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OZET

Izgara Kirlilik degeri farkli konumlara yerlestirilen sensorlerin ol¢tiigii basing degerlerinden elde edilmektedir.
Sensoérlerin kalibrasyonunun bozulmasi veya ¢evresel faktorlerle hatali 6l¢timler yapilmasi tinitelerin verimsiz ve
sagliksiz caligmalarina neden olmaktadir. Bu g¢alismada, ilk olarak Karkamis hidroelektrik santralinin SCADA
sisteminden alinan orneklerden olusan bir veri seti toplanmustir. Bu veri seti sensorlerden alinan debi, giig, diisii ve
1zgara kirliligine ait Glglimlerden olusmaktadir. Izgara kirlilik tahminini gergeklestirmek igin toplanan veri seti
egitim, dogrulama ve test alt setlerine ayrilmistir. Egitim verileri ile makine 6grenme yontemleri i¢in egitim ¢aligmasi
gergeklestirilmistir. Daha sonra ise izgara kirlilik tahmini i¢in makine 6grenme yontemlerinin performanslari test
veri seti lizerinde farkli Unitelerde karsilastirilmigtir. Gergeklestirilen ¢alismalardan, ince aga¢ modeli ile en iyi
korelasyon katsayisi (R) degerlerini {inite-1 i¢in 0.9833, {inite-2 i¢in 0.9716, iinite-4 igin 0.9792 ve lnite-5 i¢inde
0.9810 ile saglamistir. Elde edilen sonuglardan makine 6grenme yontemleri ile 1zgara kirlilik tahminin etkin bir
sekilde yapilabilecegi agikca gdzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Izgara kirlilik tahmini, makine 6grenmesi, Karar agaglari, destek vektor makineleri

ABSTRACT

The grid pollution value is obtained from the pressure values measured by sensors placed at different locations.
Deterioration of the calibration of the sensors or incorrect measurements due to environmental factors cause the units
to operate inefficiently and unhealthily. In this study, firstly, a dataset consisting of samples taken from the SCADA
system of Karkamis hydroelectric power plant are collected. This dataset consists of flow, power, head and grid
pollution measurements taken from the sensors. The collected dataset is divided into training, validation and test
subsets to perform grid pollution prediction. Training study is realized for machine learning methods with training
data. Then, the performances of machine learning methods for grid pollution prediction are compared on different
units on the testing dataset. From the studies, the best correlation coefficient (R) values are provided with the thin
tree model as 0.9833 for unit-1, 0.9716 for unit-2, 0.9792 for unit-4 and 0.9810 for unit-5. It is clearly observed from
the obtained results that grid pollution prediction can be done effectively with machine learning methods.
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GIRIS

Enerji insanligin hayatin1 devam ettirebilmesi igin en temel unsurlardan biridir. Pamir, enerjiyi “ise donistiirtilen
sey” olarak tanimlamaktadir. Enerjinin fizikteki kullanimi ise bir fiziksel sistemin ne kadar is yapabilecegini ya da
ne kadar 1s1 transferi yapabilecegini gostermektedir (Pamir, 2017). Tiim maddelerin bir enerjisi mevcuttur.
Maddelerin enerjisi fiziksel veya kimyasal olarak doniistiiriilip ekonomik olarak kullanilabiliyorsa bu maddeler
enerji kaynaklart tanimina girmektedir (Coskun, O & Doganay, H,2020). Enerji kaynaklar1 kullanislarina ve
doniistirilebilmelerine gore yenilenebilir ve yenilenemez enerji kaynaklar1 olmak {izere iki ana baslik altinda ele
alimmaktadir (Ko¢ & Senel,2013). Yenilenemez enerji kaynaklarinin ¢evreye verdigi zarar ¢ok fazladir. Bu zarar
azaltmak ve onlemek i¢in yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanimi her gecen giin hizlanarak artmaktadir. Sekil
1’de kiiresel capta enerji kaynaklarindan elde edilen elektrik enerjisine ait iiretiminin degisimi yillara gore
sunulmustur (Ozbektas vd., 2023).
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Sekil 1. Kiiresel capta yillara gore farkli enerji kaynaklarindan elde edilen elektrik enerjisi tiretim miktarlari

Hidroelektrik santraller (HES’ler), suyun hidrolik akim enerjisini elektrik enerjisine doniistirmek ve sudan elektrik
enerjisi Uiretmek amaci ile kurulan tesislerdir. Santraller kurulacag: yerin topografik durumuna gore gesitli sekillerde
yapilabilmektedir. Bununla birlikte hidrolik santraller; diisii, gii¢, havza, yap1, ¢alisma ve depolama 6zelliklerine gore
siiflandirabilmektedir (Bagesme, 2003). 2024 yilinin mart ay1 verilerine gore iilkemizin elektrik tiretimi kurulu
giicliiniin 107.959 MW’ a ulastig1 goriilmektedir.
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2024 yili mart ay1 sonu itibartyla kurulu giiclimiiziin kaynaklara gére dagilimi ayritili olarak Sekil 2 de verilmistir.
Sekilde de goriilecegi gibi kaynaklarin yaklasik %29,6’s1 hidrolik enerji, %23,2’si dogal gaz, %20,2’si komiir,
%11,2’si riizgar, %11,7’si gilines, %1,6°s1 jeotermal ve %2,5°1 ise diger kaynaklar seklinde siralanmaktadir. Ayrica
iilkemizde elektrik enerjisi iiretim santrallerinin sayisi, 2024 yili mart ay1 sonu itibariyla 18.231°e (Lisanssiz
santraller dahil) ulagmigtir. Mevcut santrallerin 757 adedi hidroelektrik, 69 adedi komiir, 364 adedi riizgar, 63 adedi
jeotermal, 363 adedi dogal gaz, 16.144 adedi giines, 471 adedi ise diger kaynakli santrallerdir (T.C. Enerji ve Tabii
Kaynaklar Bakanligi, 2024). Bu dogrultuda nehir tipi santrallerin genelinde yapilacak verim artis1 toplam iiretime
biiyilik katki saglayacaktir. Boylece daha az fosil yakit kullanilmis olacaktir.

Literatiirde HES’lerde verimliligi ele alan ve yapay zeka ile analiz edilen pek ¢ok ¢alisma vardir. Ulkemizde yapilan
calismalarda suyun mevsimsel degisimleri arastirilarak iiretilecek enerji ve verim tahmini yapilmistir. Benzer olarak
iklimsel degisikliklerin verime olan etkisinin incelenmesine dair ¢alismalarda bulunmaktadir. Calismalarin ortak
0zelligi caligma kosullar1 veri olarak girilip liretim ve verimlilik tahmininin yapilmasidir. Calismalarda genellikle g6l
havza kapasitesi ve iiretim iliskisi ele alinmaktadir (Inalli vd., 2014; Karakus ve Altun, 2014; Makas ve Karaatli,
2016; Emeg vd., 2019). Literatiirde yapilan ¢aligmalarin bir kisminda ise 1zgara kirliliginin verimle olan iligkisinin
ele alindigi gorilmiistiir. Bununla birlikte 1zgara tasarimi, kirliligin akisa ve diisiliye olan etkisi iizerinden verimlilik
caligmalar1 gerceklestirilmistir (Hammid ve ark., 2016; Walczak vd, 2020; Bragalli vd., 2023). Bu ¢alismalarda hem
deneysel hem de sahada uygulamali olarak kirliligin olusturdugu diisii kayiplarina odaklanilmstir.

Izgara kirliligi verim iliskisine dair yapilan ¢alismalarda Hribernik y1l igerisindeki kirlilik durumlarini takip ederek
kirlilik tahmin ¢aligmasi gerg¢eklestirmistir. Yapmis oldugu ¢alismada kirliligin 20 MWh enerji kaybina yol a¢tigini
tespit etmistir. Bu ¢aligmada Hribernik tarafindan kirliligin mevsimsel olarak degistigi de tespit edilmistir. Ayrica
yazar, 1zgara kirliliginin temizlik periyotlarin1 degistirerek 1zgara Kirlilik durumlarina gore optimum verimi
saglamaya ¢aligmustir. Calismada yapilan kirlilik tahmin modelinin %97 dogruluk orani ile yiiksek performansli bir

sonug verdigi tespit edilmistir (Hribernik, 2020).

Walczak vd., hidrolik kanalda 1zgaraya yerlestirilmis bir kuvvet dlger ile su tlizerinde bulunan buzlarin su akigini
etkiledigine dair farkli bir caligma yapmistir. Yapilan arastirmalar, kiiciik hidrolik santrallerde 1zgarada biriken buzun
iiretimi olumsuz etkileyebilecegini, buna bagl olarak verimin siirikleme kuvvetinin artmasiyla (disii kayiplarinin
artmasiyla) iliskili oldugunu gdstermistir. Calismada ayrica 1zgaralardaki buz goriiniimiiniin diisii kayiplarini1 %14'e
kadar arttirdig tespitinde bulunulmustur (Walczak vd, 2020).

Himreen yaptig1 ¢alismada hidroelektrik santralinde hidrolik net diisti, verimlilik, su debisi gibi degiskenler iizerinden
santralin iiretim degerlerini yapay sinir aglar (ileri yayilim-geri beslemeli) yardimiyla tahmin etmistir. Buna bagh
olarak iretim talebinin karsilanmasinda YSA modelinin kullanilmasi iiretimin daha dogru ve etkili sekilde
yapilmasini saglamistir (Hammid vd., 2016).

Karakaya Hidroelektrik Santralinin verim ve elektrik iiretimi degerlerinin tahmini yapay sinir aglar1 ile ¢aligilmustir.
Yapay sinir aglarimin girdileri olarak; ortalama nem (%), yagis miktar1 (mm), acik ylizey buharlagsma miktari,
ortalama basing (hPa), ortalama bulutluluk ve ortalama sicaklik (°C), 6zgiil su sarfiyat: (m3/ kWh), ortalama net diisii
(m), gelen suyun debisi (m3/ sn) degerlerini kullanmiglardir. Yapay sinir aglarmnin ¢ikis verileri ise, yiizdelik verim
ve liretim degeri olarak alinmistir. Yapay sinir aglarinin olusturulmasinda MATLAB programi kullanilmustir.
Calisma sonucunda Karakaya Hidroelektrik Santralinin aktif elektrik {iretim degeri ve santralin enerji verimi yiiksek
bir performans ve ¢ok diisiik hatalarla tahmin edilmistir (Inall1 vd., 2014).

2014 yilinda Karakusg ve Altun, Hirfanli baraj1 6rneginde yapay sinir aglari ile hidroelektrik santralinin verim- iiretim
tahminini yapmiglardir. Bu arastirmada meteorolojiden alinan buharlagma, yagis miktar1 vb. veriler alinarak verim
ve Uretim tahmini yapilmigtir. Calismada sonug olarak hidroelektrik santralinin verimlilik tahmini i¢in iklimsel
faktorlerin etkisi oldugu tespitinde bulunulmustur (Karakus ve Altun, 2014).

2016 yilinda ise Makas ve Karaath yapmis olduklar1 caligmada, Isparta ili Aksu ilgesinde yer alan kaynagini Yenice
deresinden alan bir hidroelektrik santralin bir yillik elektrik iiretimi tahminini yapmislardir. Aylik ortalama olarak
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alinan yagis, nem ve debi verileri Yapay Sinir Aglarina (YSA) girdi olarak alinmistir. 2007-2013 tarihlerinde alinan
veriler arasindaki iliski ileri beslemeli geri yayinim sinir ag1 yontemi ile analiz edilip 2014 y1l1 i¢in yliksek dogrulukta
tiretim tahmininde bulunmuslardir. Sonrasinda ayni ¢alismaya 2014 verileri eklenerek ayn1 YSA modeli ile 2015 y1l1
elektrik tiretimi tahmin edilmistir (Makas ve Karaatli, 2016).

Emeg¢ vd., Tirkiye’deki Hidroelektrik Santrallerin Etkinliklerinin Veri Zarflama Analizi ile Degerlendirilmesi adli
calismasinda 51 HES’in analizini yapmislardir. Calismada kurulu giic, iiretim kapasitesi (y1llik), harcanmasi gereken
su miktar1 girdi olarak alinmistir. Ne kadar tiretim yapildig1 ve iiretim ile ka¢ insan-hanenin elektrik ihtiyacinin
karsilandig1 bilgisi ¢ikt1 olarak alinmistir. Buradan hareketle etkin santral orani %19.1 olarak tespit edilmistir (Emeg
vd., 2019).

Diniz ve ark., Brezilya’da bulunan iki hidroelektrik santral i¢in, ortalama birim verimlilik faktorii ve elde edilen
iiretim ile iinitenin ¢caligma kosullarina gore verimlilik degisimi iizerinden yapilan iiretim arasinda bir degerlendirme
yapmiglar. Bu c¢aligmada iki farkli matematiksel model gelistirilmis ve tiirbin generator verimi analiz edilmistir.
Calismada Tinite verimlilik egrilerine bagh kalinarak iiretimin planli sekilde yapilmasi ve disiiniin dikkate
alinmasiyla ¢alismanin fayda verecegi ongoriilmiistiir (Diniz vd., 2007).

Bragalli vd., net diis ve verimlilik dalgalanmalarinin birlesik etkisini gdstermek igin kiiresel verimlilik kavramini
kullanmiglardir. Desarj alanindaki kaybolan enerjinin islenmis akis hiziyla iligkilendirilmesi yaklagimin
benimsemislerdir. Bu yaklasim, Bologna'nin (italya) merkezinde yer alan mevcut Cavaticcio nehir tipi santralinde
uygulanmistir. Sonuglar, desarj sirasinda kaybolan enerjideki dalgalanmalarin, net yiikk degerini yukari akig
kayiplarindan daha fazla etkileyebilecegini gostermektedir (Bragalli vd., 2023).

Alatas vd., Mikro hidroelektrik santrali girisinde ¢op tikanmasini en aza indirmek i¢in yatay ¢Op rafi yonlendirici
sistem calismasi ile ilgili bir calisma yapmuislar. Bu ¢alismada Endenozya da Yogyacarta da bulunan 8 adet mini
HES’in ortak problemi olan izgara kirliliginin santral ¢alismasina olumsuz etkisini problem olarak belirlemistir.
Problem ¢6ziimii i¢in 1zgara tasarimini degistirerek bu kirliligin {iretime olan olumsuz etkisini miimkiin oldugunca
ortadan kaldirilmas1 amaglanmistir. Calismada kirliligin etkisini azaltmak i¢in Yatay Cop Rafi Yonlendirici Cop
Kutusu ile uygun teknoloji yeniligine ihtiya¢ oldugunu belirtmislerdir. (Alatas vd., 2022).

Nehir tipi hidrolik santraller; nehir iizerinde kurulu, gol kapasitesi olmayan ya da ¢ok az olan yapilardir. Su tutma
kapasitelerinin az olmasi nedeni ile gelen suyun bir an dnce iiretime gevrilmesi gerekmektedir. Bu tip santrallerde
genellikle 1zgara kirlilik problemi yasanmaktadir ve bu durum iiretim kaybina yol agmaktadir. Bu ¢alismada, 1zgara
kirliliginin tespiti veya tespitindeki hatalarin ortadan kaldirilmasi i¢in makine 6grenmesi temelli bir tahmin sistemi
gelistirilmistir. Ik olarak, calisma sahasi olarak 189 MW kurulu giice sahip olan Karkamis HES secilmistir.
Santralden alinan giig, debi, diisii ve 1zgara kirlilik 6rneklerinden olusan bir veri seti toplanarak makine 6grenme
yontemlerine giris olarak uygulanmigtir. Daha sonra ise farkli tiniteler i¢in test ¢calismalar1 gerceklestirilerek detaylt
bir analiz gergeklestirilmistir. Calismanin diger kisimlar ise kisaca su sekilde ozetlenebilir. 2. Bolim Karkamis
HES’ten elde edilen veri seti hakkinda genel bilgileri icermektedir. 3. Boliimde kullanilan makine &grenme
yontemlerinin detayli agiklamalar1 sunulmustur. 4. Boliimde ise deneysel ¢alismalar sunulmustur. Son olarak, elde
edilen sonuglar 15181nda genel bir degerlendirme ise 5. Boliimde gerceklestirilmistir.

VERI SETININ TOPLANMA ASAMALARI

Karkamis Hidroelektrik Santrali; Gaziantep ilinin Karkamig il¢esine 14 km mesafede yer almaktadir. Glineydogu
Anadolu Projesi (GAP) kapsaminda Firat Nehri tizerinde insa edilmis son barajdir. Karkamis HES 6 adet {initesinin
herbiri 31,5 MW enerji kapasitesi ile toplam 189 MW kurulu giice sahiptir. Yillik {iretim kapasitesi 652 milyon kWh
olarak hesaplanmaktadir. Firat Havzasi'nda bulunan Karkamis Baraji ve Hidroelektrik Santrali'nin insaatina
07.12.1995 tarihinde baglanmis ve 1999 yilinda tamamlanarak igletmeye alinmistir. Kil ¢ekirdekli dolgu tipinde insa
edilen barajin gévde hacmi 2.100.000 m?, dere yatagindan yiiksekligi 29 m, gdvde uzunlugu ise 1.608 m'dir. Goliin
hacmi 156,9 hm?, normal su seviyesindeki golalani ise 28,4 km2'dir (EUAS,2024). Karkamis HES e ait fotograf ise
Sekil 3’te verilmistir.



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 28(2), 2025 617 KSU J Eng Sci, 28(2), 2025
Arastirma Makalesi Research Article
K. Konu, O.Bilgin, H. A¢ikgoz

Sekil 3. Karkamis Hidroélektrlk Saﬂtrali 7

Nehir tipi ve yatay kaplan bir santral olan Karkamig HES’inde kronik problemleri arasinda 1zgara kirliligi yer
almaktadir. Yosun ve ¢evresel atiklar 1zgarada birikip su akisini engellemektedir. Bu durum; 1zgara temizken tiretilen
enerjiyi, 1zgara Kirliyken tiretmeye calistigimizda ¢ok daha fazla su kullanmamiza ve verimsiz ¢alismaya neden
olmaktadir. Santralin 1zgara temizliginin yapilmasina ait ¢caligma ise Sekil 4’te gosterilmistir.

Sekil 4. Karkamig HES 1zgara temizlik ¢alismasi

Karkamis HES’in 5. Unitesinde bu durumun 6rnegi asagidaki grafiklerle anlatilmistir. Karkanus HES Unite-5 igin 2
saat igerisinde 1zgara kirliliginin artmasi ile debi miktarindaki degisim 6rnegini asagida verilmistir.
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Sekil 5. Karkamis HES Unite-5’¢ ait gii¢ ve diisii grafigi
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Sekil 6. Karkamig HES Unite-5 i¢in debi grafigi
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Sekil 7. Karkamig HES Unite-5 Kirlilik grafigi

Bu ornekte iiretim degerlerinin sabit tutulmasi i¢in artan debi miktar1 goriilmektedir. Bu durum verimsiz ¢alismay1
gostermektedir. Calisma baslangicindan sonuna kadar 21 MW iiretim yapildigi ve diisii miktarinin da degismedigi
Sekil 5’ te goriilmektedir. Ancak iretim ve diisii sabitken kullanilan su miktari ile 1zgara Kirliliginin dogru orantili
olarak arttig1 Sekil 6-7°de goriilmektedir. Izgara kirliligindeki artis su kullaniminda %19 artis yasanmasina neden
olmustur. Bu durum 1zgara kirliliginin olusturdugu verimsiz ¢alismaya bir rnektir.
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Sekil 8. Kirlilik 6l¢tim sensorlerinin santraldeki konumlari

Izgara kirlilik tespiti, Sekil 8’de gosterilen 1zgara girisine ve 1zgara sonrasinda dinlenme havuzu olarak adlandirilan
konuma yerlestirilen basing sensorleri ile yapilir. Bu basing 6l¢iim degerleri SCADA sisteminde kot bilgisi olarak
gosterilir. Iki sensor arasindaki fark kirliligi verir. Bu sistemde daldirma tip basing sensérleri kullanilmaktadir. Basing
sensorleri statik basing degisimlerini 6lgerler. Kablolar yardimiyla basing degisimleri kumanda odasindaki SCADA
sistemine aktarilir. Sensoriin sabitlendigi yerin kot bilgisi yazilima girilir. Sensor su yiiksekligine gore basing bilgisini
okur ve sisteme bir deger olarak aktarir. Bu deger yazilimda mevcut kot degerleri ile toplanir ve su seviye bilgisi elde
edilir. Kullanilan sensore ait teknik 6zellikler Tablo 1’de verilmistir. Sekil 9’da arizali 6lgiim yapan bir sensér
fotografi verilmistir.

Tablo 1. Seviye dlgiim sensor dzellikleri

Ozellikler Teknik Aciklama
Kulandan kisim Izgara kirliligi seviye Ol¢tim sensorleri
Tipi Hidrostatik daldirma tip basing sensorii
Caligma aralign 0-3 bar - 0-30 metre su siitunu
Hassasiyet +%0,1
Calisma akimi 4-20 mA

MAKINE OGRENME YONTEMLERI

Bilgisayarda bir problemi ¢6zmek i¢in uygun bir algoritmaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Algoritma, sonuca ulasabilmek
icin mevcut verilere kural ve formiillerin uygulanmasidir. Veri setinde bulunan girdi-¢ikt1 arasinda baglantinin
karmasik olmamas1 durumlarinda algoritma ile problem ¢6ziiliir. Ancak algoritmanin olusturulamadigi veya yeterli
olamadigr durumlarda 6rnek veriler kullanilarak makine 6grenmesi ile sonuca ulasilmasi hedeflenir. Makine
ogrenimi ile egitim gergeklestirmek icin istatistik teorisinden yararlanarak matematiksel modeller olusturarak
orneklerden ¢ikarim yapilmaktadir (Alpaydin, 2014). Bu calismada ise makine 6grenim programlarinin egitimi igin
MATLAB’da bulunan Regression Learner kiitiiphanesinden yararlanilmustir.

Makine 6grenme yontemleri siniflandirilmasi; denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve destekleyici 6grenme
olmak {izere ii¢ bashk altinda yapilmaktadir. Literatiirde genellikle 6grenme yontemleri denetimli ve denetimsiz
olmak {izere iki grupta sunulmaktadir. Denetimli 6grenme modellerinde siniflandirma ve regresyon kullanilirken
denetimsiz 6grenme modelleri ise kiimeleme uygulamalarinda kullanilmaktadir (Metlek ve Kayaalp,2020).

Denetimli 6grenme, girdi ve ¢ikt1 verilerine dayali bir tahmin modelidir. Denetimli 6grenme algoritmalari;
siiflandirma ve regresyon algoritmalarini igermektedir. Denetimli 6grenmede ¢ikti, sinirlt bir deger kiimesiyle
sinirlandirildiginda siniflandirma ile 6grenme yapilmaktadir. Ancak ¢ikt1 bir aralik i¢inde herhangi bir sayisal degere
sahip oldugunda ise regresyon algoritmalar1 kullanilmaktadir (Ray, 2019).

Denetimsiz (gbzetimsiz, egiticisiz) 6grenme, istenen ¢ikti sonucu ic¢in 6zel bir tanimlama/etiketleme/siiflandirma
yapilmadiginda veya belirsizlik durumu s6z konusu oldugunda veri kiimesindeki gizli kalmig iliski ve oriintiileri
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tanimlamak i¢in algoritmalarin kullanilmasi anlamina gelmektedir. Diger bir deyisle, bir hedef degisken (¢1kt1 degeri)
bulunmayip verileri iligkisel yapiya gore kiimeye ayirma hali s6z konusu olmaktadir. Algoritmalarin digardan bir
rehberlige sahip olmadan, kendi kendine veri noktalarin1 gruplamasina olanak taninir. Denetimsiz yontemler veriyi
tanimlamak amaciyla kullanilir. Denetimsiz makine 6grenmesi kiimeleme yontemleri olarak incelenir. Regresyon,
iizerinde durulan yanit degigkeni ile iligkili olabilecegi diigiiniilen aciklayic1 degiskenlerin bir fonksiyonu olarak ifade
edilmektedir. Degiskenler arasindaki iliskinin fonksiyonel sekli regresyon modelleri ile incelenmektedir (Ar1 ve
Onder, 2013). Makine 6grenme modellerinin siniflandirilmasi Sekil 10°daki gibidir.

Makine Ogrenmesi

Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme

Regresyon Kiimeleme

Destek Vektor

. &
Makinalari Dogrusal Regresyon
i

Destek Vektor

Karar Agaclar:
. 5 Regresyonu

Naive Bayes Topluluk Metodu
K-En Yakin Komsu Karar Agaclar:

Sinir Aglar Sinir Aglar

Sekil 10. Makine Ogrenme Modelleri

Bu ¢alismada kullanilan veri setindeki girdi- ¢iktilarin iliskili olmasi ve ¢iktilarin sayisal bir degere sahip olmasi gibi
etkenlerden dolay1 denetimli 6grenme modeli kullanilmigtir. Denetimli 6grenme igerisinden yiiksek boyutlu veri
setinde basarili olan destek vektor makineleri ve yiiksek 6grenim performansi gosteren Karar agag modelleri ile
caligtlmustir.

Destek Vektor Makineleri

Makine Ogrenim yontemi modellerinden destek vektor makinalart (DVM), smiflandirma ve regresyon
problemlerinde ¢okga kullanilir. DVM, ilk olarak Vladimir Vabnik ve Alexey Shervonenikis’in ¢aligmalari ile ortaya
cikmugtir (Das vd., 2019). Destek vektorii regresyonu, veri setindeki etiketli degerler ile siirekli yeni deger tiretimini
saglayan bir model kullanan denetimli 6grenme algoritmasidir. Geleneksel olarak yapilan regresyon modellerinde
hedef hatay1 en aza indirecek bir fonksiyonla algoritmay1 olusturmaktir. Bunun yani sira DVM regresyonu, veri
setindeki degerlerden ¢ikan sonuglarin marji yiiksek olanlar igin toleransli bir algoritma da olusturur (Bekgiogullari
vd., 2021). Destek vektor makinalarinin genel yapisi Sekil 11°de gosterildigi gibidir.

/ B
- | K(xax)

Kixq.x)

Egilim b

Girig Vektori x

-
o,

Agirliklar

Sekil 11. Destek vektor makinalarinin genel yapisi
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Bu durum destek vektor regresyonlarinin diger yontemlere nazaran genel hata ve uygulama hatalarinin Gist sinir1 agagi
¢ekerek hata riskini distiriir. Veri setinde bulunan ve dogrusal olmayan giris-gikis verilerinin kiimesi T = {(xi, yi): i
=1,2,..., N} gosterilmektedir. Tahmin degerini gosterecek fonksiyon ise f(x) = wx + b seklinde ifade edilir. Burada
kullanilan w ve b degerleri hata oranini minimize etmek icin kullanilan ¢esitli fonksiyonlarla hesaplanir. Bu
fonksiyonlar gercek deger ile hesaplanan tahmin degeri arasindaki farki azaltacak yontemleri igerir (Yoldas, 2023).

[y = £l = max{oly - (Ol — &} ,& > 0 ®
T ST w e TG+ & @

Denklem 2’de c sabit olup dengeleme ve diizgiinlestirme yapar. Bu formiilde kisit, hata degerinin gergek degerle
hedef deger arasindaki farktan mutlak manada kiigiik olmasidir. Dogrusal olmayan durumlarda uygulanan denklem
ise asagida verilmistir.

maks 3N, T (af — o)) (af — aj )k(xt.x7) — e 2o (af — a7) — B, yi(af — a)) (3)

Denklem 4 ile ana fonksiyon denklemleri gosterilmistir. Denklem 5°te ise agirlik carpan degerlerini elde
edilmektedir.

fe) = ZiLi(af — aj)k(xix) +b (4)
w= ZiLi(af — ai)¢(x;) (®)
Karar Agaclart

Karar agaglari, cok degiskenli analizin basit ama gii¢lii bir seklidir. Verileri dal benzeri boliimlere ayirmanin gesitli
yollarimi tanimlayan algoritmalar tarafindan {iretilirler. Karar agaclari, verileri girdi degiskenlerinin kategorilerine
gore alt kiimelere bolerek birinin karar yolunu anlamaniza yardimci olur (Karakus, 2001). Karar agaclart veri
setindeki iliskileri ¢ozerek agac¢ diyagramlari ile gosterebilmektedir. Karar agaglarimin kolay ve anlasilabilir
olmasindan dolay1, bir¢cok makine 6grenme uygulamasinda kullanilmaktadir. Girdi ve ¢ikt1 veri setlerinden olusan
KA denetimli bir 6grenme yontemi ile ¢calismaktadir. Bu denetimli yapida KA, girdi ve ¢ikt1 arasindaki baglantiy1

tespit etmektedir (Metlek ve Kayaalp, 2020).
—i— : —i— Alt Agag :

| Karar Digiimii ‘ N ‘ Karar Digamii
i 4L M Yaprak Yaprak
Yaprak ‘ Karar Digama | ©  Dugum Dugumi
Dugumii . .
Yaprak Yaprak
Diigiimii Diigiimii

Sekil 12. Karar Aga¢ Grafigi

Sekil 12°de karar aga¢ modelinin olugmasina ait bir grafik verilmistir. Grafikte goriilecegi lizere modelin olusturdugu
agacin tepesinde yer alan eleman kok diigiim olarak isimlendirilmektedir. Kok diigiimiin altinda yer alan her alt
diigiimiin olugmas1 belirgin bir 6zellik degerinin farkliligina baghdir. Agac son diigiimlerin olusmasiyla
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tamamlanacak olup bu son diigiimlere yaprak ad1 verilir. Ana kok diigiim ile yaprak arasinda kalan kisma dal denilir.
Tiim veriler i¢in model uygulanip yaprak diigiimlerinin bitimi ile sonlanir (Das ve Tiirkoglu, 2014).

Karar agaci ile yapilan regresyon, bir bagh degiskenin diger degiskenlerin iligkisine gore degerlendirip olast
degisiklikleri tahmini i¢in uygulanan bir algoritmadir (Kingsford ve Salzberg, 2008). Karar agaci olusturmak i¢in
kullanilan AID (Automatic Interaction Detector - Otomatik Degisken Sec¢imi Algoritmasi), ID3 (Iterative
Dichotomiser 3), C4.5, C5, CART (ya da C&RT), CHAID, MARS, SLIQ, SPRINT ve QUEST algoritmalaridir.
Karar aga¢ modellerinde en ¢ok kullanilan modellerden CART ve CHAID algoritmalari Denklem 6 ve 7°de verilen
esitlik ile ifade edilebilir. CART algoritmasinda her veri, dal dedigimiz iki kisma ayrildiktan sonra ilk kisimdakiler
kendi icerisinde ikinci kisimdakiler ise kendi icerisinde ayrilir. CART algoritmasinda tiim degiskenler iki dalin bir
yaninda yer alirken soldaki grup a ve sagdaki b olarak gosterilir.

k 2 k 2
L _ a; Lo _ b;
Ginig =1 : :i=1 (Toplama) Ginip =1 Zi=1 (Toplamb) ©

Sonrasinda asagida verilen formiil ile her bir degisken i¢in agirliklandirilma yani Ginij degerleri elde edilir.

Giniy; = ﬁ(Toplama * Giniy 4+ Toplamb * Ginip) (7)

Gini degeri en diisiik olan deger diigiime yerlestirilir ve boliinmeye baglanir. Yeni diigiimlerle tekrar eden bu siire¢
sonlanip yapraklar bitene kadar devam eder. CHAID (Ki-Kare Otomatik Etkilesim Dedektorii) algoritmasi CART’
tan farkli olarak ikiden fazla dal iiretebilmektedir. Egitim verileri lizerinden hedef degisken ile bagimsiz degiskenler
arasinda ikili olarak ¢apraz tablolar olusturulur. Olusturulan tiim ikili degerler i¢in Denklem 8 kullanilir ve degerler
hesaplanir. Bu degerler icerisinde en biiyiik degere sahip hedef degerle baglantis1 en kuvvetli olan degisken kok
diigiime yerlestirilir. Sonrasinda ayrilacak dal kalmayana kadar béliinme devam eder (Gacar, 2023).

k
Gozlenen deger—Beklenen deger)?
X2 = E (( g ger) ) (8)
i=1

Beklenen deger

DENEYSEL CALISMALAR

Bu béliimde, makine dgrenme ydntemleri ile 1zgara kirlilik tahmini i¢in deneysel ¢alismalar gerceklestirilmistir. Ilk
olarak, Karkamis HES SCADA sisteminden 2022 ve 2023 yillarina ait giig, debi, diisii ve 1zgara kirlilik 6rneklerine
ait sayisal degerler toplanmistir. Toplanan veri setindeki 6l¢iim ve haberlesme hatalarmin olusturdugu anlamsiz
degerler tespit edilip filtreden gegirilerek veri setinden ¢ikarilmistir. Boylece veri seti hatalardan ve anlamsiz
degerlerden arindirilmig olarak deneysel ¢alisma igin hazir hale getirilmistir. Veri setindeki tiim orneklerin %701
egitim, %15’1 dogrulama ve %15°1 de test igin ayrilmistir. Egitim i¢in ayrilan veri seti makine grenme yontemlerine
giris olarak uygulanarak sonuglar elde edilmistir. Makine 6grenme yontemi olarak ise Karar Agaci ve DVM tercih
edilmigtir. Calismada kullanilan makine 6grenme yontemleri MATLAB/Regression Learner kiitiiphanesinde bulunan
hazir modellerden elde edilmistir. Tahmin islemi i¢in yazilan tiim kodlar MATLAB ortaminda yazilarak Intel(R)
Core(TM) i7-7700HQ CPU@ 2.80GHz, NVIDIA GeForce GTX 1050 vel6 GB RAM o6zellikli bir is istasyonu
tizerinden gerceklestirilmistir. Ayrica, deneysel calismalardan elde edilen sonuglarin degerlendirilebilmesi igin,
korelasyon katsayist (R), hatalarin karesinin ortalamasinin karekokii (RMSE) ve hatalarin mutlak degerlerinin
ortalamas1 (MAE) gibi performans 6lgiitleri kullanilmistir. Bu dlgiitler kisaca su sekilde agiklanabilir:

RMSE, uygulanan bir model sonucunda elde edilen tahminler ile ger¢cek degerler arasindaki sapmay1 yani hatay1
gosterir. RMSE, tahmin ile ger¢ek deger arasindaki farklar1 degerlendirmek igin ¢ok yaygin olarak kullanilan hata
ol¢iim teknigidir. RMSE degerlerinin sifira yakin olmasi uygulanan modelin performansinin yiiksek oldugunu
gosterir. RMSE, Denklem 9’daki gibi hesaplanabilir (Artuger & Ozkaynak, 2022).

RMSE = \/%2;(;1(19,5 - B,) ©)
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R ise bir modelin veri setindeki degiskenligi ne kadar iyi agikladigimi dlger. 1'e yaklastik¢a, model veriyi daha iyi
aciklar. R degeri, verilerin regresyon hattina ne kadar yakin oldugunun istatistiksel bir 6l¢iitiidiir ve asagidaki gibi
matematiksel olarak ifade edilebilir (Zilyas & Yilmaz, 2023).

Tk=1l(Pt ~Pg) (Px—Pi)]

R=
JZpa (PP -PEY S5, PP

(10)

MAE (Ortalama Mutlak Hata), hatanin mutlak ortalamasidir. Gergek degerler ile tahmin sonucu bulunan degerlerin
farklarinin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Tahminler ile gercek degerler arasindaki mutlak farklarin
ortalamasidir. MAE degerinin formiilii Denklem 11°deki gibi verilebilir.

MAE = ~¥1_,(P? — Py (11)

Yukarida verilen denklemlerde, P, ve Pkp dlciilen ve tahmin edilen giigtiir. P, ve pkl’ ise Olgiilen ve tahmin edilen
giiclin ortalamasidir.

Deneysel Calisma-1: Unite-1 Icin Izgara Kirlilik Tahmin Performanslarinin Incelenmesi

Bu béliimde, Karkamig HES te bulunan Unite-1 igin tahmin ¢aligmasi gerceklestirilmistir. Veri seti olarak iiniteye
ait glig, debi, diisii ve 1zgara kirliliginden olusan 90.000 6rnek ile bir veri toplanmistir. Bu veriler {izerinde yapilan
filtrelemeler sonucu 16.376 6rnek iceren veri seti elde edilmistir. Unite-1’in iiretim yaptig1 zamanlarda &l¢iilen 1zgara
kirlilik degerlerinin en degisken oldugu aralik veri setini belirlemede diger bir etken olmustur. Yapilan ¢aligmalar
sonucundaki ol¢iit degerleri Tablo 2’de listelenmistir. Tabloda yer alan en iyi sonuglar koyu renk ile belirtilmistir.
Unite-1 i¢in yapilan ¢alismada kullanilan tiim makine 6grenim modellerine ait tahmin sonuclar1 Sekil 13°de
sunulmustur.

Tablo 2. Makine 6grenme yontemlerinin Unite-1’deki 6lciit sonuglari

Metot R RMSE MAE

Ince Agac Modeli 0.9833 0.0266 0.0103
Kaba Aga¢ Modeli 0,9691 0,0365 0,0170
Kalin Aga¢ Modeli 0,9405 0,0512 0,0283
Ince Gauss DVM Modeli 0,8803 0,0734 0,0327
Orta Gauss DVM Modeli 0,6738 0,0680 0,1016
Kaba Gauss DVM Modeli 0,6042 0,0920 0,1220

Tablo 2’deki sayisal sonuglar incelendiginde, Unite-1 igin en iyi R degerini 0.9833 ile Ince Aga¢ modeli verirken, en
kotii R degerini 0.6042 ile Kaba Gauss DVM modeli vermistir. Diger performans olgiitii olan RMSE degeri
kiyaslandiginda ayni sekilde 0.0266 degeri ile ince aga¢ modeli en iyi sonucu vermistir. Diger modellerin R
performans 6lgiit degerleri ise kaba aga¢ modeli i¢in 0.9691, kalin aga¢ modeli igin 0.9405, Ince Gauss DVM modeli
icin 0.8803 ve Orta Gauss DVM modeli i¢in 0.6738 olarak hesaplanmistir. Unite-1 igin yapilan ¢alismada en iyi
tahmin sonuglarin1 veren model ince agag ile en k6tii tahminde bulunan model Kaba Gauss DVM modeli R
performans 06l¢iitli acisindan kiyaslandiginda %62.74 daha iyi performans gostermistir. Sekil 13’°te goriilecegi iizere
Karar agaclart ile elde edilen sonuglar hem daha iyi hem de daha giivenilirdir. Burada, Karar agaclarinin 1zgara kirlilik
tahmininde daha iyi bir genelleme yetenegine sahip olduklari ifade edilebilir.
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Sekil 13. Unite-1 icin karsilastirma sonuglarinin gdsterimi a) Karar Aga¢ Modelleri b) Destek Vektor Makineleri

Deneysel Calisma-2: Unite-2 I¢in \zgara Kirlilik Tahmin Performanslarinin Incelenmesi

Karkamis HES’in 2. Unitesi igin 1zgara kirlilik tahmin calismasi gergeklestirilmistir. Veri seti icin Karkamis HES
SCADA sisteminden alinmig 78.962 6rnek filtrelenmis 47. 000 satirlik veri seti elde edilmistir. Bu veriler gii¢, debi,
diisii ve kirlilik degerlerinden olusmaktadir. Unite-2’nin dlgiilen 1zgara kirlilik deger degisimi {inite 1’e gére daha
diisiik ancak veri setindeki 6rnek sayis1 daha yiiksektir. Yapilan ¢aligmalar sonucundaki 6l¢iit degerleri Tablo 3’te
listelenmistir. Listede yer alan en iyi sonuglar koyu renk ile belirtilmistir. Unite-2 icin yapilan ¢aligmada kullanilan
tiim makine 6grenme modellerine ait tahmin sonuglart Sekil 14’te sunulmustur

Tablo 3. Makine 6grenme yontemlerinin Unite-2’deki dl¢iit sonuglar

Metot R RMSE MAE

Ince Aga¢ Modeli 0,9716 0,0069 0,0040
Kaba Aga¢ Modeli 0,9071 0,0123 0,0078
Kalin Aga¢ Modeli 0,9486 0,0092 0,0056
ince Gauss DVM Modeli 0,7751 0,0186 0,0129
Orta Gauss DVM Modeli 0,4746 0,0276 0,0200
Kaba Gauss DVM Modeli 0,4200 0,0292 0,0222

Unite-2’ye ait calismalar i¢in performans degerlerini iceren Tablo 3 incelendiginde ince agag modeli R (0.9716),
RMSE (0.0069) ve MAE (0.0040) degerleri ile tiim dlgiitlerde en iyi sonucu vermistir. Caligmanin en kotii sonucu
Kaba Gauss DVM Modeli; R i¢in 0.4200, RMSE i¢in 0.0292 ve MAE i¢in 0.0222 degerleriyle vermistir. R dl¢iit
degerleri Kaba aga¢ modelinde 0.9071, Kalin aga¢c modelinde 0.9486, ince Gauss DVM Modeli modelinde 0.7751
ve Orta Gauss DVM Modeli modelinde 0.4746 olarak hesaplanmigtir. Calismanin en iyi sonug veren modeli ile en
kotii modeli Unite-1 ile ayn1 modellerdir. Unite-2 igin yapilan galismada en iyi tahmin sonuclar1 veren model ince
agag ile en kotii tahminde bulunan model Kaba Gauss DVM Modeli R performans 6l¢iitii agisindan kiyaslandiginda
%231.3 daha iyi performans elde edilmistir. Sekil 14’te goriilecegi lizere Karar agaclari ile elde edilen sonuglar daha
basarilidir.
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Sekil 14. Unite-2 i¢in karsilastirma sonuclarinin gosterimi a) Karar Aga¢c Modelleri b) Destek Vektor Makineleri
Deneysel Calisma-3: Unite-4 I¢in 1zgara Kirlilik Tahmin Performanslarimin Incelenmesi

Unite-4 i¢in yapilan ¢alismanin verileri SCADA sisteminden alinan gii¢, debi, diisii ve kirlilik degerlerinden olusan
orneklerdir. Bu 6rnekler incelenip filtreden gegirildikten sonra 36.087 drnek iceren veri seti elde edilmistir. Unite 4
veri seti ornek miktar1 Unite-1’den fazla Unite-2’den diisiiktiir. Calisma neticesinde elde edilen performans &lgiit
degerleri liste seklinde Tablo 4’te verilmistir. Listede yer alan en iyi degerler koyu renk ile gosterilmistir. Makine
O6grenme yontemlerinin sonuglar1 Sekil 15°te sunulmustur.

Tablo 4. Makine 6grenme yontemlerinin Unite-4’teki dl¢iit sonuglar

Metot R RMSE MAE
Ince Aga¢ Modeli 0,9792 0,0164 0,0088
Kaba Aga¢ Modeli 0,9673 0,0203 0,0114
Kalin Aga¢ Modeli 0,9563 0,0234 0,0140
Ince Gauss DVM Modeli 0,8612 0,0403 0,0246
Orta Gauss DVM Modeli 0,8015 0,0470 0,0323
Kaba Gauss DVM Modeli 0,7799 0,0497 0,0351

Tablo 4 verilen sayisal sonuglar incelendiginde, Unite-4 icin en iyi R degerini 0.9792 ile Ince Agac modeli verirken,
en kotii R degerini 0.7799 ile Kaba Gauss DVM Modeli vermistir. Diger performans 6l¢iiti olan RMSE degeri
kiyaslandiginda ayni sekilde 0.0164 degeri ile ince aga¢ modeli en iyi sonucu vermistir. Diger modellerin R
performans o6l¢iit degerleri ise 0.9673 ile kaba aga¢ modeli, 0.9563 degeri ile kalin aga¢ modeli, 0.8612 degeri ile
Ince Gauss DVM Modeli ve 0.8015 degeri ile Orta Gauss DVM Modeli olarak hesaplanmistir. En iyi sonuglarmn
alindig1 ince aga¢ modelinin cevaplari Kaba Gauss DVM Modeli ile kiyaslandiginda %25.55 oraninda daha iyi bir
performans gdstermistir. DVM modellerinin ve Karar aga¢ modellerinin performans 6lgiitleri Unite-2’den daha
basarilidir.
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Sekil 15. Unite-4 icin karsilastirma sonuclarinin gosterimi a) Karar Aga¢ Modelleri b) Destek Vektdr Makineleri

Deneysel Calisma-4: Unite-5 I¢in Izgara Kirlilik Tahmin Performanslarinin Incelenmesi

Bu béliimde; iinite 5 igin yapilan tahmin galismada Unite-5’e ait gii¢, debi, diisii ve 1zgara kirlilik degerlerini igeren
144.000 6rnegin toplandigi bir veri havuzu olusturulmustur. Bu veri miktar1 filtrelenerek 36285 6rnegi igeren veri
setine doniismiistiir. Unite-5 i¢in hazirlanan veri seti Unite-4’iin veri setine sayisal olarak benzerlik gostermektedir.
Veri seti olusturulurken 1zgara kirliliginin en degisken oldugu aralik 6nemli bir etken olmustur. Elde edilen sayisal
sonuclar Tablo 5’de listelenmistir. Tablo 5’de en iyi performans 6l¢iitii koyu renk ile gosterilmistir. Ayrica, makine
O6grenme yontemlerinin tiim ¢esitlerine ait tahmin cevaplar1 Sekil 16’da sunulmustur.

Tablo 5. Makine 6grenme yontemlerinin Unite-5’deki 6lciit sonuglari

Metot R RMSE MAE

Ince Agag¢ Modeli 0,9810 0,0296 0,0018
Kaba Aga¢ Modeli 0,9769 0,0326 0,0203
Kalin Aga¢ Modeli 0,9627 0,0414 0,0241
ince Gauss DVM Modeli 0,9525 0,0480 0,0328
Orta Gauss DVM Modeli 0,9119 0,0675 0,0448
Kaba Gauss DVM Modeli 0,7839 0,1063 0,0669

Tablo 5°deki istatistiksel sonuglar incelendiginde, Unite-5 icin en iyi R degerini 0.9810 ile ince agag¢ modeli verirken
ayn oOlgtitteki en kot sonucu 0.7839 degeri ile Kaba Gauss DVM Modeli vermistir. Diger performans 6lgiitii olan
RMSE i¢in ise yine en iyi sonucu ince aga¢ modeli 0.0296 degeri ile saglamistir. Kaba agag modeli, kalin agag
modeli, ince Gauss DVM Modeli ve Orta Gauss DVM Modeli igin R degerleri ise sirastyla 0.9769, 0.9627, 0.9525
ve 0.9119 olarak hesaplanmistir. Burada, en iyi sonucu veren ince agag modelinin R degeri en kotii performansa
sahip Kaba Gauss DVM Modelinden %25.14 daha iyi sonuglanmistir. Grafikte gorildiagii gibi Kirlilik degeri 1 m’ye
yaklagmigtir. Diger tinitelerdeki tahmin ¢alismalarinin performans 6lgiitleri ile kiyaslandiginda DVM modellerinin
en basarili sonucu bu ¢alismada alinmigtir.
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Sekil 16. Unite-5 icin karsilastirma sonuglarinin gdsterimi a) Karar Aga¢ Modelleri b) Destek Vektdr Makineleri

SONUC

Diinyada ve iilkemizde elektrik tiiketimi ve buna bagli olarak elektrik ihtiyaci siirekli artmaktadir. Enerji ihtiyaci i¢in
kullanilan fosil enerji kaynaklari ¢evre kirliliginin ve kiiresel 1sinmanin artmasina sebep olmaktadir. Fosil enerji
kaynaklarinin  kullanimmin azaltilip yerine ¢evre dostu yenilenebilir enerji kaynaklarmin kullanimi
yayginlagtirtlmalidir. Yenilenebilir enerji kaynaklarinin etkin ve verimli sekilde kullanilmasi ihtiya¢ olan enerjide
fosile olan bagimlilig1 azaltacaktir. Bu sebeple yenilenebilir enerji kaynaklarinin kiiresel olarak tiretim kapasitesinin
en biiylik paymi olusturan Hidrolik kaynaklarda yapilacak verimlilik calismalar1 biiyiik katki saglayacaktir. Bu
calismada HES’lerde makine 6grenme metotlar1 kullanilarak arizalari tespit etmek, daha verimli tiretim yapabilmek
ve mevcut sistemlere alternatif yontemler olusturmak amaglanmigtir. lzgara kirliliginin, sensorlerin basing farki ile
tespitindeki hatalarin iiretime olan olumsuz etkilerini tespit etmek onemlidir. Bu sebeple Karkamis HES 6zelinde;
1zgara kirliliginin, iiretim ve tretime bagl diger degerlerden olusan veri seti kullanilarak farkli makine 6grenme
modelleri ile tahminler yapilmistir. Yapilan tahminlerin performanslari detayli olarak analiz edilmistir.

Karkamis HES verileri ile ger¢ceklesen makine 6grenmesinde kullanilan Karar Aga¢ modelleri yiiksek performans
gdstermis olup en basarili modeli 0.9833 dogruluk degeri ile Ince Agac modelidir. Diger aga¢ modellerinde de
basarili bir 6grenme gergeklesmis olup dogruluk oranlart genellikle 0.90 {izerinde goriilmiistiir. Hata oranlar
genellikle ¢ok kiiciik degerlerde ¢ikmistir. Bu durum karar agaglarmin veri setlerindeki degisimin kirlilik
oranlarindaki farkliliklar1 tespit ettigini ve ayrilmis genis test verileri i¢in gerceke¢i tahminler yaptigini
gostermektedir. DVM modeli ile yapilan makine 6grenmelerinde genel olarak Karar Aga¢ modellerine nazaran
basarisiz bir egitim gerceklesmistir. DVM modelleri igerisinden en basarili olam ince Gauss modelidir. En basaril
tahmin performansini 0.9525°lik R degeri ile Unite-5 icin saglamistir. En basarisiz tahmin performansi ise Unite-
2’de goriilmiistiir. Sonu¢ olarak, makine dgrenme yontemleriyle 1zgara Kkirlilik tahminin basarili bir sekilde
gerceklestirilebilecegi ve yiiksek basarimin elde edilebilecegi yapilan deneysel calismalarla dogrulanmustir. Ileriki
calismalarda ise, derin 6grenme modellerinin kullanilmasi diisiiniilmektedir.
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