bulunmaktadir.
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o

e +1 sinifi ‘

-1 sinifi

“.‘ N ¥
va-x—b =—1| N w-x+b=0

Sekil 3.5. Destek Vektér Makinesi Vektor Siniflamasi (Orhan,2021)

Dogrusal olmayan bir veri kiimesinde uygulanan c¢ekirdek (kernel)
fonksiyonu algoritmanin farkli boyutta, gesitli diizlemlerde ikili dogrusal SVM
¢Oziimleri uygulayabilmesini saglar. Sik kullanilan fonksiyonlardan bir kagi,
dogrusal (linear), polinom (polynomial) ve RBF (radial basis function)
fonksiyonlaridir. Ayhan, Erdogmus, (2014).

()= Zai —%ZZa(.ajdlde(xl,xj) (3.18)

i

SVM, egitim verisiyle modeli egittikten sonra girdinin farkl kiimelere ikili
smiflandirilmasi igin kullanilan denetimli bir makine 6grenmesi teknigidir. Farkli
degiskenlerle, farkli diizlemlerde ¢alisabilir. SVM, 6zellikle iki farkli veri kiimenin
siniflandiriimasinda kullanilmistir. SVM siniflandirma igin kullanilan bir model
olusturarak caligir. Cekirdek fonksiyonu yontemine dayanir. Boyutlandirma veya
kiimelemeyi azaltmak i¢in siniflandirma/regresyon kullanilir Boser ve ark. (1992).
En kiigiik kareler gibi hatayr minimuma indirmek i¢in basit dogrusal regresyon ile,
girdi verileri i¢in bir fonksiyon modeli secer, tim veri seti i¢in toplam karesel
hatayr minimuma indiren bir sekilde modelin agirliklarii degistirir. Hedef iki

kiime arasindaki ortalama uzakligi, her iki kiimenin en yakin veri noktasindan
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maksimum uzakligir olan bir diizlem tanimlamaya calisir. Verilen esitlikle tiim
egitim verileri i¢in bir Lagrange c¢arpani hesaplanir ve ai>0 olan xi 6rnekleri destek
vektorlerini tanimlamaktadir. Bu destek vektorler ile asirt diizlemler hesaplanir.
SVM algoritmast buldugu bu degerlere gore optimum asir1 diizlemi tespit eder
(Vapnik ve ark.1996). SVR smiflar1 degil olas1 niimerik degerleri tahmin etmede
Ozellesmis bir SVM’dir.

3.3. Klasik Regresyon Analizi

Regresyon analizi, iki ya da daha ¢ok degisken arasindaki dogrusal yada
dogrusal olmayan iliskiyi 6l¢mek i¢in kullanilan bir metottur. Eger tek bir degisken
kullanilarak analiz yapiliyorsa buna tek degiskenli regresyon, birden ¢ok degisken
kullaniltyorsa ¢ok degiskenli regresyon analizi olarak isimlendirilir. Regresyonda,

degiskenlerden biri bagiml digerleri bagimsiz degisken olmalidir. Gujarati, (2008).

P
vi =B+ Y XiiBj + & (3.19)

J=1

Bir regresyon denkleminin kestirmede kullanilacak yontem adi en kiigiik
kareler (ordinary least squares) olarak adlandirilir. Bu yonteme gore parametre
kestirimleri artiklarin kare toplaminin minimum (en kiiciik) degerini bularak elde
edilir. iki parametreli dogrusal regresyon icin en kiiclik kareler parametre

tahminleri igin formiiller sdyledir, Montgomery ve Hines, (1990):

Ezz(mi—i)(%_g)a B{J:?*a‘i
> (z; —z)?

(3.20)

Dogrusal regresyon yontemini kullanmak icin temelde su varsayimlarin

bulundugu kabul edilmektedir:
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Cikarimsal yontem oldugu i¢in kullanilan iki degiskenli 6rneklemin ya
istatistiksel rastgele orneklem oldugu ya da anakiitleyi cok iyi temsil ettigi
bilinmektedir. Bagimli degisken i¢inde hata bulunmaktadir. Bu hatanin bir rassal
degisken oldugu ve ortalama hatanin sifir oldugudur. Sistematik hata da bulunmasi
miimkiindir ama bu hatanin incelemeye alinmasi regresyon analizi kapsami
disindadir.

Bagimsiz degisken hatasizdir. Eger bagimsiz degiskende hata bulundugu
varsayilirsa Ozel bir yontem sekli olan degiskenler-iginde-hata modeli teknikler
kullanilarak model kurulmalidir.

Hatalar zaman i¢inde ve kendi aralarinda birbirine bagimli degildir. Buna
otokorelasyon veya serisel korelasyon bulunmamasi varsayimi adi verilir. Hata
varyansi sabittir ve veriler arasinda hi¢ degismedigi varsayilir. Bu esvaryanslilik
veya homoskedastisite varsayimi adi ile anilir. Eger bu varsayim uygun degilse
agirlikli en kiigiik kareler yontemi uygulanabilir. Hatalarin varyans-kovaryans
matrisinin ¢apraz elamanlar1 sabit hata varyansi olur ve matrisin diger ¢apraz dist
elemanlar O olur.

Eger ¢oklu regresyon analizi yapiliyor ve uc veya daha cok parametre icin
kestirim isteniyorsa, bagimsiz degiskenlerin birbirleri ile baglantisinin olmamasi
gereklidir. Buna coklu dogrusallik (multicollinearity) olmamasi varsayimi adi
verilir. Hatalar bir normal dagilim gosterir. Eger bu hatalarin normalligi varsayimi

uygun degilse genellestirilmis dogrusal model uygulanabilir (wikipedia, 2021).

3.4. Degerlendirme Kriterleri

Bu ¢aligmada tahmin edilen giines enerjisi degerlerinin tahmin dogrulugu
icin Hata Karelerinin Ortalamasinin Kare Kokii (RMSE) ile Korelasyon Katsayisi
(r) olgiitleri baz alinmistir. Weka islemler sonunda bes kritere ait degerleri rapor
etmektedir. Asagidaki tabloda verilen bu hata kriterleri goriilmektedir.

Cok Katmanl Algilayici, Destek Vektor Regresyonu ve Regresyon Analizi

algoritmalarinin  ortaya koydugu model sonuglar1 ile Ol¢iim sonuglarinin
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karsilastirilmasinda, degerlendirme kriterlerinden r ve RMSE’nin kullanilma sebebi
regresyon tabanli tahmin problemlerinde daha iyi sonucglar ortaya koydugu

bilinmesidir, Montgomery ve ark., (2012).

Cizelge 3.4. Weka Sonuglarinda Verilen Degerlendirme Kriterleri

n
D (x5 =X)¥,-¥)
.- — i=1
Correlation coefficient | 7' = Korelasyon Sabiti

\/Z(x,- XY,

N Ortalama Mutlak

1 A
Mean absolute error MAE = — E 6. — 0.
N - 6 i Hata

Hata Karelerinin

Root mean squared RMSE 1 N . 2

= .| 0; — H-) Ortalamasinin

error N E ( ! !
=1 Kare Kokii

N A
Relative absolute Z |9£ - 91‘|
RAE = 1;1 — Bagil Mutlak Hata
error ]
Zi—l |9 - 91|
"NY
. ) 0; —06;
Root relative squared i=1 ( i 3)
a RRSE = Bagil Kok Hatasi

error Zf\il (a B 91_)2

Regresyon tabanli tahmin problemlerinde r korelasyon degeri ile RMSE
kok ortalama kare hatasi modeli degerlendirmek agisindan en 6nemli kriterdir. r
degeri 0-1 arasinda, 0.70 iistii olmasi tahmin sonuglari ile gergek sonuglar arasinda

giicli bir iligki oldugunu ortaya koyar. RMSE sifirdan, sonsuza gidebilen bir
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degerdir kiigiik olmasi tercih edilir.

Korelasyon Sabiti (r): Korelasyon aralarinda agiklayici iliski bulunan bagimsiz
ve bagimli degisken arasindaki iligkinin giiciinii ve yoniinii agiklar. Yon pozitif
yada negatif olabilir iki degisken arasindaki iliskiyi ortaya koyan katsayiya ‘basit
korelasyon katsayis1’ denir.

Ortalama Mutlak Hata (MAE): Istatistikte ayn1 olguyu ifade eden eslestirilmis
gozlemler arasindaki hatalarin bir 6l¢iistidiir. Gergek verilerle ayni birime sahiptir
ve hatalar1 ayn1 birimlerde 6l¢iilen modelleri karsilastirilabilir. Genellikle biiyiikliik
olarak RMSE'ye benzer, ancak biraz daha kii¢iik sonuglar verir.

Hata Karelerinin Ortalamasinin  Kare Kokii (RMSE): Bir modelin
uygunlugunun kalitesini lgmenin yaygin bir yoludur. Ongériilen sonuglar gercek
sonuclara ¢ok yakinsa, RMSE kiiciik olacaktir. Tahmin edilen ve gercek yanitlar
onemli Olgiide farklilik gosteriyorsa, RMSE biiyiik olacaktir. Hata karelerinin
toplaminin ortalamasidir.

Bagil Mutlak Hata (RAE): Bir modelin Ortalama hatasini, tahmin modeli
tarafindan iiretilen hatalarla karsilastiran bir oran olarak ifade edilir. Iyi bir tahmin
modeli sifira yakin bir oran iiretecektir. Modelin toplam mutlak hatasini, digerinin
toplam mutlak hatasina bélerek normallestirir.

Bagil Kok Hatas1 (RRSE): Basit bir tahmin edicidir. Tahmin hata degerlerinin
karesinin toplamini, gercek hata degerlerinin karesinin toplamina bdolerek
normallestirir. Hatalar1 farkli birimlerde oOlgiilen modeller arasinda karsilastima

yapilabilir (Hiregoudar, 2020).

3.5. Uygulama Yazihmi (WEKA)

WEKA veri madenciligi ve analizinde kullanilan iicretsiz bir yazilimdir.
Yeni Zellanda’da 1993’ten itibaren Waikato Universitesi tarafindan gelistirilmeye
baslanan, "Waikato Environment for Knowledge Analysis" sozciiklerinin bag
harflerinden olusan adi, Yeni Zellanda’da yasayan bir kus tiiriiniin de adidir ve

logo resmi olarak kullanilmaktadir. Java dilinde gelistirilmis olup kod yazilarak ta
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kullanilabilmektedir. Yazilim ara yiiziinden kullaniminin kolay olmasi1 kodlamaya
gerek duymadan profesyonel makine Ogrenme yontemlerinin kullanilabilmesi
yayginlagmasinda etkili olmustur. Birgok makine Ogrenmesi algoritmasini
icermekte, bir kismui da harici olarak yiiklenebilmektedir (Seker, 2013)

Resmi sitesi http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/ olup, indirilerek Linux,
Mac OS ve Windows isletim sistemlerine kurulumu yapilabilmektedir. Ucretsiz
kamu lisansi ile dagitilmaktadir. Calistirildiginda asagidaki yazilim ara yiizii ile

karsilasilir. Bu ¢calismada yazilimin 3.8.5 versiyonu kullanilmustir.

3.5.1. WEKA Arayiizleri ve Islevleri

Yatay meniideki Program sekmesinde yapilan islemlerin kayitlar
gortilebilir. Visualization sekmesinde veri setindeki veriler X-Y diizleminde
gorsellestirilebilir. ArffViewer ve SqlViewer ile dosya yada veritabanindan
cekilebilen veri setleri diizenlenebilmektedir. Help sekmesinde yazilim ile ilgili

dokiimantasyonlara ulasilabilir. Aydemir, (2018).
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€9 Weka GUI Chooser o)[-@-
, Program Visualization Tools Help

} WEKA

The University
) of Waikato

Walkato Environmaent for Knowledge Analysis
Version 3.8.5

{c) 1999 - 2020

The University of Waikato

Hamilton, New Zealand

Sekil 3.6. WEKA Yazilim Ara Yiizii

Tools meniisiinde, Paket yoneticisi (Package Manager) ile yeni
kiitiiphaneler kurulabilir. Weka’da bulunan, hem kendine ait hem de ti¢iincii parti
algoritmalarin  bulundugu-kuruldugu birimdir. Kullanilan tiim araglar buradan

kontrol edilebilir.
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- — — -
O Package Manage‘—«—. E@g
Official Install/Uninstall... Unofficial
[ Refresh repository cache ] Install Uninstall Toggle load l | File/lURL
U Installed (®) Available () Al lgnore dependencies/conflicts
Package | Category | Installed versi... | Reposit.. | Load... |
AffectiveTweets Text classification 1.02 I
AnDE Classification 121
AnalogicalModeling Classification 0120
ArabicStemmers_LightStemmers  Preprocessing 1.0.0
BAMNGFile Clustering 1.0.0
CAIRAD Classification 1.0
CFWNB Classification 1.0.0
CHIRP Classification 1.01
CLOPE Clustering 1.01
CSForest Classification 1.1
CVAttributeEval Attribute selection 1.0.0
DMl Preprocessing 12
DMMBtext Text classification 1.01
DTNB Classification 1.04
DilcaDistance Distance 1.01
DistributionBasedBalance Preprocessing 1.0.0
EAR4 Regression, Ensemble learning 1.0
EBMC Classification 1.0.0
ForExPlusPlus Classification 1.1
ForestPA Classification 1.0
GenClustPlusPlus Clustering 15
HIM Classification, Multiinstance, Sequence 011
IBELG Classification 1.01 -
IWSS Attribute selection 1.0.0 A
avw —
Es ﬁ : Package search Clear
A
WEKA Package Manager E
v

Sekil 3.7. WEKA Igerigine Erisim Ara Yiizii, Paket yoneticisi

Ara yiizde Applications baslig1 altinda 5 diigme yer almaktadir. Her biri
ayr1 gorevleri olan ara yiizlere erisim saglamaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilani
Explorer ara yiiziidiir.

Explorer ara yiizii; Veri 6n igleme (Pre-Process), siniflandirma (Classify),
kiimeleme / boliitleme (Cluster), iliskilendirme (Associate), ozellik / filtre segim
(Select attributes) ve gorsellestirme (Visualize) islemlerine erisim saglamaktadir.

Veri Onigleme veri giris ve ayarlarinin yapildigi kisimdir. En ¢ok kullanilan
araylizdiir. Siiflandirma sekmesi biitlin algoritma ve filtrelerin segilip ayarlandigi
sekmedir. Denetimli 6grenme algoritmalarinin yer aldigir siniflama, regresyon

tabanli islemlerin ayarlandigr kisimdir. Kiimeleme sekmesinde denetimsiz
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ogrenme algoritmalarmin uygulamalar1 yapilabilmektedir. iliskilendirme ve 6zellik

secim sekmelerinde veri alanlarimin bazi filtre islemlerinin yapildigi, veriler arasi

iligkilerin tespit edildigi kisimdir.

£ Weka Explorer EI@
J Preprocess T Classify T Cluster I.A\ssocwale T Select attributes T Visualize ]
l Open file. J { Open URL. J l Open DB. J l Generate... J { Undo J l Edit.. J l Save. J
Filter
Choose | None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: metin_veri_xcc1 11 Affributes: 11 Name: TARIH_AY Type: Nominal
Instances: 585 Sum of weights: 595 Missing: 0 (0%) Distinct: 12 Unique: 0 (0%)
Attributes MNo. Label Count Weight
1 al 46 45.0 A
2 all 51 51.0
L Al J| MNome | et || Paften | 7 a ) 520
4 a1z 49 49.0
Mo Name 5 a2 47 47.0
1 [l TARH_AY Bl 23 i 2 v
2 ] BAND1
3 ) BANDZ = A
4[] BanD2 \_Class TKSR (Mum) "Jl Visualize All J
5 ) BAND4
6 || BANDS

7L T4T8

Status

0K

Sekil 3.8. Explorer Ara Yizii
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& Weka Experiment Environment EI\EI
Setup | Run | Analyse

Experiment Configuration Mode

{ Open... J [ Save.. J [ New J
Results Destination

ARFF file | ¥ | Filename:  C:\Users\istDesktopimetin_veri arff Browse...
Experiment Type Iteration Control

lTrain!Test Percentage Split (order presenved) | 7] Number of repetitions: 1

Train percentage: | 66.0 (_) Data sets first

() Classification (®) Regression (®) Algorithms first
Datasets Algorithms

Add new... Edit selecte... Delete select... Add new... Edit selected... Delete selected

[ use relative pat..

LinearRegression -5 0 -R 1.0E-8 -num-decimal-places 4
CilUserslistiDesktopimetin_veri.arff MultilayerPerceptron -L 0.3-M 0.2-N500-V0-50-E20-Ha
SMOreg-C 1.0 -N 0 - "weka.classifiers functions. supportVector.
FL J e
Up Down Load options... Save options... Up Down
[ Notes J

Sekil 3.9. Experimenter Ara Yiizii

Experimenter ara yiizii; Explorer ile yapilabilen islemlerin, karsilastirmali
deneylerin yapilmasina imkan saglamaktadir. Ornegin farkli algoritmalarin ayni
yada farkli veri setlerinde nasil sonug verecegi gdzlemlenmektedir. Ayiizii 3 farkl
sekmeye ayrilmistir, Setup: Deneylerin tasarlanmasi igin veri ve algoritma segimi
yapilan sekmedir. Run: Deneylerin calistirilmast ve hata bilgilendirmesi igin
kullanilan sekmedir. Analyse: Deneylerin sonuglarini analiz etmeye yarayan
sekmedir. Sonuglar kayit edilebilir, 6ziinde istatistiksel t testini algoritmalarin veri

setindeki basarimlarini karsilastirir.
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£ Weka KnowledgeFlow Environment

Program File Edit Insert View

=R IR

[:J € Data mining processes| (1 Atiibute summary [ Scatter plot matrix

0L Viewer & Simple CLI

bW E
Design
f

%} 36DText

4} SimpleLogistic
v MO
3 sMoreg
:-’.' VotedPerceptran
> [y
» (i meta
g [ﬁ misc
g [ﬁ fules
> [ﬁ trees
» (i Clusterers
» ([ Associations
» (i AttSelection
v E Evaluation
& TrainingSetiaker
ol Testethiaker
@ TrainTestSplithaker
'I\: ClassAssigner
o ClassvalusPicker
0 ClassifierPerformanceEvaluatar
1 ClustererPerormanceEvaluator

T

v

Sekil 3.10. Knowledge Flow Ara Yiizii

Untitled1 %

QR asMORI Y LBHBG

B ee

ArtiLoader

[

Linear et

iningSet i
Regression

iatanet

CrossValidation
Faldhaker

Texdiewer

L

e

Status | Log

Component

| Parameters

| Time | Status

[KnawledgeF. |

| - | Welcome to the Weka Knowledge Flow

Knowledge Flow ara yiizii; Explorer ile yapilabilen islemlerin gorsel

nesneler halinde is siireglerinin baglanti mantigina uygun bi¢imde iliskilendirilmesi

prensibine gore calisir. Arka planda ¢esitli kodlarin yapacagi islemleri, somut

nesneler arasi iligkilerin gorsellestirilmis olarak yapilabildigi kisimdir.
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£ Weka Workbench = 5™

Program

_] &) Preprocess & Classify € Cluster € Associate € Select attributes & Visualizel €9 Experiment
j &) Data mining processes ) Simple CLI

Plot Matrix TARH_AY BAHD1 BAND2 BAND3

BAHDS

TOPLAM_KURESEL

SICAKLIK
[ ] Fastscrolling (uses more memory)
PlatSize: [100] O
. | Update |

PointSize: (1] ()
Jitter: O Select Attributes
[Colour:TOPLAM_KURESEL_GUNES_RADY&S‘(ONU_Wattsaat_mz {Num) |l'] [ SubSample % J 100
Class Colour

T T 1

14.9 49339 334.9

Sekil 3.11. Workbench Ara Yiizii

Workbench ara ylizii; Diger tiim ara yiizleri tek ¢at1 altinda birlestiren, birlikte
kullanimina imkan saglayan ara yiizdiir. Profesyonel islemlerin tek birimden
yapilmasimi saglar. Verilerin betimsel istatistik yontemleri ile normalize,
standardize edilmesinden, gorsellestirilip sunulmasina kadar iginde birgok arag

ihtiva eder.
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£ SimpleCLl = el Y

A
Welcome to the WEKR SimpleCLI

Enter commands in the textfield at the bottom of
the window. Use the up and down arrows to move
through previcus commands.

Command completion for classnames and files is
initiated with <Tab>. In order to distinguish
between files and claganames, file names must

be either absolute or start with '.\' or '~/'

(the latter is a shortcut for the home directory).
<L1t+BackSpacer i3 used for deleting the text

in the commandline in chunks.

Type 'help' followed by <Enter» to 3ee an overview
of all commands.
>

g1

capabilities <classname> <args>
Lists the capabilities of the specified class.
If the clasa is & weka.core.OptionHandler then
trailing options after the classname will be
3et a3 well.

Clears the output area.

echo msg

Qutputs & me3dage. ]

Sekil 3.12. Simple CLI Ara Yiizii

Simple CLI ara yiizii, Komut satirindan kod yazarak iglem yapan bir ara
yiizdiir. Help komutu ile diger komutlar hakkinda bilgi edinilebilir. Weka
gelistirilmesinde Java programlama dili kullanilmis bir yazilim olup, gorsel
arabirimler ile yapilan tiim islemlerin profesyonel kullanicilar i¢in kod yazilarak ta
yapilmasimna 1imkan saglar. Java Api yazilim nesnesi sayesinde kendi
programlarinda Weka programinin olanaklarini yazilimcilar kullanabilmektedir.
Son yillarda R istatisitk yazilimmin da birlikte kullanimini saglayan gelistirmelere

gidilmistir. Veri analizi ve madenciligi i¢in kullanigh bir igbirligi ortaya konmustur.
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3.5.2. WEKA Algoritmalan

Weka’da beklenti maksimizasyonu, kendini organize eden harita
algoritmalar1 vb kiimeleme algoritmalar1 disinda smiflandirma igin de bir¢ok
algoritma mevcuttur. Siniflandirma, topluluk ve regresyon tabanli algoritmalar
bayes, functions, lazy, meta, misc, mlr, rules ve trees basliklar1 altinda toplanmuistir.
Weka’da calisabilen bazi yaygin kullanimi olan algoritmalar tanitilacaktir.

Lojistik regresyon: Lojistik regresyon, ikili bir siiflandirma algoritmasidir.
Giris degiskenlerinin sayisal oldugunu varsayar ve bir Gauss (can egrisi)
dagilimina sahiptir. Burada sonug¢ dogrusal olmak zorunda degildir, regresyon
fonksiyonu ve lojistik fonksiyon kullanilarak doniistiiriiliir. ikili siniflandirma
problemlerini destekler.

Naif Bayes: Bayes bir siniflandirma algoritmasidir. Geleneksel olarak, giris
degerlerinin oldugunu varsayar, nominal girdiler bir dagilima uygun oldugu
varsayilarak desteklenir. Bayes Teoreminin basit bir uygulamasini kullanir. Her
sinif, egitim verilerinden hesaplanir ve birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir.
Teknik olarak sartli bagimsizlik olarak adlandirilir. Naive Bayes'in ¢ok etkili bir
smiflandirma algoritmasi oldugu gosterilmistir. Naif Bayes, her sinif igin sonsal
olasiligi hesaplar bu nedenle, hem ikili siniflamayr hem de ¢oklu smiflamay1
destekler.

Karar Agact: Karar agaclari, simiflandirma ve regresyon problemlerini
destekleyebilen bu algoritma Siniflandirma ve Regresyon Agaglari (CART) diye de
adlandirilir. Veriyi ifade etrmek icin ters cevrilmis agac yapisi kullanir. Kokten
baglayarak dallar tahmin yapilana kadar yapraklara dogru hareket eder. Karar
agaci, tahmin yapmak i¢in icinde a¢gozlii greedy algoritmasini galigtirir.

K-En Yakin Komsu: Bu algoritma hem siniflandirmay1 hem de regresyonu
destekler. KNN diye bilinir. Tiim egitim veri setini depolayarak ve K'yi bulmak
icin sorgularla caligir. Bir tahmin yaparken benzer egitim kaliplarini kullanir. Bu
nedenle, baska bir model yoktur. Veri drnekleri arasindaki mesafe tahminlerde

anlamlidir, genellikle ¢cok iyi performans gosterir.
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Torbalama: Bootstrap, istatistiksel bir tahmin teknigidir. Siirli miktarda veri
igin yararli bir tekniktir. Bu 6rnekleme yaklagimi, makine 6grenmesi modelleriyle
kullanilabilir. Egitim verilerinin bir kismu degistirilerek birden fazla farkli makine
ogrenmesi modelleri gelistirilir. Her model bir tahmin yapmak i¢in kullanilir ve
sonuglarin ortalamasi alinir. Torbalama ile en ¢ok kullanilan algoritma yiiksek
varyansa gereksinim duyan karar agaglaridir.

Rastgele Orman: Smiflandirma igin kullanilabilecek karar agaglari igin
kullanilan torbalamanin bir uzantisidir. Torbali karar agaclari algoritmasinin
dezavantaji karar agaclarinin, aga¢ olusturma silirecindeki her adimda en iyi
boliinme noktasini secen aggdzli bir algoritma kullanmasidir. Bu, ortaya ¢ikan
agac yapilarimin benzer ve tahminlerin varyansini azaltiyor olmasini getirmektedir.
Rastgele Orman, agg6zlii mekanizmay1 bozan torbalanmus karar agaglarinda farkli
bir yontem kullanir. Agac¢ olusturma sirasinda bdlme noktalar1 rastgele sekilde
secilebilir.

AdaBoost: Smiflandirma problemleri i¢in bir topluluk makine 6grenimi
algoritmasidir. Uretilen modellerde, énceki modeller tarafindan yapilan tahmin
hatalarim1  diizeltmeye ¢alisan bir mekanizma kullanir. Her biri tek bir karar
noktasina sahip kisa karar agact modelleri kullanir. Egitim veri kiimesindeki her
ornek agirliklandirtlir ve agirliklar modelde dogru veya yanlis smiflandirilip
sonraki modelleri egitir. Daha fazla iyilestirme miimkiin olmayana kadar agirliklar

yeni modele eklenir (Brownlee, 2016).
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4. BULGULAR ve TARTISMA

4.1. Uydu Goriintii islemleri

Bu calismada makine Ogrenmesi modellerine girdi parametresi olarak
NOAA uydusu iizerinde bulunan 5 bantl bir algilayict olan AVHRR detektoriinden
elde edilen veriler kullanilmastir.

NOAA’nin  resmi sitesinden  (https://www.ncdc.noaa.gov/cdo-web/)
indirilen verilerde piksel degerleri uzaktan algilamada Digital Numbers (DN)
olarak adlandiran hig iglem gérmemis ham veri formatindadir. Bu DN formatindaki
veriler post calibration diye tanimlanan 6n islemler uygulanarak anlamlandirilmal
ve herhangi bir uzaktan algilama calismasinda kullanilabilir hale getirilmelidir.
Literatiirde Levellb (L1b) diye adlandirilan bu verilere radyometrik kalibrasyon ve
cografik kalibrasyon adl iki asamali kalibrasyon uygulanmalidir.

Kalibrasyon iglemleri uzaktan algilama ve veri isleme yazilimi olan ENVI
ve TerrSet-Idrisi programi kullanilarak gergeklestirilmistir. Kalibrasyon iglemleri
ile DN degerindeki piksel degerleri siras1 3.17-3.18 ve 3.19 esitliklerinin kullanimi
ile ENVI yaziliminda AVHRR 1.bant ve AVHRR 2.bant i¢in albedo (yansima),
AVHRR 3.bant i¢in yakin kizilotesi bolgesi sicaklik, AVHRR 4.bant ve AVHRR
5.bant i¢in kizil6tesi bolge sicaklik degerlerine doniistiriilmistiir. Ayrica cografik
diizeltme kalibrasyon isleme ile her pikselin WGS-84 projeksiyon sistemine gore
enlem ve boylam cinsinden konum degerleri olusturulmustur.

Levellb formatinda indirilen ve goriintii isleme programlar1 kullanilarak
kalibrasyonu ve cografik diizeltmesi yapilip ilgili calisma bolgesi kesilmis AVHRR
verisinin bant goriintilleri ve bu bantlarin histogramlar1 siras1 ile asagidaki

sekillerde yer almaktadir.
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Sekil 4.1. 4 Eyliil 2011 Tarihli Ham NOAA —AVHRR Goriintiisti
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Sekil 4.2. 4 Eylil 2011 Tarihli Ham NOAA —AVHRR Goriintiisiine ait 5 Bant
Histogram Degerleri
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Sekil 4.3. 4 Eyliil 2011 Tarihli On—Islmleri Yapilmig AVHRR 1.Bant Goriintiisii

Histograms: kal—kar—kes—E1
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Sekil 4.4. 4 Eyliil 2011 Tarihli AVHRR 1.Banta Ait histogram
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Sekil 4.5. 4 Eyliil 2011 Tarihli On-Islemleri Yapilmis AVHRR 2.Bant Goriintiisii

Histagrams: kal—kar—kes—b2
T T T T T T T T T T T T T
GxiotH —
s Bx1 gt _
: | i
] | i
L
! 1 i
Dot —
2x10 R —
G . L L | L L L | L L L | L L L | L L L | L L L I L
i 20 40 B0 &0 100 120
Oata Value

Sekil 4.6. 4 Eyliil 2011 Tarihli AVHRR 2.Banta Ait Histogram
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Sekil 4.7. 4 Eylil 2011 Tarihli On-lslemler Yapilmig AVHRR 3.Bant Goriintiisii

Histograms: kal—kar—kes-b3
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Sekil 4.8. 4 Eyliil 2011 Tarihli AVHRR 3.Banta Ait Histogram
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1

Sekil 4.9. 4 Eyliil 2011 Tarihli On-Islemleri Yapilmis AVHRR 4.Bant Goriintiisii

Histograms: kal—kar—kes—b4
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Sekil 4.10. 4 Eylil 2011 Tarihli AVHRR 4.Banta Ait Histogram
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Sekil 4.11. 4 Eylil 2011 Tarihli On-Isemleri Ydi;;;imls AVHRR 5.Bant Goriintiisii

Histagrams: kal—kar—kes—tS
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Sekil 4.12. 4 Eyliil 2011 Tarihli AVHRR 5.Banta Ait Histogram

On-islemleri yapilarak hazir hale getirilen uydu verilerinden LST
degerlerini elde etmek icin esitlik 3.15’te yer alan Sobrino LST algoritmasi

kullanilmigtir. Sekil 4.13’te LST haritas1 Tiirkiye 6lgeginde goriilmektedir.
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Sekil 4.13. Sobrino 1994 ile Hesaplanan LST (Yer Yiizey Sicakligi) Haritas1

Bu islemlerden sonra c¢alisma bolgesi kesilmis ve IDL programi
kullanilarak uydu verilerinden Adana meteoroloji istasyonunun enlem ve boylam
bilgilerine ait piksel verileri c¢ekilmistir. Adana meteoroloji istasyonuna ait
caligmada kullanilacak meteorolojik parametrelerden Precipitable Water (PW) ve
yer yiizey sicaklik verileri Devlet Meteoroloji Isleri Genel Miidiirliigiinden
almmustir. Cizelge 5.5°te Caligmada makine dgrenmesi metodlarinin egitim ve test
boliimlerinde kullanilacak girdi ve ¢ikti parametrelerinin betimsel istatistik
ozellikleri yer almaktadir. Cizelgeden goriildiigii {izere verilerin genel standart

sapmalari biiylik olup veri agikligi genis bir skalada yer almaktadir.

Cizelge 4.1. Verilerin Betimsel Istatistikleri

Veri En Kiigik En Biiyiik Aritmetik Standart
Alani Deger Deger Ortalama Sapma

Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test

JDATE 1,0 3,0 366 364 182,2 | 185,2 | 105,7 | 108,9

BAND1 2.9 59 497 684 35,9 46,4 39,7 54,6

BAND2 1.6 4,3 500 645 40,9 51.5 40,5 53.6

BAND3 | 249,6 | 250,2 682 960 2979 | 297,4 23,7 40,7

BAND4 | 211,7 | 217,3 595 776 281,2 | 2815 28,1 36,4

BANDS5 | 208,7 | 216,8 597 754 279,0 | 279,4 27,7 35,3

T4-T5 -2,0 -0,25 8,1 22,0 2,2 21 1,6 19

LST 2196 | 219,3 | 601,9 | 1087,8 | 289,6 | 290,3 31,0 51,7

PWAT 4,0 19 48,5 62,8 22,4 22,3 9,9 10,6

TEMP 7,4 7 40,0 39,5 24,9 24,6 7,5 7.5

SOLR 15,0 7,6 985,0 | 987,4 | 600,3 | 599,9 | 240,4 | 246,3

4.2, Veri Setinin Diizenlenmesi
WEKA veri tabanlarindan veri ¢ekebilse de csv gibi metin dosyalarini
okuyabilse de kendi asil veri dosyasi olan arff tipindeki dosyalar ile ¢aligmak

sagliklidir. Oziinde bir metin dosyast olan arff dosya tipinde; dosya admin
61




4. BULGULAR ve TARTISMA Metin ERSIN

(@relation kodlamasi ile, her bir veri alam1 @attribute kodlamasi ile, degerlerin ise
@data kodlamasi ile aralarinda virgiil ile ayrilarak siitun sayis1 kadar yan yana
yazilarak ifade edilmektedir. Bu sekilde olusturulan bir satir belli bir giine tekabiil

eden asagida tabloda verilen 6zelliklere karsilik gelen bir veri kaydidir.

ﬂ tezveri_egitim.arff - Not Defteri = 8 =

Dosya Dizen Bigim Gérdndm  Yardim

BRELATION tezveri_egitim .
BATTRIBUTE gdate numeric E
@ATTRIBUTE bandl numeric E
@ATTRIBUTE band2 numeric

@ATTRIBUTE band3 numeric

@ATTRIBUTE band4 numeric

@ATTRIBUTE band5 numeric

@ATTRIBUTE t4_t5 numeric

BATTRIBUTE 15t numeric

BATTRIBUTE pwat numeric

GATTRIBUTE temp numeric

@ATTRIBUTE solr numeric

@DATA
1,110.12341,114.70486,287.09674,270. 04358, 268, 80476,1.2388,274.1830729,18.53,12.6,63.6
Nj tezveri_test.arff - Not Defteri - .- - - o | B S

Dosya Dizen Bigim  Gérdndm  Yardim

@RELATION tezveri_test] .
@ATTRIBUTE E];date numeric i
@ATTRIBUTE bandl numeric =
@ATTRIBUTE band2 numeric

@ATTRIBUTE band3 numeric

@ATTRIBUTE band4 numeric

@ATTRIBUTE band5 numeric

GATTRIBUTE t4_t5 numeric

@ATTRIBUTE 15t numeric

@ATTRIBUTE pwat numeric

@ATTRIBUTE temp numeric

@ATTRIBUTE solr numeric

@DATA

5,16.313334,18.154848,293. 5827 ,287.64267,286.79785,0. B4482,291.1584455,10.22,17.1,507.5
6,16.708313,18.989449,290. 88373,284.41132,284.2431,0.16822,286. 8077113 ,7.47,17.5,511.5
14,27.998886,26.942923,265.79739,257.51196,256. 603,0, 90896,260. 7352882 ,11. 83,15.4,218.4
15,82.939667,75.259872,267.22943,255.37332,254.50214,0, 87118 ,258,4899201,12.7,19.4,508. 8
16,40.345409,43.221146,2?1.?5903,250.05042,24?.5555,2.49492,25?.8863288,12.88,16 5,281.6
23,70.096252,80.650055,298, 04678, 261.14856,256.7406,4,40796,276.7120644 ,11. 78,19, 3,564
24,15.254995,16.378471,291.79999, 282, 98544, 281, 61877,1. 36667, 267.6272226,16.48,17.9,556.1
32,14.857979,19.200384,296. 38519,290.73685,290.17242,0. 56443 ,293,786373,5.55,16. 8,643.1
33,18.399548,22.701204,289.49527,279.77667,278.80902,0.96765,283.4342744 ,4,16,14.2,464.2

4 }

Sekil 4.14. ARFF Dosya Yapisi

Veri setinde, 11’i de sayisal (niimerik) Ozellikte olan veri alani yer
almaktadir. Yapilan hesaplamalardan ve hazir olarak ol¢iim verilerinden elde
edilen veri alanlar1 ayni giine gelenleri bir Excel tablosunda toplanmigtir. 2010

yilindan 2016 yil1 da dahil olmak {izere 7 yillik, giinliik veriye karsilik gelmektedir.
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Ancak yilin her giinline ait biitiin veri bagliklarinda veri bulunmamakta olup bazi
kayitlarda eksik alanlar oldugu igin ilgili giinler veri setinden ¢ikarilmistir. Saglikli
sekilde 932 giine karsilik gelen veri kaydi iizerinden islemler yapilmistir. 2010,
2011, 2012, 2013 yillarina ait 596 giinliik veri kayd: egitim veri seti olarak
kullanilmis, 2014, 2015, 2016 yillarina ait 336 giinliik veri kaydi ise test veri seti
olarak kullanilmistir. Oran %36’ya %64 olup, makine egitimi uygulamalarinda
kullanilan bir orandir. Weka’da varsayilan olarak girilen tek veri setini %66’lik
egitim, %34 test verisi olarak ayirmaktadir. Egitim veri miktarmin yiiksek oranda
tutulmas1 genelde daha iyi sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir. %2’lik
dezavantaja ragmen yillara ait gilinliik veriler julian giin degeri de (yilin kaginci
giinii oldugu) bir veri alani olarak kullanildig: i¢in y1l verileri kesintisiz olarak iki

gruba ayrilmistir. Egitim grubu 4 yillik, test grubu ise 3 yillik veriyi kapsamistir.

Cizelge 4.2. Veri Setinin Igerigi

Alan Adi Veri Tiirii | igerdigi Bilgi

JDATE Numerik Yilin Kagincit Gunt Oldugu Verisi (Julian Guni)
BAND1 Numerik Gorunlr Alan Yansima Uydu Verisi
BAND2 Numerik Gorunlr Alan Yansima Uydu Verisi
BAND3 Numerik Yakin Kizil Otesi Alan Isimasi Uydu Verisi
BAND4 Numerik Kizil Otesi Alan Isimasi Uydu Verisi
BANDS5 Numerik Kizil Otesi Alan Isimasi Uydu Verisi
T4-T5 Numerik Hesaplanan Deger

LST Numerik Hesaplanan Deger

PWAT Numerik Yogusabilir Su Buhari (Meteoroloji Verisi)
TEMP Nimerik Hava Sicakhidi (Meteoroloji Verisi)
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SOLR Nimerik Yeryuzine Gelen Gunes Enerjisi (Meteoroloji Verisi)

Veri seti, uydu verisi, uydu verilerinden hesaplanmig veri, meteoroloji
verisi ve Julian giin verisini igerdigi icin makine 6grenmesi modellerini elde
etmede en iyi veri kombinasyonunu saglamaga yonelik literatiirde heniiz bir
uzlasma tespit edilemediginden, elde edildigi kaynakla iliskili olarak, verilerden
kombinasyonlar olusturulmustur (Zhou ve ark., 2021). Cesitli c¢aligmalarda
calismanin amacina uygun c¢esitli veri kombinasyonlari kullanilmaktadir.
Genellikle meteoroloji verileri ilk makine 6grenmesi arastirmalarinda siklikla
kullanilmig, uydu verileri son yillarda kullanilmakta, olup ¢esitli kaynaklardan
gelen hibrit veri setleri yaygilagmistir. Arastirmada kullanilan 8 adet veri seti

kombinasyonu asagidaki tabloda verilmistir.

Cizelge 4.3. Veri Seti Kombinasyonlari

A B C D E F G H
Grubu | Grubu | Grubu | Grubu | Grubu | Grubu | Grubu | Grubu
JDATE | JDATE | JDATE | JDATE | JDATE | JDATE | JDATE | JDATE
BAND1 | BAND1 | BAND1 BAND1 | BAND1

BAND2 | BAND2 | BAND2 BAND2 | BAND2

BAND3 | BAND3 | BAND3 BAND3 BAND3

BAND4 | BAND4 | BAND4 BAND4 BAND4

BANDS | BANDS5 | BANDS BANDS5 BANDS5

T4-T5 T4-T5 T4-T5 T4-T5 T4-T5

LST LST LST LST LST

PWAT PWAT | PWAT PWAT PWAT PWAT
TEMP TEMP TEMP TEMP TEMP TEMP
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SOLR SOLR SOLR SOLR | SOLR SOLR SOLR SOLR

Tabloda A Grubu, tiim veri alanlarimi kapsamaktadir. B Grubunda sadece
uydu verileri ve hesaplanmis veriler bulunmaktadir. C Grubunda sadece uydu
verileri kullanilmistir. D Grubunda hesaplanmig veriler ile meteoroloji verileri
kullanilmistir. E Grubunda hesaplanmis veriler disinda uydu ve meteoroloji verileri
bulunmaktadir. F Grubunda uydu verilerilerinden sadece goriiniir bant verileri
bulunmaktadir. G Grubunda uydu verilerilerinden kiziltesi bant verileri
bulunmaktadir. H Grubunda ise sadece meteoroloji verileri bulunmaktadir.

Egitim ve test amagli olarak kullanilacak olan veri setleri WEKA
yazilimina ayr1 ayr yiiklenmistir. Bu veri seti girisi kullaniciya bagl olarak yazilim
tarafindan otomatik olarak secilebildigi gibi kullanicida veri miktarin1 kendisi
belirleyebilir Weka explorer arayiiziinden preprocess sekmesi altinda egitim veri

seti yiiklemesi sekil 4,15 de gosterilmistir.

=
€3 Weka Explorer y - - 4
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Selectattributes | Visualize | Auto-WEKA | Interactive Parallel Coordinates Plot | RConsole
Openfile | Open URL. J L Open DB. L Generale. J Undo | Edit L Save J
Filter
Choose | None Apply
Current relation _ Selected attribute
Relation: tezveri_egitim Aftributes: 11 Name: jdate Type: Numeric
Instances: 596 Sum of weights: 596 Missing: 0 (0%) Distinct: 332 Unique: 132 (22%)
Attributes Statistic | Value
i i Minimum 1
Maximum 366
L All ]| None ]| Invert I Pattern ] Mean 182.193
StdDev 105.674

MNo. | | Name |
2| band1
3] band2
4[] band3
5] band4
6 band5 —
7 H t4_t5 | Class: solr (Num) | visuatize Al |
s ]Ist
9] pwat
10 ] temp N =
11 [ solr 73 M 75 2

1 1835 ate
Status

Transferred tezveri_egitim into R as “rdata” Log ,ﬁi x0
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Sekil 4.15. Egitim Veri Setinin Yiikleme Ekrani

Test veri seti ise Classify sekmesi altinda yer alan Supplied test set isimli
secenek iizerinden yiiklenerek makine dgrenmesi metodlar1 calisgtirmaya uygun
hale getirilmistir.Sekil 4.16’da test veri seti ylikleme penceresi yer almaktadir.

Weka lorer =
- -

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize | Auto-WEKA | Interactive Parallel Coordinates Plot [ RConsole

Classifier

{ Choose ”ZemR ‘

Test options Classifier output
() Use training set ‘
® Supplied test set Set..
——
(O Cross-validation Folds 10
(U Percentage spiit % 66 € Test Instances = | B ||
L More options J Relation: tezveri_test Attributes: 11
Instances: ? Sum of weights: ?
{ (Num) salr v ] Open file. | openurL. |
Start Stop Class |(Num)solr  w
Result list (right-click for options) —_—
Close

Status

Transferred tezveri_egitim into R as “rdata”

Sekil 4.16. Test Veri Setinin Yiikleme Ekrant

Log # x0

4.3. Cok Katmanh Algilayic1 Uygulamasi

ANN tabanli algoritmalar i¢inde en yagin kullanimi olan MLP hem
siniflandirma hem de tahmin problemlerinde basarili sonuglar ortaya koydugu igin
Gilines enerjisi tahmininde aragtirmacilarin siklikla bagvurdugu bir yontemdir
(Senkal,2019).

Bu ¢alismada kullanilan ANN algoritmalarindan biri olan MLP metodu
kullanilmigtir. Metodunun sec¢imi i¢in Explorer ara yiizii altinda, Preprocess
sekmesinden, veri seti yiiklenip, Classify sekmesinden, functions grubundan MLP
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algoritmasi segilip, caligtirtlir. Sekil 4.17 MLP se¢im ekranini gostermektedir.

I Preprocess | Classify | Cluster | Associate Select attributes Visualize | Auto-WEKA Interactive Parallel Coordinates Plot | RConsale ]

Classifier

v (& weka L; E30-Ha ‘
v (&5 classifiers
Te » (i bayes
¥ (&5 functions
D IsotonicRegression

and2 0.02407244802783384

T

- and3  -0.48828791179474734
EL‘ GaussianProcesses ands  -1.692965357402236
1 LisLNEAR ands  -1.5983113982070738
[ Liosvm 4_ts 0.626830941812977
D LinearRegression st 0.13932134199620128
5 wat  6.723134126984414
emp  -6.774147009393403

[ MLPRegressor

NultilayerPercepiron

[ [[| A classifier that uses backpropagation to learmn a multi-layer perceptron to classify instances
R g The network can be built by hand or or Setup using a simple heuristic. The natwork parameters can also be monitored and modified during training time. The nodes in t
| E are all sigmoid (except for when the class is numeric, in which case the output nodes become unthresholded linear units).
[ capaBILITIES
7| Class — Binary dass, Date class, Missing diass values, Nominal class, Numeric class
. ﬁl% Atfributes — Binary attributes, Date attributes, Empty nominal attributes, Missing values, Nominal attributes, Numeric attributes, Unary attributes
» ([ interfaces — Randomizable, WeightedinstancesHandler
> n
» (i nAdditional
+ (i | Minimum number of instances: 1

Close } of Instances 336

v
-« >
Status

oK Log w x0
Sékﬂ.l?. Cok Katmanli Algilayici Se¢im Ekrani

MLP algoritmasinin ¢aligmasi i¢in degisik ayarlar mevcuttur. Kullanicilar bu
tip ANN calismalarinda oldugu gibi en iyi sonuglara ulasabilmek agisindan birgok
ayar denemesi yapmaktadir (Hochreiter, 1998).

Bu c¢alismada yapilan bir¢ok deneme neticesinde WEKA ayarlarinin
(weka.classifiers.misc.InputMappedClassifier -1 -trim -W weka. classifiers.
functions. Multilayer Perceptron -- -L 0.234 -M 0.123 -N 500 -V 0 -S 0 -E 20 -H
21 -output-debug-info) olarak secilip, algoritma 6zelliklerinden Debug aktif hale
getirilip, gizli katmandaki noron sayisini otomatik yerine 21 adet se¢ilmesi,
Ogrenme oranini 0.234’e ve momentum degeri 0.123’a ayarlanmasi durumunda en
iyi MLP sonuglarina ulasilmistir. Sekil 4.18 MLP ayar penceresi goriilmektedir.

Egitim sonrasi1 uygulanan test verilerini MLP algoritmasi ile kosturulmasi ile

tiim veri setleri i¢in hesaplanan tahmin degerleri ¢izelge 4.6’da verilmistir.

67



4. BULGULAR ve TARTISMA

Metin ERSIN

€I Weka Explorer

¥[ Prepracess | Classify | Cluster

te | €3 weka.guiGenericObj

Classifier

weka, functions, rceptron

| Choose J|Muni|ayerpememmn -L03-MO;

Test options

o
(U Use training set

(® Supplied test set Set

() Cross-validation Folds 10

() Percentage split

L More options. )

l (Num) solr v ]

Start Stop

Result list (right-click for options)

02:13:54 - functions.LinearRegression

Status

oK

About

perceptron to classify instances

Aclassifier that uses backpropagation to learn a multi-layer

= J
]
r
GUI [False =)
autoBulld | True 2]
batchSize | 100
gebug |False 2|
decay |False )]
doNotCheckCapabiliies | False =
hiddenLayers a
leamingRate 0.3
momentum | 0.2
nominalToBinaryFilter [True \']
normalizeAttributes | True =
normalizeNumericClass | True =)
numDecimalPlaces 2
e v
- v
)
-
L Open Il Save oK J 1 Cancel | bog | g 0

= |
Sayfa: 59 /87 | Sozcok:12353 | <  Ingilizee [ABD) |

Sekil 4.18. Cok Katmanl Algilayic1 Ayar Ekrani

Cizelgeden goriildii izere E Grubu verilerle en yiliksek tahmin degerini olan

R=0,88.42’lik bir tahmin basarisi elde edilirken B Grubu verilerle ise en diisiik

tahmin basaris1 olan R=0,62.81’lik deger elde edilmistir.

Cizelge 4.4. Cok Katmanl Algilayici Sonuglar

R

RMSE

A Grubu

0.8602

153.9469

B Grubu

0.6281

226.1079

C Grubu

0.7329

273.8941

D Grubu

0.8170

187.5498

E Grubu

0.8842

116.2783

F Grubu

0.8365

136.0534

G Grubu

0.8579

138.1388
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H Grubu 0.8693 140.1118

4.4. Destek Vektor Regresyonu Uygulamasi

SVR algoritmas1t WEKA altinda Sequential Minimal Optimization Regressor
(SMOReg) adiyla functions grubu altinda bulunmaktadr. Verileri ikililer seklinde
alarak, optimizasyon yaparak sonuca ulasan bu algoritma g¢esitli ¢ekirdek
fonksiyonlarina sahiptir (Baitharu ve ark 2015). Sekil 4.19’da SVR igin Se¢im

ekrani goriilmektedir.

& Weka Explorer T T T | (S |

[ Preprocess | Giassity | Cluster | Associate | Select atinutes | visualize | Auto-wEKa | Interactive Parallel Coordinates Plot | RConsole |

Classifier
v (& weka 1 |bpportvector RegSMOImprover -T 0.001 -4 -P 1.DE-12 -L 0.001 -/ 1" -K "weka.classifiers functions.supportvector
v [& dassifiers T
Te > (B payes
¥ (&5 functions -
[ IsotonicRegression :2:; =
[ GaussianProcesses -
[ LibLINEAR nas
[ Lipsvi 4 s
(] LinearRegression st
wat -723134156984414
] emp —6.774147009383403
[ MLPRegressor
u [ MultilayerPerceptron
[ PaceRegression
I e -
4 [ simpleLinearRegression
| n on test set —

I ETE siiorea implements the support vector machine for regression

- @ The parameters can be leamed using various algorithms. The algorithm is selected by sefting the RegOptimizer. The most popular algorithm (RegSMOImproved)
zy
» [ meta | KESMNI stal and this is the default RegOptimizer

* [ misc | For more information see
» @ rules | S.K. Shevade, §.5. Keerthi, C. Bhattacharyya, KR.K. Murihy: Improvements to the SMO Algorithm for SVl Regression. In: IEEE Transactions on Neural Networks, *

AJ Smola, B. Schoelkopf (1998). A tutorial on support vector regression

CAPABILITIES
Class — Date class, Missing class values, Numeric class

Aftributes — Binary atfributes, Emply nominal atiributes, Missing values, Nominal attributes, Numeric attributes, Unary attributes
Status

oK Interfaces — WeightedinstancesHandler

L Additional
P [finimum number of instances: 1

Sekil 4.19. Destek Vektor Regresyonu Se¢im Ekrani

Explorer ara yiizii altinda, Preprocess sekmesinden veri seti yiklenip,
Classify sekmesinden, functions grubundan SVR algoritmasi
(“weka.classifiers.misc. Input Mapped Classifier -1 -trim -W weka. classifiers.
functions. SMOreg --- C 0.4 -N 0 -1 weka. classifiers. functions. Support Vector.
Reg SMOImproved -T 0.025 -V -P 10E-12 -L 10E4 -W 1" -K
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"weka.classifiers.functions.supportVector.Puk -O 0.6 -S 1.5 -C 250007") seklinde
secilip, algoritma Ozelliklerinden optimize edici olarak RegSMOImproved ile

cekirdek tiirii olarak Puk tipi segilip, ¢aligtirilmustir.

€ Weka Explorer — — - — - » =
| [ Preprocess | Glassity | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize | Auto-WEKA | Interaclive Parallel Coordinates Plot | RConsale |
Classifier
| cnoose ”SMOren -C 0.2-N 0 -1"weka.classifiers functions.supportvector.RegSMOImproved T 0.02 -v P 1.0E-12 -L 1.0E-4 -4/ 1" -K "weka.classifiers.functions. sugportyectar
Test options Classifier ou El
T £} weka.guiGenericObjectEditor — - == r
I -
(® Suppliedtest set Set. weka.classifiers.functions.SMOreg
(O Cross-validation Folds 10 About
(O Percentage split
SMOreg implements the support vector machine for regression Hore
{ il = J l Capabilities J
l (Num) solr hd ]
batcnSize 100
Start Stop
¢ 02
Result list (right-click for options)
debug | False )
02:13:54 - functions LinearRegression
02:38:20 - functions MultilayerPerceptran doNotCheckCapabilities | False k!
03:11:44 - functions.SMOreg
03:33:01 - misc InputhappedClassifier fiterType | Normalize training data =
kemel | Choose J‘Pukroﬂ 0-51.0-C 260007 ‘
numDecimalPlaces 2
regOptimizer | Choose ”RegSMOImprmmd—TD 02-4-P10E-12-L1 DEV‘
L open J L Save I [ 0K ] ( Cancel | s L]
status
G Loa | g x0

Sekil 4.20. Destek Vektor Regresyonu Ayar Ekrant

Egitim sonrasi uygulanan test verileri SVR ile kosturuldugunda, D Grubu
verilerle en yiiksek tahmin degeri R=0,89.26’lik bir skor, C Grubu verilerle en
diisiik tahmin degeri R=0,75.30’luk bir skor tespit edilmistir.

Cizelge 4.5. Destek Vektor Regresyonu Sonuglari
R RMSE
A Grubu 0.8892 113.1675

B Grubu 0.7538 166.6783

C Grubu 0.7530 166.9815

D Grubu 0.8926 111.9712

E Grubu 0.8882 113.7084

F Grubu 0.8902 113.0620
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G Grubu 0.8905 112.5266

H Grubu 0.8877 114.5607

4.5. Regresyon Analizi Uygulamasi

Explorer ara yiizii altinda, Preprocess sekmesinden veri seti yiiklenip, Sekil
4.21°de gorildigi gibi Classify sekmesinden, functions grubundan lineer

regresyon algoritmasi secilmistir.

&3 Weka Explorer

-
[ Preprocess | ciassity | cluster | Associate | Selectatibutes | Visualize | Auto-WEKA | Interactive Parallel Coorainates Plat | RConsole |
Classifier
¥ [ weka A
¥ 55 classifiers
T » (&5 vaves [put
¥ (&2 functions
[ 1sotonicRegression
|"] GaussianProcesses
|| LibLINEAR
[ LibSyM
[ LinearRegression
]
B Class for using linear regression far prediction
[*) MLPRegresso
— % J ! Uses the Akaike criterion for model selection, and is able to deal with weighted instances
1 || MultilayerPerce
- L] PaceRegressi{ CAPABILITIES
L [} Class — Date class, Missing class values, Numeric class
]
R [ simpleLinearR Aibutes — Binary aftributes, Date aftributes, Empty nominal attributes, Missing values, Nominal atributes, Numeric attributes, Unary attrioutes
QL Interfaces — WeightedinstancasHanalar
]
[ smoreg Additional
E Minimum number ofinstances: 1
> 5 e
» (B meta
» [EF misc
>[5 mir
e v
Status S
Transferred tezveri_egitim into R as “rdata” ot w 53

Sekil 4.21. Regresyon Analizi Se¢im Ekrani

Sekil 4.22°de  goriildiigii  gibi. regresyon analizi ayarlarindan;
(weka.classifiers.functions.LinearRegression -S 2 -R 1.0E-8 -num-decimal-
places4) segilip, Ozellik seciminde GreedyMethod’u kullanima eklenip,

calistirtlmistir.
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&3 Weka Explorer — -_— — - - = Em—c
| Preprocess [ classify | Cluster | Associate | Selectatiributes | Visualize | Auto-WEKA | Interactive Parallel Coordinates Flot | RCansale |
Classifier

| Ghoose ”Linearﬂegressinn-s 0-R 1.0E-8 -nurri-decimal-places 4

. -

Test options &' &3 wekaguiGenericObjectEditor |

() Use training set weka.classifiers functions LinearRegression B

(®) Supplied test set Set

About
() Crossalidation Folds 10
I Class for using linear regression for prediction Wore
Capabilities

| More options. J L J
{ R v ] attributeSelectionhsthod | M§ method k3]
EEE—— batchSize 100

Start Stop

Result list {right-click for options} debug | Faise =

02:13:54 - functions LinearRegression doNotCheckCapabiliies | False ‘v]

02:38:20 - functions MultilayerPerceptron

03:11:44 - functions SKOreg eliminateColinearAtiributes | True )

03:33:01 - misc.InputMappedClassifier

04:27:24 - misc InputMappedClassifier minimal | False =

numDecimalPlaces 4
outputAdditionalStals | False =)
ridge  1.0E-8
useQRDecomposition | False = - [{
-

St [ open J ( save ) ( oK J[ canca ||

oK Loo | g *0

Sekil 4.22. Regresyon Analizi Ayar Ekrani

Egitim sonrasi uygulanan test verileri lineer regresyon algoritmasi ile
kosturuldugunda, A Grubu verilerle en yiiksek tahmin degerini R=0,79.92’lik bir
skor ile, C Grubu verilerle en diisiikk tahmin degerini R=0,49.66’lik bir skor ile

dogru tespit ettigi gozlenmistir.

Cizelge 4.6. Lineer Regresyon Sonuglari

R

RMSE

A Grubu 0.7992

148.9686

B Grubu 0.5910

200.9215

C Grubu 0.4966

219.7464

D Grubu 0.7686

157.6898

E Grubu 0.7811

154.768

F Grubu 0.7829

153.3795

G Grubu 0.7985

148.5875

H Grubu 0.7978

148.7078
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4.6. Uygulama Sonugclar

Calismada  kullanilan

tim  verl

setlerinin

makine  0grenmesi

algoritmalarinda caligtirilmasi ile elde edilen basar1 (R) ve hata degerleri (RMSE)

cizelge 4.7°de yer almaktadir.

Cizelge 4.7. Veri Setlerine gore Algoritmalarin Basar1 ve Hata degerleri

VERI MLP SVR LR
Alanlari Grubu r RMSE r RMSE r RMSE
JDATE BAND1 BAND2
BAND3 BAND4 BANDS A
TATE LST PWAT TEMP | Graby | 0-860 | 153.94 | 0.889 | 113.16 | 0.799 | 148.96
SOLR
JDATE BAND1 BAND2 B
BAND3 BAND4 BANDS | - * | 0.628 | 226.10 | 0.753 | 166.67 | 0.591 | 200.92
T4-T5 LST SOLR
JDATE BAND1 BAND2 y
BAND3 BAND4 BAND5S 0.732 | 273.89 | 0.753 | 166.98 | 0.496 | 219.74
Grubu
SOLR
JDATE T4-T5 LST PWAT
TEMP Grlabu 0.817 | 187.54 | 0.892 | 111.97 | 0.768 | 157.68
SOLR
JDATE BAND1 BAND2 £
BAND3 BAND4 BANDS | - | 0.884 | 116.27 | 0.888 | 113.70 | 0.781 | 154.76
PWAT TEMP SOLR
JDATE BAND1 BAND2 .
T4-T5 LST PWAT TEMP 0.836 | 136.05 | 0.890 | 113.06 | 0.782 | 153.37
Grubu
SOLR
JDATE BAND3 BAND4 G
BANDS T4-T5 LST PWAT | . = | 0857 | 138.13 | 0.890 | 11252 | 0.798 | 148.58
TEMP SOLR
JDATE PWAT TEMP
SOLR Gr':bu 0.869 | 140.11 | 0.887 | 114.56 | 0.797 | 148.70
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Cizelge 4.8°de ¢aligmada kullanilan 3 algoritmanin en basarili oldugu veri

setlerinden tahmin edilen degerler ile ger¢ek dlgiim degerlerinin test veri setindeki

ilk 25 verisinin ¢iktis1 gorilmektedir.

Cizelge 4.8. Algoritmalara Gore En Basarili Giines Enerjisi Tahmin Sonuglari

MLP TAHMINI (W/m?2) SVR TAHMINI (W/m2) LR TAHMINI (W/m?)
ingty  actuel predicted error | ingtf  actusl predicted BIICr | inaté  actusl predicted errar
1 505 4TLO0M 33426 1 515 S0.88 14381 1 5075 8987 75487
70 OSLS 0 RL03 L5n 70 OSLS SS9 3.4 70 OSILS f06.302 94.B02
3284 336 169984 1084 MO0 23557 1 ONB4 4TL553 254,153
L OSBE MeM -£2.3%8 L 5088 51A.68 88 L 5088 5.3 26.143
5 BLE M9 L33 5 BLE WA 16LTH 5 28L& 513383 231.783
§ 5 508,189 -57.801 § 5 518,280 -44.738 § 5a 630019 66018
TRl 402583 -15L.517 TOBAl R0 7808 TSR0 SH0.663 -5.437
§OBLl 892 501 gLl BT AT T I Tt I 5.61
v 4L B000T  L7R.0T 9 4Eh2 B9 17T 9 4il?  530.133 65.933
0 562 SNLI0E -55.09 0 5762 SB9.969  13.749 10 5762 595298 19.098
16 52,659 -1.3d1 16 13,875 19.875 1 e 590273 63707
7 BB TIAST  6LET 7 BA2 899504 530 PR N £ . 8.19
13 @64 TIERE 46.286 13 @64 793 4653 13 764 T 391
14 g4 TMISE LTS ST Yy R vV S| 7 14 g4 AR 10542
15 5.2 48132 -146.068 15 5702 456817 -117.383 15 5742 SL4081 -60,148
16 2198 525076 245.276 16 2198 599,105 319,308 16 2788 2979 249,179
17 1663 M348 79,153 17 1643 3e.ER 21535 11 183 4T 7E0.5
§OTLE O TLOS -ILTS BOTLE O TIOAGE -22.904 Boo798 04589 -g4.201
19 7959 &R4967 -110.933 19 7959 695973 -99.37 19 7598 62 -13L1R
0TI S9L4EL 1418 0TI BLTE (103420 K I in.276  -149.914
A SLE B9E55S 13395 A SLE L2 146602 2 LE 6778 617
/LN VR, .1 L84 TIAT -13.5T 2 84 5l0.318 -3e9.084
B O#LY 1 5.3 B OBLY @RTIT 43.8D 4 LY ML10E -36TH
A 84L9 TSI 06340 AL BlEELS TR 4By 2264 -172.B36
56163 790448 174,148 56163 825446 200146 56163 TELST LD

Calismada kullanilan tiim veri setleri 8 ana baslik altinda gruplanmis ve

makine 6grenmesi metodlarinin girdi verisi olarak belirlenmistir. Bu gruplamanin

amaci en iyi sonuglarin hangi veri seti ile elde edilebileceginin ve hangi verilerin
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yer yiizeyine gelen gilines i1sinimina etkisi oldugunun belirlenebilmesini
saglamaktir. Cizelgedeki sonuglar1 hem veriseti grubu hemde calistirilan makine
O0grenmesi algoritmalar1 agisindan irdelemek gerekmektedir.

Tim girdi verilerinin tek bir grup oldugu A grubu veri setinde en iyi
sonucglar R=0,889 ve RMSE= 113,16 degerleri SVM algoritmasinda elde edilirken
MLP algoritmasinin sonuglarida basarili degerlerler vermistir. LR algoritmasi ise
bariz sekilde diger iki algoritma bazinda geri kalmustir.

Sadece ham uydu verileri ve uydu verilerinden hesaplanmis girdilerin
bulundugu B grubunda veri setinde en iyi sonuglar R=0,753 ve RMSE= 166,67
degerleri SVM algoritmasinda elde edilmesine ragmen kullanilan ii¢ algoritmanin
sonuclariin ¢ok basarili oldugundan bahsedilemez.

Sadece uydu verilerinin girdi oldugu C grubu veri setinde en iyi sonuglar
R=0,753 ve RMSE= 166,98 degerleri SVM algoritmasinda elde edilirken LR
R=0,499 ve RMSE= 219,74 degerleri ile gercek anlamda uyusmazlik sorunlarimi
ortaya koymustur. Bu iki veri grubunu diger veri setlerinden ayiran baslica 6zellik
iki setinde hicbir meteorolojik Ol¢iim degerini girdi parametresi olarak
kullanmamis olmasidir. Calismada en basarisiz tahmin degerleri B ve C grubu
verilerinden olusan setlerde bulunmustur. Bu sonuglar bizi bu tip bir ¢alismada
meteorolojik parametrelerin gerekli oldugunu géstermektedir

Uydu ham bant verilerinden hesaplanmis meteorolojik firiinler olan
PWAT, T4-T5 ve LST ile meteoroloji verilerinin kullanildigi D grubu veri setinde
SVM algoritmasin R=0,892 ve RMSE=111,97 degerlerini verirken MLP
algoritmasinin sonuglarida R=0,817 ve RMSE=187,54 degerleri ile nispeten
SVM’ye yakin ve basarilt olarak belirlenmistir. Bu veri grubu hi¢bir ham veri
barindirmamaktadir. Ham uydu verisi yerine ham verilerden hesaplanmis tiriinlerin
kullanilmasinin daha kullanigh oldugunu ortaya ¢ikarmistir.

Uydu ham bant verileri ve meteorolojik 6l¢giim degerlerinin kullanildigr E
grubu veri setinde SVM algoritmasi R=0,888 ve RMSE= 113,70 ve MLP

algoritmas1 R=0,884 ve RMSE= 116,27 degerleri ile basarili sonuglar ortaya
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koymustur. Bu veri setinde LR algoritmasida R=0,781 ve RMSE= 154,76 ile
kullanilabilir sonuglar ortaya koymustur. Ham uydu verilerinin meteorolojik
verilerle kullanilmasinda meteorolojik Ol¢iim verilerinin basarim katsayilarimi
arttirmada Onemli rol oynadigmi gostermektedir zira sadece ham verlerin
kullanildig1 C grubu veri setine gore dogruluklarda ciddi farklar goriilmektedir.

F ve G grubu veri setlerini birbirlerinden ayiran 6zellik F grubunda
AVHRR dedektoriiniin goriiniir bolgede algilama yapan ilk 2 band verileri girdide
yer alirken G rubunda ise AVHRR dedektdriiniin kizilotesi bolgede algilama yapan
3 band verileri meteorolojik 6l¢iim degerleri ve uydu verilerinden hesaplanan iiriin
degerleri ile algoritmalarda calistirilmistir. Bu veri setlerinin olusturulmasindaki
ama¢ AVHRR dedektoriintin goriiniir bolge ve kizilotesi bdlge verilerini sonuglar
iizerindeki etkisini belirlemeye calismaktir. Sonuglar irdelendiginde SVM
algoritmasinada iki veri setinin aynmi degeri verdigi goriilirken MLP ve LR
algoritmalarinda kizilotesi uydu verilerini girdi olarak kullanmanin basarim
katsayilarinada kiigiikte olsa bir artig saglandig1 goriilmektedir.

Sadece meteoroloji istasyonundan alinan dlgliim verilerinden olusturulan H
grubu veri setinden elde edilen basarim oranlar1 dikkate alinacak degerdedir. Bu
veri setinde kullanilan {i¢ algoritmadan SVM ve MLP siras1 ile R=0,887 ve
RMSE= 114,54 ve R=0,869 ve RMSE= 140,11 degerleri ile birbirlerine yakin
sonuglar verirken LR algoritmast R=0,797 ve RMSE= 148,70 degerleri ile bu iki
algoritmaya gore nispeten basarisiz olmustur. Bu basarim sonuglar1 sadece uydu
verilerini girdi parametresi oldugu C grubu veri setine gore bariz anlamda basarili
olmustur. Bu sonuglar bu veri setleri ve makine &grenmesi algoritmalrinda
meteorolojik Olcliim degerlerinin sonuglar {izerine ciddi etkileri oldugunu
gostermektedir.

Yapilan tiim ¢alismalarda JDATE verisi tiim veri setlerinden ¢ikarildiginda
tahmin sonuglar1 basarimi diismektedir. Bunun nedenini yer ylizeyine gelen giines

1sinim1 hesaplama formulunde jiilien tarih degerinin ana degiskenlerden biri
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olmasidir (Igbal,1983). Bu nedenle JDATE verisi tiim veri setlerinde girdi
parametresi olarak yer almaktadir.

Meteorolojik 6l¢lim verilerinin girdi parametresi olmadigi veri setlerinde
LR algoritmasinin iyi sonuglar vermedigi goriilmektedir. Zira LR algoritmasi en iyi
sonucunu R=0,799 ve RMSE= 148,96 ile tiim verlerin girdi prametresi oldugu A
grubu veri setinde veririken en kotii sonuglart R=0,496 ve RMSE= 219,74 ve
R=0,591 ve RMSE= 200,92 ile meteorolojik 6l¢iim degerlerinin kullanilmadigi C
ve B grubu veri setinde vermistir.

Calismada en biiylik bagarim degeri SVR algoritmasinda elde edilmisir. Bu
algoritmada genel olarak R dgerleri 0,888’in tizerinde tahmin dogruluk degerleri
elde edilmis iken B ve C grubu veri setlerinde en disiik basarim degerleri olan
R=0,753 elde edilmistir. Bu sonu¢ SVR algoritmasinin sadece uydu verileri ve
uydudan elde edilen tirtinler ile ¢alistirilmamasinin dogrulugu arttiracagi gergegini
ortaya ¢ikarmustir.

MLP algortimast genel olarak SVR algoritmasini takip etmekte ve benzer
ama biraz daha diisiik bagsarim oranlar1 ortaya koymaktadir. Bu fark MLP ile SVR
algoritmalarinin temellerinde yer alan istatiksel kurulum ve isleyis farkliligindan

kaynaklanmaktadir.
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5. SONUC ve ONERILER

Diinya {izerindeki herhangi bir konum i¢in istenilen herhangi bir anda giines
enerjisi degeri Ol¢limii yapmanin zorluklart ve maliyeti diisiiniildiigiinde makine
Ogrenmesi ile uydu verileri kullanilarak bu tahminlerin gergeklestirilmesi iizerine
birgok caligmalar yapilmakta olup tahminlerin dogruluk oranlarini arttirilmaya
yonelik ¢aligmalar literatiirde artan sayida yer almaktadir.

Bu tez ¢alismasinda; 2010-2016 yillarin1 kapsayan NOAA-AVHRR veriler
kullanilarak, WEKA makine 6grenmesi yaziliminda yer alan ve literatiirde siklik
ile kullanilan MLP, SVR ve LR makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak
caligma bolgesi i¢in yeryiizeyine gelen giines 1sinim degerleri tahmin edilmeye
calisilmigtir. Adana bolgesine ait 7 yilllik uydu verileri NOAA ‘nin sitesinden
indirilerek, islenmis ve aralarinda meteoroloji istasyonundan alinan veriler ile
eslesen, caligmaya uygun olan toplam 932 adet farkli giinlere ait uydu ve
meteoroloji verisi, caligmanin girdi ve ¢ikt1 degerleri olarak belirlenmistir.

Makine 6grenmesi metotlarinda, AVHRR dedektoriinden elde edilen uydu
goriintiilerinin 5 bant degeri, band4 ile bant5’in fark degeri, LST degeri, PWAT ve
sicaklik degerleri girdi parametresi olarak kullanilirken yer yiizeyine gelen giines
enerjisi degerleri ¢ikti degeri olarak kullanilmistir. Girdilerin giines enerjisi
degerlerine etkisinin anlagilabilmesi i¢in 8 adet degisik veri seti kombinasyonlar1 3
algoritma ile ¢alistirilarak Cizelge 4.7’deki sonug tablosu elde edilmistir. Calisma
genelinde SVR algoritmasi D grubu veri setinde R=0,8926 ve RMSE=111,97
degerleri ile galismadaki en basarili sonucu vermistir. Calismada kullanilan makine
O0grenmesi metodlart ¢iktt sonuglart agisindan girdi parametrelerine gore
kiyaslandiginda ise MLP algoritmast E grubu veri setinde R=0,8842 ve
RMSE=116,27 degerini, LR algoritmasi A grubu veri setinde R=0,7992 ve
RMSE=148,96 degerini vermistir.

Yapilan c¢alismada her iic makine Ogrenmesi algoritmasinda girdi

parametresi olarak meteorolojik 6l¢iim verilerini kullanmanin basarim katsayilarina
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biiyiik oranda arttirdigini séylemek miimkiindiir.

Sadece ham uydu verilerini kullanildig1 veri seti gruplar ile yapilan makine
O0grenmesi caligmasinin sonuglarinin tatminkar derecede basarili giines 1sinimi
degerleri tahmini vermedigi goriilmektedir. Bu tip meteoroloji tabanli ¢calismalarda
meteorolojik verilerin uydu verileri ile kullanilmasinin daha iyi sonuglar
verebilecegi yapilacak diger calismalar i¢cin 6nerilmektedir.

Basar1 oraninin artmast model parametrelerine veri setinin biytkligi ve
farklihigina baglidir. Bu tiir problemlerde veri seti biiyiikliigi uzun doénemli
gozlemlerden elde edilen ve binlerce veriyi iceren veri setleri ile yapilarak
hassasiyet ve dogruluk degerlerinde artis saglanabilmektedir. Bu biiyiik veri seti
tanimi ise bilimin yeni gelisen bir dali olan “Big Data” tabiri olarak literartiirde yer
almaktadir.

Bu tip ¢lismalarda yeni gelistirilecek makine 0grenmesi algoritmalarinin
daha kapsamli veri setleri ile kullaniminin ilerki donemlere yapilacak bilimsel
calismalarin dogruluk degerlerini arttiracagi asikardir.

Ayrica bu caligmada kullanilan AVHRR dedektoriiniin algilama yaptigi
dalga boylarindan farkli algilama araligimi kullanan dedektdr verileri ile yapilacak
calismalarda farkli sonuglar elde dilebilir. Bu nedenle ilerki ¢alismalar farkli veri
seti ve farkli algoritmalar ile desteklenirken bu ¢alismanin sonuglari iyi bir altlik

sunacagi disiinililmektedir.
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