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En yaygin ifadelerle modelleri; dogal benzesim sistemleri/modelleri, donanimsal
(fiziksel) sistemler/modeller ve matematiksel sistemler/modeller olmak {izere ii¢ sinifa
ayirmak miimkiindiir. Bu calismada, meteorolojik 6l¢iim siireclerinde siklikla 6l¢iilen
veriler olarak bagil nem, hava sicakligi, atmosferik basing, birikmis giinliik toplam
yagis miktar1 ve 6l¢imiin yapildig1 zaman bilgileri gibi veriler ile glines 1s1n1im siddeti
arasindaki iliskinin modellenmesinde ve giines 1sinim siddetinin bazi modeller ile
tahmin edilmesi amaglanmistir.

Calismada ele alinan problem tam anlamiyla bir regresyon problemi olup, ¢aligmada
kullanilan veriler ise literatiirde de belirtildigi gibi dogrusal olmayan bir sistemden
gelmektedir. Orange veri madenciligi platformunda regresyon problemleri icin
kullanilabilen modellerden Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Karar Agact (KA), Rastgele
Orman (RO), Dogrusal Regresyon (DR) ve K-En Yakin Komsu (KEY) modelleri
kullanilmistir. Tiim modellerden elde edilen sonuglar karsilastirildiginda regresyon
problemine uygun olan ve olmayan modeller belirlenmistir.

Ayrica bu tez g¢aligmasiyla, Orange veri madenciligi platformunun herhangi bir
programlama dili bilmeyi gerektirmeden, veri madenciligi, veri modelleme, makine
ogrenmesi ile ilgili caligmalarda kullanilabilecegi ve ¢ok hizli bir sekilde sonuglarin
elde edilebilecegi gosterilmistir. Caligmanin bundan sonrasi i¢in mimarisinde tipki
rastgele orman modeli gibi ¢oklu karar agaci kullanan gradyan arttirma (Gradient
Boosting), kategorik arttirma (CatBoost), uyarlamali arttirma (AdaBoost) gibi arttirma
algoritmasi temelli modeller ile daha fazla gizli katmanli YSA modelleri kullanilarak
bu tez ¢alismasinda tercih edilen modellerle karsilastirilabilir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Modelleme, Regresyon, Orange Veri
Madenciligi Platformu
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Models in the most common expressions; it is possible to divide them into three
classes: natural simulation systems/models, hardware/physical systems/models and
mathematical systems/models. In this study, it is aimed to model the relationship
between data such as relative humidity, air temperature, atmospheric pressure,
accumulated daily total precipitation and the time information when the measurement
is made, and solar radiation intensity, which are frequently measured data in
meteorological measurement processes, and to estimate solar radiation intensity with
some models.

The problem addressed in the study is literally a regression problem, and the data used
in the study comes from a nonlinear system, as stated in the literature. Among the
models that can be used for regression problems on the Orange data mining platform,
Artificial Neural Networks (ANN), Decision Tree (KA), Random Forest (RO), Linear
Regression (DR) and K-Nearest Neighbor (KEY) models were used. When the results
obtained from all models were compared, models that were and were not suitable for
the regression problem were determined.

In addition, with this thesis, it has been shown that the Orange data-mining platform
can be used in studies related to data mining data modeling and machine learning and
those results can be obtained very quickly, without requiring knowledge of any
programming language. For the future of the study, using algorithm-based models such
as gradient boosting (Gradient Boosting), categorical boosting (CatBoost), adaptive
boosting (AdaBoost) and ANN models with more hidden layers, similar to the random
forest model, aimed models for future could be compared with the models preferred in
this thesis study.

Keywords: Data Mining, Modelling, Regression, Orange Data Mining Platform
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1. GIRIS

Meteorolojik sistemlerdeki cesitli bilesenler ve parametreler arasindaki iligkilerin
anlasilmasi, gercekliklerin siniflandirilmast ve bu unsurlarin birbirleriyle olan
baglantilarinin kesfedilmesi amaciyla model c¢alismalart 6nem arz etmektedir.
Modeller, dogadaki sistemlerin agiklanmasi, incelenmesi ve analiz edilmesi igin
kullanilan araglardir. Model caligmalarinda, O©ncelik hedeflenen sistem ve
olusturulacak model hakkinda fikir, yeterli deneyim, dogru ve giincel bir literatiir
bilgisi ve ilgili sistemden toplanmis verilere ihtiya¢ vardir. Modeller genellikle dogal
benzerlik sistemleri, fiziksel (donanimsal) sistemler ve matematiksel sistemler
seklinde ii¢ ana sinifa ayrilabilir. Bu calismada tizerinde durulacak olan modeller ve

ilgili uygulamalar, matematiksel sistemler sinifina dahildir.

Matematiksel bir model olusturabilmek icin, ilgili sistemi anlamak ve tanimlamak
amaciyla ger¢ek deneyler veya benzetimler yoluyla veri toplamak genellikle
gereklidir. Bu toplanan veriler, genellikle sayisal biiytikliikler olarak temsil edilir ve
gorsel olarak veri noktalart seklinde ifade edilebilir. Bu noktalar, sistemdeki
serbest/bagimsiz degiskenler ile bunlardan etkilenen ve bagimli olan degiskenleri
gosterir. Bu bagiml degiskenlere gore ifade edilebilecek dogru bir fonksiyon, hedef
fonksiyon olarak adlandirilir. Bu fonksiyon, verilerle fiziksel siire¢ veya sistem
arasindaki iligkiyi tanimlar. Model {izerinden elde edilen sonuglar, sistemin verilerini

anlamlandirabiliyorsa, heniiz 6l¢iilmemis verileri tahmin etmek i¢in de kullanilabilir.

Hedef fonksiyon genellikle f(x)=y seklinde ifade edilir, burada x bagimsiz degisken,
y bagimli degisken ve f hedef fonksiyondur. Ancak, tiim degiskenleri her kosulda
hatasiz olarak tanimlayan bir hedef fonksiyon belirlemek her zaman miimkiin
olmayabilir. Bu durum, veri analizi siirecinde sikca karsilasilan bir zorluktur. Hedef
fonksiyonun ya da hedef fonksiyona en yakin fonksiyonun belirlenmesi, bu sayede
modelin hedeflenen sistemdeki oriintiileri tanimlayabilmesi, veri madenciliginin temel
hedeflerinden biridir. Bu siireg, modelin gercek diinya verilerini anlamasi ve

gelecekteki olaylar1 tahmin etme yetenegini artirmasi agisindan kritiktir.



Veri madenciligi teknikleri ile elde edilen modellerin basarisi, bu modellerin gercek
degerlere miimkiin oldugunca yakin tahminler yapabilmesine dayanmaktadir. Bu
benzerlik derecesini 6l¢gmek icin, gercek degerler (y) ile tahmin edilen degerler (y')
arasindaki farkin Slgiilmesi yeterlidir. Bu farkin ne kadar kii¢iik oldugu, yani hata ne
kadar az ise, tahmin modelinin o kadar basarili oldugu soOylenebilir. Modelin
gelistirilme siirecinde, kullanilacak olan parametreler genellikle baslangigta deneme-
yanilma yontemiyle belirlenir ve daha sonra bu parametreler, yinelemeli algoritmalar
icinde giincellenerek her iterasyonda hata kontrol edilir. Bu asamada, yinelemeli
algoritmanin hatanin en az oldugu yone dogru giincellenmesi amaclanir. Hatanin en
aza indigl nokta bulundugunda, yineleme durdurulur ve model en uygun

parametreleriyle elde edilmis olur.

Ancak, bu tiir yinelemeli algoritmalar genellikle yavas ¢alisan, karmagik hesaplamalar
gerektiren ve hata acisindan hassas islemlerdir. Ozellikle biiyiik veri setleri veya
gercek zamanli uygulamalarda, modelin iyilestirilme siirecini hizli, giivenilir ve
otomatik olarak gerceklestirebilen, uzman miidahalesini minimize eden tekniklere
olan ihtiya¢ giderek artmaktadir. Bu, veri madenciligi siire¢lerinin etkinligini artirmak
ve model optimizasyonunu daha verimli hale getirmek adina 6énemli bir hedef haline

gelmistir.

Bu nedenle, karmagik matematiksel modeller yerine, teknolojinin gelisimiyle birlikte
yapay zeka teknikleri ve araglarinin kullanimi, modelleme, siniflandirma, regresyon,
kiimeleme ve tahmin etme gibi alanlarda yayginlagsmistir. Bu tiir yontemlerin tercih
edilmesindeki en 6nemli nedenler, matematiksel algoritmalarin aksine daha basit
olmalar1, dogada gergeklesen bir¢cok dogrusal olmayan sisteme daha uygun olmalari
ve 6grenmeye dayali olmalaridir. Bu tekniklerin degerlendirilmesinde temel kriterler,

basitlik, dogru sonuglar elde etme yetenegi ve hizdir.

Gelisen bilgisayar teknolojisi ile birlikte, modelleme siireclerinde yapay zeka
tekniklerinin kullanimi artmaktadir. Bu teknikler arasinda Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
Karar Agaci (KA), Rastgele Orman (RO), Dogrusal Regresyon (DR), K-En Yakin
Komsu (KEY), Bulanik Mantik (BM), Genetik Algoritma (GA), Arttirma Temelli
Algoritmalar (ATA) gibi modeller 6ne ¢ikmaktadir. Bu yontemler, daha karmasik
sistemleri anlamak, 6grenmek ve tahmin etmek i¢in gili¢lii araclar sunar ve bu sayede

problemlere daha etkili ¢ziimler getirebilir.



Veri analizi ve arastirmada veri madenciligi araclarim1 kullanmanin bir¢ok faydasi

bulunmaktadir. Ozellikle biiyiik veri kiimelerinden elde edilen iggdriilerin

verimliligine, dogruluguna ve derinligine katkida bulunur. Temel faydalardan bazilar

sunlardir:

Karmagik Algoritmalarin Verimli Yiriitiilmesi: Veri madenciligi araglari, agir
hesaplamali veri madenciligi algoritmalarinin verimli bir sekilde yiiriitiilmesini
saglayarak, biiyilk ve karmasik veri kiimelerinin 06lgeklenebilirlik ve
giivenilirlikle analizine olanak tanir (Karadimce, 2015).

Oriintii Tanimlama ve Tahminler: Veri madenciligi araglari, oriintiilerin
tanimlanmasina ve tahminlerin olusturulmasina olanak taniyarak karmasik veri
kiimelerinin anlasilmasina ve analizine katkida bulunur (Sasikala vd., 2018).
Istatistiksel Analiz ve Makine Ogrenimi: Veri madenciligi araglari istatistiksel
analiz, makine Ogrenimi, Oriintii tanima ig¢in gereklidir ve bu alanlardaki
ilerlemelere katkida bulunur (Han, 2011).

Is Zekas1 ve Rekabetci Zeka: Veri madenciligi araglari, rekabetci zekay:
gelistirmek ve is kararlarini desteklemek igin kullanilir, is verilerindeki

trendlerin ve kaliplarin belirlenmesine katkida bulunur (Mr, 2021).

Ozetle, veri madenciligi araglar, karmasik algoritmalarin verimli bir sekilde

yuritiilmesi, gelismis karar verme siiregleri, arastirmanin kolaylastirilmasi ve

istatistiksel analiz ve makine 6grenimi destegi dahil olmak {izere ¢ok ¢esitli faydalar

sunabilmektedir.

Bu calismada, bagil nem, hava sicakligi, atmosferik basing, birikmis giinliik toplam

yagls miktar1 ve Ol¢iimiin yapildigi zaman bilgileri gibi meteorolojik dl¢ctim

stireglerinde siklikla Olglilen veriler ile glines 1s1nmim siddeti arasindaki iliskinin

modellemesi ve tahmini i¢in Orange veri madenciligi platformu kullanilacak ve elde

edilen sonuglar paylasilacaktir. Calismanin sonraki boliimiinde, bu alanda yapilan

literatiir caligmalar1 ele alinacaktir.



1.1.  Meteorolojik Ol¢iim Verilerinin Degerlendirilmesi ve Modellenmesinin
Onemi

Veri madenciligi, pek ¢ok alanda oldugu gibi meteorolojik veri kiimelerinden degerli
bilgiler elde etmek icin de ¢ok Onemli bir rol oynamaktadir. Meteorolojik veri
madenciligi, gizli oriintiileri kesfetmek ve bliylik ve karmasik meteorolojik veri
kiimelerinden yararli bilgiler ¢ikarmak i¢in veri madenciligi tekniklerinin
uygulanmasini igerir (Zeng vd., 2022). Bu teknikler, biiyiik 6l¢ekli meteorolojik veri
setlerinden oriintiiler ¢ikararak siddetli firtina, yogun yagislar gibi 6nemli meteorolojik
olaylar1 tahmin etmede Ozellikle degerlidir (Bartok vd., 2010; Pessoa vd., 2012).
Ayrica veri madenciligi, biiyiik miktarlardaki meteorolojik veri kiimelerinden 6nceden
bilinmeyen Oriintiilerin otomatik olarak c¢ikarilmasim1 saglayarak meteorolojik
olaylarin anlasilmasina, analiz edilmesine ve ileriye yonelik tahmin edilmesine katkida

bulunur (Shelke ve Bhagat, 2015; Maimon ve Rokach, 2009).

1.2.  Veri Madenciligi Nedir?

Veri madenciligi, mevcut veri kiimelerinden, genellikle dnceden bilinmeyen modeller
biciminde yeni bilgilerin ¢ikarilmasi siirecidir. Biiyiik veri setlerindeki degerli ve
amaca yonelik bilgileri ¢ikarmak igin istatistiksel, matematiksel, yapay zeka ve
makine 6grenimi tekniklerinin kullanilmasini igerir. Veri madenciligi 6zellikle belirli
konulara odaklanan arastirmalarda faydalidir ve siklikla daha iist diizey karar alma
stireclerine entegre edilir. Teknoloji, is diinyasi, bilgisayar bilimleri ve cevresel
modelleme gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak uygulanmis ve bilgi giivenligi, saglik
hizmetleri ve klinik tip gibi alanlarda degerli bir ara¢ olarak tanimlanmistir. Bilimsel
arastirmalarda veri madenciligi, bilginin kesfedilmesinde ve biiyiik ve karmasik veri
kiimelerinden c¢ikarilmasinda ¢ok onemli bir rol oynar. Yapilandirilmamis, dogal
dilden tiiremis metinlerden degerli bilgiler elde etmek i¢in giiniimiizde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda zaman serisi verilerindeki potansiyel Oriintiilerin
kesfedilmesi i¢in kullanilmakta ve zaman serisi verilerinden bilginin daha sezgisel bir

sekilde ¢ikarilmasina olanak saglanmaktadir (Menzies, 2013).

Ozetle veri madenciligi, is, saglik, cevresel modelleme ve olay analizi dahil olmak

lizere cesitli alanlardaki uygulamalarla biiyiik veri kiimelerinden bilgi kesfi ve



cikarilmasi icin giiclii bir aragtir. Arastirmadaki rolii, yapilandirilmamis metinden bilgi
c¢ikarilmasi, mahremiyetin korunmasi, siire¢ denetimleri ve olay verilerinden bilgi

¢ikarilmasina kadar uzanur.

1.3.  Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi yontemleri biiyiik veri kiimelerinden degerli i¢goriiler ve modeller
cikarmak i¢in genis bir yontem yelpazesini kapsar. Bu yontemler egitim, saglik
hizmetleri, hava tahmini, web veri madenciligi ve daha fazlasini i¢eren ¢esitli alanlarda

kullanilmaktadir. One ¢ikan veri madenciligi yontemlerinden bazilar1 sunlardir:

e Smflandirma: Bu yontem, verileri belirli niteliklere goére Onceden
tanimlanmus simiflara veya gruplara ayirmayi icerir. Ogrenci performans
analizi, saglik hizmetleri teshisleri ve web igerigi madenciligi dahil olmak
lizere ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Folorunsho ve
Adeyemo, 2012; Fletcher ve Islam, 2014; Patil vd., 2014).

e Kiimeleme: Kiimeleme, benzer veri noktalarinin belirli 6zelliklere gore bir
arada gruplanmasi islemidir. Saglik, tarrm ve web icerik madenciligi
alanlarinda veri kiimeleri i¢indeki kaliplar1 ve iliskileri tanimlamak igin
kullanilir (Fletcher ve Islam, 2014; Mucherino vd., 2009; Patil vd., 2014).

e Birliktelik Kuralh Madenciligi: Bu yontem, biiyiik veri kiimelerindeki
degiskenler arasindaki ilging iliskileri kesfetmeye odaklanir. Ornegin bir
iirinlin yaninda en kolay satilabilecek diger iirlinlerin tahmin edilmesi bu
yontemin kullanim alanlarindandir. Web verilerinin analizinde, pazarlama
alaninda, tibbi teshislerde ve sifali bitkilerle ilgili veri madenciliginde yaygin
olarak kullanilir (Patil vd., 2014; Wasan vd., 2006; Babu vd., 2017).

e Regresyon Analizi: Bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz
degisken arasindaki iligkiyi anlamak igin regresyon analizi kullanilir.
Cogunlukla meteorolojik olaylar1 modellemek ve tahmin etmek icin hava
tahmini ve iklim degisikligi ¢aligmalarinda kullanilirlar (Kaul, 2017).

e Anormallik Tespiti: Anormallik tespit yontemleri, veri kiimeleri i¢indeki
aykir1 degerleri veya anormal modelleri tanimlamak i¢in kullanilir. Olagandisi
davraniglar1 veya olaylar1 tespit etmek i¢in saglik hizmetleri ve endiistriyel veri

madenciliginde uygulanirlar (Rahim vd., 2017).
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Metin Madenciligi: Metin madenciligi teknikleri, yapilandirilmamis metin
verilerinden degerli bilgilerin ve kaliplarin ¢ikarilmasimi icerir. Web veri
madenciligi ve intihal tespiti gibi alanlarda kullanilirlar (Abid vd., 2017,
Kumar, 2017).

Bu veri madenciligi yontemleri, ¢esitli alanlardaki bilgi kesfi, tahmine dayali

modelleme ve karar desteginde 6nemli bir rol oynamakta ve bunlarin biiyiik veri

kiimelerinden degerli i¢goriiler elde etmedeki 6nemini vurgulamaktadir.

1.4.

Veri Madenciligi Yontemlerinin Meteorolojik Verilerle Kullanilmasi

Veri madenciligi yontemlerinin meteorolojik verilerle yapilan uygulamalar1 sunlari

igerir:

Yogun yagis tahmini i¢in meteorolojik degiskenlerin paterninin belirlenmesi
ve analizi (Charles vd., 2017).
[statistiksel teknikler ve Monte Carlo simiilasyon yéntemleri kullanilarak deniz

' buzlanmas: gibi meteorolojik ve osinografik kosullarin tahmini

spreyi
(Barjouei ve Naseri, 2021).

Hassas ekim yonetimi i¢in tarim arazisi meteorolojisi tahmin sistemlerinin
gelistirilmesi (Ueyama vd., 2018).

Sayisal hava tahmin modellerinde saatlik yiizey hava sicakligi hatalarimin
diizeltilmesi (Ueyama, 2023).

Hidrolojik ve meteorolojik veriler kullanilarak topraktaki radyoniiklitlerin?
bitkilere taginmasinin arastirilmasi (Pérez-Sanchez ve Thorne, 2014).
Emisyon verilerinin 6nemli bir belirsizlik kaynagi oldugu acik ocak
madenciligi de dahil olmak iizere atmosferik emisyon envanterlerinin kesinlik
ve dogrulugunun degerlendirilmesi (Huertas vd., 2012).

Hava durumu arastirmasi ve tahmin modelleri kullanilarak acik ocak
madenlerinden kaynaklanan sera gazlarinin alan kagak emisyon akiglarinin

tahmini (Kia vd., 2022).

! Deniz spreyi, okyanus dalgalarmin olusturdugu aerosol haline gelmis su damlaciklarim ifade eder. Bu
kiigtik parcaciklar riizgar tarafindan tasinabilir ve ¢esitli etkilere sahip olabilir.

2 Radyoniiklit, agir1 nétron veya protonlarla karakterize edilen ve kararsiz niikleer enerjiye neden olan
cekirdektir.



Gergek zamanli dikey profilli riizgar verilerini ve hizli modellemeyi kullanarak
karmasik arazilerde hava akiginin tahmin edilmesi (Stocker vd., 2016).
Karmasik ortamlarda yer radarlar1 tarafindan gozlemlenen meteorolojik
bozukluklarin analizi ve diizeltilmesi (Wang vd., 2021).

Gilines enerjisiyle calisan cok noktali ag izlemeyi kullanarak acik ocak
madenlerindeki toz konsantrasyonu dagitim yasasinin ve onu etkileyen
faktorlerin analizi (Ma vd., 2022).

Farkli tarim bolgelerinde ampirik referans evapotranspirasyon yontemlerinin
secimi (Yang vd., 2021).

Havaalanm riizgar kesmesi artik dokiim uygulamalarinda kullanilmak iizere
yuksek c¢oOziiniirliiklii meteorolojik parametrelerin tiiretilmesi (Stocker vd.,
2022).

Hava durumu arastirmasi ve tahmin modellerinde yiizey riizgar1 ilizerindeki
coziimlenmis ve coziilmemis topografik etkilerin temsilinin iyilestirilmesi
(Jiménez ve Dudhia, 2012).

En kiigtik kareler - destek vektor makine modeli araciligiyla giinliik {iriin
referansi buharlagsma-terleme degerlerinin tahmini (Guo vd., 2011).

Gradyan artirma tabanli hiyerarsik zamansal bellek sinir aglart ve bulanik
tabanli simiflandirma tabanli regresyon agaci kullanilarak hava kalitesi
yonetiminin iyilestirilmesi (Sagayaraj ve N, 2018).

Topluluk tahmininde baslangi¢ ve model belirsizliklerinin etkisini simiile
etmek i¢in kiiresel topluluk tahmin sistemlerinin karsilastirilmas: (Buizza vd.,
2005).

Sake pirinci i¢in uygun ekim periyodunu belirlemek i¢in 50 m ¢oziintirliiklii
giinliik ortalama hava sicaklig verilerinin gelistirilmesi (Ueyama vd., 2015).
Hava tahmin sistemlerinde atmosferik sondaj verilerinin degerlendirilmesi ve
Oztimsenmesi (Lu, 2011).

Farkl1 kaynaklardan alinan alt stratosfer riizgar gézlemlerinin karsilastirilmasi
(Chen vd., 2022).

Kapali madenlerde bir seri tank modeli kullanilarak asit maden drenaj
miktarinin tahmini (Tokoro vd., 2020).

Sofar Spotter Agindan spektral dalga verilerinin operasyonel asimilasyonu

(Houghton vd., 2022).



Riizgarla savrulan toz birikimi tahmini ve maden atiklarinin etrafindaki
kirliligin yayilmas1 (Stovern vd., 2016).

Fotovoltaik santraller i¢in hava kalitesi indeksli sinir agina dayali hibrit gii¢
tahmin modeli (Khan vd., 2017).

Metropol alanlardaki atmosferik kirleticilerin ve meteorolojik degiskenlerin

zaman serilerinin trend birlikteligi analizi (Almanza ve Batyrshin, 2011).

Bu uygulamalar, meteorolojide, hava tahmini ve Ongoriisiinden c¢evresel etki

degerlendirmelerine ve hava kalitesi yoOnetimine kadar c¢esitli veri madenciligi

yontemlerinin kullanildigin1 géstermektedir.

1.5.

Veri Madenciligi Yontemlerinde Kullanilan Asamalar

Bir veri madenciligi slirecinin asamalari, biiyiik veri kiimelerinden degerli i¢goriilerin

ve modellerin basarili bir sekilde ¢ikarilmasi i¢in gerekli olan birka¢ onemli adimi

kapsar. Bu asamalar veri madenciligi siirecinin dogrulugunu ve giivenilirligini

saglamak i¢in ¢ok 6nemlidir. Veri madenciligi siirecinin asamalari sunlari igerir:

Ik Kesif: Bu asama, verinin yapisin1 anlamak, ilgili degiskenleri belirlemek
ve verinin dogasina dair i¢gdrii kazanmak i¢in veri kiimesinin ilk kesfedilme
asamasini igerir (Sasikala vd., 2018).

Veri On Isleme: Veri 6n isleme, verilerin temizlenmesini, doniistiiriilmesini
ve analize hazirlanmasini igeren kritik bir asamadir. Bu, eksik degerlerin ele
alinmasini, verilerin normallestirilmesini ve veri kiimesindeki tutarsizliklarin
ele alinmasini igerir (Obelets, 2022; Andrews vd., 2019; Eck vd., 2015; Yu vd.,
2014; Wegener ve Riiping, 2010; Olaleye ve Tardiff, 2001; Saifuddin ve
Ujianto, 2022; Suguna ve Nandhini, 2017; Wegener ve Riiping, 2011; Aulia ve
Waspada, 2019; Spruit vd., 2021; Vidyadevi, 2015; Patel ve Patel, 2012; Liu
ve Wang, 2007 ; Gandhe vd., 2007; Wang ve Wang, 2008; Chen, 2006; Bilalli
vd., 2017; Jabbar vd., 2013; Nugroho ve Prihandoko, 2018; Mahatme ve
Bhoyar, 2018; Mariscal vd., 2010 ; Eler vd., 2018; Zulham vd., 2022).
Oriintii Belirleme ve Dogrulama: Bu asamada, on islenmis verilerdeki
ortintiileri, iligkileri ve egilimleri belirlemek i¢in veri madenciligi teknikleri

uygulanir. Belirlenen driintiiler daha sonra anlamliliklarini ve giivenilirliklerini



saglamak i¢in dogrulanir (Sasikala vd., 2018; Obelets, 2022; Andrews vd.,
2019; Eck vd., 2015; Yu vd., 2014; Wegener ve Riiping, 2010). ; Olaleye ve
Tardiff, 2001; Saifuddin ve Ujianto, 2022; Suguna ve Nandhini, 2017;
Wegener ve Riiping, 2011; Aulia ve Waspada, 2019; Spruit vd., 2021;
Vidyadevi, 2015; Patel ve Patel, 2012; Liu ve Wang, 2007; Gandhe vd., 2007;
Wang ve Wang, 2008; Chen, 2006; Bilalli vd., 2017; Jabbar vd., 2013;
Nugroho ve Prihandoko, 2018; Mahatme ve Bhoyar, 2018; Mariscal vd., 2010;
Eler vd., 2018; Zulham vd., 2022).

Model Degerlendirmesi: Oriintii belirlendikten sonra, kullanilan veri
madenciligi modelleri, veri seti icindeki temel Oriintiileri yakalamadaki
performanslarini, dogruluklarin1 ve etkililiklerini degerlendirmek igin
degerlendirilir (Obelets, 2022).

Model Dagitimi: Bu asama, kesfedilen oOriintiilere dayali olarak tahminler
olusturmak i¢in veri madenciligi modelinin daha 6nce hi¢ gormedigi yeni
verilerle test edilebilmesi amaciyla dagitilmasini igerir (Sasikala vd., 2018). Bu
dagitim genellikle elde edilen modelin bir web uygulamasi igerisinde bulut
bilisim katmaninda ¢alistirilmast seklinde olabilir.

Modellerin Gorsellestirilmesi: Bu asama, veri seti igerisinde tanimlanan
ortintiilerin ve iligkilerin daha iyi anlagilmasi i¢in veri madenciligi modellerinin

gorsellestirilmesini icerir (Obelets, 2022).

Bu asamalar toplu olarak, biiyiik ve karmasik veri kiimelerinden degerli i¢goriileri ve

kaliplar1 ortaya c¢ikarmak igin gerekli olan kapsamli bir veri madenciligi siirecini

olusturur.

1.6.

Orange Veri Madenciligi Platformu ve Kullanim Alanlar:

Orange, etkilesimli veri analizi, gorsellestirme ve modelleme i¢in ¢esitli islevler sunan,

makine 6grenimi ve veri madenciligi i¢in kapsamli bir platformdur. Platform, biiyiik

ve karmagik veri kiimelerinden bilgi kesfi siirecini kolaylastirmak i¢in tasarlanmistir.

Orange, veri 0n isleme, gorsellestirme ve modellemeye yonelik bilesenleri bir araya

getirerek veri analizi is akiglart olusturmak i¢in kullanict dostu bir ortam saglar
(Demsar vd., 2004; Wang vd., 2009; Podpecan vd., 2011; Arifin vd., 2022; Godec vd.,
2019; Sajwan vd., 2023).



Orange veri madenciligi platformunun amaclanan kullanimlari sunlar igerir:

Interaktif Veri Analizi: Orange, verileri kesfetmek ve analiz etmek igin
etkilesimli bir ortam sunarak kullanicilarin veri seti i¢indeki yap1 ve kaliplara
dair i¢gorii kazanmasina olanak tanir (Demsar vd., 2004).

Gorsellestirme: Platform, verileri gorsel bir formatta temsil etmek igin
gorsellestirme araglar1 saglayarak kullanicilarin karmagik veri kiimelerini daha
etkili bir sekilde yorumlayip anlamasini saglar (Demsar vd., 2004; Podpecan
vd., 2011).

Makine Ogrenimi ve Modelleme: Orange, modelleme ve tahmine dayali
analitik icin makine Ogrenimi algoritmalarini birlestirerek veri analizi is
akislarinin olusturulmasini destekler (Demsar vd., 2004; Podpecan vd., 2011;
Arifin vd., 2022; Godec vd., 2019).

On Isleme ve Temizleme: Orange, veri &n islemeyi ve temizlemeyi
kolaylastirarak  kullanicilarin  eksik degerleri ele almasina, verileri
normallestirmesine ve veri kiimesi i¢indeki tutarsizliklar1 gidermesine olanak
tanir (Demsar vd., 2004; Podpecan vd., 2011).

Metin Madenciligi ve Duygu Analizi: Platform, metin madenciligi ve duygu
analizi gorevlerini destekleyerek metinsel verilerden anlamli bilgilerin
¢ikarilmasina olanak tanir (Sajwan vd., 2023).

Egitimsel Veri Madenciligi: Orange, egitim ortamlarindan elde edilen
verilerden anlamli bilgiler ortaya ¢ikarmak i¢in egitimsel veri madenciligi
alaninda kullanilmaktadir (Hasan vd., 2020).

Bulut Tabanlh Veri Madenciligi: Platform, bulut tabanli veri madenciligi
faaliyetlerine uygun olup, yiiksek performansli veri yonetimi ve biiyiik 6l¢ekli

veri madenciligi i¢in islevsellikler sunmaktadir (Cuzzocrea, 2014).

Ozetle Orange, egitim, bulut tabanli veri madenciligi ve duygu analizi dahil olmak

tizere ¢esitli alanlar1 kapsayan uygulamalarla etkilesimli veri analizi, gorsellestirme,

makine 6grenimi ve modelleme i¢in ¢ok yonlii bir platformdur.
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1.7. Orange Veri Madenciligi Platformunda Kullanilabilen Veri Madenciligi
Yontemleri

Orange veri madenciligi platformu cok cesitli veri madenciligi ydntemlerini
destekleyerek kullanicilarin gesitli analitik gorevleri gerceklestirmesine olanak tanir.
Orange veri madenciligi platformunda uygulanabilecek veri madenciligi

yontemlerinin bazilari sunlardir:

e Smiflandirma: Orange, siniflandirma tekniklerini destekleyerek kullanicilarin
tahmine dayali analitik i¢in siiflandirma modelleri olusturmasina ve
degerlendirmesine olanak tanir (Shamy vd., 2015).

e Kiimeleme: Platform, kiimeleme analizine yonelik islevler saglayarak
kullanicilarin veriler i¢indeki dogal gruplamalar1 belirlemesine olanak tanir
(Shamy vd., 2015).

e Birliktelik Kuralh Madenciligi: Orange, birliktelik kurali madenciligi
tekniklerini destekleyerek kullanicilarin biiyiik veri kiimelerindeki degiskenler
arasindaki ilging iliskileri kesfetmesine olanak tanir (Abid vd., 2017).

e Regresyon Analizi: Platform, regresyon analizini kolaylastirarak
kullanicilarin degiskenler arasindaki iliskiyi modellemesine ve verilere dayali
tahminlerde bulunmasina olanak saglar (Shamy vd., 2015).

e Metin Madenciligi: Orange, metin madencilifi yetenekleri sunarak
kullanicilarin metinsel verilerden degerli bilgiler ¢ikarmasina ve duygu analizi
yapmasina olanak tanir (Abid vd., 2017; Habala vd., 2012).

o Egitimsel Veri Madenciligi: Platform, egitimsel veri madenciligi tekniklerini
destekleyerek Ogrencilerin egitim ortamlarindaki performanslarinin  ve
etkilesimlerinin analizine olanak saglar (Sharma, 2020; Baradwaj ve Pal, 2011;
He, 2013).

e Veri On Isleme: Orange, eksik degerlerin ele almmasi, normallestirme ve
verilerin temizlenmesi dahil olmak iizere veri on isleme igin islevler sunar
(Shamy vd., 2015).

e Gorsellestirme: Platform, verileri ve analiz sonuglarin1 gorsel bir formatta
temsil etmek i¢in gorsellestirme araglari saglar ve verilerin yorumlanmasina ve

anlasilmasina yardimci olur (Shamy vd., 2015).
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Orange veri madenciligi platformu, bircok veri madenciligi ve makine &grenimi

algoritmasini destekler, bu nedenle kullanicilar genis bir arag yelpazesiyle cesitli

analitik gorevleri gergeklestirebilir. Orange platformunda uygulanabilen bazi veri

madenciligi modelleri;

Karar Agac1 (Decision Tree): Orange, karar agaglar1 olusturarak
siniflandirma ve regresyon analizleri yapmaniza olanak tanir. Karar agaclari,
veri kiimesindeki iliskileri anlamak ve gorsellestirmek i¢in etkili bir yontemdir.
Yapay Sinir Aglar1 (Neural Networks): Yapay sinir aglari, karmasik
yapidaki veri setlerinde 6grenme yetenegi olan modeller olusturabilir. Orange,
yapay sinir aglarini olusturmak ve egitmek icin araglar sunar.

Dogrusal Regresyon (Linear Regression): Orange, dogrusal regresyon
modelleri olusturarak bir degiskenin diger degisken iizerindeki etkisini
anlamak i¢in kullanilabilir.

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines): Orange,
siiflandirma ve regresyon problemlerini ¢ozmek i¢in destek vektor makineleri
(SVM) kullanmaniza olanak tanir.

K-Means Kiimeleme (K-Means Clustering): Kiimeleme analizi i¢in Orange,
K-Means algoritmasim1 kullanarak veri noktalarin1 belirli  kiimelerde
gruplamak i¢in bir arag saglar.

Rastgele Orman (Random Forest): Rastgele ormanlar, siniflandirma ve
regresyon gorevlerinde kullanilan etkili bir ensemble 6grenme yontemidir.
Orange, rastgele orman modelleri olusturmak i¢in bir arag sunar.

Bulamk Mantik (Fuzzy Logic): Bulanik mantik, belirsiz veri kiimeleri
tizerinde analiz yapmak i¢in kullanilir. Orange platformu, bulanik mantik
modelleri olusturmak i¢in bir modiil sunar.

Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms): Genetik algoritmalar, evrimsel
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir. Orange, genetik algoritma
kullanarak model parametrelerini optimize etmek icin bir ara¢ saglar.

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors): Orange, K-en yakin komsu
algoritmasini kullanarak siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek i¢in
bir ara¢ sunar.

PCA (Principal Component Analysis): Orange, PCA kullanarak boyut

azaltma ve veri setlerindeki varyansi anlamak i¢in bir modiil saglar.
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Ozetle, Orange veri madenciligi platformu, onu cesitli alanlardaki ¢ok cesitli analitik
gorevlere uygun hale getiren kapsamli bir veri madenciligi teknikleri seti sunar.
Platform, kullanicilarin bu yontemleri veri setlerine uygulayarak cesitli analitik

gorevleri gerceklestirmelerine imkan tanir.
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2. MALZEME VE YONTEM

Tez ¢alismasinda, Eugene, Oregon'daki Oregon Universitesi'nde Amerikan Ulusal
Yenilenebilir Enerji Laboratuvart (NREL) tarafindan kurulan 6l¢iim istasyonundan
alinan veriler kullanilmistir (Marion vd., 2014; “Photovoltaic Research, NREL,”
2019). Bu veriler, giines enerjisini elektrik enerjisine doniistiiren giines panellerinin
performansint modelleme amaciyla kaydedilmis genis capli bir veri setinden elde
edilmistir. Veriler, halka ac¢ik bir kaynaktan erisilebilir olup, kuruma yapilan talep
dogrultusunda saglanan dosya indirme adresinden indirilmistir. Bu ol¢lim verileri,
giines panellerinin ¢esitli iklim kosullarinda nasil tepki verdigini anlamak ve giines
enerjisi sistemlerinin performansini optimize etmek icin O6nemli bir kaynak

olusturmaktadir.

Sekil 2.1. Oregon Universitesindeki 6l¢iim istasyonu.

Bir sonraki boliimde ise ham veri setinden deneysel veri setinin nasil elde edildigi ele

alinmistir.

2.1. Deneysel Veri Setinin Elde Edilmesi

Tez ¢alismasinda ele alinan ham veri seti, iklimsel ve elektriksel 6l¢iim verilerini
icermektedir. Ancak, tezin temel odak noktasi giines 1sinim siddetinin modellenmesi
oldugundan, elektriksel veriler kullanilmamistir. Ana amag, belirli iklimsel

degiskenlerin, 6zellikle giines 151n1m siddetinin modellenmesidir. Kullanilan iklimsel
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veriler arasinda giines 1s1n1m1 siddeti, hava sicakligi, bagil nem ve atmosferik basing

yer almaktadir. Ayrica, 6l¢lim yapildigi zaman bilgisi de modele dahil edilmistir.

Tez calismast kapsaminda gelistirilen modeller, giines 1s1n1m1 siddetini diger verileri

kullanarak tahmin etme amacini tasimaktadir. Bagka bir ifadeyle, giines 1s1n1mi siddeti
bagimli degisken olarak belirlenirken, diger iklimsel veriler bagimsiz degiskenler
olarak kullamilmistir. Bu analitik yaklasim, giines enerjisi potansiyelini etkileyen
faktorleri anlamak ve gilines 1smimini tahmin etmek igin gelistirilen bir model
cercevesinde gergeklestirilmistir.

Ham veriler metin tabanh bir dosya tiirii olan CSV dosyasi icinde oldugundan bu verileri

Orange platformuna aktarmak icin “File” araci kullanilmis (
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File % Outliers — Data
C5V File b
File - Datasets SQL Table et ®

Dag} :

Import .e

E._
1 Qutliers (1) g% Data Table {6)
/ 2113 R
g‘ .
Diata Table Paint Data Data Info Rank E_\;_;_]
o
; las
T..' @ .l B Concatenate (1)
=il I d.ép
EdtDomsin  Color fobie  cwveDas
Transform D
|£ Visualize
e
£83 | Model Data T#Ble'(5)
vx &
7|22 | Evaluate (‘?g‘-@’b
ﬁ Unsupervised

Sekil 2.2) ve bu aracin ayar ekraninda verileri ¢ekmek i¢in hangi dosyanin
kullanilacagi, hangi degiskenlerin alinacagi ve hedef degiskenin hangi degisken

oldugu ayarlanmistir (Sekil 2.3). Orange platformu pek ¢ok farkli kaynaktan veri

¢ekilebilmesine izin vermektedir.
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@ Selcuk Workflow.ows - Orange
File Edit View Widget Options Help

0]
Ell Y e s
@ Soufs  Dass  SQUTable L(:f: )T%D

153 Data Table (6)
m HI Outiiers (1) g 3
sble nfo k 3 E\
Data T PsintDstz  Dats 1 Ran | \
T.-' & I:;: B Concatenate (1)
h &
EdtDomain  Color SF“."".“ Save Data

3 Transform
Visualize
Model

Evaluate

Unsupervised

Sekil 2.2. Orange platformuna dosyadan veri cekme.

O File - Orange - O *
Source

@ Fie: |elcuk_verikr.csv VI e || EReload |
Ou | ]

File Type

| Comma-separated values (*.csv *.csv.gz *.gz *.csv.bz2 *.bz2 *.csv.xz *.xz) ~ |

Info

40370 instances

5 features (no missing values)
Data has no target variable.
0 meta attributes

Columns (Double dick to edit)

Mame Type Role Values
1 Datetime datetime feature
2 Dry bulb .

temperature m numeric feature

3 Relative humidity @ numeric feature

At heri -
4 Atmosphernc m numeric feature

ressure
5

Reset Apply

Browse documentation d.

? B | B 0

Sekil 2.3. Veri ¢ekilen dosyanin 6zellikleri.

Bu ayar ekraninda veri setindeki kayit sayisi, degisken sayisi, degiskenlerdeki eksik

deger sayis1 gibi bilgiler de verilmektedir. Hedef degiskenin hangi degisken olacag
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kullanici tarafindan bu ekranda secilmektedir. Bu ekranda yerel bir dosya haricinde

internetteki bir adreste yer alan dosya da veri kaynagi olarak gosterilebilir.

Olgiimiin yapildig1 zaman bilgisi, yil — ay — giin saat: dakika: saniye cinsinden
kayitli oldugundan, zaman damgas1 tiiriinde bir degiskendir bu degisken kullanilarak
yeni degiskenler tiiretilmistir. Bu amagla yapilan islemler bir sonraki boliimde ele

alinmustir.

2.2. Meteorolojik Verilerin Orange’da Hazirlanmasi

Tez calismasinda sahip olunan ham verilere uygulanan veri temizleme ve degisken

miihendisligi adimlart su sekildedir.

e Aykiri deger temizleme
e Eksik deger doldurma
e Yeni degiskenlerin olusturulmast

e QGereksiz degiskenlerin ¢ikarilmasi

Aykari degerler istatistiksel bir analizde, diger veri noktalarindan belirgin sekilde farkli
olan degerleri ifade eder. Bu degerler, genellikle 6l¢iim hatasi veya popiilasyonun
genel dagilimindan sapmalardan kaynaklanabilir. Orange’da aykir1 deger tespiti i¢in
literatiirde de yaygin olarak kullanilan LOF (Local Outlier Factor — Yerel Aykir1 Deger
Faktorii) yontemi kullanilmistir. Yerel aykirt deger faktorii, veri biliminde kullanilan
bir kavramdir ve aykir1 degerleri tespit etmeye yonelik bir metrigi ifade eder. Bu
faktor, belirli bir veri noktasinin, ¢evresindeki diger noktalardan ne kadar farkl
oldugunu o6lger. Yiksek bir yerel aykir1 deger faktorii, bir noktanin aykir1 oldugunu
gosterirken, diisiik bir deger normal davramsi yansitabilir. Bu farki élgerken Oklit,

Manhattan vb mesafe dl¢iitleri kullanilir.
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Calismada Orange’da bulunan “Outliers” araci kullanilarak normal ve aykir1 degerler tespit
edilmis ve calismaya normal degerler ile devam edilmistir.

;i Outliers (1) - Orange 7 P
Method
Local Qutlier Factor o
Parameters
Contamination:
10 %%
Meighbors: 20 =
Metric: Eudidean e
Apply Automatically
'? E | -E| 40.4k Er 37k | 3383 | 40.4k

2 Qutliers (1} - Orange 7 -

Method
Local Qutlier Factor -

Parameters
Contamination:

1k

Meighbars: 20
Metric: Eudidean A

Apply Automatically

? B | 404k [ 37k| 3383|404k

Sekil 2.4, Sekil 2.5).
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;2 Qutliers (1) - Orange ? >
Method
Local Qutlier Factor W
Parameters
Contamination:
10 %
Meighbors: 20 =
Metric: Eudlidean L
Apply Automatically
‘? E | -E| 40.4k Er 37k | 3383 | 40.4k
Sekil 2.4. Aykir1 degerlerin tespit edilmesi.
@ Edit Links - Orange ? X
® Inliers
Pri Data
o s %‘\‘B S o
. dditional
. e oot Additional Data E
Outliers (1) Concatenate (1)
Clear Al Cancel

Sekil 2.5. Normal degerlerle devam edilmesi.

Ham verisetindeki 6rnek sayisi en basta 40370 iken, aykir1 degerlerin elenmesinden
sonra bu say1 36987’ye diismiistiir (Sekil 2.6). Elenen aykir1 deger sayis1 3383 tiir
(Sekil 2.7).
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[T Data Table (5) - Orange — O x

T POA irradiance Datetime ry bulb temperatun  Relative humidity — tmospheric pressur ~
) 36967 [INIETE| 2013-12-31 142.. 13 50.2 1006.3
Numeric outcome 3988 | 1200] 2013-12-31 143.. 114 501 1006.2
No meta afiriptes. a8 | 1122 2013-12-31 143.. 114 582 10062

B see70 [0 D82 2013-12-31 14 15 56.1 1006.3
b4 Show variable labels (Fpresent) | 3507; [ 053 2013-12-31 144. 15 56.5 1006.3
L] Visualize numeric values ssa72 [ 728 2013-12-31 145.. 115 562 10063
[ Color by instance dasses 3973 [ 78| 2013-12-31 145.. 15 55.1 10065

P a4 [ A 2013-12-31 150.. 116 555 1006.5
7] Select full rows 36975 [ 835 2013-12-31150.. 1.7 537 1006.5

36976 | 1003 2013-12-31151.. 17 533 1006.5
% |3e77 808 2013-12-31 152.. 17 534 1006.6
sa7s | 448 2013-12-31 152.. 17 534 1006.6
sa7e | 4134 2013-12-31 153.. 120 528 10068
36580 | 3818 2013-12-31153. 124 526 1006.7
81 | 360 2013-12-31 154.. 120 524 1006.7
ssas2 | 3438 2013-12-31 154.. 122 514 1006.7
3983 | 3128 2013-12-31 155.. 121 514 10068
3984 | 2998 2013-12-31 155.. 121 517 10067
36385 | 2828 2013-12-31169. 123 515 1006.8

| RestoreOngnalOder | (35085 [ 3620 2013-12.31 169.. 122 508 1006.2
2 [ s Astomatcaly 38087 | 200 2013-12-31 16:1.. 122 510 10063 v
2 B | 43k B 3k|37k

Sekil 2.6. Normal degerler listesi.
[T Data Table (6) - Orange — O b4

I"Fc_ . POA irradiance Datetime ry bulb temperatun  Relative humidity  tmospheric pressur ~
3983 instances (o missing data) 3353 29| 20131229 15:4.. 37 a7 10082
Numeric otcome 3364 [ 264 2013-12-20154.. 38 820 1008.1
No meta atfriputes. 365 | 254 2013-12-29155. 38 817 1008.0

= 3366 | 228 2013-12-29155. 38 816 1007.9
|1 Show variable labels (f present) 3367 _ 2013-12-30 08:4... 28 a9 10045
[] visualize numeric values 3388 _ 2013-12-20 08:4... 28 845 1004.4
[ Color by instance dasses 33 [ 340 2013-12-30085.. 2.8 834 10043

. s [ 464 2013-12-30085.. 29 239 1004.4
[] Select full rows 370 [0 820 2013-12-3009:0.. 30 232 1004.4

372 [ AR 2013-12-30 16:0.. 74 759 1005.4
? 13373 [ 2013-12-30 16:0.. 75 758 1005.4
3374 [0 392 2013-12-3016:1... 7.4 76.0 10054
3375 [0 490 2013-12-3016:1... 7.4 76.1 10054
3376 [0 388 2013-12-30 16:2.. 73 768 1005.3
3377 [l 2013-12-3108:3.. 43 85.0 1007.0
337 [ 256 2013-12-31084. 43 852 1007.0
37 [0 295 2013-12-31 084.. 47 83 10069
330 [0 850 2013-12-31 16:1.. 122 511 10068
st [0 3 2013-12-31 16:2.. 124 513 1006.8

| RestoreOngnalOrder | (355 [ Bas 20131231 162.. 124 522 1006.8

&2 [ sod Automatcaly 3383 | 243 2013-12-31 16:3. 121 548 10068
2 B | 4338 [ 33833383

Sekil 2.7. Aykir1 degerler listesi.

Veri setindeki eksik degerlerin doldurulmasi i¢in Orange’da yer alan “Impute” araci
kullanilmistir (Sekil 2.8). Veri setinde herhangi bir eksik deger olmadigindan bu arag
calismamis fakat uctan uca bir veri madenciligi uygulamasinda gerekli bir adim

oldugundan yine de siirece eklenmistir.
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[ Impute (1) - Orange
Default Method

() Don'timpute

() Average/Most frequent

() s a distinct value

() Fixed values; numeric variables:

Individual Attribute Settings

(®) Model-based imputer (simple tree)
(") Random values
(C) Remove instances with unknawn values

0 | ,tme: |1970-01-0103:00:0C

Filter...

Default (above)

Datetime
@ Dry bulb temperature
@ Relative humidity
@ Atmospheric pressure
@ POA irradiance

Don't impute
Average Most frequent
As a distinct value

Model-based imputer (simple tree)

Random wvalues
Remove instances with unknown values

Fixed value

Restore All to Default

Apply Automatically

2 B | H3k- B

Sekil 2.8. Eksik degerlerin doldurulmasi.

Bu adimlardan sonra elde edilen iklimsel veriler hakkinda istatistiki bilgiler Cizelge

2.1°de listelenmistir.

Cizelge 2.1. Calismada kullanilan iklimsel veriler.

Veri tipi En kiiciik En bityiik Ortalama

Giines 1s1n1m siddeti 20,1W/m? 1377.9W/m?> 397,66W/m?>

Hava sicakligi -7,4°C 33,7°C 15,16°C
Bagil nem %13.,9 %93.9 %61,98
Atmosferik basing 984,1mb 1017,7mb 1000,37mb

Bir sonraki adim olarak veri setindeki zaman bilgisinden yeni degiskenler tiiretilmis
ve bunun i¢in Orange’da yer alan “Feature Constructor” araci kullanilmistir (Sekil
2.9). Bu ara¢ ekraninda, matematiksel donilisiim ve islemler kullanilarak zaman

bilgisinden zaman igindeki saat ve ay-saat carpimi gibi iki yeni degisken tiiretilmistir.
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5l

Variable Definitions
New hd |New_‘ﬂme ‘ |‘)[1]‘spllt[‘:‘)[tl]) * 60 +int(str{Datetime). split{ ')[1].sp||t(':')[1])|

[] Meta attribute |Se|ect Feature v| |Se|ect Function v|
Remave

Mew_Time := int{str(Datetime).split(" J[1].split(:)[0]) * 60 + int{str(Datetime).split(" J[1].split(:[1])
MNew_Month_Hour := int{str(Datetime).split(" J[0].split('-"J[1]) * int(str{Datetime).split(" J[1].split{:")[01)

Send

2 B | 33k B3k

Sekil 2.9. Yeni degiskenlerin tiiretilmesi.

Tiiretilen bu yeni degiskenlerin ardindan analiz sirasinda kullanilamayacak olan
zaman bilgisi verisetinden ¢ikarilmis ve siirece diger degiskenlerle devam edilmistir.
Bu degisken secimi i¢in Orange’da yer alan “Select Columns™ araci kullanilmistir

(Sekil 2.10).
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@ Select Columns - Orange - O *
Ignored (1) Features (5)
Datetime [ Dry bulb temperature
[ Relative humidity
@ Atmospheric pressure
D Mew_Time
@ New_Menth_Hour
>
Target (1)
- | @ POAirradiance S
Metas
>
Reset [ 1gnore new variables by default Send Automatically
2?2 B | 23%k- 375

Sekil 2.10. Kullanilacak degiskenlerin secilmesi.

Siirecte kullanilacak degiskenler secildikten sonra tiim degiskenlerin ayn aralikta [0,

1] olmalar1 i¢in normallestirme yapilmistir. Bunun igin Orange’da yer alan

“Preprocess” aract kullanilmistir (Sekil 2.11).

% Preprocess - Orange

- O x
S Normalize Features x
<= Discretize Continuous Varisbles )

- ) (O standardize to =0, o2=1
#s Continuize Discrete Varisbles
[ Impute Missing Values O center top=0
T Select Relevant Festures O Scale to o2=1

[7] Select Random Features O Normalize to interval [-1, 1]
4 Normalize Features (® Normalize to interval [0, 1]
- Randomize

71 Remove Sparse Features

 Principal Companent Analysis

T CUR Mstrix Decomposition v

Apply Automatically

2 B | 43 B o3

Sekil 2.11. Tiim verilerin normallestirilmesi.

Veri madenciligi uygulamalarinda verilerin normallestirilmesinin veri analizi izerinde
onemli etkileri vardir. Giiriiltiiyli bastirmaya, performansi artirmaya, dogrulugu

artirmaya, madencilik i¢in gereken siireyi en aza indirmeye yardimci olur (Yang ve
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Gao, 2010; Ismail vd., 2015; Liu vd., 2016). Ek olarak verilerden anlaml1 iligkilerin
cikarilmasina olanak taniyarak Oriintiilerin ortaya c¢ikarilmasinda ve operasyonlarin
optimize edilmesinde daha etkili olmasini saglar (Zanev vd., 2014). Bu nedenle veri
normalizasyonu, veri madenciligi siireclerinin etkinligini ve verimliligini arttirmada

¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir.

Tiim bu adimlarin ardindan veriler Orange’da modellerin egitilmesi i¢in kullanima
hazir hale gelmistir. Verilerin Orange’da veri madenciligi siirecinin herhangi bir
yerinde gozlenmesi, kontrol edilmesi miimkiindiir. Bu amacgla Orange’da yer alan

“Data Table” araci siire¢ icerisinde pek ¢ok yerde kullaniimistir (Sekil 2.12).

T Data Table (3) - Orange - O >
i . i POA irradiance  ry bulb temperatun  Relative humidity — tmospheric pressur New_Time Mew_Month_Hour ~
SR e o ST 1 306 0.18735 091125 0.79762 0.240741 0
Numeric outcome 2 349 0.18491 0.920 0.80060 0.246014 0.00543478
tlomeaatibut=s, 3 a1 013735 0915 0.80060 0253086 000543478
Variables 4 477 0.18735 0.00250 0.80357 0.259259 0.00543478
Show variable labels (f present) 5 40.8 0.18491 0.91375 0.80655 0.265432 0.00543478
[ visualize numeric values 6 835 0.18735 0.915 0.80655 0.271605 0.00543478
A — 7 4.8 012248 0.920 0.80655 0.277778 0.00543478
3 55.8 0.18248 0.90750 0.80655 0.283951 0.00543478
22 EE 9 60.5 0.18248 0.500 0.80655 0.250123 0.00543478
Select full rows 10 33 0.18248 0.89875 0.80952 0.296296 0.00543478
1 538 012248 0.89625 0.80952 0.302469 0.00543478
2 60.9 0.12491 0.90750 0.81250 0.308642 0.00543478
13 842 0.18248 0.88875 0.80952 0.314815 0.00543478
14 76.5 0.12491 0.87875 0.81250 0.320088 0.0108606
15 9.2 0.18735 0.86375 0.81250 0.32716 0.0108606
16 104.8 0.12491 0.87125 0.81250 0.333333 0.0108696
7 1220 0.19465 0.845 0.81548 0.339506 0.0108606
13 110.0 0.19221 0.85875 0.81548 0.345679 0.0108606
19 9.2 0.12078 0.85125 0.81542 0.351852 0.0108606
20 116.4 0.19708 0.850 0.81845 0.358025 0.0108606
21 155.1 0.19951 0.82375 0.81845 0.364198 0.0108606
Restore Original Order 22 156.2 0.18735 0.23250 0.82143 037037 0.0102606
e 23 1247 0.18735 0.85375 0.81548 0.376543 0.0108696 v
2 B | Mk Bk

Sekil 2.12. Verilerin gozlenmesi.

Veri madenciligi slirecinin en basindan itibaren sahip olunan ham veriye uygulanan
veri temizleme ve degisken miihendisligi dahil tiim iglemler Orange caligsma ekraninda
asagidaki is akis1 ile gerceklestirilmistir (Sekil 2.13). Bu is akisinda modelleme,
modellerin degerlendirilmesi, gorsellestirilmesi gibi adimlar gosterilmemistir. Sekil
2.12¢deki veri listesi goriiniimii, Sekil 2.13“de ki renkli okla isaretlenmis “Data Table”
tizerinden elde edilmistir. Sekil 2.13°de goriildiigli gibi siirecin baz1 agamalarinda
verileri gozlemlemek ve kontrol etmek i¢in pek¢ok “Data Table” aract kullanilmigtir.
Sekil 2.13‘de kullanildig1r goriilen “Feature Statistics” araci, sahip olunan tiim
degiskenler icin en kiiciik, en biiyiik, ortalama ve medyan degerleri gibi istatistiksel
Olclimleri ve degiskenin dagilim grafigini gormek i¢in kullamlmistir (Sekil 2.14). Ek

olarak Cizelge 2.1’de listelenen bilgiler bu arag¢ kulanilarak elde edilmistir.
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Outliers — Data

e

e
.

Qutliers (1)

B(Er=@®), @), (B

-
Select Col
Impute (1) Data Table (7) Feature Constrict el olumn %G Table (3]

S
\A
a’g E: %

o~ ey OTRRS
Oay,

= @

Preprocess

Data Table (8)

Sekil 2.13. Ham veri iizerinde yapilan tiim islemler.

"4 Feature Statistics - Orange

Name Distribution Mean Mode Median Dispersion Min. Max. Missing

Atmospheric III 1000.364 992.0 999.3 0,006 984.1 1017.7 0(0%)
pressure
Relative humidity IIIIII 61978 701 65 0.287 129 939 000%)
_.l
Dry bulb
Loprsture IIII 15156 17 147 0479 74 317 0%

III--I.
2013-06-28 2013-01-01 2013-06-25 2013-01-01 2013-12-31
Datetime IIIIIII II 18:14:52.081353 08:55:09 7opap 1 menths 085508 16:10:09 o

color: | @ PoAiradiance ~ Send Automatically
2 B | Hak B 3ws

Sekil 2.14. Degisken istatistikleri ekrani.

Bir sonraki boliimde elde edilen veriseti kullanilarak meteorolojik verilerin

modellenmesi ele alinacaktir.
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2.3. Orange’da Regresyon Yaklasimi ile Veri Madenciligi Uygulamasi

Calismada kullanilacak veri madenciligi modelleri olarak Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
Karar Agaci (KA), Rastgele Orman (RO), Dogrusal Regresyon (DR) ve K-En Yakin
Komsu (KEY) modelleri kullanilmistir. Bastan sona tiim veri madenciligi siireci
Orange’da olusturulmustur (Sekil 2.15). Bu siire¢ Orange’da is akis1 (Orange
Workflow) adiyla anilir ve ows dosya uzantisiyla kalici olarak saklanabilir. Bu dosya

istenirse paylasilarak veri madenciligi siirecinin arastirmacilarin kullanimina agilmasi

P i)
cn |ty
0 T .
i e 0
Fle ° Outliers — Data ki o2k .
o D Test and Score (7) &5 S ] Data Table (4)
P % .
- g Linear Regression 4
1 8
Outiers (1 3 Data Table (6)
B § - Test and Score -
jm==| % . g
=== % ‘E 3 i o
3 z -4 Random Forest .
Concatenata(1) 3 ‘g & A
& " | [ % - 7 o
o il 2 £ & < Test and Score (4)
5 5 F /
\zﬂ"'ﬁ@ & fb R & )
o Feature Statistics F ‘?& Lo g:
D 2% 2
ie: Lo Neural Network g o
o4 0 =
Data lgble (5) Zael® -
<
e%é}%y D Selected Data — Dat3 A
Selected Data Setecteg g Test and Score (5)
\z\ Data, D Data m - D
fx +ata Table (3)
3 i
% =
Impute (1) Data Table (7) Feature Construc&:r Select Columng ‘:‘g “’*aaos
1 3 oy Tree &
5 z 2 - £
& 2 g H L)
§ g o
& -
D Test and Score (9)
Data Table (8) Preprocess

Sekil 2.15. Orange'da uctan uca veri madenciligi siireci.

Sekil 2.15’e gore kullanilacak modeller veri madenciligi siirecine eklenmis ve her
modelin ¢ikisina modeli test etmek ve tahminleme basarisin1 gérmek icin “Test and
Score” araci eklenmistir. Bu arag¢ ile hedeflenen veri madenciligi modelinin, sahip
olunan verilerle nasil egitilecegi, verinin ne kadarinin egitim ne kadarinin test amaciyla
kullanilacagi gibi ayarlamalar yapildiktan sonra egitilmis modelin test verilerinde elde

ettigi tahmin performanslar1 goriilebilir.

Tez caligmasinda kullanilan Orange platformu, kullanilan modellerin tahmin
performansini gostermek amaciyla; ortalama karesel hata (Mean Squared Error —
MSE), ortalama karekok hata (Root Mean Squared Error — RMSE), ortalama mutlak
hata (Mean Absolute Error — MAE) ve uyum katsayisinin karesi (R?) 6lgiitlerini bir

arada kullanmaktadir. Bunlar olduk¢a yaygin kullanilan performans olgiitleridir.
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MSE o6l¢iitlinli tanimlayan esitlik asagida verilmistir. Burada t degiskeni gercek giines

1simimu1 verileri, y degiskeni model tarafindan tahmin edilen giines 1s1nimi verilerini

gosterir.
1% (1
MSE ="t = 1)
n .
=1
RMSE o6l¢iitiinii tanimlayan esitlik asagida verilmistir.
& ()
RMSE = |23 (t; = y,)?
=
MAE o6lgiitiinii tanimlayan esitlik asagida verilmistir.
3)

n
i
MAEz—Z t—y;
” 1|l Vil
1=

R? dlgiitiinii tammlayan esitlik asagida verilmistir. Burada t, degiskeni ise gercek
giines 1s1n1m1 verilerinin ortalamasidir.

_ Xkt —y)* )

R?>=1
?zl(ti - to)z

MSE, RMSE ve MAE degerlerinin olabildigince kii¢iik olmast modelin tahmin
basarisinin yiiksek oldugu anlamina gelmektedir. RMSE, tahmin edilen deger ile
gercek deger arasindaki farkin biiylik oldugu durumlarda performansi yansitma
acisindan daha ¢ok tercih edilmektedir. R? degeri ise 0 ile 1 arasinda degismektedir.
Bu degerin 1’e yaklagsmasi modelin tahmin ettigi giines 1s1nim1 degerlerinin, gercek
degerlerle ortiistiigii anlamina gelmektedir. R? 6lgiitiiniin birden fazla modelin
tahminleme basarisini karsilastirirken daha anlasilir bir 6l¢iit oldugunu sdyleyebiliriz.

Ornegin R? degeri 0.8 olan bir model 0.7 olan bir modelden daha basarilidir denilebilir.

Tez calismasi kapsaminda olusturulan tiim modellerin test edilebilmesi i¢in 5 kath
capraz dogrulama kullanilmistir. K-Kathi ¢capraz dogrulamada veriseti egitim ve test
seklinde ikiye ayrilmaz. Bunun yerine K degeri ka¢ secildiyse o kadar esit parcaya

ayrilir ve K adimlik bir dongiinlin her adiminda bu parcalardan biri test digerleri (K-1
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adeti) ise egitim veriseti olarak kullanilir. Dongiiniin her adiminda elde edilen skorlar
ise kaydedilir ve dongii sonunda bu skorlarin ortalamasi alinarak daha objektif bir
basar1 skoru elde edilmis olunur. K-katli ¢apraz dogrulama, veri madenciligi
modellerini degerlendirmek i¢in ¢ok dnemli bir tekniktir. Verimliligi artirir, varyansi
azaltir ve Onyargi ile varyans arasinda dengeli bir denge saglar (Mevik ve Cederkvist,

2004).

Tez calismasinda kullanilan modeller ve segilen parametreler sirasiyla asagida

gosterilmistir.

Sekil 2.16’da K-En yakin komsu algoritmasi temelli modelin parametre ekrani
goriilmektedir. Bu algoritma, Fix ve Hodges tarafindan 1951 yilinda gelistirilen
parametrik olmayan bir denetimli 6grenme algortimasidir (Fix ve Hodges, 1951). Hem
simniflandirma hem de regresyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir. Bu
algoritma regresyon problemlerinde kullanildiginda, en yakin k adet komsunun,
mesafelerinin tersiyle agirliklandirilan bir agirlikli ortalama degerini kullanarak hedef

veri noktasini tahmin etmeye c¢alisir.

kMM - Orange ? >
Mame

kNN |
Meighbaors

Mumber of neighbors: 5=

Metric: Manhattan o

Weight: Distance e
Apply Automatically

7B |- Gom

Sekil 2.16. K-En yakin komsu modeli parametreleri.

K-en yakin komsu modeli, 6grenme asamasinda egitim verilerini depolar. Veri
noktalart arasindaki uzaklig1 belirlemek igin bir mesafe metrigi kullanilir (6rnegin,
Manhattan mesafesi). Tahmin yapilacak yeni bir veri noktas: geldiginde, bu noktanin
diger veri noktalarina olan uzakliklar1 hesaplanir. En yakin k komsu belirlenir. Bu,
tahmin yaparken ka¢ komsunun dikkate alinacagini gosterir. K-en yakin komsularin
degerleri goz Oniine alinarak, yeni veri noktasinin tahmini degeri belirlenir. Bu

genellikle komsu degerlerin ortalamast olabilir.
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Algoritmanin  kullanacagi mesafe Ol¢lim ydntemi “Metric” parametresi ile,
agirliklandirma yontemi ise “Weight” parametresi ile belirtilmektedir. “Number of

neighbors” parametresi ise kag¢ adet yakin komsunun kullanilacagini belirtir.

Sekil 2.17°de dogrusal regresyon algoritmasi temelli modelin parametre ekrani
goriilmektedir. Bu algoritma, verisetinde gozlemlenen gercek degerler ile dogrusal
yaklasimla tahmin edilen degerler arasindaki ortalama karesel hatay1 en aza indirmek
icin w = (wl,..., wp) katsayilarina sahip dogrusal bir modele elde etmeye ¢alisir. Bu
ekranda yer alan “Regularization” parametresi ile tahmin edilmeye ¢alisilan biiyiikliige
etki eden faktorlerin hepsine esit yaklasmak (no-regularization), 6nemli olan faktore
daha fazla anlam ytiklemek (lasso) ya da farkli 6nemde olan faktorler olsa da bunlarin
arasinda bir denge kurmak (ridge) gibi farkli yaklagimlar giidiilebilir. Bu ekrandaki
“Elastic net regression” parametresi ise “lasso” ve “ridge” yontemleri arasinda bir

denge gozetmek i¢in tercih edilebilir.

#* Linear Regression - Orange ? et

MName

|_ near Regression

Farameters
Fit intercept (unchecking it fixes it to zero)

Regularization

@ Mo reqularization Regularization strength:

Rid i 2
() Ridge regression {L3) Alpha: 25

Elastic net mixing:
() Lasso regression {L1) TELENEE L b

L1l L2
O Elastic net regression 0.41:0.59

Apply Automatically

?2 B | H3k- BsoE

Sekil 2.17. Dogrusal regresyon modeli parametreleri.

Sekil 2.18’de rastgele orman algoritmast temelli modelin parametre ekrani
goriilmektedir. Hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinin ¢dziimiinde

kullanilmaktadir. Rastgele orman modeli olusturulurken, dnceden belirlenen sayida
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karar agaci her biri orijinal veri setinden olusturulmus alt kiimeler iizerinde egitilir.
Kullanilacak degiskenler ise her birinde rastgele segilir. Son tahminin olusturulma
sekli, rastgele orman modelinde ¢6ziilmeye c¢alisilan probleme gore degisir. Bu bir
simniflandirma problemi ise tiim karar agaclarindan elde edilen tahminlerde oy
cogunluguna bakilir; regresyon problemi ise tahmin olasiliklarinin ortalamasi alinir.
Bu nedenle genellikle tek bir karar agacina gore daha basarili sonuclar elde edilir. Sekil
2.18’de ki ekranda yer alan “Number of trees” parametresi rastgele orman igerisinde

kullanilacak karar agaci sayisini belirtir.

#+ Random Forest - Orange 7 e

Marne

RO

Basic Properties

Mumber of trees:

] Mumber of attributes considered at each split: 5

1k

[ ] Replicable training
[] Balance dass distribution

Growth Control
[] Limit depth of individual trees:

Do not split subsets smaller than:
Apply Automatically

2B | A33k- BPoe

4k

[}

Sekil 2.18. Rastgele orman modeli parametreleri.

Sekil 2.19’da yapay sinir agi algoritmasi temelli modelin parametre ekrani
goriilmektedir. Bu ekranda yapay sinir aginin i¢erisinde bulunan gizli katmanlarda yer
alan ndron sayisi, aktivasyon fonksiyonu, ¢oziim yaklagimi ve egitimin en fazla kag
dongii adimindan olusacagi gibi ayarlamalar yapilabilmektedir. Yapay Sinir Aglar
(YSA'ar), insan beyninden ilham alarak tasarlanmis, her biri kendi bellegine sahip,
birbirine bagli islem birimlerinden olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir
(Elmas, 2011). Bu yapay zeka modelleri, biyolojik sinir hiicrelerini (ndronlar) taklit
ederek olusturulmustur. Yapay sinir hiicreleri arasindaki baglantilar, biyolojik sinir

aglarindaki sinaptik baglantilara benzer sekilde calisarak bilgiyi isler ve depolar.

Yapay Sinir Aglari, dogadan esinlenerek gelistirilen yapay yapilardir ve insan

beyninin 6grenme kapasitesini taklit edebilme 6zellikleri sayesinde genis bir uygulama
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alanina sahiptir. Bu modelleme yaklasimi, 6zellikle desen tanima, siniflandirma ve
O0grenme problemlerinde basariyla kullanilarak karmasik bilgi isleme gorevlerini
gergeklestirebilir. Yapay Sinir Aglari, bilgi isleme konseptlerini biyolojik sistemlerden

Odiling alarak, modern yapay zeka uygulamalarinin temelini olusturan 6nemli bir

¥ Neural Network - Orange ? -

Mame

yapidir.

Meural Netwark |

Meurons in hidden layers: 100, |
Activation: tanh W
Salver: L-BFG5-R w

Regularization, a=0.0001; I

Maximal number of iterations: | 100 =

Replicable training

Cancel Apply Automatically

2 B | H3k- Boe

Sekil 2.19. Yapay sinir ag1 modeli parametreleri.

Sekil 2.20’de ise karar agaci algoritmast temelli modelin parametre ekrani
goriilmektedir. Makine 6greniminde karar agaci, bir degiskene ait gozlemlerin hedef
degiskende meydana getirdigi sonuglariyla eslestirildigi bir modeldir. Karar agaclari,
yorumlanabilirligi, kullanim kolayligi ve hem sayisal hem de kategorik verileri
isleyebilme yetenegi nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir. Hastalik tahmini,
sahtekarlik tespiti ve 6grenci performansi tahmini gibi bircok alanda kullanilirlar ve

siklikla rastgele ormanlar ve gradyan artirma gibi topluluk modellerinde kullanilirlar.
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i+ Tree - Orange ? it

MName

|T|'ee

Parameters
Induce binary tree

Min. number of instances in leaves:

Do not split subsets smaller than: Ijl

Limit the maximal tree depth to:

Classification
Stop when majority reaches [3%]: 95 |5
Apply Automatically

2 B | A3k BoeE

Sekil 2.20. Karar agaci modeli parametreleri.

Kullanilan bu modellere ait sonuglarla ilgili degerlendirmeler bir sonraki boliimde ele

alinacaktir.
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3. BULGULAR VE iRDELEME

Orange veri madenciligi platformunda kullanilan modeller ile elde

asagida sirayla gosterilmistir.

i Testand Score (7) - Orange

(®) Cross validation
Number of folds: |5 ~
Stratified

Crass validation by feature

(O Random sampling
Repeat brainftest: |10
Training setsize: |70 %
Stratified

(O Leave one out

(O Teston train data

() Teston test data

— m] x
Model ~MSE  RMSE MAE B2
KNN 11453447 107.021 49.064 0898
Compare models by: |Mean square error Negligible diff. : 0.1

kNN

kNN

7 B | H3k|-|D]- 5 37| 1=36987

@ stratification is ignored for regression

Sekil 3.1. K-En yakin komsu modeli sonuglari.

i Testand Score - Orange

(® Cross validation
Number of folds: |5 ~
Stratified

Cross validation by feature

(O Random sampling
Repeat rainftest: |10~
Training set size: |66 %
Stratified

(O Leave one out

() Teston train data

(O Teston test data

2 B | Hk|-|m]- B 37| 136987

edilen sonuglar

=
Madel MSE  RMSE MAE R2
Linear Regression 72772.536 260.764 217.713 0353
Compare models by: |Mean square error Negligible diff.: 0.1
Linear Re...
Linear Regression
Tal e row Sm: mber ow the

-

@ stratification is ignored for regression

Sekil 3.2. Dogrusal regresyon modeli sonuglari.
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i Testand Score (4) - Orange - a X

@®) Cross vaidation Model MSE  RMSE MAE R2
Number of folds: |5 | |Random Forest 14519.052 120495 67.176 0871
Stratified

Cross validation by feature

() Random sampling
Repeat brainftest: |10
Training set size: |66 %
Stratified

O Leave one out >

O Teston train data Compare madels by: |Mean square error Negligible diff.: 0.1
(O Teston test data

Random ...

Random Forest

2 B | F k-0 3 37k 136987 @ stratification is ignored for regression

Sekil 3.3. Rastgele orman modeli sonuglari.

L Test and Score (5) - Orange - o %
@® Cross validation Model MSE  RMSE MAE R2
Number of folds: |5 Neural Network 36536.376 191145 134,128 0.675

Stratified
Cross validation by feature

(O Random sampling
Repeat trainftest: |10 ~
Training set size: |66 %
Stratified
() Leave one out >
O Teston train data Campare models by: |Mean square errar Nedigible diff.: 0.1
() Teston test data

Neural M...

Neural Network

7 B | H37k|-|D]- 5 37| 1=36987 @ Stratification is ignered for regression

Sekil 3.4. Yapay sinir ag1 modeli sonuclari.
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4 Test and Score (9) - Orange - a X

® Cross vaiidation Model ~MSE  RMSE MAE RZ
Number of folds: |5 | |Tree 24449341 156363 82.507 0.782
[ stral

() Random sampling
Repeat brainftest: |10
Training set size: |66 %
[ stratified

() Leave one out
O Teston train data Compare madels by: |Mean square errer Megligible iff.:
(O Teston test data

2 B | k|- 1m)- B 37k 1x36087 (@ stratification is ignared for regression

Sekil 3.5. Karar agaci modeli sonuglari.

Swrasiyla Sekil 3.1, Sekil 3.2, Sekil 3.3, Sekil 3.4 ve Sekil 3.5’de gosterilen sonuglar

incelendiginde asagidaki bulgular elde edilmistir.

1. En diisiik MSE, RMSE ve MAE skoruna, en yiiksek R? skoruna sahip olan
dolayisiyla en bagarili olan model K-En yakin komsu modeli olmustur. Bu
modelin MSE, RMSE, MAE ve R? skorlar1 sirastyla, 11.453,447, 107,021,
49,064, 0,898 olmustur.

2. Ikinci en basarili model MSE, RMSE, MAE ve R? élciitlerinde elde ettigi
14.519,052, 120,495, 67,176, 0,871 skorlariyla Rastgele orman modeli
olmustur. Bu model igerisinde 100 adet karar agaci1 barindirmaktadir.

3. Rastgele orman modeli igerisinde yer alan karar agaci sayist 100’den 200’e
cikarildiginda rastgele orman modeli MSE, RMSE, MAE ve R? 6lgiitlerinde
elde ettigi 14.478,510, 120,327, 66,982, 0,871 skorlarin1 elde edebilmistir.
Sonu¢ olarak karar agact sayisimin iki katina c¢ikartilmast tahmin
performansinda beklenen artis1 getirememis, aksine modelin tahmin etme
stiresi ¢ok fazla artmstir.

4. Benzer sekilde rastgele orman modeli igerisinde yer alan karar agaci sayisi
100°den 50’ye indirildiginde ise rastgele orman modeli MSE, RMSE, MAE ve
R? dlgiitlerinde elde ettigi 14.743,283, 121,422, 67,613, 0,869 skorlarini elde
edebilmistir. Sonu¢ olarak karar agaci sayisinin yariya indirilmesi tahmin
performansinda ¢ok kiiciik bir azalma getirmis olsa da modelin tahmin etme

stiresi ¢cok daha kisalmistir. Model egitilme ve test edilme hizinin daha 6nemli
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oldugu senaryolarda daha az sayida karar agact kullanmak tahmin
performansinda ¢ok az bir diisme goze alinarak tercih edilebilir. Burada 6nemli
olan hiz ve dogruluk arasinda bir denge yakalayabilmektir.

. Karar agact modeli ise beklendigi gibi icerisinde ¢ok daha fazla sayida karar
agact barindiran rastgele orman modelinden daha diisilk performans
gostermistir. Karar agact modelinin MSE, RMSE, MAE ve R? 6l¢iitlerinde elde
ettigi skorlar sirastyla 24.449,341, 156,363, 82,597, 0,782 olmustur.

. Yapay sinir ag1 modeli ise karar agact modelinden daha diisiik performans
gostererek MSE, RMSE, MAE ve R? élgiitlerinde sirasiyla 36.536,376,
191,145, 134,128, 0,675 skorlarim1 elde edebilmistir. Bu modelde gizli
katmanlardaki noron sayisi 100 olarak se¢ilmistir.

. Yapay sinir ag1 modeli gizli katmanlarinda yer alan néron sayis1 100’den 200°e
cikarildiginda yapay sinir ag1 orman modeli MSE, RMSE, MAE ve R?
Olctitlerinde elde ettigi 34.989,430, 187,055, 129,344, 0,689 skorlarin1 elde
edebilmistir. Sonu¢ olarak noron sayisinin iki katina ¢ikartilmasi tahmin
performansinda ¢ok az bir artig getirebilmis fakat zaten diger modellere gore
olduk¢a uzun olan modelin tahmin etme siiresi ¢ok daha fazla artmistir.

. En basarisiz model MSE, RMSE, MAE ve R? olgiitlerinde sirasiyla
72.772,536, 269,764, 217,713, 0,353 skorlarin1 elde edebilen Dogrusal
regresyon modeli olmustur. Bu modelin basarisiz olmasinin nedeni dogrusal
regresyon algoritmasinin dogrusal olmayan sistemleri gerektigi gibi
modelleyememesidir. Tez ¢alismasinin konusu olan meteorolojik verilerdeki
biiylikliikkler dogrusal olmayan bir sisteme aittirler. Literatiire gore
meteorolojik sistemler karmagsik ve kaotik dogalari nedeniyle dogrusal
olmayan sistemler olarak kabul edilir, bu da diizensizlige ve daha az
ongoriilebilirlige yol agar (Wang vd., 2016; Yan vd, 2021). Bu nedenle,
meteorolojik sistemlerin dogrusal olmayan yapisi ve kaotik dogasi, karmasik
davranislarini ve bunun sonuglarini yakalamak i¢in ileri modelleme ve tahmin
tekniklerinin  kullanilmasim1 ~ gerektirir (Pérez-Mufiuzuri, 1998; Pérez-

Mufiuzuri ve Gelpi, 2000; Jin vd., 2019).
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Orange veri madenciligi platformunda kullanilan modeller ile elde edilen sonuglar

asagidaki cizelgede tahmin basar1 sirayla gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Orange veri madenciligi platformunda kullanilan modeller ile elde edilen sonuglar.

Modeller MSE RMSE MAE R?
K-En Yakin Komsu Modeli 11.453,447 107,021 49,064 0,898
Rastgele Orman Modeli (K.A. 200) 14.478,510 120,327 66,982 0,871
Rastgele Orman Modeli (K. A. 100) 14.519,052 120,495 67,176 0,871
Rastgele Orman Modeli (K.A. 50) 14.743,283 121,422 66,982 0,869
Karar Agacit Modeli 24449341 156,363 82,597 0,782
Yapay Sinir Aglar1 Modeli (N. 200) 34.989,430 187,055 129,344 0,689
Yapay Sinir Aglar1 Modeli (N. 100) 36.536,376 191,145 134,128 0,675
Dogrusal Regresyon Modeli 72.772,536 269,764 217,713 0,353
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez c¢alismasinda, bazi iklimsel veriler kullanilarak giines 1s1nim siddetinin
modellenmesi i¢in Orange veri madenciligi platformunda yer alan bazi modeller
kullanilmis, kullanilan modeller belirli yonleriyle optimize edilmeye ¢alisiimis ve elde
edilen sonuclar karsilastirilmistir. Calismada ele alinan problem tam anlamiyla bir
regresyon problemi olup, ¢alismada kullanilan veriler ise literatiirde de belirtildigi gibi
dogrusal olmayan bir sistemden gelmektedir. Orange veri madenciligi platformunda
regresyon problemleri i¢in kullanilabilen modellerden Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
Karar Agac1 (KA), Rastgele Orman (RO), Dogrusal Regresyon (DR) ve K-En Yakin
Komsu (KEY) modelleri kullanilmustir.

Calismada kullamlan veri seti, Oregon Universitesi yerleskesinde NREL
arastirmacilart tarafindan kurulan 6l¢liim istasyonundan elde edilen iklimsel verileri
icermektedir. Bu veriler, giines 1s1mim siddeti ile iliskilendirilen hava sicakligi, bagil
nem ve atmosferik basing gibi degiskenleri icermektedir. Ayrica, ham veri setinde
elektriksel parametrelerin dl¢iimleri de bulunmaktadir. Olgiimler, 1 Ocak 2013 ile 31
Aralik 2013 tarihleri arasinda gerceklestirilmistir. Verilerin analizi sirasinda, aykir
deger iceren 6rnekler dncelikle temizlenmis ve ardindan iki yeni degisken tiiretilmistir.
Tiretilen degiskenler, 6lctim yapilan zaman bilgisinden elde edilmistir. Belirlenen
modeller, 5-katli capraz dogrulama ile egitilmistir, ve modellerin performanslari ¢esitli
Olciitler kullanilarak degerlendirilmistir. Bu Olgiitler arasinda Ortalama Kare Hata
(MSE), Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve R2 skoru

bulunmaktadir.

Bu siiregler, giines 1sinim siddetinin tahmininde kullanilan modellerin giivenilirligini
degerlendirmek amaciyla gergeklestirilmistir. Bu ¢alisma, iklimsel faktorlerin elektrik
tiretimi tizerindeki etkisini anlamak ve giines enerjisi sistemlerinin performansini

optimize etmek i¢in 6nemli bir adimdir.

Tiim modellerden elde edilen sonuclar karsilastirildiginda regresyon problemine

uygun olan ve olmayan modeller belirlenmistir.

Ayrica bu tez calismasiyla, Orange veri madenciligi platformunun herhangi bir
programlama dili bilmeyi gerektirmeden, veri madenciligi, veri modelleme, makine
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ogrenmesi ile ilgili calismalarda kullanilabilecegi ve ¢ok hizli bir sekilde sonuglarin
elde edilebilecegi gosterilmistir. Benzer platformlar olan Weka® veri platformu ve

Knime® analitik platformu ile de benzer sonuglar alinabilmektedir.

Calismanin bundan sonrasi i¢in mimarisinde tipki rastgele orman modeli gibi ¢coklu
karar agaci kullanan gradyan arttirma (Gradient Boosting), kategorik arttirma
(CatBoost), uyarlamali arttirma (AdaBoost) gibi arttirma algoritmasi temelli modeller
ile daha fazla gizli katmanli YSA modelleri kullanilarak bu tez ¢aligmasinda tercih

edilen modellerle karsilastirilabilir.
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