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En yaygın ifadelerle modelleri; doğal benzeşim sistemleri/modelleri, donanımsal 
(fiziksel) sistemler/modeller ve matematiksel sistemler/modeller olmak üzere üç sınıfa 
ayırmak mümkündür. Bu çalışmada, meteorolojik ölçüm süreçlerinde sıklıkla ölçülen 
veriler olarak bağıl nem, hava sıcaklığı, atmosferik basınç, birikmiş günlük toplam 
yağış miktarı ve ölçümün yapıldığı zaman bilgileri gibi veriler ile güneş ışınım şiddeti 
arasındaki ilişkinin modellenmesinde ve güneş ışınım şiddetinin bazı modeller ile 
tahmin edilmesi amaçlanmıştır. 
Çalışmada ele alınan problem tam anlamıyla bir regresyon problemi olup, çalışmada 
kullanılan veriler ise literatürde de belirtildiği gibi doğrusal olmayan bir sistemden 
gelmektedir. Orange veri madenciliği platformunda regresyon problemleri için 
kullanılabilen modellerden Yapay Sinir Ağları (YSA), Karar Ağacı (KA), Rastgele 
Orman (RO), Doğrusal Regresyon (DR) ve K-En Yakın Komşu (KEY) modelleri 
kullanılmıştır. Tüm modellerden elde edilen sonuçlar karşılaştırıldığında regresyon 
problemine uygun olan ve olmayan modeller belirlenmiştir. 
Ayrıca bu tez çalışmasıyla, Orange veri madenciliği platformunun herhangi bir 
programlama dili bilmeyi gerektirmeden, veri madenciliği, veri modelleme, makine 
öğrenmesi ile ilgili çalışmalarda kullanılabileceği ve çok hızlı bir şekilde sonuçların 
elde edilebileceği gösterilmiştir. Çalışmanın bundan sonrası için mimarisinde tıpkı 
rastgele orman modeli gibi çoklu karar ağacı kullanan gradyan arttırma (Gradient 
Boosting), kategorik arttırma (CatBoost), uyarlamalı arttırma (AdaBoost) gibi arttırma 
algoritması temelli modeller ile daha fazla gizli katmanlı YSA modelleri kullanılarak 
bu tez çalışmasında tercih edilen modellerle karşılaştırılabilir. 
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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. GİRİŞ 

Meteorolojik sistemlerdeki çeşitli bileşenler ve parametreler arasındaki ilişkilerin 

anlaşılması, gerçekliklerin sınıflandırılması ve bu unsurların birbirleriyle olan 

bağlantılarının keşfedilmesi amacıyla model çalışmaları önem arz etmektedir. 

Modeller, doğadaki sistemlerin açıklanması, incelenmesi ve analiz edilmesi için 

kullanılan araçlardır. Model çalışmalarında, öncelik hedeflenen sistem ve 

oluşturulacak model hakkında fikir, yeterli deneyim, doğru ve güncel bir literatür 

bilgisi ve ilgili sistemden toplanmış verilere ihtiyaç vardır. Modeller genellikle doğal 

benzerlik sistemleri, fiziksel (donanımsal) sistemler ve matematiksel sistemler 

şeklinde üç ana sınıfa ayrılabilir. Bu çalışmada üzerinde durulacak olan modeller ve 

ilgili uygulamalar, matematiksel sistemler sınıfına dahildir. 

Matematiksel bir model oluşturabilmek için, ilgili sistemi anlamak ve tanımlamak 

amacıyla gerçek deneyler veya benzetimler yoluyla veri toplamak genellikle 

gereklidir. Bu toplanan veriler, genellikle sayısal büyüklükler olarak temsil edilir ve 

görsel olarak veri noktaları şeklinde ifade edilebilir. Bu noktalar, sistemdeki 

serbest/bağımsız değişkenler ile bunlardan etkilenen ve bağımlı olan değişkenleri 

gösterir. Bu bağımlı değişkenlere göre ifade edilebilecek doğru bir fonksiyon, hedef 

fonksiyon olarak adlandırılır. Bu fonksiyon, verilerle fiziksel süreç veya sistem 

arasındaki ilişkiyi tanımlar. Model üzerinden elde edilen sonuçlar, sistemin verilerini 

anlamlandırabiliyorsa, henüz ölçülmemiş verileri tahmin etmek için de kullanılabilir.  

Hedef fonksiyon genellikle f(x)=y şeklinde ifade edilir, burada x bağımsız değişken, 

y bağımlı değişken ve f hedef fonksiyondur. Ancak, tüm değişkenleri her koşulda 

hatasız olarak tanımlayan bir hedef fonksiyon belirlemek her zaman mümkün 

olmayabilir. Bu durum, veri analizi sürecinde sıkça karşılaşılan bir zorluktur. Hedef 

fonksiyonun ya da hedef fonksiyona en yakın fonksiyonun belirlenmesi, bu sayede 

modelin hedeflenen sistemdeki örüntüleri tanımlayabilmesi, veri madenciliğinin temel 

hedeflerinden biridir. Bu süreç, modelin gerçek dünya verilerini anlaması ve 

gelecekteki olayları tahmin etme yeteneğini artırması açısından kritiktir. 
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Veri madenciliği teknikleri ile elde edilen modellerin başarısı, bu modellerin gerçek 

değerlere mümkün olduğunca yakın tahminler yapabilmesine dayanmaktadır. Bu 

benzerlik derecesini ölçmek için, gerçek değerler (y) ile tahmin edilen değerler (y') 

arasındaki farkın ölçülmesi yeterlidir. Bu farkın ne kadar küçük olduğu, yani hata ne 

kadar az ise, tahmin modelinin o kadar başarılı olduğu söylenebilir. Modelin 

geliştirilme sürecinde, kullanılacak olan parametreler genellikle başlangıçta deneme-

yanılma yöntemiyle belirlenir ve daha sonra bu parametreler, yinelemeli algoritmalar 

içinde güncellenerek her iterasyonda hata kontrol edilir. Bu aşamada, yinelemeli 

algoritmanın hatanın en az olduğu yöne doğru güncellenmesi amaçlanır. Hatanın en 

aza indiği nokta bulunduğunda, yineleme durdurulur ve model en uygun 

parametreleriyle elde edilmiş olur.  

Ancak, bu tür yinelemeli algoritmalar genellikle yavaş çalışan, karmaşık hesaplamalar 

gerektiren ve hata açısından hassas işlemlerdir. Özellikle büyük veri setleri veya 

gerçek zamanlı uygulamalarda, modelin iyileştirilme sürecini hızlı, güvenilir ve 

otomatik olarak gerçekleştirebilen, uzman müdahalesini minimize eden tekniklere 

olan ihtiyaç giderek artmaktadır. Bu, veri madenciliği süreçlerinin etkinliğini artırmak 

ve model optimizasyonunu daha verimli hale getirmek adına önemli bir hedef haline 

gelmiştir. 

Bu nedenle, karmaşık matematiksel modeller yerine, teknolojinin gelişimiyle birlikte 

yapay zekâ teknikleri ve araçlarının kullanımı, modelleme, sınıflandırma, regresyon, 

kümeleme ve tahmin etme gibi alanlarda yaygınlaşmıştır. Bu tür yöntemlerin tercih 

edilmesindeki en önemli nedenler, matematiksel algoritmaların aksine daha basit 

olmaları, doğada gerçekleşen birçok doğrusal olmayan sisteme daha uygun olmaları 

ve öğrenmeye dayalı olmalarıdır. Bu tekniklerin değerlendirilmesinde temel kriterler, 

basitlik, doğru sonuçlar elde etme yeteneği ve hızdır.  

Gelişen bilgisayar teknolojisi ile birlikte, modelleme süreçlerinde yapay zekâ 

tekniklerinin kullanımı artmaktadır. Bu teknikler arasında Yapay Sinir Ağları (YSA), 

Karar Ağacı (KA), Rastgele Orman (RO), Doğrusal Regresyon (DR), K-En Yakın 

Komşu (KEY), Bulanık Mantık (BM), Genetik Algoritma (GA), Arttırma Temelli 

Algoritmalar (ATA) gibi modeller öne çıkmaktadır. Bu yöntemler, daha karmaşık 

sistemleri anlamak, öğrenmek ve tahmin etmek için güçlü araçlar sunar ve bu sayede 

problemlere daha etkili çözümler getirebilir. 
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Veri analizi ve araştırmada veri madenciliği araçlarını kullanmanın birçok faydası 

bulunmaktadır. Özellikle büyük veri kümelerinden elde edilen içgörülerin 

verimliliğine, doğruluğuna ve derinliğine katkıda bulunur. Temel faydalardan bazıları 

şunlardır: 

• Karmaşık Algoritmaların Verimli Yürütülmesi: Veri madenciliği araçları, ağır 

hesaplamalı veri madenciliği algoritmalarının verimli bir şekilde yürütülmesini 

sağlayarak, büyük ve karmaşık veri kümelerinin ölçeklenebilirlik ve 

güvenilirlikle analizine olanak tanır (Karadimce, 2015). 

• Örüntü Tanımlama ve Tahminler: Veri madenciliği araçları, örüntülerin 

tanımlanmasına ve tahminlerin oluşturulmasına olanak tanıyarak karmaşık veri 

kümelerinin anlaşılmasına ve analizine katkıda bulunur (Sasikala vd., 2018). 

• İstatistiksel Analiz ve Makine Öğrenimi: Veri madenciliği araçları istatistiksel 

analiz, makine öğrenimi, örüntü tanıma için gereklidir ve bu alanlardaki 

ilerlemelere katkıda bulunur (Han, 2011). 

• İş Zekası ve Rekabetçi Zeka: Veri madenciliği araçları, rekabetçi zekayı 

geliştirmek ve iş kararlarını desteklemek için kullanılır, iş verilerindeki 

trendlerin ve kalıpların belirlenmesine katkıda bulunur (Mr, 2021). 

Özetle, veri madenciliği araçları, karmaşık algoritmaların verimli bir şekilde 

yürütülmesi, gelişmiş karar verme süreçleri, araştırmanın kolaylaştırılması ve 

istatistiksel analiz ve makine öğrenimi desteği dahil olmak üzere çok çeşitli faydalar 

sunabilmektedir. 

Bu çalışmada, bağıl nem, hava sıcaklığı, atmosferik basınç, birikmiş günlük toplam 

yağış miktarı ve ölçümün yapıldığı zaman bilgileri gibi meteorolojik ölçüm 

süreçlerinde sıklıkla ölçülen veriler ile güneş ışınım şiddeti arasındaki ilişkinin 

modellemesi ve tahmini için Orange veri madenciliği platformu kullanılacak ve elde 

edilen sonuçlar paylaşılacaktır. Çalışmanın sonraki bölümünde, bu alanda yapılan 

literatür çalışmaları ele alınacaktır. 
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1.1. Meteorolojik Ölçüm Verilerinin Değerlendirilmesi ve Modellenmesinin 
Önemi 

Veri madenciliği, pek çok alanda olduğu gibi meteorolojik veri kümelerinden değerli 

bilgiler elde etmek için de çok önemli bir rol oynamaktadır. Meteorolojik veri 

madenciliği, gizli örüntüleri keşfetmek ve büyük ve karmaşık meteorolojik veri 

kümelerinden yararlı bilgiler çıkarmak için veri madenciliği tekniklerinin 

uygulanmasını içerir (Zeng vd., 2022). Bu teknikler, büyük ölçekli meteorolojik veri 

setlerinden örüntüler çıkararak şiddetli fırtına, yoğun yağışlar gibi önemli meteorolojik 

olayları tahmin etmede özellikle değerlidir (Bartok vd., 2010; Pessoa vd., 2012). 

Ayrıca veri madenciliği, büyük miktarlardaki meteorolojik veri kümelerinden önceden 

bilinmeyen örüntülerin otomatik olarak çıkarılmasını sağlayarak meteorolojik 

olayların anlaşılmasına, analiz edilmesine ve ileriye yönelik tahmin edilmesine katkıda 

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

1.2. Veri Madenciliği Nedir? 

Veri madenciliği, mevcut veri kümelerinden, genellikle önceden bilinmeyen modeller 

biçiminde yeni bilgilerin çıkarılması sürecidir. Büyük veri setlerindeki değerli ve 

amaca yönelik bilgileri çıkarmak için istatistiksel, matematiksel, yapay zeka ve 

makine öğrenimi tekniklerinin kullanılmasını içerir. Veri madenciliği özellikle belirli 

konulara odaklanan araştırmalarda faydalıdır ve sıklıkla daha üst düzey karar alma 

süreçlerine entegre edilir. Teknoloji, iş dünyası, bilgisayar bilimleri ve çevresel 

modelleme gibi çeşitli alanlarda yaygın olarak uygulanmış ve bilgi güvenliği, sağlık 

hizmetleri ve klinik tıp gibi alanlarda değerli bir araç olarak tanımlanmıştır. Bilimsel 

araştırmalarda veri madenciliği, bilginin keşfedilmesinde ve büyük ve karmaşık veri 

kümelerinden çıkarılmasında çok önemli bir rol oynar. Yapılandırılmamış, doğal 

dilden türemiş metinlerden değerli bilgiler elde etmek için günümüzde yaygın olarak 

kullanılmaktadır. Aynı zamanda zaman serisi verilerindeki potansiyel örüntülerin 

keşfedilmesi için kullanılmakta ve zaman serisi verilerinden bilginin daha sezgisel bir 

şekilde çıkarılmasına olanak sağlanmaktadır (Menzies, 2013). 

Özetle veri madenciliği, iş, sağlık, çevresel modelleme ve olay analizi dahil olmak 

üzere çeşitli alanlardaki uygulamalarla büyük veri kümelerinden bilgi keşfi ve 
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çıkarılması için güçlü bir araçtır. Araştırmadaki rolü, yapılandırılmamış metinden bilgi 

çıkarılması, mahremiyetin korunması, süreç denetimleri ve olay verilerinden bilgi 

çıkarılmasına kadar uzanır. 

1.3. Veri Madenciliği Yöntemleri 

Veri madenciliği yöntemleri büyük veri kümelerinden değerli içgörüler ve modeller 

çıkarmak için geniş bir yöntem yelpazesini kapsar. Bu yöntemler eğitim, sağlık 

hizmetleri, hava tahmini, web veri madenciliği ve daha fazlasını içeren çeşitli alanlarda 

kullanılmaktadır. Öne çıkan veri madenciliği yöntemlerinden bazıları şunlardır:  

• Sınıflandırma: Bu yöntem, verileri belirli niteliklere göre önceden 

tanımlanmış sınıflara veya gruplara ayırmayı içerir. Öğrenci performans 

analizi, sağlık hizmetleri teşhisleri ve web içeriği madenciliği dahil olmak 

üzere çeşitli uygulamalarda yaygın olarak kullanılmaktadır (Folorunsho ve 

Adeyemo, 2012; Fletcher ve Islam, 2014; Patil vd., 2014). 

• Kümeleme: Kümeleme, benzer veri noktalarının belirli özelliklere göre bir 

arada gruplanması işlemidir. Sağlık, tarım ve web içerik madenciliği 

alanlarında veri kümeleri içindeki kalıpları ve ilişkileri tanımlamak için 

kullanılır (Fletcher ve İslam, 2014; Mucherino vd., 2009; Patil vd., 2014). 

• Birliktelik Kuralı Madenciliği: Bu yöntem, büyük veri kümelerindeki 

değişkenler arasındaki ilginç ilişkileri keşfetmeye odaklanır. Örneğin bir 

ürünün yanında en kolay satılabilecek diğer ürünlerin tahmin edilmesi bu 

yöntemin kullanım alanlarındandır. Web verilerinin analizinde, pazarlama 

alanında, tıbbi teşhislerde ve şifalı bitkilerle ilgili veri madenciliğinde yaygın 

olarak kullanılır (Patil vd., 2014; Wasan vd., 2006; Babu vd., 2017). 

• Regresyon Analizi: Bir bağımlı değişken ile bir veya daha fazla bağımsız 

değişken arasındaki ilişkiyi anlamak için regresyon analizi kullanılır. 

Çoğunlukla meteorolojik olayları modellemek ve tahmin etmek için hava 

tahmini ve iklim değişikliği çalışmalarında kullanılırlar (Kaul, 2017). 

• Anormallik Tespiti: Anormallik tespit yöntemleri, veri kümeleri içindeki 

aykırı değerleri veya anormal modelleri tanımlamak için kullanılır. Olağandışı 

davranışları veya olayları tespit etmek için sağlık hizmetleri ve endüstriyel veri 

madenciliğinde uygulanırlar (Rahim vd., 2017). 



6 
 

• Metin Madenciliği: Metin madenciliği teknikleri, yapılandırılmamış metin 

verilerinden değerli bilgilerin ve kalıpların çıkarılmasını içerir. Web veri 

madenciliği ve intihal tespiti gibi alanlarda kullanılırlar (Abid vd., 2017; 

Kumar, 2017). 

Bu veri madenciliği yöntemleri, çeşitli alanlardaki bilgi keşfi, tahmine dayalı 

modelleme ve karar desteğinde önemli bir rol oynamakta ve bunların büyük veri 

kümelerinden değerli içgörüler elde etmedeki önemini vurgulamaktadır. 

1.4. Veri Madenciliği Yöntemlerinin Meteorolojik Verilerle Kullanılması 

Veri madenciliği yöntemlerinin meteorolojik verilerle yapılan uygulamaları şunları 

içerir: 

• Yoğun yağış tahmini için meteorolojik değişkenlerin paterninin belirlenmesi 

ve analizi (Charles vd., 2017). 

• İstatistiksel teknikler ve Monte Carlo simülasyon yöntemleri kullanılarak deniz 

spreyi1 buzlanması gibi meteorolojik ve oşinografik koşulların tahmini 

(Barjouei ve Naseri, 2021). 

• Hassas ekim yönetimi için tarım arazisi meteorolojisi tahmin sistemlerinin 

geliştirilmesi (Ueyama vd., 2018). 

• Sayısal hava tahmin modellerinde saatlik yüzey hava sıcaklığı hatalarının 

düzeltilmesi (Ueyama, 2023). 

• Hidrolojik ve meteorolojik veriler kullanılarak topraktaki radyonüklitlerin2 

bitkilere taşınmasının araştırılması (Pérez-Sánchez ve Thorne, 2014). 

• Emisyon verilerinin önemli bir belirsizlik kaynağı olduğu açık ocak 

madenciliği de dahil olmak üzere atmosferik emisyon envanterlerinin kesinlik 

ve doğruluğunun değerlendirilmesi (Huertas vd., 2012). 

• Hava durumu araştırması ve tahmin modelleri kullanılarak açık ocak 

madenlerinden kaynaklanan sera gazlarının alan kaçak emisyon akışlarının 

tahmini (Kia vd., 2022). 

 
1 Deniz spreyi, okyanus dalgalarının oluşturduğu aerosol haline gelmiş su damlacıklarını ifade eder. Bu 
küçük parçacıklar rüzgar tarafından taşınabilir ve çeşitli etkilere sahip olabilir. 
2 Radyonüklit, aşırı nötron veya protonlarla karakterize edilen ve kararsız nükleer enerjiye neden olan 
çekirdektir. 
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• Gerçek zamanlı dikey profilli rüzgar verilerini ve hızlı modellemeyi kullanarak 

karmaşık arazilerde hava akışının tahmin edilmesi (Stocker vd., 2016). 

• Karmaşık ortamlarda yer radarları tarafından gözlemlenen meteorolojik 

bozuklukların analizi ve düzeltilmesi (Wang vd., 2021). 

• Güneş enerjisiyle çalışan çok noktalı ağ izlemeyi kullanarak açık ocak 

madenlerindeki toz konsantrasyonu dağıtım yasasının ve onu etkileyen 

faktörlerin analizi (Ma vd., 2022). 

• Farklı tarım bölgelerinde ampirik referans evapotranspirasyon yöntemlerinin 

seçimi (Yang vd., 2021). 

• Havaalanı rüzgar kesmesi artık döküm uygulamalarında kullanılmak üzere 

yüksek çözünürlüklü meteorolojik parametrelerin türetilmesi (Stocker vd., 

2022). 

• Hava durumu araştırması ve tahmin modellerinde yüzey rüzgarı üzerindeki 

çözümlenmiş ve çözülmemiş topografik etkilerin temsilinin iyileştirilmesi 

(Jiménez ve Dudhia, 2012). 

• En küçük kareler - destek vektör makine modeli aracılığıyla günlük ürün 

referansı buharlaşma-terleme değerlerinin tahmini (Guo vd., 2011). 

• Gradyan artırma tabanlı hiyerarşik zamansal bellek sinir ağları ve bulanık 

tabanlı sınıflandırma tabanlı regresyon ağacı kullanılarak hava kalitesi 

yönetiminin iyileştirilmesi (Sagayaraj ve N, 2018). 

• Topluluk tahmininde başlangıç ve model belirsizliklerinin etkisini simüle 

etmek için küresel topluluk tahmin sistemlerinin karşılaştırılması (Buizza vd., 

2005). 

• Sake pirinci için uygun ekim periyodunu belirlemek için 50 m çözünürlüklü 

günlük ortalama hava sıcaklığı verilerinin geliştirilmesi (Ueyama vd., 2015). 

• Hava tahmin sistemlerinde atmosferik sondaj verilerinin değerlendirilmesi ve 

özümsenmesi (Lu, 2011). 

• Farklı kaynaklardan alınan alt stratosfer rüzgâr gözlemlerinin karşılaştırılması 

(Chen vd., 2022). 

• Kapalı madenlerde bir seri tank modeli kullanılarak asit maden drenajı 

miktarının tahmini (Tokoro vd., 2020). 

• Sofar Spotter Ağından spektral dalga verilerinin operasyonel asimilasyonu 

(Houghton vd., 2022). 
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• Rüzgârla savrulan toz birikimi tahmini ve maden atıklarının etrafındaki 

kirliliğin yayılması (Stovern vd., 2016). 

• Fotovoltaik santraller için hava kalitesi indeksli sinir ağına dayalı hibrit güç 

tahmin modeli (Khan vd., 2017). 

• Metropol alanlardaki atmosferik kirleticilerin ve meteorolojik değişkenlerin 

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

Bu uygulamalar, meteorolojide, hava tahmini ve öngörüsünden çevresel etki 

değerlendirmelerine ve hava kalitesi yönetimine kadar çeşitli veri madenciliği 

yöntemlerinin kullanıldığını göstermektedir. 

1.5. Veri Madenciliği Yöntemlerinde Kullanılan Aşamalar 

Bir veri madenciliği sürecinin aşamaları, büyük veri kümelerinden değerli içgörülerin 

ve modellerin başarılı bir şekilde çıkarılması için gerekli olan birkaç önemli adımı 

kapsar. Bu aşamalar veri madenciliği sürecinin doğruluğunu ve güvenilirliğini 

sağlamak için çok önemlidir. Veri madenciliği sürecinin aşamaları şunları içerir:  

• İlk Keşif: Bu aşama, verinin yapısını anlamak, ilgili değişkenleri belirlemek 

ve verinin doğasına dair içgörü kazanmak için veri kümesinin ilk keşfedilme 

aşamasını içerir (Sasikala vd., 2018). 

• Veri Ön İşleme: Veri ön işleme, verilerin temizlenmesini, dönüştürülmesini 

ve analize hazırlanmasını içeren kritik bir aşamadır. Bu, eksik değerlerin ele 

alınmasını, verilerin normalleştirilmesini ve veri kümesindeki tutarsızlıkların 

ele alınmasını içerir (Obelets, 2022; Andrews vd., 2019; Eck vd., 2015; Yu vd., 

2014; Wegener ve Rüping, 2010; Olaleye ve Tardiff, 2001; Saifuddin ve 

Ujianto, 2022; Suguna ve Nandhini, 2017; Wegener ve Rüping, 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). 

• Örüntü Belirleme ve Doğrulama: Bu aşamada, ön işlenmiş verilerdeki 

örüntüleri, ilişkileri ve eğilimleri belirlemek için veri madenciliği teknikleri 

uygulanır. Belirlenen örüntüler daha sonra anlamlılıklarını ve güvenilirliklerini 
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sağlamak için doğrulanır (Sasikala vd., 2018; Obelets, 2022; Andrews vd., 

2019; Eck vd., 2015; Yu vd., 2014; Wegener ve Rüping, 2010). ; Olaleye ve 

Tardiff, 2001; Saifuddin ve Ujianto, 2022; Suguna ve Nandhini, 2017; 

Wegener ve Rüping, 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 Değerlendirmesi: Örüntü belirlendikten sonra, kullanılan veri 

madenciliği modelleri, veri seti içindeki temel örüntüleri yakalamadaki 

performanslarını, doğruluklarını ve etkililiklerini değerlendirmek için 

değerlendirilir (Obelets, 2022). 

• Model Dağıtımı: Bu aşama, keşfedilen örüntülere dayalı olarak tahminler 

oluşturmak için veri madenciliği modelinin daha önce hiç görmediği yeni 

verilerle test edilebilmesi amacıyla dağıtılmasını içerir (Sasikala vd., 2018). Bu 

dağıtım genellikle elde edilen modelin bir web uygulaması içerisinde bulut 

bilişim katmanında çalıştırılması şeklinde olabilir.  

• Modellerin Görselleştirilmesi: Bu aşama, veri seti içerisinde tanımlanan 

örüntülerin ve ilişkilerin daha iyi anlaşılması için veri madenciliği modellerinin 

görselleştirilmesini içerir (Obelets, 2022). 

Bu aşamalar toplu olarak, büyük ve karmaşık veri kümelerinden değerli içgörüleri ve 

kalıpları ortaya çıkarmak için gerekli olan kapsamlı bir veri madenciliği sürecini 

oluşturur. 

1.6. Orange Veri Madenciliği Platformu ve Kullanım Alanları 

Orange, etkileşimli veri analizi, görselleştirme ve modelleme için çeşitli işlevler sunan, 

makine öğrenimi ve veri madenciliği için kapsamlı bir platformdur. Platform, büyük 

ve karmaşık veri kümelerinden bilgi keşfi sürecini kolaylaştırmak için tasarlanmıştır. 

Orange, veri ön işleme, görselleştirme ve modellemeye yönelik bileşenleri bir araya 

getirerek veri analizi iş akışları oluşturmak için kullanıcı dostu bir ortam sağlar 

(Demšar vd., 2004; Wang vd., 2009; Podpečan vd., 2011; Arifin vd., 2022; Godec vd., 

2019; Sajwan vd., 2023). 
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Orange veri madenciliği platformunun amaçlanan kullanımları şunları içerir:  

• İnteraktif Veri Analizi: Orange, verileri keşfetmek ve analiz etmek için 

etkileşimli bir ortam sunarak kullanıcıların veri seti içindeki yapı ve kalıplara 

dair içgörü kazanmasına olanak tanır (Demšar vd., 2004). 

• Görselleştirme: Platform, verileri görsel bir formatta temsil etmek için 

görselleştirme araçları sağlayarak kullanıcıların karmaşık veri kümelerini daha 

etkili bir şekilde yorumlayıp anlamasını sağlar (Demšar vd., 2004; Podpečan 

vd., 2011). 

• Makine Öğrenimi ve Modelleme: Orange, modelleme ve tahmine dayalı 

analitik için makine öğrenimi algoritmalarını birleştirerek veri analizi iş 

akışlarının oluşturulmasını destekler (Demšar vd., 2004; Podpečan vd., 2011; 

Arifin vd., 2022; Godec vd., 2019). 

• Ön İşleme ve Temizleme: Orange, veri ön işlemeyi ve temizlemeyi 

kolaylaştırarak kullanıcıların eksik değerleri ele almasına, verileri 

normalleştirmesine ve veri kümesi içindeki tutarsızlıkları gidermesine olanak 

tanır (Demšar vd., 2004; Podpečan vd., 2011). 

• Metin Madenciliği ve Duygu Analizi: Platform, metin madenciliği ve duygu 

analizi görevlerini destekleyerek metinsel verilerden anlamlı bilgilerin 

çıkarılmasına olanak tanır (Sajwan vd., 2023). 

• Eğitimsel Veri Madenciliği: Orange, eğitim ortamlarından elde edilen 

verilerden anlamlı bilgiler ortaya çıkarmak için eğitimsel veri madenciliği 

alanında kullanılmaktadır (Hasan vd., 2020). 

• Bulut Tabanlı Veri Madenciliği: Platform, bulut tabanlı veri madenciliği 

faaliyetlerine uygun olup, yüksek performanslı veri yönetimi ve büyük ölçekli 

veri madenciliği için işlevsellikler sunmaktadır (Cuzzocrea, 2014). 

Özetle Orange, eğitim, bulut tabanlı veri madenciliği ve duygu analizi dahil olmak 

üzere çeşitli alanları kapsayan uygulamalarla etkileşimli veri analizi, görselleştirme, 

makine öğrenimi ve modelleme için çok yönlü bir platformdur. 
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1.7. Orange Veri Madenciliği Platformunda Kullanılabilen Veri Madenciliği 
Yöntemleri 

Orange veri madenciliği platformu çok çeşitli veri madenciliği yöntemlerini 

destekleyerek kullanıcıların çeşitli analitik görevleri gerçekleştirmesine olanak tanır. 

Orange veri madenciliği platformunda uygulanabilecek veri madenciliği 

yöntemlerinin bazıları şunlardır: 

• Sınıflandırma: Orange, sınıflandırma tekniklerini destekleyerek kullanıcıların 

tahmine dayalı analitik için sınıflandırma modelleri oluşturmasına ve 

değerlendirmesine olanak tanır (Shamy vd., 2015). 

• Kümeleme: Platform, kümeleme analizine yönelik işlevler sağlayarak 

kullanıcıların veriler içindeki doğal gruplamaları belirlemesine olanak tanır 

(Shamy vd., 2015). 

• Birliktelik Kuralı Madenciliği: Orange, birliktelik kuralı madenciliği 

tekniklerini destekleyerek kullanıcıların büyük veri kümelerindeki değişkenler 

arasındaki ilginç ilişkileri keşfetmesine olanak tanır (Abid vd., 2017). 

• Regresyon Analizi: Platform, regresyon analizini kolaylaştırarak 

kullanıcıların değişkenler arasındaki ilişkiyi modellemesine ve verilere dayalı 

tahminlerde bulunmasına olanak sağlar (Shamy vd., 2015). 

• Metin Madenciliği: Orange, metin madenciliği yetenekleri sunarak 

kullanıcıların metinsel verilerden değerli bilgiler çıkarmasına ve duygu analizi 

yapmasına olanak tanır (Abid vd., 2017; Habala vd., 2012). 

• Eğitimsel Veri Madenciliği: Platform, eğitimsel veri madenciliği tekniklerini 

destekleyerek öğrencilerin eğitim ortamlarındaki performanslarının ve 

etkileşimlerinin analizine olanak sağlar (Sharma, 2020; Baradwaj ve Pal, 2011; 

He, 2013). 

• Veri Ön İşleme: Orange, eksik değerlerin ele alınması, normalleştirme ve 

verilerin temizlenmesi dahil olmak üzere veri ön işleme için işlevler sunar 

(Shamy vd., 2015). 

• Görselleştirme: Platform, verileri ve analiz sonuçlarını görsel bir formatta 

temsil etmek için görselleştirme araçları sağlar ve verilerin yorumlanmasına ve 

anlaşılmasına yardımcı olur (Shamy vd., 2015). 
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Orange veri madenciliği platformu, birçok veri madenciliği ve makine öğrenimi 

algoritmasını destekler, bu nedenle kullanıcılar geniş bir araç yelpazesiyle çeşitli 

analitik görevleri gerçekleştirebilir. Orange platformunda uygulanabilen bazı veri 

madenciliği modelleri; 

• Karar Ağacı (Decision Tree): Orange, karar ağaçları oluşturarak 

sınıflandırma ve regresyon analizleri yapmanıza olanak tanır. Karar ağaçları, 

veri kümesindeki ilişkileri anlamak ve görselleştirmek için etkili bir yöntemdir. 

• Yapay Sinir Ağları (Neural Networks): Yapay sinir ağları, karmaşık 

yapıdaki veri setlerinde öğrenme yeteneği olan modeller oluşturabilir. Orange, 

yapay sinir ağlarını oluşturmak ve eğitmek için araçlar sunar. 

• Doğrusal Regresyon (Linear Regression): Orange, doğrusal regresyon 

modelleri oluşturarak bir değişkenin diğer değişken üzerindeki etkisini 

anlamak için kullanılabilir. 

• Destek Vektör Makineleri (Support Vector Machines): Orange, 

sınıflandırma ve regresyon problemlerini çözmek için destek vektör makineleri 

(SVM) kullanmanıza olanak tanır. 

• K-Means Kümeleme (K-Means Clustering): Kümeleme analizi için Orange, 

K-Means algoritmasını kullanarak veri noktalarını belirli kümelerde 

gruplamak için bir araç sağlar. 

• Rastgele Orman (Random Forest): Rastgele ormanlar, sınıflandırma ve 

regresyon görevlerinde kullanılan etkili bir ensemble öğrenme yöntemidir. 

Orange, rastgele orman modelleri oluşturmak için bir araç sunar. 

• Bulanık Mantık (Fuzzy Logic): Bulanık mantık, belirsiz veri kümeleri 

üzerinde analiz yapmak için kullanılır. Orange platformu, bulanık mantık 

modelleri oluşturmak için bir modül sunar. 

• Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms): Genetik algoritmalar, evrimsel 

optimizasyon problemlerini çözmek için kullanılır. Orange, genetik algoritma 

kullanarak model parametrelerini optimize etmek için bir araç sağlar. 

• K-En Yakın Komşu (K-Nearest Neighbors): Orange, K-en yakın komşu 

algoritmasını kullanarak sınıflandırma ve regresyon problemlerini çözmek için 

bir araç sunar. 

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

azaltma ve veri setlerindeki varyansı anlamak için bir modül sağlar. 
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Özetle, Orange veri madenciliği platformu, onu çeşitli alanlardaki çok çeşitli analitik 

görevlere uygun hale getiren kapsamlı bir veri madenciliği teknikleri seti sunar. 

Platform, kullanıcıların bu yöntemleri veri setlerine uygulayarak çeşitli analitik 

görevleri gerçekleştirmelerine imkân tanır. 
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2. MALZEME VE YÖNTEM 

Tez çalışmasında, Eugene, Oregon'daki Oregon Üniversitesi'nde Amerikan Ulusal 

Yenilenebilir Enerji Laboratuvarı (NREL) tarafından kurulan ölçüm istasyonundan 

alınan veriler kullanılmıştır (Marion vd., 2014; “Photovoltaic Research, NREL,” 

2019). Bu veriler, güneş enerjisini elektrik enerjisine dönüştüren güneş panellerinin 

performansını modelleme amacıyla kaydedilmiş geniş çaplı bir veri setinden elde 

edilmiştir. Veriler, halka açık bir kaynaktan erişilebilir olup, kuruma yapılan talep 

doğrultusunda sağlanan dosya indirme adresinden indirilmiştir. Bu ölçüm verileri, 

güneş panellerinin çeşitli iklim koşullarında nasıl tepki verdiğini anlamak ve güneş 

enerjisi sistemlerinin performansını optimize etmek için önemli bir kaynak 

oluşturmaktadır.  

 

Şekil 2.1. Oregon Üniversitesindeki ölçüm istasyonu. 

Bir sonraki bölümde ise ham veri setinden deneysel veri setinin nasıl elde edildiği ele 

alınmıştır. 

2.1. Deneysel Veri Setinin Elde Edilmesi 

Tez çalışmasında ele alınan ham veri seti, iklimsel ve elektriksel ölçüm verilerini 

içermektedir. Ancak, tezin temel odak noktası güneş ışınım şiddetinin modellenmesi 

olduğundan, elektriksel veriler kullanılmamıştır. Ana amaç, belirli iklimsel 

değişkenlerin, özellikle güneş ışınım şiddetinin modellenmesidir. Kullanılan iklimsel 
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veriler arasında güneş ışınımı şiddeti, hava sıcaklığı, bağıl nem ve atmosferik basınç 

yer almaktadır. Ayrıca, ölçüm yapıldığı zaman bilgisi de modele dahil edilmiştir. 

 Tez çalışması kapsamında geliştirilen modeller, güneş ışınımı şiddetini diğer verileri 

kullanarak tahmin etme amacını taşımaktadır. Başka bir ifadeyle, güneş ışınımı şiddeti 

bağımlı değişken olarak belirlenirken, diğer iklimsel veriler bağımsız değişkenler 

olarak kullanılmıştır. Bu analitik yaklaşım, güneş enerjisi potansiyelini etkileyen 

faktörleri anlamak ve güneş ışınımını tahmin etmek için geliştirilen bir model 

çerçevesinde gerçekleştirilmiştir.  

Ham veriler metin tabanlı bir dosya türü olan CSV dosyası içinde olduğundan bu verileri 
Orange platformuna aktarmak için “File” aracı kullanılmış (

 

Şekil 2.2) ve bu aracın ayar ekranında verileri çekmek için hangi dosyanın 

kullanılacağı, hangi değişkenlerin alınacağı ve hedef değişkenin hangi değişken 

olduğu ayarlanmıştır (Şekil 2.3). Orange platformu pek çok farklı kaynaktan veri 

çekilebilmesine izin vermektedir. 
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Şekil 2.2. Orange platformuna dosyadan veri çekme. 

 

Şekil 2.3. Veri çekilen dosyanın özellikleri. 

Bu ayar ekranında veri setindeki kayıt sayısı, değişken sayısı, değişkenlerdeki eksik 

değer sayısı gibi bilgiler de verilmektedir. Hedef değişkenin hangi değişken olacağı 
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kullanıcı tarafından bu ekranda seçilmektedir. Bu ekranda yerel bir dosya haricinde 

internetteki bir adreste yer alan dosya da veri kaynağı olarak gösterilebilir. 

Ölçümün yapıldığı zaman bilgisi, 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦 − 𝑎𝑎𝑎𝑎 − 𝑔𝑔ü𝑛𝑛 𝑠𝑠𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎:𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑: 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 cinsinden 

kayıtlı olduğundan, zaman damgası türünde bir değişkendir bu değişken kullanılarak 

yeni değişkenler türetilmiştir. Bu amaçla yapılan işlemler bir sonraki bölümde ele 

alınmıştır.  

2.2. Meteorolojik Verilerin Orange’da Hazırlanması  

Tez çalışmasında sahip olunan ham verilere uygulanan veri temizleme ve değişken 

mühendisliği adımları şu şekildedir. 

• Aykırı değer temizleme 

• Eksik değer doldurma 

• Yeni değişkenlerin oluşturulması 

• Gereksiz değişkenlerin çıkarılması 

Aykırı değerler istatistiksel bir analizde, diğer veri noktalarından belirgin şekilde farklı 

olan değerleri ifade eder. Bu değerler, genellikle ölçüm hatası veya popülasyonun 

genel dağılımından sapmalardan kaynaklanabilir. Orange’da aykırı değer tespiti için 

literatürde de yaygın olarak kullanılan LOF (Local Outlier Factor – Yerel Aykırı Değer 

Faktörü) yöntemi kullanılmıştır. Yerel aykırı değer faktörü, veri biliminde kullanılan 

bir kavramdır ve aykırı değerleri tespit etmeye yönelik bir metriği ifade eder. Bu 

faktör, belirli bir veri noktasının, çevresindeki diğer noktalardan ne kadar farklı 

olduğunu ölçer. Yüksek bir yerel aykırı değer faktörü, bir noktanın aykırı olduğunu 

gösterirken, düşük bir değer normal davranışı yansıtabilir. Bu farkı ölçerken Öklit, 

Manhattan vb mesafe ölçütleri kullanılır.  
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Çalışmada Orange’da bulunan “Outliers” aracı kullanılarak normal ve aykırı değerler tespit 
edilmiş ve çalışmaya normal değerler ile devam edilmiştir. 

 

 

 

 

Şekil 2.4, Şekil 2.5).  
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Şekil 2.4. Aykırı değerlerin tespit edilmesi. 

 

Şekil 2.5. Normal değerlerle devam edilmesi. 

Ham verisetindeki örnek sayısı en başta 40370 iken, aykırı değerlerin elenmesinden 

sonra bu sayı 36987’ye düşmüştür (Şekil 2.6). Elenen aykırı değer sayısı 3383’tür 

(Şekil 2.7).  
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Şekil 2.6. Normal değerler listesi. 

 

Şekil 2.7. Aykırı değerler listesi. 

Veri setindeki eksik değerlerin doldurulması için Orange’da yer alan “Impute” aracı 

kullanılmıştır (Şekil 2.8). Veri setinde herhangi bir eksik değer olmadığından bu araç 

çalışmamış fakat uçtan uca bir veri madenciliği uygulamasında gerekli bir adım 

olduğundan yine de sürece eklenmiştir. 
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Şekil 2.8. Eksik değerlerin doldurulması. 

Bu adımlardan sonra elde edilen iklimsel veriler hakkında istatistiki bilgiler Çizelge 

2.1’de listelenmiştir.  

 

Çizelge 2.1. Çalışmada kullanılan iklimsel veriler. 

Veri tipi En küçük En büyük Ortalama 

Güneş ışınım şiddeti 20,1W/m2 1377,9W/m2 397,66W/m2 

Hava sıcaklığı -7,4℃ 33,7℃ 15,16℃ 

Bağıl nem %13,9 %93,9 %61,98 

Atmosferik basınç 984,1mb 1017,7mb 1000,37mb 

 

Bir sonraki adım olarak veri setindeki zaman bilgisinden yeni değişkenler türetilmiş 

ve bunun için Orange’da yer alan “Feature Constructor” aracı kullanılmıştır (Şekil 

2.9).  Bu araç ekranında, matematiksel dönüşüm ve işlemler kullanılarak zaman 

bilgisinden zaman içindeki saat ve ay-saat çarpımı gibi iki yeni değişken türetilmiştir.  
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Şekil 2.9. Yeni değişkenlerin türetilmesi. 

Türetilen bu yeni değişkenlerin ardından analiz sırasında kullanılamayacak olan 

zaman bilgisi verisetinden çıkarılmış ve sürece diğer değişkenlerle devam edilmiştir. 

Bu değişken seçimi için Orange’da yer alan “Select Columns” aracı kullanılmıştır 

(Şekil 2.10). 
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Şekil 2.10. Kullanılacak değişkenlerin seçilmesi. 

Süreçte kullanılacak değişkenler seçildikten sonra tüm değişkenlerin aynı aralıkta [0, 

1] olmaları için normalleştirme yapılmıştır. Bunun için Orange’da yer alan 

“Preprocess” aracı kullanılmıştır (Şekil 2.11). 

 

Şekil 2.11. Tüm verilerin normalleştirilmesi. 

Veri madenciliği uygulamalarında verilerin normalleştirilmesinin veri analizi üzerinde 

önemli etkileri vardır. Gürültüyü bastırmaya, performansı artırmaya, doğruluğu 

artırmaya, madencilik için gereken süreyi en aza indirmeye yardımcı olur (Yang ve 
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Gao, 2010; Ismail vd., 2015; Liu vd., 2016). Ek olarak verilerden anlamlı ilişkilerin 

çıkarılmasına olanak tanıyarak örüntülerin ortaya çıkarılmasında ve operasyonların 

optimize edilmesinde daha etkili olmasını sağlar (Zanev vd., 2014). Bu nedenle veri 

normalizasyonu, veri madenciliği süreçlerinin etkinliğini ve verimliliğini arttırmada 

çok önemli bir rol oynamaktadır. 

Tüm bu adımların ardından veriler Orange’da modellerin eğitilmesi için kullanıma 

hazır hale gelmiştir. Verilerin Orange’da veri madenciliği sürecinin herhangi bir 

yerinde gözlenmesi, kontrol edilmesi mümkündür. Bu amaçla Orange’da yer alan 

“Data Table” aracı süreç içerisinde pek çok yerde kullanılmıştır (Şekil 2.12). 

 

Şekil 2.12. Verilerin gözlenmesi. 

Veri madenciliği sürecinin en başından itibaren sahip olunan ham veriye uygulanan 

veri temizleme ve değişken mühendisliği dahil tüm işlemler Orange çalışma ekranında 

aşağıdaki iş akışı ile gerçekleştirilmiştir (Şekil 2.13). Bu iş akışında modelleme, 

modellerin değerlendirilmesi, görselleştirilmesi gibi adımlar gösterilmemiştir. Şekil 

2.12‘deki veri listesi görünümü, Şekil 2.13‘de ki renkli okla işaretlenmiş “Data Table” 

üzerinden elde edilmiştir. Şekil 2.13‘de görüldüğü gibi sürecin bazı aşamalarında 

verileri gözlemlemek ve kontrol etmek için pekçok “Data Table” aracı kullanılmıştır. 

Şekil 2.13‘de kullanıldığı görülen “Feature Statistics” aracı, sahip olunan tüm 

değişkenler için en küçük, en büyük, ortalama ve medyan değerleri gibi istatistiksel 

ölçümleri ve değişkenin dağılım grafiğini görmek için kullanılmıştır (Şekil 2.14). Ek 

olarak Çizelge 2.1’de listelenen bilgiler bu araç kulanılarak elde edilmiştir. 
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Şekil 2.13. Ham veri üzerinde yapılan tüm işlemler. 

 

Şekil 2.14. Değişken istatistikleri ekranı. 

Bir sonraki bölümde elde edilen veriseti kullanılarak meteorolojik verilerin 

modellenmesi ele alınacaktır.  
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2.3. Orange’da Regresyon Yaklaşımı ile Veri Madenciliği Uygulaması 

Çalışmada kullanılacak veri madenciliği modelleri olarak Yapay Sinir Ağları (YSA), 

Karar Ağacı (KA), Rastgele Orman (RO), Doğrusal Regresyon (DR) ve K-En Yakın 

Komşu (KEY) modelleri kullanılmıştır. Baştan sona tüm veri madenciliği süreci 

Orange’da oluşturulmuştur (Şekil 2.15). Bu süreç Orange’da iş akışı (Orange 

Workflow) adıyla anılır ve ows dosya uzantısıyla kalıcı olarak saklanabilir. Bu dosya 

istenirse paylaşılarak veri madenciliği sürecinin araştırmacıların kullanımına açılması 

sağlanabilir. 

 

Şekil 2.15. Orange'da uçtan uca veri madenciliği süreci. 

Şekil 2.15’e göre kullanılacak modeller veri madenciliği sürecine eklenmiş ve her 

modelin çıkışına modeli test etmek ve tahminleme başarısını görmek için “Test and 

Score” aracı eklenmiştir. Bu araç ile hedeflenen veri madenciliği modelinin, sahip 

olunan verilerle nasıl eğitileceği, verinin ne kadarının eğitim ne kadarının test amacıyla 

kullanılacağı gibi ayarlamalar yapıldıktan sonra eğitilmiş modelin test verilerinde elde 

ettiği tahmin performansları görülebilir.  

Tez çalışmasında kullanılan Orange platformu, kullanılan modellerin tahmin 

performansını göstermek amacıyla; ortalama karesel hata (Mean Squared Error – 

MSE), ortalama karekök hata (Root Mean Squared Error – RMSE), ortalama mutlak 

hata (Mean Absolute Error – MAE) ve uyum katsayısının karesi (R2) ölçütlerini bir 

arada kullanmaktadır. Bunlar oldukça yaygın kullanılan performans ölçütleridir.  
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MSE ölçütünü tanımlayan eşitlik aşağıda verilmiştir. Burada t değişkeni gerçek güneş 

ışınımı verileri, y değişkeni model tarafından tahmin edilen güneş ışınımı verilerini 

gösterir.  

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =
1
𝑛𝑛
�(𝑡𝑡𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖)2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 
(1) 

RMSE ölçütünü tanımlayan eşitlik aşağıda verilmiştir.  

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = �
1
𝑛𝑛
�(𝑡𝑡𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖)2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

(2) 

 

MAE ölçütünü tanımlayan eşitlik aşağıda verilmiştir.  

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =
1
𝑛𝑛
�|𝑡𝑡𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖|
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 
(3) 

 

R2 ölçütünü tanımlayan eşitlik aşağıda verilmiştir. Burada to değişkeni ise gerçek 

güneş ışınımı verilerinin ortalamasıdır.  

𝑅𝑅2 = 1 −
∑ (𝑡𝑡𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

∑ (𝑡𝑡𝑖𝑖 − 𝑡𝑡𝑜𝑜)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

 
(4) 

 

MSE, RMSE ve MAE değerlerinin olabildiğince küçük olması modelin tahmin 

başarısının yüksek olduğu anlamına gelmektedir. RMSE, tahmin edilen değer ile 

gerçek değer arasındaki farkın büyük olduğu durumlarda performansı yansıtma 

açısından daha çok tercih edilmektedir. R2 değeri ise 0 ile 1 arasında değişmektedir. 

Bu değerin 1’e yaklaşması modelin tahmin ettiği güneş ışınımı değerlerinin, gerçek 

değerlerle örtüştüğü anlamına gelmektedir. R2 ölçütünün birden fazla modelin 

tahminleme başarısını karşılaştırırken daha anlaşılır bir ölçüt olduğunu söyleyebiliriz. 

Örneğin R2 değeri 0.8 olan bir model 0.7 olan bir modelden daha başarılıdır denilebilir. 

Tez çalışması kapsamında oluşturulan tüm modellerin test edilebilmesi için 5 katlı 

çapraz doğrulama kullanılmıştır. K-Katlı çapraz doğrulamada veriseti eğitim ve test 

şeklinde ikiye ayrılmaz. Bunun yerine K değeri kaç seçildiyse o kadar eşit parçaya 

ayrılır ve K adımlık bir döngünün her adımında bu parçalardan biri test diğerleri (K-1 
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adeti) ise eğitim veriseti olarak kullanılır. Döngünün her adımında elde edilen skorlar 

ise kaydedilir ve döngü sonunda bu skorların ortalaması alınarak daha objektif bir 

başarı skoru elde edilmiş olunur.  K-katlı çapraz doğrulama, veri madenciliği 

modellerini değerlendirmek için çok önemli bir tekniktir. Verimliliği artırır, varyansı 

azaltır ve önyargı ile varyans arasında dengeli bir denge sağlar (Mevik ve Cederkvist, 

2004).  

Tez çalışmasında kullanılan modeller ve seçilen parametreler sırasıyla aşağıda 

gösterilmiştir.  

Şekil 2.16’da K-En yakın komşu algoritması temelli modelin parametre ekranı 

görülmektedir. Bu algoritma, Fix ve Hodges tarafından 1951 yılında geliştirilen 

parametrik olmayan bir denetimli öğrenme algortimasıdır (Fix ve Hodges, 1951). Hem 

sınıflandırma hem de regresyon problemlerinin çözümünde kullanılmaktadır. Bu 

algoritma regresyon problemlerinde kullanıldığında, en yakın k adet komşunun, 

mesafelerinin tersiyle ağırlıklandırılan bir ağırlıklı ortalama değerini kullanarak hedef 

veri noktasını tahmin etmeye çalışır. 

 

Şekil 2.16. K-En yakın komşu modeli parametreleri. 

K-en yakın komşu modeli, öğrenme aşamasında eğitim verilerini depolar. Veri 

noktaları arasındaki uzaklığı belirlemek için bir mesafe metriği kullanılır (örneğin, 

Manhattan mesafesi). Tahmin yapılacak yeni bir veri noktası geldiğinde, bu noktanın 

diğer veri noktalarına olan uzaklıkları hesaplanır. En yakın k komşu belirlenir. Bu, 

tahmin yaparken kaç komşunun dikkate alınacağını gösterir. K-en yakın komşuların 

değerleri göz önüne alınarak, yeni veri noktasının tahmini değeri belirlenir. Bu 

genellikle komşu değerlerin ortalaması olabilir. 
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Algoritmanın kullanacağı mesafe ölçüm yöntemi “Metric” parametresi ile, 

ağırlıklandırma yöntemi ise “Weight” parametresi ile belirtilmektedir. “Number of 

neighbors” parametresi ise kaç adet yakın komşunun kullanılacağını belirtir. 

Şekil 2.17’de doğrusal regresyon algoritması temelli modelin parametre ekranı 

görülmektedir. Bu algoritma, verisetinde gözlemlenen gerçek değerler ile doğrusal 

yaklaşımla tahmin edilen değerler arasındaki ortalama karesel hatayı en aza indirmek 

için w = (w1,…, wp) katsayılarına sahip doğrusal bir modele elde etmeye çalışır. Bu 

ekranda yer alan “Regularization” parametresi ile tahmin edilmeye çalışılan büyüklüğe 

etki eden faktörlerin hepsine eşit yaklaşmak (no-regularization), önemli olan faktöre 

daha fazla anlam yüklemek (lasso) ya da farklı önemde olan faktörler olsa da bunların 

arasında bir denge kurmak (ridge) gibi farklı yaklaşımlar güdülebilir. Bu ekrandaki 

“Elastic net regression” parametresi ise “lasso” ve “ridge” yöntemleri arasında bir 

denge gözetmek için tercih edilebilir.  

 

 

Şekil 2.17. Doğrusal regresyon modeli parametreleri. 

Şekil 2.18’de rastgele orman algoritması temelli modelin parametre ekranı 

görülmektedir. Hem sınıflandırma hem de regresyon problemlerinin çözümünde 

kullanılmaktadır. Rastgele orman modeli oluşturulurken, önceden belirlenen sayıda 
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karar ağacı her biri orijinal veri setinden oluşturulmuş alt kümeler üzerinde eğitilir. 

Kullanılacak değişkenler ise her birinde rastgele seçilir. Son tahminin oluşturulma 

şekli, rastgele orman modelinde çözülmeye çalışılan probleme göre değişir. Bu bir 

sınıflandırma problemi ise tüm karar ağaçlarından elde edilen tahminlerde oy 

çoğunluğuna bakılır; regresyon problemi ise tahmin olasılıklarının ortalaması alınır. 

Bu nedenle genellikle tek bir karar ağacına göre daha başarılı sonuçlar elde edilir. Şekil 

2.18’de ki ekranda yer alan “Number of trees” parametresi rastgele orman içerisinde 

kullanılacak karar ağacı sayısını belirtir. 

 

Şekil 2.18. Rastgele orman modeli parametreleri. 

Şekil 2.19’da yapay sinir ağı algoritması temelli modelin parametre ekranı 

görülmektedir. Bu ekranda yapay sinir ağının içerisinde bulunan gizli katmanlarda yer 

alan nöron sayısı, aktivasyon fonksiyonu, çözüm yaklaşımı ve eğitimin en fazla kaç 

döngü adımından oluşacağı gibi ayarlamalar yapılabilmektedir. Yapay Sinir Ağları 

(YSA'lar), insan beyninden ilham alarak tasarlanmış, her biri kendi belleğine sahip, 

birbirine bağlı işlem birimlerinden oluşan paralel ve dağıtılmış bilgi işleme yapılarıdır 

(Elmas, 2011). Bu yapay zeka modelleri, biyolojik sinir hücrelerini (nöronları) taklit 

ederek oluşturulmuştur. Yapay sinir hücreleri arasındaki bağlantılar, biyolojik sinir 

ağlarındaki sinaptik bağlantılara benzer şekilde çalışarak bilgiyi işler ve depolar.  

Yapay Sinir Ağları, doğadan esinlenerek geliştirilen yapay yapılardır ve insan 

beyninin öğrenme kapasitesini taklit edebilme özellikleri sayesinde geniş bir uygulama 



31 
 

alanına sahiptir. Bu modelleme yaklaşımı, özellikle desen tanıma, sınıflandırma ve 

öğrenme problemlerinde başarıyla kullanılarak karmaşık bilgi işleme görevlerini 

gerçekleştirebilir. Yapay Sinir Ağları, bilgi işleme konseptlerini biyolojik sistemlerden 

ödünç alarak, modern yapay zeka uygulamalarının temelini oluşturan önemli bir 

yapıdır. 

 

Şekil 2.19. Yapay sinir ağı modeli parametreleri. 

Şekil 2.20’de ise karar ağacı algoritması temelli modelin parametre ekranı 

görülmektedir. Makine öğreniminde karar ağacı, bir değişkene ait gözlemlerin hedef 

değişkende meydana getirdiği sonuçlarıyla eşleştirildiği bir modeldir. Karar ağaçları, 

yorumlanabilirliği, kullanım kolaylığı ve hem sayısal hem de kategorik verileri 

işleyebilme yeteneği nedeniyle yaygın olarak kullanılmaktadır. Hastalık tahmini, 

sahtekarlık tespiti ve öğrenci performansı tahmini gibi birçok alanda kullanılırlar ve 

sıklıkla rastgele ormanlar ve gradyan artırma gibi topluluk modellerinde kullanılırlar. 
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Şekil 2.20. Karar ağacı modeli parametreleri. 

Kullanılan bu modellere ait sonuçlarla ilgili değerlendirmeler bir sonraki bölümde ele 

alınacaktır.
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3. BULGULAR VE İRDELEME 

Orange veri madenciliği platformunda kullanılan modeller ile elde edilen sonuçlar 

aşağıda sırayla gösterilmiştir.  

 

Şekil 3.1. K-En yakın komşu modeli sonuçları. 

 

 

Şekil 3.2. Doğrusal regresyon modeli sonuçları. 
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Şekil 3.3. Rastgele orman modeli sonuçları. 

 

 

Şekil 3.4. Yapay sinir ağı modeli sonuçları. 
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Şekil 3.5. Karar ağacı modeli sonuçları. 

Sırasıyla Şekil 3.1, Şekil 3.2, Şekil 3.3, Şekil 3.4 ve Şekil 3.5’de gösterilen sonuçlar 

incelendiğinde aşağıdaki bulgular elde edilmiştir. 

1. En düşük MSE, RMSE ve MAE skoruna, en yüksek R2 skoruna sahip olan 

dolayısıyla en başarılı olan model K-En yakın komşu modeli olmuştur. Bu 

modelin MSE, RMSE, MAE ve R2 skorları sırasıyla, 11.453,447, 107,021, 

49,064, 0,898 olmuştur. 

2. İkinci en başarılı model MSE, RMSE, MAE ve R2 ölçütlerinde elde ettiği 

14.519,052, 120,495, 67,176, 0,871 skorlarıyla Rastgele orman modeli 

olmuştur. Bu model içerisinde 100 adet karar ağacı barındırmaktadır. 

3. Rastgele orman modeli içerisinde yer alan karar ağacı sayısı 100’den 200’e 

çıkarıldığında rastgele orman modeli MSE, RMSE, MAE ve R2 ölçütlerinde 

elde ettiği 14.478,510, 120,327, 66,982, 0,871 skorlarını elde edebilmiştir. 

Sonuç olarak karar ağacı sayısının iki katına çıkartılması tahmin 

performansında beklenen artışı getirememiş, aksine modelin tahmin etme 

süresi çok fazla artmıştır. 

4. Benzer şekilde rastgele orman modeli içerisinde yer alan karar ağacı sayısı 

100’den 50’ye indirildiğinde ise rastgele orman modeli MSE, RMSE, MAE ve 

R2 ölçütlerinde elde ettiği 14.743,283, 121,422, 67,613, 0,869 skorlarını elde 

edebilmiştir. Sonuç olarak karar ağacı sayısının yarıya indirilmesi tahmin 

performansında çok küçük bir azalma getirmiş olsa da modelin tahmin etme 

süresi çok daha kısalmıştır. Model eğitilme ve test edilme hızının daha önemli 
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olduğu senaryolarda daha az sayıda karar ağacı kullanmak tahmin 

performansında çok az bir düşme göze alınarak tercih edilebilir. Burada önemli 

olan hız ve doğruluk arasında bir denge yakalayabilmektir. 

5. Karar ağacı modeli ise beklendiği gibi içerisinde çok daha fazla sayıda karar 

ağacı barındıran rastgele orman modelinden daha düşük performans 

göstermiştir. Karar ağacı modelinin MSE, RMSE, MAE ve R2 ölçütlerinde elde 

ettiği skorlar sırasıyla 24.449,341, 156,363, 82,597, 0,782 olmuştur. 

6. Yapay sinir ağı modeli ise karar ağacı modelinden daha düşük performans 

göstererek MSE, RMSE, MAE ve R2 ölçütlerinde sırasıyla 36.536,376, 

191,145, 134,128, 0,675 skorlarını elde edebilmiştir. Bu modelde gizli 

katmanlardaki nöron sayısı 100 olarak seçilmiştir. 

7. Yapay sinir ağı modeli gizli katmanlarında yer alan nöron sayısı 100’den 200’e 

çıkarıldığında yapay sinir ağı orman modeli MSE, RMSE, MAE ve R2 

ölçütlerinde elde ettiği 34.989,430, 187,055, 129,344, 0,689 skorlarını elde 

edebilmiştir. Sonuç olarak nöron sayısının iki katına çıkartılması tahmin 

performansında çok az bir artış getirebilmiş fakat zaten diğer modellere göre 

oldukça uzun olan modelin tahmin etme süresi çok daha fazla artmıştır. 

8. En başarısız model MSE, RMSE, MAE ve R2 ölçütlerinde sırasıyla 

72.772,536, 269,764, 217,713, 0,353 skorlarını elde edebilen Doğrusal 

regresyon modeli olmuştur. Bu modelin başarısız olmasının nedeni doğrusal 

regresyon algoritmasının doğrusal olmayan sistemleri gerektiği gibi 

modelleyememesidir. Tez çalışmasının konusu olan meteorolojik verilerdeki 

büyüklükler doğrusal olmayan bir sisteme aittirler. Literatüre göre 

meteorolojik sistemler karmaşık ve kaotik doğaları nedeniyle doğrusal 

olmayan sistemler olarak kabul edilir, bu da düzensizliğe ve daha az 

öngörülebilirliğe yol açar (Wang vd., 2016; Yan vd, 2021). Bu nedenle, 

meteorolojik sistemlerin doğrusal olmayan yapısı ve kaotik doğası, karmaşık 

davranışlarını ve bunun sonuçlarını yakalamak için ileri modelleme ve tahmin 

tekniklerinin kullanılmasını gerektirir (Pérez-Muñuzuri, 1998; Pérez-

Muñuzuri ve Gelpi, 2000; Jin vd., 2019).  
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 Orange veri madenciliği platformunda kullanılan modeller ile elde edilen sonuçlar 

aşağıdaki çizelgede tahmin başarı sırayla gösterilmiştir. 

 

Çizelge 3.1. Orange veri madenciliği platformunda kullanılan modeller ile elde edilen sonuçlar. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Modeller MSE RMSE MAE R2 

K-En Yakın Komşu 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 Ağacı Modeli  24.449,341 156,363 82,597 0,782 

Yapay Sinir Ağları Modeli (N. 200) 34.989,430 187,055 129,344 0,689 

Yapay Sinir Ağları Modeli (N. 100) 36.536,376 191,145 134,128 0,675 

Doğrusal Regresyon Modeli  72.772,536 269,764 217,713 0,353 
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4. SONUÇLAR VE ÖNERİLER 

Bu tez çalışmasında, bazı iklimsel veriler kullanılarak güneş ışınım şiddetinin 

modellenmesi için Orange veri madenciliği platformunda yer alan bazı modeller 

kullanılmış, kullanılan modeller belirli yönleriyle optimize edilmeye çalışılmış ve elde 

edilen sonuçlar karşılaştırılmıştır. Çalışmada ele alınan problem tam anlamıyla bir 

regresyon problemi olup, çalışmada kullanılan veriler ise literatürde de belirtildiği gibi 

doğrusal olmayan bir sistemden gelmektedir. Orange veri madenciliği platformunda 

regresyon problemleri için kullanılabilen modellerden Yapay Sinir Ağları (YSA), 

Karar Ağacı (KA), Rastgele Orman (RO), Doğrusal Regresyon (DR) ve K-En Yakın 

Komşu (KEY) modelleri kullanılmıştır.  

Çalışmada kullanılan veri seti, Oregon Üniversitesi yerleşkesinde NREL 

araştırmacıları tarafından kurulan ölçüm istasyonundan elde edilen iklimsel verileri 

içermektedir. Bu veriler, güneş ışınım şiddeti ile ilişkilendirilen hava sıcaklığı, bağıl 

nem ve atmosferik basınç gibi değişkenleri içermektedir. Ayrıca, ham veri setinde 

elektriksel parametrelerin ölçümleri de bulunmaktadır. Ölçümler, 1 Ocak 2013 ile 31 

Aralık 2013 tarihleri arasında gerçekleştirilmiştir. Verilerin analizi sırasında, aykırı 

değer içeren örnekler öncelikle temizlenmiş ve ardından iki yeni değişken türetilmiştir. 

Türetilen değişkenler, ölçüm yapılan zaman bilgisinden elde edilmiştir. Belirlenen 

modeller, 5-katlı çapraz doğrulama ile eğitilmiştir, ve modellerin performansları çeşitli 

ölçütler kullanılarak değerlendirilmiştir. Bu ölçütler arasında Ortalama Kare Hata 

(MSE), Kök Ortalama Kare Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve R2 skoru 

bulunmaktadır. 

Bu süreçler, güneş ışınım şiddetinin tahmininde kullanılan modellerin güvenilirliğini 

değerlendirmek amacıyla gerçekleştirilmiştir. Bu çalışma, iklimsel faktörlerin elektrik 

üretimi üzerindeki etkisini anlamak ve güneş enerjisi sistemlerinin performansını 

optimize etmek için önemli bir adımdır. 

Tüm modellerden elde edilen sonuçlar karşılaştırıldığında regresyon problemine 

uygun olan ve olmayan modeller belirlenmiştir.  

Ayrıca bu tez çalışmasıyla, Orange veri madenciliği platformunun herhangi bir 

programlama dili bilmeyi gerektirmeden, veri madenciliği, veri modelleme, makine 
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öğrenmesi ile ilgili çalışmalarda kullanılabileceği ve çok hızlı bir şekilde sonuçların 

elde edilebileceği gösterilmiştir. Benzer platformlar olan Weka® veri platformu ve 

Knime® analitik platformu ile de benzer sonuçlar alınabilmektedir. 

Çalışmanın bundan sonrası için mimarisinde tıpkı rastgele orman modeli gibi çoklu 

karar ağacı kullanan gradyan arttırma (Gradient Boosting), kategorik arttırma 

(CatBoost), uyarlamalı arttırma (AdaBoost) gibi arttırma algoritması temelli modeller 

ile daha fazla gizli katmanlı YSA modelleri kullanılarak bu tez çalışmasında tercih 

edilen modellerle karşılaştırılabilir.  
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