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Ozet

Riizgar olgtimleri, bir¢ok alan igin gereklidir. Bunlara 6rnek olarak meteoroloji, iklim, tarim, endiistriyel
uygulamalar ve bilimsel arastirmalar verilebilir. Olgiimlerdeki cok ufak gibi gériinen bir fark bile yatirimm
ekonomikligini etkileyebilmektedir ve planlanan yatirnm igin risk getirebilmektedir. Bu amagla yapilan
¢aligsmalarm ileriye yonelik ve ¢ok hassas dengeler tlizerine kurulmasi gerekmektedir.

Bu calismada makine dgrenmesi yontemi kullanilarak Istanbul Géztepe bolgesi igin riizgar tahminleri yapilmistir.
Tahminlerin yapilmasi i¢in Bagging metodu esas almarak, siniflandirma islemi icin REPTree 6grenme agaci
kullanilmaktadir. Bagging siniflandiricinin parametrelerindeki degisiklik ile diger siniflandiricilara goére en
yiiksek 6grenmeyi gerceklestirmektedir. Yapilan ¢alismada korelasyon katsayis1 0.9114 ve Root mean squared
error degeri 0.6591 olarak elde edilmistir. Burada korelasyon katsayisinin 0.5 ile 1.0 arasinda olmasi aralarinda
yiiksek Dbir iligki oldugunu gostermektedir. Ayrica root mean squared error degerinin 0’a yakin olmasi ¢ok
onemli hatalarin yapilmadigimi gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Bagging, REPTree, Riizgar Hiz1

1. GIRIS

Bilgi teknolojilerindeki gelismeler sayesinde artik ¢ok biiyiik miktarlarda veriyi kaydedebilmekteyiz. Cok
biiylik miktardaki verilerin manuel olarak islenmesi, analizlerinin yapilmasi miimkiin degildir. Bu
problemlere ¢oziim bulmak amaciyla makine Ogrenmesi metotlar1 gelistirilmis ve bu yOntemler
gelistirilmeye devam etmektedir. Makine 6grenmesi metotlar1 dnceki verileri kullanarak veriye en uygun
modeli bulmaya calisir. Yeni gelen verileri de bu metoda gore analiz eder. Farkli uygulamalarm
analizlerden farkli beklentileri olmaktadir. Makine Ogrenmesi metotlarini bu beklentilere gore
siniflandirmak miimkiindiir [1].
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2. MALZEME ve METOT
2.1 Makine Ogrenmesi

Veri iizerinde Oriintli bulma bilgi kesfi icin 6nemli bir stiregtir. Bilgi kesfi siireci, veri madenciligi olarak
da adlandirilir [2] diger bir ifadeyle veri lizerinde makine 6grenmesi metotlarnin uygulanmasi veri
madenciligi olarak adlandirilir [1]. Makine o6grenmesi, bilgi kesfi sirasinda kullanilan tiimevarimsal
algoritmalarin uygulanmasi siirecini tanimlamak icin ¢ok yaygin bir bicimde kullanilan bilimsel bir
calisma alanidir [2].

2.2 Bagging

Makine Ogrenmesi alaninda, tiim egitim verileri izerinde yeterli 6grenme gerceklestirebilen tek bir
o0grenme algoritmast mevcut degildir. Bundan dolay1 algoritma se¢imi deneme yanilma yoluyla
yapilir [4]. Ayn1 zamanda algoritmalarin egitim verisi iizerinde olusturduklar1 model ya da hipotez egitim
verisine bagli olarak da degismektedir. Bu durum en iyi modelin se¢imi konusunu glindeme
getirmektedir.

Bagging [5] metodu, bir egitim verisinin farkli kombinasyonlar1 olusturularak elde edilen zayif egitim
verilerinin temel-6g8reniciler tarafindan 6grenilmesi sonucu olusan modellerin sonuglarinin karistirilmasi
yontemine dayanir. Bu anlamda bagging bir oylama metodudur [1]. Bagging’de egitim verisinin farkl
kombinasyonlarmin olusturulma siireci bootstrap [6] metoduna dayanir. Bu metod cross-validation’a [1,
2, 3] benzemektedir ve onun bir alternatifidir. Amag, bir tek 6rnekten birden fazla 6rnek olusturmaktir.
Bunu yaparken orijinal Ornekten yer degistirme ile yeni ornekler olusturmaktir. Bootsrap ornekleri
cross-validation 6rneklerinden cogu ile ortiisebilir [1]. Bundan dolayr onlarin tahminleri birbirlerine
bagimhidir. Bootstrap’da, N adet gézlemden olusan veri kiimesi yer degistirilerek 1/N kadar olasilikla
bootstrap 6rnek veri kiimesi olusturulur [7]. Bu 6rnek kiimelerinin sayis1 N adettir.

Weka’da [9] bagging teknigi meta.bagging olarak adlandirilmaktadir. Bagging teknigi bir 6grenme agaci
algoritmasi olan REPTree [10] ile birlikte kullanild:.

3. ISTATISTIKSEL DEGERLENDIRME KRITERI

3.1 Korelasyon Katsayisi

Korelasyon Katsayisi (Correlation Coefficient) gercek deger ile tahmini deger arasindaki istatistiksel
iliskiyi 6lger. CC degeri -1 ve +1 arasinda degisir. CC’nin pozitif degeri iki iligkinin birbirleriyle aym
yonde olduklarmni belirtir. Negatif degerler ise iligkinin zit yonde oldugunu gosterir. Eger CC degeri sifir
ise, o zaman iki deger arasinda herhangi bir iliski olmadig1 sdylenebilir. CC degeri i¢in detayl agiklama

Cohen [11] tarafindan Tablo 1’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Cohen’in Korelasyon Tablosu

Korelasyon Negatif Pozitif
Diistik -0.29/-0.10 0.10/0.29
Orta -0.49 /-0.30 0.30/0.49
Yiiksek -0.50/-1.00 0.50/1.00
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3.2 Ortalama Karesel Hatalarin Karekokii

Bir 6grenme algoritmasinin yaptig1 tahminler ile gergek degerleri arasindaki farkin karesinin ortalamasi
ortalama karesel hatay1r (Mean Squared Error) verir. MSE degerinin karekokiinlin alinmasiyla ortalama
karesel hatanin karekokii (Root Mean Squared Error) hesaplanir.

MSE ve RMSE’nin hesaplanmalar1 asagida gosterilmektedir. Buna gore p, yapilan tahmini degerleri; a ise

gergek degerleri ifade etmektedir.

MSE:(p]_a]) +“‘+(pn_an) (1)
n
2 2
RMSEZ\/(p] —a]) +...+(pn —an) (2)
n
MSE = Var(noise) + bias® +Var(p,) 3)

(1) esitliginden de goriilecegi gibi yiiksek oranda bias ve varyans MSE’nin degerini arttirmaktadir [12].

4. SINIFLANDIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bir meta smiflandirict olan Bagging’in 6grenme siirecinde kullanilan egitim verilerinin sayist 7400°diir.
Egitim verilerinin giris nitelikleri olarak tarih, sicaklik ve basing se¢ildi. Ayrica yapilan 6lgtimler saatlik
olarak yapilmaktadir. Yani 1 giin icerisinde 24 adet 6l¢iim sonucu kaydedilmektedir.

Farkli o6grenme tekniklerini kullanan smiflandiricilarin  egitim sonundaki sonuglari Tablo 2’de

gosterilmektedir. Tablo 2’de secilen smiflandiricilar ile bagging smiflandiric1 arasindaki fark acik bir
bigimde goriilmektedir. Cross validation i¢in se¢ilen k degeri 5 ve 10 olarak belirlendi.

Tablo 2. Smiflandirma algoritmalarmin aldiklar1 parametrelere gore hata oran1 ve korelasyon degerlerinin

karsilastirilmasi
Smiflandiricilar k degeri / Diger Parametreler RMSE CC
Linear Regression k=10 / default 1.5616 0.2208
Linear Regression k=5 / default 1.563 0.2171
kNN k=10 / default 1.8671 0.2817
kNN k=5 / default 1.871 0.2841
Bagging k=10 / default 0.7382 0.8895
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Bagging k=5 / default 0.7653 0.8809

Bagging k=10/REPTree { 0.6591 0.9114
minNum = 1.0,
noPruning = True,
numFolds = 5}

DecisionTable k=10 / default 1.3462 0.5441
DecisionTable k =5/ default 1.3509 0.5402
REPTree k =10/ default 0.8981 0.8302
REPTree k =5/ default 0.926 0.8191
REPTTree k =10/ minNum = 1.0, 0.8306 0.8653

noPruning = True,
numFolds =5

Tablo 2’teki smiflandirma algoritmalar1 incelendigi zaman en i1yi sonucu Bagging smniflandiricinin verdigi
goriilmektedir. Bagging smiflandiric1 smiflandirma islemi i¢in temel 6grenici olarak REPTree 68renme
agacin1 kullanmaktadir. Bagging siniflandiricinin  parametrelerindeki degisiklik ile birlikte diger
siniflandiricilara gore en yiiksek 6grenmeyi gerceklestirmektedir. CC degeri 0.9114 ve RMSE degeri
0.6591 olarak elde edilmistir. Bu sonuclara en yakin sonu¢ REPTree Ogrenme agacinin
parametrelerindeki degisiklik sonucu elde edilen sonuglardir. Bu sonuglara gore CC degeri 0.8653 ve
RMSE degeri 0.8306 olarak elde edilmistir. Yalniz Bagging smiflandirici, temel siniflandirict olarak
REPTree’yi kullanmasma ragmen yontem olarak bootstrapping islemi yapmasi ve her bootstrap i¢in elde
etmis oldugu alt sonuglarin bir karisimini sonug olarak sunmasindan dolay1 en 1yi sonucu vermistir. Diger
bir nokta ise k degerinin 5 ya da 10 yapilmasi sonucu ¢ok degistirmemektedir. Bazi smiflandiricilarda
k=5 olmas1 olumlu sonug¢ verirken bazilarinda ise kotii sonu¢ vermektedir. Burada 6nemli olan nokta
cross validation kullanilarak egitim verilerinin 6grenme i¢in yeterli olup olmadiginin belirlenmesidir. CC
degerinin 0.9114 olmast ve RMSE degerinin 0.6591 olmas: ile Ogrenmenin yeterli oldugunu
sOyleyebiliriz. Ciinkii CC degerinin 0.5 ile 1.0 arasinda olmasi yiiksek (high) bir iliski oldugunu
gostermektedir. Ayn1 zamanda RMSE degerinin 0’a yakin olmast ¢ok onemli hatalarn yapilmadigini
gostermektedir.

Sekil 1°de gercek riizgar hiz1 degeri ile tahmini riizgar hiz1 degeri arasindaki iliski gésterilmektedir. Buna
gore gergcek deger ile tahmini de§er arasindaki fark arttikga carpi isaretinin biiyiikliigli de artmaktadir.
Sekil 1 incelendigi takdirde cok fazla biiylik ¢arpi isaretinin olmadig1 goriilmektedir. Genel olarak kiiciik
carp1 isaretlerinin yaygm oldugu goriilmektedir. Bu durum RMSE degerinin kii¢iik olmasinin bir
sonucudur.
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Tahmmini Ritzgar Him (mu's)
.93

4. 459

Gergek Riizgar
B Him (1)

0.049 f°X
o

Sekil 1. x-ekseni gercek riizgar hizi, y-ekseni ise tahmini riizgar hizin1 géstermektedir. Carpi isaretinin
biiylimesi gergek deger ile tahmini deger arasindaki farkin biiyiik oldugunu gostermektedir.

5. SONUCLAR

Bu ¢alismada, makine O0grenmesi yontemi ile anemometer cihazina bagli kalinmadan da istenilen
sonuclara ulasilacagi belirlenmistir. Makine Ogrenmesi yOntemlerinden olan Bagging metodu
kullanilarak ¢esitli degerlere gore riizgar hizi tahmin edilmistir. Tahmin edilen riizgar hiz1 ile
anemometreden elde edilen riizgar hiz1 arasinda ki korelasyon katsayis1 0.9114’dur. Bu da gergek deger
ile tahmin edilen deger arasinda miikemmel bir iliski oldugunu gostermektedir. Ayni1 zamanda degerler
arasinda ki hata oranlarinin sifira ¢ok yakm olmast (RMSE=0.6591) bu iki deger arasindaki farkin
oldukga diisiik oldugunun bir gostergesi olup sonucun olduk¢a basarili oldugu anlamma gelmektedir.
Sonug olarak kullanilan yontem ile maliyet ve zaman faktorii ortandan kaldirilmistir. Ayni zamanda
bagging metodunun iyi sonuglar vermesi makine Ogrenmesinin riizgar hizi tahminlerinde yaygin bir
bi¢imde kullanilmasinin oniinii agacaktir.
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