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Ozet — Gegmisten giiniimiize iilkelerin gelisimi i¢in en dnemli etmenlerden biri enerjidir. Yenilenebilir ve
yenilenemez enerji kaynaklar1 bakimindan zengin olan iilkeler hem sanayi de hem de turizm de
gelismislerdir. Ulkemiz giines, riizgar ve biyokiitle enerjisi gibi yenilenebilir enerji kaynaklarina uygun bir
bolgede yer almaktadir. Bu nedenle son yillarda giines enerjisi, riizgar enerjisi, biokiitle enerjisi bircok
yatirimeinin ilgi odagi olmustur. Yatirimlarin dogru yerde olmasi i¢in aragtirma, tahmin, siniflandirma gibi
istatistiksel analizler yaparak uygun bolge ve illeri belirlenmesi 6nemlidir. Bu ¢alismada Canakkale iline
ait glines enerjisine ait glines 1smim siddeti i¢in makine 6grenmesi yontemleri ile yatirimcilar i¢in 6n
calisma amaclanmistir. Bu nedenle 2015-2019 yillar1 i¢in giines enerjisinden elde edilen giines 151nim
(glinliik/saatlik) verileri kullanilarak Matlab programi aracilifi ile makine 68renmesi algoritmasinda
siniflama analizi dort temel algoritma ile Karar Agaclari, Standartlastirilmis Degisken Mesafeler, En Yakin
Komsu Algoritmasi, Naive Bayes yapilmistir. Yapilan analiz sonucuna gore giines 1simim verilerinde
makine 6grenmesi algoritmasinin siniflama yontemlerinden karar agaglari algoritmasi ile daha iyi sonuglar
elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler — Yenilenebilir Enerji, Giines Istnim Miktari, Makine Ogrenmesi, Siniflama.

I. GIRIS bolgesi en ¢ok giinesi goren bodlge olarak
bilinmektedir ve diinyanin diger bolgelerine gore
giines bakimindan en bol olan bolgedir. Ulkemizde
m?ye yillik 1500-2000 kWh civarinda giines
isitnimin  ulastigr ve ortalamanin istiinde sansh
yerlerdendir. Diinyada giines 1$1n1m1

hidrojen enerjisi, hidrolik enerji, deniz kokenli kullanimlarinda birinci sirada Almanya, ikinci

enerjiler ve biyokiitle enerji gibi enerji cesitleri Srada ‘Italya gelmektedir. Ulkelerin glines
altinda incelenmektedir [1]. enerjilerine yonelmelerinin en onemli

nedenlerinden bir digeri sera gazlarinin salinimini
azaltmaktir. Bu konuda ¢alisma yapan iilke
Japonya’dir. Ulkenin genelinde pek ¢ok fabrikada
giines enerji Uretimi yapilmaktadir. Japonya,
Ispanya ve Amerika Birlesik Devletleri takip
etmekte, yaptiklar1 yatirimlar ve ¢ok ¢alismalarla
one ¢ikmaktadirlar [2].

Yenilenebilir enerji kaynaklari, stirdiirtilebilirligi
ve dogada siirsiz varligi nedeniyle giiniimiizde en
cok arastirilan ¢alismalar yapilan konulardan
olmustur. Yenilenebilir enerji kaynaklar1 baglica;
giines enerjisi, jeotermal enerji, riizgdr enerjisi,

Gilines enerjisi ile ilgili calismalar c¢ok eski
yillardan baslamis ve teknolojik gelismelerle
birlikte hiz kazanmistir. Giines 1sinim miktari
diinyamizin seklinden dolayr cografi sekiller ve
konumlar yerkiirenin her bolgesine ve her {ilkesine
ayni ac1 ve diizlemde gelmediginden farklilik
gostermektedir. Diinyanin bazi bélgeleri Afrika’nin
biiyiikk bir kismi, Avustralya ve Amerika'nin orta
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Bu calismada da 2015-2019 yillarina ait
Canakkale ilinin (gilinliik/saatlik) giines verileri
Meteoroloji  Genel Miidiirliigii'nden  alinarak
Makine Ogrenmesi Algoritmasi ile siniflama analizi
MATLAB programi ile yapilmustir.

. MATERYAL VE YONTEM
Makine dgrenmesi (MO), bilgisayarlara agik bir
bicimde programlamadan Ogrenme yetenegi

kazandiran bir yapay zeka tiirtidiir. Matematiksel ve
istatistiksel ~ yontemleri  kullanarak  mevcut
verilerden ¢ikarimlar yapan ve bu ¢ikarimlarla
bilinmeyene iliskin tahminleme, kiimelemeleme ve
smiflama yapan metot paradigmasidir [4].

MO algoritmalar1 temel olarak bes farkli bashik
altinda degerlendirilmektedir. Bunlar;

«  Danmismanli Ogrenme (Supervised Learning)

+  Damsmansiz  Ogrenme (Unsupervised
Learning)

 Yann Damsmanli  Ogrenme  (Semi-
Supervised Learning)

*  Takviyeli Ogrenme (Reinforcement
Learning)

Yogun Ogrenme (Intensive Learning)
Danigmanli 6grenme yonteminde, bir uzman
tarafindan olusturulan 6rnek girdiler ve buna
karsilik beklenen ciktilar modele sunulur. Modelin
egitim siireci, egitim verilerinde istenen dogruluk
seviyesine ulagsana kadar devam eder. Daha sonra
modele yeni bir girdi sunularak tahmin edilmesi
saglanir. Danismansiz  6grenme  yodnteminde,
modelin  0grenme siirecinde belirlenen 6rnek
girdiler sunulur fakat herhangi bir beklenen
cikti(etiket) verilmez. Bu sebeple, girdi verisinin
hangi sinifa ait oldugu belli degildir ve girdi
parametreleri  arasindaki  iliskileri  bizatihi
O0grenmesi beklenir. Yar1 danismanli 68renme
yontemi ise danigsmanli ve danismansiz 6grenme
yontemlerinin arasindadir. Clinkii yontem egitim
icin hem etiketli hem de etiketlenmemis verileri
kullanir. Bu yontemi kullanan sistemler 6grenme
dogrulugunu biiyiik bir oranla 1iyilestirebilir.
Takviyeli 6grenme yonteminde, eylemler iireterek
cevresiyle etkilesime gegen olumlu veya olumsuz
durumlar kesfeden bir yontemdir. Bu yontemde bir
danisman/egitici bulunur fakat danismanl 6grenme
modellerindeki gibi sisteme ¢ok detay vermez veya
miidahale etmez 6grenme olarak da bilinmektedir
[4]. Hiyerarsik 6grenme olarak da bilinmektedir. Bu
O0grenme yontemi derin grafiklerde bircok dogrusal
ve dogrusal olmayan doniisiimlerden ve ¢oklu islem
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katmanlarindan olusturulmus verilerde. iist diizey
soyutlamalar kullanilarak elde edilen model
girisimlerine dayali bir dizi algoritmalarla
gelistirilmis makine 6grenmesidir [5].

Makine Ogrenimindeki smiflandirma, kesikli
veya stirekli 6zellik degerlerinin bir vektoriinii girdi
(6zellik) ve tek bir ayrik deger olan simifi
cikti(etiket) bir sistemdir. Bir dizi 0genim
kategorisini veya smifin1 tahmin etmek i¢in
siiflandirma algoritmalari kullanilir. Smiflandirma
algoritmalari:
K-Nearest
Komsular)
Naive Bayes
Decision Trees (Karar Agaglari)

Neighbors (K-En Yakin

e Standardized Variable Distances
(SVD)(Standartlastiriimig Degisken
Mesafeler)

e Support Vector Machine (Destek Vektor
Makinesi)

e Random Forest(Rastgele Orman) gibi
algoritmalardir.

Bu calismada bes katlamanli ¢apraz dogrulma
teknigi kullanilmustir. Bu teknik, literatiir de k-fold
cross validation olarak bilinmektedir. Makine
O0grenme modellerinin siniflandirma basarilarinin
degerlendirilmesi amaciyla kullanilir.

Makine Ogrenmesi Dogrulama Yontemleri

Capraz Dogrulama Y 6ntemi

Capraz dogrulama, bir MO modelinde yapilan
testin hatasini daha 1yi tahmin edebilmek i¢in model
yapist se¢ciminde kullanilan bir tekniktir. Capraz
dogrulamanin ana yapisi, egitim verileri setinden
dogrulama yani test kiimeleri olarak bilinen 6rnek
gbzlem kiimelerini olusturmaktir. Modelde egitim
verilerini yerlestirdikten sonra performans her yeni
test kiimesinin nasil performans gosterecegine
iligkin daha iyi bir sonug elde etmektir.

Capraz dogulama adim1 aymi veri iizerinde
orneklerin farkli sekillerde gruplanmasindan yani
capraz bir sekilde alinarak gruplarin olusmasindan
alir. Caprazlanan gruplar {izerinde yapilan sinama
sonuglart birlestirilerek modelin genel tahmin
basaris1 Olgiiliir. Capraz dogrulama yontem olarak
ikiye ayrilmaktadir.

I.  K-Pargali Capraz Dogrulama

K-parcali dogrulama yontemi, toplam n 6rnegin
bulundugu bir veri setinde her birinde n/k 6rnegin
bulundugu k adet farkli kiimeye parcaya ayrilir. Her



defasinda farkli bir veri seti kiimesi test i¢in
ayrilarak geriye kalan diger k-1 veri seti egitim i¢in
kullanilir. Her defasinda test kiimesi degistirilerek
siiflandirict k adet egitilir. Boylelikle elde edilen k
adet hatanin ortalamasi ile siniflandiric1 performansi
tahmin edilmis olur [6].
ii. Birisi Disarida
Yontemi
Bu yontemde, n adet 6rnegin bulundugu veriler n
parcaya kadar boliiniir, n parcaya boliinmiis veri
setinde her seferinde bir 6rnek disarida kalacak
bicimde geriye kalan tim veriler (n-1) ile
siiflandirict egitilir ve bu egitme tiim ornekler i¢in
tekrarlanir. Gergekte ornek sayisi kadar k pargaya
ayrilan k-Parcali Capraz Dogrulama Yontemi gibi
diistiniilmektedir [6].

Capraz  Dogrulama

I11. BULGULAR
Bu c¢alismada kullanilan  veriler  Ankara
Meteoroloji  Genel Miidiirliigii'nden Bandirma
Onyedi Eyliil Universitesi Sosyal Bilimler

Enstitiisii’nilin onay1 ve izini ile alinmistir. Veri seti
Tiirkiye’nin Marmara Bolgesi’nde bulunan giines
1sinim1 - Ol¢limii  yapan istasyonlarin  verisinden
olusmaktadir. Canakkale iline ait olan veriler
lizerinde analiz yapilmistir. Calismada, 2015-2019
yillarina ait giinliik/saatlik giines 151nim, toplam
yagis, nispi nem, buharlagsma, saatlik giineslenme
stiresi ve aktiiel basing degiskenleri tizerinde analiz
yapilmistir.  Calismanin =~ modelinde  bagimlh
degisken(Y) olarak giinliik/saatlik giines 1s1nimu,
bagimsiz degisken olarak da toplam yagis (X1),
nispi nem(X2), buharlasma (X3), saatlik
glineslenme siiresi (X4) ve aktliel basing(X5)
verileri setleri kullanilmistir.

Meteoroloji Genel Miidiirliigli’nden alinan veriler
ilk olarak veriler analize uygun duruma getirilip
diizenlenmistir. Sonra verilerin normal dagilima
uygunlugu arastirilmistir. Sonug olarak verilerin
normal dagilmadigi tespit edilmis ve verilere
normalizasyon islemi uygulanmistir.

Glines 1s1n1m1, ampirik dl¢timlerde 0 ile 1 arasinda
degismektedir. Bu veri setlerini bir siniflandirma
problemine doniistlirmek icin belirli  6l¢iim
araliklarinin ~ simmif  etiketlerine  doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Canakkale veri setlerindeki giines
isiniminin (y), siif etiketlerine ayrigtirilmasi Tablo
1’de goriilmektedir.
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Tablo 1. Giines Radyasyonunun Sinif Etiketlerine

Ayristirilmasi

Sumif ID Radyasyon Arahg
1 0<y<0.1
2 01<y<0.2
3 02<y<03
4 03<y<0.4
5 0.4<y<0.5
6 0.5<y<0.6
7 0.6 <y<0.7
8 0.7<y<0.8
9 0.8<y<0.9
10 0.9<y=1.0

Canakkale  ilinin  makine  §grenmesinin

sonuclarina gore Tablo 2’de gosterilmistir.
Tablo 2. Canakkale Makine Ogrenmesi Algoritmasinin

Karsilagtirmasi
Yontemler Dogruluk
Karar Agaglari 0,8585**
Standartlastirilmis Degisken Mesafeler 0,8368
En Yakin Komgu Algoritmasi 0,8545
Naive Bayes 0,8517
Duyarhhik
Karar Agaglari 0,2885**
Standartlastirilmis Degisken Mesafeler 0,2134
En Yakin Komgu Algoritmasi 0,2686
Naive Bayes 0,2305
Belirginlik
Karar Agaglari 0,9202**
Standartlastirilmis Degisken Mesafeler 0,9095*
En Yakin Komgu Algoritmasi 0,9183*
Naive Bayes 0,9159*
Hassashk
Karar Agaglari 0,3063**
Standartlastirilmis Degisken Mesafeler 0,1714
En Yakin Komsgu Algoritmast 0,2742
Naive Bayes 0,249
F-skor
Karar Agaclari 0,2842**
Standartlastirilmis Degisken Mesafeler 0,1684
En Yakin Komsu Algoritmasi 0,2691
Naive Bayes 0,1866

*Makine Ogrenmesi Olgeklendirme
** Makine Ogrenmesi Smiflama

Tablo 2’de Canakkale veri setinin MO’si
analizleri  gorilmektedir.  Analiz  sonuglari
birbirlerine yakin ¢ikmustir. En  iyi  smuf
modellemesini karar agaclar1 algoritmasi ile
ulasilmistir.



Tablo 3: 0<y<0.1 Simf Araligmimn Canakkale ilinin Makine
Ogrenmesinin Karsilastirilmas1

Yontemler | Karar Standartlasgtirilmis En Yalan Naive

/Metrikler | Agaclar1 | Degisken Mesafeler Aﬁg l:::il;mam Bayes

Dogruluk 0,8966 0,8471 0,8545 0,8517
Duyarlihk 0,2683 0,3127 0,2686 0,2305
Belirginlik | 0,9416 0,8856 0,9183 0,9159
Hassashk 0,2453 0,1609 0,2742 0,2490
F-Skor 0,2456 0,2114 0,2692 0,1866

Tablo 1°de verilen etiketlerin herbiri icin MO
yontemleri analiz yapilmig tiim analizlerde aym
siralama elde edilmistir. Burada sadece Ornek
olmast nedeniyle 0<y<0.1 sif aralif1 i¢in olan
analiz sonucu yeralmaktadir.

Dogruluk dlgiitiiniin  sonuglar1 incelendiginde
karar agaclar1 0,8966, duyarhilik 6l¢iitii i¢in 0,3127
Standartlastirilmis Degisken Mesafeler, belirginlik
Olgiitic sonuglar1 0,9416 degeri karar agaglar
hassaslik ve F-skor 6lgiitii i¢in en iyi sonuglari
sonuclar1 0,2742 ve 0,2692 deger ile En Yakin
Komsu Algoritmasi ile elde edilmistir.

IV.  SONUCLAR

Glines enerjisi, evrende en ¢ok bulunan
yenilenebilir enerji kaynagi olmasinin yani sira
cevre dostu, temiz, sinirsiz ve isletme maliyetleri
diisiik bir enerji kaynagidir. Ulkelerin geligimi,
enerjiye olan arz ve talebin artisiyla yenilenemez
enerji kaynaklarmin tiikenmesinden dolay1 giines
enerjisi kullanimi giin gegtikge ragbet goren bir
enerji tirii konumundadir. Bu kapsamda yapilan
girisimler, ¢alismalar insan yararina olan atilimlar
giines enerjisinin vazgecilemez bir konumda
oldugunu gostermektedir. Gilines enerjisinin
potansiyelini belirlemek i¢in yapilan ¢aligmalarda
glines 1simim  siddetinin  miktar1 Onemli bir
parametre olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Glinlimiiz
yasam kosullarinin gelistigi ve enerji kaynaklarinin
tiiketildigi goz ardi1 edilemeyecek bir gercektir. Bu
farkindalikla  birlikte insanoglu siirdiiriilebilir
nitelikte yenilebilir enerji kaynaklar1 arayislarina
girmektedir.

Enerji  kaynaklar1 degerlendirilirken, cesitli
kriterler g6z Oniinde bulundurulmalidir. Enerji
teknolojilerinin degerlendirilmesinde, iilke yapisina
iliskin Kriterler, teknolojik kriterler, ekonomik
kriterler ve sosyo-ekonomik kriterler ayr1 ayri
incelenmelidir.
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Bu calismada, Canakkale ilinin sahip oldugu
giines enerji potansiyeli aragtirilmig ve glines 11n1m
miktarinin tahminlenmesi Makine Ogrenmesi (MO)
ile yapilmistir. Analizde Ankara Meteoroloji Genel
Midiirligii’nden Canakkale iline ait 2015-2019
yillarma ait bes yillik gilinliik/saatlik glines 151nim
miktarin1 tahminlemek igin gerekli olan verileri
kullanilmis ve modele dahil edilen 1818 adet verinin
istatistik analizleri MATLAB paket programi
araciligtyla yapilmistir. Burada degiskenler toplam
yagis, nispi nem, buharlasma saatlik, giineslenme
stiresi ve aktiiel basing olarak belirlenmistir.

Giines 1s1nim miktarinin 6lgtilmesi ile ilgili deneye
dayali dlgtimlerde O ile 1 arasinda degismektedir.
Bu veri setlerini bir smiflandirma problemine
doniistiirmek i¢in belirli Olgiim araliklarinin siif
ctiketlerine doniistiiriilmesi gereklidir. Bu nedenle
MO algoritmasi ile analiz edebilmek igin ilk olarak
Olclim araliklar1 smif etiketlerine ¢evrilmistir.
Doniistiiriillen  siif  etiketine goére  siniflama
analizlerinden K-Nearest Neighbors (K-En Yakin
Komsular, Naive Bayes, Standardized Variable
Distances  (SVD)(Standartlagtirilmis  Degisken
Mesafeler ve Decision Trees (Karar Agaglari)
yontemleri kullanilmistir. Analiz sonuglarina gore.
Canakkale verilerinin siniflandirilmasinda
belirginlik ol¢iitii ile daha i1yi smiflama yapilip
Decision Trees (Karar Agaclari) algoritmasi ile
ulagilmistir. Bu sonuglar dogrultusunda, Canakkale
giines 1smim  verilerinde makine 6grenmesi
algoritmasinin smiflama yontemlerinden Decision
Trees (Karar Agaclar1) algoritmasiyla en 1yi sonuca
ulagilmistir.
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