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OZET

Uzaktan algilama ve cografi bilgi sistemleri alaminda arastirmacilar son yillarda veri madenciligi ve makine ogrenmesi
algoritmalarint daha ¢ok kullamir olmuslardwr. Klasik istatistik ve analitik yontemler yerini yapay zeka tabanli yéntemlere
bwrakmistir. Ancak programlama deneyimi az olan arastirmacilarin veri analizinde bu yontemleri hazir yazilim paketleri
sayesinde kullanarak profesyonel sonuclara ulasabilmeleri miimkiin olmustur. Weka yazilimi bu tiirden arastirmalarda
kullanilabilecek yazilimlara érnek teskil etmektedir. Bu ¢alismada Weka yazilimi ile giines enerjisi tahmininin nasil yapilacag
incelenmis, Weka yazilimi tamitilmistir. Uzaktan algilama ve cografi bilgi sistemleri tabanli uydu ve meteoroloji verileri analiz
edilmis, makine d6grenmesi algoritmalarindan destek vektor regresyonu ile ¢ok katmanli algilayict yontemleri, dogrusal
regresyon tahmini sonuglart ile karsilastiriimis ve % 89.2 lere varan tahmin dogrulugu elde edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Giines enerjisi tahmini, uzaktan algilama, Weka yazilimu.

ABSTRACT

A SAMPLE OF USING WEKA SOFTWARE IN THE FIELD OF REMOTE SENSING AND
GEOGRAPHICAL INFORMATION SYSTEMS

Researchers in the field of remote sensing and geographic information systems have used data mining and machine learning
algorithms more in recent years. Classical statistical and analytical methods have been replaced by artificial intelligence-based
methods. However, it has been possible for researchers with less programming experience to achieve professional results by
using these methods in data analysis thanks to ready-made software packages. Weka software is an example of software that can
be used in this type of research. In this study, how to make solar energy forcasting with Weka software is examined and
introduced. Remote sensing and geographic information systems-based satellite and meteorology data were analyzed, support
vector regression and multilayer sensor methods from machine learning algorithms were compared with linear regression
prediction results, and a prediction accuracy of up to 89.2% was obtained.

Keywords: solar radiation forecasting, remote sensing, Weka software.
1.GIRIS

Sanayi devrimiyle birlikte yillar iginde, fosil yakit kullanimi artmis ¢ok kisa sitirede ciddi bir ¢evre kirlenmesi
yaratmaya baglamistir. Bu siiregte karbon emisyonu kiiresel 1sinma olusturacak boyutlara ulagsmis olup, bu durum
insanlig1 temiz enerji kaynaklari aramaya yoneltmistir. Bagta gilines enerjisi (solar radiation) olmak {izere riizgar,
dalga, hidroelektrik vb kaynaklarin nasil kullanilabilinecegi arastirilmistir. Giines enerjisinin tretimi, 6zellikle
giinliik dongtiye iliskin cografi faktdrlere ve mevsimsel degisimlere bagl olan iiretim planlamasiyla ilgili 6nemli
zorluklara sahiptir. Belirli bir bolgedeki kurulacak bir santral igin tretim hacmi tahmini ve diger {iretim
degiskenlerinin belirlenmesi ve stratejik planlanmasi, yatirim agisindan biiyiikk 6nem tagimaktadir. Cok sayida
ekonomik, sosyal, cografi ve mithendislikle ilgili degisken, bu kritik kararlar {izerinde etkilidir.

Gilinlimiizde gilines enerjisinin elektrik tiretiminde kullanilmasi agirlikli olarak fotovoltaik sistemler ile miimkiin
olmaktadir. Giines enerjisi karasal ylizeye elektromanyetik radyasyon olarak gelir ve bu enerjinin dlgiilmesi, belirli
cografi alanlar igin potansiyelinin tespiti spektroradyometre olarak bilinen aletler tarafindan gergeklestirilir. Bu tiir
aletler stratejik olarak karasal meteoroloji istasyonlarinda konumlandirilmistir. Her farkli konumda hem zamansal
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hem de uzamsal degiskenlerden bagimsiz dl¢iimler yapmak dogasi geregi zordur. Finansal maliyetleri de ayrica bir
kisit olusturmaktadir.

Uzaktan algilama (remote sensing), nesneler ile fiziki temas olmaksizin herhangi bir uzakliktan yapilan dl¢timler ile
nesneler hakkinda bilgi edinme yontemi seklinde tanimlanmaktadir. (Yildiz 2009) Gozlem uydularindaki sensorler
sayesinde atmosfer ile ilgili bir ok parametre hakkinda bilgi edinmek miimkiindiir. Olgiilebilen parametrelerden biri
de giines radyasyonudur. Diinyay: etkileyen giines radyasyonunun yarist yansimaya tabidir ve bu radyasyonun %30u
uzaya geri yansir. Kalan %70, zeminin belirli kosullarina bagli olarak emilir. Diinya'ya dik olarak ¢arpan ortalama
glines enerjisine giines sabiti denir, yaklagik 1368 W/m2 degerindedir. Bu deger, yillik dongii i¢inde yaklasik % 0.1
dalgalanan degiskenlik gosterir. Su ve kayanin diferansiyel absorpsiyon ve yansima Ozellikleri gdéz Oniine
alindiginda, meteorologlar, yiizey sicakligi olarak bilinen golgeli bir ortamda ekili ylizeyden 1,5 metre yiikseklikte
kaydedilen sicakligi kullanirlar (Ackerman ve Knox, 2015).

Literatiirde gilines enerjisinin tahmini i¢in ¢esitli yontemler, meteoroloji verileri ve de uydu verileri ile denenmistir.
Ulkemizde de yapilan arastirmalarda bu veri kaynaklar1 ve algoritmalar gesitli kombinasyonlar dahilinde
kullanilmustir. (Kaba ve ark. 2018; Karaman ve ark. 2021; Senkal ve ark. 2009, 2010, 2018.) Son yillarda klasik
regresyon yaklasimlar1 yerine makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir. Yaygin bazi1 yaklagimlar Sekil.1’de
verilmigtir.

ANN-based Kernel-based

Generalized

Tree-based Other models

-
\
A

Ensemble-based Cluster-based Decomposition-based

Decomposition-cluster-based Transition-based Post-processing-based

Sekil 1. Giines Enerjisi Tahmininde Kullanilan Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Siniflandirmasi (Zhou ve ark.,
2021).

Bu yaklagimlardan yapay sinir aglart ile g¢ekirdek tabanli yaklagimlarin arastirmalarda iyi sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Ancak uygulamalarda secilen programlama dilleri yada hazir yazilim segenekleri de arastirmacilar
acisindan onemlidir. Bu c¢alismada segilen algoritmalar1 ¢alistirmak i¢in veri madenciligi / makine dgrenmesi
yazilimi olarak bilinen WEKA yazilimi tanmitilmig ve kullanilmistir. Adana bdlgesinde giines enerjisi tahmini igin
uydu ve meteoroloji verileri hazirlanip se¢ilen algoritmalar ile tahminler yapilmistir.

2.MATERYAL ve METOD

2.1.Kullanilan Veriler ve Degerlendirme Kriteri

Bu aragtirmada, Adana bolgesine ait 2010'dan 2016'ya kadar olan donemi kapsayan toplam yedi yillik NOAA uydu
serisinin AVHRR sensoriiniin 5 adet band verileri ki bunlardan band 1 goriiniir 151k, band 2,3 yakin kizil 6tesi, band
4,5 kizil otesi dalga boylarinda algilama verileri (Yildiz, 2009) ile Adana bdlgesine ait meteoroloji istasyonundan
ilgili tarihlere ait yogusabilir su buhari, hava sicakligi ve yer yliziine gelen giines enerjisi 6l¢iim verileri alindi,
uyumlu hale getirildi. Sobrino algoritmasi kullanilarak hesaplanan arazi yiizey sicakligi (LST) ve bandlardan T4/T5
fark degerleri hesaplandi. Arastirma i¢in uygun goriilen gesitli giinlerden, 932 giinlikk uydu ve meteorolojik veriden
olusan kapsamli bir veri kiimesi ¢aligma igin girdi ve ¢ikti parametreleri olarak belirlendi. Egitim veri kiimesi olarak
2010, 2011, 2012 ve 2013 yillarina ait 596 giinliik kayitli tam verileri igeren bir veri kiimesi, 2014, 2015 ve
2016'daki 336 giinliik diger veri kiimesi de test veri kiimesi olarak kullanildi. Verilerin dagilimi, varsayilan olarak
Weka tarafindan, egitim i¢in% 66 ve test i¢in% 34’liikk dagilima sahip tekil bir veri kiimesi belirlendi. Yillik veriler
sistematik olarak iki ayr1 gruba ayrildi; yilin sirali gliniinii belirten Julien giin degerinin ek bir veri alam olarak dahil
edilmesi ve boylece yillik verilerin stirekli olarak iki kategoriye ayrilmasini zorunlu kilmistir. Egitim veri seti 4 yili
kapsayan verileri igerirken, test veri seti ise 3 yillik verileri icermektedir.

IX. UZAKTAN ALGILAMA-CBS SEMPOZYUMU (UZAL-CBS 2024), 17-19 Ekim 2024, Aksaray



Veri seti, uydu verisi, uydu verilerinden hesaplanmig veri, meteoroloji verisi ve Julien giin verisini igerdigi igin
makine dgrenmesi modellerini elde etmede en iyi veri kombinasyonunu saglamaga yonelik literatiirde heniiz bir
uzlagsma tespit edilemediginden, elde edildigi kaynakla iliskili olarak, verilerden g¢esitli kombinasyonlar
olusturulmustur. Olusturulan 8 adet veri kombinasyonundan 1 adeti sadece meteoroloji, 1 adeti de sadece uydu
verilerinden olusturulmustur.

Calismada tahmin edilen giines enerjisi degerlerinin tahmin dogrulugu icin Hata Karelerinin Ortalamasinin Kare

Kokii (RMSE) ile Korelasyon Katsayisi (R) odlgiitleri baz alimmistir. Weka islemler sonunda, bu kriterlere ait
degerleri otomatik rapor etmektedir.

Cizelge 1. Kullanilan Veri Setinin Igerigi

Alan Ad1 | Veri icerdigi Bilgi
Tiirii
JDATE Niimerik Yilin Kaginct Giinii Oldugu Verisi (Julian Giinii)
BAND1 Niimerik | Goriinlir Alan Yansimast (Uydu Verisi)

BAND2 Niimerik Yakin Kizil Otesi Alan Isimas1 (Uydu Verisi)
BAND3 Niimerik | Yakin Kizil Otesi Alan Isimasi1 (Uydu Verisi)
BAND4 | Niimerik | Kizil Otesi Alan Isimasi (Uydu Verisi)

BAND5 | Niimerik | Kizil Otesi Alan Isimasi (Uydu Verisi)

T4-T5 Niimerik Hesaplanan Deger

LST Niimerik Hesaplanan Deger

PWAT Niimerik | Yogusabilir Su Buhar1 (Meteoroloji Verisi)

TEMP Niimerik | Hava Sicakligi (Meteoroloji Verisi)

SOLR Niimerik | Yeryiiziine Gelen Giines Enerjisi (Meteoroloji Verisi)

Cizelge 2. Veri Seti Kombinasyonlar1

AGrubu | BGrubu | CGrubu | DGrubu | EGrubu | FGrubu | G Grubu | HGrubu
JDATE JDATE JDATE JDATE JDATE JDATE JDATE JDATE
BAND1 BAND1 BAND1 BAND1 BAND1

BAND?2 BAND2 BAND2 BAND2 BAND2

BAND3 BAND3 BAND3 BAND3 BAND3

BAND4 BAND4 BAND4 BAND4 BAND4

BAND5 BAND5 BAND5 BAND5 BAND5

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

LST LST LST LST

PWAT PWAT PWAT PWAT PWAT PWAT
TEMP TEMP TEMP TEMP TEMP TEMP
SOLR SOLR SOLR SOLR SOLR SOLR SOLR SOLR

2.2.Kullanilan Algoritmalar

Makine 6grenmesini gerceklestirebilecek bir¢ok algoritma vardir. Bu algoritmalar genel olarak ii¢ ana baglikta
toplanir. Bunlar; denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme algoritmalaridir (Alpaydin,
2012). Denetimli 6grenme yapilirken makine 6grenmesi algoritmasi eslestirilmis verinin uygun bir fonksiyonla,
Ol¢iilmiis bir ¢ikti verisine baglanmasi {izerinden bu fonksiyonu tahmin eder. Bu fonksiyon katsay1 degerlerini test
verisi {lizerinde uygular, gerekirse diizeltme yapar. Veri setinde buldugu agirlik katsayilarindan ¢ikarim yapmaya
calisir ve uygun tahminler ile modeli {iretir.

WEKA makine 6grenmesi yaziliminda Yapay Sinir Aglari / Cok Katmanli Algilayict (MLP), Destek Vektor
Makinesi / Regresyonu (SVR) ve Dogrusal Regresyon (LR) algoritmalart kullanilarak Adana bolgesi igin diinya
yiizeyine gelen giines radyasyon degerleri tahmin edilmeye calisildi. Bu algoritmalar kisaca soyle 6zetlenebilir.

Yapay Sinir Aglar1 (ANN), dogrusal olmayan c¢oziimler tretebilmesi igin insan beyninin biligsel igleme
mekanizmalarin1 kopyalamaya calisan matematiksel bir temsil gorevi goriir. MLP, genellikle yapay sinir hiicreleri
olarak adlandirilan birbirine bagli noronlardan olusan birka¢ katmandan olusur. Tipik olarak, bu katmanlar
sistematik olarak bir giris katmani, bir veya daha fazla ara gizli katman ve bir nihai ¢ikti katmani seklinde
diizenlenir. Bu mimarinin cergevesi, MLP'ye 6zgii dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonuna dayanir; burada
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coklu noronlar, geri yayilma olarak bilinen bir 6grenme algoritmasi kullanan hiyerarsik bir sekilde birbirine
baglanir.

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine SVM) yontemi, (Cortes ve Vapnik, 1995). yapisal risk
minimizasyonu prensibine dayanir. VM'nin amaci, veri 6rneklerinin mesafelerini siniflar1 tanimlayan hiper diizleme
dik olacak sekilde optimize etmek, bdylece siniflandirma islemi sirasinda farkli kategorilerin en yakin 6rneklerini
tanimlamaktir. Hiper diizlem, veri kiimesi genelinde etkinligini korurken ¢esitli konfigiirasyonlarda tezahiir edebilir.
SVM, dogasi geregi, ayirict hiper diizlemin her iki siniftan esit uzaklikta olmasini saglar ve her birine miimkiin olan
maksimum mesafeyi korur. Bdylece, SVM hiper diizlemi, ilgili siniflardan esit bir maksimum ayrimda
konumlandirilir.

Regresyon analizi, iki veya daha fazla degisken arasindaki dogrusal veya dogrusal olmayan iliskileri 6lgmek igin
kullanilan istatistiksel bir teknik olusturur. Analiz tekil bir degisken kullanilarak gerceklestirildiginde, buna tek
degiskenli regresyon analizi denir, ¢oklu degiskenlerin dahil edilmesi ise ¢ok degiskenli regresyon analizi olarak
adlandirilir.

2.3.WEKA Yazilimi ve Uygulama

WEKA, veri madenciligi ve analitik siire¢ler amaciyla kullanilan agik kaynakli bir yazilim uygulamasidir. 1993
yilinda Yeni Zelanda'daki Waikato Universitesi'nden kaynaklanan adi, “Bilgi Analizi igin Waikato Ortami”
ifadesinin ilk harflerini i¢eren adi, aym anda Yeni Zelanda'ya 6zgii bir kus faunas: tiiriine atifta bulunmakta ve logo
resmi olarak kullanilmaktadir. Yazilim Java programlama dilinde olusturulmustur ve kodun uygulanmasiyla
calistirilabilir. Yazilimin kullanici dostu yapisi, kodlama yeterliligini gerektirmeden gelismis makine 6grenimi
metodolojilerinin yayilmasini 6nemli 6l¢iide kolaylastirmistir. Harici olarak entegre edilebilen belirli algoritmalarla
cok sayida makine 6grenimi algoritmasini kapsar (Seker, 2013).

Yazilimin resmi web portalina http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/ adresinden erisilebilir ve Linux, Mac OS ve
Windows dahil olmak iizere gesitli isletim sistemlerinde indirme ve kurulum icin kullanilabilir. Ucretsiz kullanima
izin veren bir kamu lisans1 altinda yayilir. Yiklendikten sonra, kullaniciya belirli bir yazilim arayiizii sunulur. Bu
¢alisma kapsaminda yazilimin 3.8.5 siiriimii kullanilmustir.
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Sekil 2. Soldan Saga; Weka Ana Menu, Explorer, Experimenter, KnowledgeFlow, Woorkbench, Simple CLI

Ana ara ylizde Applications baslig1 altinda 5 diigme yer almaktadir. Her biri ayr1 gorevleri olan ara ylizlere erigim
saglamaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilam1 Explorer ara yiiziidiir. Explorer ara yiizii; Veri 6n isleme (Pre-Process),
siiflandirma (Classify), kiimeleme / boliitleme (Cluster), iligkilendirme (Associate), dzellik / filtre se¢im (Select
attributes) ve gorsellestirme (Visualize) islemlerine erisim saglamaktadir. Veri on yiikleme, veri girisi ve
yapilandirma ayarlar1 siireglerini kapsar. En sik kullanilan arayiizii temsil eder. Siniflandirma sekmesi, cesitli
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algoritmalarin ve filtrelerin secimi ve yapilandirilmasi i¢in yer goérevi goriir. Denetimli 6grenme algoritmalarini
iceren smiflandirmanin yonii, regresyon tabanlt islemlerin olusturulmasryla ilgilidir. Denetimsiz 6grenme
algoritmalarinin uygulanmasi Kiimeleme sekmesinde gerceklestirilebilir. iliskilendirme ve Ozellik secimi sekmeleri,
veri alanlar1 iizerinde belirli filtreleme islemlerinin yiiriitiildiigii ve veriler arasindaki karsilikli iligkilerin ayirt
edildigi alanlari olusturur (Aydemir, 2018).

Experimenter ara yiizii; Explorer kullanilarak da yiiriitiilebilen karsilagtirmali deneysel tasarimlar1 ve operasyonel
gorevleri kolaylastirir. Ornegin, ayni veya farkli veri kiimelerine uygulandiginda cesitli algoritmalarin performans
farkliliklar1 gozlemlenebilir. Arayliz i¢ ayr sekmede yapilandirilmigtir: Deneysel tasarimla ilgili veri ve
algoritmalarin se¢imi igin belirlenmis Kurulum; Deneylerin yiiriitiilmesi ve hatalarin bildirimi i¢in kullanilan ¢alistir;
ve deneysel sonuglarin incelenmesine adanmig analiz. Ayrica, veriler kiimesindeki algoritmalarin karsilagtirmali
performansini degerlendirmek igin istatistiksel t-testi kullanilabilir.

Knowledge Flow ara yiizii; gorsel varliklar araciligiyla temsil edilen is siireglerinin baglant: mantigina uygun olarak,
Explorer iginde yiiriitiilebilen iliskilendirme islemlerinin temel prensibi ile uyumlu olarak g¢alisir. Farkli kodlarin
arka planda yiiriitecegi islevler, acik nesneler arasi iligkilerin gorsel olarak olusturulabilecegi segmenti temsil eder.

Workbench ara yiizii; Bu arayiiz, diger tiim arayiizleri tekil bir varli§a entegre eden ve eszamanli kullanimlarini
kolaylagtiran kapsamli bir platform gorevi goriir. Birlestirilmig bir birimden gelismis profesyonel islemlerin
yiriitiilmesini  saglar. Cesitli tanimlayic1 istatistiksel teknikler araciligiyla verileri normallestirmeye,
standartlagtirmaya, gorsellestirmeye ve sunmaya yardimei olan ¢ok ¢esitli araclart kapsar.

Simple CLI ara yiizii; komut satir1 araciligiyla kod girisi yoluyla islemleri yiiriiten islevsel bir arayiiz olusturur.
Yardim komutunu kullanarak ek komutlarla ilgili bilgi edinilebilir. Weka yaziliminin gelistirilmesinde, Java
programlama dili temel yazilim olarak hizmet eder ve gorsel arayiizlerdeki tiim islemlerin kod aracilifiyla
yiriitiilmesini saglar ve oOzellikle profesyonel kullanicilara hitap eder. Java API yazilim nesnesi sayesinde,
programcilara Weka programiin islevlerini ilgili uygulamalarina entegre etme firsati verilir. Son gelismeler, R
istatistik yaziliminin eszamanli kullanimini kolaylastirarak veri analizi ve madencilik amaglar1 icin faydali bir
igbirligini saglar.

jtezveri_egitim‘ar‘FF-NotDefteri o8 X

Dosya  Dizen Bicim Gérdndm  Yardim
BRELATION tezveri_egitim

BATTRIBUTE [j)date numeric
@ATTRIBUTE bandl numeric
GATTRIBUTE band2 numeric
BATTRIBUTE band3 numeric
@ATTRIBUTE band4 numeric
GATTRIBUTE band5 numeric
BATTRIBUTE t4_t5 numeric
BATTRIBUTE 1St numeric
BATTRIBUTE pwat numeric
GATTRIBUTE temp numeric
BATTRIBUTE solr numeric
EDATA
1,110.12341,114.70486,287.09674,270. 04358, 268. 80478,1. 2388,274.1830729,18. 53,12. 8,63.6

jtezveﬁ_testar?f-NotDe&eri e o B e
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Dosya Dizen Bicim Garindm  Yardim
GRELATION tezveri_test| a

EATTRIBUTE [];date numeric

@ATTRIBUTE bandl numeric

GATTRIBUTE band2 numeric

@ATTRIBUTE hand3 numeric

@ATTRIBUTE band4 numeric

GATTRIBUTE band5 numeric

GATTRIBUTE t4_t5 numeric

@ATTRIBUTE 1st numeric

GATTRIBUTE pwat numeric

GATTRIBUTE Temp numeric

GATTRIBUTE solr numeric

EDATA
5,16.313334,18.154848,293. 5827, 287, 64267, 286.79785,0. 84482 ,291,1584455,10.22,17.1,507. 5
6,16.708313,18.989449,290. 88373,284.41132,284.2431,0.16822,286. 8077113,7.47,17.5,511.5
14,27,998886,26.942923,265.79739,257, 51196, 256.603,0. 90896, 260, 7352882,11, 83,15.4,218.4
15,82, 939667 ,75.259872,267.22943,255.37332,254.50214,0. 87118,258.4899201,12.7,19.4,508. 8
16,40.345409,43.221146,271.75903,250. 05042, 247.5555,2. 49492 ,257. 8863288,12. 88,16.5,281.6
23,70,096252,80.650055,298, 04676, 261, 14856,256.7406,4.40796,278, 7120644,11,78,19, 3,364
24,15,254995,16.378471,291.79999, 282, 98544, 281. 61877,1. 36667, 2687.6272226,16.48,17.9,536.1
32,14.857979,19. 200384 ,296. 38519,290. 73685,290.17242,0. 56443,293.786373,5.55,18. 8,643.1
33,18,399548,22,701204,289, 49527 ,279, 77667 ,278,80902,0. 96765, 283, 4342744 4,16,14. 2 ,464.2

4 }

Sekil 3. ARFF Dosya Yapisi
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WEKA, c¢esitli veritabanlarindan veri ayiklama yetenegine sahip olsa da, csv gibi metin dosyalarim da
isleyebilmesine ragmen, birincil veri dosyasi olarak hizmet veren arff formatindaki dosyalarin kullanilmasi tavsiye
edilir. Temel olarak bir metin dosyasi olan arff formatinda, yapi, dosya adi igin @relation kodlamast, her veri alani
icin @attribute, virgiille ayrilan, @data kodlamasi altindaki siitun sayisina gore diizenlenen degerlerle tanimlanir.
Bu sekilde olusturulmus bir kayzit, belirli bir giinle iligkili olan, beraberindeki tabloda belirtilen niteliklere karsilik
gelen bir veri girigini temsil eder. Veri setinde, 11’1 de sayisal (niimerik) 6zellikte olan veri alan1 yer almaktadir.
Yapilan hesaplamalardan ve hazir olarak &lgiim verilerinden elde edilen veri alanlart ayni giine gelenleri bir satirda
olacak sekilde bir Arff dosyasinda toplanmistir.

Egitim ve test uygulamalar1 i¢in belirlenmis veri kiimeleri, WEKA yazilim ortaminda bagimsiz olarak kurulur. Bu
veri kiimesi girisinin se¢imi, kullanict tarafindan belirtilen veri miktarmin belirlenmesine ek olarak, kullanict
Ozelliklerine gore yazilim tarafindan 6zerk olarak ta yiiriitiilebilir. Egitim veri setini 6n islem sekmesindeki Weka
explorer arayiizii iizerinden yiikleme islemi Sekil 4'te gosterilmektedir. Test veri seti ise Classify sekmesi altinda yer
alan Supplied test set isimli segenek iizerinden yiiklenerek makine 6grenmesi metodlarini galistirmaya uygun hale
getirilmistir.

@ wens e B B B B B & @ 3Tk

Preprocass | Ciassty | Custer | Associate | Selectatibutes | Visualie | Auto-WEKA | interacitve Paralsl Coordinates Piot | RCansaole |
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Sekil 4. ARFF Egitim ve test verisi yiikleme ekrani

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

Bu calismada kullanilan ANN algoritmalarindan biri olan MLP metodu kullanilmigtir. Metodunun seg¢imi igin
Explorer ara yiizii altinda, Preprocess sekmesinden, veri seti yiiklenip, Classify sekmesinden, functions grubundan
MLP algoritmasi segilip, ¢alistirilir. Sekil 5. MLP se¢im ve ayar ekranim1 gostermektedir. Bu ¢alismada yapilan
birgok deneme neticesinde = WEKA  ayarlarinin  (weka.classifiers.misc.InputMappedClassifier-1-trim-W
weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -- -L 0.234 -M 0.123 -N 500 -V 0 -S 0 -E 20 -H 21 -output-debug-
info) olarak secilip, algoritma 6zelliklerinden Debug aktif hale getirilip, gizli katmandaki néron sayisin1 otomatik
yerine 21 adet secilmesi, 6grenme oranint 0.234’e ve momentum degeri 0.123’a ayarlanmasi durumunda en iyi MLP
sonuglarina ulasiimistir.
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Sekil 5. MLP algoritmasi Se¢im ve ayar ekrani

SVR algoritmast WEKA altinda Sequential Minimal Optimization Regressor (SMOReg) adiyla functions grubu
altinda bulunmaktadr. Verileri ikililer seklinde alarak, optimizasyon yaparak sonuca ulagan bu algoritma gesitli
¢ekirdek fonksiyonlarina sahiptir (Baitharu ve ark 2015). Sekil 6’da SVR i¢in se¢im ekrani goriilmektedir.

Explorer ara yiizii altinda, Preprocess sekmesinden veri seti yiiklenip, Classify sekmesinden, functions grubundan
SVR algoritmas1 (“weka.classifiers.misc.InputMappedClassifier -1 -trim -W weka.classifiers.functions.SMOreg ---
C 0.4 -N 0-1 weka.classifiers.functions.supportVector.RegSMOImproved -T 0.025 -V -P 1.0E-12 -L 1.0E-4 -W 1" -
K "weka.classifiers.functions.supportVector.Puk-O 0.6-S 1.5-C 250007") seklinde segilip, algoritma 6zelliklerinden
optimize edici olarak RegSMOImproved ile ¢ekirdek tiirii olarak Puk tipi secilip, ¢alistirtlmistir.
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Sekil 6. SVR Algoritmasi Se¢im ve Ayar Ekrani

Explorer ara yiizii altinda, Preprocess sekmesinden veri seti yiiklenip, Sekil 7’de goriildiigii gibi Classify
sekmesinden, functions grubundan lineer regresyon algoritmasi segilmistir. Regresyon analizi ayarlarindan;
(weka.classifiers.functions.LinearRegression-S  2-R  1.0E-8-num-decimal-places4) segilip, 0zellik segiminde
GreedyMethod kullanima eklenip, ¢alistirilmustir,
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Sekil 7. LR Algoritmasi Se¢im ve Ayar Ekrani

3. SONUCLAR

Gelismis Cok Yiiksek Coziiniirliiklii Radyometre (AVHRR) sensériinden elde edilen bes uydu goriintiisii degeri,
bant 4 ve bant 5 arasindaki fark degerleri, kara yiizey sicakligi (LST) degerleri, yogusabilir su buhart (PWAT) ve
sicaklik metrikleri giris parametreleri olarak kullanilirken, karasal yilizeye gelen gilines 1simimi degerleri ¢ikti
parametreleri olarak kullanilmustir. Bu arastirmaya dahil edilen tim veri kiimeleri sekiz ana siniflandirmaya
ayrilmistir. Bu siniflandirmanin amaci, en uygun sonuglari veren optimal veri kiimelerini belirlemek ve Diinya
yiizeyine ulasan giines radyasyonu iizerinde etkili olan degiskenleri belirlemektir.

Cizelge 3'te agiklanan sonuglar, korelasyon katsayilar1 (R) ve kok ortalama kare hatasi (RMSE) degerleri ile
degerlendirilen en uygun sonuglarin, yalnizca uydu kaynakli verilerden veya yalnizca meteorolojik verilerden
kaynaklanmadigin1 gostermektedir. Tim giris parametrelerini tek bir kategori olarak kapsayan A grubu veri
kiimesidir. Destek Vektdr Makinesi (SVM) algoritmasi R = 0.889 ve RMSE = 113.16 korelasyon degerleriyle iistiin
performans elde ederken, Cok Katmanli Algilayici (MLP) algoritmasi da iyi sonuglar vermistir. Tersine, Dogrusal
Regresyon (LR) algoritmasi, yukarida belirtilen algoritmalara gore belirgin sekilde diisiik performans gostermistir.

Cizelge 3. Veri setlerine gore algoritmalarin iligki ve hata degerleri

VERI MLP SVR LR
Alanlar Grubu R RMSE R RMSE R RMSE
JDATE BAND1 BAND2 BAND3 A
BAND4 BAND5 T4-T5 LST Grubu 0.860 153.94 0.889 113.16 0.799 148.96
PWAT TEMP SOLR
JDATE BAND1 BAND2 BAND3 B
BAND4 BANDS5 T4-T5 LST Grubu 0.628 226.10 0.753 166.67 0.591 200.92

SOLR

JDATE BAND1 BAND2 BAND3

BAND4 BAND5 SOLR C Grubu | 0.732 273.89 0.753 166.98 0.496 219.74

JDATE T4-T5 LST PWAT TEMP
SOLR

D Grubu | 0.817 187.54 0.892 111.97 0.768 157.68

JDATE BAND1 BAND2 BAND3
BAND4 BAND5 PWAT TEMP | E Grubu | 0.884 116.27 0.888 113.70 0.781 154.76
SOLR
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JDATE BAND1 BAND2 T4-T5

LST PWAT TEMP SOLR F Grubu | 0.836 136.05 0.890 113.06 0.782 153.37

JDATE BAND3 BAND4 BAND5

T4-T5 LST PWAT TEMP SOLR G Grubu | 0.857 138.13 0.890 112.52 0.798 148.58

JDATE PWAT TEMP SOLR
H Grubu | 0.869 140.11 0.887 114.56 0.797 148.70

Bu calismada bulunan en koétii tahmin degerleri, B ve C gruplarindaki veri kiimeleriyle iliskilendirilmistir. Bu
bulgular, bu arastirma alaninda meteorolojik parametrelerin gerekliliginin altin1 ¢izmektedir. PWAT, bant 4 ve bant
5 (T4-T5) arasindaki fark ve LST dahil olmak {izere ham uydu bant verilerinden ¢ikarilan meteorolojik {iriinlerden
olusan veri kiimesinde, meteorolojik verilerin yani sira SVM algoritmast R = 0.892 ve RMSE = 111.97 degerleri
iretirken, MLP algoritmas1 R = 0.817 ve RMSE = 187.54 ile nispeten karsilagtirilabilir basarili sonuglar vermistir.
Ham uydu verisi yerine ham verilerden hesaplanmis iiriinlerin kullanilmasinin daha kullanisli oldugu ortaya
cikmistir.

Yapilan tiim analizlerde, Julian Date (JDATE) verilerinin veri kiimelerinden hari¢ tutulmasi, tahmini performansin
azalmasina neden olmustur. Bu fenomen, Jilyen tarihinin diinya yiizeyine gelen giines radyasyonunun
hesaplanmasinda ¢ok 6nemli bir degigsken gorevi gérmesi gercegine baglanabilir. Sonug olarak, JDATE verileri tiim
veri kiimelerinde bir giris parametresi olarak dahil edilmelidir. (Ersin, M.,2021). Sonuglarin incelenmesi ile, SVM
algoritmasinin D grubu veri kiimesi i¢inde en yiiksek tahmin degerini verdigi acgiktir, kizildtesi uydu verilerinin ise
MLP ve LR algoritmalarina girdi olarak entegrasyonu, basari katsayilarimin miitevazi bir sekilde artmasiyla
sonug¢lanmastir.

Basar1 oranlarinin artirilmasi, veri kiimesinin biyiikliigii ve degiskenligi ile ilgili model parametrelerine baglidir. Bu
tiir zorluklarin ele alimmasinda, veri kiimesi boyutu, duyarlilik ve dogruluk metriklerini artirabilen, binlerce kaydi
kapsayan, kapsamli boylamsal gézlemlerden elde edilen veriler kullamilarak desteklenebilir. Bu baglamlarda
gelistirilen ve daha kapsamli veri kiimelerini kullanan makine &grenimi algoritmalarinin uygulanmasinin,
gelecekteki bilimsel aragtirmalarin dogruluk metriklerini artirmasinin muhtemel oldugu agiktir.

Ayrica bu aragtirmada kullanilan AVHRR sensorii tarafindan yakalanan dalga boylarindan farkli algilama
araliklarini kullanan ¢alismalarda farkli sonuglar gozlemlenebilir. Gelecekteki calismalar cesitli veri kiimelerinin ve

alternatif algoritmalarin dahil edilmesiyle desteklenebilir ve bu calismada elde edilen sonuglarin iyi bir altlik
sunacag diigiiniilmektedir.
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